
 Vol.13, No.12 ©2002 Journal of Software  软 件 学 报 1000-9825/2002/13(12)2297-08 

信度网结构在线学习算法
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摘要: 提出一种新的信度网结构在线学习算法.其核心思想是,利用新样本对信度网结构和参数不断进行增量
式修改,以逐步逼近真实模型.本算法分为两个步骤:首先分别利用参数增量修改律和添加边、删除边、边反向 3
种结构增量修改律,并结合新采集的样本,对当前信度网模型进行增量式修改;然后利用结果选择判定准则,从增
量式修改所得的后代信度网集合中选择一个合适的信度网作为本次迭代结果.该结果在与当前样本的一致性
和与上一代模型的距离之间达到一个合理的折衷.实验结果表明,本算法能有效地实现信度网结构的在线学习.
由于在线学习不需要历史样本,且能够不断适应问题域的变化,适合于对具有时变性的领域进行信度网建模. 
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1   信度网批量学习算法 

信度网[1]是一种基于概率的图形化非精确知识表达与推理模型.它不仅有着坚实的概率论理论基础,同时
又能够很好地同专家头脑中的知识结构相对应.但完全依靠专家来构造一个信度网仍是一项非常困难和费时
的工作.随着领域的样本数据越来越容易得到,通过学习算法来辅助构造信度网模型也引起了人们的重视.信度
网学习包括信度网参数学习和信度网结构学习,其目标是构造一个能很好地模拟对应领域的概率模型. 

信度网学习主要采用 Bayes方法.其中参数学习是根据一组样本计算信度网参数的后验分布[2]: 
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其中 D为训练用样本集合,θ为一定结构下的信度网参数集合. 

在数据不完备的情况下,参数后验分布表达式中的计算项将随着不完备样本数的增加呈指数增长,计算复
杂度过高.该问题的解决办法是改计算参数的后验分布为寻找一组参数使得某指标最优(即变为一个寻优问
题).目前的指标主要有最大后验概率(maximum a posterior,简称 MAP) )}|({maxargˆ DP θθ

θ
= [2,3]和极大似然

(maximum liklihood,简称ML) )}|({maxargˆ θθ
θ

DP= [2,4].计算中所采用的寻优算法主要有梯度法[5]和 EM方法[2,6] 

两大类. 
采用 Bayes方法的信度网结构学习是根据一组样本计算信度网结构的后验分布[2]: 
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其中 Sh 表示信度网结构.由于所有可能的信度网结构数至少是信度网节点数的指数表达式[2,14],因此无法直接
计算.目前该问题的解决办法有两种.一种是 Model Selection方法(模型选择法)[2,7].该方法改计算结构的后验分
布为寻找一个结构使得某指标最优(即变为一个寻优问题);另一种是 Selective Model Averaging方法(部分模型
平均法)[8].该方法从所有可能结构中选取部分结构作为结构的全体参与计算.目前应用较广的是模型选择法.该
方法的寻优指标有很多,常用的有 RP(relative posterior probability)判定准则 [2,9]、BIC(Bayesian information 
criterion)判定准则[2,10]、MDL(maximum description length)判定准则[11]等.目前信度网结构学习中的寻优技术主
要是采用贪婪式搜索[2]和由此发展出来的结构化 EM方法[12]. 

总体来讲,信度网参数学习和结构学习可分别归结为一个连续空间的寻优问题和一个离散空间的寻优问
题.为使学习的结果尽可能避免局部极值的影响,有些算法采用了带随机重置技术的贪婪式搜索和模拟退火算
法.目前该领域的研究成果主要集中在批量学习算法上.对于在线学习,则只见到信度网参数学习方面的研究报
道.本文利用信度网学习领域[2,5,13]的当前研究成果,提出了一种信度网结构的在线学习算法,并通过实验验证了
该算法的有效性. 

2   信度网在线学习算法 

信度网在线学习算法(online learning)的思想是,首先给定一个信度网模型,然后随着样本的不断采集,对模
型进行不断的修正,使其能更好地表达问题域.在线学习比批量学习更加困难,原因如下: 

(1) 批量学习通过大量训练样本中所体现出的统计特征来构造信度网,而在线学习每次对信度网模型的修
改只能利用单个或少量的样本,不能呈现出问题域的统计特征. 

(2) 批量学习只求训练得到的信度网模型很好地与样本数据一致,而在线学习在每一次修正信度网模型时
不仅要考虑修正后的模型更好地与样本一致,还需要考虑修正后的模型尽可能多地保留以前学习得到的结果. 

目前已有学者提出了信度网参数的在线式学习算法[13].该算法的主要思想是在新模型与当前样本的一致
性和新模型与原模型的距离之间寻求一个折衷.该思想被形式化表达为 
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其中 ),( Dc θ 表示模型同训练样本的一致性,η表示学习率(学习率越大,则每一次训练结果将尽可能快地逼近当
前样本), ),θ(θd 表示新、旧模型之间的距离.文献[13]将一致性的度量定义为样本对数似然的平均: 
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其中 N为样本数,dl为单个样本.为了降低计算难度,该文献采用一阶泰勒级数对公式 LD(θ)进行近似:
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同时,该文献还讨论了 3种不同的距离函数,并推导出了相应的增量修改公式.本文采用其中一种函数形式: 
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采用拉格朗日乘子对公式求条件极值(条件: ),得到参数增量修改律: ∑ == 11 ijk
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3   信度网结构在线学习算法 

本文提出的信度网结构在线学习算法包括信度网结构的增量修改律和结果选择判定准则.其中,信度网结
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构的增量修改分为两个步骤: 
第 1步.对信度网结构中的边进行一次增/减,并修改相应的条件概率表.要求修改后的信度网与原信度网所

表达的联合概率密度尽可能地接近,以尽可能多地保留以前学习得到的结果. 
第 2步.应用参数的增量修改律式(8),对第 1步得到的结果进行一次参数修改,以寻求与当前样本一致. 

3.1   信度网结构增量修改律 

信度网结构的增量修改分为 3种不同的修改律: 
(1) 向原信度网中添加一条有向边(要求添加该边后不能出现有向环); 
(2) 从原信度网中删除一条有向边; 
(3) 对原信度网中的一条有向边进行边反向(要求反向后不能出现有向环). 

3.1.1   添加边修改律 
设原信度网 B0存在如图 1左部所示的子结构,添加一条边后变成了如图 1右边所示的子结构.原信度网 B0

也变成了新信度网 B1.B1中节点 Xi的条件概率表采用如下方式给出: 
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其中左边为节点 Xi在新信度网 B1中的条件概率表,右边为该节点在原信度网 B0中的条件概率表.采用该方式给
出的条件概率表将保证新信度网与原信度网具有相同的联合概率分布.接下来,利用当前样本对新信度网 B1的

参数进行一次增量修改.这样就完成了添加边操作. 
 
 
 
 

Original structure①                 New structure② 
Xm

B1 B0 

…

Xi 

Xm X2X1 …

Xi

XmX2X1

①原结构,②新结构. 
Fig.1  Transform 1 
图 1  变换 1 

3.1.2   删除边修改律 
设原信度网 B0存在如图 2 左部所示的子结构,删除一条边后变成了如图 2 右边所示的子结构.得到的新信

度网 B1中节点 Xi的条件概率表采用如下方式给出: 
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上式左边为节点 Xi在 B1中的条件概率表,右边均为 B0所蕴含的概率值.其中右边第 1项为 B0中节点 Xi的

条件概率表,第 2 项为被删除边的源节点在节点 Xi的其余父节点下的条件概率.采用这种方式给出的条件概率
表将最大限度地保留原信度网的概率特征,即有定理 1成立. 

Xm+1 …

Xi

XmX2X1… 

B0Xi

Xm X2X1 
 
 
 B1 

 
Original structure①                       New structure② 

①原结构,②新结构. 
Fig.2  Transform 2 
图 2  变换 2 

接下来,利用当前样本对该信度网的参数进行一次增量修改.这样就完成了删除边操作. 
定理 1. 假设存在完全按照原信度网 B0的联合概率分布进行采样得到的完备样本数据集合 D,按照上面的
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方式进行增量式删边后得到新信度网 B1〈S1,θ1〉.当集合 D 中样本数趋近于无穷大时,在新信度网 B1中下面的断

言成立,即如果 { }),|(logmaxargˆ
11

SdP l
N
l

θθ
θ

∑ =
= ,则 . 1

ˆ θθ =

证明:采用拉格朗日乘子法求条件极值: 

( ) 0)1(),|(log
1 1 =−⋅+

∂
∂ ∑∑ ′ ′= k kijij

N
l l

ijk

rSdP θθ
θ

, 

如文献[13]中公式,其中 

( )
ijk

N

l l
j

i
l
iN

l l
ijk N

dPaXP
SdP

θ
θ

θ
θ ⋅

=
∂
∂ ∑∑ =

=
1

1 1

),|,(
),|(log  

∑ ∑
∑
′ =

==⇒
k

N
l l

j
i

k
i

N
l l

j
i

k
i

ijk
dPaXP

dPaXP

1

1

),|,(

),|,(ˆ
θ

θ
θ , 

由于样本数据完备,有  
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对于图 2的具体情况上,式可扩展写为 
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当 N趋近于无穷大时,上式中: 
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3.1.3   边反向修改律 
边反向修改律可以分解为一个添加边修改律和一个删除边修改律的组合.直接采用上面提到的两个修改

律的组合来实现. 

3.2   结果的选择判定准则 

结构增量修改有多种可能的选择,将产生多种不同结果,这就需要有一个判定准则从中选取“最优”的结果
作为当前信度网.原则是既要求新信度网较原信度网与训练样本之间有更高的一致性,又要求新信度网尽可能
多地保留以前学习得到的结果.该准则可表达如下: 

 }))|()|(()|({logmaxarg~ 2
0∑

Ω∈

−∗−=
zB

BzPBzPBDPB β , (11) 

其中 B∈{B0,BP,BS1,…,BST},B0 表示原信度网,BP 表示仅对参数进行增量修改后的信度网,BS1,…,BST 为对结构进

行增量修改后所有可能的信度网.上式右边第 1 项为训练样本的对数似然,第 2 项为新信度网所表达的联合概
率分布同原信度网所表达的联合概率分布之间的误差平方和.该准则在所得结果与训练样本之间的一致性和
尽可能保留原有学习结果之间寻求一个折衷.参数β表示了当前信度网模型的成熟程度.当前信度网接受的训
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练数据越多β应越大,以减少新数据的作用.另外,根据所研究领域的时变性不同,β应最终保持在一定的值,以保
证对环境变化的适应能力. 

由于信度网结构越复杂,所能表达的联合概率分布的范围就越广.假设存在两个信度网结构 S1〈N,E1〉和

S2〈N,E2〉.其中 E1是结构 S1的边集合,E2是结构 S2的边集合.容易证明,如果 E1⊆E2,则所有能够被结构 S1表达的

联合概率分布均能被 S2表达.全连接的信度网将能表达所有可能的由 N 个节点所蕴含的联合概率分布.在在线
学习中,每一次训练所用的数据量很小,各组训练样本不可能呈现一个稳定的统计特征,如果仅采用式(11),由于
第 1 项的存在可能导致信度网的结构逐步逼近全连接,因而达不到学习的目的.为此,我们借用 MDL 的思想,将
式(11)修正如下: 
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其中常量α表达了领域自身的复杂程度,复杂程度越高α值越大.
2
d logN 为 BIC 准则[2]中信度网结构复杂程度

的表达式,其中 . )1(1 −⋅= ∑ = ii
n
i rqd

3.3   在线学习算法 

根据前面的信度网参数和结构的增量修改律以及结果选择判定准则,构造基本的在线学习算法如下: 
算法 1. 信度网在线学习算法. 
procedure BN_OnLineLearning (B0:initial belief network) 
begin 

 B0→ B ; ① 
do while true 
begin 

Accept a single sample or a group of samples D;  ② 
Calculating the learning rate η and maturity degree β according to current status;  ③ 
Apply the parameter incremental updating rule to B , which result in a new BN BP;  ④ 
Apply all the possible structure incremental updating rule to B , 

which result in a set of new BNs {BS1,…,BST};  ⑤ 
Apply the acceptable criterion to BNs },...,,, 1 STSP BBBB{ , result in a BN B̂    ⑥ 

B̂ → B ;  ⑦ 
 end 
end 
本算法的输入是一个初始信度网 B0,它一般可由领域专家根据自己的领域知识进行构造,如果对领域一无

所知也可以采用一个只含结点而不含任何边的信度网.给定的初始信度网越准确,学习到满意结果所需要的时
间越短.增量修改律和判定准则中的参数可按以下原则选择:在训练初期由于当前模型同最终模型的差距较大,
学习率η应选得较大、成熟度β应选得较小,以便更快地拟合数据;随着训练过程的进行,学习率应逐渐减小,成熟
度应逐渐增大,以便更多地保留先前学习的成果,不致过度匹配最新数据,从而避免震荡,如果问题域本身具有
时变性,学习率和成熟度应最终保持必要大小,以跟踪问题域的变化. 

另外,本算法可以在第④步后增加一个判定:如果新信度网比原信度网在指标上有了显著的进步,则不必进
行第⑤和第⑥两步,从而加快学习算法的执行速度. 

4   实验结果 

本实验由 C++Builder 5编程,如图 3所示的信度网产生实验数据.该信度网来源于美国的人口统计数据,经
Heckerman的学习算法得到[2].实验数据分别以 1个一组、10个一组和 50个一组的形式作为训练样本,输入到
在线学习系统中.初始信度网只含节点,不含任何边.误差指标为 
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其中 P′(⋅)为由学习算法产生的信度网的联合概率分布,P(⋅)为问题域的真实联合概率分布,e 值越小表示所学得
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的结果越精确. 
 
 
 

SES  IQ   PE  p(CP=yes|SES,IQ,PE) 

low  low   low    0.011 
low  low   high    0.170 
low  high   low     0.124 
low  hight  high    0.53 
high  low   low     0.093 
high  low   high     0.39 
high  high  low    0.24 
high  hight high     0.84 

PE   H  p(IQ=high|PE,H)

low   0      0.098 
low   1      0.22 
high   0      0.21 
High 1      0.49 

high  female     0.81 
high  male       0.86 
low   female     0.166 

SES  SEX p(PE=high|SES,SEX) 

low   male      0.32 

p(H=0)=0.63

p(H=1)=0.37p(male)=0.48 

SES

SEX

PE

CP

IQ 

H

1      0.51 
0      0.088 

H  p(SES=high| H) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Original BN 
图 3  原始信度网 

整个实验的结果如图 4和图 5所示.其中图 4分别为在 3种情况下,误差随学习样本数增加而变化的曲线,
图 5 分别为在 3 种情况下,迭代了 600 次以后所产生的信度网结构.从整体情况看,3 种不同情况下的实验均取
得了令人满意的效果. 

551

10个样本一组 Ten samples a group 

0.08
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0.02

0

50个样本一组 Fifty samples a group 

109 163 217 271 325 379 433 487 541  
迭代次数Iterative time  
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One sample a group① 0.1 
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06

0
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Er
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1 53 105 157 209 261 313 365 417 

迭代次数 Iterative time 
469 521 573 

 
①1个样本一组,②误差,③迭代次数. 

Fig.4  Error curve 
图 4  误差曲线 

从学习结果的误差来看(如图 4所示),第 1种情况误差收敛到 0.45%,第 2种情况误差收敛到 0.08%,第 3种
情况误差收敛到 0.06%.从结果网络的复杂程度来看(如图 5 所示),真实信度网需要 18 个参数,第 1 种情况下所
得到的信度网结构需要 14个参数,第 2种情况需要 16个参数,第 3种情况需要 18个参数.有着与真实信度网差
不多的网络复杂程度. 

需要说明的是,第 1 种情况的误差曲线在下降过程中出现了一些小范围的波动.出现该现象的主要原因在
于每次迭代只有一个样本,其中几乎不存在统计特征.此时对学习过程中所使用的参数要求较严格.本次实验所
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采用的学习算法参数取值见表 1. 
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Fig.5  The learning result 
图 5  学习结果 

Table 1  Comparison of the three situations 
表 1  3种情况对比 

 1 sample a group④ 10 samples a group 50 samples a group 
Learning rate①η Initial value⑤:0.015 

ε<1.1%:0.005 
ε<0.8%:0.002 

Initial value:0.015 
ε<1%:0.005 0.015 

Maturity②β 1 000 1 000 1 000 
Complexity③α 800 800 800 

①学习率,②成熟度,③领域复杂度,④一个样本一组,⑤初值. 

在实际情况下,由于不知道真实的联合分布,无法根据误差来调节参数的取值.这时,可以根据迭代次数来
调节.迭代次数越多,成熟度取值越高,学习率取值越低. 

5   结束语 

本文利用在信度网学习领域取得的成果,提出了一种信度网结构的在线学习算法,给出了该学习算法的原
理和实验结果.在线学习算法与批量学习算法相比更为困难,主要在于在线学习每次迭代只依赖一组少量的样
本,不足以像批量学习那样呈现出必要的统计特征,且在每一次利用样本修正模型时,不仅要考虑修正后的模型
应更好地与样本一致,还需要考虑该结果应尽可能多地保留原模型的特征.本算法实现的关键是定义参数和结
构的增量修改律以及增量修改结果的选择判定准则.本文采用了文献[13]中提出的参数增量修改律,并提出了
结构增量修改律和结果的选择判定准则,从而实现了信度网结构的在线学习.实验结果表明,该算法达到了预期
的目的. 
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Abstract: An on-line structure-learning algorithm of belief network is proposed. The basic idea is to 
incrementally update the structure and parameters of a belief network after each group of data samples is received. 
The algorithm consists of two steps. The first step is to update the current belief network based on newly received 
data samples using incremental updating rules, including parameter incremental updating rule and three structure 
incremental updating rules, which are adding edge, deleting edge and reverting edge. The second step is to use the 
result selection criterion to select the most appropriate result from the set of candidates resulted by the first step. 
The selection criterion fulfills the desire to balance the consistency of the result with the newly received data 
against the distance between the result and the previous model. Experimental results show that the algorithm can 
efficiently perform on-line learning of belief network structure. Since on-line learning does not need history data 
and can adapt to the variation of the problem domain, this algorithm is suitable to model those domains that vary 
with time. 
Key words: AI; belief network; machine learning; on-line learning 
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