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  摘  要:  Bayesian 网目前广泛应用于专家系统中, 用于处理大量以条件概率为形式的数据.本文借用神经元网络

结构,根据专家给定的相关模型和部分观察集使用后向传播对条件概率进行估计,并在训练中,保持 Bayesian 网特性

不变,应用 Occam修剪法则, 在化简过程中提炼其中的规律. 实践表明, 对于复杂的问题, 由化简的因果模型得出的神

经元网络更有效.
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Abstract:  The criticism on the usage of Bayesian networks in expert systems is centered around the claim that the use of proba2

bilitity requires a massive amount of data in the form of conditional probabilities. This paper shows that with given information easily

obtained from experts, the dependence model probabilities can be estimated using backpropagation, such that during training the

Bayesian characteristic of the network is preserved . Applying the Occam. s razor principle results in defining a partial order among

neural network structures. Experiments show that for the Multiplexer problem, the network compiled from the more succinct causal

model is better than the one compiled from the less succinct model.
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1  引言

  Bayesian网采用图形方式表示不确定性知识,有关它的研

究在国外十分广泛, 理论和实践中的许多问题都可以通过

Bayesian网建模实现. Bayesian 网可以通过常识或专家知识进

行构造.本文不是对条件概率进行专家估计, 而是在给定的相

关模型以及部分观察集的基础上对条件概率进行估计和修

正,进而达到学习参数分布的目的.

2  相关工作介绍

  随着修正逻辑理论的发展,一些实际问题成功解决 .但实

际生活中很多领域的问题运用逻辑必然性进行推理不合适,

需用概率推理才能实现.

Towel和 Shavlik[ 1]提出了 KBANN 系统, 它将满足 Horn 约

定的命题知识库通过增加新的变量和连接转化成神经元网

络,并采用后向传播进行训练进而正确分类训练数据, 但得出

的权重没有条件概率的含义. Mahoney 和Mooney 提出了基于

MYCIN 模型法则进行修正的 Rapture方法, 它运用后向传播进

行确定性因子的传播和修正. 应用 Bayesian 网可以进行概率

分布学习, 不过,此时依赖关系的运用以及概念的归纳并没有

引起人们的注目. Spiegelhalter 等人讨论了条件概率,它用计数

获得的说明频率的参数表示条件概率 ,本文不同于简单的求

频率的方法, 因为含有隐含命题, 即概率没有给出或无法测

得. Cooper[ 2]等人研究了隐含变量, 但没有讨论所得分布的归

纳能力. Bayesian网可以看作是通过独立关系组织在一起的概

率分类或概率回归函数的集合.产生概率输出的回归模型包

括线性回归、广义线性回归、概率神经网络、概率决策树[ 3]、核

密度方法以及字典方法[ 4]等. 原则上, 这些方法都可以用于

Bayesian 网的概率学习.

本文对因果模型进行化简, 并在网络结构中进行偏序定

义得出神经元网络, 然后对给定的神经元网络进行评估. 算法

中输入的是相关模型, 相关模型是一些条件概率的估计值和
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以成对的输入/输出概率形式给出的观察集, 算法的任务是学

习得出与给定观察集最佳拟合的条件概率分布. 算法中有输

入、输出和隐含命题, 输入那些给定的先验概率, 输出基于输

入先验概率所得到的概率.

Bayesian网以有向非循环图 DAG 表示相关模型, DAG 的

根节点映射为输入节点,结果节点映射为输出节点, 其他节点

映射为隐藏节点. 给定的 Bayesian 网转换为标准的高位 SIG2

MA2PI网络[ 5]从而可用标准的(或稍加修改)后向传播方法来

进行修正.权重等同于条件概率, 学习权重就等同于学习条件

概率,从而直接修正 Bayesian 网. 后向传播方法可以使一些结

构在全局中收敛到最简.

通常用网络容量来衡量简洁程度,本文讨论的神经元网

络是来自专家或其他方法的因果模型, Glymour建议利用数据

间的相互关系来发现因果结构;最近的一项研究建议用条件

独立关系来替代[ 6] ;本文建议通过衡量所得到的神经网络的

归纳能力来衡量所建议的因果模型的好坏.

3  Bayesian网和 SIGMA2PI网

311  Bayesian网

Bayesian网是一个带有概率注释的有向非循环图,图中节

点与知识领域的随机变量一一对应 ;每个节点有一个条件概

率表,定量描述其所有父亲节点对于该节点的作用效果 .图中

的有向弧表示变量间的因果关系[ 6] .假设 x1, , , xn 表示命题

集合, p( x i)是 x i= true的概率, 在用 DAG 表示的 Bayesian 网

中,把每个节点看成一个命题, 如果 xj 条件依赖x i ,则 i y j 存

在弧,并用 p (x j) | p (x i ) X p ( xj )表示. 如果一个节点有 m 个

父亲,则定义了 2m种传播. 以有 4个命题的图 1 为例, 如果 p

( x1)给定,那么 p( x2) , p( x3) , p (x4 )的条件概率为:

图 1 简单 DAG及其分布

312  SIGMA2PI网

多元模型中非线性判别函数结果表明使用单层高阶单元

(HOUs)比使用多层单元好处多, 而且在后向传播网络中表现

也不错, (HOUs)的一个特例就是 SIGMA2PI 单元. 其中权重之

和表示为: netj= E wij F koik , i 随着 j 的变化而变化. 而 k

代表变化的联合项.以图 2 为例:

图 2  SIGMA2PI 网

4  Bayesian后向传播网

  对原有 Bayesian网化简, 将 Bayesian 网映射成特殊的 SIG2

MA2PI网, 即后向传播网( BPN) . 条件概率可以归纳为: p ( Xj )

= E
m

i= 1
oijwij其中: o

i
j S p( Xi1 , , , Xim ) , wij S p ( Xj | Xi1, , ,

Xim) .

这里定义两种单元 : E 单元(图 2 中的三角形 )和F 单元

(图 2中的圆形) , E 单元 oj 的输出对应概率p( Xj ) , F 单元 uij

的输出对应联合概率p (Xi1, , , Xim) , 每个E 单元可以是一个

输出单元, 也可以代入F 单元.而且每个E 单元既可以是输入

单元也可以由F 单元代入. 同样每个F 单元可以代入和被代

入E 单元.

定义 1  一个给定 Bayesian 网的 SIGMA2PI BPN 是这样

的:

Ó 对于 Bayesian 网 DAG图中的每个节点 Xj , 在 BPN 中将

创建两个E 单元 uj 和 u�j , 其中 E 单元的输出值 oj , o�j 代表条

件概率p( Xj) = oj , p (�Xj )= o�j .

Ó 所有 BPN的输入和输出单元都是E 单元, DAG的数据

源映射为输入单元, DAG 的收点映射为输出单元.

Ó E 单元 uj 和 u�j 由 2m 个父亲F 单元 u1j , , , u2
m

j 代入,

其中 m是 Bayesian网 DAG图中 xj 节点的父亲数目.

Ó F 单元的值 oij 是p( Xi1, , , Xim) , 其中 Xi1, , , Xim是的

父亲, 有 2m 个不同的真/假组合.

Ó F 单元 uij 来自 E 单元, E 单元是计算 p( Xi1 , , , X im)

的因子,其中 Xi1是 DAG中 Xj的父亲.如果 Xi1, , , Xim是条件

独立的, 那么 p ( Xi1, , , Xim) = oij = F
m

i= 1
oi1 = F

m

i= 1
p

(Xi1) ,否则(依赖) , 需要沿着路径按链规则遍历, 定义更复

杂.

Ó 权重 wij就是条件概率p(Xj | Xi1 , , , X im) .

Ó 前向传播的值: E 单元: oj = E
2m

i = 1 wij o
i
j , E 单元: oij

= F k I parents( ui
j
)
ok

Ó F 单元和权值必须满足: P j  1= E
2m

i= 1
oij , 1= wij+ wi�j

注意: BPN是把 X 和�X 定义成两种独立的单元来进行多

值概念的一般表示的.

引理 1  在给定先验概率作为输入命题(根 )之后, BPN

的前向命题会计算出正确的概率值作为输出命题(收点) .

根据修正后的 BPN 可以重建 Bayesian 网, 因为所需的条

件概率值已经由权重得到了.

5  后向传播学习法则

  这里描述的 BPN学习规则与标准的后向传播算法不同,

加上了约束 Dk= - D�k ,从而使训练的每一步都遵从由 BPN 到

Bayesian 网的映射规则, 如果把 BPN 看作一个中间过程的转

换形式, 事实上整个训练过程就是直接对 Bayesian 网进行修

正.

定义 2  把 uj 设成 E 单元, Pj 是代入 uj 的F 单元的集
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图 3  图 1中 DAG转换成的 BPN

合,把 uij 设成F 单元, 其中 i I Pj, 把 Pij 设成代入u
i
j 的 E 2单

元的集合,每个E 2单元uj 和E 2单元uk的误差映射如下

P i I Pj , P k I Pcj ,Dkz Dk+ Djwij
oij
ok

要保持 Bayesian 网的 E p (X i1, , , Xim ) = 1 特性, 就要

保证P j  E
2m

i = 1
oij = 1, 这用到了 Dk, Dck 的平均值Dc . Dck=

- Dck=
1
2
( Dk - D�k ) , $wij= GDcjo

i
j , 因为保持了原始标记, 收敛

性不受影响.

引理 2  给定 P j  1= E
2m

i= 1
oij , oj= 1- o�j , 如果P k  

Dck= - Dc�k 那么 P j  1= E
2m

i= 1 o
ci
j 其中 o

ci
j = F k I Pc

i
( ok+

Dck )

证明:通过证明递归削减下面的联合项: A= E
2m

i= 1
oc ij=

E
2m

i= 1 F k I Pi
j
( ok+ Dck )

由于上式因子中的 ok 和 o�k 是不可能同时出现的 (互

余) , 上式又可以写成: A= ( op+ Dcp)#Ac+ ( o�p+ Dc�p )#Ac= ( op

+ o -p + Dcp+ Dc�p )#Ac= Ac , 其中 Ac= E
2m

i= 1 F k I Pi
j
- ( p ,�p)

( ok

+ Dck ) , 递归结束时 Ac= 1.

同样, 如果 p( Xj| X i1 , Xim) + p (�Xj | X i1 , Xim) = 1, 那么

wij+ wi�j= 1, 故有:

引理 3 如果按P j  1= E
2m

i= 1
oij , oj= 1- o�j 和w ij+ wi�j

= 1 初始化 BPN, 那么 $wij= GDcjo
i
j 就可以保证所有训练过程

中的初始化约束都是满足的.

推论 1 通过 $wij= GDcjo
i
j 修改 BPN 中的权重, 就能实现

直接对原有 Bayesian 网条件概率的修正.

6  分布的表示

  BPN可以表示条件概率的分布, 对 BPN结构进行偏序定

义,同时定义出表征力最好的结构, 进而通过次表征力结构作

后向传播,能够进行最佳拟合给定数据的分布的学习.

完全双分支 DAG 图:将 DAG 图中的节点划分成两个区

域 X, Y, 所有的边都由X 指向Y, 所有X 中点都有指向所有Y

中点的边.

引理 4  由完全双分支 DAG 图转换而来的 BPN 能够表

示所有的基于输入命题(源)的输出命题(收点)的条件概率的

分布.

学习的任务是找到网络内部最佳拟合输入输出的分布.

定理 1  在由双分支 DAG(未必是完全的)转化来的 BPN

中进行后向传播, 可以实现最佳拟合给定观察的条件概率的

学习.

Pearl证明模型越简单, 约束性越强, 数据偏离的可能性

越小, 更易纠错,越可靠. 对结构有优先法则:在两个 BPN中,

取自更简洁因果模型的优先.

模型的简洁程度由表征能力衡量,而不是描述语法, 但一

般来说简洁结构的语法也是简明的.以命题集合 x1 , , , xn 为

例, 在Markov 中标定一个有 m个父亲的节点需要 2m- 1个参

数, 给定输入 ni 和输出 n0 命题的集合,如果 DAG是完全双分

支, 最多需要( n0(2
n
i- 1)个)参数 ,表示也最完全, 其他任何包

含相同信息的稀疏因果模型都是它的简化形式.

神经元网络需要尽量减小容量来提高可计算性, 多采用

融合相关权重减少局部连通的方式, 缩减因果模型中的连通

就会使其更简洁. BPN的权重数和对应的因果模型的参数数

密切相关, 可以用计算 BPN中权重的简化方法来实现参数数

量的缩减. 图 4的环路, 相应的 DAG图为图 4( a ) ,如果 x1 , x2
未知, 则如图 4( b) ,应用 Occam修剪定理,含有隐含命题的图

4( a )更简洁, 转化来的 BPN的权重为 32 个, 图4( b)权重则为

64 个.

图 4 有隐含命题的实例,对应两个可能的因果模型  ( a) 含隐

含命题; ( b)完全双分支 DAG

给定输入和输出的命题集合,在网络结构中引入偏序定

义,使完全双分支 DAG 图成为极小, 相应的所有非完全双分

支 DAG都引入隐含命题使结构更简洁. 从给定的初始结构进

行神经元网络的学习, 沿着尽量简洁的结构爬升, 可以得到好

的效果. 初始的神经网络结构可以由诱导因果算法计算得到,

这里采用在多项式时间选择最大似然因果模型进行近似.

7  归纳的经验评估

  在依赖关系完全已知和条件概率不完全已知的情况下,

都可以归纳出简洁的 BPN 网. 在具有归纳能力的经验评估

中, 破坏的网络可以由实例归纳和修正,破坏的结构用随机且

分布一致的概率代替权重;以低方差正态分布产生的权重替

换破坏的所有权重, 使得分布的平均值还是以前的权重.

以标准的多态问题做实验:给定一组输入输出的集合, 测

定各逻辑部分在学习中的效能,图 5DAG 图表示:有 6 个输入

命题 x1, , , x6, 一个输出命题 x11和 4 个隐含命题 x7, , , x10,

表示的关系定义为{x1, , , x6 , x11 | p( x11| x1, , , x6 )> p( x11|

x1 , , , x6) },即如果 x11的计算概率大于 015, 则输出是 1.

在这个实验中, 概念的所有知识点都是已知的, 这样, 评
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图 5  复杂的 DAG

估所学习得到的网络的最好的办法是对整个概念衡量准确

度,很明显, 训练集合的补图就是最大的可能测试集合.

实验过程:首先进行正确 BPN 的计算, 里面有 64 个实例

精确表示概念,并受到一些干扰权重的破坏, 在子集实例中训

练得出结果网络,对 64 个知识点测试精确度, 图 6 中的每一

点都是 18段训练的平均值, 最短训练都通过 3000 次计算. 其

中 G= 010005,这样小的 G可以保证在出现陡降时高阶多项

式不会出错.

用不同的对称破坏噪声不断地进行训练就可以得到满意

的极值点.从网络独立集合的 6 个极值点选择 3 个最佳进行

平均,这个极值点的集合不能与训练集合相交, 并且 40%保

持了原样.由完全双分支 DAG转换来的网络常由三种不同算

法得到同一个极值点: ( 1) 从正确 DAG转换 BPN. (2)从完全

双分支 DAG 转换 BPN. ( 3)学习决策树的 ID3 符号算法. 从正

确DAG转换的 BPN 比 ID3 稍好一些, 但从完全双分支DAG转

换的 BPN在小训练集情况下归纳的更好一些.

图 6  在 Q= 0106的破坏以及不同大小的训练集合上训练完成分

布的归纳,以 100% 概念测试精度,每一点表示 18个 BPN

训练以及 50个 ID3过程.

8  结论

  Bayesian网是概率分布的联合表示, 本文介绍一种模型,

它利用比较容易从专家获得的依赖模型和部分观察, 通过后

向传播来学习条件概率, 从而在训练过程中保持 Bayesian 网

特性不变.这个模型要求神经元网络结构要始终反映因果模

型的数据.应用著名的 Occam修剪理论得到了网络结构中的

偏序特性,这将应用到因果结构的发现和好的神经网络结构

的学习中.

用 DAG 表示的 Bayesian网, 能够转化为 SIGMA2PI 网的一

种,即 Bayesian 后向传播网, 为了确保在学习的每一个环节都

能体现出由 BPN到 Bayesian 网的映射, 需要在标准的后向传

播过程中加入约束 Dk= - D�k , 这样做是因为可以将训练过程

看成是直接针对 Bayesian 网的. 从一个完全双分支 DAG 转换

来的 BPN 能够表示出输入端的所有概率分布的情况. 如果依

赖模型是一个双分支 DAG, 就寻找最佳拟合给定观察的概率

分布. 实验表明, 在多态问题中, 越简洁的神经网络 , 作用越

好.

Bayesian 网需要主观概率支持. 神经元网络能在最小均方

差的情况下实现对样本输入输出对的逼近,它的学习能力强、

容易理解, 一般不需要主观知识的支持.本文方法的缺陷是所

得到的神经元网络的大小会随着依赖关系集合的数据增大而

指数增长. 在解决类似 DNA序列催化编码等问题时, 常会导

致 106 以上的数量,这显然不具备可操作性,以后我们会利用

本文中的方法解决一些实际问题,来证明它的效用.
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