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可分解马尔可夫网络参数学习中的噪声平滑
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摘　要 : 对于存在噪声的可分解马尔可夫网络参数学习 ,目前可通过调整可分解马尔可夫网络的结构来增强其抗噪

声能力 ,但调整后的结构往往会降低网络的有效性和可靠性 ,而且不能从源头上减少噪声对参数的影响.针对该问

题 ,首先建立基于可分解马尔可夫网络理论的邻域最优预测 ;然后以变量为基本单位 ,使用预测值平滑噪声.实验结

果显示 ,使用平滑后的数据进行参数学习 ,其可靠性能够得到显著的改进.
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Abstract : At present , the influence of noise can be reduced by simplifying the st ructure in the parameter learning of

decomposable Markov network. But regulated st ructure will decrease the network reliability and the influence of noise

can not be decreased or removed f rom root . In this paper , an effective method of smoothing noise is p resented.

Firstly , optimal neighborhood prediction is built based on the theory of decomposable Markov network. Then , a

variable is taken as a basic unit and the noise can be smoothed by using prediction value to revise corresponding data.

Finally , experimental result s show that the reliability of learning parameters f rom smoothed data is greatly improved.
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1　引　　言
可分解马尔可夫网络[1 ] (DMN)是用于描述随

机变量之间依赖关系的无向图形模式.因为联合概

率能够按其结构进行边缘分解 ,并可避免进行复杂

的势函数[1 ]计算 ,所以 ,在多 agent s 之间的信息结

构研究、图像和声音处理、多源信息融合、系统监测

与控制、web图的宏观与微观结构研究、变量之间的

一般证据传递等[ 2 ,3 ]方面都有着广泛的应用.

对于具有噪声的 DMN 参数学习 ,目前主要采

用简化 DMN结构的方法来提高 DMN 参数的抗噪

声能力[325 ] (如使用最大似然树替代 DMN) .当噪声

比例较小时 ,能够收到一定的效果 ,但可能会将一些

重要的依赖关系排除在外 ,破坏 DMN 的完整性 ,从

而降低 DMN 模型的可靠性.以上方法使 DMN 模

型去适应具有噪声的数据 ,作法被动 ,而且新噪声的

出现会进一步降低模型的可靠性 ,无法从数据源头

上排除或减少噪声的影响.

基于 EM 算法[6 ]的思想 ,首先建立基于可分解

马尔可夫网络理论的邻域最优预测 ;然后以变量为

基本单位 ,使用最优预测值平滑噪声 (最大似然平

滑) ,可从源头上减少噪声的影响.实验结果显示 ,使

用平滑后的数据进行参数学习 ,其可靠性得到了显

著的改进.

2　邻域预测及最优性
本文作如下规定 :用 X1 , X2 , ⋯, X n表示离散随

机变量 ,简称为变量 , x1 , x2 , ⋯, x n 为其值 ;已知数

据集 D中具有 N 个例子 ,它们随机产生于概率分布

P ,对一个变量值的平滑简称为对这个变量的平滑 ;
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在概率模式中的变量 ,以及表示概率模式的图形模

式中的结点也不加以区分.

一般马尔可夫网络不能直接进行联合概率的边

缘分解 ,需要三角剖分转化弦图[1 ] (将一般马尔可夫

网络转化为 DMN) ,才可进行联合概率的边缘分

解 ,转化与分解方法参见文献[1 ].

定义 1　在由 X1 , X2 , ⋯, X n 构成的 DMN 中 ,

由与 X i直接相连接的结点构成的结点集称为 X i的

邻域 (用 BL ( X i ) 表示) ,它们与 X i 构成的局部无向

图称为 X i 的邻域结构.

Pearl [1 ] 建立了如下两个定理 ,为基于 DMN 的

联合概率边缘分解奠定了基础.

定理 1　P是可分解概率模式 , G是 P的DMN ,

Q1 , ⋯, Qk , ⋯为 G中 Clique (最大完全子图) 的顺

序 , q1 , ⋯, qk , ⋯为其配置 ,则有

p ( x1 , ⋯, x n) = ∏
k

p ( qk | G)
p ( qk ∩qj ( k) | G)

,

Qj ( k) 是 Clique结合树[1 ] T中 Q k 的父结点 Clique .

定理 2　P是可分解概率模式 , G是 P的DMN ,

存在一棵Clique结合树 T ,对 G中任意的结点 X i ,使

含有 X i 的 Cliques构成 T的一棵子树 T X i
.

理论上应该使用所有的变量平滑一个变量 ,即

采用满条件分布 p ( x i | x1 , ⋯, x i- 1 , x i+1 , ⋯, x n) 来

平滑变量 X i ,但满条件分布的计算复杂程度随变量

增加指数增长 ,对此 ,基于 DMN的联合概率分解可

通过转化满条件分布为邻域边缘分布来解决这一问

题. Q1 , ⋯, Qk , ⋯分成两组 ,一组为 Qi
1 , ⋯, Qi

k , ⋯,

都含有 X i ;另一组为 Qn( i)
1 , ⋯, Qn( i)

k , ⋯,都不含有

X i .

p ( x i | x1 , ⋯, x i- 1 , x i+1 , ⋯, x n) =

p ( x1 , ⋯, x n)
p ( x1 , ⋯, x i - 1 , x i+1 , ⋯, x n)

=

∏
X i ∈Qi

h

p ( qi
k )

p ( qi
k ∩qi

j ( k) ) ∏
X i | Qi

k

p ( qn( i)
k )

p ( qn( i)
k ∩qn( i)

j ( k) )

p ( x1 , ⋯, x i- 1 , x i+1 , ⋯, x n)
=

α∏
X i ∈Qi

h

p ( qi
k )

p ( qi
k ∩qi

j ( k) )
=α ∏

x i
( bl ( x i

) )

p ( qi
k )

p ( qi
k ∩qi

j ( k) )
.

其中 :bl ( x i ) 和 qi
k分别为 B L ( X i ) 和 Qi

k的配置 ; Qi
1 ,

⋯, Qi
k , ⋯为 Clique结合树 T中 Clique的顺序 ; Qi

j ( k)

为 T中 Q i
k 的父结点 Clique .

对例子 x1 , ⋯, x i - 1 , x i+1 , ⋯, x n (简记为 x -

{ x i } ) ,使用预测 F对类变量 X i进行预测 ,记 X F
i ( x -

{ x i } ) 为预测的结果 , X i ( x - { x i } ) 为真正的结果.

定义 2　对预测 F,称

　　　L R ( F) = ∑
x- { x i}

p ( x -

　　　{ x i } ) p ( X F
i ( x - { x i } ) ≠ X i ( x - { x i } ) )

为 F平均021损失 (或风险) ,具有最小平均021损失

的预测称为最优预测.在最优预测中 ,具有最少变量

(或属性) 的预测称为最小预测.

定义 3　在 DMN中 ,称使用

arg max
x i

( bl ( x i
) ) { ∏

k

P ( qi
k )

p ( qi
k ∩qi

j ( k) ) }
对变量 X i 进行的预测为邻域预测.

下面给出两个定理 ,限于篇幅省略证明.

定理3　P是可分解概率模式 ,在021损失下 , P

的 DMN中对 X i 的邻域预测是最优预测 ,当 P存在

完全图[1 ] 时 ,还是最小预测.

定理 4　设 T′X i
是依据 Pearl方法建立的 X i 邻

域 Clique 子结合树 , Q′1 , ⋯, Q′h , ⋯是 Clique 的顺

序 ,则有

arg max
x i

( bl ( x i
) ) { ∏

k

P ( qi
k )

p ( qi
k ∩qi

j ( k) ) } =

arg max
x i

( bl ( x i
) ) { ∏

h

p ( q′h )

p ( q′h ∩q′j ( h)
} .

定理 4 保证了可对邻域进行局部三角剖分 ,以

及使用邻域 Clique子结合树建立邻域预测 ,这将使

邻域预测的构建更加简单化 ,而且易于程序实现.

3　基于邻域预测的噪声平滑
基于 EM算法的思想 ,需使用具有最大似然的

值去修正一个数据 (平滑噪声) ,而邻域的预测值就

是具有最大似然的取值 ,因此可以用来平滑噪声.

3 . 1　噪声平滑机制与过程

使用预测值修正待平滑的数据是基于邻域预测

噪声平滑的基本机制.用 x mi 表示变量 X i 在第 m 行

的取值 ,平滑 x mi 即是用 x̂ mi 修正 x mi ,其中

x̂ mi = arg max
x i

( bl ( x i
) ) { ∏

r( qi
)

h = 1

p ( qi
h)

p ( qi
h ∩qi

j ( h) ) | x- { x i} } .

推论 1　基于邻域最优预测的噪声平滑具有最

小风险.

对变量 X i的平滑是一个迭代过程 ,当平滑完毕

所有的数据 x1 i , x2 i , ⋯, x Ni便实现一次迭代 ,在此基

础上再进入下一次迭代 ,直到收敛.当需要平滑多个

变量或全部变量时 ,只需依次平滑即可.

3 . 2　迭代终止检验

在对一个变量进行平滑迭代的过程中 ,根据相

邻两次平滑与该变量有关的参数平方误差和的大小

来检验其收敛性.设包含 X i 的所有 Cliques为 Q1
i ,

Q2
i , ⋯, Qr( qi

)
i ,对给定的小正数δ,如果满足

1
M ( Qi ) ∑

r( qi
)

h = 1
∑
qhi

( p ( q
( v)
hi ) - p ( q

( v+1)
hi ) ) 2 <δ,

就认为收敛.其中 : M ( Qi ) 是与 X i 有关的所有参数

995
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的数量 , p ( q
( v)
hi ) 和 p ( q

( v+1)
hi ) 是经过 v次和 v + 1次平

滑后关于 Clique Qh
i (1 ≤ h ≤ r( qi ) ) 的参数集 ,

∑
qhi

( p ( q
( v)
hi ) - p ( q

( v+1)
hi ) ) 2 表示相邻两次平滑关于

Qh
i 的对应参数差的平方和.

4　实 验
根据Alarm网 (一个国际标准贝叶斯网络 ,具有

37个变量 ,变量最多取值为 4) 概率分布表生成具有

6 000个例子的模拟数据集 ,复制9个数据集 ,分别为

D2 , D4 , D6 , D8 , D10 , D20 , D30 , D40 , D50 . 使用随机初

始化的方法引入噪声 ,在 9 个数据集中分别产生具

有 2 % ,4 % ,6 % ,8 % ,10 % ,20 % ,30 % ,40 %和 50 %

的噪声.以没有引入噪声的数据集所估计的参数为

标准参数 ,利用被平滑数据集估计的参数与标准参

数之间的平方误差来衡量平滑效果 ,使用迭代终止

标准检验平滑迭代的收敛性 ,取δ = 0 . 001 ,分别从

确定变量的邻域结构、平滑噪声迭代的收敛性 ,以及

平滑效果 3个方面进行实验与分析.

(1) 邻域结构

将 Alarm网的道德图[1 ] ( moral grap h) 进行三

角剖分 ,得到弦图 ,其中结点 X35 和 X29 的邻域结构

如图 1所示.

图 1　结点的邻域结构

(2) 迭代收敛性

首先基于已知的 DMN 结构建立邻域最优预

测 ,然后使用预测值对数据集中的对应数据进行迭

代平滑.图 2 (a) 显示了具有不同的噪声比例 ,对变

量 X35 平滑迭代的收敛情况 ;图 2 ( b) 给出了噪声比

例为 40 % ,对 5个变量 ( X35 , X31 , X29 , X27和 X16 ) 平

滑迭代的收敛情况.

从图 1可以看出 ,在两种情况的迭代中 ,经过 4

次迭代后均收敛 ,没有波动现象 ,这显示了基于邻域

预测噪声平滑具有较高的效率和良好的稳定性.

(3) 平滑效果与比较

选择 10个变量 (6个内部 ,4个边缘) ,噪声比例

为 40 % ,平滑方法分别采用邻域预测、Gibbs抽样和

梯度 (grads) 优化.由于梯度优化方法对边缘结点需

要先验知识 ,用 Gibbs抽样来代替.平滑前以及使用

3种平滑方法平滑后参数平方误差的比较如表 1所

示.

图 2　平滑噪声迭代收敛情况

表 1　不同方法的平滑效果比较

方法 X3 X10 X16 X25 X27

平滑前 0 . 171 0 0 . 174 6 0 . 256 3 0 . 422 1 0 . 120 5

邻域预测 0 . 086 9 0 . 060 5 0 . 111 3 0 . 152 6 0 . 044 7

Gibbs 0 . 164 6 0 . 166 8 0 . 254 8 0 . 365 9 0 . 108 7

Grads 0 . 164 6 0 . 166 8 0 . 254 8 0 . 439 8 0 . 125 5

方法 X28 X29 X31 X33 X35

平滑前 0 . 149 8 0 . 448 9 0 . 381 8 0 . 337 7 0 . 904 9

邻域预测 0 . 109 4 0 . 235 9 0 . 254 4 0 . 171 9 0 . 571 8

Gibbs 0 . 145 5 0 . 338 5 0 . 389 4 0 . 345 8 0 . 855 4

Grads 0 . 145 5 0 . 374 3 0 . 263 8 0 . 262 9 0 . 648 4

从表 1 可以看出 ,基于邻域预测的噪声平滑方

法明显优于其他两种方法 ,其主要原因是 : Gibbs抽

样需要根据一个变量的概率分布情况确定平滑值 ,

而由于噪声的存在 ,实际分布与真实分布可能具有

较大的差距 (概率分布对噪声比较敏感) ,导致相对

较差的平滑效果 ;而基于邻域预测的平滑使用一个

变量的条件 (邻域) 概率分布中 ,具有最大概率的取

值作为平滑值 ,一方面可使平滑风险最小化 ,另一方

面条件概率分布中概率大小的顺序关系具有很好的

稳定性 ,能够得到良好的平滑效果 ;基于梯度优化的

平滑方法对只利用邻域中部分结点的信息进行预

测 ,平滑易于走向极端 ,从而影响平滑效果.

(下转第 605页)
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优化 ,从而可以得到一条最优或基本最优的全局路

径.由于蚂蚁寻食目标明确 ,且不允许重复搜索 ,加

上两组蚂蚁搜索的并行性 ,规划效率极高.仿真实验

结果表明 ,本算法比已有蚁群算法等的收敛速度提

高显著、效果好.

本文算法作为一种新的基础算法 ,若用于未知

环境下的动态规划 ,可满足实时规划的需求.
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5　结 论
本文基于 DMN的邻域预测建立了一种有效的

离散数据噪声平滑方法 ,不需要改变 DMN 结构 ,在

理论上具有最小的平滑风险 ,可从源头上减少噪声

对参数的影响.相对于现有减小噪声影响的方法更

加可靠和实用 ,并且以变量为基本单位的噪声平滑

使得该方法更具灵活性 (既可局部平滑 ,也可全局平

滑) ,这种方法还具有一般性 ,可广泛用于离散数据

的噪声平滑.
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