
1. 서  론

  베이지안 네트워크는 불확실성을 다룰 수 있도록 고안

된 그래프 기반 확률 모델이다[1]. 각 노드는 시스템의 

변수를 의미하고 에지는 변수들 사이의 확률적 의존관계

를 나타낸다. 유연한 추론이 가능하고 데이터로부터 모

델 학습도 가능하기 때문에 불확실성을 지니고 있는 실

세계 문제를 해결하는데 유용하다. 로봇을 포함한 이동

장비의 환경인식, 이미지 인식, 움직임 인식, 문서 분류, 

유전자 제어 네트워크 구축 등 다양한 분야에서 응용이 

이루어지고 있다. 최근, 데이터로부터 네트워크 구조를 

학습하는 연구가 활발히 진행되고 있으나 한번 구조를 

고정시킨 후 지속적으로 수집되는 데이터를 활용하지 못

하는 문제로 인해 적응성이 떨어지는 단점을 지니고 있

다. 즉 기존의 지식도 활용하면서 새롭게 들어오는 데이

터의 특성도 지속적으로 반영할 수 있는 갱신기법에 대

한 연구가 필요하다. 

  갱신과정의 입력은 새롭게 수집한 데이터와 기존 네트

워크 구조이며 출력은 갱신한 네트워크이다. 갱신한 네

트워크는 도메인을 기존 네트워크 보다 잘 설명할 수 있

는 향상된 모델이어야 한다. 즉 갱신 네트워크는 새로운 

데이터의 분포를 가능한 정확하게 표현해야 하며 기존의 

네트워크 구조의 특성을 가능한 많이 보존해야 한다. 또

한 갱신 네트워크의 구조를 가능하면 단순하게 유지해야 

한다. 대부분의 상황에서 이러한 요구조건들은 동시에 

만족되지 못한다. 즉 갱신 네트워크는 세 가지 요구 조

건 사이에서 균형을 유지해야 한다. 이러한 문제를 해결

하기 위해 Lam은 기계학습 분야에서 충분한 기초를 갖

추고 있는 Minimum Description Length (MDL) 원칙을 

갱신문제에 적용하였다[2]. 그는 MDL에 기초한 갱신 평

가 함수를 제안하고 이를 이용한 탐색 알고리즘으로 

MDL 수치가 높은 local graph를 결합하는 방법을 사용

하였다. 이 방법은 일종의 greedy 탐색 방법으로 지역해 

(Local minimum)에 빠질 수 있다는 단점이 있다. 본 논

문에서는 전역해 탐색에 유리한 진화 알고리즘을 베이지

안 네트워크 갱신 문제에 적용하여 성능향상을 시도하였

다.  

2 . 진 화  알 고 리 즘 을  이 용 한  베 이 지 안  네 트 워 크  갱 신

2.1 MDL 평가 함수

  MDL 원칙은 데이터를 설명하는 가장 좋은 모델은 다

음 두 가지 항목의 합을 최소화 하는 것이라는 아이디어

에 기초한다. 

1) 모델을 표현하는데 필요한 정보의 양 

2) 주어진 모델을 이용하여 입력원를 표현하는데 필요한 

정보의 양

  MDL 원칙을 베이지안 네트워크의 갱신 문제에 적용

할 경우 입력원은 새롭게 들어온 데이터와 기존의 네트

워크 구조이다. 즉 이 두 종류의 입력으로부터 새로운 

네트워크 구조 Hp를 학습하는 것이 목표이다. 탐색 알고

리즘은 다음 세 항목의 합을 최소화하는 Hp를 찾아야 

한다. 

1) 네트워크 자체의 표현 길이 (Hp의 표현 길이)

2) 주어진 네트워크 Hp에 대한 새로운 데이터 표현길이

3) 주어진 네트워크 Hp에 대한 기존 네트워크 구조에 대

한 표현 길이

  베이지안 네트워크와 관련한 도메인이 N개의 변수로 

이루어져 있으며 XN={X1,...,XN}으로 정의한다. YXi
는 

변수 Xi의 부모 노드들의 집합을 나타낸다. 첫 번째 항

목인 네트워크 표현 길이는 네트워크의 구조가 복잡할수

록 표현길이가 길어지도록 되어 있다. 표현 길이는 다음

과 같이 정의된다. 

∑
Xi∈XN

[k i log 2(N)+d(s i-1) ∏
j∈YXi

s j]
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요  약

  베이지안 네트워크는 확률이론에 기초해 불확실성이 존재하는 실세계 문제를 해결하는데 많은 기여를 
하고 있다. 최근, 네트워크 구조를 데이터로부터 자동으로 학습하는 많은 연구가 이루어져 보다 손쉽게 많
은 사람들이 사용할 수 있게 되었다. 하지만 한번 학습하여 고정된 네트워크의 구조는 새롭게 수집되는 
데이터의 특성을 잘 반영하지 못하는 문제를 지니고 있다. 환경의 변화에 맞게 지속적으로 네트워크 구조
를 갱신하기 위한 연구가 진행되고 있으며 본 연구에서는 Lam이 제안한 MDL기반 평가함수를 이용한 진
화적 갱신 방법을 제안하여 갱신 성능을 향상시키고자 한다. 벤치마크 네트워크인 ASIA에 대한 실험 결
과 제안한 방법이 기존의 지역적 탐색 방법에 비해 향상된 성능을 제공함을 확인하였다. 
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ki 는 부모 노드의 개수이며, s i는 변수가 취할 수 있는 

상태 값의 개수이다. d는 실수 값을 저장하는데 필요한 

비트수이다. 

  두 번째 항목인 주어진 네트워크에 대한 데이터 표현 

길이는 다음과 같이 정의된다. 데이터베이스는 M개의 

데이터를 포함하고 있으며 각 독자적 사건 ei의 상대빈

도는 ri이다. qi는 각 사건 ei에 대해 주어진 네트워크 모

델이 부여한 확률 값이다. 데이터 표현 길이는 다음과 

같이 정의된다. 

-M∑
i
r ilog 2(q i)

  세 번째 항목인 주어진 네트워크 구조에 대한 기존 네

트워크 구조의 표현길이는 다음과 같이 정의된다. 주어

진 네트워크를 BN으로 정의하고 기존의 네트워크는 BE
로 정의한다. 

(r+m+a) log 2[N(N-1)]
이때 r,m, a는 각각 BE에 있는 에지 중에서 BN과 비교

했을 때 방향이 반대인 에지, 삭제된 에지, 추가된 에지

의 개수를 나타낸다. 

  MDL 평가함수는 여러 항목의 합으로 분할이 가능하

다. 이러한 특성은 탐색 알고리즘을 효율적으로 설계하

는데 유용하다. 세 가지 항목의 합인 총 표현 거리는 다

음과 같은 식으로 정의된다. 

T= ∑
Xi∈XN

[k i log 2(N)+d(s i-1)( ∏
j∈YXi

s j)-MW(X i,YXi
)

+(r i+m i+a i)log 2[N(N-1)]]

R()은 데이터베이스에서 일치하는 데이터의 상대빈도를 

의미한다. 만약 YXi
=∅이면 W(X i,YX i

)=0이다. 

W(Xi,YXi)= ∑
Xi,YXi

R(Xi,YXi)log 2

R(Xi,YXi)

R(Xi)R(YXi)

2.2 진화 탐색

  진화 알고리즘은 여러 개의 개체를 동시에 이용하는 

집단 기반 탐색 방법이며 전역해의 탐색에 유리하다. 

Bayesian 네트워크를 표현하는 방법은 연결행렬을 사용

하는 방법과 변수 순서를 이용하는 방법이 있다[3]. 전자

는 유전자 연산에 의해 사이클이 발생할 수 있는 문제가 

있지만 수정 연산자를 사용하여 보완하면 손쉽게 이용할 

수가 있다. 후자는 탐색 공간을 줄이고 수정 연산자를 

사용하지 않아도 되는 장점이 있지만 유전 연산에 의한 

해의 변화폭이 매우 크다는 문제점이 있다. 본 논문에서

는 연결행렬을 사용하여 베이지안 네트워크를 표현하였

다. N개의 변수를 가진 베이지안 네트워크는 N×N  행

렬에 의해 표현되며 행렬의 (i,j) 항목은 j번째 노드가 i
번째 노드의 부모일 경우에 1이 되며 그렇지 않은 경우 

0이다. 

  총 표현 거리 T값은 작을수록 좋은 것이기 때문에 적

합도는 다음과 같이 정의하였다. 

f i=
T max-T i
T max-T min

개체의 선택은 Roulette Wheel 방법을 사용하였다. 교차

는 일점 교차를 사용하였으며 한 노드를 교차점으로 정

한 후 그 노드보다 순서가 뒤인 노드들의 정보를 모두 

교환하도록 했다. 돌연변이 일정한 확률로 에지가 있는 

경우 에지를 삭제하고 에지가 없는 경우 에지를 추가하

도록 했다. 

  교차 연산 혹은 돌연변이 연산을 수행하게 되면 사이

클이 발생할 수 있기 때문에 이를 정정해 주는 수정연산

자를 정의하였다. 수정연산자는 사이클을 탐지한 후 사

이클을 형성하고 있는 에지들 중에서 하나를 임의로 선

택하여 삭제하도록 하였다. 

  초기 집단의 개체는 임의로 생성하였으며 사이클이 생

기지 않도록 확인하는 과정을 거쳤다. 각 세대의 최고 

적합도 개체는 다음 세대에도 지속적으로 살아남도록 허

용하였다. 

3 . 실 험 및 결 과

  

Visit to Asia?

Tuberculousis? Lung cancer?

Smoker?

Bronchitis?

Lung cancer or
Tuberculosis?

Positive X-ray? Dyspnoea?

그림 1. ASIA 네트워크의 구조

  제안한 방법의 유용성을 보이기 위해 널리 사용되는 

ASIA 네트워크(그림 1)를 사용하였다. 매 실험마다 원본 

네트워크로부터 모든 변수를 포함하는 완전한 데이터를 

생성하였다. 기존의 네트워크 구조는 원본 네트워크 구

조를 훼손율 0.1~0.9 사이의 값을 가지는 δ의 비율로 변

형하여 생성하였다. 원본 네트워크에 C개의 에지가 존재

한다면 생성된 기존 네트워크는 대략 Cδ/3개의 새로운 

에지를 추가하고, 대략 Cδ/3개의 에지의 방향을 바꾸고, 

대략 Cδ/3개의 에지를 삭제하여 생성한다. 훼손 네트워

크를 생성하는 과정에서 사이클이 생기는 지를 확인하여 

훼손 네트워크가 정상적인 베이지안 네트워크가 되도록 

하였다. 훼손율이 크면 클수록 원본 네트워크와 생성된 

기존 네트워크는 많은 차이가 생긴다. 원본 네트워크의 

사용 목적은 오직 새로운 데이터를 생성하기 위한 것이

기 때문에 갱신 알고리즘은 이를 알지 못한다. 표 1은 

갱신 실험을 위한 파라미터 설정을 보여준다. 파라미터

는 반복적인 실험을 통해 결정되었으며 그림 2는 세대별 

갱신 성능을 보여준다. 정확도는 10번의 실험을 반복하

여 얻은 결과의 평균이다. 정확도는 다음과 같이 정의한

다. 

accuracy=(1-SD/(N×(N-1)/2))×100
SD=R+A+D
N:노드의개수

R:원본네트워크와방향이반대인 edge의수
A:원본네트워크에없지만추가된 edge의수
D:원본네트워크에있지만삭제된 edge의수

  그림 3은 갱신 네트워크를 평가하는 방법을 보여준다. 

갱신 네트워크는 원본 네트워크와의 유사성으로 평가한

다 . 
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표 1. 실험을 위한 파라미터 설정

집단의 크기 50 진화세대수 5000

돌연변이율 0.1
새로운 

데이터의 수
1000~2000

교차율 0.8 훼손 비율 0.1~0.9

92.5

93
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2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000

세 대

정
확
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그림 2. 세대별 진화탐색의 갱신 성능
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초기 네트워크와 갱신한 네트워크의 비교

그림 3. 제안한 방법의 평가

  제안한 방법의 성능을 비교하기 위해 대표적인 지역 

탐색 방법인 greedy 탐색이 사용되었다. Greedy 탐색 방

법은 에지가 없는 네트워크 구조로부터 시작하여 가장 

높은 성능 향상을 보이는 에지 1개를 추가하고 구조를 

고정시킨다. 고정된 구조를 시작점으로 하여 아직까지 

추가 되지 않은 에지들 중에서 가장 높은 성능 향상을 

보이는 것을 추가하고 구조를 고정한다. 이러한 작업은 

더 이상 성능향상이 없거나 더 이상 추가할 에지가 없을 

때까지 반복한다. Greedy 탐색은 빠른 탐색 성능을 보이

지만 지역해에 빠질 수 있는 단점이 있다. 

  그림 4와 5는 각각 새로운 데이터의 수와 훼손율의 변

화에 따른 성능의 차이를 보여준다. 제안한 진화 방법이 

greedy 방법에 비해 높은 성능을 보여주었다. 새로운 데

이터의 수가 증가할수록 갱신의 성능은 향상되고 훼손율

이 커질수록 갱신의 성능이 하락되는 것을 확인할 수 있

다. 

4 . 결 론 및 향후 연 구

  본 논문에서는 베이지안 네트워크의 구조를 갱신하기 

위해 MDL 평가함수와 진화 알고리즘을 사용하는 방법

을 제안하였다. 대표적인 지역 탐색 방법의 하나인 

greedy 방법과 비교했을 때 제안하는 방법이 향상된 성

능을 보임을 확인하였다. 향후 연구로 보다 규모가 큰 

벤치마크 데이터에 대한 평가 수행과 Evolutionary 

Programming을 이용한 진화 속도향상을 진행할 것이다.
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그림 4. 새로운 데이터의 수에 따른 성능 비교
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그림 5. 훼손 비율에 따른 성능 비교
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