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요  약

  베이지안 네트워크는 주어진 변수들 사이의 확률적 의존성을 분석하는 데에 널리 사용되어지고 있는 모
델이다. 이러한 베이지안 네트워크의 활용에 있어서 베이지안 네트워크의 확실성을 분석하는 방법의 필요
성이 대두되어지고 있다. 특히 규모가 큰 베이지안 네트워크 모델을 특정하는 상황에서 주어질 수 있는 
학습 데이터의 수가 제한되는 경우나, 주된 관심사가 베이지안 네트워크의 일부 부분에 한정되는 경우에 
베이지안 네트워크의 확실성에 대한 분석은 유용하게 사용될 수 있다. 본 논문에서는, 베이지안 네트워크
에 존재할 수 있는 불확실성을 언급한 후, 베이지안 네트워크 내의 변수들이 갖는 확률분포의 분산을 이
용해 베이지안 네트워크의 불확실성을 정의하는 방법을 제안한다. 간단한 베이지안 네트워크의 예시 모델
을 이용하여 제안된 베이지안 네트워크의 불확실성 분석 방법이 유용할 수 있음을 보인다.

1. 서  론

  베이지안 네트워크는 변수들 사이의 조건부 확률을 표

현하기 위한 모델로서, 변수들 사이의 확률적 의존성을 

분석하기 위한 용도로 많이 사용되어지고 있다. 베이지

안 네트워크 B는 (G, θ)로 표현되며, G는 변수들을 

node로, 변수들 간의 의존성을 방향성 있는 edge로 표

현한 directed acyclic graph (DAG)이다. 또한 θ는 G로 

나타내어지는 변수들 간의 조건부 확률분포를 기술하기 

위한 확률값들의 집합이다. 베이지안 네트워크의 사용 

초기에는 전문가 시스템과 같은 곳에의 응용을 위해 인

간 전문가에 의해 만들어진 베이지안 네트워크로부터의 

추론에 대한 연구가 많이 이루어졌다. 그러나 최근 베이

지안 네트워크를 활용한 연구의 주된 방향 중 하나는 특

정 시스템을 이루는 요소들 사이의 관계를 규명하기 위

하여, 주어진 학습 데이터로부터 변수들 사이의 확률적 

의존성을 학습을 통해 분석하는 것이다.

  주어진 학습 데이터로부터 변수들 사이의 확률적 의존

성 분석을 위해 베이지안 네트워크를 활용하는 경우에 

대두될 수 있는 문제점들 중 하나는, 학습된 베이지안 

네트워크의 불확실성의 분석에 대한 점이다. 베이지안 

네트워크에 존재하는 불확실성을 정의하는 접근 방법에

는 여러 가지가 있을 수 있으나, 본 연구에서는 특정 베

이지안 네트워크 내의 한 변수 Vi가 갖는 조건부 확률분

포의 불확실성을 통해 베이지안 네트워크의 불확실성을 

다루고자 한다. 즉, 본 연구에서 베이지안 네트워크 B에 

속한 변수 Vi가 갖는 불확실성은, Vi가 갖는 조건부 확률

분포 P(Vi|Pa(Vi))가 갖는 불확실성을 통해 표현된다. 만

약 Vi가 갖는 조건부 확률분포의 불확실성이 높다면, G 

내부에 포함된 Vi와 Vi의 부모 변수들 Pa(Vi) 사이의 네트

워크 구조 또한 불확실함을 의미한다.

  이러한 베이지안 네트워크의 불확실성에 대한 분석이 

유용할 수 있는 경우는 여러 가지가 존재할 수 있으나, 

특히 다음과 같은 경우 유용하게 활용되어질 수 있다. 

첫째, 학습하고자 하는 베이지안 네트워크의 규모가 큰 

상황에서 학습에 필요한 추가 데이터의 습득이 제한되는 

경우이다. 이러한 경우, 현재 갖고 있는 학습 데이터만으

로 베이지안 네트워크를 학습한 뒤, 어떤 추가 학습 데

이터의 습득이 보다 우수한 베이지안 네트워크 학습에 

유리한 것인지에 대한 분석이 필요할 수 있다. 예를 들

어 유전자 칩 데이터로부터 유전자 사이의 관계를 베이

지안 네트워크로 학습하는 경우가 이에 해당한다. 일반

적으로 실험 대상인 유전자의 수는 수백 ~ 수천에 이르

는 것에 비해, 사용 가능한 학습 데이터(유전자 칩 실험 

결과)는 수 개 ~ 수십 개 정도로 극히 제한된 경우가 많

다. 또한 유전자 칩 실험의 비용이 비교적 큰 점으로 인

해, 추가 실험의 방향을 올바르게 결정하는 것은 중요한 

2006년도 한국정보과학회 가을 학술발표논문집  Vol. 33, No. 2(A)

2006년도 한국정보과학회 가을 학술발표논문집  Vol. 33, No. 2(B)

2006년도 한국정보과학회 가을 학술발표논문집  Vol. 33, No. 2(C)

2006년도 한국정보과학회 가을 학술발표논문집  Vol. 33, No. 2(D)



문제가 된다. 두 번째로, 베이지안 네트워크를 이용한 시

스템 분석에 있어 주된 관심사가 베이지안 네트워크의 

특정 영역에 제한되는 경우이다. 이러한 경우 주 관심의 

대상 부분에서의 불확실성을 줄이는 방향으로 추가 학습 

데이터를 형성하는 것이 가능하다면 동일한 비용으로 베

이지안 네트워크 중 관심 영역에 대해 최적화된 실험이 

가능하게 된다.

  이러한 베이지안 네트워크의 활용에 있어서 추가 실험 

데이터의 습득에 관련된 연구로는 Tong, et. al.의 연구

[1][2]와 같은 베이지안 네트워크의 active learning이 

있으며, 베이지안 네트워크에 있는 edge의 entropy와 확

률분포의 KL-divergence를 각각 네트워크 구조와 확률

분포값의 불확실성으로 해석하는 접근 방법을 취하고 있

다. 또한, Pournara, et. al.[3]과 Yoo, et. al.[4]의 연구

에서는 그러한 active learning을 적용한 유전자 네트워

크의 학습 및 추가 유전자 칩 실험의 제안 방법을 언급

하고 있다.

  본 연구에서는, 베이지안 네트워크의 불확실성을 다루

기 위한 방법으로서 기존 연구와는 달리 확률분포 값의 

분산을 이용하여 불확실성을 활용한 접근 방법을 제안한

다. 본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 제안하

고자 하는, 확률분포 값의 분산을 이용한 베이지안 네트

워크의 불확실성에 대한 정의를 언급한다. 또한 불확실

성을 줄이기 위한 제어 실험의 후보를 제안하는 방법을 

제안한다. 3장에서는 제안된 제어 실험 후보 방법을 적

용하여 베이지안 네트워크의 불확실성이 감소될 수 있다

는 점을 간단한 예시를 통해 보이며, 4장에서 본 연구의 

요약 및 향후 과제를 제시하도록 한다.

2. 확률분포의 분산을 이용한 불확실성의 정의

2.1 한 변수에 대한 불확실성의 정의

  베이지안 네트워크 B=(G, θ)가 주어졌다고 가정하자. 

G는 주어진 변수의 집합 V에 포함된 변수들을 노드로 

갖는 directed acyclic graph이다. 이 때, V에 포함된 변

수들 중 하나인 Vi에 대해, Vi가 갖는 값의 수가 ri라고 

가정하자. 또한, G에서의 Vi의 부모 변수들의 집합을 

Pa(Vi)로 표현하며, Vi에 대한 부모 변수 값들 조합의 가

능한 모든 수를 qi라 한다. 즉, qi는 다음과 같다.

 
 

  

  ∈   (1) 

그림 1  

V2=0 V2=1
V3=0 V3=1 V3=0 V3=1

V1=0 f110 f120 f130 f140

V1=1 f111 f121 f131 f141

표 1  

이 때, θ에서의 Vi의 조건부 확률값을 기술하기 위한 확

률 값의 표는 qiri개의 셀을 갖게 된다. 예를 들어, 그림 

1과 같은 변수 세 개로 구성된 베이지안 네트워크가 있

다고 가정하자. 또한 세 변수 V1, V2, V3는 r1 = r2 = r3 
= 2 인 이진 변수라고 가정하자. 이 때, V1이 갖는 조건

부 확률 값의 표는 표 1과 같으며, 셀의 수는 4 2=8이 

된다.

  Vi가 부모 변수 값들 조합의 k (≤ qi) 번째 경우에 대

해 l (≤ ri) 번째 값을 가지는 경우의 확률값을 나타내는

확률변수를 fikl이라고 하자. 이 때 fik1, fik2, ..., 가 aik1, 
aik2, ..., 의 매개변수를 갖는 Dirichlet 분포 Dir(fik1, 
fik2, ...,   ; aik1, aik2, ..., )를 따른다고 가정하자. 

이 때, fikl의 분산 v(fikl)은 다음과 같다.

   

  
   

 

(2) 

이 때, Vi의 정규화 Dirichlet 분산합계 (normalized sum 
of Dirichlet variances)를 다음과 같이 정의한다.

정의 1. 정규화 Dirichlet 분산합계 (Normalized sum of 

Dirichlet variances)

  모든 k (≤ qi) 에 대해 fik1, fik2, ..., 가 aik1, aik2, ..., 
를 매개변수로 갖는 Dirichlet 분포 Dir(fik1, fik2, ..., 

  ; aik1, aik2, ..., )를 따르는 변수 Vi가 있다. 이 

때, Vi의 정규화 Dirichlet 분산합계 (normalized sum of 
Dirichlet variances) nsDv(Vi)는 다음과 같이 정의된다.

   




 

 
(3) 

  제안된 Vi의 정규화 Dirichlet 분산합계는, Vi가 갖는 일

정한 넓이의 확률분포 공간에 존재하는 확률 분산값들의 

정규화된 합계이다. 어떤 Vi의 확률값을 추정하기 위해 

일반적으로 관찰된 데이터로부터 그림 1과 같은 주어진 

확률적 의존 관계에 Vi가 갖는 확률값들을 추정하게 된

다. 이 때, Vi가 갖는 부모 변수들의 수가 많고 부모 변

수들이 갖는 값의 수가 많을 수록 Vi의 확률 값 표 안의 

셀 수는 늘어나게 되는 반면, 각 셀에 해당하게 되는 학

습 데이터의 경우의 수는 그만큼 줄어들게 된다. 또한 

어떠한 확률변수의 확률분포를 추정하는 데에 사용되는 

관찰된 데이터의 수가 적을수록 추정된 확률분포의 분산

은 일반적으로 크게 된다. 따라서 정규화를 하지 않은 
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분산합계는 부모 변수들의 수나 부모 변수들의 값 조합

의 경우의 수에 영향을 받게 되므로, 정규화를 통해 Vi가 

갖는 불확실성을 일반적으로 정의하였다.

2.2 불확실성을 줄이기 위한 추가실험의 제안 방법

  앞 2.1장에서는 Vi에 대한 정규화 Dirichlet 분산합계를 

정의함으로서 한 변수 Vi에 대한 불확실성을 정의하였다. 

본 장에서는 Vi에 대한 불확실성을 줄이기 위한 추가 학

습 데이터의 습득에 있어서, Pa(Vi)에 속한 한 변수 Vp의 

값을 m (≤ rp)로 제한한 경우의 추가 데이터를 얻는 상

황을 가정한다. 일정한 수의 추가 데이터를 얻는다고 가

정하는 경우, 어떤 Vp에 대해 어떤 m으로 조건을 제한한 

추가 데이터를 얻는 것이 현재까지 학습되어져 있는 베

이지안 네트워크 내에서 Vi의 불확실성을 효과적으로 줄

일 수 있는지를 논의한다.

  이를 위해, 먼저 Vi의 Vp=m 조건부 정규화 Dirichlet 
분산합계 (conditional normalized sum of Dirichlet 
variances) 를 다음과 같이 정의한다.

정의 2. 조건부 정규화 Dirichlet 분산합계 (Conditional 

normalized sum of Dirichlet variances)

  Vp = m (Vp  Pa(Vi), 1 ≤ m ≤ rp) 에 해당하는 Vi의 

부모 변수 값 조합의 모든 경우에 대해, Vi의 확률값을 

나타내는 확률변수 finl (1 ≤ l ≤ ri) 들의 집합을 F라 하

자. 이 때, Vi의 Vp = m 조건부의 정규화 Dirichlet 분산
합계(Conditional normalized sum of Dirichlet 
variances) nsDv(Vi; Vp = m)은 다음과 같이 정의된다.

     




 

 ∈ (4) 

입력: 베이지안 네트워크 B=(G, θ), Vi

결과: Vi의 확률분포 표에서 가장 불확실성이 가장 큰 

부분에 해당하는 Vp (  Pa(Vi))와 m (1 ≤ m ≤ rp)

Step 1: Vi의 모든 부모 변수 Vp (  Pa(Vi)) 와 Vp가 

가질 수 있는 값 m (1 ≤ m ≤ rp) 에 대해, nsDv(Vi; Vp

= m)을 계산한다.

Step 2: 가장 큰 nsDv(Vi; Vp = m) 값을 보이는 Vp와 m
을 찾는다.

알고리즘 1  

  일반적으로, 추정된 확률분포의 분산이 큰 이유 중 하

나는 추정에 사용된 학습 데이터의 양이 적기 때문이며, 

그러한 큰 분산 값은 확률값의 확신도를 떨어뜨리게 된

다[5]. 따라서, 알고리즘 1과 같이 Vi에 대해 가장 높은 

조건부 정규화 Dirichlet 분산합계를 보이는 Vp와 m을 찾

은 후, 불확실성이 가장 컸던 Vp=m의 경우에 대한 추가 

데이터를 요구하여 Vi의 불확실성을 효과적으로 줄이고

자 한다.

3. 정규화 Dirichlet 분산 합계를 이용한 분산 감소 예

그림 2  

V2=0 V2=1
V3=0 V3=1 V3=0 V3=1

V1=0 








V1=1 








표 2. V1의 조건부 확률 값 표  

V2=0 V2=1
V3=0 V3=1 V3=0 V3=1

V1=0 0.056 0.056 0.083 0.083

V1=1 0.056 0.056 0.083 0.083

표 3. V1 확률변수들의 분산 값 표 

  앞 장에서 제안한 정규화 Dirichlet 분산합계를 이용한 

분산 감소 방법의 예를 보이기 위해, 그림 2와 같이 10

개의 학습 데이터를 이용하여 조건부 확률분포를 추정한 

베이지안 네트워크를 예시로 사용한다. 이 때 V1의 조건

부 확률 값 표는 표 2와 같으며, 각 확률값은 해당 확률

변수 f1kl의 기댓값 E(fikl)이 된다. 각 경우에 대해 V1의 확

률변수 f1kl의 분산 v(f1kl)을 표시하면 표 3과 같다. 이 때, 

V1의 정규화 Dirichlet 분산 합계를 계산하면 다음과 같

다.

   

× ×  

  V1에 알고리즘 1의 절차를 적용하는 과정에서 계산되

는 V2, V3 각각에 대해 0과 1의 값을 가지는 경우 조건

부의 V1의 조건부 정규화 Dirichlet 분산 합계를 계산하

면 다음과 같다.
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     

×  

     

×  

     

× ×  

     

× ×  

  계산에 의해 V1의 불확실성을 가장 크게 하는 부분은, 

조건부 정규화 Dirichlet 분산 합계가 가장 큰 V2=1인 경

우임을 알 수 있다. 이러한 이유 중의 하나는, V2=1인 

경우에 확률값의 추정을 위해 사용된 학습 데이터의 수

가 4개로, 다른 경우에 비해 가장 적었기 때문이기도 하

다.

  이제 그림 2에 주어진 베이지안 네트워크에 다음과 같

은 네 가지 추가 조건부 데이터를 각각 더해 확률분포를 

새로이 추정하는 경우를 고려하자.

V2=0인 경우의 추가 데이터 D1

  (V1, V2, V3)= (0, 0, 0) (1, 0, 0) (0, 0, 1) (1, 0, 1)
V2=1인 경우의 추가 데이터 D2

  (0, 1, 0) (1, 1, 0) (0, 1, 1) (1, 1, 1)
V3=0인 경우의 추가 데이터 D3

  (0, 0, 0) (0, 1, 0) (1, 0, 0) (1, 1, 0)
V3=1인 경우의 추가 데이터 D4

  (0, 0, 1) (0, 1, 1) (1, 0, 1) (1, 1, 1)

그림 3. D1으로 갱신한 결과

그림 4. D2로 갱신한 결과

그림 5. D3로 갱신한 결과

그림 6. D4로 갱신한 결과

V2=0 V2=1
V3=0 V3=1 V3=0 V3=1

V1=0 0.04 0.04 0.083 0.083
V1=1 0.04 0.04 0.083 0.083

표 4. D1으로 갱신한 후의 V1 

확률변수들의 분산 값 표  
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V2=0 V2=1
V3=0 V3=1 V3=0 V3=1

V1=0 0.056 0.056 0.05 0.05
V1=1 0.056 0.056 0.05 0.05

표 5. D2로 갱신한 후의 V1  

확률변수들의 분산 값 표 

V2=0 V2=1
V3=0 V3=1 V3=0 V3=1

V1=0 0.04 0.056 0.05 0.083

V1=1 0.04 0.056 0.05 0.083

표 6. D3로 갱신한 후의 V1  

확률변수들의 분산 값 표  

V2=0 V2=1
V3=0 V3=1 V3=0 V3=1

V1=0 0.056 0.04 0.083 0.05

V1=1 0.056 0.04 0.083 0.05

표 7. D4로 갱신한 후의 V1  

확률변수들의 분산 값 표  

  D1, D2, D3, D4는 각각 공평한 비교를 위하여 각 f1nl에 

대해 한 개 씩의 추가 데이터를 배정함으로서 만들어졌

다. 이 네 개의 추가 조건부 데이터를 이용하여 확률변

수의 추정을 갱신한 네 가지 베이지안 네트워크의 결과

는 각각 그림 3, 4, 5, 6에 해당하며 각 경우에 대한 V1

의 확률변수들의 분산 값 표는 표 4, 5, 6, 7과 같다. 이 

때 확률변수 값의 갱신은 Cooper, et. al.이 사용한, 조

건부에 해당하는 변수의 확률분포는 갱신하지 않는 방법

[6]을 사용하였다. D1, D2, D3, D4 네 가지 경우 추가 데

이터로 갱신한 후의 V1의 정규화 Dirichlet 분산 합계는 

각각 다음과 같다.

    

× ×  

    

× ×  

    

× × ×

×  

    

× × ×

×  

  앞서 계산했던 원래의 nsDv(V1)=0.0695와 비교했을 때, 

V1에 대한 조건부 정규화 Dirichlet 분산합계를 이용하여 

추정한 V2=1의 경우에 대해 조건부 추가 데이터를 사용

했을 때 V1의 불확실성이 가장 많이 줄어든 것을 알 수 

있다. 이를 통해 본 연구에서 제안한 정규화 Dirichlet 분

산합계의 활용이 베이지안 네트워크의 불확실성 감소에 

유용할 수 있음을 알 수 있다.

4. 결론 및 향후 과제

  본 논문에서는 베이지안 네트워크의 불확실성을 다루

기 위한 방법으로서, 변수의 확률 값에 대한 확률변수의 

분산을 이용하는 방법을 제안하였다. 베이지안 네트워크 

내의 특정 변수 Vi에 대해 정규화 Dirichlet 분산합계를 

변수의 조건부 확률분포의 불확실성의 척도로서 제안하

였으며, 특정 부모 변수 값 조합의 경우에 대한 조건부 

정규화 Dirichlet 분산합계를 제안하였다. 또한 제안된 조

건부 정규화 Dirichlet 분산합계를 이용한, 추가 데이터 

습득의 방향을 제시하는 방법 또한 제안되었다. 예로 든 

베이지안 네트워크에 대해, 제안된 베이지안 네트워크의 

불활실성 척도 방법이 유용할 수 있음을 보였다.

  향후 과제로는, 보다 일반적인 베이지안 네트워크 구

조에서의 제안된 정규화 Dirichlet 분산합계의 특성 파악

이 필요하다. 또한 추가 실험을 제안하기 위한 조건부 

정규화 Dirichlet 분산합계의 활용은 현 단계에서는 최적

화된 결과를 보장하지 못하는 단점이 있다. 향후 이러한 

점들에 대한 보완이 필요하며, 추후 베이지안 네트워크

의 active learning 방법 또한 연구 대상이 될 수 있다.
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