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1. 서  론

베이지안 네트워크(Bayesian Network; BN)[1]은 확률변수에 대한 동시 확률 및 그 구조를 

그래프로 표현한다. 베이지안 네트워크는 Directed Acyclic Graph(DAG)와 확률 분포로 

구성된다. 베이지안 네트워크의 그래프 안에는 노드와 노드를 연결하는 아크가 있고, 이것은 

각 확률 변수와 변수들의 연관관계를 나타낸다. 그리고 베이지안 네트워크에서 노드들 간의 

연관관계는 조건부 확률 테이블(Conditional Probability Table; CPT)에 의해 표현된다. 이와 

같은 특징으로 베이지안 네트워크는 다이나믹한 환경에 적용가능하며, 이에 관한 많은 연구들[2~6]

이 진행되고 있다. Bomin Choi, Jungsik Lee 그리고 Myung-Mook Han[2]은 베이지안 네트워크를 

개선하여 IDS 모델의 탐지율을 향상시켰으며,   Sun-Jung Yeon, Hye-Jeong Hwang 그리고 Sang-

Yong Lee[3]는 베이지안 네트워크를 이용한 일정관리 에이전트를 제안하였다. Woo-Young Chung

과 Eun-Tai Kim[4]은 베이지안 네트워크의 구조학습을 통하여 스마트 홈에서 상황인식을 할 수 있는 
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요  약 
기 구축되어있는 베이지안 네트워크에서 다이나믹한 환경 변화가 발생 할 때, 관련된 베이지안 네트워크의 파라미터는  
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네트워크의 인과관계를 고려하여 변경되어야 한다. 본 논문에서는 Expectation Maximization(EM)알고리즘과 Meta-Heuristics 
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EM 알고리즘은 숨겨진 파라미터를 추정하는데 유효한 알고리즘이지만 지역 최적값에 수렴한다는 단점을 가지고 있다. 이 
문제를 해결하기 위해서 본 논문은 Maximum Likelihood Estimator(MLE)의 파라미터가 글로벌 최적값을 지향하도록 하기 
위하여 메타휴리스틱 방법론의 하나인 HS를 적용한다. 제안된 방법은  EM 알고리즘의 단점을 보완하고 글로벌 최적값에 
수렴하는 MLE의 파라미터를 추정하여 다이나믹하게 변화하는 환경에서도 사용 가능한 베이지안 네트워크의 학습 및 전파 
프레임웍을 제시한다.   
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Abstract
When dynamics changes occurred in an existing Bayesian Network (BN), the related parameters embedding on the BN have to be 
updated to new parameters adapting to changed patterns. In this case, these parameters have to be updated with the consideration 
of the causalities in the BN. This research suggests a framework for updating parameters dynamically using Expectation Maximization 
(EM) algorithm and Harmony Search (HS) algorithm among several Meta-Heuristics techniques. While EM is an effective algorithm 
for estimating hidden parameters, it has a limitation that the generated solution converges a local optimum in usual. In order to 
overcome the limitation, this paper applies HS for tracking the global optimum values of Maximum Likelihood Estimators (MLE) of 
parameters. The proposed method suggests a learning and propagation framework of BN with dynamic changes for overcoming 
disadvantages of EM algorithm and converging a global optimum value of MLE of parameters. 
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시스템을 제안 하였고, Jeong-Sik Hwang, Su-Young Pi, Chang-Sik 

Son 그리고 Hwan-Mook Chung[5]은 베이지안 네트워크를 구성한 

신경망 모델을 통해 소비자의 구매 패턴 예측하였다.  Jin-San Yang

과 Byoung-Tak Zhang[6]은 전자상거래 고객들의 성향을 베이지안 

네트워크를 통해 분석하였다. 

베이지안 네트워크의 두 가지의 학습 요소로는 구조 학습과 

파라미터 학습이 있다. 베이지안 네트워크에서 데이터에 대한 

최적의 모델을 찾아야 하는 이유는 세 가지로 정리 될 수 있다. 첫 

째, 정확하지 않은 구조는 인과성과 도메인 구조에 대한 잘못된 

가정을 내포 할 수 있다. 둘 째, 불필요한 아크가 있는 경우에는 

정의해야 하는 확률 파라미터의 수가 증가하여 모델의 복잡도가 

증가하고 효율성이 떨어지게 된다. 셋 째, 필요한 아크가 결여되어 

부족한 경우에는 정의 가능한 확률 파라미터의 수가 줄어들게 

되고 다른 파라미터를 아무리 정확하게 정의해도 올바른 결과를 

얻을 수 없다. 이러한 이유로 데이터에 대한 최적의 모델을 찾는 

것이 중요하고 현재까지 많은 알고리즘이 연구되고 있다[7]. 구조 

학습 방법 알고리즘으로는 K2 알고리즘[8], Minimum Description 

Length(MDL)[9]방법 등이 있다.

베이지안 네트워크의 파라미터 학습의 경우 구조를 알고 있고 

데이터가 완전하다면 베이지안 네트워크의 구조를 학습하는 

것 보다 쉽다. 그 이유는 베이지안 네트워크 구조에 의해 CPT 

및 관련된 모든 데이터를 가지고 있어 관측된 데이터의 빈도를 

계산한다면, MLE 분포에 대한 최적의 파라미터를 구할 수 

있기 때문이다. 하지만 데이터 결여(Missing Data)와 같이 

데이터의 불완전성이 내포된 경우 이에 대한 고려가 필요하게 

되므로 파라미터 추정 문제는 다소 복잡해진다. 주로 베이지안 

네트워크에서 파라미터를 학습하는 방법으로는 EM 알고리즘이 

사용되며 이에 관한 많은 연구들[10~15]이 진행되었다.

Liao와 Ji[10]는 베이지안 네트워크에서 EM 알고리즘을 

사용하여 불완전한 데이터를 통한 학습 방법을 제시하였고, 

S.Geman과 D. Geman[11]는 깁스 샘플링과 EM 알고리즘을 

사용하여 결측된 데이터에 대한 파라미터를 추정하고 이미지 

복원을 하는 방법을 제시하였다. Ramoni와 Sebastiani[12]

는 불완전한 데이터 집단에서 조건부 확률 분포의 파라미터를 

학습하기 위해서 Robust Bayesian Estimator(RBE) 방법을 

사용하여 기존의 EM 알고리즘 방법보다 성능이 좋음을 보였다. 

G. Elidan과 N. Friedman[13]는 데이터가 임의적으로 결여되었을 

때 Information-bottleneck EM(IB-EM) 알고리즘을 적용하여 EM 

알고리즘의 단점을 보완하는 파라미터 추정 방법을 제시하였다. 

B. Thiesson[14]는 Conjugate Gradient Acceleration(CGA) 

알고리즘이 적용된 EM 알고리즘을 사용하여 연산속도를 높이는 

파라미터 추정 방법을 제안하였다. E. Bauer, D. Koller 그리고 

Y.Singer[15]는 EM 알고리즘에 온라인 업데이트 규칙을 적용하여 

파라미터 추정하였다. 대부분의 연구에서 베이지안 네트워크의 

파라미터 추정은 EM 알고리즘에 의해서 이루어지고 있다.

하지만 EM 알고리즘의 특성상 추정된 파라미터는 지역 

최적값에 수렴하며 이를 극복하기 위하여 글로벌 최적값을 구하기 

위한 Meta-Heuristics 방법론을 적용할 필요성이 있다. 

본 논문에서는 Meta-Heuristics 방법 중 HS 알고리즘을 

적용한 파라미터 학습 방법을 제안한다. 제안 기법은 기존의 

구조화된 베이지안 네트워크에서 새로운 환경변화로 인하여 

파라미터들이 변화될 경우 이를 추정하여, 이때 글로벌 최적값을 

지향하기 위한 방법이며, 사용된 주요 프레임웍으로는 EM을 통한 

파라미터 MLE모델링 및 본 모델의 글로벌 최적값을 구하기 위한 

HS기법의 적용으로 구성된다. 이를 테스트하기 위한 Gaussian 

Mixture Model(GMM)에 기반한 다이나믹 환경변화가 내재화된 

베이지안 네트워크를 통해 파라미터를 추정하면서 제안된 기법의 

유효성 및 성능을 보여준다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 다음 장에서 배경 및 

관련연구에 대해 살펴보고, 3장에서 제안 기법을 소개하며 4

장에서 제안기법의 실험결과를 제시하고, 마지막으로 결론 및 

향후 연구방향을 제시한다.

2. 배경 및 관련 연구

2.1 Bayesian Network

베이지안 네트워크[16]는 DAG로서 불확실한 상황을 확률 

수치로 표현하고, 복잡하고 애매한 인과관계를 미리 정의된 CPT

에 의해 네트워크로 이루어진 노드들 간의 확률 관계를 효율적으로 

표현 가능한 모델이다. 

베이지안 네트워크에서 주어진 증거 집합 E에 대한 추론 결과 I에 

대한 확률을 구하면 다음과 같다.

	 	 (1)

이때 조건부 확률은 체인 규칙(Chain Rule)에 의해 식 (2)와 같이 

나타낼 수 있다.

	 	 (2)

그림 1의 베이지안 네트워크 모델에 식(2) 체인 규칙을 적용하면, 

다음식과 같다.
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	 	 (3)

그림 1. 베이지안 네트워크 예시
Fig. 1. An example of a Bayesian Network. 

2.2 Expectation Maximization Algorithm

EM 알고리즘[17]은 숨겨진 확률변수 z를 가지는 확률 모델의 

파라미터를 추정하기 위해 사용된다. EM 알고리즘은 두 가지의 

단계로 구성되어 있다. 첫 번째, Expectation 단계는 숨겨진 변수 z의 

기댓값을 구하는 단계이고, 그 식은 다음과 같다.

	 	 (4)

식 (4)에서 함수 는 할당 확률을 나타내고 이는 해당 데이터의 

전체 혼합 확률밀도함수에서의 비율을 나타낸다.

두 번째, Maximization 단계는 Expectation 단계에서 계산된 

숨겨진 변수 z의 값을 사용하여 파라미터를 새롭게 추정하는 

단계이고, 식은 다음과 같다.

	 	 (5)

	 	 (6)

	 	 (7)

식 (5), (6), (7)에서 각 각의 파라미터 , , 는 Expectation 

단계에서 계산된 할당 확률을 적용한 추정 파라미터들을 

가리킨다. 전자의 제시된 식 (4), (5), (6), (7)의 값은 최우추정량

(MLE)에 의해 계산된다.

Maximization 단계에 의해 추정된 파라미터들을 사용하여 

다시 숨겨진 변수 z의 기댓값을 계산하는 Expectation 단계를 

수행할 수 있다. 이처럼 Expectation 단계와 Maximization 단계를 

반복함으로써 보다 정확한 파라미터를 추정하게 된다.

2.3 Harmony Search

HS는 음악에서 잘 조합된 하모니에 의해 좋은 소리를 들을 

수 있듯이, 같은 원리를 진화 알고리즘에 적용한 Meta-Heuristics 

알고리즘 이다[18]. 

숙련된 음악가가 즉흥연주를 위한 선택은 3가지가 있다. (1)

유명한 음악의 어떤 한 부분을 기억에 의해 정확히 연주(harmony 

memory); (2)유명한 음악의 잘 알려진 부분을 비슷하게 연주(pitch 

adjusting); (3)무작위로 구성하여 연주(randomization); 제시된 3

가지의 선택이 있고 이를 바탕으로 HS 알고리즘이 구성되어 있다

[19].

그림 2는 HS 알고리즘의 슈도 코드를 나타내고, 식 (9), (10)은 

각 각 그림 2에서의 Randomization 확률과 PA확률을 의미한다.

Pseudo Code

·Begin

  ·Objective function 

  ·Generate initial harmonics (real number arrays)

  ·Define pitch adjusting rate( ), pitch limits and bandwidth

  ·Define harmony memory accepting rate( )

  ·while (t < max number of iterations)

     ·Generate new harmonics by accepting best harmonics

     ·Adjust pitch to get new harmonics (solutions)

     ·If (rand > ), choose an existing harmonic randomly

     ·else if (rand > ), adjust the pitch randomly within limits

     ·else 	 generate new harmonics via randomization

     ·end if

     ·Accept the new harmonics (solutions) if better

   ·end while

   ·Find the current best solutions

·End

그림 2. 하모니 서치의 슈도 코드
Fig. 2. Pseudo code of the Harmony Search

	 	 (9)

	 	 (10)

2.4 Gaussian Mixture Model(GMM)

본 연구에서는 베이지안 네트워크의 테스트를 위하여 GMM 

기반의 노드로 구성된 모형을 다룬다. K개의 확률밀도함수의 선형 

결합으로 GMM[17]의 전체 확률밀도함수는 다음 식과 같이 표현 

가능하다. 

	 	 (11)



Journal of Korean Institute of Intelligent Systems, Vol. 26, No. 5, October 2016

338 | 추상현·이현수

식 (11)에서 는 혼합 모델의 확률밀도함수를 나타내고, 

가우시안 확률밀도함수뿐만 아니라 다른 함수도 사용가능하다. 

는 k번째 성분임을 나타내는 확률변수이고, 는 k번째 성분이 

전체 혼합 확률밀도함수에서 차지하는 비율을 나타낸다. 또한 식 

(11)의 각 변수들은 식 (12)와 같은 성질을 만족한다.

	 	 (12)

GMM의 2차원이상의 확률밀도함수를 구하기 위해서는 식 (13)

과 같은 확률밀도함수를 사용하면 된다.

	 	(13)

3. EM 알고리즘 및 Harmony Search 기반 베
이지안 네트워크 학습 프레임웍

일반적인 베이지안 네트워크에서 임의의 노드에 기존과 다른 

양상의 데이터가 관측되면 새로운 데이터에 적합한 파라미터를 

다시 추정해야 한다. 임의의 노드에 새로운 양상의 데이터가 

추정되었다는 것은 노드의 특징을 구성하는 확률이 바뀌거나 

확률의 파라미터가 바뀌었음을 의미하기 때문이다. 본 연구에서는 

확률 모형은 유지하되, 그 파라미터가 바뀌는 경우를 대상으로 

한다. 이 경우, 새로운 데이터가 관측이 되었음에도 불구하고 

해당 노드의 파라미터를 재 추정하지 않는다면 그 모델에 의해 

분석되거나 예측되는 수치들은 잘못된 결과를 도출할 수 있으며, 

전체 베이지안 네트워크의 성능 저하를 초래하게 된다.

그림 3은 본 연구에서 제안하는 파라미터 추정 프레임웍의 

전체적인 구성을 나타낸다.

3.1 다이나믹 환경하에서 단일노드의 파라미터 변화 추적 및 

업데이트

본 연구에서는 각 노드들의 확률분포가 GMM을 따르는 

베이지안 네트워크를 그 대상으로 한다. 베이지안 네트워크에서 

임의의 노드에 대한 GMM은 다음식과 같이 표현할 수 있다.

	 	 (14)

식 (14)에서 와 는 베이지안 네트워크에서의 Q번째 노드와 

각 GMM에서의 k 번째 군집을 나타낸다.

  

그림 3. 다이나믹 환경 변화에 따른 베이지안                 
네트워크 파라미터 학습 프레임웍
Fig. 3. Dynamic parameter update in BN

새로운 데이터가 베이지안 네트워크에서 임의의 노드에서 

관측되면 해당 노드에 대한 GMM 식은 (15)와 같이 표현할 수 있다.

	 	 (15)

식 (15)에서 은 새로운 데이터가 관측되어진 노드를 나타낸다. 

식 (15)에 의하여 식 (7), (8), (9), (10)은 다음과 같이 전개된다.

	 	 (16)

	 	 (17)

	

	 (18)

	 	 (19)

식 (16)은 새로운 패턴의 데이터가 관측되었을 때 해당 

데이터를 설명하는 GMM 내의 k번째 가우시안 분포의 할당 

확률을 나타내고, 식 (17), (18), (19)는 이를 사용하여 추정된 각 

파라미터를 의미한다. 여기서 은 특정 노드의 GMM 분포하의 
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n번째 데이터 셋을 의미한다. 

3.2 전체 베이지안 네트워크 모델을 고려한 EM알고리즘 기반 

파라미터 MLE 추정 모델

임의의 노드에서 파라미터가 재 추정되면 재 추정된 노드와 

연결이 되어있는 모든 노드는 파라미터의 변화에 영향을 받는다. 

또한 재 추정된 노드와 연관이 있는 모든 노드들도 베이지안 

네트워크의 연결관계에 의하여 파라미터의 변화에 영향을 받을 

수 있다. 그러므로 파라미터의 변화에 대한 영향을 고려하여, 이 

영향을 가장 잘 표현할 수 있는 파라미터를 추정하는 것은 중요하다. 

베이지안 네트워크에서 영향을 가장 잘 표현하기 위해서는 

베이지안 네트워크의 구조를 따르면서, 그 파라미터들의  추론식을 

최대화 하는 파라미터를 찾아야 한다. 

재 추정된 노드와 연결되어 있는 모든 노드에 대한 새로운 

최적의 파라미터를 추정하기 위해서 HS 알고리즘을 사용할 수 

있고 HS 알고리즘의 목적함수는 다음 식처럼 표현될 수 있다.

	 	 (20)

	 	 (21)

식 (20)은 베이지안 네트워크의 구조를 고려한 MLE(Maximum 

Likelihood Estimation)을 계산하기 위한 우도함수이고, 식 (21)은 

이를 통해서 추정된 MLE를 의미하며, 는  노드의 부모노드를 

나타낸다. 또한 그림 3과 같은 베이지안 네트워크의 구조일 때 식 

(20)과 (21)는 다음과 같이 표현할 수 있다. 

	 	 (22)

	 	 (23)

3.3 HS 알고리즘을 통한 베이지안 네트워크 MLE들의 전역 추정

HS 알고리즘은 다음과 같은 이점[18]을 가진다. 첫 째, 복잡한 

연산이 없고 초기의 가정이 존재하지 않는다. 둘 째, HS 알고리즘의 

특성상 HM을 사용하여 적은 공간으로 가능성이 높은 해집합을 

많이 확보한다. 이처럼 HS 알고리즘은 여러 Meta-Heuristic 

알고리즘 보다 낮은 제약과 빠른 연산 속도로 최종 해결안에 대한 

전역 최적값을 계산할 수 있다.

본 연구에서 제안하는 HS 알고리즘은 그림 2에서 제시한 슈도 

코드 알고리즘을 기반으로 한다. HS 알고리즘에서 사용되는 

목적함수는 식 (21)과 같이 베이지안 네트워크의 확률식에 로그를 

적용한 값이며, 파라미터는 이를 최대화 하는 값으로 도출한다. 

EM 알고리즘을 통해 재 추정된 파라미터 값은 HS 알고리즘에 

의해서 지역 극소값을 벗어나게 된다. 

4. 실험 및 분석 결과

4.1 실험 모델 및 가정

본 연구에서의 제시한 프레임웍의 검증을 위하여 사용된 

베이지안 네트워크 모델은 총 5개의 노드로 이루어져 있고 구성은 

그림 4와 같다. 또한 각 노드의 확률분포는 GMM을 따른다.

그림 4. 실험을 위한 베이지안 네트워크와 
파라미터 업데이트 프레임웍

Fig. 4. Exemplary Bayesian Network and its parameter updating framework

다음은 본 실험을 위한 가정 및 절차를 보여준다. 첫 번째, 

구성되어 있는 베이지안 네트워크 모델에서 노드 C에서 새로운 

데이터가 관측이 된다고 가정한다. 둘째, 이를 통해, 베이지안 

네트워크 추론식에서 각 노드의 확률은 GMM의 식 (24)와 같은 

패턴의 확률밀도함수를 따른다.

	 	 (24)

셋 째, 새로운 데이터가 관측된 노드 C의 파라미터는 3.1절 및 3.2

절에서 기술한 EM 알고리즘에 의해 추정된 후 베이지안 네트워크의 

노드 C와 연결된 모든 노드의 파라미터 추정을 요구한다. 제시한 세 

가지의 절차에 의해 실험을 실행한다.

4.2 실험 방법 및 결과분석

실험은 제안된 GMM기반의 베이지안 네트워크 모델을 사용하여 

실행하였다. 제시된 모델의 노드 C에서는 EM 알고리즘에 의해  
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새로운 데이터에 적합한 파라미터가 추정된다. 새롭게 추정된 노드 

C에 의하여 노드 C와 인과 관계를 맺고 있는 모든 노드 A, B, D, E 또한 

파라미터를 재 추정한다. 노드 A, B, D, E는 제안된 모델에서의 HS 

알고리즘을 적용하여 전역최적화에 가까운 파라미터를 추정한다.

하지만, 본 연구에서 제시한 알고리즘은 EM 및 HS에 기반한 

학습을 다루므로, 반복수에 따른 과적합 문제가 발생할 여지를 

남겨둔다.

그림 5는 각 실험모델의 파라미터에 의한 값을 나타낸다. 

그림 5-(A), 5-(B), 5-(C), 5-(D)는 각 각 학습 반복수가 10, 100, 

1000, 10000회에서의 값을 나타내고, 붉은색점이 뜻하는 

것은 가장 큰 값을 가지는 모델을 의미한다. 그림 5-(A)는 

설정된 학습 반복수가 너무 작을 경우에 충분한 학습을 하지 못하여 

목적함수에 적합한 파라미터를 추정하지 못함을 알 수 있다. 그림 

5-(D)는 학습 반복수를 과도하게 설정하여 과적합이 발생하여 실제 

모델보다 더 높은 값을 도출되는 오류를 보여준다. 따라서 

파라미터 학습을 위하여 충분한 학습을 하고 과적합 되지 않는 학습 

반복수를 설정하는 것이 중요하다. 본 연구에서는 그림 5-(C)와 같은 

반복을 통하여  값이 실제 모델과 유사함을 보여주었다.

그림 5. 학습반복수에 의한 각 실험모델의  
Fig. 5.  of each Experiment Model by Iterations 

제안된 모델의 유효성을 검증하기 위해 본 연구에서 제시한 

프레임웍을 적용 (실험 모델 #1; 그림 6-(a))하였다. 이 프레임웍의 

유효성을 증명하기 위하여 업데이트 되지 않은 초기 베이지안 

네트워크의 파라미터 (실험모델 #2; 그림 6-(b))들과 베이지안 

네트워크의 노드 구성을 고려하지 않은 채 각 단일노드에서 EM 

알고리즘만을 적용한 파라미터 추정값 (실험모델 #3; 그림 6-(c))을 

비교 분석하였다.

그림 6-(b)는 노드 B의 초기 확률밀도함수와 다이나믹 환경 하에서 

업데이트된 후속 확률밀도함수를 나타내며, 두 확률밀도함수의 

파라미터들이 전혀 일치하지 않음을 보여준다. 이러한 양상이 

베이지안 네트워크의 한 노드에서 관측되었을 경우, 관측된 노드에 

의해 영향을 받은 다른 노드들의 파라미터를 또한 학습 또는 재 추정 

할 필요가 있음을 의미한다. 

그림 6-(c)는 실험모델 #3인 단일 노드 B에서 베이지안 네트워크를 

고려하지 않고 EM 알고리즘만을 사용해서 추정한 확률밀도함수와 

실제 데이터의 확률밀도함수의 비교를 보여준다. 그림의 결과 두 

확률밀도함수가 완전히 일치하지는 않지만 실험모델 #2에서 보여준 

초기의 파라미터 보다 좀 더 정확한 파라미터를 추정하였음을 알 수 

있다.

그림 6-(a)는 노드 B에서 본 연구에서 제안된 모델을 사용하여 

추정한 확률밀도함수와 실제 데이터의 확률밀도함수를 나타낸다. 

그림 결과 제안된 모델은 초기의 파라미터와 EM 알고리즘을 사용한 

파라미터 보다 정확한 파라미터를 추정함을 알 수 있다.

표 1. 각 실험모델의 대응표본 t-검정 결과
Table 1. Result of Paired-Sample T-test in Each Experiment Model

Experiment Model 
#1

Experiment Model 
#2

Experiment Model 
#3

p-value 0.2318 0.0155 0.1717

t-statistics 1.2030 2.4636 1.3760

실제 모델과 각 모델과의 유사도를 판정하기 위해서 대응표본 

t-검정을 5% 유의수준( )으로 실시하였다. 표 1은 실제 모델과 

각 모델의 데이터를 사용한 검정결과인 p-value와 검정통계량을 

보여준다. 검정결과 실험모델 #1과 실험모델 #3는 p-value의 값이  

유의수준의 값보다 크므로 귀무가설이 채택이 된다. 즉, 실제 모델과 

제안된 모델의 파라미터에 의한 데이터는 차이가 없다고 할 수 

그림 6. 다이나믹한 환경 변화에서 노드 B의 확률 업데이트
Fig. 6. Node B’s probability update from the dynamic changes in environments 
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있고, 실제 모델과 EM 알고리즘만을 사용한 모델 또한 파라미터에 

의한 데이터는 차이가 없다고 할 수 있다. 그리고 실험모델 #2의 

p-value는 유의수준보다 작은 값을 가지므로 귀무가설이 기각되어, 

실제모델과 초기의 파라미터를 가진 모델의 데이터 간의 차이는 

있다고 할 수 있다. 그러므로 실험모델 #1과 실험모델 #3은 유의수준 

5% 하에서 실제 모델과 유사함을 보여주며, 본 연구가 제시한 

실험모델 #1이 보다 우수함을 검증한다. 

본 실험에서는 제안된 파라미터 학습 기법으로 글로벌 최적값에 

가까운 파라미터를 추정하고, 이를 실제 모델과의 비교 그림 및 

대응표본 t 검정을 통해 검증하였다.

  

5. 결론 및 향후 발전방향

본 연구에서는 기존의 구조화 된 베이지안 네트워크에서 새로운 

패턴의 데이터가 관측되었을 때 해당 노드에서 전체 베이지안 

네트워크 모델을 고려한 EM 알고리즘 기반의 MLE의 파라미터를 

추정하고, 이를 다시, HS 알고리즘에 기반하여 글로벌 최적값에 

가까운 파라미터를 추정하는 프레임웍을 제시하였다.. 본 연구에서 

제안하는 방법은 다음과 같은 이점이 있다. 첫 째, 구축된 베이지안 

네트워크를 사용하는 응용 모델에서 새로운 패턴의 데이터의 

관측으로 야기되는 전체 베이지안 네트워크의 모수 추정에 적용될 

수 있다. 즉, 제안된 모델은 베이지안 네트워크의 구조를 유지하며, 

그 구성 노드의 확률분포에서 업데이트되는 파라미터를 추정할 수 

있고 해당 노드와 연관되어 있는 타 노드 또한 변화된 환경에 적응된 

파라미터를 재 추정할 수 있다. 둘 째, Meta-Heurisitcs 알고리즘을 

사용하여 지역 최적값이 아닌 글로벌 최적값을 지향하는 파라미터를 

추정할 수 있다. 제시된 방법은 베이지안 네트워크 모델에서 노드들 

간의 관계를 가장 잘 표현할 수 있는 모수를 탐색하며, HS 알고리즘을 

통하여 보다 정확한 파라미터를 추정하는 효과를 가진다.

향후 연구 분야로는 제안한 방법을 기 구축된 다양한 베이지안 

네트워크에 적용하여 다이나믹한 베이지안 네트워크를 학습하고 

응용하고자 한다. 또한, 베이지안 네트워크에서 파라미터 추정을 

위해 다양한 Meta-Heuristics 알고리즘을 적용하고 비교 분석하여 

파라미터 추정 효율을 높이고자 한다. 
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