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基于贝努里分布的贝叶斯网络结构学习算法 ) 

孙 岩 ·。 吕世聘。 唐一源 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连 116029) 

(大连理工大学神经信息学研究所 大连 116023) (大连理工大学计算机科学与工程系 大连 116023) 

摘 要 目前，学习具有丢失数据的贝叶斯网络结构主要采用结合EM算法的打分一搜索方法和基于依赖分析的思 

想，其效率和可靠性比较低。本文针对此问题建立一个新的具有丢失数据的贝叶斯网络结构学习算法。该方法首先 

根据贝努里分布来表示数据库中变量结点之间的关系，并用Kullback-Leibler(KL)散度来表示同一结点的各个案例 

之间的相似程度 ，然后根据 Gibbs取样来得 出丢失数据的取值。最后，用启发式搜索完成贝叶斯网络结构的学习。该 

方法能够有效避免标准Gibbi取样的指数复杂性问题和现有学习方法存在的主要问题。 
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1 引言 

贝叶斯网络推理能够处理不完备数据集 ，传统推理是无 

法解决的。对于传统的推理，必须知道所有可能的数据输入， 

如果缺少其中的某一输入 ，就会对建立的模型产生偏差。贝 

叶斯方法可以解决这个问题 ，因为贝叶斯 网络反映的是整个 

数据域中数据间的概率关系，即使缺少某一数据变量 ，仍然可 

以建立精确的模型。贝叶斯网络是根据因果关系进行推理 

的。在数据分析处理中，获得变量域的理解是十分重要的，而 

且贝叶斯网络可以在缺少插入值的情况下进行决策。它说明 

了联合条件分布，允许在变量的子集之间定义类条件独立性 

并提供了一种因果关系图形，可以在其上学习并根据学习结 

果进行分类。贝叶斯网络和贝叶斯概率统计是紧密相关的， 

这就促进了依据知识和数据域的先验知识就可以建立正确的 

预测模型。由于贝叶斯网络具有语义的因果关系，因而可以 

直接地进行因果先验知识的分析，从而在贝叶斯网络中可以 

获得较全面的先验知识。 

贝叶斯网络是描述随机变量之间依赖关系的图形模式， 

被广泛用于不确定性知识表示和推理，是处理不确定性 问题 

的有力工具。 

在各种实用的数据库中，丢失数据是指不能被观察到的 

变量值，属性值缺失的情况经常发生甚至是不可避免的。造 

成数据缺失的原因是多方面的，例如有些对象的某个或某些 

属性是不可用的。也就是说，对于这个对象来说 ，该属性值是 

不存在的，如一个未婚者的配偶姓名、一个儿童的固定收入状 

况等；或者在医疗数据库中，并非所有病人的所有临床检验结 

果都能在给定的时间内得到，致使一部分属性值空缺出来；或 

者因为获取这些信息的代价太大，尤其在有关脑功能实验的 

研究中，由于一些原因使得一些数据无法完整获得或缺失，出 

于实验成本的考虑，无法将有缺失的数据全部删除。 

由以上造成数据丢失的原因可以看出，在建立和分析许 

多数据库系统中都存在着丢失数据的现象I】]，所以本 问题的 

提出，具有广泛的应用价值。 

目前 ，具有完整数据的贝叶斯 网络结构学习方法 已经 比 

较成熟，可分为两类：一类是基于依赖分析的学习方法，另一 

类是基于打分一搜索的学习方法。两类方法各有特点：依赖分 

析方法过程比较复杂，学习效率较低，一些算法通过增加假设 

限制条件来提高算法的学习效率_2 ；打分一搜索方法过程比较 

简单、规范，但由于搜索空间大，并且要求结点有顺序来降低 

算法的复杂性，根据打分函数的可分解性进行局部确定或随 

机搜索(完全搜索是 NP困难问题_3])，效率较低 ，且易于陷入 

局部最优结构。因此，对于有丢失数据的贝叶斯网络结构学 

*)国家自然基金项 目(60472017，30670699)资助课题。孙 岩 讲师，博士生，研究方向：人工智能、计算机图形学；吕世聘 博士生，研究方 

向：数据挖掘、决策支持系统；唐一源 教授，博士生导师，研究方向：神经信息学。 
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习更加困难，现有的研究主要基于打分一搜索方法。 

数据的丢失导致两方面的问题出现：一方面打分函数不 

再具有可分解形式 ，不能进行局部搜索；另一方面，一些充分 

统计因子不存在，无法直接进行结构打分。围绕这两个问题 

相继发展了一些解决的方法。Hecherman等人l4 ]给出了一 

些解决后一个问题的方法。这些方法对选择的贝叶斯网络结 

构首先基 于梯度 的优化 (gradient—based optimization)或用 

EM(expectation-maximization)算法进行最大后验参数估计 ， 

然后使用拉普拉斯近似 (Laplace approximation)或贝叶斯信 

息标准(Bayesian information criterion)等大样本近似方法进 

行近似结构打分。由于搜索空 间大以及存在近似打分 的误 

差，使其学习效率较低，且结果不够可靠。 

Friedman等人_7 改进了上述方法 ，基于 EM算法框架 

进行具有丢失数据的贝叶斯网络结构学习，使用期望充分统 

计因子代替不存在的充分统计因子，在一些假设下，可使打分 

函数具有可分解形式(可进行局部搜索)，并且在每一次迭代 

中，结构都有所改进，使结构序列收敛。该方法能够一定程度 

地提高学习效率，但因为 EM 算法是对分布参数的局部贪婪 

搜索，因此对初始值敏感，易于陷入局部极值，参数迭代还可 

能收敛到非似然函数极值的参数空间的边界 ，从而产生欺骗 

收敛，一般是收敛到局部最优结构。 

本文提出了一种新的基于贝努里分布的具有丢失数据的 

贝叶斯网络结构学习 BSMB方法(Learning Bayesian network 

Structure with Missing data based on Bernoulli distribution)。 

该方法首先根据 Bernoulli分布来表示数据库中变量结点之 

间的关系，并用 Kullback-I eibler(KI )散度来表示不 同案例 

之间的相似程度 ，然后根据 Gibbs取样来获得丢失数据的值。 

该方法能够避免标准 Gibbs sampling的指数复杂性问题和现 

有学习方法存在的主要问题。 

文中用 x 一， 表示离散随机变量 ，简称为变量，z ， 
⋯ ，．75 为其值。数据库 D中有N 个记录，假设数据是独立地 

产生于某一概率分布P，数据丢失是随机的。在概率模式中 

的变量和表示概率模式的图形模式中的结点有时不加区分。 

2 丢失值的插补 

2．1 用贝努里分布表示变量结点 

给定有缺失数据的数据库 中结点变量为 X：{x ， ， 

⋯

，XN} R3，我们的目标是找到丢失数据的插补值，Y一 

{y1，y2，⋯，yM}CR。，其中M>N，表示对应于 x的插补值。 

对于每对点 X 和x ( ≠ )，用 如来表示两点之间的关系，如 

相似关系、邻接关系和距离关系等，注意 z ∈[0，1]。z 为 1， 

表示 X 与x 相关，记为 X～xj；乇为 0时，表示 X与 x 无 

关。通过此算法使得 和 保持这种关系，即X～x 当且 

仅当 ～ 。 

假设 ( ≠ )为满足贝努里分布的随机变量，则其对应 

参数 的概率分布函数 P为 
，ii 

(z。l )一 ，(1一 ，) 一 

其中 ∈[0，1]，为 X 和 x 之间的关系系数。同时得到： 
， 

q( J s )一SO‘(1～ ％) 

其中 S ∈[0，1]，为 和 之间的关系系数。 

我们将这个模型称为BSMB模型，其中 为已知量，可以 

通过X 和X 求得；s 是未知量，为 和 之间的连接函数。 

2．2 用 KL散度来表示不同案例的相似程度 

KL散度用来计算 ( )与q( l S )之间的相似程 

度，我们可以得到： 

KL( ( I )I q(1o I )) 
，—— 

一  log +(1一 )log 

给定满足贝努里分布的互相独立的样本值{如l j， 一1， 

2，⋯，k， ≠ }，它们对应的参数为 ，我们希望通过最小化 

KL散度，即下面的函数来得到 的坐标值： 

L= Frolog +(1--r0)log ] 

这等价于最大化下面的函数 ： 

F({ })一∑[ logs +(1一 )log(1一 )l (1) 

关系系数 通过高斯核来定义 ，即 

_r(x ， ，p)=exp(一 ) 

其中．8为反映当数据离散化过程中为多值的变量，非二 

值时为反映数据特征的系数 ，通常与数据 间的方差有关 ，S 

(x ，x，)为 X 和 x 之间的相似性函数 。 

2．3 用 Gibbs取样来确定丢失数据的取值 

Gibbs取样是一种特殊的马尔科夫链蒙特卡罗方法，应 

用到 BSMB算法中，可以把在 2．2节中得到的 s(X ，xj)大于 

阈值结点的条件概率分布作为它们子结点的概率值。这个过 

程被重复多次，网络中的每个结点将都得到一个最符合条件 

概率分布的值。 

具体做法是 ：首先，指定一个没有丢失值的案例作为结点 

变量 x的初始值，然后用下式进行插补 ： 

for(j一1；j< 一M；j++ 

{X 斗1 一7c(X1 lX ’，X ，⋯，X ) 

X + 一7c(X2 lX +”，X ，⋯，X ) 

+"一7c( fx； +”，x +”，⋯， ’)} 

其中，上标 表示数据库中案例数的循环变量 ，下标表示 

丢失数据的序号值。这样，我们将根据上式得到丢失数据的 

插补值 x；”，x5 ，x ，⋯，x 。 

3 贝叶斯网络结构的学习 

3．1 初始化结点变量的序列 

采用最大似然树来初始化贝叶斯网络结构中结点变量的 

顺序。因为最大似然树是和贝叶斯网络结构具有最好拟合的 

树形结构，所以作为初始结点结构非常适宜，建树算法的时间 

复杂性是 0( )。 

3．2 结构搜索 

如果网络结构未知，则构造贝叶斯推理模型是非常困难 

的事情。因为如果属性的数 目是 ，那么可能的结构数 目至 

少是 的指数阶_1 “]。在这样巨大的搜索空间寻找出合理 

的贝叶斯 网络结构是十分耗时的，必须通过一些评价标准从 

中进行挑选 。常用的评价标准有 MDL(minimum description 

length)，BIC(Ba yesian inform ation criteria)以及 Be(Ba yes— 

ian likelihood equivalent)等。MDL和 BIC的基础都是信息 

论 ，其核心都是要构建较短 的编码长度。而 Be尺度适用于 

参数符合特定分布的情况，其 中最著名的有 BDe(Bayesian 

dirichlet likelihood equivalent)和 BGe(Bayesian Gaussian 

likelihood equivalent)。常用的搜索算法有贪心搜索 (Greedy 

search)[1 、模拟退火 (simulated annealing)、最好优先搜索 
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(best-first search)等。 

综合以上经典算法，我们采用基于 BDe的评价标准和启 

发式搜索算法，在给定各变量结点初始排序的情况下，可以比 

较成功地创建出与正确结构几乎一样的贝叶斯网络结构。 

该算法的基本思想是：首先假设结点的父结点集合是空 

集，然后向该项集合中加人一个能使结果的概率最大的父结 

点。此过程一直加到父结点已经不再使结果增加为止。于是 

我们就可以得到一个可能的网络结构，然后通过排序算法找 

到最有可能的贝叶斯网络结构 。 

接下来 ，把本文提出的基于贝努里分布的有丢失数据的 

网络结构学习算法的主要思想描述如下： 

输入： 个结点的集合，一个结点可以有父结点的最大个数 u，一个包 
含 m个案例的有缺失数据的数据库 D。 

输出：最优的网络结构。 
For(i=1；f<一 ； ++) 

For(i一1； < 一 ；J++) 

{p 垂 (r[ _[力 ．[z][ ]．)*pow((1一r[ ][力)，(1一l r-i] ]
))；／／满足贝努里分布 

q—po (,(1ID3，f[ D])* 
pow((1一sL妇D])，(1一f[i]D]))} 

／／最小化KL散度 
max(∑r[z] ]*logs[i]D]+(1一r[ ] ])1og(1--s[i][j]))；) 
／／Gibbs取样 
for(i=1；i< 一 ； ++) 

for( 一1： <一M；汁 +) 
x0][jzT-I]一 (x ]lX[i-{-1][j]，x[ +2]_j]，⋯，x[p] ])； 
／／启发式搜索 
For( 一1； < = ；{++) 

{m一 ；／／设置每一个结点的父结点的初始值为空。 
P锄一f(i， )；Flag 

( 6乙l _ l<
true~

W hile flag u) 

{z=Pred(x )一 ；／／ 是结点-z 的所有先验结点集中去掉已经成 
为xi父结点的集合。 

Pnew=f(i，丌z U{ ))； 
If(Pnew~Pold) 

{Pold=Pnew； 
一  U{ )；) 

else flag=false；)／／endwhile 
printf(“Node-zi‘s parent nodeis：”，-zl， )；)／／endfor 

4 实验结果及分析 

本文通过使结点变量满足贝努里分布，并且对数据库中 

的不同案例应用 KL散度相似性量度进行评价，来对缺失数 

据进行插补。然后基于 BDe的函数评价方法和启发式搜索 

方法，对插补后的实验数据进行贝叶斯网络结构的学习。 

图 1 丢失数据比例对贝叶斯网络结构学习结果正确性的影响 

与实验数据有关 的信息见表 1，表中只是我们用于建立 

网络结构的训练样本集D中的一部分数据，目的是为了说明 

我们采用数据库的构成方式。文本数据库中包含五个数据 

域：Hippo，Thala，Amyg，Perir，Entor，MC1分别表示大 

脑结构中的 Hippocampus(海马)，Thalamus(丘脑)，Amyg— 

dala(杏仁核)，Perirhinal cortex(嗅周皮质)，Entorhinal(嗅 

内皮质)五个结构变量和 Mild Cognitive Impairment(轻度认 

知障碍)一个功能变量 。其中“一”表示丢失数据。部分实验 

结果如图 1所示。 
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表 1 部分文本数据库 

Amyg 

O 

Perir 

O 

1 

1 

O 

Entor 

O 

O 

O 

由图 1可以看出，丢失数据的比例对网络结构学 习结果 

正确性的影响，是随丢失数据比例的增加而增大，经过插补后 

的实验数据，基本能够反映变量之间的因果关系。同时我们 

也看出： 

在丢失数据的比例为2O 的范围内，我们的算法是优于 

文[2]中提出的算法。但随着丢失数据比例的不断增加，本文 

提出算法的准确性略低于文[2]算法，分析其可能原因为： 

本算法只考虑了结点变量之间的概率分布关系，以及数据 

库中各案例的相似程度，没有考虑结点变量之间的拓扑关系，所 

以导致算法的准确性略有下降。因此，下一步我们将在本算法的 

基础上加入结点之间的拓扑关系，以提高算法的准确度。 

算法的复杂性分析：本文提出的新方法，只是在完整数据 

的贝叶斯网络结构学习算法的复杂性的基础上，增加0( 。) 

的代价，但却解决了数据丢失的问题。 

结论 本文基于变量之间的概率分布关系、数据库 中各 

个案例的相似性程度分析，结合 Gibbs取样来确定丢失数据 

的取值 ，并用最大似然树和启发式搜索算法完成了有缺失数 

据的贝叶斯网络结构的学习，有效避免打分一搜索结构学习方 

法所导致的指数复杂性，同时也为离散数据的聚类提供一种 

有效的方法 。 
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