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小数据集条件下的多态 系统贝叶斯网络参数学 习 
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摘 要 针对贝叶斯网络中多父节点条件概率分布参数学习问题 ，提 出了一种适用于多态节点、模型不精确、样本信 

息不充分情形的参数学．-j方法。该方法利用因果机制独立假设，分解条件概率分布 ，使条件概率表的规模表现为父节 

点个数和状态数的线性形式；利用Leaky Noisy-MAX模型量化了多态系统模型未含 因素对参数学习的影响；从小样 

本数据集中获取模型参数并合成条件概率表。结果表明，该方法能提高参数学习效率与精度。 
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Parameters Learning of Bayesian Networks for M ultistate System with Small Sam ple 
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Abstract To learn parameters for conditional probability distribution of multi—father nodes，a method was proposed 

which applys to the multistate nodes in the inaccurate mode1 under the condition of insufficient sample information．U— 

sing the assumption of independence of causal interaction，the conditional probability distribution is decomposed and  the 

size of conditional probability table is linear in the numbers of the parent nodes and their states．Using Leaky Noisy- 

M AX model，the influence of factors not included in the multistate system model can be quantified on the parameters 

learning．The model parameters extracted from small sample can create conditional probability tables．The results show 

that the method can improve the efficiency and precision of parameter learning． 
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1 引言 

利用概率方法进行不确定性推理是人工智能研究领域的 

重要课题之一E1]，其实质是用一组随机变量来刻画问题 ，用联 

合概率分布来表示问题的知识，并按照概率论原则进行推理 

计算。联合概率分布是建立在所含全部随机变量状态空间的 

笛卡尔乘积之上的多维函数。当变量的数量很多或变量的值 

域范围较大时，联合概率分布的复杂程度将呈指数增长 ，导致 

直接利用联合概率分布进行不确定推理变得十分困难。 

Pearl提出了贝叶斯网络(Bayesian Networks)模型_2]，该 

模型用有向无环图来定性描述变量问的拓扑关系，即各变量 

对应图中的节点，变量之间的直接依赖关系对应图中的有向 

弧；用条件概率分布来定量刻画变量对其父节点的依赖与独 

立关系。贝叶斯网络模型能够利用变量间的条件独立关系， 

将联合分布分解成多个复杂程度低的概率分布，从而降低了 

系统概率模型的复杂度，提高了推理效率和模型实用性。贝 

叶斯网络有其严格的数学语言，同时也符合人脑进行信息获 

取和思维推理的基本形式，因此 ，成为了人工智能领域进行不 

确定性推理和建模的直观有效工具 ，已在辅助决策、医学诊 

断、自然语言理解、故障诊断、图像解释等不确定推理和预测 

方面_3 ]有了很多成功的应用。 

在对实际问题应用贝叶斯网络模型时，主要的难度在于 

建立模型拓扑结构和确定用于量化模型的概率参数[1J。概率 

参数包括祖先节点的先验边缘概率分布和中间节点、叶子节 

点的条件概率分布。当网络中某个子节点和其所有父节点都 

代表离散随机变量时，该子节点的条件概率分布以其所有父 

节点可能状态组合的条件概率表(Conditional Probability Ta— 

ble，CPT)形式呈现。对一个有 个二态父节点的二态子节 

点，其完全 CPT定义需要 2 个独立参数。当父节点数量 n 

增加，节点问关系趋 向复杂时，CPT规模将呈指数级增加。 

当面对的是多态系统，父节点和子节点代表的随机变量均有 

m个逻辑状态时，完全的 CPT定义需要 (m一1)·m 个独立 

参数。此时，CPT的规模将以节点的状态数为底数，呈指数 

级增加，这无疑会使 CPT参数学习和推理计算变得更为复杂 

且 困难 。 

为高效获得 CPT参数，研究者通过假设局部条件分布满 

足某种规律，如因果机制独立(Independence of Causal Inter— 

action，ICI)c ]。利用 ICI模型，建立具体问题的Noisy模型， 
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能对局部条件分布作进一步因子分解，降低了 CPT定义和参 

数获取的复杂度。文献[3—5]将 Noisy模型用于 目标分类、故 

障诊断及态势估计，并给出了具体模型参数的学习方法，但问 

题状态均为二态。文献[8，9]讨论了 Noisy模型的参数学习 

及推理计算 ，但当样本数据不充分时，还不能直接得到模型参 

数。本文针对多态系统贝叶斯网络建模中参数的学习问题， 

在分析 ICI模型的条件独立和因果机制的基础上，利用Leaky 

Noisy-MAX~型构造了一种只需小样本数据集进行 CPT参 

数学习的方法，该方法能使条件概率表的规模表现为父节点 

数和状态数的线性形式，并充分考虑了模型不精确情况，从而 

有效降低了参数学习的复杂度，提高了参数学习精度。 

2 因果机制独立分析及其模型 

因果与独立关系是人的常用思维习惯，自然也常被用来 

分析问题和建立系统模型。在实际应用中，研究者往往利用 

因果关系来建立贝叶斯网络结构，其实质是用因果关系进行 

条件分布独立假设 1̈ 。当通过对问题知识的具体分析，发现 

多个原因(父节点)共同影响同一结果(子节点)并且是各 自独 

立地对结果造成影响时，这个局部网络的概率关系存在着条 

件独立和因果关系。此时，我们认为父节点与子节点之间满 

足因果机制独立假设，并可用 ICI模型来表现其条件独立和 

因果关系。 

假设某局部贝叶斯网络中的子节点y有 个父节点x一 

{X ，x2，⋯， }，如图 1(a)所示，且 y与x之间满足因果机 

制独立假设。为直观体现x对 y的独立影响，我们引入辅助 

节点z一{Z ，Zz，⋯， }，分别表示各父节点对y的独自影响 

结果l8]，而 x对 y的整体影响表现为z 的整体分布，如图 

1(b)所示 。 

(a)局部贝叶斯网络结构 Co)相应 ICI模型 

图 1 局部贝叶斯网络结构的ICI模型 

2．1 ICI模型的条件独立分析 

由因果机制独立假设及图 1(b)所示的 x，y，z间的拓扑 

结构，可以得到以下条件独立关系： 

I．父节点之间相互独立 ，即(X 上Xzj-⋯上 )； 

II．辅助节点只依赖于其直接父节点，而独立于其它的父 

节点和辅助节点，即(Z上xJ[Vj,j~ ]【X )、(Zi上 v ≠ ]lX)； 

III．根据贝叶斯网络的整体马尔科夫性[ ，z d-分隔X和 

y，x与 y在给定z时条件独立，即(x上Ylz)。 

由条件独立关系 I、II可以得到z对x的条件分布： 

P(Z J x)一P(Z1，Z2，⋯，Z I X】， ，⋯， )一IIP(Z J 
f 

X ) (1) 

由条件独立关系 III可以得到图 1(b)所示的局部网络的 

联合概率分布： 

P(X，Z，y)一P(ZIX)P(YIZ)P(X) (2) 

根据式(1)、式(2)，Y节点的条件分布P(y J )可由对 z 

的边缘概率得到： 

∑P(X，Z，y) 

P(YlX)一 
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∑P(z{x)P(YIz) (3) 
Z 

因为 Z 代表父节点X 对 y的独 自影响结果，而 y的可 

能状态取决于 x的各 自影响结果z的合成。定义合成函数 

厂(Z)，且有 

P(y— z)一f ify L 厂‘z 一 (4) y= 一{o
， if (z)≠ 

根据式(1)、式(3)、式(4)，若记 —P(Zi一 1X 一32 )， 

可得到条件概率分布 P(Ylx)的因子分解形式，即 

P(Y=y}x)一z~P(Y=yfz)IIP(z fXi)一 ∑ Ⅱf 

(5) 

式(5)即为条件概率分布P(Ylx)的ICI模型定义。分析 

式(5)可知，我们利用因果机制独立假设，将多维局部条件概 

率分布 P(YIx)因子分解为单维条件概率分布 P(Zi lX )的 

乘积形式，从而降低了 CPT获取的复杂度，也利于在样本数 

据不完整时有效获取参数。当原因节点和结果节点均代表二 

态随机变量时，完全定义 CPT所需独立参数数量由 2”降为 

2 。这种 CPT因子分解形式对多态系统的贝叶斯网络参数 

学习而言更为有效。 

2．2 ICI模型的扩展形式 

在图 1(a)中，我们假设 x包含了所有影响 y的原因，即 

当所有原因均缺失时，结果y必然缺失。若记节点x、y的缺 

失状态分别为一X一{一X ，一Xz，⋯，一 }、一y时，P(一yl 

_ 7x ，一x ”，一 )一1成立。但在建立具体复杂系统的 

贝叶斯网络时，有时不可能将全部原因都列入模型。而未列 

入的原因将隐含在专家知识或样本数据中，并会对已建立的 

贝叶斯网络模型的参数学习产生影响。这从因果关系上表现 

为当所有已列入模型的原因节点均处于缺失状态时，结果节 

点仍可能不呈现缺失状态，即出现 0<P(Y J—XJ，一 ，⋯， 

一  )<1现象。 

若考虑未列入原因的影响时，就可得到 ICI模型的扩展 

形式，即 Leaky ICI模型。如图 2所示，虚线框内节点 一 

{X ，xz ，⋯， )为未列入原因，其对 y的整体影响用辅助 

节点Z『_表示。我们添加辅助节点z，一{z ， ，⋯， )，表 

示 对 Z 的各 自独立影响，且 x，与 Z 之间满足因果机制 

独立假设，从而 、 、Z『_构成局部 ICI模型结构。由式(5) 

得到 Zf_对x 的条件概率分布为： 

P(Zf l x，)一 ∑ IIP(Zi lX ) (6) 

图 2 扩展彤式的 ICI模型结构 

在 Leaky ICI模型中，x、 各 自独立影响 y，即 x上 。 

若记 C～L，~P(ZL— )，根据式(5)、式(6)，y对 x的条件概率 

分布为： 

P(Y=y【X) 

一 ∑P(y— }x， )P(．)r，Ix) 

一 ∑ ∑ P(Zlx)P(ZL I x，)P( ) 
x zt

， 
j L z_ZL ) 

一 ∑ ∑ ⅡP(Zi IX )ⅡP(Z2 lXi )P(x ) 
z．zr f(Z．Z『)一 i i 



 

= ∑IIP(Zi lXi) ∑ ∑ ∑lip(Zi ，Xi ) 
z Z I，(z )一zL L f(z，ZL)： i 

一 ∑liP( IX ) ∑ P(Z ) 
Z ZLI，(Z‘ 

= ∑Ⅱc ∑ f≥ (7) 
Z i ZLI，(z．ZL)一 “ 

式(7)即为 Leaky ICI模型的定义。已列入模型中的原 

因节点 x对结果节点 y的影响与式(5)一致，而未列入模型 

中的原因即隐藏原因节点 x 是通过 对结果节点施加影响 

的。Leaky ICI模型由于考虑了已建模型不精确情况下其他 

因素对模型参数的影响，因此能有效提高模型参数学习的精 

度。 

在 ICI模型的实际应用中，根据x对y的整体影响方式， 

合成函数 _厂(z)可能有不同形式 ，常见的有逻辑形式 OR／AND 

和代数形式 MAX／MIN。当系统内部事件或属性关系复杂时， 

其贝叶 斯 网络 模 型 中可 能 同 时 出现 多 种形 式。Noisy- 

OR模型是一种常见的 ICI模型形式 ，其适用条件之一是要求 

各节点的状态空间只能有两个，即模型涉及的离散随机变量 

为二态变量，这对于实际系统而言过于理想。对于复杂系统， 

系统内部事件或部件的可能状态更多地呈现出多态。Noisy- 

MAX／MIN模型是 Noisy-OR／AND模型在多态状态空间上 

的扩展，对建立复杂多态系统 的贝叶斯网络模型更为适用。 

文献[11]以3种经典贝叶斯网络模型(ALARM、HAILFIND— 

ER、HEPARII)为例，对采用 MAX合成形式的 ICI模型的通 

用性进行了比较研究 ，研究表明 Noisy-MAX对复杂条件概 

率分布的参数学习具有较好的适用性。文献[12]对 Noisy- 

MAX模型中有向图的双 向性进行 了扩展，提高 了推理计算 

效率。下面针对 MAX合成形式的具体 ICI模型进行讨论 ， 

以得到模型参数的获取方式并通过模型参数构造 CPT。 

3 MAX合成形式的ICI模型 

当合成函数 ，(z)以 MAX形式出现时，我们称这种 ICI 

模型为 Noisy-MAX模 型，其结果节点的状态取决于各原因 

节点的最大影响，即： 

y一厂(Z)一Max(Z1，Ze，⋯， ) (8) 

3．1 Noisy-MAX模型 

对于 Noisy-MAX模型，辅助节点 代表在其直接原因 

节点X 的影响下结果节点y的可能状态取值，所有原因节 

点 x对结果节点 y的整体影响由式 (8)合成得到，因此辅助 

节点 y与 z所对应 的随机变量有一样的状 态空 间。应用 

Noisy-MAX模型时，需对结果节点的状态取值进行排序，且 

其缺失状态为最小值l_8]。当y≤ 时， 

_厂(z)≤ V Zi≤ (9) 

定义模型累加参数 一 奠，由式(5)可得到Nois 
MAX模型的概率分解形式： 

P(y≤y Jx)一 ∑ IIfX t一∑⋯∑Ⅱ =licf, zlM
ax(Z)~y i i z1≤ z"≤ i i i 一 

(10) 

则 Y对x的条件概率分布为： 

P (y一 x) 

fP(Y~yIx)一P(y≤ 一1 lx) 

一 I 一Ⅱc 一Ⅱc 1，ify=／-y⋯ (11) 
J 
lP(Y~ylx)一ⅡCX ， if y=y⋯ 

若设节点 y的状态数为 m ，x 中各节点的状 态数为 

{／1"lI，mz，⋯，mn)。通过分析式(10)可知，完全定义节点 y的 

CPT所需独立参数的数量，由关于父节点个数和状态数 的指 

数形式降为线性形式 ，即由(ITly一1)IIm 减少为 (I'rZy一1) 

∑m 。 
i 

3．2 Leaky Noisy-MAX模型 

Noisy-MAX模型未考虑未列入原因对模型参数的影响， 

易导致在实际建模中出现置信过度现象。若将所有未列入模 

型的其他未知原因对 y的影响仍表示为z ，并定义模型参数 

砖一P( 一 )和模型累加参数 一一 吃 ，由式(7)、式 
L 

(10)可以得到 Leaky Noisy-MAX的因子分解形式： 

P(Y≤ lx)一n-cF,∑P(Zl )一 ncF, (12) 
L 

同样 ，结合式(11)，可以得到节点 y的 CPT。 

4 Leaky Noisy-MAX 模型参数的获取 

在应用 Leaky Noisy-MAX模型来分析、构造多态系统贝 

叶斯网络模型的局部条件分布时，模型参数 c： 、cL 的学习是 

关键。如同贝叶斯网络参数学习，模型参数一般也是通过专 

家知识提取或样本数据学习得到。 

4．1 模型参数学习的 3种形式 

根据样本数据集规模或专家知识提取规则不同，Leaky 

Noisy-MAX模型参数的学习方式可有以下 3种形式。 

I．样本数据集丰富完整，能够对列入模型的已知原因直 

接得到其参数 c：z，也能够得到未列入模型的其他未知原因的 

其参数 cL ，进而通过式(11)、式(12)得 到 CPT参数。此时， 

表示“当所有其他原因缺失时，若 X 一 ，则Y=y 的概率 

是c：z”_9]，即模型参数的概率形式为 —P(y—y J Xi一五， 

一 XJ[v ]，一Zf_)、c：一P(y— l—xl，一x2，⋯，一 )。 

II．样本数据集部分完整，但缺失未列入模型的其它未知 

原因的相关数据，只能得到“当已列入模型的其它已知原因缺 

失时，若 x 一五，则 y—Y的概率是 乡：r”，即 一P(y—yI 

x 一z ，一X，[v ])。此类形式可视为是第 1类形式对 ，的 

边缘分布，即c 一∑ ： 。而参数c：隐含在 ： 中，不能直接 
气 ‘ 

得到。 

III．样本缺失较多，只能从小数据集 中得到“若 Xi—五， 

则 Y=y的概率是 ”，即 —P(y— Xi=a2i)。此类形式 

可视为是第 1I类形式对其它已知原因的边缘分布，即 r一 

∑乡： 。同样，参数cL 隐含在q： ee，不能直接得到。 
XXXi 

在多态系统的实际建模 中，经常面对样本数据集不完整 

或缺失较多的情形。下面主要对第 1II类形式的模型参数学 

习进行讨论。 

4．2 小数据集的模型参数学习 

定义累计概率 z—P(Y~yIXi：32 )，并将 z在整个 

x空间分解。由式(12)得 ： 

Q：z—P(y≤ lX 一五) 

一  
! !墨 ：坠至羔!! ： 
P(Xi：2C，) P(Xi— ) 

P(y≤ 1x)P(x) 
x'XX．一 

——1 i 一  



 

L x lP(X 矗 )
xl∈ )

I IcXjP(XJ) 

一—————1 ； ———一  

一  

c3 ／" lJI xl∈ { 一 P ‘ 。 
由式(13)可得到当 X 一z 时的模型参数 C ，记为 ： 

CL 一： __ 。L 一  (14) 一
c Ⅱ ∑ P(x，) 

J X，Ex'k~X，} 

模型参数 可由各原因节点对应的参数c 的均值得 

当 X一一西时，因 一1，由式(13)得 

慕一磊 一孚 Q c 
． ．

) 
JP (X7) c 

由式(14)一式(16)可得到各模型参数 C yl、c ，进而通过 

式(11)、式(12)计算得到结果节点y的 CPT参数。 

5 算例分析 

某贝叶斯网络局部有 2个父节点 X 、X2和 1个子节点 

y。X 、X2各 自独立地影响y，即满足因果机制独立假设。各 

节点变量的状态空间为：X1={decreased，normal，increased}， 

sent，且父节点 Xl、X2的先验概率 P(x)如表 1所列。 

表1 父节点的先验概率表 

由于样本数据不完备，我们只能获得子节点对父节点的 

条件概率 ，如表2所列。表 2中所含独立参数个数为 E(4 
— 1)×(3+2)]一15。 

表 2 子节点对父节点的边缘条件概率表 

P(YIX1) Y — j— — P(YIXz) 
absent present 

根据表 2中条件概率 ，由式(14)一式(16)VIq~到各模 

型参数 、 ，如表 3所列。 

表 3 模型参数表 

表 3中参数 一1和 cx 一1，与 IcI模型中因 

果条件独立假设一致。由于样本信息不充分，模型未包括因 

素的概率影响 L无法直接获得，但隐含在条件概率 中并 

可由式(14)析出。根据表 3中的各模型参数，由式(11)、式 

(12)可得到节点y的CPT，如表 4所列。 
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表 4 节点y的CPT参数表 

表4中所含独立参数个数为[(4—1)×(3×2)]一18。与 

表 2对比可知 ，应用 Leaky Noisy-MAX模型，在量化未列入 

因素影响的同时，可将 CPT完全定义所需的独立参数个数减 

少为父节点数和状态数的线性形式，从而降低了完全 CPT定 

义的复杂度。 

6 对比实验分析 

以样本数据完整下的最大似然估计(MLE)算法和样本 

数据随机缺失下的期望优化(EM)算法为对比，以学习得到的 

CPT与标 准 CPT 之 间 的 Euclidean距 离 和 Hillinger距 

离En,1 3 为算法学习精度衡量，以算法运行所需机时为算法效 

率衡量，来测试本文提出的参数学习算法的性能。在 Matlab 

中建立前文所示的局部贝叶斯网络，以表 4中的 CPT为标准 

CPT，并随机生成不同规模和不同数据缺失率的样本数据集。 

针对不同规模的完整样本集(所含样本组数分别为 100，200， 

300，⋯，2000)，利用 MLE算法和本文算法分别进行 10次 

CPT参数学习，实验统计数据如图3所示。 
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20o 400 6OO 800 l伽O 1200 1400 1舯 0 1800 2000 
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图 3 完整样本集下参数学习性能的比较 

由图 3(a)可知，完整样本组数越小，即呈现为小规模数 

据集时，本文所提算法 的参数学习精度越优于 MLE算法。 

当数据集规模增加时，两种算法的学习精度趋于接近。由图 

3(b)可知，当样本数据完整时，本文所提算法的学习效率略低 

于 MLE算法，运行时间最大差值为 0．092s。 

针对数据随机缺失的不完整样本集(所含样本组数均为 

1000，数据缺失率分别为 0．9，0．8，0．7，⋯，0．1)，利用 EM算 

法和本文算法分别进行 1O次 CPT参数学习，实验统计数据 

如图 4所示。 
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图4 不完整样本集下参数学习性能的比较 

由图 4(a)可见 ，在样本集的数据缺失率达到 0．9和 0．8 

时，本文所提算法的学习精度略低于 EM算法 ，但随着数据缺 

失率逐渐减少，其学习精度逐步优于 EM算法，这也与图 3 

(a)所示的统计结果一致。图 4(b)显示出，在样本中数据随 

机缺失时，EM算法的学习效率远低于本文所提算法，这是由 

于 EM算法通过一定的迭代次数来保证学习精度，且数据缺 

失越多，其计算收敛速度越慢[1]。在本实验中，EM算法的迭 

代次数设为 1O，其与本文所提算法的运行时间最大差值出现 

在数据缺失率为 0．9处，达到 29．95s。综合上述对比实验分 

析可知，在样本信息不充分的小数据集条件下的CPT参数学 

习中，本文所提算法能有效提高参数学习的精度与效率。 

结束语 贝叶斯网络利用条件独立关系，将联合概率分 

布分解为局部条件概率分布的乘积，降低了系统概率模型的 

复杂度。对于复杂多态系统，当变量的数量很多或变量的值 

域范围较大时，局部条件概率表的规模和复杂度将按指数级 

增长，这使得条件概率参数学习变得困难，从而影响了整个网 

络模型的实用性。本文利用因果机制独立假设 ，将条件概率 

分布分解成以单一原因的独立影响概率分布为因子的连乘形 

式 ，使条件概率表的规模表现为父节点数和状态数的线性形 

式 ，降低了条件概率分布的复杂度。在模型不精确和样本信 

息不充分情况下，利用 Leaky Noisy-MAX模型，提出了一种 

条件概率表参数学习方法，其能有效降低参数学习的复杂度 ， 

提高参数学习性能，增强了模型的实用性。 
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