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Abstracl In this paper the analysis ot principle and process ot Bayesian network structure learning is 

given Bayesian network structure learning a process that seeks the best network structure[ittiag the 

prior knowledge and data The computing。f posterior can be closed when data are comp]eted and some 

other conditions al-e satistied．while the computing is not closed when SOnle data are missing ．One solu— 

tion for n ssing data is fill—in methods，another is to approximate the likelihood of structuretthen to 

coo~ptlte the probabilities of structure． 

Keywords Bayesian networks rScoring [unction，Searching method  

贝叶斯网络结构学习(以下简称结构学 习)的 目标 

是寻找对先验知识和数据拟 合得最好 的网络结构 。结 

构学习有两种方式 ．一种是模型选择 ．即选择一个最好 

的网络结构 ；另一种是选择性的模型平均，即选择合适 

戬量的 网络结构 ，以这些 网络结构代表所有的网络结 

构。我 fi]从限定的结构学习与 非限定的结构学习两类 

问题来探讨模型选择 。由贝叶斯公式可得 P(S lD)一 

尸( )尸(DlS )／尸(D)，我们用 S 表示数据 库 D是来 

自网络结构S的随机样本的假设，用 尸( )表示其不 

确定性 ，使 尸( lD)取最 大值的网络结构就是要寻找 

的网络结构。其中 尸(D)与网络结构无关，可以忽略。尸 

( )称为先验结构概率分布 在实际处理时 一种情况 

是认为所有的网络的先验结构是等可能的．另一种情 

况是认 为网络结构不是等可能的(这时对每一个 网络 

结构要指派～个先验结构概率分布)。在限定的结构学 

习中，让先验结构的作用小 一些 ，有时甚至不考虑先验 

结构(认为是等可能的)．在非限定的结构学习中，让先 

验结构 的作用大一些 ．因为结构似然越高 网络结构越 

复杂 (完垒 网的结构似然最高 ，但不是我们所需要的 ． 

因为它不具有任何的条件独立性)。如果先验结构 的作 

用过小 ，有可能会产生对数据的过度拟舍 ．因此用先验 

结构平衡结 构似然结构。结构似然 P(DlS‘)是结构学 

习的核心．结构似然的统计含义是：结构似然值越高， 

网络结构就 与数据拟舍得越 好 结构似然的计算有两 

种情况，一种是结构似然的计算具有封闭性 ，另一种是 

结构似然的计算不具有封闭性，遗时一般 采用近 似的 

方法 

一

、非限定的贝叶斯网络结构学习 

非限定的贝叶斯 网络结构学习不对网络结构进行 

任何限定 ．在理论上应该搜索所有的网络结构 。学习过 

程可以是贝叶斯的 ．也可以是非贝叶斯的 

1似然评分标准 

对数似然标准 ： 

尸{DlS )一吐 L尸( rl ，⋯ ．动一t，S‘) 
一  

logP(DlS )一 25．_tlogP(∞l t⋯ ，目一l，S‘) 

其中 z r是数据库 的第 个情况 交叉检验标准如下 ： 
一 N 

CV( ，D)一 25．_IlogP(xjf̈ ． ) 

其中 n一{ “ —I∞ ，⋯．XN} 

局部对数似然标准： 

LC(S‘，D)一25．-LlogP(a {n， +S ) 

其中 m和 是数据库 中第情况类变量和属性变量的 

观测值 ．这种标准主要用于分类。这里使用的是对数似 

然标准。 

2．评分函数 

在贝叶斯 网络结构学 习中有 两个 主要 的评 分函 

数 ：贝叶斯后验评 分函数和基于最小描述长度原理 的 
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评分函数 ． 

(1)贝叶斯后验评 分函数 假设数据是 完蘩的、变 

量是有限离散的、参数具有独立性 参数具有迪坐赫列 

分布 ．那么结构似然的计算具有封闭性 

·先验结构。它的 一种处理方法是认为 所有的网络 

结构部是等可能的，这时可 以忽略先验结构 ；另 一种处 

理方法是认为网络结构不是等可能的．给每 -十网络 

结构指振一十先验概率 可 以用下面的方法指派。给定 
一

十先验网络结构 P(认为 比较可能的阿络结构，作为 

参照结构 ，如果不了解可指定为空 网或完全 网)，用 Ⅱ， 

(S)和 11,(P)分别表示变量 咒 在网络结构 S和 P中 

对应的父结点集合 ，对任意的变量 ，∈ ，让 矗表示 

在 1I,( )和 Ⅱ．(P)中对应的不同的结点的十数 ，即 一 

(Ⅱ．( )U1I,(P))＼(Ⅱ．(5)n1I．(P))，让 ± 厶 Ja 取 

P(S Ie)一f 

是正规常数 ，可 忽略 ． 是网络结构惩罚因子0< 

≤ 1，如果愿意可 使 变得更具体 ，使其是对一种局 

部结构 (结点和它 的父结点结构 )的惩 罚 P( I})= 

( · 。 

·后验结构 假设：(1)变量 是离散的 ；(2)数据 

集是完整的；(3)参数矢量是相互独立的 ，即 P(以I磷 ， 

^  

})一 1IP(O I磷 ， )，P( I磷 ， )= ⅡP( I ， )；(4) 

参数矢量具有地里克 菜(Dirichelet)分布 ，即 

P‘ I 磁，})一Dir( IⅣ： ，⋯， ) 

r(∑Ⅳ： ) 
- - 

FI P( ．1J) 
±一 

记 — e ”， }为变量集 ，其 中 ．∈ 的值 域(或 

状态集 )为 { j，⋯， j．D一 《C 一，C }为数据样 本， 

其 中 C，为一事 例 ，让 —P( IPa ， )， >0， 

0 

一1．其中 Pa ，⋯，Pd 仲 一lL ．描述了 P 

一  - 

的结构 ， 一U( )， 一U{乱}，0,i— U {口 )。满 足这 

些条件 ．结构似然的计算具有封 闭性 

先验参敲分布 

P( ， )一 (I) 

其中 c是正规常数。 

后验参数分布： 

P(&ID， ，})一 矗 一 ‘2) 

其中 c，是正规常数 ，M 是在敲据 库 D中满足 Xi—x} 

且 Pa．：j的案例数量 。 

后验联台分布为 ： 

· 8· 

⋯ ID, 
．帕 等 

其中N． ：∑ 和M．一∑ 小 应片j儿叶斯公式 
⋯  } 一 

可 得 ： 

P( ID )一 P(S 1 0)1 (D ． )／PfD) (4 

根据对数似然标准 

P(Dl ， 一 ⅡP<∞ I 1．⋯ ． ，⋯ S ) (5 
，一 】 

把 (3)代入(4)再代入(s 可得 
^

q。 

P(D IS ， )= IIⅡ { 
，一 ll一 】 

r ．监 ．．堡 = ⋯ L
N。 ．N．。+1 N +Nm一1 j 

r ． l⋯ L M +M¨M + 『J+l [ N +N +N
m  

【 N N +、 M +W． 一 

1 +∑ M一心+∑ Ⅳ +1 +M，一 J‘ 

一

． l 止_ 丢 -一I ‘一l㈨ ， ， 
n I’‘ ，J+ _I) 

碍 删 n 一 

⋯  ·鱼 ㈤ 一” P(NI + Ⅳ ．) “ 

其中 M 一" ·P( ．： ，̂Pa．一 I ．})．Ⅳ。是等价样 

本大小 (表 示用户对 先验网 的信任 程度 )，P‘ ．= ， 

P 一 I ，})是利用先验贝叶斯 网络来计算 ，Ⅳr 是在 

数据库 D中满足 一 且 Pa．一J的情况数量。 

(2)基于最小描 述长度原理 的评 分函数 假设数 

据 是完整的、变量 是有限、离散 的。基 于最 小描述长度 

原理的评分函数(minimal description length，MDL)要 

求通 过学 习发现具有尽可能短 的描述长 度的网络结 

构。描述长度包括 网络结构本身的描述 长度和使用网 

络结构描述数据的长度 。用 MDL(SID)表示给定数据 

集 D网络结构 S的 MDL评分函数，那么基于最小描 

述长度原理的评分函数是： 

MDL(SID)一 1／2-logNI I—LL(SID) (7) 

其中I l表示网络参数的数量 ，1／2·logN 是每一十参 

数使用的比特敲(信息单位)．第一项描述网络5的长 

度，第二项是蛤 定数据集 D． 的对 数似然 ，它是基于 

概率分布 描述 D所需要的比特敲 ： 

LL( ID)一ZJlog(P (G)) (8) 

让 p。‘ ，皿 )表示在 D中 ．具有状态 丑及 置 的父 

结点具有状态 Ⅱ 出现的频率 ．假 定数据集是完整的， 

那 么 
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LL(SID，= l0giP~C．)) 

一  

． 

og(0~
， lⅡll ， 

— N∑
，

∑ P。【 ．，I11
．

)1 ( 
．

) (9)
w  — lJ

．
∈ ,x

．

- 

。
og 。IH 

其中：N·P。( ，，Ⅱ1 1为在数据集中出现的次数；Va 

(x．)为 x，的取值范 围 可 以证明 ，当 n ．± ( ．， 

Ⅱ 1时 LL(SiD)取蛀大值 因为方程( )的第～一项不 

依赖参数 的选择，因此 ，这 十解使 MDL取最小值 (最 

小评分) MDL评分法不依赖于结构先验 ，是渐近正确 

的 。 

§．局部搜索算法 

这种 局部搜索算 法基于评分函数的可分解性 ，即 

网络结构 的趔度能披分解成局部测度(只与诙结点和 

它的父结点有关 )的积 ，P<Dl + )=n < l盯．) 贝叶 

斯后睑评分碡数和基于最，J、描述 长度原理的评分 函数 

都是可分解的 ．局 部搜索算法的搜索过程是 ：(1 选择 

初始网络结梅闸 以是空结构，随机指定的结}每碱先验 

网络结构等 )作为起点 ；(2 通过增加 删除及转 向操作 

使得局部最大化(由于评静函数是可分解l的 ．弧的变化 

的攫|度计算就可以局部化．使其产生局部最大值1，再 

遥渐扩展到整十网路最大化 ；(3)可 以适当地使用重复 

爬山法 (髓机 地荠乱 罔络结扮 ，重新搜索 )或模仿退火 

法摆脱 局部最大值的束缚。 

4-缡构似端的近似 

当数据量报大或数据不完整时，结构似然的计算 

比较困难 ．因此常采用近似的方法 ．拉普拉斯方法是一 

种非常有垃的近似方法，在荽些条件下相对误差是 0 

41／N)t计算复杂度是 o(d ，N／ 

[ogP (DI 1~IogP(Dl ，S 1+[ogP(0 ， 1 

1 

+÷log(2~t)一音【。gl且l (10) 

其中 d是 ( )的维度，d=Ⅱ__ (n一1)， 是使 量 

( )~[og(PID10,． )-P fS 1)取 最大的值 B 的配 

叠(具有最大居驻结构概率的配曼 ，A (磬 wx
fI x-, 

一  悬 ( 在如具有配置 的负海森(Hessian)矩 

阵 ，m ，是 x．父结点的集台 ， 一 ) 是 ( 一 )的转 

置． 可用 EM算法求得，其计算过程是； 

【1 J为 指派 一十初情 【可 随机地指派)； 

(2】计算关于敬据集的充 分统计量的期望值 

E 一，(N )一 Z r一 ’【 ·Pd t ，S‘) t11) 

当 咒 和在 Pn 中的变 量在情 况 ，中没有 数据 丢冀 

时，遮 时的概率值是 1(在 ，中有 +Pa；配 置时 )或0 

(在 打中没有 ，Pn 配置时 1 吾则 ．可 以用概率预测 

来求其值 ； 

(3)计算参数最大值，如果是似然最大值，那么 
E 一 ，( ) 

” 

如果是后验最大值，那么 

±垒：旦 ! 一 (1 3) ⋯ 

JA J的计算也常采用近 似的方法，一种方法是 用主对 

角线元素之积近似行列式的值 ，另一种方l法是用准对 

角线子行列式乘积近似行列式的埴 。 

二 限定的贝叶斯网络结构学习 

限定的贝叶斯网络结构学习要对蜘络结构作某种 

限定，搜索空间是限定的网络空间。非限定的贝叶斯网 

络结构学习中的方法均适用于酿定的贝叶斯网络结构 

学习 贝叶斯网络分类器的结构学习是典型的限定的 

贝叶斯网络锆构学习 TAN贝叶斯网络分类器的结构 

学习就是其 中一十例子 。学习过程 非贝叶斯的 。 

结束语 贝叶斯网络结构学习是皿叶斯罔络学习 

的重要组成部分。学习方法可以是贝叶斯方法 ，也可 以 

是非贝叶斯方法 对具有轻羁限定的网培结构一 般要 

用先验结构平衡结构似然 ．对具有较强限定的网络 结 

构一般可以布考虑先验结构。提商贝叶斯网络结构学 

习效率的主要因素是评 分函数和搜索算法 ，优化评分 

函数和搜索算 法便是贝升 斯网 络结构学 习的核心 同 

题 。 
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