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Abstract Becenify Bayesian networks(BN )become a noticeable research direction in Data Mining，In 

this paper we introduce the structure of Bayesian networks，and the process of constructing a BN ，with 

the emphasis on the basic methods of Learning from prior knowledge and sampte data，using Bayesian 

learning approach，to identify the structures and probabilities of BN The merits of Bayesian networks 

are that prior knowleage can he combined with observed data．which important especia[1y when data s 

sc&r~e or exper~ive，tha t causal relationships among data can he learned，and incomI D1ere data set can be 

readt[y handled．which other models are dtsabte to do so．It can ~oresee that Ba yesian networks wilt he— 

c0me a powerfut tools in Data M ining． 
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自从50～60年代 贝叶斯学派形成后 ，关于 贝叶斯 

分析 的研究久盛不衰 早在80年代 ，贝叶斯网络就成功 

地应用于专家系统 ，成为表示不确定性专 家知 识和推 

理的一种流行方法。90年代以来+贝叶斯学习一直是机 

器学习研究的重要方 向。由于概率统计与数据采掘 的 

天然联系 ，数据采掘兴起 后 ．贝叶斯 网络 日益受到重 

视 ，再攻成为引人注 目的热点 近两年研究者们进 一步 

研究了直接从数据中学习并 生成贝叶斯 网络 的方 法 ， 

包括贝叶斯方法 、类贝叶斯方法和非 贝叶斯方法 ，为贝 

叶斯 网络用于数据采掘和知识发现开辟 了道 路。这些 

新的方法和技术还在发展之 中 但是已经 在一些数据 

建模问题 中显示 出令人瞩 目的效果 。 

1 贝叶斯网络的结构及建立方法 

贝叶斯 网络是一十带有 概率 注释 的有 向无环图 

这种概率图模型能表示变量之间的联舍概率牙币T 

理的或贝叶斯 的)，分析变量之 间的相互关系 ，利用 贝 

叶斯 定理揭示 的学习和统计推断 功能 ．实现预 测、分 

类、聚类、因果分析等数据采掘任务。 

关于一组变量 x兰(X X ．LIX．}的贝叶斯 网络 

由 以下两部分组成 ：(1)一十表示 中的变量的条件 

独立断言的网络结构 i(2)与每一叩’变 量相联 系的局 

部概率分布集合 尸 两者定义了 x 的联合概率分布 S 

是一 个有向无环图，S中的节点～对一地对应于 x 中 

的变量 虬 x 表示变量以及该变量对应的节点 ，Pa．表 

示 中的 置 的父节点 的节点之间缺省弧线则表示 

条件独立。x的联合概率分 布表示为 ： 

f )一 nP( ．Ipa,) (1) 
t‘ ： 

P表示(1)式 中的局部概率分布 ，即乘积 中的项 p(x，I 

1)( 1，2+⋯，n)，则二 元组坩 ，P)表示了联台概率 

分 布 P{x)。当仅仅从先验 信息出发建立贝叶斯 网络 

时，该概率分布是 贝叶斯的 (主观的)。当从 数据 出发进 

行学习．进而建立贝叶斯阿络时．该概率是物理的(客 

观 的 ) 

为了建立贝叶斯 网络 +第一步 ，必须确 定与建立模 

型有关的变量及其解释 为此 ，需要 ：(1)确 定模型的 目 

标 ，即确定问题相关的解释 ；(2)确定 与问题有关 的许 

多可能 的观测值 ，井确 定其中值得建立 模型的 于集} 

(3)将这些观测值组织成互 不相容的而且穷 尽所有状 

态的变量。这样做的结果不是唯一的。 

第 二步 ，建立一十表示条件独立断言 的有 向无环 

图。根据概率乘法公式有 ： 

( )兰 II ( ．I ， t⋯， ．一L) 
‘ i 
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对于每十变 量 ，如果有某个子集 n c {X ．X 一． 

X 一 }使得 X { ⋯X 一～X ＼ⅡI是 条件独立的 ，即 

对任何 x．有 

P(fl I ￡，⋯ ， ．一1)= ( I ) (i 1，2，⋯ ， ) (3) 

则由(2)(3)两式可得 ：P( ) II ( ．I )，变 量集舍 

(II1，⋯，IIn)对应干父节点(Pa 一，Pa )，故又可 以写 

成 ：声( )一 II p(2．IPa．)。于是 ．为 了决定贝叶斯网络的 

结构，需要：(1)将变t ，x 一，置 接某种攻序排 

序；(2)决定满足(3)式的变量集 m(c一1，2，⋯，n)。 

从原理上说 ．如何从 n个变量中拽出适合条件独 

立的顺序 ，是一十组 台爆炸 问题 ，因为要 比较 n!种变 

量顺序 不过 ，通常可 在现实问题中良定 因果关 系 ， 

而且因果关系一般都对应于条件独立断言 因此，可 

从原因变量到结果变量剜一个带箭头的弧来直观表示 

变量之问的因果关系 

第三步 ，指瓣局部概率分布 一( ，lPa )．在离散 的 

情 形，需要 为每一个变量 x．的各个父节点的状态指派 
一 个分布。 

显然 ，以上各步可能交叉进行 ，而不是简单的顺序 

进 行可以完成的 ，因为周烙的结构和参数都 是根据背 

景 知识 和经验确定的，这样建立的网络又称 为先 验贝 

叶斯网络。 

2 贝叶斯网络的语义 

(1)贝叶斯 网络对给定网络结构 S编码了一组变 

量 X一{X ，X。，⋯ ，X．}的联合概率分布 ： 

p( )一 Ⅱp(x，f坤，) 
⋯  

f2)贝叶斯网络 表示条件 独立及因果关 系。所谓 

对于 (x ，噩 ，⋯⋯X I＼tli条件独立意味着变量 x， 

只依齄于变量寨{ ， t⋯ ，置一 }中的某些变量 [Ii(i 

一1，2， ，n)，而与 {置 t置 ，⋯ ⋯X )＼Ⅲ 中 的变量无 

关。前一种情况在贝叶斯网络中表现为变量之间有弧 

线连接，而后一种情况表现为变量之间无弧钱连接。 

(3)贝叶斯网络是概率 的分类／回归模 型。假设～ 

组变量 x一( ．，置 ．'l·，置 )的物理联合概率分布可以 

编码 在某个网络结构 s中 ； 

p(x』如· ‘)= Ⅱ一( 』 ， t ) 
· l 

其中 是分布 一(矗Ipa，， ， )的参数 向量 ，如 是参数 

组m ， ，⋯ ， )构成的向量 ，而 表示物理联台分布 

可以依照 s分解的假设。将分布 一(矗I却，． ． )看成 

函数．并称为局部分布函数．局部分布函数其实只是 
一 个概率分类或回归函数．在离散变量情彤是分类，在 
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连续变量情形是心归 于是 ，叭叶斯 _圳络可 看成 由磊 

件独立关系组成的概率分粪／回归模型的集 台 妇线 

叫归、扩 展的线性 归．概率神经网络、概率决策树等． 

都是该集 台的例于 在大多数播形 ，都可 爿} 叶斯方 

法 进 打学 习 

5 贝叶斯网络的推断 

关于变量组 x的见叶斯 网络表示了 x 的联 台概 

率分布 ．所以．无论是从先验知识，数据或 两者的综台 

建 立的贝叶斯网络 ，原则 上鄯可以用它来推断任何感 

_兴趣的概率 

下面看一个简化的例子 考虑如何发现信用卡使 

用 中的骗局问题 。首先决定模型的变量 ，假定取5个变 

量 ： 

变量 名 意 义 

是否当前的一笔买卖是骗局 

是否在z4小时中肯一笔汽油买卖 

是否在z4小时中肯一笔珠宝买卖 

信用卡持有者的年龄 

信用卡持有者的性别 

利用关于变量园果关系的先验知识分析有关数据和变 

量 之间的关系后 ，决定变量 的顺 序为：(F，A，S，G，J)， 

并决定变量之 闻的条件独立关系 ； 

p(a J，)一p(a) 

p(sl ， )一声“) 

卢(gI，，d， )一声(gI，) 

P(jI，，d， ，g)一 (JIf，4一，) 

据此得到 网络结构 最后 ，为每 一个变量指派局部概率 

分布 ，就得刊 一个如图1的完整 的贝叶斯 网络 

穗 ‘ 3甜 一融25 

F(／'-ves)--0．0000i P -30-502=仉{0 Pfs=∞ ie)=o 5 

P*-yeAP-yeM．~．2 7：jmes＼P'9"es．a一 s t叠05 

P詹掣  剥 一d P{j'~ms、， afm 帮 j = 

， l， a=3o-：a s．~r／e2 晶 

P( 忙 味 a)，a s-嘴id- 00O2 

,~(／--yesl：．．r~a‘3 s mi西吨 0∞j 

尸 ， l， a-~e-Ya 广删  ，蝴 
p：y~．esI， 尬 J)且}s~orate) aO! 

囤1 侦利信 用卡骗局的贝叶蜥网络 

已知其他 变量的观{剜值 ，假如要想知道骗局发生 

的概率，就可E丘通过已经建立的贝叶斯网络计算推导 
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出来 从图1可知．所求的概率可以表示为 ： 

(，fⅡ，5， t j一 

生 一— 生监业  (d1 

声 ， ， ∑声(， ．g， ) 一 

其 中 ，表示 ，所有 可能 的状 态 在一般 的 多变 量同 

题 ．以上直接计 算的方法往往是困难的。不过 ．利用 已 

经确定 的条件独立关系．上式变为 ； 

声(，l ， ，g，，)= 

妻! ! ! 曼』 ! 1 ! ： 

∑ 声(，)声{a)声( )声(g1，)声( l，． ，) 
， 

一  
! ! 1 ! ! (5) 

∑声(，)声( 1，r (JIf' 

此时计 算已得 到简化。 

1990年与1994年 Cooper、Dagum 和 LuCy已经分 

别证明 ，离散变 量的任意 贝叶斯网烙的精确或近似推 

断 (比如使 用 Monte—Carlo方法)静是 NP难 题 目前 

的解决办法是使 用条件 独立和一些技 巧以简化计算 ， 

或面向特定的推斯要求建立简单的网络拓扑，或在不 

牺牲太多精蒲性的前提下+茼化舟培的结特等。虽然如 

此 ，一般仍然需要可观 的计算时闻。对某些问题如朴素 

贝叶斯分类器 使用条件独立则有明显的效果 

4 学习贝叶斯网络 

学习贝叶斯同路 指的是利用样车数据更新 网络原 

有参数或结构 的先验分布。比较茼单的问题是 ：给定贝 

叶斯网培的结构 ．利用给定样本数据学习网络的参数 

{概率分布)。更为复杂的同题是：网络的结构也没有确 

定．利用给定样车数据学习网络的结拘和参数。由于数 

据栗掘面对的是大量 数据 ．一时拄往难以断定变量之 

间的关 系．因此后一个问题更具有现实意义 ． 

学习贝叶斯 网络使 用的是 见叶斯学 习的方法 ．即 

利用贝叶斯 定理综合先验信息和样本数据击改善已有 

知识的技术 ．这些 技术也用于数据采掘的其他问题 。假 

设变量组 x=(x1⋯X ⋯．矗 )的物理联台概率分 布可 

以编码在某个 罔培 结构 s中： 

声(zl以，S‘)=Ⅱ声(而lpa．． ． ) (6) 
，一 I 

其中0．是分布 声(霸Ipa ， ，S )的参数向量，如是参敬 

组 ( ．如，⋯， )的向量 ，而 S 表示物理联台分布可以 

依照 被分解 的假设。此外 ，很设从 的物理联台概 

率分布得到一个随机样车 D { 一， } D 的一十 

元 素 置 表示样本的一十观 测值．槔为一十鬟倒 。定义 

一 个取向量值的变量 对应于参敬向量 ．井指派～ 

个先验 概率密度 函数 声(Ost )表示对 的不确 定 

性 于是贝 叶斯网络的参数 学习同题 可以简单地表示 

成 ：给定随机样 本 D．计算后验骨市 声( 1D．S )。 

假定每个变量 ∈也 是离敬的，有 ‘ 可能的值 
。 

． ⋯  ．每十局 部分布 函数是 一组 多项 分布的 

集合．一个分布对应于 声m 的-卟 构成(即一十分量) 

也就是说 ，假定 

声{ 1声 ． ．S‘)一 >0 

“ 一 1，2·⋯ 』一 1 2·⋯ ， = 1 2，⋯ t ) (7) 

其中 d ，声n ·⋯， 表示户 的构成， 一 量rr e 
一 (( ) ：)k一是参数 ，为方便起见 ，定义参数向量 ： 

=( t‰ ·， )( ：1，2，⋯ ， iJ一1，2t⋯， ) 

给定 上的局部 分布函数 ．在以下两十假设下 ，可 

以封闭地计算后验分布 声( fD， )： 

(1)在 随机样本 D 中没有缺 损数据 ，这 时又称 D 

是完垒的 } 

(2)参 数 向量 ，是 相互 独立 的 ，即 声( 1 )一 

一 

1I 11声( ，1S‘)。这就是参数独立假设 

在以上两个很设下 ．对于给定的随机样车 D，参数 

仍然保持独立 ： 
-  

p(如ID，S )一 Ⅱ lIp~O,，1D， ) (8) 

于是可以相互独立地更新每 一个 参数向量 。很设每 
一 个参数 向量 有先验 ~richlet分布Ⅲ (如 J帅 ， 

．⋯．越 )．经过计算得到后验分 布．从而求得 同题 

的解为 ： 

声( 1D．S )=D ( t +Ⅳ ． ±+ 

Ⅳ  ．⋯ ． 
．
+ Ⅳ ) (9) 

其 中 是当 32,一 且 加 ．一加  时 D 中的案例数 目。 

当拌本数据不完全时．除了少敷特坍外 ．一般要借 

助于近似方 法 ，如 M~nte—Carlo方 法，Gau~ian遭近 ． 

以及 EM《期望一极 大化 )算祛 求 ML(彀大似然)或 

MAP(极 大后验)等 。尽管有成熟 的算法 ．其计 算开销 

也是比较犬的。 

当不膨确 定贝叶斯 网络的结构时，用贝叶 斯学习 

的方法从给定敬据学习网络的结构和概率舟布也是可 

能的 

首先假定网络结构是可 以改进的 按照见叶斯方 

法，定义一个离散变量表示我们对于网络结构的不确 

定性 ，。其状态对应 于可 能的网路钴 构假设 ．并 赋予 

先验概率分布 p(S ) 给定随l机样车D．D来自 的物 

理概率分布，熊后计算后验概率分布 p(S‘JD)和 p(Os 

lD， )．其中 0 是参数向量 

声(如ID．S )的计算方法与上一节类似 声( 1D) 

的计算至步在原理上是简单的 根据 贝叶斯定理有： 

声( lD)=声( tD)／p(D) 

=声( )声(D) )／声(D) (10) 
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其中 <D)是 一个与结构无关 的正规化常数， fD{S ) 

是边界似然。于是确 定网络结构的后验分布只需要为 

每一个可能的结构计算数据的边界似然 

在无约束 多项分 布 参数独立 、采用 Lhrich[et先 

验 和数据完整 的前提下 ，参数向量 ．可 以独立地 更 

新。数据的边界似然正好等于每一个 H 对的边 界似然 

的乘积 ： 

．亟鱼亓等 ⋯ 
该公式首次为 Cooper和 Herskovits于1992年给 出。 

在一般情 况下 ．n十变量 的可能的 网络结构敲 目 

大于以 n为指数的函数。逐一排除这些假设是困难的 

可以使用两个方法来处理这十同题 ： 模型选择 和“选 

择模型平均 方法 。前 一个方法 是从所有可 能的模型 

(结构假设 )中选择一十“好的”模 型+并把它当作 正确 

的模型 。后一十方法是从所有可能的模 型中选 择台理 

数目的“好”模型，并认为这些模型代表了所有情况。关 

于“好模型”已有一些不 同的 定义和相应 的计算方法 

(倒如使 用评分西敲 )。若干研 究者的工作表明 ，使用贪 

心搜索法选择单个好的假设通常 会得到准确的预测 。 

使用 Monte—Carlo方法进行模 型平均 有时也根 有效 t 

甚至可 以得到更好的预测 。这些结果多步可以算 是对 

目前用贝叶斯 网路进行学 习的莫大兴趣的回答。 

Heckerman于1995年提出，在参数独立 、参 数模块 

性、似然等价以及机制独立、部件独立等假设成 立的前 

提下 ，可 以将学 习贝叶斯非 因果网络的方法用于 因果 

网路的学习。1997年 叉提 出在因果马尔科 夫条件下 t可 

以由 网络 的条件独立和条件相关关系推断 因果关系。 

这使得在于涉 (扰动 )出现时可 以预测其影 响。这是用 

贝叶斯网络进行因果分析 的尝试 。 

小结 与其它用于数据采掘 的表示法 如规则库 、 

决策树、人工 神经 罔络相 比，贝叶斯网络 有如下特 点： 

(I)可以综合先验信 息和后验信息t既可避免只使 用先 

验信息可能带来的主观偏见．和缺乏样本信息时的大 

量盲目搜索与计算，也可避免只使用后验信息带来的 

噪音的影响。只要合理地确定先验，就可以进行有救的 

学习，连在样本难得或者代价高昂时特剐有用．(2)适 

台处理不完整散据集问题。(3)可以发瑷教据同的因果 

关系。后两点在实标同题中经常遇到，而且是用其他模 

型雌 以处理的 。(4)有成 熟有救的算法，虽然任 意贝叶 

斯网络的概事推断是 NP-难题，但是很多同题加上一 
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些限制后计算就可 以简 化 有些 问题 有近 似解法 不 

过 贝叶斯例络 的计算量较大 在某些其他方法也可 以 

解决的问题求解 中显得效率较低 先验 密度的确 定虽 

然 已经有 一些方法 ，但对具体问题要台理 确定许 多变 

量的先验概率仍然是 个较困难的问题 ．而这 在样本 

难得时却特别 重要 此外 ，贝叶斯网络需要多种假设为 

前提 如何判定某个实际问题是否满足这些假设 ，没有 

现成 的规则，这给实际应用带来困难 。这些都是需要进 

一 步研究的问题 。尽管 如此 可以预见．在数据 采掘 和 

知识发现中，尤其在具有概率坑计特征的敲据采掘中 t 

贝叶斯 网士苦将成为一个有力的工具。 
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