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基于边界的 Markov网的发现  ̈
Learning M arkov Network Based on the Boundary 

何盈捷 刘惟一 

(云南大学计算机科学系 昆明650091) 

Abstract M afkov network is an another powerful tool besides Ba yesian network which can be used to 

do uncertain inference．A method of learning M arkov network automaticly froro mass data based on 

boundary has been discussed in this pape r Taking advantage of an important conclusion in information 

theory，we present an efficient boundary based M arkov network leerning algorithm．This algo rithm only 

demands O (N )times C1(eonditional independence)test．W e prcve if the loint probability is strictly 

pos~ive．then the found M arkov network rJ：lUSt be the minimal I map of the sample 

Keywords M arkov network Boundary．CI test，1 map 

一

、引言 

Bayesian网是一种进 行不确 定性 推理 的有 力工 

具 ]，被广泛应用于人工智能、专家系统 以及数据挖掘 

等领域 近年来 ，越来越多的研究者开始研 究如何从大 

量 的样 本 数 据 中发 现 Bayesian网络 ，提 出 了许 多 

Bayesian网的学习算法。这些算法大致可以分为两类 ： 

基于搜索和打分的算法与基于依赖分析的算法 。 

基于搜索和打分的算法的基本思想是根据评分函 

数搜索得到对样本数据拟舍得最好的 Bayesian网络 。 

评分函数主要对待选的网路结构进 行打分 ，选择与数 

据拟合得最好 的网路结构。由于不可能对所有的网络 

结构进行测试 所以需要运用局部搜索算法进行网络 

结构的搜索 ，通常是从初始网络结构 (可以是空结构 ， 

随机指定的结构或先验网路结构等 )开始 ，通过增加、 

删除或转向操作使得局部最优化(根据评分函数 )．再 

逐渐扩展到 整个网络最优化。常用的局部搜索算法是 

爬 山法和模拟退火法。 

依据评分 函数 ，基于搜索和打丹 的算法 叉可 以分 

为：基 于 统 计 学 Ba yesian的 算 法 、最 小 描 述 长 度 

(MDL)算法和最大熵的算法 。基于统计学 Bayesian的 

算法采用对 数似然评分标准 ；基于 MDL的算法采用 

最小描述长 度评分函数(最小描述长度包括网络结构 

本身的描述长度和使用网路结构 描述数据的长度) 基 

于最大熵的算法的评分函数标准是使得信息增长得最 

快。Herckerman等Ⅲ的 Bayesia网发现算 法是一种 基 

于 传 统 统 计 学 的 Bayesian方 法 ，Xiang和 Wong 

(1994)D 的 Markov网发现 算法是 一种最 大熵的 算 

法 Suzuki口]Bayesian网 发现算 法是一 种 MDL的 算 

法 

基于搜索和打分的算法存 在如下 问题 ：1)局部搜 

索算法基于评 分函数的可分解性 ．通过局部测度保证 

了局部最优化 ，但并不能保证全局最优化 ，搜索的结果 

往往是局部撮 优的；2)基于搜索和打分的算法根据评 

分函数搜索得 到对样本数据拟合 得最 好的网络 ，往往 

所得的网络对样本数据过 度拟合 ，并不适应于所有的 

情况 MDL算法相对较好地解决 丁这个问题 ；3)算法 

往往缺乏效率 ，影响效率 的主要 因寨在于评丹函数和 

搜索算法 。 

与基于搜索和 打分的算法相 比，基于依赖分析 的 

算法并不是通过打分来选 择网络 t而是疆 过分析 样本 

中蕴 涵 的 依 赖 关 系 (条 件 独 立 关 系)来 构 造 网 络。 

Cheng等0 的 Ba yesian网发现算法是一种基于 傲赖分 

析的算法。 

基 于 傲 赖 分析 的算 法 存 在 如下 同题 1)由于 

Ba yesian网是一个有 向无环图 t多数 算法需要一 个结 

点序 t不 同的结 点序所 得到的 Ba yesian网不 同；2)多 

数 算法缺乏效率 ，并具有指数级的计算复杂度 。 

Markov网是类 似于 Bayesian网的另一种进行不 

确定性推理的有力工具“] Morkov网是一个 无向囤． 

发现 Markov网不需要发现边 的方 向，因此 要 比发现 

Bayesian网容易得 多。本文我们提 出了一个基于边界 

*)国家自熊科学基盘资助项 目(项 目编号69763003)。何盈捷 硬士生，主要研究方向为数据与知识工程 。刘惟一 教授 ，主要 

研究方向为数据与知识工程 。 

· 78 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


十 

斗 

的方法发现 Markov罔，所谓边界 S就是指与属性 Ⅱ 

有直接关系的属性集．给定 S，属性 n不受其它属性 
一 S—n．设 u 为属性全集)所影响，即给定 S．属性n条 

件独立于其 它属性 U—n—S，S是满足这 一条件的最小 

集。在无向图中 a的边界 S表现为 n的直接近邻 ．对每 

十属性 n，我们均 求其边 界，然后将 n与 它 的边 界相 

连 ，即可得到反映样本数据的 Mar~v网。为了衡量发 

现的 Markov网的好坏 ，捷们弓1人了 I一图的概念 ．莸们 

希望得到的 Markov网是尽可能多地反映样本 中蕴涵 

的条件独立 关系的无 向图，印最小 I一图。测试 样本 中 

的条件独立 ，我们利用信息论 中验证信息独立的 一十 

重要结论 ，从而大大提高 了效率 。由此，我们提 出了一 

个有效 的基 于边 界的 Markov网发现算法 ，该算法是 
一 种基 于依赖分 析的算法 ，仅需 0( )孜 CI(条件独 

立)测试．经证明 ．假如全局概率 函数严格为正．该 算法 

发现的 Markov网一定是最能反映样本数据的最小 I一 

图。和已有算法相 比．该算法具有以下优点 ： 

1)整十算法基于依赖分析，不需要评分函数对网 

络进行选择 ．也不精要运甩局部搜索算法反复搜索，大 

大提高了效率 ； 

2)不需要给 出一个结点序 ，实现起来更为容易； 

x~)p(xs I 2． 】)户(瓤 I s) 

2．2 Markov网 

定义2 Markov网是一个无向图 ，它也可 以表示 

为一个三元 组(N，E，P)。N的定义与 Bayesian网络相 

同。E是一组无向边的集合 ．E一 {( ，≈)I ≠ 并且 

∈N) 每一条边( ，≈)表示变量 ． 具有依赖 

关 系。P是一组条件概率的集合，P一{户( IB．)IP( I 

且)表示 的直接近邻们 E 对 的影 响。p(x，I且 )存 

于结点 上 }。 

定义5 无向 图G一(v，E)是弦化的 ．当图中每一 

个长度大于等于4的圈(回路)都有一条弦(一条连接不 

相邻顶点的边 )。 

引理 2 一个弦 化的 Markov网所表 示的全局概 

率函数可以写成图中各十圈(最大完全于图)对应的边 

缘分布的乘积除以各十圈的麦集对应的边缘分布的乘 

积 

倒 2 图2的 Markov网所表 示的全 局概率 函数 

为 ： 

产( 2，⋯ ，I6)一 

声( ， ：， )户( l， 2， ‘)声( ， ，，如 )户( 5， E) 

3)此算 法是一个多项式 界的算法 ，只需 O(n )次 

CI(条件独立)测试，与已有的算法相比．大大提高了效 ． 

率．是一种可行的算法。 ‘ 

最后，为了进一步验证算法的有效性 ，我们对 一个 

古有1000条医疗效据 的样本数据库进行 Marlmv网的 

发现，实验证明，该算法是有效的 。 

二，基本概念 

2．1 Bayesian网 

定义 1 Bayesian网是一个有向无环图，它可以表 

示为一个三元组 (N，E．P)。N是一组结点的集合 ，N一 

{z ，zz -．z )，每一个结 点代表一 个变量 (属性 )。E 

是一组有向边 的集台 ．E={( ，， ，I ≠ 并且 ≈． 

∈N}，每一条边( )表示变量 ，IJ具有因果关系 

( 是 ≈ 的固， ，是 ，的果 ) P是一组条件概率 的集 

台，P一 { (￡．{ )lp(z．1 1表示 茹 的父亲们 对 z． 

的影响 ．户( I )存于结点 上 )。 

引理1 一个 Bayes~n同可 以定义一个联合概率 

分布 P( ， ．⋯ ．z。)为 ：(假设 Bayesian同有 n个 结 

点)P(z ， z．⋯ ．z。)一 UP(z I )．其 中 为 的父 
|。 】 

亲。 

例1 图一的 Bayesia~网所表示的全局概率函数 

为： 

P(瓤，础 ．⋯ ． 1)一p(x】)户(z2I 】)户(z I瓤)户( ‘I瓤 ． 

户( t 2)户( l， 3)户( 5) 

¨命  
图 1 图2 

三 、基于边界的 Markov网发现算法 

5 1 依鞍模型与 M~lrkov网 

现实世界中 ．知识往往可 以用一组条 件独立 和条 

件概率表示 ，Markov网(无向图)可 以用于表示这些条 

件独立 我1̈】希 望发 现的 Markov网尽可 能多地表示 

样 本 中蕴涵 的条 件独 立。下面我 们 主要讨 论如 何用 

Markov网 莨示一个依赖模型(一组条件概率的集合 ) 

及如何衡量 Markov同的好 坏(引入 I一图和最小 I一 

图 ) 

定义 4 依 赖模型 M 定 义为一 组条件 独立的 集 

合 ，设 x，Y，z是全集 U 的三个子集 ．M 一{，(x．z，y) 

I，(x．z，Y1表 示给定 z的条件下 ，x条件独立于 Y．即 

p(X，YIz)=p(xIZ)p(yIz))。 

定理 1[” 依赖模型 M 中的 (x，z．y)满足 以下 

四个性质 ．设 x，Y．z是三个不相交 的子集 。 
·对称性 ：I(X．z，Y)甘 (Y，ztX) 

·分解律 ：，(x，z，yU ) J(x，z．y)8Lf(x，z， 
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W ) 

·弱 归并律 I(X， ．yUⅣ) ，(x，zUW ，y) 

·

减缩律．，fx．z，y)＆』(x，zUr， ) ，( ，z，y 

U ) 

假如概率 函数 P严格为正 ，V ， ( )>0，则相交 

律成立 。 

，相交律 I(X．zUW，y) r(x，zUy，w) ，(X． 

z，yUW ) 

用图形表 示依赖模型 ，较符台人们的思维方式 ，具 

有许 多好 处。给定 一十依赖模型 M，如何用一 十无向 

图来表示 M 呢?鼗们可 利用无向图中结点分割的概 

念来表示依赖模型中的条件独立。 

定 义5 在无 向图 G=(V，E)中，设 x，Y，z为结 

点集 V 的三个子集 ，删去结点集 z及其相应的边 ，使 

结点集 X，Y之间再无边相连 ，称 z将 X、Y分割开 ，记 

作(Xiziy) 

鼗们可 用(xiziY)c来表 示依赖模型 M 中的 

依赖关系(条件独立 )，fX，z，y)，从而用无向图来表示 

依赖模型。 
一

十无 向图是否能正确 完全地反映依 赖模 型 M 

的条件独立信息呢?我们采用 I一图、D 图和 P 图进行 

衡量。 

定义B 设 M 为依赖 模型．I(x，z，y) 表 示依 赖 

模型 M 所蕴涵 的依赖关系 (条件 独立 )，(x，z，y)。无 

向图 G一(V，E)的 l图、D 圈、P 图定义如下 ： 

·G是 M 的 I图 (独立 图)，当 {Xizfy)c ，(x， 

Z，y) ； 

·G是 M 的 D 图(依赖图)，当 I(X，z，y) (xi 

zIy) { 

·

G是 M 的 P 图(理想图)，当 G既是 M 的 D～图 

又是 M 的 I图。 

由上述定义．I一图不一定包含依赖模型 M 所蕴涵 

的所 有依赖关系 ，但 I一图中蕴涵的依赖关 系 M 中一 

定蕴涵；【l图恰好相反 ，D 图包含依赖模型 M 所蕴涵 

的所有依赖关系 ，但 D 图中蕴 涵的依赖关系 M 中不 
一 定蕴涵 ；I 图是最理想的情况 ，P 图与 M 形成一 一 

对应 关 系 。 

空图(不含任何边的无向图)是一十平凡 的r)_图． 

而完垒图‘包含所有的边)是一十不平凡的 I 图 

例 5 表示依赖模型 M一{I(z ，z ．zt，，I(z z 

． ‘ ． )，I(x】 ， {， s)}可用 图3表示。 

图 G是依赖模型 M 的 I图 ，因为 (XiZ}y) ， 

(X，z，y) ，例如 ，( i丑 i )6在图 G 中成立．I(X ． 

置 ，X )在 依赖模 型 M 中也成 立(因为 ， ． ： ． ． 

)成立 ，由定理 】的分解律可知 I(x：，丑．也)成立 )图 

G 同时也是依赖模型 M 的 D 图，因为 ，(x，z．Y) 

{XIz{y)6，例如 ，，( + 3，丑)在 M 中成立 ，通过观 

察 ，( -iz 。i丑> 在 G中也成立 因此 ，图 G是 M 的 

P一图 

求依赖模型 M 的 P 图 十分困难 ，甚至于不存 在。 

例 如 ，M一{，( I． ， ?)，I(z2， L，知))就不存在 P一圈 

(因为币可能同时 在图中表示这两个依赖关 系)。退后 
一 步 t我们的精力主要放在 M 的 I一图上 但是给 定 M 

的两 个 I 圈(G ，G )，我 们怎样判定 G-与 G z的好 坏 

呢?我们标准是能尽可能多地表示依赖模型 中的依赖 

关系 (条件 独立 )。 

倒4 下图中 G 和 G都可 表示依赖模型 M一{I 

( 】， ，z．)，I(z2， I ．， )11但 G L其实什 么也没有 

表示 ，但 G 却表示了 I(x ， 2 {， j)和 ，( 2丙 ．， 3)． 

可见 G z要 G 好 

x<   ̈ ㈠ >  

圈3 图4 

定义 7 一个无向图 G一(V，E)是 M 的一 十 I一 

图，若删去 G的任何一条边后 ，使得 G不再是 M 的 I 

图，则弥 G为 M 的一十虽小 I图 

显然 ，由定义 ，虽小 I图能够最多地表 示依赖模 

型 M 中 的依 赖 关 系 (条 件 独立 )。我们 希望 发 现 的 

Markov网是样本 的一十最小 I一图。 

例5 图4中 G 是依赖模型 M一{I(x ．z z3， ．)，， 

( ：，丑 ·， ，))的最小 I一图，因为删去 岛中的任意一条 

边后 ，岛将不再是 M 的 I一图，例如 ，删去边 ( ． 。)，G 
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图5 

变为 G ，如 图5所示 

< 1 i ，i ‘>6，在 G3中成立 ，但 ，( ，z】， ‘)在 M 中 

并不成立 ，由定义6可知 Gs不是 M 的 I一图， 

5 2 基于边界的 Markov网发现算法 

给 定一样 本集(n十属性 的一张二维 表 )，我们希 

望发现的 Markov周尽可能多地反映样本所蕴涵的依 

赖关 系(条件独立)，即求祥本 的最小 I一图 例如 在医 

疗专 家系统中 ，我们往往希望根据某个病人的病情来 

判 断该病 人 是否 患了某种 疾病 。我们 可以根据 过去 
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l000十病人患此病时 的症状 t通过 Markov网发现 算 

法发现这些症状与该疾病 的关系 ，即 Markov网，并利 

用得到 的 Markov网进行 不确定性推理 ]．求 出病 人 

患此病的概率 ，从而对病人的病情作 出诊断 。 

发现 Markov网包含两十部分 ：】)结构估计 ：发 现 

Markov网的结构 ；2)参 数估计 Markov网各结点 上 

概率的估计。 

参数估计十分 简单 ，只要用在样本 中出现的频率 

来代表相应概率即可 ．我们的重 点放在结构估计 上。 

筏们采用基于边界的方法来发现 Markov网。 

定义8 设依赖模型 M．u为全集．aEU．S~--U，n 

的边界是使 I(a．S， —a)成立 的最小集 S，其中 I(a． 

-U— )表示蛤定 S，d条件独立于 U—S—d。 

的边 界 s可 以解释为 与 n有 直接关 系的属性 

集 ，给定 S，d不受其它属 性(U-S— )所 影响。由于无 向 

图中用结点分割的概念 (< Izly) )来表示依赖模型 

中的条件独立 c，( z，y)。)，所 以 a的边界在无 向图 

中表现为 n的直接近邻。 

倒 6 图4Gz中 -的边界是 { ，≈}．因为虽然 ， 

( l， 3丑， )，，( L，砘 ． {)均成立 ．但 {≈． }是 晟 

小集。{ 。．≈》是 而的直接近邻 。 

假设被观察的属性总共有 n十 ，我们 对每一属性 

都 求它 的边界 ，最后将该 每十属性与它 的边界连接起 

来 ，即可求出样本所蕴涵的 Markov网。 

怎 样测试 ，( ．z，y)呢?我们采用信 息论 中测试 

信息独立的一十结论来进行测试 。 

定义9 设 xtY，z为全集 u 的三十子集 。给定条 

件 z，x．Y 的条件共同信息定义为 ： 

1 ( ，y I z )一 2-, 由 (X，y．z )log 
r，z自 tt 

! 坚2 
p(XIz)芦(yIz) 

假如 I(X，Y1z)≤￡．则给定 z，x，Y 条件独立．即 I(X， 

z．y)成立。否则，给定 z．X．Y条件不独立 ，I(X，z y) 

不成立。其 中 e为门槛值 ，为 大于零的一十较小的正实 

数。 

式中的边缘概率 p(X，Y．z)和 条件概率 p(X．Yl 

z)、户(xIz)和 户(yIz)可 由样本数据 (假设是一张二 

维 表)的相应频率计算而得 ： 

p(X ~x．Y=y，Z一 =)一 

样本数据 中 X~x,Y=y．z==的元组十数 ⋯  
样本数据包含的元组总数 ⋯  

～y= IZ= 丛 蔷 三 
其 中 户(x．y．z)和 户(z)见式 (1)，户( Iz)和 户(ylz) 

类似计算． 

我们的算法中需要多次进行 cl测试 ，而每次计 算 

边缘概率或条件概率都要统计元组个数 ．为了避 免这 

种重复统计 ．旌们首先 由样本数据得到一十全局概率 

函数表 ，假设 旌们关心 的只是样本数据的其中 n十属 

性{ -， 一． )．我 们将样 本 数据 (关 系表)进行 投 

影 ，并统计元组 一(n-，n “，a．}在样本 中 出现的撷 

率 ，作为 f 的概率 声(￡．)。如下面的倒子所示 。 

倒7 给定一样本 数据 (一 张二维 表 ，R《 ．̂ ，B， 

c，D})，如表1所示 。 

一  

表 1 样 本数 据 R(K ，A．B．C．D) 

^ 占 C D ^ B C D 

j L bt dl h al 2 d L 

j2 Ⅱ
． 

bt “ d2 L 6】 d L 

b L bt d L a L d2 

h L bl 2 d2 l 6l “ dl 

b L “ d2 kto 01 6l 0 d： 

经过观察，R{K，A．B，c，D}的码为 (K}．我们要由 

样本 数据得到一十全局概率 函数表 p(A，B，C．D)，筏 

们并不关心 码{K》，所 以对 R{K，A，B，C，Dj在 (A．B． 

c．D}上进行投影，记下元组的重复次数得表 R ／A．B． 

c．D}．如表2所示 。 

表2 { ，B．C，D 

^ 占 C D oDUNT 

b1 旬 d 1 

L bl 1 d0 2 

l b1 2 dl 4 

al b1 2 d2 3 

最后 ，由 ／A，B．C，D)得 到 全局 概率 函数 表 户 

(̂ ． ．c，D)．如表3所示 ，每一元组 ￡．对应的概率函数 

值 户( )为 f 出现的频率 ．如 ：p(al-6l ．d=)一a／(1 

2+ 4+ 3)一 C 3。 

中 =  

表 3 全 局概 串表 p(A-B，C，D) 

A B C D (f) 

口l 岛 q d L 声( b，0， ．) O 1 

dl n d2 ( - ，自，出 )一O 2 

l 南 0 p(al- ， ， )= O 4 

口】 b】 c2 t- ，n 出)一0 3 

通 过全局概率 函数表 计 算边缘概率 p(X．y．z) 

和条件概率 ( -yIz)、P(XIz)和 p(yIz)如 下： 

声(x 一 -y— -z一 )一 
y

2 5
．  。

户“) (2) 

p(x—z，y—ylz— )一生 蠢墨 兰三生(3) 
其 中 户( ，y．z)和 户(z)见式(2)．p(Xlz)和 户(yIz) 

类似计算。 

设 U为属性全集 ，求属性 x(XEU)的边界 S我们 

· 8l· 
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采用剥皮的办法。首先从 S一￡，一 开始 (因为 ，( ，U 

—z． )显然成立 )，除去 S中的一个变量 y，测试条件 

共同信息 I(z，￡，一( 一 )一 lS--y)≤E(即判断条件 

独 立 I(z，S～y．￡，一( 一 )--z)是否 成立)．如果成 

立 ，从 S中除去 y．否则 ，S不变 。这样循环做下去 ，测试 

完 s中的所有变量 ，S为使 I(z，S，U--S— )成立的 

最小集 ，即 的边界。在求属性 丑 边界时 ，我们可 以参 

照属性 (J< )的边界，如 ．在 的边界中 则 也 

在 ．的边 界中 这样做可 以避免一些不必要的计算 ， 

加速计算过程 

假设我们处理的样本数据是 完整的 即不存在数 

据残缺的情况 ，每一变量(属性 )取值为离 散型 若样本 

效据中某一变量取值 为连续型 可 以首先对其进行离 

散化(数据 归纳)。 

基于边界的 Morkov网发现算 法(伪码表示)： 

输入 ：样本效据集 w(一张二维表 ，假设我们瘕兴趣的 

是 其 中 n个 属性 U— cz ， “， }之间的 关 

系)，判定两属性是否条件独立的门槛值 t 

输出 ：Morkov网 ，并用图形表示发现的 Morkov网。 
procedure Boundary learning； 

Begin 

由掸车敷据 w 得到全局概事函敷襄 ( t --． ．̂  } 
(如表3所示)／／， 一 ( t，：ca 一，z )可通过每一元蛆在 
掸车中出现的壤率求得 见例7。 

ForI-一1to n do 

Begin 

s—  一 { ．}； 
For J一 1 to n do 

Begin 

If】< > lthen 
Begin 

If 在 已求 出的 ( <t)的边界 中 then Contin- 
ue ： 

T卜S一 【 }； 

卜 磊R p( U 一 ．川。g 
!墨! 二{苎!=!l!L  

p( ．fT)p( (‘j—Tl )’ 
／／计 算条件共 同信息 式 中边缘概率和条件概率的计 算 
见式 (2) (3) 

if，≤ ￡then 一  ； 
End 

End 

B，卜slj}& 为 ，鹊1血羿 
End 

图形化表示发现的 Markov网 
En d 

5 5 算法分析及证明 

Boundary—learning算法的时 间复杂度分析 可 以 

看出基于边界的 Markov网发 现算法最 多只需 o( ) 

次 CI(条件 独立)测试 ，因为对 n个属性求边界 ．求 

的边界，最多只需 ～1次循环 

下面的定理保证 了算法 Boundary—learnlng所得 

到的 Markov网是样本的最小 I图。 

定理2[ a r1 and Paz 1985] 设 u为全集，v日∈ 

￡，，满足对称性、分 解律 、弱 归并 律和相交律的依赖模 

型 M 有唯一的一十边界 B )。并且 ，且(口)与 M 的最 
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小 L 图Go的边界 且 )相一致。 

定理2要求样本效据满足对称性 、分解 律、弱 归并 

律和相交律 ，由定理 1．显然样本效据满足对称性、分解 

律 、弱 归并律。相交 律要求样本效据严格 为正，即对 x 

的任意取值 ．p(x)均大于0，这 就需要样本效据尽可能 

地包含所有可能出现的情况，样幸越大，Boundary．- 

learning算法发现的 Markov网越接近样本 的最小 I一 

图。 

四、实验结果 

Chest Clinic网是一个根据专家知识丰勾造的医疗 

Bayesian网，在给定病 人的 Smoking(抽烟)，Xray(x 

光 )，Dyspnea(呼吸困难 )和 VisitAsis(-k-过 亚洲)状态 

的情况下 ，判断病人是否患有 Tubercl1losts(肺结接)， 

lung Cancer(肺 癌)或 Bronchitis(支气 管爽 )。Chest— 

Clinic网 络 的 结 构 及 概 率 描 述 见 http：∥ Www 

norsys．com／netlib／Asis．dnet。它包含8个结点和8条有 

向边 ．每十结点的取值只有两十。 

根 据 Chest—Clinic的概率 描 述 ．我 们 抽 样 产 生 

1000个效据的样本 (Access效据库 )，该 样本包含8个 

属 性 {visitAsia，Tuberculosis，Smo~ng．Cancer，Tbor— 

Ca，XRay，Bronchitis，Dyspnea)。 

注意 ，样本中的一个元组可能会重复 出现多次 ，我 

们用元组 出现的频率来代替元 组的概率 ．求得 全局概 

率函数表．． 

应用算法 Boundary_learning对样本进行 Markov 

网发现 ，当门槛值为0．03时 ，求 出了每 个属性 的边 界。 

注意到 TborCa在 XRay的边界 中，但 Xray却不 

在 Tbor~t的边界 中，这是 因为样本 效据 并 不严格 为 

正，即有一些情况没有被考虑到的缘故 假如样本严格 

为正 ．由定理2可知 ， ．在 的边界 中，则 ，一定 在 ． 

的边界 中 前面我们提 到 ．样 本越 大 ．Bo ur~dary learn 

ing算法发现的 Markov网越接近样 本的最小 l-图 

Bour~dary—l~rning算 法 发 现 的 Markov网 与 

Chest—Clinic网 相差三 条 边 ．如 果进 一步 增 大样本 ， 

Boundary—learning算 法发 现 的 Markov网还将 进一 

步贴近 Cbest—Clinic网。 

Boundary—learning算 法发现 所有属性 的边界共 

需4分钟 由此可知 ，Bo undary—learning算法是一 个有 

效的 Markov网发现算法 。 

总结 Ma~ov网络是类似于 Bayesian网络的一 

种进行不确定性 推理 和知识表示的有力工具。本 文提 

出了一个基于边界 的 Markov网发现算法 ，该算法 只 

需 0( )欢 CI测试 ，经证 明，假如 全局概率 函数严格 

为 正 ，则该算法发现 的Markov网一 定是最能 反映样 

(下 转 摹B5重) 
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面向对象数据库 R0横式 

使用对象 具有屠次化的对象模型。数据 、关系和事务的组织均 
慨念的范围 对象主要用来组织数据 是面向对象

。  

数据库设计和 重心 数据存储本身。面向对象数据库是对象 的一种 重心是 DG间关系的组织和转化。关系是 RODBMS 

处理的重心 持久化。 的核心。 

4 5 RO模式与数据仓库 的复杂数据分析能力 ．其主要区别如下 

RO 模式支持 OLAP和 OLTP．实现 了数据仓 库 

数据 色库 R0横 式 

数据仓库往往按固定的算法确定要提取的数据和结 RO横式可 按 多种算法动态重组数据关系。方法 灵活的数据组织 

构 酰乏灵活性。适合算法固定的工程数据处理 。 改变灵活。尤其适用于数据挖掘中的试探性算法。 

元数据来自基本 的传统数据库，数据色库缺乏对元 元数据来 自RODBMS的 DG．关 系组织可 自由控 元数据的来源 

数据的控制能力。 制元数据。 

处理 结果可 通过反馈方法直接对元数据进行反 分析的反馈能力 数据处理的结果并不能直接反馈到元数据库

。 馈 。 

结束语 RO模式最大的特点在于它独特 的动态 

数据组织能 力。RODBMS具有 出色 的可伸缩性 ．既可 

组织成传统数据库，叉可扩展为适应实际工作 的复杂 

数据库 ．甚至可作为可动态操作的数据仓库 RO模式 

未来 的研 究重 点在以 下三个方面 ：①RO模 式是一个 

复 杂而灵活的数据模 式，效率 是它最主要 的同题 ；@ 

RDL的实 现 怎样实 现动 态 关 系的建 立 和转 化?③ 

DGDL的实现 DGDL具体怎样组织数据? 
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