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摘 要 统计关系学习是人工智能领域一个新的研究方向。它通过概率推理模型与逻辑的结合 ，或概率推理模型与 

关系模式的结合，来达到更高的预测或分类的准确度。它在机器学习和数据挖掘领域具有广泛的应用前景。详细介 

绍了一种重要的统计关系模型——关系马尔可夫网的理论模型，并总结关系马尔可夫网当前的研究现状，分析了关系 

马尔可夫网目前存在的问题以及未来的研究方向。 
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Abstract Tatistical relational learning is a new field of artificial intelligence research．Through the combination of 

probabilistic inference model and logic，or the combination of probabilistic inference mode1 and relationa1 schema，it 

aims tO achieve greater accuracy of prediction or classification．Statistical relationa1 learning has broad prospects in ma— 

chine learning and data mining areas．This paper is a survey of the theory of an important one of statistical relational 

learning models——Relational Markov Networks．Summarized present research circumstances and analized existing 

problems and future research directions of it． 
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1 引言 

统计关系学习是人工智能领域一个新的研究方向，与假 

定数据是相互独立、等概率分布的传统机器学习和数据挖掘 

方法不同，它通过将概率推理模型和逻辑，关系模式结合起 

来，捕捉和利用数据问的依赖关系以求得到更高的预测或分 

类的准确度。在生物信息学、Web应用、地理信息系统、信息 

提取 、自然语言处理和社会网络方面取得了一些研究成果并 

具有广泛的应用前景_6]。 

关系马尔可夫网(Relational Markov networks，RMN)_】 

是一种重要的统计关系模型，它由马尔可夫网 ]和关系模式 

结合而产生。通过使用关系马尔可夫网，可以充分利用判别 

学习和集体数据分析的优点，提高模型预测或分类的准确度。 

第1节介绍关系模式和马尔可夫网的基本概念，然后在第 2 

节介绍关系马尔可夫网的提出，第 3节总结关系马夫网的研 

究现状 ，最后分析并指出关系马尔可夫网存在的问题和未来 

的研究方向。 

2 基本概念 

2．1 关系模式(Relational Schema) 

定义 1 关系的描述称为关系模式(Relation Schema)。 

它定义了一个实体类型的集合、实体的属性，以及属性之间的 

关系。 

例如，通过关系查询语句(SQL)我们可以在数据库定义 
一 个表的集合，每个表所拥有的属性，以及数据库表之间的参 

照关系，这就定义了一个关系模式。关系模式的实例指定了 

实体的集合，例如，在某一时刻，数据库中的数据集就是一个 

实例。 

2．2 马尔可夫网(Markov Networks) 

马尔可夫网定义了 n维离散随机变量的联合概率分布。 

定义2 马尔可夫网定义了一个拥有势函数集合{ } 

的无向图 G一( ，D ，V表示图中节点的集合，E表示图中边 

的集合。 为图G的一个团(clique)，团 的势函数(Clique 

Potentia1)~5c( )是在 上的非负函数。若V表示成 n维变 

量(V ， ，⋯， )， 一( ， ，⋯，"On)∈V为变量 所取状 

态值，马尔可夫网定义了概率： 
1 

P(V— )一专 JI ffc(G) ( ) 
厶  

其中，z一∑ Ⅱ ( )是标准化常量，用来保证∑P(V一．U／) 

一 1， 是一个值表，定义了团中变量的值的相容性。 

团势一般表示成 log-linear的形式 ： 

( )=exp{~-,wifi( )}一exp{wcf ( )) 
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这样，我们可以把概率公式改写成 ： 

logP(v)一∑ fc( )一logZ一 ·厂(口)一logZ 
f 

W和，分别是团势权重与特征的向量。 

3 关系马尔可夫网的提出 

在许多监督学习任务中，待分类的实体之间的联系不仅 

复杂而且相互影响。为了提高分类的准确度，一个方法是把 

相互关联的实体结合起来预测。例如，似然关系模型(Proba— 

bilistic Relational Models，PRM)用来定义相互关联实体集合 

上的联合概率分布模型。虽然似然概率模型在解决一些问题 

时展现出了很好的性能，但是它的应用也存在一些限制，如当 

网络的链接图存在很多环路，似然关系模型的应用可能会遇 

到一些问题。另外，似然概率模型经常被用来优化证据节点 

和目标节点的联合概率，而分类问题的目标是在给定证据节 

点值的情况下，建立目标节点的判别模型，因此，似然概率模 

型并不能满足判别学习的要求[】]。 

2002年，为了解决上述问题 ，Ben．Taskar等[1]提出了关 

系马尔可夫网模型。其主要思想是 ：为了满足判别学习的要 

求，基于 J．Lafferty~。 的条件随机 场 (Conditional Random 

Fields，CRF)方法，构建一个使用条件马尔可夫网(Condition— 

al Markov Networks)的判别概率模型，然后在条件马尔可夫 

网上引入关系团模板_1](Relational Clique Templates)的概 

念，定义关系马尔可夫网[1]。 

定义 3 条件马尔可夫网定义了条件概率 ，P(ylz)一 

歹 n G (Xc，yc)，其中 Y和 分别表示 目标随机变量 

和证据随机变量 。Z( )一Ey,II (xc， )Z(z)表示标准化 

函数，使ZP(y f )一l。 

定义 4 一个关系团模板 C一(F，W，S)由三部分组成： 

F是实体变量的集合{ )，每个 可以是一个数据库 

表； 

W(F．R)是一个布尔公式，如 ．R 一 ．R ，R 和R 

分别为表F。， 的属性； 

S是选择实体变量属性的子集，如 F．S FIy； 

关系团模板使用关系查询语言定义了实例 I、一组相似 

的团 ， 

C(r)一k一 S：fEr(F)̂ w( r)} 

定义 5 一个关系马尔可夫网M：(CT，rb)，通过指定了 

一 个关系团模板集合CT和相应的势 西一{ } ∈cr来定义条 

件概率分布 

P(F·ylF F．r) 
。 r】 

(r·Xc，F· 

yc) 

其中Z(F．z，F．r)一∑ ，117c∈crⅡc∈c(r)qSc(F．五，F．yc )是 

标准化参数。 

若使用团势的log-linear型表示方法： 

logP(F．Yl F．z，F．r) 

一 ∑ ∑ (we· ，F． )--logZ(P．X，F．r) 
0∈ 0J f∈0【I’) 

一 ∑ W · (r． ，F．Y，F．r)～logZ(r．z，F．r) 

一叫·f(F． ，F．Y，F．r)一logZ(F．z，F．r) 

其中fc(r．Iz，r． ，F．r)一 (r． ，F．yc)是模板 C在 

关系模式实例 r中所有出现的总和，，是全部_厂c的向量。 

4 研究现状 

关系马尔可夫网模型为判别训练和联合预测提供了有效 

的方法。关系马尔可夫网提出后，许多学者都开展了这方面 

的研究，并取得了一些研究成果，促进了关系马尔可夫网的研 

究。 

2002年，B Taskar等l_1]使用关系马尔可夫网(RMN)来 

解决 Web页面的分类问题。在模型训练方面 ，通过使用最大 

后验概率方法(maximum a posteriori，MAP)定义目标函数。 

目标函数的对数形式为： 

L(叫，r)一l。g(P．ylr．z，r．r)一 +c 

然后使用梯度下降法_1 ]对目标函数进行优化。 

目标函数 L(w，r)的梯度为 

L(叫，r)一厂(F．Y，F．z，F．r)一E l厂(r．y，F． ，F． 

r)卜  W 

其中 [f(xa， )]一∑ (r．Y ，F．z，F．r)Pw(r．Y l P．z， 

r．r)。这样，沿着梯度VL(w，r)的方向迭代地更新团势权 

重，最后会得到最优解。 

在推理算法方面，Ben．Taskar等使用了信度传播算 

法[7,10,11](belief propagation，BP)作为关系马尔可夫网的推理 

算法。信度传播算法(Pearl，1988)是一种局部消息传播算 

法，可以保证单连通网络中的每个节点都收敛到正确的概率， 

不仅如此，一些试验_29]也说明了信度传播算法在有环网络也 

可以很好地工作。该算法的主要思想是每个节点都向它的邻 

居节点发送消息一概率传播向量。当某节点收到来自邻居节 

点的消息时，它将来自邻居节点的消息和本地消息相结合并 

进行标准化，然后把标准化的消息发送给它的邻居节点。所 

有的初始化消息向量为(1，⋯，1，1)。证据节点只发送消息 

(证据节点与邻居节点的团势)，而不接收消息。消息传播过 

程在网络的所有节点并行地迭代执行，直至整个网络中的消 

息收敛到稳定的状态。目标节点的信度函数由来自邻居节点 

消息的稳定状态值和本地证据得到。 

通过Web页面分类试验比较发现，采用关系马尔可夫网 

模型的程序不但能捕捉非关系模型(1ogistic regression)可以 

利用的有用信息，如页面中出现的词以及元数据——标题中 

的词，链接锚等，还能捕捉关联页面标签之间的有用信息，如 

学生页面大多数链接到课程页面，这些关系信息降低了关系 

模型的分类的错误率。 

2003年，Ben．Taskar等[2]在链接预测领域上应用 RMN 

框架，使用关系马尔可夫网框架在整个连接图上定义了一个 

联合概率模型，关系马尔可夫网算法在子图结构上定义了概 

率模式。在两个关系数据集(Yt别涉及大学网页和社会网)上 

进行了试验，结果表明：RMN的共同分类方法和连接标记上 

的子图模式比扁数据分类在预测精度上有显著的提高。 

2003年，E．Segal等人[3]在生物信息学领域使用 RMN 

框架建立统一的概率模型用来发现分子路径，该方法将朴素 

贝叶斯模型和马尔可夫网结合起来构建了统一的概率模型， 

用来把基因表现和蛋白交互的信息结合起来以提高准确率。 

在两组整合了二元蛋白交互数据集的 Saccharomyces cerevi— 

siae基因表现数据集上的试验结果证明，该方法比其它同类 

方法在发现一致的功能组和整体蛋白复合物上更有效。 

2004年，R Bunescu等[ ]基于 RMN模型提出了新的信 
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息提取方法。关系马尔可夫网模型可以用来表达任意的提取 

间依赖，该方法允许用共同信息提取来利用可能提取间的相 

互影响，利用关系马尔可夫网建立全局团模板来捕捉同一个 

文件中的重复信息(缩写词和完整形式的软关系)。通过从生 

物医药学文本中抽取蛋白名称的试验表明，使用关系马尔可 

夫网的信息提取方法比同类方法有更好的性能。 

2005年，Lin Liao等_4]在活动识别领域扩展了 RMN，并 

提出在 RMN上使用 MCMC方法进行学习和推理。在 Lin 

Liao[ 的 RMN模型中，不仅可以使用 SQL查询语句定义团 

模板，而且还可以使用元组上的聚集函数来定义团模板，另 

外 ，还通过在 where子句中使用标记的方法定义了一类新的 

“特殊标记团“，用来建立同一类活动上的约束。在目标函数 

最优化方法上，Lin Liao等提出使用quasi-Newton技术来最 

优化目标函数。在推理方法上，尽管消息传播算法在网络规 

模比较小的情况下能很好地工作，并显示出不错的性能I1 ；但 

是，当网络规模 比较大，甚至是由于实际需要在学习过程中网 

络结构需要变更时，消息传播算法就不再是很有效率的算法 

了，因此，为了解决这个问题，Lin Liao等提出了基于MCMC 

(Markov Chain Monte Carlo)方法[13,15]的近似的推理算法。 

Lin Liao[ ]等人在解决基于位置的活动识别问题时，通过对活 

动施加额外的约束——同一地点发生的活动具有相同的标 

签，提出了 MCMC Gibbs抽样和 Metropolis-Hasting(MH) 

抽样混合方法，该方法独立地使用 Gibbs抽样和 MH抽样来 

估计条件概率的值，然后按照 y与 1—7的比例把 Gibbs和 

MH结合起来作为最后的条件概率。通过使用近似推理算法 

MCMC方法，使关系马尔可夫网在网络结构很复杂的情况下 

也能很好地工作。 

5 存在的问题和研究方向 

在关系马尔可夫网络规模比较小 的情况下，RMN模型 

广泛使用的信度传播方法(Belief Propagation，BP)可以很好 

地工作[1]，但由于所要解决的问题往往 比较复杂，以及 RMN 

模型的优点是利用数据库中实体之间的关系来提高预测、分 

类或者其它应用的性能，当建立的全局团模板较多或数据量 

比较大时，RMN的网络规模往往比较大[4]，有些情况甚至会 

出现环路(Loopy Path)，使用标准的信度传播方法运行时间 

比较长或者不收敛，这将导致 BP方法的适用性受到局限。 

虽然文献E4]提出了基于MCMC方法的近似推理算法，但由 

于施加了很强的约束，并不能很好地解决这一问题 ，因此 ，需 

要找到更快更有效的近似推理方法。 

另外 ，目前还没有适用于不完全数据的学习和推理算法， 

因此，应提出关系马尔可夫网上的适用于不完全数据集上的 

学习和推理算法把关系马尔可夫网推广到不完全数据集上。 

可以考虑把关系马尔可夫网和实际应用中广泛使用的解决不 

完全数据问题的 EM算法【3oJ相结合，提出一种新的学习或推 

理算法。 

最后，当今世界已经出现 了很多其它他统计关系学习模 

型，如基于 Bayesian网的似然逻辑程序模型E16,17](Probabilis— 

tic Logic Programs，PLPs)、贝叶斯逻辑程序模 型[18,19] 

(Bayesian Logic Program s，BLPs)、似然关系模型__2 。](Prob— 

abilistic Relational Models，PRMs)、Markov网和一阶逻辑结 

合的Markov逻辑网[23-28](MLN)等。每一种模型都有各自的 

优点，因此，比较分析各个模型之间的优缺点并相互借鉴，将 

会更好地促进关系马尔可夫网和统计关系学习领域的研究与 
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应用。 

结束语 本文详细介绍了一种重要的统计关系模型—— 

关系马尔可夫网的理论模型，总结并分析当前提出的关系马 

尔可夫网学习和推理算法以及取得的应用成果，指出了目前 

关系马尔可夫网仍存在的问题，并提出未来的研究方向。 
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