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多维贝叶斯网络分类器加速学习算法 
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摘 要 作为概率图模型，无限制多维贝叶斯网络分类器(GMBNC)是贝叶斯网络(BN)应用在多维分类应用时的精 

简模型，只包含对预测有效的局部结构。为了获得 GMBNC，传统方法是先学习全局 BN；为了避免全局搜索，提 出了 

仅执行局部搜索的结构学习算法 DOS-GMBNC。该算法继承了之前提 出的 IPC-GMBNC算法的主体框架，基于进一 

步挖掘的结构拓扑信息来动态调整搜索次序 ，以避免执行无效用的计算。实验研究验证 了DOS-GMBNC算法的效果 

和效率：(1)该算法输出的网络质量与IPC-GMBNC一致，优于经典的PC算法；(2)在一个包含 100个节点的问题中， 

该算法相对于 PC和 IPC_GMBNC算法分别节省了近 89 和 45 的计算量。 
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Abstract Genera1 multi—dimensional Bayesian network classifier(GMBNC)iS one kind of Bayesian network(BN)tai— 

lored for the application of multi-dimensional classification，hence it contains only features necessary for the prediction． 

To avoid global search。a novel algorithm called YX)S-GM BNC was proposed．It inherits the framework of existing IPc_ 

GMBNC，conducts a dynamic order of search by making use of the underlying topology information．Experimental stu- 

dies indicate the effectiveness and efficiency of DO GMBNC It outputs networks with equal quality as PC and iPC- 

GMBNC algorithms，and it brings considerable reduction of computation complexity，e．g．about 89 and 45 less than 

PC and IPC-GM_BNC respectively on a 100一node network problem． 

Keywords Multi—dimensional classification，Bayesian network，Multi—dimensional Bayesian network classifier，Markov 
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1 引言 

贝叶斯网络(Bayesian network，BN)(见图 1(a))是一种 

经典概率图模型，能紧凑和直观地表示变量间的相互关系，并 

提供强大的推理能力。BN在诸多领域获得 了应用，例如无 

人机决策l】 和反应堆补水系统诊断_2]。 

应用 BN进行建模和推理 ，需要先获得其模型，常见的有 

两种途径 ：(1)由领域专家利用个人专业知识经验进行人工处 

理 ，一般限于小规模问题；(2)基于专门的机器学习算法从历 

史样本数据集自动恢复模型。途径(2)是 目前的主流方式_3]， 

不过已被证明为 NP困难问题[4]，常见的学习算法只能支持 

数十个变量规模的应用。 

分类是机器学习和数据挖掘的基本任务 ，同时属于推理 

任务。将 BN应用于单维分类时，许多经典的简化模型被提 

出，以降低学 习代 价，例如 朴素 贝叶斯及 其各 种增 强版 

本[5 ]。虽然它们所依赖的假设在现实 中不成立，但这些简 

化的贝叶斯网络分类器(Bayesian network classifier，BNC)取 

得了惊人的成功】5。]。 

BN被 van der Gaag和 de Waa1等在 2006年应用到多维 

分类问题[8]，相应的模型取名为多维贝叶斯网分类器 (Multi— 

dimensional Bayesian network classifier，MBNC)(见图1(c))。 

为了避免高昂的学习代价，MBNC被定义为两偶图(bi-partite 

graph)，即可分解为 3个独立 的子图：类子 图 (Class sub- 

graph)、特征子图(Feature sub-graph)以及连接它们的桥接子 

图(Bridge sub-graph)。根据对类和特征子 图的不同假设， 

MBNC又可进 一步 区分 为 (empty)一(empty>、(polytree>一 

(polytree)[ 、(tree)一(tree)[0]和 (DAG>一<DAG)[ 等。 

IVIBNC的结构学习相应地可分解为分别独立学习这 3部分 

子图，例如基于经典的 Chow-Liu算法学习类子图和特征子 

图，而 特 征 (子 图)选 择 普 遍 基 于 wrapper或 filter方 

法 8̈。 ” 。文献[11]首次提出基于马尔科夫毯的推导实现 

特征选择 ，从而可以有效完成特征子图的学习。然而其所依 

赖的学习马尔科夫毯的 HITON-PC／MB算法在理论上并不 

正确[1 。尽管两偶图的假设无法让 MBNC实现对联合分布 
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的准确建模，文献[-11，123的实验研究显示，MBNC的分类准 

确率并不 逊 于甚 至 优 于 常见 的 多维 分 类器 ，例 如 ML- 

kNNc 、BP-MLLE 等。 

一  
(a)贝叶斯网络 (b)节点c1的马尔科夫毯 

(c)对应BN的一种可能的 MBNC (d)对应 BN的 GMBNC 

图 1 

MBNC与生俱来的结构约束使其无法对联合分布准确 

建模 ，例如其限制类变量的父节点只可以是其他类节点。文 

献E14]提出的无 限制多维 贝叶斯 网络分类器 (General 

MBNC，GMBNC)只要求是合法的有向无环图(DAG)(见图 1 

(d))。GMBNC本质上是全局BN关于目标变量以及其马尔 

科夫毯(定义 3)之上的局部 DAG。如果 已知全局 BN，那么 

读取相关的局部 DAG是一件容易的任务，但这将受限于现 

有结构学习算法所能对付的 BN的规模。傅顺开等提出了一 

种仅 执 行 局 部 搜 索 的 GMBNC 结 构 学 习 算 法 IPC- 

GMBNC[“]，它可以在不牺牲学习效果的前提下节省可观的 

计算 量。例 如，在 一个 包 含 200个节 点 的实 验 中，IPC- 

GMBNC比传统的执行全局搜索的 PC算法[1I]节省了高达 

94 的计算量。 

本文在 IP&GMBNC的基础上提出了新的加速学习算法 

IX)S-GMBNC(Dynamic Order based Search for GMBNC)。 

同IPC-GMBNC，该算法仍执行局部搜索，但通过动态调整搜 

索计算次序来实现，计算效率显著提高。 

2 理论基础 

2．1 符号表示 

采用粗体罗马字母表示变量集合(比如x)，非粗体的罗 

马字母表示单个的变量(比如 X)，小写罗马字母表示变量值 

(比如 x— )。对于一个分布P，采用 x上。l，Iz来表示给定条 

件集 z下， 与 y是相互独立的。若条件集 z一0，用 X．L。y 

来表示。为了简化表示，当考虑单个变量时，忽略标准的集合 

表示 。比如，采用 X上 ylZ表示{X)上 {y}{{Z)。类似地， 

使用 x上cl，Iz来表示在概率图模型G中的条件独立关系。 

2。2 贝叶斯网络 

无论是 MBNC还是更一般的 GMBNC，其首先都是贝叶 

斯网络。给定问题域 u={X _-，X )上的联合分布 p，对应 

的 BN是一个二元组，B一(G，o>；G一<’，，A>是一个有向无环 

图，y(一【，)和A分别表示节点和边集合，包含了BN的定性 

和直观描述。对于任意的节点 X∈y，与其关系紧密的父、子 

和配偶节点分别记为Pa(X)、Ch(X)和 Sp(X)。例如图 1(a) 

中的 Pa(C1)={Xl，X2)，Ch(C1)一{Xs，X4，C2}，Sp(C1)一 

{ ， ，X8)。o为参数集合，包含了诸如 ，一p(x JPa 

( ))这样的条件概率分布，它定量地给出当父节点集合取值 

为Pa(x)时，它们 的共 同子节点 X 取 z的条 件概率。若 

Pa(X)一0，参数为先验概率声( )。 
一 个BN所表示的联合分布可因式分解为： 

p(Xl，⋯，X )一Ⅱp(X lPa(Xi)) (1) 

定义 1(忠实，Faithfulness) 一个贝叶斯网络 B和一个 

联合分布．D是相互忠实的，当且仅当任意的x上cylz有相应 

的xJ_。ylz。 

定义 2(d-分割，dependence-separation) 有向图 G中的 

条件独立关系Xj_。ylz表示节点 X和 y被z所 d一分割，相 

应的z称作关于 X和 y的d一分割集。 

当忠实性满足时， 分割概念桥接了概率视图和图视图 

下的条件独立关系，即xj_ ylz同xj-cl，lz是一一对应的。 

d一分割是I)OS-GMBNC类算法的核心基础，即只要能找到任 

意节点对 X和 y的d一分割集，即可判断它们非相邻(也就是 

非直接连接)。 

定义3(马尔科夫毯) 一个变量 XEU的马尔科夫毯标 

记为脚 x，它是满足以下条件的变量集合： 

VY∈U＼MBx＼{X) X-L_ yIMBx (2) 

马尔科夫毯不是唯一的，而满足式(2)的最小马尔科夫毯 

称作马尔科夫边界(Markov boundary)。 

定理 1 给定忠实性假设，贝叶斯 网络 B中的节点 X满 

足：(1)MBx是唯一的，且 脚 x—Pa(X)UCh(X)USp(X)； 

(2)VY∈V＼Mgx＼{x}，X_上GylMBx；(3)X上c,V＼MBx＼{X}l 

M nx。 

可见，忠实假设统一了马尔科夫毯 的概率和拓扑特征。 

图 1(b)是关于图 1(a)中 C 的马尔科夫毯(节点)。根据 分 

割概念，MBx是 x和非马尔科夫毯节点集 V＼MBx＼{X)之间 

的最小 分割集 。但对于 VY∈U＼MBx＼{X}，MBx在多数 

情况下并非满足条件的最小 一分割集，而DOS-GMBNC算法 

中RmvFalsePositives正是被设计为找到尽可能小的 分割 

集，不仅有利于提高计算效率，更有助于保证统计学习的可靠 

性。 

2．3 限制和无限制多维贝叶斯网络分类器 

定义 4(多维贝叶斯网络分类器，MBNC)[。] MBNC属 

于贝叶斯网络 B一<G，O>，其 中 G一(y，A>除了要满足 DAG 

的基本约束，还包含以下限制：(1)’厂=Vc UVx，其中’，c包含 

所有的类节点， 包含所有的特征节点，并且 nVx一0； 

(2)A=Ac UAx UA ，其中： 
· AcCVc×Vc，对应的子图称为类子图，记为 ； 
· AxC_．Vx×Vx，对应的子图称为特征子图，记为 ； 
· Acx ×Vx，对应的子图称为桥接子图，记为 Gcx。 

注：Acx只包含诸如C—X的边。 

由于MBNC的额外约束，可称其为限制多维贝叶斯网络 

分类器，图 1(c)是 MBNC的一个例子。然而，以图 1(a)中的 

贝叶斯网络为例，假设我们希望预测 和 最大可能的取 

值组合，即求解满足以下最大后验概率的C 和 C ： 

argmax p(cl，C2 l ) (3) 
1’ 2 

根据式(1)的分解规则和图 1(a)中 BN的实际拓扑结构， 

式(3)可进一步分解为： 

argmax P(O，C2 I x)ccargmax p(o，C2， ) 
1· 2 1， 2 

ccargmax p(x1)p(x2)p(xs l C1)p(cl l Xl，X2)p(xs) · 
1， 2 

p(x4 Cl，勘)户(Q J0，弼，船)p(xs)p(x0)p(x6 J∞)· 

p(X7 lz6)p(x10 lz6) (4) 

观察式(4)可发现包含 C 和 C2的项有 p(x。l C )、P(fl l 

1，z2)、p(x4 l C1，378)和 P(C2 l Cl， 5，336)，相关特征节点有 

{X ，X2，x3，X4，X5，x6，X8)。若从式(4)中删除其余 3个特 
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征节点 x 、xg和 Xlo相关的项，对预测计算没有影响；相应从 

图1(a)中删除这3个节点，剩余的网络(图1(d))保留原来的 

分类建模能力，而相应的结构即所谓的无限制贝叶斯网络分 

类器。 

定义 5(无限制多维贝叶斯网络分类器 ，GMBNC)E“ 

GMBNC是一种贝叶斯网络B一<G，0)，其中 G=<y，A>： 
· y一

～

U ({C}UMBc)，即特征节点只包含类节点的马 
0∈ VC 

尔科夫毯(其中所包含的)节点； 

·Ax~VXV，即允许一般的关联，只要求不存在有向无 

环边。 

GMBNC和传统的 MBNC在结构上存在两个显著区别 ： 

(1)GMBNC并不包含所有特征节点；(2)GMBNC允许存在 

诸如 X—C的边。事实上，GMBNC只是关于 U ({c}U 
Cfi- C 

MBc)的局部贝叶斯网络。如果已知 u上的 BN和 yc，则可 

以轻易“读取”相关的GMBNC，但 BN高昂的学习代价将限 

制应用的规模。考虑到一般情况下 U ({C}UM五lc)CU，理 
c∈Vc 

想的学习算法是将搜索区域局限在 U({C}UMBc)上，这是 
0∈VC 

本文工作的重点。 

3 动态搜索学习算法 

3．1 结构学习 

关于BN的结构学习研究持续了近 3O年，涌现出来的算 

法可分成3类：基于约束(Constraint based，CB)的学习算法、 

基于评分搜索(Scoring and searching，s&s)的学习算法和混 

合学习算法。CB学习算法认为结构学习是约束满足问题，通 

过检验条件独立性(Conditional independence，CI)来构建结 

构。此类算法的典型代表有 SGS和 PC算法，而后者的学习 

效率明显优于前者[ ]。但是 PC算法只能输出全局 BN，之后 

再进行抽取获得 目标 GMBNC，故该途径可称为基于全局搜 

索的学习。为了避免全局搜索，诸多MBNC推导算法已被提 

出，目前已知的成果普遍属于CB类学习算法[8 。 

IPC-GMBNC算法[1 ]是首个专门针对学习 GMBNC而 

提出的，它同PC属于 CB类算法 ，即依赖一系列的 CI统计测 

试。与PC算法不同的是，IPC_GMBNC基于GMBNC的拓扑 

信息设计了精妙的广度优先搜索策略，并进一步限制搜索的 

深度 ，实现了“只学习我们需要学习的”。 

S&S类算法虽然在贝叶斯网络结构学习中获得了更大 

的成功，但鲜有应用在多维贝叶斯网络分类器的结构推导中。 

这可以解释为目前尚未发现全局结构评分和局部推导任务之 

间的关联。例如，假设增加一条不属于 GMBNC但属于全局 

BN的边将提高全局得分，这条边在 s＆s类算法中将被选 

中，但显然这个步骤对 目标 GMBNC的推导没有直接帮助， 

其直接结果是搜索效率无法得到提升。此外，实际搜索过程 

中由于并不知道局部 GMBNC的结构(节点和边)信息，无法 

实现局部结构的评分，这也阻碍了全局和局部学习任务的关 

联。这两个原因联合导致 目前缺乏有效的可执行局部搜索的 

S&S类 GMBNC学习算法。 

在继承 IPC-GMBNC的局部搜索框 架基础 上提 出了 

DOS-GMBNC，它通过利用更多的结构拓扑信息来引导搜索 

学习过程，进一步提高了学习效率而没有牺牲算法的正确性。 

同 IPC-GMBNC和 PC算法 ，DOS-GMBNC算法 也属于 CB 

类。 
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3．2 算法描述 

DO GMBNC的主体框架(见表1)同IPC-GMBNC，通过 

推导每个 CEVc的马尔科夫毯 厦̂Bc以及 {C}UMBc节点之 

间的连接性来实现 GMBNC的结构学习。EXDS-GMBNC依 

赖 SkeletonLearner(见表 2，对应 IPC-GMBNC的 IPc_BNC) 

来完成 {C}UMBc上 的 DAG结 构主干的推导。Skeleton 

Learner~lI]进一步依赖RmvFalsePositives(见表 3，对应 IPC- 

GMBNC的RemoveFalsePC)，后者是该算法的核心，执行的 

是后向选择(Backward selection)搜索，即从一个大候选全集 

开始，不断删除集合中的假正(False positive)节点(与相应关 

联的边)，直到无法识别更多的假正。该算法所需的 CI测试 

几乎都发生在 RmvFalsePositives中，因此 DOS-GMBNC选 

择对该过程进行优化。 

表 1 算法DOS-GMBNC 

输入：vc(类变量集合)。D(~JJ『练数据集)，￡(CI测试显著性阚值) 

输出：Abld(目标 GMBNC的边集合) 

1)Ahld—ADe1=D； 

2)FOR (C∈Vc)DO 

3) SkeletonLearner(C，D，E，AInd，ADd)； 

4)END FoR 

5)利用文献E153的规则对AI d中的未确定方向的边设定方向； 

6)R 兀 RN Akld 

表 2 算法 ske1etonLeamer 

输入：C(类变量)，D(训练数据集)，e(cl测试显著性阚值)，Alnd(己知属于 

GMBNC的边)，A l(已知不属于GMBNC的边) 

输出：更新的AInd和A 1 

1)VStudied={Xf(C—X)∈AInd)； 

2)Aca 一{(C—X)I VX∈V＼{X}＼Vstudied}； 

3) =Ac姐＼ADe!； 

4)RmvFalsePositives(C，A( ，Ahd，A l，D，￡)； 

5)V ={Xl(C—X)∈A( }； 

6)Vstudied：VStudied U{c)； 

7)F0R (X∈Vc,~pc)DO 

8) Acan—AcanU{(x—Y)【VYC-Vstudied}； 

9) RmvFalsePositives(X，AcaIl，ADel，A l'D，￡)； 

10) Vstudied—Vstudied U{x)； 

11)END FOR 

12)Vr,c一{XI(c—x)C-地  )； 

13)VSD0use=D； 

14)FoR(X∈VPc)DO 

15) VCaaPC一{Yl(X—Y)∈Acan)； 

16) F0R (VY∈vcanPC AND VY VstI】 ed)DO 

17) IF(ID(C，YIVsepset(c．Y】U{x))>￡)DO 

18) Specify e十X卜Y in Acan； 

19) VsDouse—Vspouse U{Y)； 

20) RmvFalsePositives(Y，Ac蚰，A凸 1，ADe1，D，￡)； 

21) END IF 

22) END FoR 

23)ENDm R 

24)Delete arcs connecting tO、，＼Vrc＼ ．啪use from Acan； 

25)AInd—AhIdUAca|l} 

DO S-GMBNC的设计基于这样的观察和假设：(1)越靠 

近节点 C的节点越可能出现在C与其他节点x的d一分割集 

中；(2)常出现在 分割集的节点一般较靠近节点 C；(3)这样 

的节点在构建 分割集时应被优先选择。具体实现体现在 

RmvFalsePositives(见表 3)中，一旦发现一个 分割集 S(第 

8行)，则更新 S中每个变量 y的频率信息 Fry(第 13—15 

行)。显然， 值越高，表明 y越靠近C。相应的 Fry信息 

在GenSubSets(见表 4)中被用来对候选条件集合进行排序 

(表 4的第 7行)，即综合得分 ∑F，x高的S将在算法 Rmv— 



FalsePositives中被优先使用(表 3的第 7行)，因为这样的 S 

更可能成为C与其他节点 X的 分割集。 

表 3 算法 RmvFalsePositives 

输入：c(类变量)，D(训练数据集)，E(CI测试显著性阈值)，Acan(候选和 C 

直接关联的边)，Alnd(已知属于 GMBNC的边)，A l(已知不属于 

Ĝ 佃NC的边) 

输出：更新的Ahld和 A 1 

1)V№tPc=O； 

2)css= 0I 

3)Vcad~c={Xl(C—X)∈Acafl}‘ 

4)DO 

5) FOR(VX∈Vcad~AND (X—C) Abe1)D0 

6) SS：GenSubSets(Vc~c＼{X)，aSS，Fr)； 

7) FOR(VS∈SS)DO 

8) IF(ID(C，XlS)≤e)DO 

9) Aca =Ac ＼{(C—X)}； 

10) ADd—A 1U{(C—X)}； 

l1) v№tPC=VNotPCU{X)； 

12) VSepset(C．Y)=S； 

13) FOR(VY∈S)DO 

14) nY=Fh +l； 

15) END F()R 

16) BREAK；／／Skip the remaining S in SS 

17) END IF 

18) E]N1)F_0R 

19) END FOR 

20) Vc Pc=VCanPC＼VNotPC； 

21) css=CSS+1： 

22)WHILE(IVc~Pc1≥css) 

表 4 算法 GenSubSets 

输入：V(变量集合)，css(目标子集大小)，n(频率信患集合) 

输出： (候选条件集合集) 

1)SS=O； 

2)IF(css< 1)DO 

3) SS—SSU{0}； 
4)ELSE 

5) ss={Sls V AND{sl=CSS}； 
6)END IF 

7)Sort S in SS in descending order based on ∑ Fix； 
X∈S 

8)RETURN SS 

3．3 算法正确性 

D0 佃NC和 IPC_GMBNC的核心差异在于前者在 

RmvFalsePositives中动态调整 CI测试的顺序。文献[14]中 

关于该过程有两个相关的基础引理 ，在此分别证明这两个引 

理依旧成立。 

引理 1 在RmvFalsePositives中，C的真实父、子节点不 

会被误判，即不会从候选的父、子集合 V。 里被删除。 

证明；给定 C53，GenSubSets(见表 4)能够生成完备的同 

IPC-GMBNC中一样的候选条件集合，只是候选集合的优先 

级按一定规则进行排序。若 C和X直接相连，它们仍然可以 

通过表 3第 8行的测试 ；如果 C和 X不直接相连，且在 IPC- 

GMBNC中无法通过基于条件集合 S的测试，则它们在 DOS- 

GMBNC中有可能失败于不同于 S的条件集合 ，比如 S 。得 

益于 DOS-GMBNC所采取的动态排序策略，可能在执行第一 

个测试时即碰到 s ，剩余的条件集合和测试随机被忽略(由 

于第16行的BREAK)；而在IPC-GMBNC中的场景很可能是 

先通过一些 CI测试 ，直到碰到这样的 分割集为止。 

引理2 除了某些后代节点，C的假父、子节点都将在 

RmvFalsePositives中被正确识别。 

证明：可以参考引理 1的方式，在文献[-143中关于引理2 

的证明的基础上完成证明，在此略之。 

从引理 1和引理 2可以看到，DOS-GMBNC仅仅影响CB 

类算法所需执行的CI测试的顺序，并不影响决策。 

定理 2 D() GMBNC在给定忠实假设情况下可以输出 

正确的无限制多维贝叶斯网络分类器。 

证明：基 于引理 1和引理 2的说明，RmvFalsePositives 

可以实现与 IPC-GMBNC的RemoveFalsePC一样的效果，而 

算法的其他部分保持不变，故文献[14]中关于 IPC-GMBNC 

正确性的结论依旧成立。 

3．4 算法优点讨论 

IPC-GMBNC开创了通过局部搜索完成对 GMBNC的结 

构学习，而 DOS-GMBNC继承了 IPC-GMBNC的学习框架以 

及相应的优点，包括： 

· 分而治之(Divide-and-conquer)。完整的结构学习依赖 
一 系列的局部结构学习；而局部结构学习又分解为类与父、子 

和配偶节点之间的连接性学习。 
· 局部搜索。整个学习过程本质上是广度优先搜索，但 

搜索被局限在与类节点半径不超过2(假设每条边的距离相 

等，都为 1)的范围内。 
· 前向和后向选择交叉的搜索策略。邻居节点以及相应 

边的推导是基于后向选择的搜索(RmvFalsePositives)，即从 

候选邻居集合中不断删除假正，而假正元素的判断是基于“存 

在性”检查，即只要存在一个 C与 X的 分割集即，可判定 X 

为假正元素。而由于检查是从空的 分割集开始增大 ，这极 

大限度地保证了CI测试的可靠性，而这是CB类算法已知的 

最大问题。 

DOS-GMBNC在执行后向选择时做了改进，选择并优先 

执行能带来“效果”的 CI测试，即更可能发现假正节点的统计 

测试。一旦确认一个节点为假正搜索即停止，该策略可有效 

避免执行大量“无效”的cI测试，从而间接提高了学习效率。 

第 4节的实验结果验证了这一点。 

3．5 推导示例 

为了便于理解，以经典的 Alarm网络的 HR和 HREK两 

个节点为目标变量，在图 2中展示了DOS-GMBNC算法执行 

关键步骤后的学习效果。 

第五步：捌除非m 节点 第六步：为束确定方向的遗定方向 

图 2 IX)S-GMBNC推导实例 
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可以注意到节点和边的推导同步进行；先期学习中已知 

不存在的边将存储在 A 中，在未来学 习中将直接忽略 A凸 

中的边，从而可以节省大量的计算。而早期保存在 A＆ 中的 

假正(边)则可能在未来的学习中被删除；以目标节点为中心， 

搜索半径局限在 2层。 

4 实验研究 

4．1 实验方法 

由于本研究着重在 GMBNC的结构学习，实验选取了两 

个已知网络的经典问题 Asia和 Alarm；另外，基于 Weka的 

BN软件包随机生成 了一个包含 100个节点和一个包含 200 

个节点的 BN，分别命名为 Test100和 Test200(见表 5)。 

表 5 实验用网络的基本信息 

针对不同网络问题以及不同的学习样本集大小，分别独 

立生成 lO组样本集供实验需要。针对每个网络，随机选取一 

系列双节点(fVc l一2)和三节点组合(1’，c l=3)，分别视它们 

为 目标节点集合，并根据定义可获得真实的网络结构用于实 

验结果的比较。 

除了新提出的 DOS-GMBNC，还选取了 IPC_GMBNC和 

PC算法 ，并从以下两个维度进行比较： 

· 学习效果。这是通过度量和比较学习所得网络和真实 

网络之间的 Hamming距离。Hamming距离定义为将学习所 

得网络转变为真实网络所需的操作数，而允许的操作包括添 

加边、删除边和翻转边的方向。因为严格统计每一条边的差 

异，Hamming距离是评估学习效果的理想度量。 

· 学习效率。学习效率是基于 CI测试的加权统计E163。 

针对一个 cI测试 (x，y1z)，它的权重为 2+ 】z1，反映了统 

计测试复杂度和涉及的变量成正比。而一个算法的复杂度则 

为整个学习过程所执行的所有这种 CI测试的权重之和。这 

是CB类算法的标准比较方法，最大的优点是机器元关性。 

同文献[14]，由于MBNC和GMBNC属于不同的知识 

发现任务 ，因此本文 没有考虑 MBNC的相关学 习算法。 

算法基于 Weka框架实现 ；PC算法则直接调用 Weka的实 

现版本。 

4．2 学习效果 

图 3和图 4分别展示 了当面对两个 (1 Vc J一2)和 3个 

(1 【一3)类变量时 3个算法的学习效果，其中 X轴表示样 

本数，从 1k到 5k；Y轴表示 Hamming距离。可以观察到： 

(1)随着样本数 目的增加，3个算法的学习效果都得到了提 

高；(2)虽然 3个算法理论上都是正确的，并且有理由相信当 

提供充分多的训练样本时它们都能输出理想的网络结构，但 

DOS-GMBNC和 IPC-GMBNC提高的速度高于 PC，这显示了 

它们能够更充分地利用训练数据；(3)给定相 同样本数时， 

DOS-GMBNC与 IPC-GMBNC的学习效果相 当，这得益于 

DOS-GMBNC继承了 IPc_GMBNC正确的算法框架，二者均 
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优于 PC算法；(4)IPC-GMBNC和 IX)S-GMBNC的实际应用效 

果较佳，例如当面对 Test100网络和 5000个样本时，其输出的 

网络中仅有平均 5．48条出错，占全部 130条边的4．22 。 

图3 当{Vcj=2时，I)OS-GMBNC、IPC-GMBNC与 PC算法的学 

习效果比较 

图4 当lvc I一3时，DOS-GMBNC、IPC-GMBNC与 PC算法的学 

习效果比较 

4．3 学习效率 

图 5和图 6分别展示了当面对 2个和 3个类变量时 3个 

算法的学习效率，其中x轴表示样本数，从 1k到 5k；y轴表 

示所需的加权 cI测试数 。可以观察到：(1)随着样本数 目的 

增加 ，3个算法所执行的 cI计算量都增加了，这得益于更多 

的样本包含更多的信息，可以提供更多可信赖的cI测试，故 

可以执行更“深”的搜索(对应的学习效果也获得了提升)；(2) 

IPC_GMBNC和 D0 GMBNC相对于 PC算法节省了可观的 

计算量。例如在给定 Test100网络和 5000个样本的两类变 

量(I vC{一2)实验中，PC、IPC-GMBNC和 I)OS-GMBNC平均 

所需的加权 CI测试数为 38752、7856和 4344(见表 6)。IPC- 

GMBNC和 DOS-GMBNC分 别 比 PC节 省 了 79．73 和 

88．79％的计算量；(3)由于 IPC-GMBNC和 DOS-GMBNC相 

比于 PC相差过分悬殊，导致图中对应这两个算法的两条曲 

线近乎重叠。然而通过表 6中更详细的基于Testl00和 5000 

个样本时的实验结果 ，可以看出 D0 GMBNC的动态调整 

策略是相当有效的，因此 D0 GMBNC的动态搜索策略是 

有效 的。 



图 5 当IVc f=2时，DOS-GMBNC、IPC-GMBNC与 PC算法的学 

习效率比较 

图 6 当{Vcf 3时，DOS-GMBNC、IPC-GMBNC与 PC算法的学 

习效率比较 

表 6 Testl00网络以及IVcI一2时实验中的平均加权 CI测试数 

结束语 无限制多维贝叶斯网络分类器能够提供比(有 

限制)多维贝叶斯网络分类器关于不确定性更准确的建模能 

力，但传统的自动学习方法不得不先推导关于整体输入变量 

的完整贝叶斯网络。IPC-GMBNC是已知第一个基于局部搜 

索的有效学习算法。这里提出的 DOS-GMBNC可视为 IPC- 

GMBNC的升级版本 ，它基于拓扑信息动态调整 CI测试顺 

序，并被实验证明是有效的。未来的研究可以尝试挖掘更多 

的拓扑信息来进一步降低学习复杂度，另外可以尝试结合CL 

和s&s类实现混合的局部搜索算法。 
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