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小数据集的贝叶斯网络结构学习

王双成 1, 2 冷翠平 1 李小琳 3

摘 要 针对直接基于小数据集贝叶斯网络结构学习不可靠, 以及目前对小数据集的处理只强调扩展而忽略对扩展数据的修

正等, 提出了将扩展与修正相结合的小数据集处理机制, 以及在此基础上的基于结点排序和局部打分 –搜索的贝叶斯网络结构

学习方法. 可不需要完全结点顺序的先验知识, 但能够结合专家的部分结点顺序信息. 实验结果显示了这种方法的有效性和可

靠性.
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Learning Bayesian Network Structure from Small Data Set

WANG Shuang-Cheng1, 2 LENG Cui-Ping1 LI Xiao-Lin3

Abstract It is incredible to learn Bayesian network structure directly from small data set. For improving the reliability,

many methods of extending small data set have been developed, but the revision of extended data is neglected. In this

paper, extending small data set is combined with revising extended data to upswing the data reliability. A directed tree

is built from the small data set and variables are sorted according to it. On the basis of the variable order, a Bayesian

network structure can be established based on the local search and scoring method. This method dose not need the prior

knowledge of the variable order, but the partial order information of expert can be used properly. Experimental results

show that this method can effectively learn Bayesian network structure from a small data set.
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贝叶斯网络 (Bayesian network)[1] 是描述随机
变量之间依赖关系的图形模式, 由结构 (有向无环
图) 和参数 (条件概率分布) 两部分构成, 分别用于
定性和定量不确定性知识表示和推理, 是处理不确
定性问题的有力工具, 已成为模式识别、人工智能和
机器学习等领域的研究热点之一.
基于贝叶斯网络解决实际问题的基础是贝叶斯

网络学习, 包括结构学习和参数学习, 结构学习是
研究的核心. 近十几年以贝叶斯网络结构学习为主
线, 相继发展了许多著名的算法[2−7], 这些算法已得
到了广泛的应用, 但它们主要针对完整或类完整数
据集 (具有丢失数据, 但丢失数据被填充后便可得
到完整数据集), 对普遍存在的小数据集往往不具有
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实用性. 由于小数据集所蕴含的信息不充分, 在进
行贝叶斯网络结构学习时, 大量充分统计因子为零,
使得直接学习的可靠性无法得到保障. 一些研究者
从两个方面对小数据集贝叶斯网络学习进行过探索.
一方面是通过扩展小数据集来提高贝叶斯网络学习

的可靠性, 另一方面是在一些假设下直接从小数据
集进行贝叶斯网络学习和推理. Friedman 等[8−9]

使用基于数据集本身的 Bootstrap 抽样扩展小数据
集, 并基于扩展后的数据集进行贝叶斯网络结构学
习. 基于数据集本身的 Bootstrap 抽样是一种以记
录为基本单位的可重复性抽样, 由于没有增加额外
信息, 使得充分统计因子估计得不到实质性的改进,
因此效果并不理想. Heckerman 等[10] 提出了朴素

(Naive) 贝叶斯结构嵌入的思想, 即在贝叶斯网络
结构中用星形结构代替多父结点的汇聚结构, 使用
该结构产生模拟数据来扩展小数据集, 但会导致局
部和整体结构的不相容 (可能产生环路, 并且星形
结构和汇聚结构是两种具有本质差别的结构), 产生
的模拟数据一般不是来自于某一联合分布, 可能引
入大量的噪声, 因此也很难收到好的效果. 这些研
究只注重小数据集的扩展, 却忽略了另一个更重要
的环节, 即对扩展部分数据的修正. Heckerman 首
先给出了因果影响独立性 (Independence of causal
influences, ICI) 假设[11], 基于这一假设, Onisko 和
Baumgartner 等[12−13] 分别建立了 noisy-or-gates
和 noisy-and-gates 等方法. 这些方法使多父结点的
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确定可分别进行, 不需要大量的例子数据, 在一些情
况下能够取得较好的效果. 但忽略了多父结点之间
的联合效应 (父结点的单独影响可能较弱, 联合却提
供较强的信息), 而联合效应是多父结点之间所具有
的一个重要特征, 因此会造成信息丢失, 从而降低可
靠性.
针对上述情况, 本文提出一种有效实用的小数

据集贝叶斯网络结构学习方法, 该方法主要包括四
个部分: 1) 从小数据集中建立最大似然树 (Maxi-
mal likelihood tree)[14]; 2)对小数据集进行扩展,并
将最大似然树与 Gibbs 抽样相结合修正扩展数据,
得到完整的数据集 (包含小数据集和修正后的扩展
数据集); 3) 基于小数据集为最大似然树的边定向获
得有向树, 并使用有向树和完全有向无环图法依次
进行块间排序和块内结点排序; 4) 在完整数据集和
结点顺序的基础上, 采用局部打分 –搜索方法, 通过
发现一个结点的父结点来进行贝叶斯网络结构学习.
最后通过实验验证方法的有效性和可靠性.
用 X1, · · · , Xn 表示离散随机变量, 简称变量,

x1, · · · , xn 为其值. 数据集 D 中具有 N 个记录 (或
例子), 并假设数据是独立地随机产生于概率分布 P .
在概率模式中的变量以及表示概率模式的图形模式

中的结点有时不加区分.

1 最大似然树学习

虽然不能直接从小数据集中可靠地进行贝叶斯

网络结构学习, 但却往往能够比较可靠地学习最大
似然树. 因为建立最大似然树只使用互信息由大到
小排序后的顺序信息, 互信息计算也不需要大量的
数据, 而顺序信息又是相对比较稳定的信息, 其参数
最多只是一阶条件概率.
分别用 I(Xi, Xj)和 I(Xi, Xj|Xk)表示变量Xi

和 Xj 之间的互信息和以 Xk 为条件的条件互信息.
用L0表示边表,其中的元素是三元组 (i, j, δ), j > i,
i = 1, · · · , n, j = 2, · · · , n, δ = 0, 1. 当 δ = 1 和 δ

= 0 时分别表示边 Xi −Xj 存在与否.
下面给出经典的 Chow 和 Liu[14−15] 两步建

树算法, 算法时间复杂度是 O(n2): 1) 把互信息
I(Xi, Xj|D) 作为边Xi−Xj 的权重, 计算所有边的
权重, 并按权重由大到小排序边; 2) 遵循不产生环
路的原则, 依据边权重的大小, 由大到小依次选择边
建树, 并修改边表, 直到选择 n − 1 条边为止, 得到
最大似然树 T .
选择一个结点作为根结点, 由根结点向外的方

向为边定向, 定向的目的是便于分解联合概率, 这种
方向不具有因果语义. 也可以采用不需要定向的基
于 Clique (无向图中的最大完全子图) 结合树[1] 的

方法进行联合概率分解, 两种方法等价, 但定向的方

法更为简单.

2 小数据集的扩展与扩展数据的修正

由于小数据集中所蕴涵的依赖识别信息不充分,
导致直接从小数据集中进行贝叶斯网络结构学习可

靠性得不到保障. 通过对小数据集的扩展和对扩展
数据的修正, 来提高学习的有效性和可靠性.

2.1 小数据集的扩展

使用基于数据集本身的 Bootstrap 抽样扩展小
数据集 (不易引入噪声),得到具有N∗ 个记录的扩展
数据集 D∗. N∗ 的大小与小数据集中例子数量, 变
量的最大取值数量和变量之间的依赖复杂程度有关,
一般是依据能够比较可靠地进行充分统计因子计算

(基于打分 –搜索方法) 或高阶条件概率估计 (基于
依赖分析方法) 来大致确定 N∗. 在 D∗ 中分布均
匀地产生具有一定比例的位置 E = {l1, l2, · · · , lQ}
(一般占扩展数据的 30%∼ 60%), li 表示第 i 个待

修正数据的位置, 并对这些位置上的数据进行随机
初始化.

2.2 基于最大似然树的扩展数据修正

最大似然树是与贝叶斯网络具有最好拟合的树

形结构[14, 16], 往往构成贝叶斯网络结构的主体骨架,
所确定的联合概率分布也是产生数据联合概率分布

的良好近似. 基于最大似然树的修正将使扩展数据
在记录内部发生实质性的变化, 充分统计因子估计
得到改进. 将最大似然树与 Gibbs 抽样[17] 相结合

对扩展数据进行修正, 其过程是一个迭代. 在迭代
中, 依次修正 E 中位置上的数据, 每修正一个数据,
如果发生变化, 调整相关的参数, 修正完所有位置上
的数据实现一次迭代, 直到满足终止条件结束迭代.
2.2.1 修正方法

设变量 Xi 和它的父结点 Π(xi) 可能的取
值为 x1

i , · · · , xri

i 和 π1(xi), · · · , πqi(xi), 用 θijk =
p(xk

i |πj(xi), T ) 表 示 最 大 似 然 树 T 的 参 数,∑ri

k=1 θijk = 1. 记 θθθ =
⋃n

i=1{θθθi}, θθθi =
⋃qi

j=1{θθθij},
θθθij =

⋃ri

k=1{θθθijk}, 那么, 由 (T,θθθ) 确定的联合概率
分布为

p(x1, · · · , xn|θθθ, T ) =
n∏

i=1

p(xi|π(xi), θθθi, T ) (1)

在第 h 次迭代中, 用 D
(h)
f 和 D

(h)
b 表示修正前

后的数据集 (其中包含已知数据和扩展数据, 但只修
正扩展数据), θθθ

(h)
f 和 θθθ

(h)
b 是对应的参数向量, 每修

正一个数据便产生一个新的数据集, 这样形成一个
数据集序列 D

(h)
f = D

(h)
0 , D

(h)
1 , · · · , D

(h)
Q , D

(h)
Q+1 =

D
(h)
b , 对应地也产生一个参数向量序列 θθθ

(h)
f = θθθ(h)

0 ,
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θθθ(h)
1 , · · · , θθθ

(h)
Q , θθθ

(h)
Q+1 = θθθ

(h)
b . 下面给出在 D(h)

v (0
≤ v ≤ Q) 基础上通过修正 lv 位置上的数据得到

D
(h)
v+1, 以及由 θθθ(h)

v 得到 θθθ(h)
v+1 的方法.

当 p(xi|π(xi), θθθi, D
(h)
v , T ) = 0 但 p(π(xi)|D(h)

v ,
T ) 6= 0 时, 对 p(xi|π(xi), θθθi, D

(h)
v , T ) 进行拉普拉斯

修正 (Laplace-corrected), 令

p(xi|π(xi), D(h)
v , T ) =

1
N + N∗

N ′(π(xi), D
(h)
v ) + N ′(xi, D

(h)
v )(

1
N + N∗ )

其中, N ′(xi, D
(h)
v ) 和 N ′(π(xi), D(h)

v ) 分别表示在
D(h)

v 中 Xi = xi 和 Π(Xi) = π(xi) 的例子数量. 当
p(π(xi)|D(h)

v , T ) = 0 时, p(xi|π(xi), θθθi, D
(h)
v , T ) 采

用均匀分布.
标准的 Gibbs sampling 采用满条件分布进行

抽样[17], 其抽样复杂程度随变量增加指数增长, 基
于最大似然树分解联合概率能够有效降低抽样的复

杂性 (将 n − 1 阶条件概率转化为 n 个 1 阶条件概
率的乘积). 根据贝叶斯公式可得

p(xi|x1, · · · , xi−1, xi+1, · · · , xn, D(h)
v , T ) =

p(x1, · · · , xn, D(h)
v , T )

p(x1, · · · , xi−1, xi+1, · · · , xn, D
(h)
v , T )

=

αp(x1, · · · , xn, D(h)
v , T ) =

α

n∏
i=1

p(xi|π(xi), D(h)
v , T ) (2)

其中, α 是与 xi 无关的量. 对其进行归一化处理, 记

ω(k) =

n∏
i=1

p(xk
i |π(xi), D(h)

v , T )

ri∑
k=1

n∏
i=1

p(xk
i |π(xi), D(h)

v , T )

对产生的随机数 λ, 变量 Xi 的修正值为

x̂i =





x1
i , 0 < λ ≤ ω(1)

xk
i ,

k−1∑
j=1

ω(j) < λ ≤
k∑

j=1

ω(j)

xri

i , λ >

ri−1∑
j=1

ω(j)

(3)

修正一个数据后, 调整与其有关的参数, 再修正下一
个数据, 直到修正完所有待修正的数据. 修正一次数
据集的时间复杂度是 O(Q).

2.2.2 参数更新

设位置 lv 在第 i 列第m 行, 此位置上的数据用
xim 表示, 如果 xim 6= x̂im 需要调整对应的参数, 参
数调整方法如下

p̂(h)(xim|π(xim), D(h)
v+1, T ) =

p̂(h)(xim|π(xim), D(h)
v , T )− 1

N + N∗ (4)

p̂(h)(x̂im|π(xim), D(h)
v+1, T ) =

p̂(h)(x̂im|π(xim), D(h)
v , T ) +

1
N + N∗ (5)

2.3 迭代终止条件

设相邻两次迭代 (第 h 和 h + 1 次) 所得到的修
正数据序列为 x(h)

n1
, x(h)

n2
, · · · , x(h)

nQ
和 x(h+1)

n1
, x(h+1)

n2
,

· · · , x(h+1)
nQ

, 采用两个序列的一致性检验进行迭代终
止判断. 设

sig(x(h)
ni

, x(h+1)
ni

) =

{
0, x(h)

ni
= x(h+1)

ni

1, x(h)
ni
6= x(h+1)

ni

对给定的阈值 η > 0,如果
1
Q

∑Q

i=1 sig(x(h)
ni

, x(h+1)
ni

) ≤
η, 则结束迭代.

3 贝叶斯网络结构学习

首先基于小数据集为最大似然树的边因果定

向得到有向树, 然后使用有向树和局部完全有向无
环图分别进行块间排序和块内结点排序, 得到所有
结点的序列, 最后在结点顺序的基础上采用局部打
分 –搜索方法进行贝叶斯网络结构学习.

3.1 有向树学习

碰撞识别 (Collider identification)[1, 14] 是普遍

采用的确定因果关系的方法, 具有操作简单、效率
和可靠性高等特点, 但其只能发现部分 (具有多父
结点) 边的方向. 在边表 L0 中查询, 选择不存在边
的结点对 Xi, Xj, 设在 T 中与 Xi 和 Xj 可能形成

V 结构[14] 的结点为 Xm1 , · · · , Xmt
, 对每一个可能

的 V 结构进行碰撞识别. 对给定的阈值 δ > 0, 如果
I(Xi, Xj|Xmh

)/I(Xi, Xj) > (1 + δ), 1 ≤ h ≤ t, 则
Xi, Xj 和Xmh

形成 V 结构, 定向为Xi → Xmh
和

Xj → Xmh
, 这样可为部分边定向.根据链图 (Chain

graph)[18] 定义 (在一个由有向边和无向边构成的
混合图中, 如果对每一个回路中的无向边任意定向
都不会产生有向环, 称这个混合图为链图), 所得到
的是一个链图, 使用基于链图的打分方法为其他边
定向. 设链图中没有定向的边为 e1, · · · , es, 用 Gi+

C

和 Gi−
C 分别表示边 e1, · · · , ei−1 已定向, 而边 ei+1,
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· · · , es 还没定向, 由边 ei 具有不同方向所构成的

链图. 按照 Buntine[18] 给出的基于链图分解联合

概率的方法, 便能计算一个链图的 MDL (Minimal
description length) 打分. 根据 MDL(Gi+

C |D) 和
MDL(Gi−

C |D) 的大小确定边 ei 的方向, 如此下去
可得到有向树, 用 TD 表示学习得到的有向树.

3.2 结点排序

使用有向树 TD 可对结点进行拓扑排序,结点序
列不唯一, 但结点块序列唯一. 首先基于有向树对结
点块排序, 然后再采用局部完全有向无环图法对快
内结点排序, 最终得到所有结点的序列.
3.2.1 结点块排序

在有向树 TD 中, 选择没有父结点的结点构成
第一个结点块, 然后从 TD 中删除被选择的结点, 以
及与这些结点相联接的弧, 再以同样方式选择和删
除结点, 便可得到结点块序列, 可以证明, 在不考虑
块内结点顺序的情况下块序列是唯一的.
3.2.2 块内结点排序

块内结点排序可依据专家知识、排序算法以及

二者的结合. 下面给出一种块内结点排序的完全有
向无环图法. 该方法分为两个步骤: 首先根据两个
变量之间的条件相对平均熵确定块内所有结点之间

弧的方向, 建立完全有向图, 可以证明所构建的有向
图不存在环路; 然后依据完全有向无环图对块内结
点进行拓扑排序 (排序结果唯一).
分别用 H(Xi)、H(Xi|Xj) 和 R(Xj → Xi) 表

示 Xi 的熵、条件熵和 Xj 对 Xi 的条件相对平均

熵, H(Xi) = −∑
xi

p(xi) log p(xi), H(Xi|Xj) =
−∑

xi,xj
p(xi, xj) log p(xi|xj), R(Xj → Xi) =

H(Xi|Xj)/(H(Xi)× |Xi|). 对任意的 Xi, Xj, 如果
R(Xj → Xi) > R(Xi → Xj), 则定向为 Xj → Xi,
否则定向为 Xi → Xj. 设最终得到的结点序列为
Xd1 , · · · , Xdn

.

3.3 贝叶斯网络结构学习

在结点序列的基础上, 使用局部打分 –搜索方
法, 通过发现一个结点的父结点来进行贝叶斯网络
结构学习.
3.3.1 打分函数

对于数据集 D ∪D∗ 和贝叶斯网络结构 GB, 用
MDL(GB|D∪D∗) 表示GB 的MDL 打分值, 打分
最小的网络结构便是最好的结构.

MDL(GB|D∪D∗) =
log N

2
|GB|−LL(GB|D∪D∗)

log N

2
|GB| = log N

2

n∑
i=1

|Xi||Πi|

LL(GB|D ∪D∗) =
N+N∗∑
m=1

log(p(um|GB)) =

N+N∗∑
m=1

log

(
n∏

i=1

p(xim|πim, GB)

)

其中, |GB| 表示网络参数数量, |Xi| 是Xi 的取值数

量, |Πi| 是 Xi 的父结点集 Πi 的配置情况数量, um

表示数据集中的第 m 个纪录, xim 是 Xi 在 um 中

的取值, πim 是 Πim 的配置.
局部打分定理. 在两个贝叶斯网络结构 G1

和 G2 中, 设 Xi 在两个结构中的父结点集分别

为 Π(1)
i 和 Π(2)

i , 如果只有 Xi 的父结点集不同,
那么 MDL(G1|D ∪ D∗) − MDL(G2|D ∪ D∗) =
MDL(Xi∪Π(1)

i |D∪D∗)−MDL(Xi∪Π(2)
i |D∪D∗).

局部打分定理保证了可在结点有序的情况下进

行局部打分, 相对于整体打分 –搜索可有效提高结
构学习效率和可靠性.
3.3.2 搜索算法

用 G(Xdi
|Πdi

) 表示结点 Xdi
和它的父结点

所构成的局部结构. 如果 MDL(G(Xdi
|X(1)

di
)|D ∪

D∗) = minXdk
∈{Xd1 ,··· ,Xdi−1} {MDL(G(Xdi

|Xdk
) |

D ∪ D∗)} < MDL(Xdi
|D ∪ D∗), 选择 X

(1)
di
作为

Xdi
的第 1 个父结点, 否则结束 Xdi

的父结点搜索,
该结点没有父结点. 假设已经选择了 w 个父结点

X
(1)
di

, · · · , X
(w)
di

, 如果

MDL(G(Xdi
|X(1)

di
, · · · , X

(w)
di

, X
(w+1)
di

)|D ∪D∗) =

min
Xdk

∈{Xd1 ,··· ,Xdi−1}−{X(1)
di

,··· ,X(w)
di

}
{MDL(G(Xdi

|X(1)
di

,

· · · , X
(w)
di

, Xdk
)|D ∪D∗)} < MDL(G(Xdi

|X(1)
di

,

· · · , X
(w)
di
|D ∪D∗)

选择X
(w+1)
di

作为Xdi
的第 w +1 个父结点, 否则结

束搜索. 这样便可依次确定每一个结点的父结点集,
最终得到贝叶斯网络结构. 算法最坏情况下 (学习得
到的是每两个结点之间都存在一条弧的有向完全图)
的时间复杂度是 O(n3). 由于确定每一个结点的父
结点是独立进行的, 因此适合于设计并行算法来提
高学习效率.

3.4 结构学习举例

从 UCI 机器学习数据仓库[19] 中选择数据集

Voting records, 将数据集中的字段依次记为 X1,
· · · , X17, 排序结果使用下标数字简记, 使用上述方
法进行贝叶斯网络结构学习.
从数据集 Voting records 中学习得到的有向树

如图 1 (a) 所示, 对有向树拓扑排序产生的结点块序
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列为: {5, 10}, {4, 6, 8, 9, 13, 14, 15}, {1, 2, 7, 12, 16,
17}, {3, 11}.
第三个块内结点构成的完全有向无环图如图

1 (b) 所示. 对完全有向无环图进行拓扑排序而得到
的块内结点序列为: 16, 17, 12, 7, 1, 2. 所有结点的
序列为: 5, 10, 6, 14, 15, 4, 8, 13, 9, 16, 17, 12, 7,
1, 2, 11, 3. 基于这一序列, 使用局部打分 –搜索方
法得到的贝叶斯网络结构如图 1 (c) 所示.

(a) 有向树

(a) Directed tree

(b) 完全有向无环图

(b) Perfect directed acyclic graph

(c) 贝叶斯网络结构

(c) Bayesian network structure

图 1 Voting records 有向树、块内完全有向无环图和贝叶

斯网络结构

Fig. 1 The directed tree, perfect directed acyclic

graph, and Bayesian network structure on

Voting records data set

4 实验与分析

根据网站 http://www.norsys.com 提供的 AL-
ARM 网 (国际标准贝叶斯网络, 具有 37 个变量, 变
量最多取值为 4, 最多父结点数为 4), Car-Diagnosis
网 (具有 18 个变量, 变量最多取值为 3, 最多父结点
数为 4), 以及人工 Adata 网 (具有 10 个变量, 变量
最多取值为 3, 最多父结点数为 5) 的概率分布表生
成具有 5 000 个例子的模拟数据作为标准数据集, 分
别从迭代收敛性、结点排序和贝叶斯网络结构学习

效果比较三个方面进行实验与分析. 为表述方便, 对
三个网络中的结点进行了编号, 并使用编号表示对
应的结点.

4.1 迭代收敛性

从 ALARM 网的模拟数据集中依次选择 200,
300, 400, 500 和 600 个记录建立五个小数据集, 从
这五个数据集中学习得到的最大似然树结构完全一

致. 利用 Bootstrap 抽样将五个小数据集扩展为具
有 5 000个例子的数据集,首先选择具有 400个例子
的数据集, 修正数据比例分别为 20%, 30%, 40 %,
50% 和 60% 进行修正迭代收敛性实验, 然后选择
五个数据集和 40% 的修正比例再进行迭代收敛性
实验, 取 η = 1 %, 情况如图 2 所示.

(a) 不同修正比例

(a) Different revising percentages

(b) 不同大小数据集

(b) Different size data sets

图 2 修正扩展数据的迭代情况

Fig. 2 The iteration of modifying extended data
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从图 2 中可以看出, 无论是不同修正比例, 还是
数据集的不同大小, 当修正迭代 3 次后均收敛, 显示
了修正迭代具有较高的效率, 而且没有出现波动现
象, 也表明了最大似然树与贝叶斯网络能够实现良
好的拟合.

4.2 结点排序

分别使用标准的ALARM网和有向树对结点进
行块排序, 然后再使用完全有向无环图法对块内结
点排序, 并对两个得到的结点序列进行比较. 基于标
准网的块序列: {12, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,
28, 30}, {3, 4, 10, 25, 26, 31, 37}, {1, 2, 36}, {13,
35}, {15, 34}, {32, 33}, {11, 14}, {27}, {29}, {6, 7,
8, 9}, {5}. 基于有向树的块序列: {12, 16, 17, 18,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 33, 28, 30}, {3, 4, 10, 25, 26,
31, 37}, {1, 2, 36}, {13, 35}, {15, 34}, {11, 32},
{14}, {27}, {29}, {6, 7, 8, 9}, {5}. 两个块序列之间

存在一定的差异, 这些差异是由于结点 33 的位置变
化所导致. 得到的最终两个结点序列非常接近, 只有
结点 33 的位置不同, 这会影响结点 33 的父结点学
习, 但对其他结点的父结点学习不会产生太大的影
响.

4.3 学习效果比较

使用具有 400 个例子的 ALARM 网、Car-
Diagnosis 网和人工 Adata 网的模拟数据集, 选择
全部具有 3 个以上父结点的结点、部分具有 2 个父
结点的结点. 分别从小数据集、扩展数据集和标准
数据集中进行局部父结点学习, 具体情况如表 1 所
示, 其中第 1 列中的数字表示局部学习的结点, 后 4
列中的数字是不同情况学习得到的和标准网中的对

应父结点集, 括号中 “+” 和 “−” 分别表示相对于标
准网增加和减少父结点.

表 1 多父结点局部学习效果比较

Table 1 Comparison of local learning effects on multi-father nodes

局部学习结点 小数据集 (400) 扩展数据集 (5 000) 标准数据集 (5 000) 标准贝叶斯网络

ALARM (−12, +0) (−4, +0) (−2, +0) (−0, +0)

13 36 (−2, +0) 22, 36 (−1, +0) 22, 23, 36 (−0, +0) 22, 23, 36

14 33 (−1, +0) 33, 35 (−0, +0) 33, 35 (−0, +0) 33, 35

15 35 (−2, +0) 35 (−1, +0) 35 (−1, +0) 22, 35

27 11, 20 (−2, +0) 4, 11, 20 (−1, +0) 4, 11, 20 (−1, +0) 4, 11, 20, 33

31 22 (−1, +0) 22, 21 (0, +0) 22, 21 (−0, +0) 22, 21

32 34 (−1, +0) 12, 34 (−0, +0) 12, 34 (−0, +0) 12, 34

34 35 (−1, +0) 22, 35 (−0, +0) 22, 35 (−0, +0) 22, 35

35 36 (−2, +0) 23, 36 (−1, +0) 22, 23, 36 (−0, +0) 22, 23, 36

Car-Diagnosis (−10, +0) (−4, +0) (−4, +0) (−0, +0)

7 4 (−2, +0) 4, 5 (−1, +0) 4, 6 (−1, +0) 5, 6

4 2 (−1, +0) 2, 3 (−0, +0) 2, 3 (−0, +0) 2, 3

9 4 (−2, +0) 4, 5 (−1, +0) 4, 5 (−1, +0) 4, 5, 8

18 12, 13 (−3, +0) 12, 13, 15 (−2, +0) 12, 13, 15 (−2, +0) 12, 13, 14, 15, 17

Adata (−11, +0) (−4, +0) (−2, +0) (−0, +0)

6 2 (−4, +0) 2, 3, 5 (−2, +0) 2, 3, 4, 5 (−1, +0) 1, 2, 3, 4, 5

8 7 (−2, +0) 4, 6, 7 (−0, +0) 4, 6, 7 (−0, +0) 4, 6, 7

9 7 (−2, +0) 6, 7 (−1, +0) 5, 6, 7 (−0, +0) 5, 6, 7

10 8 (−3, +0) 5, 6, 8 (−1, +0) 5, 6, 8 (−1, +0) 5, 6, 7, 8
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从表 1 中可以看到, 通过对小数据集的扩展以
及对扩展数据的修正, 在使用具有扩展数据的数据
集进行局部父结点学习时, 相对于小数据集丢失父
结点的数量显著减少, 与标准数据集情况非常接近.
这表明了对小数据集的扩展以及对扩展数据的修正

能够显著提高贝叶斯网络结构学习的有效性和可靠

性.
分别采用最大似然树模拟、因果独立性模拟、

星形结构嵌入模拟和 Bootstrap 抽样 (分别简记为
MS、CS、SS 和 BS) 来扩展 ALARM 网具有 400
个例子的数据集, 并对扩展数据进行修正, 修正位
置是扩展数据的 40%, 用于打分函数计算的充分统
计因子平方误差变化情况如图 3 (a) 所示, 分别基
于梯度优化、EM 算法和 Gibbs 抽样 (分别简记为
GO、EM 和 GS) 修正扩展数据的比较见图 3 (b).

(a) 不同的扩展数据方法

(a) Different extending methods

(b) 不同的修正方法

(b) Different revising methods

图 3 修正扩展数据情况比较

Fig. 3 Comparison of different situations on revising

extended data

图 3 (a) 显示, 使用 Bootstrap 抽样扩展的数据
集, 在修正迭代过程中充分统计因子误差显著下降,
并很快趋于稳定, 而采用其他方法得到的扩展数据

集, 在修正迭代过程中充分统计因子误差没有明显
的改进, 可见扩展数据的方法对修正效果影响较大.
从图 3 (b) 中可以看出, 基于梯度的优化方法和 EM
算法均不能达到修正扩展数据的目的, 其主要原因
是局部最优性使得修正后的数据趋于极端化, 因此,
充分统计因子估计得不到良好的改进.

5 结论

本文在小数据集扩展的基础上引入了对扩展数

据的修正机制, 并给出了使用小数据集进行结点排
序以及基于结点序列的局部打分 –搜索算法, 从而
实现了比较可靠的小数据集贝叶斯网络结构学习,
为贝叶斯网络广泛用于解决实际问题又提供了一种

有效适用的方法, 同时也为普遍存在的一般小数据
集问题开拓了新的思路和可借鉴的方法.
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