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基于TAN结构的启发式贝叶斯网络结构学习算法

              程泽凯
(安徽工业大学计算机学院，安徽 马鞍山 243002)

摘 要:贝叶斯网络结构学习是个Nl〕难题。一种有效且准确性较高的学习算法是KZ 算法。但KZ 算法要确定结点次

序，在无先验信息时受到很大限制。提出了一种启发式结构学习G算法，该算法以学习树扩展朴素贝叶斯TAN结构作为

启发式信息，由该启发式信息生成结点次序，再用KZ算法生成贝叶斯网络结构。实验结果表明，G算法可以解决无先验

信息时确定结点次序的问题。所添加的弧比较简洁，网络结构比1，AN结构更加合理。
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0 引 言

    贝叶斯网络是一个带有概率注释的有向无环图，

可表示为G=(5，尸)，其中5是网络的拓扑结构，尸

是局部概率分布。贝叶斯网络的学习可以分成两步:

(1)网络结构5的学习;(2)每个变量的局部条件概率

分布尸的参数学习。

    常见的用于分类模型的贝叶斯网络结构有Du-

da川提出的朴素贝叶斯结构阳(NaiveBayes)和F五ed-

man[2]提出的树扩展朴素贝叶斯结构TAN(TreeAug-

mentedNaiveBayes)。它们均是贝叶斯网络结构的近

似，在实际应用中取得了一定的成功。TAN结构无论

结点间是否相关，n一1个属性结点必须要加人n一2

条扩展弧，仍然有不合理之处。贝叶斯网络结构考虑

各个属性之间的相关性，结构更合理，但是完全的贝叶

斯网络结构学习是NP难题。因此，构建简洁而且合

理的结构及高效的学习算法是解决问题的关键。

0刀per等[3]提出了学习贝叶斯网络结构的KZ算法，
核心是使用评分函数进行模型选择。为了降低计算的

复杂度，KZ 算法要求事先确定结点变量的次序。文献

结论表明该算法是有效和准确的。但是KZ 算法没有

解决如何确定结点变量的次序的问题。寻求最优的变

量次序本身就是一个NP难题。文中提出了一种基于

启发式的学习贝叶斯网络结构的G算法。G算法以

学习TAN树形结构作为启发式信息，由该启发式信息

生成结点次序，再用KZ 算法生成贝叶斯网络结构。

实验结果表明，G算法所添加的弧比较简洁，网络结构

比TAN结构更加合理，有更大的适应性。
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IK2 贝叶斯网络结构学习算法
    假设数据集D包含n，个实例，基于如下4个假设:

(1)变量是离散的且可观察;(2)各个事件的发生独

立;(3)数据完整，无缺失数据和空值;(4)所有候选网

络先验等价。文中约定:AI，A:，⋯，A。是属性变量，C

是类变量，a‘是属性A、的取值，实例舌=(。，，a:，⋯，

a7，)。A、有:，个状态，其双亲集合扭(A、)有q，个状态，

吼一且、、。加:，，、是A，的第k个状态，且加(A、)的
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第j个状态的记录数;Nij是加(A，)的第j个状态的记

录数，即戈一万嵘;aijk和a。是先验值，有。。-

乙。，。用贝叶斯方法求解贝叶斯网络结构的一般方

法是:选择后验概率p(B，}D)最大的候选网络结构

B:作为学习结果。由贝叶斯公式可得，P(B:ID)cc

P(D，B，)OC川B:)P(D}B:)，川D)是与结构无关的
常量，所有候选网络结构B:的先验概率P(B;)假定相

等。故只需要计算P(D}B:)的数值。

    0刀详:等{3]证明:在无约束多项分布、参数独立、
采用nrichlet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1一j

结点对的边界似然乘积。基于上述假设他们给出如下

。n
曰

公式:p(D IB:)=

典牟乒之:，、per
    1、“ijk尹

且11〔
=l j=1

  尸(a。)
侧aij+叽)

等建议均一先验aijk=1。

    网络结构模型空间的规模随网络结点个数n的增

加而呈超指数增长(见表1)。其近似递推公式是:G(0)

=1，G(二)二艺(一1)‘+‘(厂)2“”一‘，G(。一*)，仅对具

有10个结点的小型网络来说，则要确定约420亿亿个

状态值。即使在确定网络结点次序(每个结点的父结点

只能从排列在该结点之前的结点中选择)，搜索空间大

大减少的情况下，n个结点所包含的网络数目是

G，(二)一且玄(。)一2卫上断四，10个结点的小型网络
                      k=1 亡=0

的搜索空间也有35万亿之巨!用穷举法是无法进行模

型选择的。

杂度是0(n“。了r)。

    KZ算法的伪码如下川:

输人参数:训练数据集D，n个结点及其状态数矩阵

n、，结点的次序集合order()，最大父结点数目max _fa，

pred()是次序排在结点1前的变量集合;

输出结果:dag表，即贝叶斯分类器结构。
fori二1:n

  印1=[];

  毓=score (1，队);%计算当前状态的分值毓

  done二1;%结束标志

  %当结束标志或结点1的父结点数小于。 _fa时结束循环

  wfule(j加祀&nurn(pai)<max 一fa)

    2=search(pred(1)，跨);%在pred(1)一p我中搜索2，使score

(1，灿U{2})的值最大

    Sllw=、re(i，p我川2});%计算加人父结点后的分值5.

    if低即>毓)%若尽~大于毓

      毓=尽，，;%则保留新值和父结点p氏的值

      p次=p我U{2};

    else done=0;

      巴ldif

  endwl五le

  山9(p我，1)=1;%对于结点1生成的父结点风，记录到矩阵崛

中

endfor

  二ttirn(婉 );

    KZ 算法每一迭循环中，添加一条弧的条件是最大

化函数score()。用KZ 算法学习ALARM数据集，得

到除1条缺失边和1条额外边的完整结构图，表明该

算法的有效性和准确性。

表1 结点数目相应的网络状态数目

n ，}2134 5 6 7 8 9 lO

完全网络

状态数1一}子543 夕928】3781503 1.1二1097.8釜10111.2子10154，2餐1018

确定结点
次序后1一{864 1似4 32768 2.1关1062.7*1086.9关10103.5关1013

    KZ算法用贪婪搜索处理模型选择问题:先定义一

种评价网络结构优劣的评分函数，再从一个空网络开

始，根据事先确定的最大父结点数目和结点次序，选择

分值最高的结点作为该结点的父结点。依法逐步为每

一个变量添加最佳数目的父结点。由文献仁3」，算法的

时间复杂度为0(noirZ”)。KZ算法使用后验概率作为

评分函数:

P(D}B;)=nscore(i，加*)，其中。core(i，加:)=

  厂(a、，)
侧%+凡)典粤瑞澎尸〕

在文中限制最大父结点数目为2，此时，算法的时间复

2 基于TAN结构的启发式G算法及其性能

    分析

    KZ 算法要求先确定结点变量的次序，对先验知识

的依赖性很大。在不了解相关的领域知识或没有专家

指导的情况下，确定变量的次序相当困难。如果穷举

所有变量的次序，其状态数是n!，可见寻求最优的变

量次序本身就是一个NP难问题。采用启发式方法确

定结点次序，是避免盲目搜索、提高算法效率的有效方

法。TAN结构与数据集的拟合较好，可以作为贝叶斯

网络分类器结构学习的启发式信息。

    文中提出的基于启发式的贝叶斯网络结构学习G

算法先从训练集数据学习得到TAN结构，以此为启发

式信息确定变量次序，再用KZ 算法学习生成贝叶斯

网络结构。其实质就是以TAN结构为基础，从次优结

构导出更优结构。TAN结构学习算法中包含:基于互

信息测度的Ml算法和CMI算法。相应地，基于TAN

.
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结构启发式信息的G算法这里分别称为G一CMI算

法、G一Ml算法。

    G算法避免了KZ 算法由于缺乏先验知识无法确

定，或只能盲目确定结点次序的不足。在TAN结构的

基础上学习得到的贝叶斯网络结构更合理。

    G算法的时间开销包括两部分:次优结构的确立

和KZ 算法的执行时间。由前文可知，KZ 算法的时间

复杂度是0(护m二)，学习TAN结构的时间复杂度是

0(n“m)，m是实例个数，n是属性个数，r是属性最

大状态数[2]。由此可知G算法的时间复杂度是

0(矛m:)十0(护m)，属于多项式时间复杂度算法。
G算法的时间开销仅比KZ 算法多出建构TAN结构

的时间。在作者开发的贝叶斯分类器实验平台MBNC

(BayesianNetworksClassifierusi飞呱tlab)〔3〕实验中，
用从ucl(U面versity。fcalifo而ainlry谊e)仁’]下载的标
准数据集建构TAN结构，时间一般都不超过5秒。

    G算法取得了较好的实验效果，有如下特点:

    (1)结合树形结构和网形结构，按“需”添加扩展

弧，所添加的弧数目比较少，比TAN结构更加简洁，更

加合理。

    (2)G算法不需要事先确定结点次序，无须先验知

识。

    与一般的分类相比，文本分类面临着文本数据的

属性个数很多和属性之间存在某些依赖关系的情况。

用TAN建构文本分类模型，添加的扩展弧较多，结构

模型比较复杂，计算复杂度也较高。与此相比，文中提

出的G启发式算法建构分类模型有很好的适应性。

    总之，采用G算法所生成的结构较之TAN结构

更加合理，在某些领域(如文本分类)内有更大的适应

，胜。

3 实验设计与结果

    基于TAN结构的启发式贝叶斯结构学习算法的

测试在恻田NC实验平台上完成。选择了从UCI下载

的Cbml数据集进行实验验证。先进行数据预处理，

如识别各种格式的数据集，转换为统一的格式，以及打

乱数据集记录的次序，缺失数据的例子被删除或补齐，

连续属性的值进行离散化处理，明显对分类的作用微

小的属性被忽略等等。

    Corral数据集是一个7个属性(A，B，C，D，E，F，

Class)的人工数据集，其中，Class 是类结点，A跟B相

关，C跟D相关，E与Class不相关，F与Class相关，干

扰较大。表2列出了不同算法学习Corral数据集生成

结构Bl〕测度的分值。
        表Z G算法和原算法生成结构的分值比较

4 结论与展望
    提出了启发式BNC结构学习G算法，通过在

MBNC实验平台上验证表明算法的有效性，进一步的

研究如下:

    (1)由产即召结构确定结点次序，还不是最优的结

果，采用更好的启发式信息，减少节点次序的搜索空间

是今后的研究方向。

    (2)网络结构中最大父结点数限制为2，如最大父

结点数取为3或更高，虽然计算复杂度会大幅提高，但

能学习得到更加合理的网络结构。

分类算法

结构分值

丁乙气NC一Ml!1，ANC一CMll G一Ml } G一CMI

520.603728}一487.637297}一473.8685991一473.293974

    用G算法得到结构的分值较大，表明所生成的结

构跟数据拟合的更好。用G一Ml算法和G一CMI算

法都能较准确地学习得到“关键”特征，所添加的弧较

少，网络结构比较合理，避免了大的存储空间和计算条

件概率的复杂度。
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