
第5-1节     贝叶斯网络理论及方
法 

——  网络结构学习(1)



5.1  结构学习定义

• 结构学习是寻找对数据拟合的最好的贝叶斯

网络结构。

     假设：给定变量集合 X = { X1 , X2 , …, XN }， D 是其

                未知分布 P ( X ) 下的采样，独立同分布。

     求取：贝叶斯网结构 S， 即变量间的直接或间接依

                 赖关系及程度，与 D 的拟合度最高。 



• 结构学习存在的问题：

–  服从分布 P ( X )的采样数据 D 包含了噪音，不

能准确重建分布模型。

– 添加越多的边，越能较好地拟合数据 D。但由

于得到的结构 S 过于复杂，可能会出现过拟合

现象，降低贝叶斯分类器的泛化能力。



• 例如：独立抛掷两枚硬币 X 与 Y，共20次。

      观察到：3次正面/正面，6次正面/反面，

                      5次反面/正面，6次反面/反面。

      用贝叶斯公式计算，可得到：

                       P ( X = 正面 ) = 0.45；

                       P ( Y = 正面 | X = 正面 ) = 1/3；

                       P ( Y = 正面 | X = 反面 ) = 5/11



• 由 Y 的条件概率可以计算得到它的边缘概

率为

                   P ( Y = 正面 ) =  P ( Y = 正面 | X = 正面 )    

                                               + P ( Y = 正面 | X = 反面 ) 

                                           =  1/3 + 5/11 = 26/33   0.79

•   而如果按照 Y 是独立变量来计算的话，

                   P ( Y = 正面 ) =  8/20 = 0.4



• 为了拟合20次实验的数据，算法会在 X 和 Y 之间

添加一个边，使得学习得到的贝叶斯网结构中 X 

和 Y  存在依赖关系。

• 但是，硬币抛掷是独立事件，X 和 Y 之间不应该

相关。因此，学习目标应该是得到尽量少的边，

又能较好拟合数据的网络结构模型。



无先验知识的结构学习方法有三种：

1.  基于约束的结构学习。通过对数据中的条件依赖

或独立关系进行检验，找到解释最好的网络结构。

2. 基于得分的结构学习。定义贝叶斯网的统计得分，

然后借助启发式搜索技术找到最高分的结构。

3. 贝叶斯模型平均方法。构建一个可能结构的集合，

然后求取它们的平均。

5.2  网络结构学习方法概述



• 基于约束的结构学习算法规则简单、易于实现且

学习效果相对较好，其时间复杂度不会随着网络

结构中节点数目的增加而上升。

• 通过条件独立检验来确定边的存在与否，从而确

定贝叶斯网路的框架。然后根据独立检验中产生

的分割集确定边的方向，从而得到贝叶斯网络结

构模型。 

5.3  基于约束的方法



5.3.1 单边假设检验

• 单边检验用检验统计量的密度曲线和二轴所围成

面积中的单侧尾部面积，来构造临界区域进行检

验的方法称为单边检验。

• 若采用的显著性水平  概率所确定的摒弃区域置

于密度曲线的右边，则称为右单边检验；若置于

密度曲线的左边，则称为左单边检验。



假设：右边检验   H0：μ ≤ μ0,  H1：μ > μ0

            左边检验   H0：μ ≥ μ0,  H1：μ < μ0

拒绝域:

        设总体 X 服从 P ( X )，X1, X2, …, XN是来自X
的样本。给定显著性水平



α
  1- α

t α(N-1)

   接受域 拒绝域

右单边检侧：H0：μ ≤ μ0 , H1：μ > μ0

即 t  ≥  t   ( N - 1 )时，拒绝H0，认为μ > μ 0

α1- α



类似地，左单边检侧 H0：μ ≥ μ0， H1：μ < μ0

                       P { T  -t ( N-1) } = 

      α   1- α

  -t α ( N- 1)

   接受域拒绝域

即 t  ≤ t  ( N – 1 )时，拒绝H0，认为 μ < μ 0



5.3.2 偏差度量

•  在抛掷硬币的实验中，[ X, Y ]的计数值 M [ X, Y ]
如果接近于N  Ṗ (X)  Ṗ (Y) (N是样本总数)，则可

以判定 X 和 Y 之间是相互独立的。

• 上述两个值有差异，则说明 X 和 Y 之间存在一定

的关联性，当这个关联程度大于可以容忍的范围

时，则确认它们之间的联系。

• 有两种计算这两个值差异性的方法。



1.   2 统计量：

• 计算公式为：

对于完全符合独立性检测的数据集，其 d2 ( D ) = 0



2.  互信息量计算：

• 对于离散的随机变量 X ，它的熵可以定义为：

• 对于任意两个变量 X 和 Y ，它们的联合熵可以为：



• 给定 Y ，则 X 的条件熵可以定义为：

   意思是在给定 Y 的条件下，X 的不确定性。



• 考虑三个随机变量 X ,Y , Z 之间的独立关系，条

件熵 H ( X | Z ) 表示给定 Z ，X 的不确定性。如

果接着给定Y ，X 的不确定性变为 H ( X | Z, Y ) ，
所以两者之差则是给定 Z 时，观测到Y 的情况下

所提供的 X 的信息量，即：

 

   可以证明：I ( X ; Y | Z ) = I (Y ; X | Z )

   所以它也可以称为给定 Z 下，X 和 Y 的互信息量。



•   上述变量的互信息量测量可写为：

       在给定条件 Z 下，变量 X 和 Y 之间的互信息度量

了二者之间是否依赖以及依赖的强度。



5.3.3 检验独立性

•  使用显著性水平95%，即允许采样数据的偏差有

0.05或更小，大于此偏差即认为假设失败。

• 根据独立性偏差度量公式，有两种不同的独立性

检测方法。



1.  基于 2 统计量：

• 给定变量集合集合 X = { X1 , X2 , …, XN }， D 是其

    未知分布 P ( X ) 下的采样， 计算独立性假设的

      2 统计量：

近似地服从自由度为 ( nX -1 ) (nY -1) 的卡方分布。



• 基于约束的学习方法之一就是通过卡方统

计量做假设检验，通过样本落入的区域来

确定是否拒绝独立性假设，若样本统计量

掉落在拒绝域内，则拒绝独立性，否则不

拒绝。实施步骤如下：

 



a)  建立假设；

b)  构造的卡方统计值，给出拒绝域；

c)  选择显著性水平；

d)  计算统计量，并通过比较确定是否接受原假设。

 

       通常，显著性水平  的值域一般取作

[0.0001,0.05]，其意义是衡量了拒绝原假设的正确

性为 1 - 。

 

 



• 卡方统计用于独立性检测实例：

https://wenku.baidu.com/video/course/v/9d4e4
f93523b13f51711fd8d1da6fb30



2.  基于互信息量：

• 基于互信息的三阶段算法：

        第一阶段是画草图阶段，连通节点的加入会

增加节点之间的互信息，而非连通连节点的加入

会减少节点之间的互信息。

        通过启发式搜索策略，寻找节点之间的分割

集，然后通过计算所得到的分割集中两个节点之

间的互信息，来确定边的存在与否。

•  



最小分割集概念：

• 给定两个变量 X 和Y ，能够将 X 和Y   d-分
割的变量集称为分割集，它并不唯一。但

是其中最小的变量集合却是唯一的，确定

最小分割集的意义在于降低结构学习的复

杂度，经常采用启发式方法确定较小的分

割集。

•  



最小分割集的求取过程：

       首先，将连接 X 和 Y 之间的非碰撞节点，且属于

X 父节点的路径储存在 S ( X, Y )中。

        然后，初始化分割集 D ( X, Y )为空集合。

        接着，将集合 S 中有只包含一个节点的路径，以

及能够堵塞最多路径的节点存放入 D ( X, Y ) 中，将

含有这些节点的路径从 S 中删除。

        最后，重复执行前一步骤直至 S 为空，可以得到

最小分割集。 



基于互信息量的变量间独立性判定方法：

• 互信息度量为0，表示上述两个变量间相互

独立；

• 互信息度量的值越高，表明两个节点之间

的依赖性越强。当 I (X , Y | Z ) > 给定的阈

值时，说明 X 和 Y 之间有直接的关联，可

用一条弧线连接这对节点。





• 基于互信息的三阶段算法：

        第二阶段是增厚阶段，通过条件独立检验确

定是否需要添加新的边，即添加必要的边；

 

        第三阶段是削薄阶段，根据条件独立检验删

除冗余的边．最后确定边的方向。

  



           基于互信息量测试的变量独立性学习算

法将贝叶斯网络看作是编码了变量间独立性

关系的图结构。它的核心思想是：通过样本

集 D 验证条件独立性 I (X, Y | Z )  <   是否

成立，若成立，则在网络中节点 X 和Y 之间

不存在边。若不成立，变量 X 和Y 是依赖的，

它们 之间存在边。然后，利用节点集之间的

条件独立性，建造一个有向无环图，以尽可

能多地覆盖这些条件独立性。



• 基于条件独立性测试的方法比较直观，贴

近贝叶斯网络的语义，把条件独立性测试

和网络结构的搜索分离开，不足之处是对

条件独立性测试产生的误差非常敏感。且

在某些情况下条件独立性测试的次数相对

于变量的数目成指数级增长。


