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基于条件对数似然函数导数的
贝叶斯网络分类器优化算法

王中锋　　王志海
（北京交通大学计算机与信息技术学院　北京　１０００４４）

摘　要　通常基于鉴别式学习策略训练的贝叶斯网络分类器有较高的精度，但在具有冗余边的网络结构之上鉴别
式参数学习算法的性能受到一定的限制．为了在实际应用中进一步提高贝叶斯网络分类器的分类精度，该文定量
描述了网络结构与真实数据变量分布之间的关系，提出了一种不存在冗余边的森林型贝叶斯网络分类器及其相应
的ＦＡＮ学习算法（ＦｏｒｅｓｔＡｕｇｍｅｎｔｅｄＮａｖｅＢａｙｅｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），ＦＡＮ算法能够利用对数条件似然函数的偏导数来
优化网络结构学习．实验结果表明常用的限制性贝叶斯网络分类器通常存在一些冗余边，其往往会降低鉴别式参
数学习算法的性能；森林型贝叶斯网络分类器减少了结构中的冗余边，更加适合于采用鉴别式学习策略训练参数；
应用条件对数似然函数偏导数的ＦＡＮ算法在大多数实验数据集合上提高了分类精度．
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１　引　言
分类器的设计是数据挖掘和机器学习领域的主

要研究内容之一．该领域提出了大量的分类器模型
和学习算法．在这些模型中，贝叶斯网络分类器不但
理论基础坚实，而且在实际应用中有较强的抗噪声
性能和健壮性能，得到了多年的持续研究，提出了许
多的学习算法［１］．但是，在这些学习算法中，大多数
仅是将贝叶斯网络分类器看作贝叶斯网络来处理，
而没有考虑其作为分类器的特殊需求［２４］．

一般而言，以贝叶斯网络的表达能力为评价标
准指导设计的贝叶斯网络分类器学习算法归为生成
式学习策略，以分类器的精度为评价标准设计的归
为鉴别式学习策略［４］．在理想状态下，与数据变量分
布一致的贝叶斯网络同时也是分类精度最高的贝叶
斯网络分类器．但在实际应用中，两者难以保持一
致．这主要是因为：（１）在现实中，迫于计算机的性
能，从计算理论的角度考虑，搜索到精确的结构问题
是一个ＮＰ难题［５］；（２）在应用中，采样工具的选择，
实验人员的熟练程度，统计方法的局限性，都会导致
训练数据不能准确地代表整体数据分布，且这种差
异是不可预期的［６］；（３）在训练数据的数目一定的
情况下，贝叶斯网络分类器的结构越复杂，条件概率
表就越庞大，对网络中各个参数的估计就会越不可
靠，其分类性能就有可能下降．考虑到这些实际情
况，通常在设计贝叶斯网络分类器模型和算法时，限
制网络结构的形式，来降低与样本的拟合程度，提高
其泛化性能．这类模型和算法有朴素贝叶斯网络分
类器（ＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、树型限制性贝叶斯网络
（ＴｒｅｅＡｕｇｍｅｎｔｅｄＮａｖｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＴＡＮ）分
类器［２］、双层贝叶斯分类器（ＤｏｕｂｌｅＬｅｖｅｌＢａｙｅｓｉａｎ
ＮｅｔｗｒｏｋＡｕｇｍｅｎｔｅｄＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＤＬＢＡＮ）［７］、消
极贝叶斯网络分类器学习算法（ＬａｚｙＢａｙｅｓｉａｎ
Ｒｕｌｅｓ，ＬＢＲ）［８］、超父算法（ＳｕｐｅｒＰａｒｅｎｔＴＡＮ，
ＳＰ）［９］、平均１依赖估计算法（ＡｇｇｒｅｇａｔｉｎｇＯｎｅ
ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｅＥｓｔｉｍａｔｏｒｓ，ＡＯＤＥ）［１０］、子结构学习算
法（ＳｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１１］等．对于
这些限制了网络结构形式的贝叶斯网络分类器模
型，最接近数据变量分布的网络结构不一定就是分
类精度最高的，因此需要用鉴别式学习策略来设计
算法．由于鉴别式学习策略是直接以提高分类器的
精度为目标设计学习算法的，在通常情况下采用鉴
别式学习策略得到的分类器精度比采用生成式学习

策略得到的高［３４，１２１６］．近年来，Ｐｅｒｎｋｏｐｆ等人［１３］提
出了一些贝叶斯网络分类器鉴别式结构学习算法，
Ｇｒｅｉｎｅｒ等人［３４］提出了ＥＬＲ参数学习算法，Ｊｉｎｇ等
人［１４１５］提出了ＢＮＢ和ＢＡＮ参数学习算法，Ｓｕ等
人［１６］提出了ＤＦＥ参数学习算法．这些算法都是基
于鉴别式学习策略设计的．

但是，本文研究表明：限制性贝叶斯网络分类器
鉴别式参数学习策略仅适用于比实际数据变量分布
简单的网络结构．贝叶斯网络结构与实际数据变量
分布之间存在３种的关系，分别是简单、等于和复
杂．当贝叶斯网络结构缺少表示变量之间实际存在
的依赖关系的边时，网络结构简单于变量分布；当贝
叶斯网络结构恰好能够表示变量之间的依赖关系
时，网络结构等于变量分布；当贝叶斯网络结构存在
表示变量之间依赖关系的边，而实际变量之间不存
在依赖关系时，网络结构复杂于变量分布，并称这些
边为冗余边．由于以往基于鉴别式学习策略设计的
参数学习算法假设能够在各种网络结构上提高分类
精度，所以它们仅对网络结构与实际变量分布之间
的关系进行了定性的描述．本文首次定量描述了它
们之间这３种关系，提出了一种森林型贝叶斯网络
分类器（ＦｏｒｅｓｔＡｕｇｍｅｎｔｅｄＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＦＡＮ），来
提高鉴别式参数学习策略的适应性，并提出了一种
基于条件对数似然函数偏导数的ＦＡＮ分类器学习
算法，来识别贝叶斯网络结构中的冗余边．

本文的主要贡献包括：（１）定量描述贝叶斯网
络结构与所描述的数据变量实际分布之间的关系；
（２）提出一种森林型贝叶斯网络分类器ＦＡＮ，ＦＡＮ
模型能够为鉴别式参数学习策略性能的发挥提供必
要的保证；（３）提出一种ＦＡＮ分类器学习算法，该
算法首次应用条件对数似然函数偏导数指导贝叶斯
网络分类器算法优化；（４）实验验证本文论点的正
确性及所提算法的有效性．

本文第２节介绍相关工作；第３节定量描述贝
叶斯网络结构与所描述的实际数据变量分布之间的
关系；第４节提出森林型贝叶斯网络分类器ＦＡＮ；
第５节提出一种ＦＡＮ分类器学习算法；第６节实验
验证森林型贝叶斯网络分类器和ＦＡＮ算法的有效
性；第７节总结全文．

２　贝叶斯网络分类器
贝叶斯网络分类器是一种采用贝叶斯网络进行

表示的分类器函数．其学习算法的设计可以应用对
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数似然函数为评价标准，也可以应用条件对数似然
函数为评价标准．通常，采用前者的称为生成式学习
策略，采用后者的称为鉴别式学习策略．

在正式讨论本文的内容前，为叙述的方便，先约
定文中符号的基本含义．变量用大写字母表示（例
如：犃，犅犻，犢），其状态或取值用相应的小写字母表示
（例如：犪，犫犻，狔）．变量的集合用大写黑体表示（例如：
犃，Π），变量集合的值用相应的小写黑体表示（例如：
犪，π）．并用花体字母（例如：!，"）表示统计模型或图
模型．
２１　分类器的定义

不失一般性，首先给出分类器的定义：若问题域
为类对象（或者事物的状态），所有可能的类标签为
犮１，犮２，…，犮犽，且令犆＝｛犮１，犮２，…，犮犽｝，则属性（或特
征、变量）对象信息可表达为一个向量，每一个对象
都是由一个相应的属性值向量犪∈犃来描述的．给
定一个属性值向量，分类任务就是判定这个向量所
表达的对象属于类标签犮１，犮２，…，犮犽中的哪一个．于
是，一个分类器可视为一个映射犳：犃→犆．

对于数据集合犇，条件变量犃＝（犃１，犃２，…，
犃狀）和类变量犆的联合概率分布可以表示为贝叶斯
网络

!＝〈"，Θ〉，其中，"是一个有向无环图，其中的
结点都对应于犇中的随机变量，有向边表示其终点
对应的随机变量依赖于起点对应的随机变量；Θ＝
｛θ１，θ２，…，θ狀｝是网络中的参数，由一组条件概率表
构成，表θ犻对应着变量犃犻，定义了图中结点间依赖
强度的大小．从而，一个贝叶斯网络!

对应于一种变
量的联合概率分布，即

犘
!

（犃１，犃２，…，犃狀）＝∏
狀

犻＝１
犘

!

（犃犻狘Π犻）（１）
其中：狀表示!

中随机变量的数目；Π犻表示随机变量
犃犻在!

中的直接父结点对应的变量的合取．进而，基
于贝叶斯网络

!

的分类器可以定义为函数犳!

（·）．

犳!

（犪）＝ａｒｇｍａｘ犮∈犆
｛犘（犮）∏

狀

犻＝１
犘

!

（犪犻狘π犻）｝（２）
２２　学习策略

贝叶斯网络分类器学习策略有两种：分别是生
成式学习策略和鉴别式学习策略．生成式学习策略
是先训练一个性能较好的贝叶斯网络，然后再将此
网络应用于分类问题．鉴别式学习策略是直接生成
一个性能较好的分类器．一般来讲，在分类器的分类
精度方面，鉴别式学习策略比生成式学习策略得到
的分类器更有竞争力，这是因为生成式学习策略过
多地考虑了与类变量无关的属性变量之间的依赖关

系．例如，图１给出了一个应用两种策略有可能得到
的不同网络结构，图１（ａ）是应用生成式学习策略得
到的，图１（ｂ）是应用鉴别式式学习策略得到的．图１
（ａ）是一个好的贝叶斯网络，却不一定是一个好的贝
叶斯网络分类器；图１（ｂ）是一个好的贝叶斯网络分
类器，却也不一定是一个好的贝叶斯网络．

图１　贝叶斯网络分类器结构图

生成式学习策略通常是以最大化似然函数标准
指导学习算法的设计，鉴别式学习策略通常以最大
化条件似然函数标准指导学习算法的设计．两者的
区别在于采用了不同的评估函数．

为了应用上的方便，似然函数常转换为等价的
对数似然函数（ＬｏｇＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＬＬ）的形式．给定犿
个实例的数据集合犇＝｛犪１，…，犪犻，…，犪犿｝，则有对
数似然函数表示为

犔犔（犳!狘犇）＝∑
犿

犻＝１
ｌｏｇ（犘!

（犪犻））＝　　　　　

犿∑
犿

犻＝１∑犪犻∈犃犻
π犻∈Π犻

犘^犇（犪犻，π犻）ｌｏｇ（θ（犪犻，π犻））　（３）

　　容易看出，当θ（犪犻，π犻）＝^犘犇（犪犻，π犻）时，对数似
然函数取得极大值．因此可简单地用观察到的样本
出现频率估计贝叶斯网络的参数（ＯｂｓｅｒｖｅｄＦｒｅ
ｑｕｅｎｃｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＯＦＥ）［１６］．

鉴别式学习策略［１５］直接以最大化条件似然函

６６３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



数为标准优化分类器性能．同样，条件似然函数也可
以表示为对数条件似然函数（ＬｏｇＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＬｉｋｅ
ｌｉｈｏｏｄ，ＬＣＬ）的形式，

犔犆犔（犳!狘犇）＝∑
犿

犻＝１
ｌｏｇ（犘!

（犮犻狘犪犻））＝

犿∑
犿

犻＝１∑犪犻∈犃犻
π犻∈Π犻

犘犇（犪犻，π犻）ｌｏｇ（θ（犪犻狘π犻）） （４）

　　虽然式（４）和式（３）表现形式类似，但当θ（犪犻，
π犻）＝^犘犇（犪犻，π犻）成立时，只能保证对数似然函数取
得极大值，却不能保证对数条件似然函数取得极大
值，因此式（４）不能分解为线性形式或任何相近的形
式直接计算．

３　网络结构与变量分布的关系
在应用中，由于很多实际原因，往往只能训练得

到限制了网络结构形式的贝叶斯网络．这种网络结
构与实际数据变量的分布并不一致．为了进一步提
高分类器的性能，本文定量地定义了贝叶斯网络结
构与实际变量分布之间的关系，方便具体的操作．

定义１．　假设数据集合犇符合某一联合概率
分布犘，称两个贝叶斯网络!

和
!′相对于概率分布犘

是等价的，当且仅当
（１）!和!′中结点的数目与犘中随机变量的数

目相同，且一一对应；
（２）!和!′能准确地表示联合概率分布犘，

记为
!＝｜犘!′（简记为!＝!′）．
当

!＝!′时，说明!

和
!′关于概率分布犘是等价

的，但它们有可能表现出不同的结构形式．这是因为
在犘中条件独立的两个变量在!

和
!′中对应的两个

结点间可能存在边也可能不存在边．
定义２．　对于一个关于联合概率分布犘的贝

叶斯网络，假设其中的每一对变量都存在着一条有
向边，则称这个贝叶斯网络是联合概率分布犘的一
个完全贝叶斯网络，记为

!犮．
即便在联合概率分布犘中条件独立的两个变

量，在
!犮中对应的两个结点间也必须存在边，且所有

这样的结点间都是相互弱连通的．
定义３．对于一个联合概率分布犘，所有描述

它的贝叶斯网络集合记为犅犛（犘）＝｛!｜!＝｜犘!犮｝．
定义４．　在犅犛（犘）中边数目最少的!

称为犘
的最简贝叶斯网络，记为

!狋，即!狋中所有的边对描述
数据集合犇的联合概率分布犘都是必不可少的．

一般地，在以往的研究中，用
"

表示训练得到的
网络结构，用

#

表示符合数据集合犇内变量实际联
合概率分布犘的网络结构．将两者的关系描述为

"

＜#

，
"

简单于
#

≈#

，
"

近似于｛
#

（５）

　　这里的#

可以视为
!狋．当"

缺少足够的边来描述
犇中变量间的依赖关系时，记为"＜#

；当
"

能够近
似描述犇时，记为"≈#．定义中所表达的“≈”近似
这一概念很难把握．现在精确定义为，当"＝!狋时，
"＝#

，并追加当
"∈犅犛（犘）且"≠!狋时，"＞#

，对于
这种结构，又称其为存在冗余边的结构，简称冗余结
构．本文将两者的关系重新描述为

"

＜#

，
"犅犛（犘）

＝#

，
"＝!狋

＞#

，
"∈犅犛（犘）且"≠!

烅
烄

烆 狋

（６）

　　图２是式（６）中３类关系的示例图，若图２（ａ）
表示与实际变量分布完全一致的贝叶斯网络分类器
结构，则缺少边〈犃１，犃２〉的图２（ｂ）表示比实际变量
分布简单的贝叶斯网络分类器结构，而添加边〈犃１，
犃３〉的图２（ｃ）表示存在冗余结构的贝叶斯网络分类
器结构．

图２　贝叶斯网络分类器结构与变量
分布之间的３种关系示例图
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因为在大多数应用问题中，
!犮是无意义的，!狋是

难以保证的，所以在分类任务中，通常采用固定父结
点数目的贝叶斯网络结构．Ｇｒｅｉｎｅｒ等人［４］利用
ＥＬＲ算法进行了两类实验：第１类采用的网络结构
简单于数据集实际分布的网络结构；第２类采用的
网络结构接近于数据集实际分布的网络结构．这些
实验具有一定的局限性．因为，即便对于结构简单的
ＮＢ网络或ＴＡＮ网络［２］，也可能由于存在多余的结
点与冗余的边而导致其比实际结构复杂．假设"＝
｛
"１，"２，"３｝，#＝｛#１，#２，#３｝，即"

由
"１、"２和"３

构成，
#

由
#１、#２和#３构成，设"犻和#犻分别包含相同

的结点（犻＝１，２，３），且假设这３组子结构所含结点
数目基本相同．当"＜#

时，有可能是因为｛
"１＜#１，

"２＜#２，"３＜#３｝，也有可能是因为｛"１＜#１，"２＜
#２，"３＞#３｝，｛"１＜#１，"２＞#２，"３＜#３｝或｛"１＞
#１，"２＜#２，"３＜#３｝情况引起的．很明显，后３种情
况出现的概率更大．通过以上讨论得知，在所采用的
网络结构之中通常存在

"＜#

，
"＝#

或
"＞#

情况．
应用贝叶斯网络结构与实际变量分布之间的关

系，可以分析出，在一般的情况下，限制了父结点数
目的贝叶斯网络结构中不能避免存在冗余的边．下
面提出一种不含有冗余边的贝叶斯网络分类器．

４　森林型贝叶斯网络分类器
森林型贝叶斯网络分类器ＦＡＮ是一种限制网

络形式的贝叶斯网络分类器应用模型，其限制策略
包括两方面：首先，其结构的属性子网拓扑形式与
ＴＡＮ结构的属性子网近似，但比ＴＡＮ结构更为灵
活，内部结点可以有一个父结点或没有父结点，即整
体上可以是一棵树，也可以是由多棵树组成的森林．
其次，类变量是属性子网中所有结点的父结点．这样
可以保证分类结果能够考虑到每一个特征变量的影
响．ＦＡＮ分类器定义为函数犳$%&

（·），

犳$%&

（犪）＝ａｒｇｍａｘ犮∈犆
｛犘（犮）∏

狀

犻＝１
犘

$%&

（犪犻狘π犻）｝（７）
　　图３是一个ＦＡＮ的结构图示意图．从图中可
以看出，ＦＡＮ是一种介于ＮＢ和ＴＡＮ网络结构之
间的限制性贝叶斯网络结构．因为对于任一特征变
量犃犖犅∈"犖犅，其｜ΠＮＢ｜＝１，对于任一特征变量
犃ＴＡＮ∈"ＴＡＮ，｜ΠＴＡＮ｜＝２，且对于任一特征变量
犃ＦＡＮ∈"ＦＡＮ，１｜ΠＦＡＮ｜２，所以｜ΠＮＢ｜｜ΠＦＡＮ｜
｜ΠＴＡＮ｜，因此，可以将ＮＢ看做是结构最简单的
ＦＡＮ，将ＴＡＮ看做是结构最复杂的ＦＡＮ．

图３　森林型贝叶斯网络分类器结构示意图

５　森林型贝叶斯网络分类器学习算法
这一节提出一种在现有贝叶斯网络分类器结构

训练基础上学习森林型贝叶斯网络分类器的算法，
该算法的关键是识别网络结构中的冗余边．

当贝叶斯网络结构中有冗余的边的时候，不仅
仅是增加计算量的问题，甚至会误导参数学习，降低
分类器的性能．因而，常常需要识别网络结构中是否
有冗余的边．

极大化对数条件似然函数的过程与提高贝叶斯
网络分类器分类精度的过程是一致的．梯度上升法
以对数条件似然函数的导数为方向极大化函数值，
所以对数条件似然函数的偏导数的计算与网络中结
点的父结点集合关系紧密．

因此可以应用对数条件似然函数的偏导数与网
络中结点的父结点集合之间的关系，消除网络结构
中冗余的部分，提高鉴别式参数学习方法所得到的
分类器精度．条件概率表内的每一个参数都表示一
个随机变量犃犻和属性变量集合Π犻间的随机关系．
随机变量犃犻是固定不变的，属性变量是一个集合，
在贝叶斯网络中也就是犃犻的父结点集合，当其中有
结点的存在与否对对数条件似然函数的导数没有影
响时，认为它们是冗余的信息，并记犃犻的这些父结
点为ｓｕｂ（Π犻）．即当
犔犆犔（

"

）（Θ）
θ（犪犻狘π犻）＝

犔犆犔（
"

）（Θ）
θ（犪犻狘π犻＼ｓｕｂ（π犻））犪犻∈犃犻，π犻∈Π犻

（８）
成立时，ｓｕｂ（Π犻）集合内所包含的结点不应成为变
量犃犻的父结点．

接下来，有两个技术方面的问题需要解决：一是
如何计算对数条件似然函数的偏导数，二是以什么
地方的导数值为判断的依据．

关于第１个问题，可以应用梯度方法鉴别式学
习贝叶斯网络参数时的研究成果．梯度方法研究中
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提出的计算对数条件似然函数的偏导数的方法如
下［４，１７］．

用一个贝叶斯网络分类器的网络表示这个数据
集合，设条件概率中的各个参数为变量，并计算出这
些变量的偏导数．对于其中的一个参数β犪｜π，为了保
证β犪｜π０且∑犪β犪｜π＝１，将其变形为参数“θ犪｜π”，使
满足

β犪狘π＝犲θ犪狘π
∑犪′犲θ犪′狘π

，

可得出，当θ的定义域是实数时，β能够满足要求．
在梯度算法运行中的任一步，参数θ的变化方

向可以表示为对数条件似然函数的偏导数，因而
犔犆犔＝犔犆犔（

"

）（Θ）
θ（犪犻狘π犻）犪犻，π犻

，
结点犃犻在取值为犪犻且父结点集合取值为π犻时，对应
于数据集合犇的导数为
犔犆犔（

"

）（Θ）
θ（犪犻狘π犻）＝ ∑〈犪１，犪２，…，犪狀，犮〉∈犇

犔犆犔（〈犪１，犪２，…，犪狀，犮〉）（Θ）
θ（犪犻狘π犻）

（９）
对于任一训练实例〈犪′，犮′〉，关于参数θ（犪犻｜π犻）的偏
导数即为
犔犆犔（〈犪′，犮′〉）（Θ）
θ（犪犻狘π犻）＝　　　　　　　　　　　　　
［犘Θ（犪犻，π犻狘犪′，犮′）－犘Θ（犪犻，π犻狘犪′）］－
θ（犪犻狘π犻）［犘Θ（π犻狘犪′，犮′）－犘Θ（π犻狘犪′）］（１０）

将式（１０）代入式（９）可以计算出函数各个参数的偏
导数．

关于第２个问题，可以在最大似然函数估计参
数之处求偏导数，来判断当时的网络结构与条件对
数似然函数的关系．

为了发现这些冗余结构，需要寻找在对数条件
似然函数最大化过程中冗余结构对函数导数产生影
响的位置，计算其导数值，进而应用导数性质分析出
冗余部分．可以从对数条件似然函数公式的变形
看出
犔犆犔（犳!狘犇）＝ ∑〈犪１，犪２，…，犪狀，犮〉∈犇

犘犇（犪１，犪２，…，犪狀，犮）·

ｌｏｇ犘!

（犮狘犪１，犪２，…，犪狀）
＝ ∑〈犪１，犪２，…，犪狀，犮〉∈犇

犘犇（犪１，犪２，…，犪狀，犮）·

ｌｏｇ犘!

（犪１，犪２，…，犪狀，犮）
犘

!

（犪１，犪２，…，犪狀）
＝ ∑〈犪１，犪２，…，犪狀，犮〉∈犇

犘犇（犪１，犪２，…，犪狀，犮）·

ｌｏｇ犘!

（犪１，犪２，…，犪狀，犮）－

∑〈犪１，犪２，…，犪狀〉∈犇
犘犇（犪１，犪２，…，犪狀）·

ｌｏｇ犘!

（犪１，犪２，…，犪狀）．
　　因为等号右边第一项为对数似然函数［２］

犔犔（!狘犇）＝ ∑〈犪１，犪２，…，犪狀，犮〉∈犇
犘犇（犪１，犪２，…，犪狀，犮）·

ｌｏｇ犘!

（犪１，犪２，…，犪狀，犮），
所以，对数条件似然函数可表示为
犔犆犔（犳!狘犇）＝
　　犔犔（!狘犇）－ ∑〈犪１，犪２，…，犪狀〉∈犇

犘犇（犪１，犪２，…，犪狀）·

ｌｏｇ犘!

（犪１，犪２，…，犪狀）．
　　上式可以将对数条件似然函数理解为调整后的
对数似然函数．因此，最大化对数条件似然函数的过
程就是在最大对数似然的基础上，最小化
∑〈犪１，犪２，…，犪狀〉∈犇

犘（犪１，犪２，…，犪狀）ｌｏｇ犘!

（犪１，犪２，…，犪狀）．
　　所以在对数条件似然函数最大化过程中，可以
应用最大似然函数估计参数之处做判断网络结构对
对数条件似然函数导数有影响的点求偏导数．

根据以上分析，本文首次基于对数条件似然函
数的偏导数提出了一种森林型贝叶斯网络分类器学
习算法ＦＡＮ，该算法能够识别网络中冗余的边，并
删除其表示的本不存在的依赖关系．算法的详细描
述见算法１所示．

算法１．　ＦＡＮ算法．
输入：训练数据集合犇
输出：一个贝叶斯网络分类器犳$%&

１．应用ＴＡＮ算法训练一个贝叶斯网络结构"．
２．应用ＯＦＥ算法估计贝叶斯网络结构"

的网络参数，
生成贝叶斯网络

!．
３．分别以条件概率表中各项为变量，计算对数条件似
然函数的偏导数．

４．对于贝叶斯网络!

中的每一个结点对应的属性变量
犃犻．

５．对于属性变量犃犻的在贝叶斯网络!

中的父结点集合
Π犻内的每一个结点对应的变量犃犼．

６．如果将犃犼放入集合ｓｕｂ（Π犻）后，对于新的贝叶斯网
络

!′仍然满足式（８），则!

··＝!′．
７．应用鉴别式参数学习算法重新估计!

的网络参数，生
成一个贝叶斯网络分类器犳$%&

．
８．返回贝叶斯网络分类器犳$%&

．
ＦＡＮ算法步１根据训练数据集合生成一个贝

叶斯网络结构；步２采用生成式方法估计条件概率
表的初始值；步３计算对数条件似然函数对应于各
个参数项的偏导数；步４～步６，对贝叶斯网络参数
中每一项都进行考察，若其父结点集合存在对对数
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条件似然函数相对于这一项的偏导数无影响的结
点，则删除；步７重新应用鉴别式参数学习算法估计
网络参数，生成贝叶斯网络分类器；步８返回训练好
的贝叶斯网络分类器．
ＦＡＮ算法是一种应用条件对数似然函数偏导

数设计的ＦＡＮ分类器学习算法，该算法能够使贝
叶斯网络结构更适合于鉴别式参数学习算法性能的
发挥．虽然鉴别式参数学习方法比生成式参数学习
方法适应性更强，但要求采用的网络结构不能比实
际网络结构复杂，这个问题看似容易解决，但目前的
结构学习算法都很难保证，因而需要剔除传统方法
生成的贝叶斯网络结构中冗余的边．

６　实　验
许多研究通常假设贝叶斯网络结构中不存在冗

余的边．然而，这种假设在大多数现实问题中具有不
同程度的局限性．可以验证当网络结构近似于或简
单于实际数据变量分布时，鉴别式参数学习策略比
生成式参数学习策略得到的分类器分类精度高．因
此，只需验证在更广泛的情况下，鉴别式参数学习策
略比生成式参数学习策略得到的分类器分类精度
低，就可以得出通常情况下贝叶斯网络结构中是存
在冗余的边的结论．由于基于梯度方法的鉴别式训
练算法的运算量大，其实验结果只是在小数据集合
上得到了验证．

对于自动训练算法，较难学习到恰好符合实际
分布的贝叶斯网络结构，所以不易确定网络结构是
简单于还是复杂于实际的分布．因此，实验中需要以
某一实际联合概率分布的近似描述为基准，删除一
些边，生成较简单的网络结构．这里采用ＴＡＮ结构
做为基准网络，没有采用ＮＢ结构，是因为在ＴＡＮ
结构中每个属性变量的父结点集合除了类变量之外
还能有一个属性变量，但ＮＢ网络结构中的属性变
量只有类变量一个父结点，若采用ＮＢ网络结构为
基础进行分析则类同于属性选择．这样设计的实验
与以往的实验不同，以往多是直接假设ＴＡＮ网络
结构简单于或近似于实际的分布进行分析的，比如
Ｇｒｅｉｎｅｒ等人［４］在验证ＥＬＲ算法理论时的第一组实
验同时采用了ＮＢ结构和ＴＡＮ结构，认为这两种
结构一般都比实际数据集合的分布简单．比较而言，
在基准结构上删除边后作为简单的网络结构来应用
更为准确．

在实验中，使用ＤＦＥ算法进行鉴别式参数学

习，这是因为ＥＬＲ算法训练速度太慢，一般只适用
于小型数据集．为了扩大本文的实验范围以及说明
属性变量数目与算法的关系，在实验中采用更为有
效的ＤＦＥ算法．ＤＦＥ算法的分类精度一般与ＥＬＲ
算法基本相当［１６］．

表１　实验数据集合
序号 数据集合 实例类值属性缺损值
１ Ａｕｄｉｏｌｏｇｙ ２２６２４ ６９ Ｙｅｓ
２Ｃｈｅｓｓ ５５１ ２ ３９ Ｎｏ
３Ｃｏｎｎｅｃｔ４ ６７５５７ ３ ４２ Ｎｏ
４ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ ３２ ３ ５６ Ｙｅｓ
５Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ １４８ ４ １８ Ｎｏ
６ＰｒｉｍａｒｙＴｕｍｏｒ ３３９２２ １７ Ｙｅｓ
７Ｓｏｙｂｅａｎ ６８３１９ ３５ Ｙｅｓ
８ＳｏｌａｒＦｌａｒｅ １３８９ ２ ９ Ｎｏ
９ＳｏｌａｒＦｌａｒｅｘ １３８９ ３ １０ Ｎｏ
１０ＳｐｌｉｃｅＪｕｎｃｔｉｏｎＧｅｎｅ ３１７７ ３ ６０ Ｎｏ
１１Ｚｏｏｌｏｇｙ １０１ ７ １６ Ｎｏ
１２ Ａｄｕｌｔ ４８８４２ ２ １４ Ｙｅｓ
１３ ＡｎｎｅａｌｉｎｇＰｒｏｃｅｓｓｅｓ ８９８ ６ ３８ Ｙｅｓ
１４ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ ６２５ ３ ４ Ｎｏ
１５ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ（Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ）６９９ ２ ９ Ｙｅｓ
１６Ｅｃｈｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ １３１ ２ ６ Ｙｅｓ
１７ ＧｌａｓｓＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＡ ２１４ ７ １０ Ｎｏ
１８ ＧｌａｓｓＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ２１４ ７ ９ Ｎｏ
１９ Ｈｅａｒｔ ２７０ ２ １３ Ｎｏ
２０ ＨｅｐａｔｉｔｉｓＰｒｏｇｎｏｓｉｓ １５５ ２ １９ Ｙｅｓ
２１ ＨｙｐｏｔｈｙｒｏｉｄＤｉａｇｎｏｓｉｓ ３１６３ ２ ２５ Ｙｅｓ
２２Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ２ ３４ Ｙｅｓ
２３ＩｒｉｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ １５０ ３ ４ Ｎｏ
２４ＬａｂｏｒＮｅｇｏｔｉａｔｉｏｎｓ ５７ ２ １６ Ｙｅｓ
２５ Ｎｅｗｔｈｙｒｏｉｄ ２１５ ３ ５ Ｎｏ
２６ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ １０９９２１０ １６ Ｎｏ
２７ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓＤｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ２ ８ Ｎｏ
２８Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ６４３５ ６ ３６ Ｎｏ
２９Ｓｈｕｔｔｌｅ ５８０００ ７ ９ Ｎｏ
３０Ｓｉｇｎ １２５４６ ３ ８ Ｎｏ
３１ＳｏｎａｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ２０８ ２ ６０ Ｎｏ
３２Ｓｙｎｃｏｎ ６００ ６ ６０ Ｎｏ
３３ ＷｉｎｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ １７８ ３ １３ Ｎｏ

实验是在Ｗｅｋａ３４１１［１８］系统平台之上设计与
实现的．数据集合来源于ＵＣＩ的数据库站点①．考虑
到在属性变量较多的数据集合上训练的网络结构可
能出现冗余边的概率较大，为了强调鉴别式参数学
习策略在有冗余边的结构上训练的分类器的性能，
选择的数据集合在本文参考文献之中所使用过的基
础上适量提高了属性变量多的集合的比重，Ｇｒｅｉｎｅｒ
等人［４］以Ｆｒｉｅｄｍａｎ等人［２］的实验数据为基础做的
实验，Ｆｒｉｅｄｍａｎ等人［２］共采用了２５个数据集合，数
据集合的属性变量数目范围从４个～３６个，平均每
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个数据集合拥有属性变量的数目为１５．６８，本文采
用了３３个数据集合，数据集合的属性变量数目范围
从４个～６９个，平均每个数据集合拥有属性变量的
数目为２３．８５．很明显，Ｇｒｅｉｎｅｒ等人［４］和Ｆｒｉｅｄｍａｎ
等人［２］实验选择的数据集合维度较低，代表性不足．
表１列出了这３３个数据集的具体信息，包括实例数
目、类值数目、属性变量数目以及是否有缺损值．其
中前１１个数据集合只有名称型数据，其它数据集含
有连续型属性．实验使用Ｗｅｋａ系统中无监督的离
散化方法进行预处理．另外，有１２个数据集合具有
缺损值，在实验中并没有进行特殊处理．

表２列出了应用ＯＦＥ算法估计参数（简称
ＯＦＥ）得到的分类器的误分类率、应用ＤＦＥ算法估
计参数（简称ＤＦＥ）得到的分类器的误分类率和
ＦＡＮ算法得到的分类器的误分类率．

表２　实验结果

Ｎｏ． 误分类率／％
ＯＦＥ ＤＦＥ ＦＡＮ

１２６．４６０２±２．３７０５７９．７３４５±１．４１３２２４．１５９３±０．７４０４
２８．８２０３±０．７９７３７．６９５１±０．２０６９８．０２１８±０．１５１９
３２３．７７３７±０．０１４３２３．５４８４±０．００５８２３．５７５０±０．００９７
４４８．１２５０±３．５６３０５２．５０００±４．６３５１４６．２５００±１．３９７５
５１７．２９７３±１．２２７４１５．４０５４±１．２０８７１３．９１８９±０．７７０４
６５３．２１５３±０．８７５１５６．７５５２±０．８４９９５６．２２４２±０．９９１６
７８．６３８３±０．５２７９１２．２６９４±０．７４２３９．８６８３±０．２４５０
８１５．８９６３±０．２０６１１５．７９５５±０．１２０５１５．７９５５±０．１２０５
９０．９７９１±０．０３９４１．３３９１±０．０６４４１．３３９１±０．０６４４
１０５．０２９９±０．０７８４４．７０２６±０．０３５９４．６９００±０．０３８５
１１５．９４０６±２．１００３２．５７４３±１．１２８９２．３７６２±０．５４２３
１２１５．９７１９±０．０６３４１６．０１００±０．０３６３１６．００８０±０．０３８３
１３４．３２０７±０．２８８２４８．０４０１±１．８６７７２５．０５５７±０．７１３０
１４１３．３７６０±０．７６４０１３．７９２０±０．４８５３１３．７２８０±０．５３５５
１５４．１７７４±０．５０９８４．６３５２±０．２３９４３．８６２７±０．１４３１
１６３９．３８９３±２．７８３９３８．７７８６±２．７２０４３３．１２９８±１．０２４１
１７４３．６４４８±０．７８１９４１．４９５３±１．２９６７４１．３０８４±１．４２５１
１８１８．５０４７±１．８８６６２０．００００±０．５１１９９．０６５４±１．０２３８
１９２２．４４４５±１．２４５０１８．９６３０±１．１５３５１７．８５１８±１．７６４６
２０２０．５１６１±１．２４１０１８．０６４５±１．５８０３１４．３２２６±１．６６９９
２１２．８５１７±０．１３３０７．９８６１±０．１１０９７．９２２９±０．１９１８
２２７．４６４４±０．６８０２８．０３４２±０．５４８０８．１４８１±０．５９０８
２３８．６６６７±２．１０８２７．８６６６±０．８６９２７．３３３３±０．８１６５
２４１６．１４０４±２．６０２２２１．０５２６±３．５０８８１４．０３５１±２．７７３９
２５５．９５３５±０．６８９９９．２０９３±１．００８３７．３４８９±０．２０８０
２６３．７３９１±０．０８６３３．８８２８±０．１１００３．８６６４±０．０８２６
２７２５．７２９２±１．０６８２２５．１０４２±０．４６４０２４．０６２５±０．４１５９
２８１２．７０５５±０．１６８７１２．４９１１±０．０５４３１２．４９１１±０．０５４３
２９６．００６９±０．００２４５．８６４２±０．００２８５．８６４２±０．００２８
３０２７．８９７３±０．１６８４２７．９９４６±０．１５８１２７．９９４６±０．１５８１
３１２２．１１５４±２．２２９２２５．０９６１±１．９６４７２４．１３４６±１．２９００
３２２．５３３３±０．５４５２５．３３３３±０．４８５９１．１０００±０．３０２８
３３８．５３９４±１．７４９７７．９７７６±０．４７００３．８２０２±０．４７００

图４是采用ＯＦＥ算法和ＤＦＥ算法得到的贝叶
斯网络分类器误分类率的曲线图和散点图．在误分

类率曲线图中，横坐标是数据集合的序号，按其属性
变量数目从少到多排列；纵坐标表示这两个算法生
成的贝叶斯网络分类器在各个数据集上的平均误分
类率的大小．ＤＦＥ算法生成的分类器的误分类率多
项式趋势线用实线表示，ＯＦＥ算法生成的分类器的
误分类率多项式趋势线用虚线表示．

图４ＯＦＥ算法与ＤＦＥ算法比较的误分类率曲线图和散点图

从图４（ａ）可以看出，在数据集合的属性变量数
目较少时，这两个算法生成的分类器的误分类率并
无明显差异．随着属性变量数目的增加，ＤＦＥ算法
的误分类率有增长的趋势，而ＯＦＥ算法的误分类率
仍无显著变化．在图４（ｂ）所表示的误分类率散点图
内，除了在两个属性变量数目较多的数据集合之上
应用ＤＦＥ算法的效果较差之外，在其它数据集合之
上的分布基本在对角线附近．统计结果表明，在１８
个数据集上ＤＦＥ算法生成的贝叶斯网络分类器的
平均误分类率比ＯＦＥ算法的高，进一步对之进行双
尾配对狋检验，可知有１０个数据集合在显著性水平
０．０５下误分类率显著上升；在另外１５个数据集上，
ＤＦＥ算法的平均误分类率比ＯＦＥ算法的低，同样
进行双尾配对狋检验，有６个在显著性水平０．０５下
误分类率显著下降．这就说明在２７个数据集上基于
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鉴别式学习策略的ＤＦＥ算法生成的分类器的误分
类率没有显著下降，即两个算法的性能基本接近．
Ｇｒｅｉｎｅｒ等人［４］已经验证了在

"＜#

和
"≈#

情况下，
鉴别式方法生成的分类器性能优于生成式方法生成
的分类器性能．但在２７个数据集上鉴别式方法生成
的分类器性能并不优于生成式方法生成的分类器性
能，所以这些网络中可能包含

"＞#

的情况．
显然，本文实验中采用的大部分数据集合生成

的贝叶斯网络结构存在冗余的部分，并不像通常认
为的，学到的网络结构比实际的复杂只是个别现象，
并说明了鉴别式参数学习策略对限制性贝叶斯网络
结构的修正是有限的．因此，ＦＡＮ分类器是一种比
ＴＡＮ分类器更适合鉴别式参数训练的分类模型．

ＦＡＮ算法运行中，式（８）是判断随机变量犃犻的
父结点集合内是否有多余结点的理论依据．然而，现
实数据集合中既可能有噪声又可能有缺损数据．因
此，在实验中设置了一个误差范围（±０．５），当比较
结果在这个范围内时，就认为式（８）成立．不同的随
机变量可能存在不同的父结点，并且这些父结点具
有多种的取值组合形式．随着父结点数目的增多，组
合方式就会迅速增加，出现差异的参数个数也就随
之迅速增多．为了控制父结点数目的增多对度量结
果的影响，实验中以各个父结点产生的差异率作为
比较标准，即相对于具有相应父结点的不同参数的
导数个数与随机变量犃犻的父结点取值数目乘积的
比值．结合前面的分析，当比值小于设定的阈值时，
就认为式（８）成立，以此作为识别结构中是否有冗余
边的依据．

图５是我们的ＦＡＮ算法和ＤＦＥ算法所得到的
贝叶斯网络分类器误分类率的曲线图和散点图．误
分类率曲线图的坐标同上．ＤＦＥ算法的误分类率多
项式趋势线用实线表示，而ＦＡＮ算法的误分类率
多项式趋势线用虚线表示．从图５（ａ）可以看出，
ＦＡＮ算法误分类率多项式趋势线较为平稳，受数据
集合的属性变量数目变化的影响较小；而除了具有
中小规模属性变量数目的数据集之外，ＤＦＥ算法性
能均不如ＦＡＮ算法．从图５（ｂ）也可看出，ＦＡＮ算
法生成的分类器的误分类率整体上比ＤＦＥ算法的
低．在２５个数据集上ＦＡＮ算法比ＤＦＥ算法得到的
贝叶斯网络分类器的平均错误率都有所降低，占总
数据集合数目的７５．７６％．在显著性水平０．０５之下
的双尾配对狋检验结果表明，ＦＡＮ算法在１２个数
据集合之上的误分类率都有显著降低，占总数据集
合数目的３６．３６％．这就验证基于对数条件似然函

数偏导数的变量间依赖关系度量方法，能够在贝叶
斯网络结构中辨别通常的度量方法不能有效识别的
冗余边，所设计的森林型贝叶斯网络分类器在多数
实际应用中能取得较好的性能．

图５ＦＡＮ算法与ＤＦＥ算法比较的误分类率曲线图和散点图

７　总结与展望
本文研究了贝叶斯网络在分类问题中的应用．

定量描述了网络结构与实际数据变量分布之间的关
系，指出当网络结构比实际分布复杂时，即网络中存
在冗余边时，将会限制鉴别式参数学习策略性能的
发挥，进而提出一种不含有冗余边的森林型贝叶斯
网络分类器和学习算法ＦＡＮ．ＦＡＮ算法首次应用
了对数条件似然函数的偏导数来优化算法的设计．
最后，用实验验证了已有的限制性贝叶斯网络分类
器中普遍存在冗余边；在有冗余边的网络结构上，鉴
别式学习策略的性能弱于生成式学习策略的，这就
说明了本文所提ＦＡＮ分类器的应用价值；同时，验
证了ＦＡＮ算法的有效性，说明了基于对数条件似
然函数设计贝叶斯网络分类器是一种有效提高分类
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器性能的途径．
本文下一步将研究鉴别式参数学习策略不适合

在有冗余边的网络结构上训练的原因，分别从两方
面进行探索：第１个原因可能是因为，在贝叶斯网络
分类器结构中，随着冗余边增多，进行参数估计时需
要的训练数据数目也将增多，若训练数据固定，分类
器参数估计的可靠性将下降；第２个原因可能是因
为条件对数似然函数是不可分解的，在利用爬山算
法逐步逼近最优解时，若网络结构中冗余边增多，有
可能增加爬山算法陷入局部最优的可能性．
致　谢　本文研究得到了田盛丰教授的热情指导．
田教授在本文研究进程中，提出了很多宝贵的建议，
开拓了我们的研究思路．在此表示衷心的感谢．同时
也感谢匿名审稿人对本文提出的宝贵意见！
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ｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犣犺犻犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ
ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａ
ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔａｓｋｉｎｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ａｓｓｉｇｎｉｎｇｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｃｌａｓｓｌａｂｅｌｓｔｏ

ｄａｔａｉｔｅｍｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄｂｙｍｅａｎｓｏｆａｓｅｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｏｒａｔｔｒｉｂ
ｕｔｅｓ．Ａｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｔｈａｔｍａｐｓａｎｉｎｓｔａｎｃｅｉｎｔｏａ

３７３２期 王中锋等：基于条件对数似然函数导数的贝叶斯网络分类器优化算法



ｃｌａｓｓｌａｂｅｌ．Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃｉｎｄｕｃｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉ
ｆｉｅｒｓｆｒｏｍｄａｔａｓｅｔｓｏｆｐｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｈａｓｌｏｎｇｒｅ
ｃｅｉｖｅｄｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｈａｓａｌｓｏｂｅｅｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎｍａｎｙｗａｙｓ
ｂｙｉｎｄｕｃｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔ
ｗｏｒｋｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｌｅａｒｎｉｎｇ（ｔｈｅｍｏｓｔ
ｐｒｏｂａｂｌｅａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉｕｎｄｅｒｃｅｒｔａｉｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ）Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔ
ｗｏｒｋｆｒｏｍｄａｔａｉｓａｎＮＰｈａｒｄｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ
ｂｕｉｌｄｉｎｇｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｆｒｏｍｄａｔａ．Ｓｏｍｅｏｆ
ｔｈｅｓｅａｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｅｓｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓ，ｏｔｈｅｒｓ
ａｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｏｃａｌｌｅｄｓｃｏｒｅ＋ｓｅａｒｃｈｐａｒａｄｉｇｍ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，
ｓｏｍｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｓｈｏｗｔｈａｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓａｒｅｇｏｏｄａｔｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．
ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｏｎ
ｔｈｉｓｆｉｅｌｄ．Ｗｅｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｒｅａｒｅａｌｗａｙｓｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇａ
ｐｏｒｔｉｏｎｗｈｉｃｈｉｓｍｏｒｅｃｏｍｐｌｅｘｔｈａｎｔｒｕｔｈ，ｅｖｅｎｉｎｔｈｅｓｉｍｐ
ｌｅｓｔＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．Ａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｐａｒａｍ
ｅｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｎｏｔｆｅａｓｉｂｌｅｔｏｔｈｅｃａｓｅａｂｏｖｅ．Ｉｎｏｒ
ｄｅｒｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｉｍｐｌｉｆｙｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｅｄｇｅｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔ

ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｆｕｎｃｔｉｏｎ．
ＴｈｅｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６０６７３０８９，６０９７３０１１）．Ｆｒｏｍｔｈｅｖｉｅｗ
ｐｏｉｎｔｏｆｒｅａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔｆｏｃｕｓｅｓｏｎｍｏｒｅｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｂａｓｅｄｏｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ａｎｄｔａｓｔｅｓｔｏａｃｔｕａｌｌｙａｐｐｌｙ
ｔｈｅｍｔｏｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｂａｓｅｓ．Ｔｈｅｍａｉｎｌｙｄｅｔａｉｌｓａｒｅ：
（１）Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｈｏｗｔｏｓｐｅｃｉｆｙｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆｄｅｐｅｎｄｅｎｔｒｅｌａ
ｔｉｏｎｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓ；（２）Ｉｎｔｈｅ
ｓｐａｃｅｏｆｄｉｓｃｒｅｔｅｒａｎｄｏｍｖａｒｉａｂｌｅｓ，ｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ
ｓｏｌｖｉｎｇａｎｅａｒｍａｘｉｍｕｍｓｐａｎｎｉｎｇｆｏｒｅｓｔｂａｓｅｄｏｎｄｉｒｅｃｔｅｄ
ｇｒａｐｈｗｉｔｈａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｄｅｐｅｎｄｅｎｔｒｅｌａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｍｅｃｈａｎｉ
ｚｅｓｆｏｒｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ；（３）Ｄｅｖｅｌｏｐ
ｏｎｓｅｍｉｌａｚｙｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ；ａｎｄ
（４）Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｅｍｅｒｇｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｔｅｃｈ
ｎｉｑｕｅｓｉｎｂｕｉｌｄｉｎｇａｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｓｅｒｅ
ｓｕｌｔｓｗｉｌｌｂｅｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｎｏｔｏｎｌｙｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｏｆ
ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｂｕｔａｌｓｏｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｏｎ
ｏｔｈｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅｙｗｏｕｌｄｂｅ
ｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｇｅｎｅｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｂｏｔｈｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｓｐｅｃｔｓａｎｄｒｅａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｕｎｔｉｌ
ｎｏｗ，ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｈａｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｍｏｒｅｔｈａｎ２０ｐａｐｅｒｓ
ａｂｏｕｔｔｈｅｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．
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