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摘 要: 针对现有学习方法对完全时间不对称数据的动态贝叶斯网络学习不具有实用性,提出一种借助传递变量进

行完全时间不对称数据的动态贝叶斯网络结构学习方法. 首先进行相邻时间片间的传递变量序列学习;然后,基于节

点排序和局部打分-搜索,进行动态贝叶斯网络局部结构学习;最后通过时序扩展得到整个动态贝叶斯网络结构.
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Abstract: At present, there are not the methods of learning dynamic Bayesian network structure from no time symmetry

data. Therefore, a method of learning dynamic Bayesian network structure from no time symmetry data is developed by

combining transfer variables. In this method, first transfer variable series between two adjacent time slices are found. Then

dynamic Bayesian network part structure can be learned based on sorting nodes and local search and scoring method. Finally,

a whole dynamic Bayesian network structure can be presented by extending along time series.
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1 引引引 言言言

动态贝叶斯网络 (DBN)[1]是贝叶斯网络与时间

序列的结合,在继承贝叶斯网络优势的同时,又增加

了时间特征功能, 可将传统的不同时间片间时序因

果联系与现代的时间片内因果关系融为一体, 并通

过量化推理进行动态分析、预测和控制,已在语音识

别、图像处理、视频分析、生物信息分析和系统控制

等方面得到了广泛的应用[2-4]. DBN同贝叶斯网络一

样, 也由结构和参数两部分构成,根据结构和数据可

估计出参数,因此结构学习同样是DBN学习的核心.

基于DBN解决实际问题的基础是动态贝叶斯网

络学习,而一般DBN学习非常复杂,往往没有实际意

义. 为简化问题, Friedman[1]首先给出了受平稳性和

马尔科夫性两个假设约束的DBN,这种约束DBN可

转化为先验网和转换网, 并使用相邻时间片完全时

间对称数据和整体打分-搜索方法进行先验网和转

换网结构学习. 目前已发展了许多DBN结构学习方

法[5,6], 但这些方法主要是基于主观领域专家知识

或 Friedman方法在打分函数和搜索策略方面的改进

算法, 对普遍存在的相邻时间片数据完全不时间对

称 (同一种情况在两个相邻时间片数据集中的观测记

录不对应)情况下的DBN结构学习还缺少针对性研

究.

本文通过引入传递变量来建立不同时间片变量

之间的时序联系, 在基于节点排序和局部打分-搜索

方法进行DBN结构局部学习的基础上, 结合时序扩

展便能实现DBN结构的整体学习. 实验结果显示了

使用该方法进行相邻时间片完全时间不对称数据

DBN结构学习的有效性.
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2 传传传递递递变变变量量量学学学习习习

本文用X[1], ⋅ ⋅ ⋅ ,X[𝑇 ]表示随机向量序列, X[𝑡]

= {𝑋1[𝑡], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[𝑡]}, 0 ⩽ 𝑡 ⩽ 𝑇 ; 𝒙[𝑡] = {𝑥1[𝑡], ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑛[𝑡]}为具体的配置; 𝐷[0], 𝐷[1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷[𝑇 ]表示时间

片数据集; 𝑁 [0], 𝑁 [1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 [𝑇 ]是对应数据集中记录

的数量;在概率模式中的变量和表示概率模式的图形

模式中的节点有时不加区分.

由不同时间片中对应的传递变量形成马尔科夫

链,传递变量学习需要按照时序依次进行,其学习顺

序为𝐻[0, 1],𝐻[0, 1, 2], ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐻[𝑇 − 2, 𝑇 − 1, 𝑇 ].第 1个

传递变量称为初始传递变量,其他传递变量称为后继

传递变量.下面给出传递变量学习方法.

2.1 初初初始始始传传传递递递变变变量量量学学学习习习

在 变 量 集 {𝑋1[0], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[0]}和 {𝑋1[1], ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑋𝑛[1]}中插入传递变量𝐻[0, 1],将𝑋1[0], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[0]和

𝑋1[1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[1]的时间片数据集𝐷[0]和𝐷[1]叠加得

到𝐷[0, 1]. 在𝐷[0, 1]中增加传递变量值后的数据集

用DH[0, 1]表示, 𝑁 [0, 1] = 𝑁 [0] + 𝑁 [1]表示记录数

量, 叠加后数据集的变量用𝑋1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[0, 1]表

示 (只是一种形式表示). 传递变量𝐻[0, 1]和两组变量

之间选择普遍采用的星形结构,用𝑆[0, 1]表示.

传递变量学习包括发现传递变量的最优维数

和取值.对于传递变量𝐻[0, 1]和指定的维数,根据星

形结构和Gibbs抽样[7]确定传递变量的值, 在此基础

上,以最优解释能力为评价标准,通过对各种可能维

数打分比较来发现最优传递变量的维数.

2.1.1 确确确定定定传传传递递递变变变量量量的的的值值值

对于选择的维数,在数据集DH[0, 1]中随机初始

化𝐻[0, 1]的值,并进行迭代修正,直到满足终止条件

时结束迭代.在每一次迭代中,按数据集中记录的顺

序依次对传递变量𝐻[0, 1]的值进行修正, 并调整相

关参数,直到修正完所有传递变量的值,实现一次迭

代.一次迭代的时间复杂度是𝑂(𝑁 [0, 1]).

1)修正传递变量𝐻[0, 1]的值

设𝐻[0, 1]在第𝑚(1 ⩽ 𝑚 ⩽ 𝑁 [0, 1])个记录具有

待修正值ℎ𝑚[0, 1], ℎ̂𝑚[0, 1]表示修正后的值, 则𝐻[0,

1]的可能取值为ℎ1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ𝑟(0,1) [0, 1]. 用DH(𝑘)[0,

1]表示在DH[0, 1]基础上第 𝑘 + 1次迭代修正前的数

据集, DH(𝑘)
𝑚 [0, 1]表示第 𝑘 + 1次迭代修正中对ℎ𝑚[0,

1]修正后的数据集, DH(𝑘+1)[0, 1]表示第 𝑘 + 1次迭代

修正后的数据集.

基于星形结构,可得

𝑝(ℎ[0, 1]∣𝑥𝑚1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚𝑛[0, 1],

DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1]) =

𝛼[0, 1]𝑝(ℎ[0, 1]∣DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1])×

𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑚𝑖[0, 1]∣ℎ[0, 1],DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1]). (1)

其中𝛼[0, 1]为与变量𝐻[0, 1]无关的量. 对

𝑝(ℎ[0, 1]∣DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1])×

𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑚𝑖[0, 1]∣ℎ[0, 1],DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1])

进行归一化处理,记

𝑤(𝑢) =

𝑝(ℎ𝑢[0, 1]∣DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1])

𝑟(0,1)∑
𝑗=1

𝑝(ℎ𝑗 [0, 1]∣DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1])

×

𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑚𝑖[0, 1]∣ℎ𝑢[0, 1],DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1])

𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑚𝑖[0, 1]∣ℎ𝑗 [0, 1],DH(𝑘)
𝑚−1[0, 1], 𝑆[0, 1])

,

𝑢 ∈ {1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟(0,1)}.
对于生成的随机数𝜆,传递变量𝐻[0, 1]的取值为

ℎ̂[0, 1] =

⎧⎨⎩

ℎ1[0, 1], 0 < 𝜆 < 𝑤(1);
...

ℎ𝑢[0, 1],

𝑢−1∑
𝑘=1

𝑤(𝑘) < 𝜆 ⩽
𝑢∑

𝑘=1

𝑤(𝑘);

...

ℎ𝑟(0,1) [0, 1], 𝜆 >

𝑟(0,1)−1∑
𝑘=1

𝑤(𝑘).

(2)

2)调整参数

如果ℎ𝑚[0, 1] ∕= ℎ̂𝑚[0, 1], 则需调整对应的参数,

然后利用调整后的参数进行抽样以修正下一个待修

正的数据. 参数调整方法可参见文献 [8].

2.1.2 迭迭迭代代代终终终止止止检检检验验验

采用相邻传递变量值序列的一致性检验进行终

止迭代判断. 设相邻两次迭代所得到的传递变量值序

列分别为

ℎ
(𝑘)
1 [0, 1], ℎ

(𝑘)
2 [0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ(𝑘)

𝑁 [0,1][0, 1],

ℎ
(𝑘+1)
1 [0, 1], ℎ

(𝑘+1)
2 [0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ(𝑘+1)

𝑁 [0,1][0, 1].

则有

sig(ℎ(𝑘)
𝑖 [0, 1], ℎ

(𝑘+1)
𝑖 [0, 1]) ={

0, ℎ
(𝑘)
𝑖 [0, 1] = ℎ

(𝑘+1)
𝑖 [0, 1];

1, ℎ
(𝑘)
𝑖 [0, 1] ∕= ℎ

(𝑘+1)
𝑖 [0, 1].

(3)



第 11期 王双成等: 具有传递变量的动态贝叶斯网络结构学习 1739

对于给定的阈值 𝛿 ⩾ 0,如果

1

𝑁 [0, 1]

𝑁 [0,1]∑
𝑖=1

sig(ℎ(𝑘)
𝑖 [0, 1], ℎ

(𝑘+1)
𝑖 [0, 1]) ⩽ 𝛿,

则结束迭代.

2.2 确确确定定定传传传递递递变变变量量量的的的维维维数数数

基于DBN解决实际问题的方式是推理, 而最优

解释是DBN的主要推理方式之一. 因其他推理都与

最优解释推理密切相关,故选择变量之间的最优解释

能力作为确定最优维数的打分标准,会使引入传递变

量DBN的推理更加有效和可靠.

定定定义义义 1 对于变量集 {𝑋1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[0, 1],

𝐻[0, 1]}, 用OEA(ℎ[0, 1] ∣𝑥1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛[0, 1], 𝑆[0, 1])

表示𝑋1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[0, 1]对变量𝐻[0, 1]的最优解释

能力,即

OEA(ℎ[0, 1]∣𝑥1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛[0, 1], 𝑆[0, 1]) =

1

𝑁(𝑥1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛[0, 1])
×∑

𝑥1[0,1],⋅⋅⋅ ,𝑥𝑛[0,1]

max
ℎ[0,1](𝑥1[0,1],⋅⋅⋅ ,𝑥𝑛[0,1])

{𝑝(ℎ[0, 1]∣

𝑥1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛[0, 1], 𝑆[0, 1])} =

1

𝑁(𝑥1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛[0, 1])
×∑

𝑥1[0,1],⋅⋅⋅ ,𝑥𝑛[0,1]

max
ℎ[0,1](𝑥1[0,1],⋅⋅⋅ ,𝑥𝑛[0,1])

𝑝(ℎ[0, 1]∣

𝑆[0, 1])

𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑖[0, 1]∣ℎ[0, 1], 𝑆[0, 1]), (4)

其中𝑁 (𝑥1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛[0, 1])是𝑋1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[0, 1]

的配置情况数量.

设𝑀 [0, 1]是𝐻[0, 1]最大可能的维数 (可根据先

验知识确定),依据星形结构和Gibbs抽样得到数据集

序列𝐷2[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷𝑀[0,1]
[0, 1], 再对每一个数据集分

别进行最优解释能力打分. 选择

𝑘0 = max
𝑀 [0,1]⩾𝑘⩾2

{OEA(ℎ[0, 1]∣𝑥1[0, 1], ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑥𝑛[0, 1], 𝐷𝑘[0, 1], 𝑆[0, 1])}
作为传递变量的最优维数, 𝐷𝑘0

[0, 1]是具有传递变量

最后取值的数据集.

2.3 后后后继继继传传传递递递变变变量量量学学学习习习

当在变量集 {𝑋1[𝑡− 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[𝑡− 1]}和 {𝑋1[𝑡],

. . . , 𝑋𝑛[𝑡]}中插入传递变量时,因还受前一个传递变

量的影响,故采用𝐻[𝑡 − 2, 𝑡 − 1, 𝑡]来表示. 利用上述

方法确定𝐻[𝑡− 2, 𝑡− 1, 𝑡]的值需要两个阶段:首先依

据DH[𝑡− 2, 𝑡− 1]中包含𝐷[𝑡− 1]的数据进行传递变

量𝐻[𝑡−2, 𝑡−1, 𝑡]与𝐷[𝑡−1]对应部分的学习,这样得

到DH[𝑡−1, 𝑡]中传递变量𝐻[𝑡−2, 𝑡−1, 𝑡]与𝐷[𝑡−1]相

对应的值;然后再学习DH[𝑡− 1, 𝑡]中与𝐷[𝑡]相对应部

分的值,从而实现传递变量𝐻[𝑡−2, 𝑡−1, 𝑡]的学习,并

获得完整的数据集DH[𝑡− 1, 𝑡].

在𝐻[𝑡− 2, 𝑡− 1, 𝑡]学习中,两个阶段用于抽样的

分解式需改写成

𝑝(ℎ[𝑡− 2, 𝑡− 1, 𝑡]∣ℎ[𝑡− 3, 𝑡− 2, 𝑡− 1],

DH(𝑘)
𝑚−1[𝑡− 1, 𝑡], 𝑆[𝑡− 1, 𝑡])

𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑚𝑖[𝑡− 1, 𝑡]∣

ℎ[𝑡− 2, 𝑡− 1, 𝑡],DH(𝑘)
𝑚−1[𝑡− 1, 𝑡], 𝑆[𝑡− 1, 𝑡])

和

𝑝(ℎ[𝑡− 2, 𝑡− 1, 𝑡]∣DH(𝑘)
𝑚−1[𝑡− 1, 𝑡], 𝑆[𝑡− 1, 𝑡])×

𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑚𝑖[𝑡− 1, 𝑡]∣ℎ[𝑡− 2, 𝑡− 1, 𝑡],

DH(𝑘)
𝑚−1[𝑡− 1, 𝑡], 𝑆[𝑡− 1, 𝑡]).

在第 1阶段确定𝐻[𝑡− 2, 𝑡− 1, 𝑡]的最优维数和部分取

值;第 2阶段在已发现最优维数和部分取值的基础上

确定剩余部分的值.

3 具具具有有有传传传递递递变变变量量量的的的DBN结结结构构构学学学习习习
具有传递变量的DBN结构局部学习涉及两种情

况,分别是首尾局部结构和中间局部结构学习.下面

分别给出学习方法.

3.1 首首首尾尾尾局局局部部部结结结构构构学学学习习习

由于首尾局部结构学习基本相同, 这里只给出

首局部结构学习方法. 用DH[𝑡](0 ⩽ 𝑡 ⩽ 𝑇 )表示在

𝐷[𝑡]中增加了传递变量值后的数据集. 依据数据集

DH[0]建立传递变量𝐻[0, 1]约束下𝑋1[0], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[0]

的完全有向无环图, 并基于完全有向无环图排序节

点 (这种节点排序方法称为完全有向无环图法);然后

在节点顺序的基础上, 采用局部打分-搜索方法进行

具有传递变量的首局部结构学习.

3.1.1 节节节点点点排排排序序序

𝑅(𝑋𝑗 [0] → 𝑋𝑖[0]∣𝐻[0, 1])表示在𝐻[0, 1]约束下,

𝑋𝑗 [0]对𝑋𝑖[0]的条件相对平均熵,即

𝑅(𝑋𝑗 [0] → 𝑋𝑖[0]∣𝐻[0, 1]) =

CE(𝑋𝑖[0]∣𝑋𝑗 [0],𝐻[0, 1])

CE(𝑋𝑖[0]∣𝐻[0, 1]) ⋅ ∣𝑋𝑖[0]∣ . (5)

其中

CE(𝑋𝑖[0]∣𝑋𝑗 [0],𝐻[0, 1]) =

−
∑

𝑥𝑖[0],𝑥𝑗 [0],ℎ[0,1]

𝑝(𝑥𝑖[0], 𝑥𝑗 [0], ℎ[0, 1])×

log 𝑝(𝑥𝑖[0]∣𝑥𝑗 [0], ℎ[0, 1])

和

CE(𝑋𝑖[0]∣𝐻[0, 1]) =
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−
∑

𝑥𝑖[0],ℎ[0,1]

𝑝(𝑥𝑖[0], ℎ[0, 1]) log 𝑝(𝑥𝑖[0]∣ℎ[0, 1])

是条件熵.

对于任意的𝑋𝑖[0], 𝑋𝑗 [0], 如果𝑅(𝑋𝑗 [0] → 𝑋𝑖[0]∣
𝐻[0, 1],DH[0]) > 𝑅(𝑋𝑖[0] → 𝑋𝑗 [0]∣𝐻[0, 1],DH[0]),则

定向为𝑋𝑗 [0] → 𝑋𝑖[0]; 否则, 定向为𝑋𝑖[0] → 𝑋𝑗 [0].

可以证明, 采用这样的定向方法所建立的完全有向

图不存在环路,使用所建立的完全有向无环图排序节

点,最终获得的节点序列为𝑋𝑑1 [0], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑑𝑛 [0].

3.1.2 局局局部部部结结结构构构学学学习习习

在节点排序的基础上, 使用打分-搜索方法进行

DBN结构局部学习, 打分函数和搜索策略分别选择

普遍采用的MDL (Minimal description length)[9]打分

和贪婪搜索. 在最坏情况下 (学习得到的是每两个时

间片节点之间都存在一条弧的有向完全图), 算法的

时间复杂度是𝑂(𝑛3).

3.2 中中中间间间局局局部部部结结结构构构学学学习习习

中间局部结构学习与首局部结构学习类似,差别

仅在于首局部结构学习中𝑋1[0], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[0]只受𝐻[0,

1]的约束,而在关于𝑋1[𝑡 − 1], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛[𝑡 − 1](2 ⩽ 𝑡 ⩽
𝑇 − 1)的中间局部结构中受到𝐻[𝑡 − 3, 𝑡 − 2, 𝑡 − 1]

和𝐻[𝑡− 2, 𝑡− 1, 𝑡]的同时约束. 将局部学习过程进行

时序延展便可得到整个动态贝叶斯网络结构.

4 实实实验验验与与与分分分析析析

使用模拟和真实数据, 分别从传递变量学习,

DBN局部结构学习和引入传递变量的有效性 3个方

面进行实验与分析.

4.1 数数数据据据集集集

对于真实数据,选择与企业综合风险 (包括财务

风险和经营风险)相关的 26个指标变量, 并从相关

数据源获取这些变量的时间片 (面板)数据, 再根据

专家知识对连续变量进行离散化, 得到所需的真实

实验数据. 对于模拟数据, 将网站 http://www.norsys.

com提供的ALARM网, Boerlage网, Car Diagnosis网

和Asia网与时间序列结合,建立DBN,从而生成时间

片模拟数据用于实验.

4.2 传传传递递递变变变量量量学学学习习习

分别使用真实数据和ALARM网模拟数据进行

确定传递变量值迭代的收敛性和获取传递变量的最

优维数实验.

4.2.1 确确确定定定传传传递递递变变变量量量值值值迭迭迭代代代的的的收收收敛敛敛性性性

设置阈值 𝛿 = 5%, 传递变量𝐻[2006, 2007, 2008]

(真实数据传递变量)和𝐻[3, 4, 5] (ALARM网模拟数

据传递变量)的维数分别取 6和 5.确定传递变量值迭

代的收敛情况如图 1所示.
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图 1 确定传递变量值迭代的收敛情况

从图 1可以看出, 确定𝐻[2006, 2007, 2008]的值

经过 7次迭代后收敛;而确定𝐻[3, 4, 5]的值经过 6次

迭代便收敛,显示出了较高的效率,而且没有出现大

的波动现象,表明传递变量的引入与其他变量是相容

的.

4.2.2 获获获取取取传传传递递递变变变量量量的的的最最最优优优维维维数数数

利用变量之间最优解释能力标准评价传递变量

维数的各种情况,传递变量的维数范围均选为 2∼10.

具体打分情况如图 2所示.

2 4 6 8 10
80

90

100

!"#$%&

'
(
)
*
+
,
-
.

H [2006,2007,2008]

H [3,4,5]

图 2 获取传递变量的最优维数

从图 2可以看出,传递变量𝐻[2006, 2007, 2008]和

𝐻[3, 4, 5]的最优维数分别为 6和 5.

4.3 DBN结结结构构构学学学习习习

分别为数据集𝐷[2003], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷[2007]和𝐷[2008]

增加传递变量的值,使用完全有向无环图法排序节点,

得到节点序列. 在此基础上,基于局部打分-搜索方法

进行DBN结构局部学习, 学习过程沿时序延展便可

得到整个DBN结构, 如图 3所示. 其中: 数字表示变

量的编号,传递变量连接的左右两侧分别是从两个数

据集学习获得的DBN局部结构.
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图 3 学习得到的DBN结构

4.4 引引引入入入传传传递递递变变变量量量的的的有有有效效效性性性

变量之间的最优解释能力是约束下 (除被考察变

量外,其他变量均实例化)所有变量的不确定性程度

的平均值,最优解释能力越高,表示变量之间解释能

力越强,约束下的不确定程度越低.因此,相对于似然

或MDL标准等, 该指标能更有效地刻画引入传递变

量的有效性. 使用真实和模拟数据,为时间片数据集

引入相关传递变量的值,并对增加传递变量前后原有

时间片变量之间最优解释能力打分进行比较.具体情

况如表 1和表 2所示.

表 1 真实数据集传递变量传递信息的有效性

网络情况 DH[2003] DH[2004] DH[2005] DH[2006] DH[2007] DH[2008]

无传递变量 74.68 74.12 70.71 73.26 71.65 72.93

有传递变量 76.85 76.49 73.22 75.38 74.87 74.58

提高解释能力/% 2.91 3.19 3.54 2.89 4.49 2.26

表 2 模拟数据集传递变量传递信息的有效性

模拟数据集 DH[0] DH[1] DH[2] DH[3] DH[4] DH[5]

ALARM 2.65 2.92 3.71 3.14 3.33 2.86

Car Diagnosis 3.84 4.31 4.05 4.47 4.45 3.96

Boerlage 2.53 3.13 3.21 3.35 3.18 2.84

Asia 2.45 2.85 2.92 2.76 3.24 2.37

从表 1和表 2可以看出,引入传递变量确实能够

有效提高时间片变量之间的最优解释能力, 即传递

变量可实现相邻时间片之间的信息传递, 从而提高

基于DBN推理的可靠性. 另外,通过与领域专家的交

流,上面学习得到的具有传递变量的动态贝叶斯网络

结构既反映了经验中的因果联系,又展示了许多专家

经验中所没有但在数据中蕴含的因果关系,切实起到

了客观因果知识对主观因果经验的修正和补充的作

用.

5 结结结 论论论

本文建立了一种相邻时间片完全时间不对称数

据的DBN学习方法. 该方法通过引入传递变量来建

立相邻时间片变量之间的联系和信息传递通道,并基

于节点排序和局部打分-搜索进行DBN局部学习,再

沿时序延展来建立整个DBN结构. 如此学习得到的

DBN结构不但实现了相邻时间片之间的信息时序传

递,而且反映了网络随时间变化而演化的情况.
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