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Abstract:  Existing relational learning approaches usually work on complete relational data. However, in 
real-world applications, data are often incomplete. This paper proposes the MLTEC (maximum likelihood tree and 
evolutionary computing method) method to learn structures of the probabilistic relational models (PRMs) from 
incomplete relational data. The incomplete relational data are filled randomly at first, and a maximum likelihood 
tree (MLT) is generated from each completed data sample. This population of MLTs is then evolved through an 
evolutionary computing process, and the incomplete data are modified by using the best evolved structure in each 
generation. As a result, the probabilistic structure is learned. Experimental results show that the MLTEC method can 
learn good structures from incomplete relational data. 
Key words:  machine learning; relational learning; incomplete data; probabilistic relational model; maximum 

likelihood tree; evolutionary computing 

摘  要: 现有的关系学习研究都是基于完备数据进行的,而现实问题中,数据通常是不完备的.提出一种从不完备

关系数据中学习概率关系模型(probabilistic relational models,简称 PRMs)的方法——MLTEC(maximum likelihood 
tree and evolutionary computing method).首先,随机填充不完备关系数据得到完备关系数据.然后从每个随机填充后

的数据样本中分别生成最大似然树并作为初始 PRM 网络,再利用进化过程中最好的网络结构反复修正不完备数据

集,最后得到概率关系模型.实验结果显示,MLTEC 方法能够从不完备关系数据中学习到较好的概率关系模型. 
关键词: 机器学习;关系学习;不完备数据;概率关系模型;最大似然树;进化计算 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

在传统的机器学习范式中,数据通常以“属性-值”方式存在,即表示为单表形式.但在现实世界中,许多数据

都存在着内部关系,即表示为多表形式的关系数据.例如,由顾客的性别、年龄、收入、消费来判断该顾客是否

是 bigspender,从而发现潜在的顾客群.但是,一个人是否是 bigspender 还取决于其他人,如配偶、朋友.因此,该问
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题不满足传统机器学习中普遍要求的独立同分布假设.在此类数据的样本之间或者样本的属性之间,往往存在

内在的关系或结构.由于关系数据的表示形式与“属性-值”形式截然不同,传统的基于“属性-值”表示的机器学习

技术难以用于解决这类问题.因此,关系学习应运而生并受到了极大的重视[1]. 
关系学习最初比较成功的算法大都来自 ILP(inductive logic programming)[2]领域.近年来,最受重视的领域

之一是统计关系学习(statistical relational learning)技术.由于概率模型自身的特点,将概率模型,尤其是 Bayesian
网及其扩展[3,4]与一阶逻辑结合起来的统计关系学习方法能够有效地处理 ILP 所不能处理的噪声和不确定性

问题[5],并且学习到的模型能够很直观地看出变量间的依赖性.近年来,已经有许多统计关系学习方面的模型被

提了出来,例如,Probabilistic Relational Models[6],Stochastic Logic Models[7],Bayesian Logic Programs[8],Relational 
Markov Models[9],Fist-Order Bayesian Classifiers[10,11],Markov Logic Networks[12],Directed Acyclic Probabilistic 
Entity-Relationship Model[13]等. 

现有的关系学习研究大多是基于完备数据进行的,而现实问题中,数据通常是不完备的.在传统的机器学习

领域中,从不完备数据中学习的问题已经得到了研究[14,15],但不完备的关系数据问题非常复杂,因此,几乎没有

任何一项技术可以直接被扩展到关系学习领域.传统的机器学习算法可以被看成是数据集中仅有的一个表,并
且不存在关系的学习算法 .例如 ,Bayesian 网络可以看成是仅包含一个属性类 ,并且不存在关系的 PRM.因
此,PRM结构学习的复杂度至少相当于Bayesian网络学习的复杂度.由于具有多个局部极值,如果将传统的机器

学习中处理不完备数据问题的算法直接扩展到关系学习中,学习的复杂度将会明显提高,并且会得到较差的结

果.因此,从不完备的关系数据中学习是关系学习领域中一个重要的、有待解决的问题. 
本文提出一种从不完备关系数据中学习概率关系模型 PRM(probabilistic relational model)的方法——

MLTEC(maximum likelihood tree and evolutionary computing method).首先,随机填充不完备关系数据得到完备

关系数据,然后从每个随机填充后的数据样本中分别生成最大似然树(maximum likelihood tree,简称 MLT)[16],并
将这些 MLT 作为初始 PRM 网络群体,最后通过进化计算,利用进化过程中最好的网络结构反复修正不完备数

据集,从而得到 PRM的结构.第 1节介绍相关的研究背景,然后详细描述MLTEC方法,最后进行实验并总结全文. 

1   背景知识 

PRM[6]是在传统“属性-值”方式的 Bayesian 网络基础上,将其扩展成复杂的关系结构,是从关系数据库中学

习到的概率模型.给定一个实例集合以及这些实例之间的关系,PRM 表示这些实例属性的联合概率分布. 

1.1   关系框架 

关系框架包含属性类集合χ={X1,…,Xn}和关系集合 R={R1,…,Rm}.每个属性类中包含若干属性.属性类 X 的

属性集合记作 A(X),X 中的属性 A 记作 X.A. 
关系框架的骨架结构σ是框架的一个实例表示.对于每个属性类,0σ(Xi)表示属性类中固定属性的值以及它

们之间的关系,但没有描述概率属性的值.完备实例 L 将骨架结构σ进行扩展,对概率属性的值也进行了描述. 

1.2   概率模型 

概率关系模型 PRM 由以下两部分组成:依赖结构 S 和与之相关的参数θS.依赖结构 S 是通过关联属性 X.A
及其父节点集 Pa(X.A)定义的.属性 X.A 可以依赖于属性类 X 的其他属性 B,也可以通过关系链τ依赖于其他属性

类的属性 X.τ.B.当关系不一一对应时,模型引入数据库理论中集合的概念来解决这一问题. 
定义 1[6]. 关系模式下,对每个属性类 X 及其属性 X.A 的概率关系模型 PRM 定义为: 
• 父节点集 Pa(X.A)={Pa1,Pa2,…,Pan},其中,每个 Pai 具有 X.B 或γ(X.τ.B)两种形式,τ和γ()分别为关系链和

集合函数. 
• 条件概率模型 P(X.A|Pa(X.A)). 
一个 PRM 的联合概率分布如公式(1)所示,为 
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1.3   相关工作 

正如文献[6]中指出的那样,从完备数据中学习 PRM 有两个方面的任务:参数估计和结构学习.在参数学习

中,首先假设模型结构已知.也就是说,算法的输入必须包括依赖结构 S 和训练数据集.而结构学习不需要额外的

输入,学习的目的是从训练数据集中自动得到一个完整的 PRM 结构.显然,结构学习是 PRM 学习的核心内容. 
结构学习是一个富有挑战性的问题,其主要困难在于如何从众多可能的结构中寻找到最适合的依赖结构.

大多数结构学习算法主要关注这样 3 个问题:假设空间、打分函数、搜索算法.对于 Bayesian 网络来说,找到具

有最高打分的网络结构是 NP 问题[17].而 PRM 学习的难度至少等同于 Bayesian 网络学习.因此,需要引入一些技

术(例如,启发式搜索)来寻找具有最高打分的结构.这类方法成功的关键在于潜在父亲节点集的选择.显然,错误

的初值将会使最终的结构较差. 
近年来,对于 PRM 的应用及扩展方面的研究越来越多.Getoor 和 Sahami[18],Newton 和 Greiner[19]将 PRM 应

用到 collaborative filtering.Getoor 等人[20]将 PRM 应用到超文本分类.Tasker 等人[21]提出一个基于 PRM 的分类

和聚类模型,在文献[21]中也提到对于不完备关系数据的参数学习问题,但并未涉及从不完备关系数据中学习

模型结构的问题 .Getoor 等人 [22]通过建立属性和与其相关的结构之间相互关系的模型将 PRM 进行扩

展.Sanghai 等人[23]将动态 Bayesian网络加以扩展,将每个时间片表示成一个 PRM 等等.但是,现有的关系学习研

究大多是基于完备数据进行的,几乎没有其他算法能够解决从不完备关系数据中学习 PRM 结构的问题. 
通常,从不完备数据中学习 Bayesian 网络需要对不完备数据进行估计.一类是基于蒙特卡洛或采样[15]的方

法.使用这种方法能够得到非常准确的结果,但计算复杂度随变量增加呈指数集级增长,并且变量较多时很难实

现.另一类是基于 EM(expectation-maximization)算法的方法[14].对于从不完备数据中进行参数估计来说,标准的

EM 算法具有很强大的能力.结构学习中潜在、可能的结构数量巨大,对于 EM 算法中的 E 步来说,如何有效地

确定当前结构是否适合非常困难.文献[24]中指出,由于搜索空间巨大且具有多个局部极值,此类方法通常易于

陷入局部最优. 

2   MLTEC 算法 

能够有效地评价不同的网络结构以找到与数据样本匹配程度最高的依赖关系模型,是从完备数据中学习

依赖关系模型的关键问题之一 .我们可以利用打分函数来选择网络结构 ,例如 ,MDL(minimum description 
length)标准[25].MDL 标准源于信息论中的交叉熵.MDL 标准综合考虑网络结构和数据样本的描述长度,试图找

到一个既简洁又精确的网络结构.与其他打分函数一样,对于完备数据来说,MDL 标准是可以分解的.一个 PRM
模型的 MDL 打分是模型中每个属性 X.A 的父亲结点集 Pa(X.A)MDL 打分的总和.PRM 模型的 MDL 打分函数

如公式(2)所示: 
 ∑=

i
AXPaAXMDLLSMDL )).(,.();(  (2) 

根据 MDL 标准的可分解性,公式(2)可以分解为关于每个节点的父节点集的独立因式,如公式(3)所示: 
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其中,N 是数据样本的大小,||Xi.A||表示 Xi.A 所有可能取值的个数,||Pa(Xi.A)||是节点 Xi.A 的所有可能父亲节点集

取值的个数. 
在数据不完备的情况下,MDL 标准无法分解成像公式(3)那样只与局部结构相关的因式,因此,结构学习问

题变得更为复杂. 
如果能够将缺失数据准确填充,那么,MDL 标准就可以评价不同的网络结构以找到和数据样本匹配程度最

高的网络结构.传统的机器学习算法在处理不完备数据集时,通常是通过对不完备数据进行预测,使不完备数据

完备化.然而,由于 PRM 结构复杂,直接将传统机器学习处理不完备数据的方法直接扩展到关系学习中,计算复
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杂度高并且学习到的结果差. 
MLTEC 利用进化计算的方法填充缺失数据,简化了计算复杂度,从而可以从不完备关系数据中学习到

PRMs 网络结构,此方法适用于大规模数据集.首先,随机填充不完备关系数据并得到完备的关系数据,然后从每

个随机填充后的数据样本中分别生成最大似然树,并将这些最大似然树作为进化计算的初始 PRM 网络进化.算
法选择 MLT 作为初始 PRM 网络是由于 MLT 是与 Bayesian 网络具有最好拟合结构的树状结构,并且具有结构

简单、不确定性推理效率高等特点. 
Chow 和 Liu[16]提出一种著名的学习树状 Bayesian 网络的方法.他们将建立 MLT 的过程简化为建立一个最

大权重生成树的过程.文中将 Chow 和 Liu 的算法扩展到关系学习中,见表 1. 

Table 1  The procedure for constructing an MLT 
表 1  建立 MLT 的过程 

1. Compute ( . ; . )i jI X A X B  between each pair of attributes, A B≠ , where ∑=
yx yPxP

yxPyxPYXI
, )()(

),(log),();( is the mutual 

information function. 
2. Build a complete undirected graph according to the weight of an edge connecting .iX A to .jX B  by ( . ; . )i jI X A X B . 

3. Build a maximum weighted spanning tree. 
4. Transform the resulting undirected tree to a directed one by choosing a root attribute and setting the direction of all

edges to be outward from it. 

然后将这些 MLT 作为初始群体,再通过进化计算,利用进化过程中最好的网络结构反复修正不完备数据

集,最后学习得到打分最高的 PRM 结构. 
为了避免陷入局部极值,算法采用了扩展的进化规划(evolutionary programming,简称 EP)方法作为搜索算

法.算法采用 3 种变异算子(增加边、删除边、转向边)产生后代,每次执行变异操作时,3 种变异操作以相同的概

率被选择.由于自适应机制,传统的 EP 易于陷入局部最优值[26].因此,为了防止早熟收敛现象的发生,算法将重开

始策略引入到 EP 中. 
重开始策略的主要过程是:在进化过程中,动态地监控群体的多样性,当群体的多样性降到事先规定的界限

之下时,就认为进化过程中出现了早熟收敛的趋势,然后对当前群体进行重新初始化,以恢复群体的多样性,使
进化有效地继续进行. 

MLTEC 仅重新初始化群体的一部分,这样,引入的重开始策略不仅能够较好地保留已获得的有效信息,同
时又能够有效地避免早熟收敛,为下一轮进化奠定良好的基础.MLTEC 方法见表 2. 

Table 2  The MLTEC approach 
表 2  MLTEC 方法 

1. While i is not bigger than the initial population size PS 
a) Initialize the incomplete relational data randomly and obtain complete relational data. 
b) Generate a maximum likelihood tree from the complete relational data. 
c) Increase i by 1. 

2. Set to 0. 
3. Create an initial population with the maximum likelihood trees, Pop(0), of PS PRMs. 
4. Each PRM in the population Pop(0) is evaluated by using the MDL metric. 
5. While t is smaller than the maximum number of generations G 

a)  Each PRM in Pop(t) produces one offspring by performing mutation operations. If the offspring has cycles, delete the 
set of edges that violate the PRM condition. If choices of set of edges exist, we randomly pick one choice. 

b) The PRM in Pop(t) and all new offspring are stored in the intermediate population Pop′(t). The size of Pop′(t) is 
2×PS. 

c) Conduct a number of pair-wise competitions over all PRMs in Pop′(t). Let Si be the PRM being conditioned upon, q 
opponents are selected randomly from Pop′(t) with equal probability. Let Sij, 1≤j≤q, be the randomly selected 
opponent PRMs. The Si gets one more score if )()( ijiii SDSD ≤ , 1≤j≤q. Thus, the maximum score of a PRM is q. 

d) Select PS PRMs with the highest scores from Pop′(t) and store them in the new population Pop(t+1). 
e) Re-Initialize parts of the population if the population variety decreases to a certain finitude. 
f) Modify dataset by utilizing the best evolved PRM structure in Pop(t+1). 
g) Increase t by 1. 

6.  Return the PRM with the highest score found in any generations of a run as the result of the algorithm. 
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3   实验测试 

实验选择 3 个问题域对 MLTEC 进行测试,包括两个真实问题域和一个模拟问题域.图 1 是 School 问题域

的结构图.根据图 1 所示结构生成用于实验的模拟数据.算法仅以数据集作为输入. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  A PRM structure for the school domain 
图 1  School 模型结构 

生成具有 5 000 个数据样本的 4 个数据集(这里,样本数量是指学生数量).算法分别在具有 10%,20%,30%和

40%的丢失数据这 4 个数据集上进行测试,每个数据集上测试 10 次.丢失数据是分别从初始数据集中随机去除

10%,20%,30%和 40%属性值得到的.进化计算中,由于适应度函数的计算复杂度,进化计算中种群规模不宜过大,
而为了预防早熟收敛现象的发生,种群规模又不宜过小.本文将种群规模 PS 设为 30,q 值设为 5.在进化过程中,
动态地监控群体的多样性.由于本文的重点在于 PRM 的结构学习,因此,文中没有对重开始策略的参数选择进

行过多的讨论,仅当种群中大部分个体收敛到几个点的时候对部分个体进行初始化. 
由于现存的方法中没有从不完备数据中学习 PRM 结构的方法,因此,文中用于比较的方法是先随机填充不

完备数据,然后从得到的完备数据中学习 PRM 结构的方法(称之为 FR(fill randomly)).图 2(a)所示为不稳定的缺

失数据平均百分比,也就是算法对具有 40%缺失数据的数据集进行 10 次实验,每代要修正的缺失数据平均百分

比.可以看出,当算法开始时,随机填充不完备关系数据并得到完备的关系数据,这些填充数据带来很多噪声,需
要修复的数据量很大.然而,算法通过将进化过程中最好的网络结构嵌入到不完备数据集中,有效地修复噪声数

据.随着进化的进行,修正的缺失数据越来越少,数据趋于稳定并最终收敛.图 2(b)所示为分别使用 MLTEC 和 FR
方法学习的结果对依赖关系破坏的比较.对于 MLTEC 方法,图中分别给出了 10 次实验的平均和最优结果.从图

中可以看出,用 MLTEC 实验的结果明显优于使用 FR 的结果.这并不难理解,丢失数据被随机初始化后,这些数

据变成了噪声数据,变量之间的依赖关系遭到很大程度的破坏.但通过进化过程的反复修正以后,由于充分利用

了原有数据所蕴含的信息,很大程度地把噪声数据变成了非噪声数据,因此,被破坏的依赖关系能够被有效地修

复.图 2(c)所示为 MLTEC 在 4 个数据集运行 10 次的平均精度.精度计算是以图 1 为标准的,从增加和丢失边两

方面进行比较.真实网络的精度设为 1.从图中可以看出,随着进化的进行,MLTEC 学习到的网络精度不断提高.
通过实验发现,即使在丢失数据量很大的情况下,MLTEC 方法也并不会产生大量的冗余边.这是由于使用 MLT
作为进化计算的初始群体,因此,学习到的结构倾向于简单化.这同时也说明,MLTEC 方法可以通过引入一些策

略来提高其在减少边的丢失方面的能力,也是将来要研究的课题. 
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(a) Average percent of unstable missing data              (b) Comparison of the destruction of dependency relations 
on the database with 40% missing data                         in structures learned from datasets 

(a) 具有 40%缺失数据的数据集中不稳定的缺失数据百分比           (b) 学习到的模型结构依赖关系破坏比较 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Average accuracy of the structures learned by MLTEC 
(c) MLTEC 学习到的模型结构平均精度 

Fig.2 
图 2 

然后,MLTEC 对两个真实问题域进行实验.第 1 个问题域是具有丢失数据问题的电影数据库(http://www- 
db.stanford.edu/pub/movies/doc.html),数据库中包含 4 个关系:Movie,Actor,Director 和 Role.我们从数据库中选择

出一个含有 5 000 个 movie、3 000 个 actor 和 1 500 个 director 的子集,同时,此操作也会产生丢失数据问题.分
别使用 MLTEC 方法和 FR 方法从子集中学习,其中,MLTEC 方法学习 10 次.如图 3(a)所示,MLTEC 学习 10 次中

最优的结果为属性类 movie 的 Genre 依赖于 movie 的 Year 和 Process 以及属性类 director 的 Name、属性类

movie 的 Process 依赖于 movie 的 Year,同时也学习到一个能够关联所有表的重要依赖关系:在电影中演员扮演

角色的 Role-Type 依赖于 actor 的 Gender 和 Rank 以及 movie 的 Genre.这个结果明显合理.图 3(b)所示为 MLTEC
学习 10 次的平均结果.与最优结果比较发现,丢失了属性类 director 的 Name 和属性类 movie 的 Genre 之间的依

赖关系,并且增加了属性类 director 的 Name 和属性类 movie 的 Year 之间的依赖关系.图 3(c)所示为使用 FR 方

法学习到的结构.与前两个结构相比,由于丢失数据的影响,FR 方法学习到的网络具有较多的冗余依赖关系. 
第 2 个真实问题域来自 PKDD 2000 的竞赛[26].这是一个由 Czech 银行提供的数据得到的经济问题数据库,

它描述的是 5 369 个客户持有 4 500 个账户的操作.银行希望从数据中发现有意义的客户群体以便提高他们的

服务(例如 ,如何区分信用较高的客户和信用较差的客户).数据库中所包含的 8 个表分别为 account,client, 
disposition,permanent,order,transaction,loan,credit card 和 demographic data.本文主要研究客户信用问题.从数据

库中选择一个包含 4 个关系的子集:account,client,loan 和 credit.使用与电影问题域同样的方法进行测试.如图

4(a)所示,MLTEC 学习 10 次中最优的结果为属性类 loan 的 Payment 依赖于 loan 的 Date,Amount 和 Duration、
属性类 account 的 Balance 以及属性类 client 的 Credit cards owner or not.同时,也学习到一个能够关联所有表的
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依赖关系:属性类 client 的 Rank 依赖于 loan 的 Payment.图 4(b)所示为 MLTEC 学习 10 次的平均结果.与最优结

果比较发现,丢失了属性类 loan 的 Date 和 Payment 之间的依赖关系,并且将属性类 loan 的 Payment 和属性类

client 的 Credit cards owner or not 之间的依赖关系反向.图 4(c)所示为使用 FR 方法学习到的结构.与前两个结构

相比,这种丢失了属性类 account 的 Balance 和属性类 loan 的 Payment 之间重要的依赖关系,并且学习到的网络

具有较多的冗余依赖关系. 

4   结  论 

关系学习算法处理的是存在于关系数据库中的多表及它们之间的关系问题,而传统的基于“属性-值”表示

的机器学习技术难以用于解决这类问题.现实问题中,数据通常是不完备的,现有的关系学习研究大多是基于完

备数据进行的.本文提出一种从不完备关系数据中学习 PRM 结构的算法——MLTEC 方法.实验结果表明, 
MLTEC 方法能够从不完备关系数据中学习到较好的模型结构. 

正如前面第 3 节曾经提到的那样,即使在丢失数据量很大的情况下,MLTEC 也不会产生很多冗余边.因此,
今后一个有趣的工作是,从通过嵌入某些策略来减少丢失边的数量入手,以提高算法的有效性.另外,重开始策

略各参数对 MLTEC 方法进化过程的影响,也将作为今后的研究任务. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) The best PRM structure of the movie                 (b) The median PRM structure of the movie 
domain learned by MLTEC                           domain learned by MLTEC 

(a) MLTEC 方法学习到的 movie 主域最优 PRM 结构     (b) MLTEC 方法学习到的 movie 主域平均 PRM 结构 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) The PRM structure of the movie domain learned by FR 
(c) FR 方法学习到的 movie 主域 PRM 结构 

Fig.3 
图 3 
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(a) The best PRM structure of the financial                   (b) The median PRM structure of the financial 
domain learned by MLTEC                                domain learned by MLTEC 

(a) MLTEC 方法学习到的 financial 主域最优 PRM 结构        (b) MLTEC 方法学习到的 financial 主域平均 PRM 结构 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) The PRM structure of the financial domain learned by FR 
(c) FR 方法学习到的 financial 主域 PRM 结构 

Fig.4 
图 4 
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