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Введение

Решение многих задач в различных областях 
исследования основано на изучении поведения 
человека или группы, в частности, на изучении 
численных параметров исследуемого поведе-
ния, сравнении их с нормативными значения-
ми или отслеживании динамики показателей. 
Примерами подобных задач являются оценива-
ние частоты индивидуального поведения, созда-
ющего угрозу безопасности, например информа-
ционной системы [1]; моделирование поведения 
в группе [2]; оценивание интенсивности риско-
ванного поведения на уровне популяции [3].

Ряд задач эпидемиологии и охраны обществен-
ного здоровья тесно связан с оценкой вреда, кото-
рый может быть причинен индивидом обществу, 
самому себе и (или) другому индивиду. В таком 
случае с риском связывают эпизоды определен-

ного поведения индивида, а численной характе-
ристикой такого риска выступает интенсивность 
поведения [4]. Одной из таких задач является 
оценивание риска передачи или получения ВИЧ-
инфекции, а в качестве интересующего исследо-
вателя типа поведения — употребление инъекци-
онных наркотиков и рискованное сексуальное по-
ведение [5]. Однако прямая оценка интенсивности 
(т. е. непосредственное измерение числа эпизодов) 
рискованного поведения не всегда доступна в силу 
экономических причин (подобные исследования 
для сбора данных сложно, долго и дорого орга-
низовывать) [6, 7]. Ретроспективное измерение 
(опросы самих респондентов о числе эпизодов по-
ведения определенного типа) сталкивается с про-
блемой точности ответов из-за особенностей вос-
поминания и самооценки, а также с проблемой 
целенаправленного занижения интенсивности 
из-за социальной нежелательности многих видов 



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 1, 2018 117

УПРАВЛЕНИЕ В СОЦИАЛЬНО-ЭКОНОМИЧЕСКИХ СИСТЕМАХ

рискованного поведения [7]. Вот почему требуется 
развитие косвенных методов оценки.

В работах [8, 9] предложен подход к построению 
байесовской сети доверия (БСД) для моделирова-
ния рискованного поведения на основе данных о 
нескольких последних эпизодах такого поведения. 
БСД позволяет представить сложные взаимосвязи 
между элементами, входящими в модель, в виде 
разложения на более простые элементы, что упро-
щает как описание всей системы, так и ее интер-
претацию [9–11], в то время как выводы делаются 
с учетом полной системы. Кроме того, аппарат БСД 
позволяет учитывать как имеющиеся статистиче-
ские данные, так и экспертную информацию об ин-
тересующей исследователя области [9–11]. Причем 
уровень вовлечения экспертов может быть очень 
разным: от выбора методов, используемых для 
построения модели, до полного задания модели, 
включая ее структуру и параметры [12–15].

В данной работе исследовано влияние экс-
пертных предположений о структуре модели на 
ее качество. Для этого предложена модификация 
модели, при построении структуры которой ис-
пользован алгоритм автоматического обучения 
по данным, а затем проведено сравнение моделей 
с исходной и модифицированной структурой.

Описание исходной модели

В качестве исходных данных для вычисления 
оценки интенсивности рискованного поведения 
[16] используются сведения о трех последних 
эпизодах поведения t01, t12, t23 (точнее, длины 
интервалов между этими эпизодами) и сведения 
о минимальном и максимальном интервале (tmin 
и tmax) между эпизодами за исследуемый проме-
жуток времени. Моделью поведения выступает 
пуассоновский случайный процесс, т. е. длины 
интервалов между эпизодами распределены экс-
поненциально. Кроме того, модель содержит так-
же оцениваемую величину , соответствующую 
интенсивности поведения, и скрытую перемен-
ную n — число эпизодов, произошедших за ис-
следуемый промежуток времени. 

Для построения байесовской сети возможные 
значения всех непрерывных величин ( , t01, t12, 
t23, tmin, tmax) разбиваются на дискретные интер-
валы; таким образом, распределения являются 
мультиномиальными. Во всех примерах, рассмо-
тренных в данной работе, используется дискре-
тизация вида: для случайной величины, соот-
ветствующей интенсивности поведения, (1) [0; 
0,01), (2) [0,01; 0,03), (3) [0,03; 0,05), (4) [0,05; 
0,1), (5) [0,1; 0,2), (6) [0,2; 0,3), (7) [0,3; 0,5), 

(8) [0,5; 0,7), (9) [0,7; 1), (10) [1; ); для слу-
чайных величин tj,j+1, tmin, tmax, характеризу-
ющих длины интервалов между эпизодами,  

t(1) [0; 0,1), t(2) [0,1; 1), t(3) [1; 7), t(4) [7; 30), 
t(5) [30; 180), t(6) [180; ).

В первоначальной модели [8] структура задана 
экспертно (рис. 1). 

Тензоры P условной вероятности, харак-
теризующие переходы между узлами сети:

, min max min, , , , ,, ,
 

, ,  — определяются аналитически, со-
гласно предположению о пуассоновском процес-
се в качестве модели поведения (ls 1, …, ks, где 
ks — число дизъюнктных промежутков при дис-
кретизации случайных величин; s 0, …, 4; j 1, 
2; i 1, …, m, где m — число дизъюнктных проме-
жутков при дискретизации величины ) [8]:
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Предложенная модель была апробирована на 
тестовых данных [17]; показано, что модель име-
ет хорошие показатели качества при сравнении 
с фактическими значениями интенсивности по-
ведения, т. е. сведения о последних эпизодах по-
ведения позволяют характеризовать поведение 
в целом. 

t12
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tmax

n

P( )

P(t01 )

P(t12 ) P(t23 ) P(tmin , n)

P(tmax , n, tmin)
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 Рис. 1. Структура БСД для моделирования риско-
ванного поведения, заданная экспертно

 Fig. 1. Expert-based structure of the BBN for risky 
behavior modelling
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Обучение структуры  
байесовской сети доверия

Для оценивания влияния экспертных предпо-
ложений о структуре на качество модели в данной 
работе также исследуется структура, получен-
ная автоматически по данным. Таблицы услов-
ных вероятностей также вычисляются на основе 
данных. Из-за того, что данные о числе эпизодов 
реального поведения за заданный промежуток 
времени получить организационно сложно, а 
иногда и невозможно (например, при исследова-
нии рискованного сексуального поведения), то 
для тестирования модели была разработана про-
грамма, генерирующая «эпизоды поведения» 
в соответствии с теоретическими предположени-
ями модели, т. е. в соответствии с пуассоновской 
моделью поведения. Все вычисления и анализ 
выполнены с помощью языка R [18], в частности, 
для работы с байесовскими сетями использовал-
ся пакет bnlearn [19].

Сначала были сгенерированы 300 значений 
интенсивности, соответствующие значениям 
случайной величины, распределенной по гамма-
распределению с параметрами k 1,1;  0,3. 
С одной стороны, большая часть значений мень-
ше 0,5, что соотносится со многими примерами 
реального поведения, с другой — в данных есть 
значения для всех интервалов, на которые разби-
то значение  при дискретизации.

Далее для каждого значения интенсивности 
генерируется 20 «респондентов» — последова-
тельностей точек, расстояния между которыми 
подчиняются экспоненциальному распределе-
нию с соответствующим значением интенсивно-
сти. Из каждой такой последовательности вы-
деляются исходные данные для оценки: длины 
интервалов между тремя последними точками, 
минимальный и максимальный интервал за про-
межуток длиной 365 «дней», удаляются последо-
вательности, у которых нет хотя бы двух точек за 
этот промежуток. Таким образом, конечный об-
учающий набор включает 5936 «респондентов», 
причем для каждого дополнительно известно ис-
ходное значение интенсивности, что позволяет 
сравнить его с итоговой оценкой.

Аналогичным образом были сгенерированы 
тестовые данные для дальнейшей оценки по-
строенных моделей (50 значений интенсивности,  
15 последовательностей для каждого значения, 
всего 730 «респондентов»).

Для построения структуры БСД по сгенери-
рованным данным был использован алгоритм 
оптимизации меры качества сети Hill-Climbing 
[19], мерой качества являлся BIC (Bayesian 
Information Criterion). 

Полученная в результате обучения структура 
БСД представлена на рис. 2.

Следует отметить, что данная структура име-
ет достаточно простую интерпретацию: интен-
сивность поведения (другими словами, частота 
поведения) определяется через число эпизодов 
поведения, произошедших за рассматриваемый 
промежуток времени (в текущем примере 365 дн.). 
Однако, как уже отмечалось, получить в явном 
виде число эпизодов для большинства примеров 
поведения невозможно. Таким образом, n являет-
ся скрытой переменной, определяемой через ис-
ходные данные и определяющей в свою очередь 
искомое значение .

Для полного определения моделей (см. рис. 1, 
2) далее было проведено автоматическое обучение 
параметров представленных байесовских сетей 
на имеющихся данных, т. е. вычисление услов-
ных вероятностей для всех пар переменных, со-
единенных в разработанных структурах ребром.

Сравним полученные модели. Согласно алго-
ритму построения, на обучающей выборке мера 
качества структуры, представленной на рис. 2, вы-
ше, чем первоначальной, заданной экспертно (см. 
рис. 1), как для BIC (–40165 и –54991 соответствен-
но), так и для меры максимального правдоподо-
бия (–38649 и –38704). На тестовой выборке меры 
качества структуры, обученной по данным, также 
выше, хотя и незначительно в случае меры мак-
симального правдоподобия (BIC: –5990 vs –16836; 
максимальное правдоподобие: –4474 vs –4477). 

Однако, так как основное назначение предло-
женных моделей — оценивание интенсивности, 
то следующий этап сравнения моделей состоит 
в оценке качества не самих структур, а предска-
заний согласно каждой из предложенных моде-
лей. Соответствие предсказанного и исходного 
значений интенсивности для предложенных мо-
делей представлено в табл. 1 и 2. Отметим, что 
при указанной дискретизации переменной  за-
дача оценивания интенсивности индивидуально-
го поведения является задачей классификации 
по 10 непересекающимся классам.

t12

t01

t23
tmin

tmax

n

P( )

P(t01 n)

P(t12 n) P(t23 n) P(tmin n)

P(tmax n)

P(n )

 Рис. 2. Структура БСД для моделирования риско-
ванного поведения, обученная на данных

 Fig. 2. Data-based structure of the BBN for risky be-
havior modelling
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Средняя доля правильных предсказаний 
(accuracy) для 10-классовой классификации со-
гласно модели со структурой, заданной экспер-
тно, немного выше, чем точность оценивания 
согласно модели с автоматически обученной 
структурой (90,7% vs 89,8%). Другие показатели 
качества предсказания также немного выше для 
экспертной модели (точность (precision): 0,53 vs 

0,49; полнота (recall): 0,5 vs 0,48). Отметим, что 
и в той и в другой модели неправильно класси-
фицируемые значения в большинстве случаев от-
несены к интервалам, смежным исходному зна-
чению, т. е. даже неправильное предсказание не 
дает сильного смещения оценки.

Обобщенную оценку по группе в целом можно 
получить за счет свойств распределения Дирихле, 

 Таблица 1. Предсказание по экспертно заданной 
структуре

 Table 1. Confusion matrix for prediction on model 
with expert-based structure

Оценка интенсивности

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10)

И
сх

о
д

н
о

е
 з

н
а

ч
ен

и
е

(1) 0 10 1 1 0 0 0 0 0 0
(2) 0 14 4 6 1 0 0 0 0 0
(3) 0 4 3 4 3 0 0 0 0 0
(4) 0 2 3 17 4 3 1 0 0 0
(5) 0 1 1 9 11 4 5 0 0 0
(6) 0 0 0 10 16 11 23 0 0 0
(7) 0 0 0 1 1 0 48 24 1 0
(8) 0 0 0 0 0 0 14 162 34 0
(9) 0 0 0 0 0 0 0 77 81 7

(10) 0 0 0 0 0 0 0 2 56 32

 Таблица 2. Предсказание по обученной на данных 
структуре

 Table 2. Confusion matrix for prediction on model 
with data-based structure

Оценка интенсивности

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10)

И
сх

о
д

н
о

е
 з

н
а

ч
ен

и
е

(1) 0 24 2 0 0 0 0 0 0 0
(2) 0 18 6 3 2 0 0 0 0 0
(3) 0 4 2 8 1 0 0 0 0 0
(4) 0 5 0 18 3 2 2 0 0 0
(5) 0 0 1 9 10 3 7 0 0 0
(6) 0 0 0 7 20 8 25 0 0 0
(7) 0 0 0 0 1 0 47 27 0 0
(8) 0 0 0 0 0 0 14 172 24 0
(9) 0 0 0 0 0 0 0 94 70 1

(10) 0 0 0 0 0 0 0 5 71 14
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Фактическая интенсивность

Экспертная модель

Обученная модель

Интенсивность

 Рис. 3. Распределения интенсивности, полученные на разных моделях 

 Fig. 3. Predicted rate distributions for different models 
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являющегося сопряженным априорным распре-
делением к мультиномиальному распределению 
[20]. Апостериорное распределение интенсивности 
поведения в группе вычисляется путем сложения 
векторов вероятностей индивидуальных распре-
делений и последующей их нормировки [21]. На 
рис. 3 представлено фактическое распределение 
значений интенсивности и распределения, полу-
ченные с помощью двух рассматриваемых моде-
лей. 

Для рассматриваемых тестовых данных не 
выявлено различий между распределением ин-
тенсивности, посчитанной по первоначальной 
(экспертной) модели, и распределением интен-
сивности, вычисленной по модели с автомати-
чески обученной структурой ( 2 13,86, df 8, 
p-value 0,09). Другими словами, обе модели 
дают значимо не различающиеся предсказания 
интенсивности поведения в группе.

Заключение

В работе предложено развитие подхода к по-
строению модели рискованного поведения на ос-
нове байесовской сети доверия по совокупности 
наблюдений, включающей сведения об эпизодах 
такого поведения. Первоначальная структура мо-
дели основана на экспертных знаниях, что может 
влиять на качество модели. Для снижения подоб-
ного влияния рассмотрена другая структура моде-
ли, построенная с помощью алгоритма машинного 
обучения, выявляющего статистические взаимос-
вязи между элементами из данных и не использу-
ющего предположения экспертов о таких взаимос-
вязях. Результаты сравнения этих структур на ав-
томатически генерируемых данных показывают, 

что качество предсказания немного выше у модели 
с экспертно заданной структурой. Формальные 
меры качества структуры (BIC и мера максималь-
ного правдоподобия) ожидаемо выше у структуры, 
обученной автоматически, так как используемые 
алгоритмы структурного обучения ориентированы 
именно на оптимизацию меры качества BIC.

Отметим, однако, что в целом качество пред-
сказания обеих моделей достаточно высокое и не 
значительно отличается друг от друга. Кроме то-
го, содержательная интерпретация взаимосвязей 
является обоснованной как для исходной, так и 
для обученной структуры. Одним из дальнейших 
направлений исследования является сравнение 
приведенных в статье моделей не на автоматиче-
ски генерируемых данных, а на реальных дан-
ных о поведении (для такого тестирования, од-
нако, необходимо получить сведения не только о 
последних эпизодах поведения, но и о фактиче-
ской интенсивности, что часто невозможно для 
реального поведения).

Таким образом, на данном этапе для решения 
практических задач можно использовать любую 
из предложенных моделей. Выбор может быть 
обусловлен условием конкретной задачи: напри-
мер, при наличии некоторой обучающей выборки 
для оценивания параметров можно использовать 
структуру, приведенную на рис. 2, а при отсут-
ствии таких данных — первоначальную струк-
туру с аналитически вычисленными условными 
вероятностями. Перечисленные возможные дей-
ствия аналитика учитываются при разработке 
инструментария, автоматизирующего решение 
задач оценивания параметров поведения.

Статья содержит материалы исследований, 
частично поддержанных грантом РФФИ 16-31- 
60063-мол_а_дк.
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Bayesian Belief Network Structure Synthesis for Risky Behavior Rate Estimation 
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Introduction: Studies in sociology, psychology, epidemiology, marketing or information security often face the issue of estimating 
the behavior rate (either individually or at the level of a population). Direct methods of behavior rate estimation are sometimes not 
available; hence, it is important to develop indirect methods. Earlier studies proposed an approach to risky behavior modeling based on 
a Bayesian belief network using the data about several last behavior episodes as its initial data. However, to apply this model in practice, 
we need to reduce its dependency from the initial experts’ assumptions about the relations between the elements of the model. Purpose: 
To propose a model modification which would not require an expert-based model structure, and to compare the modified model with 
the initial one. Methods: To test the model, we used an automatically generated dataset which followed some initial assumptions about 
the data. To form the structure of a Bayesian belief network, we used a score-based hill-climbing algorithm with Bayesian information 
criterion score. Results: We proposed to modify the approach to risky behavior modeling in terms of Bayesian belief network based on 
the data about several last behavior episodes. The initial expert-based model and the model with a data-based structure were compared. 
Formal scores were better for the data-based structure, while the prediction quality was slightly better for the expert-based model. 
Hence, we can use both these models for practical applications; the choice depends on the assumptions and limitations of a particular 
task. 
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