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摘　要　针对贝叶斯网络结构学习 K２算法要求提供实际难以获得的准确先验节点顺序信息以及爬山算法对初始网络结构依

赖性强且容易陷入局部最优的问题,提出了一种基于子网融合的贝叶斯网络结构学习算法SubＧBNＧMerge.该算法首先为每个

节点构造一个子网,并以 Voting的方式融合生成每个节点的候选父节点集,然后基于评分函数在候选集中为每个节点搜索最

优父节点集合,最后消除所得网络结构中的环路,并以此为初值进一步采用启发式搜发方法对其进行优化.在小型网络 Asia、

中型网络 Alarm 和大型网络 Win９５pts上进行了实验验证,同时分析了算法在数据存在缺失值情况下的性能.实验结果证明了

算法的有效性,SubＧBNＧMerge算法在结构汉明距和算法正确率方面优于对比算法.
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Abstract　AimingattheproblemthatBayesiannetworkstructurelearningmethodK２requirestoprovideaccuratepriornodeorＧ

derinformationwhichisdifficulttoobtaininpractice,andhillＧclimbalgorithmishighlydependentoninitialnetworkstructure

andeasytofallintolocaloptimal,．asubＧBN mergebasedBayesiannetworkstructurelearningalgorithm,(SubＧBNＧMerge)is

proposedinthispaper．Firstly,foreachnode,theSubＧBNＧMergealgorithmconstructsasubＧnetandmergesthemviavotingto

getacandidateparentset．Next,basedonascoringcriterion,thealgorithmsearchesthetemporaryoptimalparentsetofevery
nodes．Then,webreaksthecycleinthedirectedgraphofthesearchresulttogetandirectedacyclicgraph．Atlast,furtheroptimiＧ

zationisexecutedviaaheuristicsearchmethodwithdirectedacyclicgraphastheinitialvaluetogetthefinalBayesiannetwork

structure．ExperimentiscarriedoutonsmallnetworkAsia,mediumnetworkAlarmandlargenetworkWin９５pts．wealsoanalyze

thealgorithmperformanceforthemissingvaluesituation．Experimentalresultsshowtheeffectivenessoftheproposedalgorithm．

OurSubＧBNＧMergealgorithmoutperformsthecomparisonalgorithmsintermofstructuralHammingdistanceandalgorithmcorＧ

rectrate．

Keywords　Bayesiannetwork,Structurelearning,SubＧnetmerge,K２algorithm,Hillclimbalgorithm
　

１　引言

贝叶斯网络(BayesianNetworks,BN)起源于２０世纪８０
年代中期对人工智能中不确定性问题的研究,已经成为人工

智能的一个重要领域.贝叶斯网络是贝叶斯方法的扩展,是

人工智能、概率理论、图论和决策分析相结合的产物,是图形

化概率模型的一种,是目前不确定知识和概率推理领域中最

有效的理论模型之一,在临床决策[１]、基因分析[２]、金融分

析[３]及工业[４]等领域应用广泛.

贝叶斯网络结构学习是贝叶斯网络的核心问题之一,是
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贝叶斯网络参数学习和贝叶斯网络推理的基础.贝叶斯网络

结构学习方法主要分为基于依赖分析的方法、基于评分搜索

的方法以及混合方法.基于依赖分析的方法对条件独立性检

验失败非常敏感;基于评分搜索的方法是一个 NPＧHard问

题,通常采用启发式搜索.

K２算法[５]和爬山算法[６]均是经典的基于评分搜索的贝

叶斯网络结构学习方法,具有很好的性能.然而,K２算法需

要事先提供实际中难以获得的全局节点顺序作为输入.爬山

算法采用贪婪策略进行搜索,对初始网络结构依赖严重,容易

陷入局部最优解.为了避免 K２算法中的节点顺序要求,且

为爬山算法提供一个较好的初始网络结构,本文提出一种基

于子网融合的贝叶斯网络结构算法SubＧBNＧMerge,该算法结

合机器学习中的 Voting思想,以子网融合的方式构建节点的

局部序,基于贪婪策略,借鉴 K２算法为每个节点搜索最优父

节点集的思路,构建初步的有向图网络结构,消除其中可能存

在的环并以此作为初始网络结构,进一步采用启发式搜索方

法对其进行优化,最终得到较为理想的贝叶斯网络结构.本

质上,SubＧBNＧMerge是一种基于评分搜索的方法.最后,通

过模拟数据集在小型网络 Asia、中型网络 Alarm 和大型网络

Win９５pts上验证了算法的性能,并从结构汉明距、算法正确

率和计算效率３个方面做了分析.

２　贝叶斯网络及其结构学习

２．１　贝叶斯网络

贝叶斯网络也被称为信念网络(BeliefNetworks),是描

述数据变量之间依赖关系的一种图形模型,也是一种用来进

行推理的模型.BN 由两部分构成:网络结构和网络参数.

BN的 结 构 是 一 个 有 向 无 环 图 (Directed Acyclic Graph,

DAG),DAG中的每个节点表示特定域中的一个变量,节点之

间的有向弧表示相互之间的依赖关系,是对节点之间关系

的定性刻画.每个节点都有一个与之相联系的条件概率

分布函数,即网络参数,其定量地描述了变量节点与其父

节点之间的依赖关系.若变量是离散的,则网络参数表现

为给定父节点状态情况下该节点的条件概率表.BN 节点

之间的依赖关系满足一阶马尔可夫性质.若网络中任意

变量均为离散值,则称网络为离散 BN,本文研究所涉及的

都是离散 BN.

记BN结构的有向无环图为G＝‹V,E›,其中,节点集合

V＝{X１,X２,􀆺,Xn}表示变量,E 表示有向边集合.每个节

点Xi 和它的父节点集合Pa(Xi)都对应一个条件概率表,且

满足:

P(X１,X２,􀆺,Xn)＝∏
n

i＝１
P(Xi|Pa(Xi))

２．２　贝叶斯网络结构学习

贝叶斯网络结构学习是指利用训练数据样本集,尽可能

结合先验知识,获得最优的贝叶斯网络拓扑结构.从数据中

学习获得贝叶斯网络的过程是机器学习的一个特例.贝叶斯

网络结构近似学习方法主要分为基于依赖分析的方法、基于

评分搜索的方法以及混合方法.

基于依赖分析的方法将贝叶斯网络看作表示独立变量关

系的网络模型,通常利用统计或信息论的方法,通过计算节点

之间的互信息和条件独立性来分析变量之间的依赖关系,最

终寻求一种符合这种关系的网络结构.典型的基于依赖分析

的方法有SGS算法[７]和 PC算法[６].这类方法较为直观有

效,但对条件独立性检验中的失败非常敏感.

基于评分搜索的方法将网络结构学习视为最优化问题,

学习目标是搜索出评分最高的网络结构.随着节点的增多,

待搜索的网络结构空间呈指数级增长,这是一个 NPＧHard问

题[８],通常采用启发式搜索方法获得最终的网络结构.常用

的评分函数包括BDeu评分、K２评分[５]、贝叶斯信息准则BIC
评分[６]和最短信息准则 MDL评分.搜索空间包括:DAGs空

间、节点序空间和等价类空间.

基于DAGs空间搜索的方法直接对贝叶斯网络的拓扑结

构进行搜索,通常采用局部搜索策略,容易陷入局部最优.典

型算法包括 K２算法和爬山算法.K２算法具有非常突出的

学习性能,但是需要提供节点之间的先后顺序和最大父节点

数作为输入参数,而这在实际中难以满足.为了解决 K２算

法中的节点序问题,２０１８年 Tabar等[９]基于 L１正则化马尔

可夫毯和改进的评分函数为每个节点寻找其父节点候选集;

２０２０年Behjati等[１０]采用递归方法寻找强连通分量中的节点

序,从而构建出完整的节点序.针对局部搜索算法容易陷入

局部最优的问题,诸多优化算法被引入 BN 结构学习.２０１９
年 Yan等[１１]引入无需调参的Jaya算法并结合遗传算法的交

叉变异思想设计了更新策略,Liu等[１２]提出一种基于改进鲸

鱼优化策略的具有全局收敛性的 BN 结构学习算法,Liu
等[１３]结合樽海鞘算法和差分进化算法对局部搜索算法进行

改进,在收敛精度和寻优效率上得到了一定的提升.２０２０年

Li等[１４]采用了布谷鸟搜索(CuckooSearch,CS)和粒子群优

化(ParticleSwarmOptimization,PSO)算法,在算法收敛速度

和精度上均取得了很好的效果.

基于等价类空间搜索的方法,其搜索空间中的点不再是

单个BN结构,而是一类具有等价关系的结构,其经典算法为

贪婪等价搜索算法(GreedyEquivalentSearch,GES)[１５].然

而,GES算法的效率并不高,同时也存在局部最优的问题.

２０１３年,AlonsoＧBarba等[１６]通过限制等价类空间,对 GES算

法进行改进以提升计算效率.２０１８年,Alonso等[１７]基于局

部搜索的元启发式方法对 GES方法做了改进,提升了所得网

络的评分.

基于节点序空间搜索的方法,对节点之间的顺序进行搜

索,然后在得到的最优节点顺序基础上构建贝叶斯网络结构.

２００３年,Friedman等[１８]提出了一种基于 MCMC的节点序搜

索方法,利用 MetropolisＧHastings采样算法保证采样得到的

节点序服从后验概率,从而使该算法具有良好的学习精度.

２０１８年,Liu等[１９]提出通过支撑树权重矩阵构建对节点序评

价的适应度函数,利用动态学习因子和倒置变异策略,提升遗

传算法节点序寻优的性能,最后在所得节点序的基础上采用

K２算法得到最终的网络结构,在所得网络结构的评分值上有

所提升.

混合搜索的BN结构学习方法结合两类方法的优点,首

先利用条件独立性检测缩减网络结构空间大小,再进一步采

用评分搜索得到最优网络结构.

２１０８００１７２Ｇ２
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３　SubＧBNＧMerge

３．１　SubＧBNＧMerge算法原理

K２算法通过为每个节点搜索父节点集合的方式来构建

贝叶斯网络结构,且要求提供所有节点之间的整体顺序.然

而,为每个节点搜索父节点集合并不以所有节点之间的整体

顺序为前提,只需要在确保所得网络结构中无环的情况下为

每个节点提供候选父节点集合即可,或者以一定的方式消除

网络结构中的环.

以每个节点为中心,若能够挑选出少量节点并通过现有

的结构学习方法获得一个SubＧBN,则该SubＧBN 能够以一定

精度为其中的节点对提供先后顺序信息,即有向边的信息.

为每个节点构建一个这样的SubＧBN,则能够获得诸多节点对

之间的顺序关系.当然,一对节点之间的先后顺序可能在某

个SubＧBN和另一个 SubＧBN 中截然相反.但是,对所有的

SubＧBN的有向边信息进行计数,并以 Voting的方式进行融

合,则可以为每个节点提供一个较为准确的候选父节点集合,

这可以视为节点之间的一种局部顺序.构建SubＧBN 时所需

的少量节点可以通过节点之间的相关性来挑选,而互信息恰

是一种较好的相关性度量.在整体的 BN 中,虽然相距较远

的节点之间的互信息不一定很小,但是相邻节点之间的互信

息必然不会过小.为此,本文以互信息为标准选择子网的节

点集.K２算法中,节点顺序表中某个节点之前的所有节点均

为其候选父节点.SubＧBNＧMerge中采取类似处理,以节点的

所有前驱节点构成其候选父节点集合,而非仅采用其直接前

驱节点.

通过上述子网融合的方式可以获得每个节点的候选父节

点集合,然后借鉴 K２的流程,以评分搜索的方式为每个节点

搜索最优的父节点集合,即可获得一个整体的有向图网络结

构.此时,所得有向图网络中可能存在环.以一定的方式消

除网络中的环,所得 DAG 将是一个较为接近真实网络结构

的 DAG.

另一方面,爬山算法对初始网络结构的依赖性很强,易陷

入局部最优.初始网络结构越接近于真实网络结构,则爬山

算法最后所得结果就越接近于真实网络.因此,为爬山算法

选择一个良好的初始网络结构至关重要.以上述消除环之后

所得 DAG为初始网络结构,进一步采用爬山算法等启发式

搜索方法进行优化,最后能够得到较优的BN网络结构.

综合上述思路,本文所提出的基于子网融合的贝叶斯网

络结构学习算法包括如下４个主要步骤.

(１)子网构建及节点顺序信息融合.基于互信息选取子

网节点,并构建 SubＧBN,对所有 SubＧBN 的有向边进行计数

统计,Voting融合得到每一个节点的候选父节点集合.

(２)构建整体有向图.采用 K２算法的贪婪策略,基于评

分函数,为每一个节点从候选父节点集合中搜索最终的父节

点集,得到一个可能存在环的有向图.

(３)消环.消除有向图中可能存在的环,得到一个有向无

环图.

(４)启发式优化.以所得有向无环图为初始网络结构,采

用启发式搜索方法进一步优化,得到最终的整体BN结构.

图１为SubＧBNＧMerge算法流程示意图.由于算法需要

为每个节点先构建一个子网,因此其对于节点数较少的网络

并不具有优势,更适用于中大型网络.

图１　SubＧBNＧMerge算法流程示意图

Fig．１　FlowchartofSubＧBNＧMerge

３．２　SubＧBNＧMerge算法流程

３．１节对SubＧBNＧMerge算法给出了一个框架性的描述,

这一节对其实现流程进行详细说明.

子网构建过程由于没有先验的节点顺序信息,故不能采

用 K２算法.本文采用爬山算法进行子网构建.

节点顺序信息Voting融合过程中,将节点的候选父节点

集分为直接候选集和扩展候选集,以节点A 和节点B 之间的

先后顺序为例进行说明.首先,对所有 SubＧBN 中的有向边

A→B和B←A 计数,分别记为a和b.若a＞０且b＝０,则将

节点A 添加到节点B 的直接候选集中,反之亦然.在a＞０
且b＞０的情况下,若a－b＞＝２,则将节点 A 添加到节点B
的直接候选集中;若b－a＞＝２,则将节点B添加到节点A 的

直接候选集中;若|b－a|＜２,则节点A 和节点B 之间的先后

顺序难以确定,故将节点A 添加到节点B 的扩展候选集中,

同时将节点B添加到节点A 的扩展候选集中.然后,对直接

候选集中的节点进行递归搜索,即若A→B→C,则A 和B 均

为C 的候选父节点.最后,将扩展候选集中的节点添加到候

选父节点集合中.

消环过程中,采用基于评分的方式进行.对环中的每一

条有向边遍历,从环中删除该条边,然后计算环中剩余部分的

评分.选择最大评分所对应的删除操作来消除该环.删除有

向边不会增加有向图中的环,只会减少环,甚至删除一条边可

能消除多个环.以这种方式逐个消除有向图中的环,直至消

除所有的环为止.
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启发式优化过程中,本文采用爬山搜索算法.

SubＧBNＧMerge算法伪代码见算法１.

算法１　SubＧBNＧMerge算法

输入:包含n个节点的数据集 D,D中包含 m 个数据样本;每个SubＧ

BN的节点个数 K;最大父节点数(最大入度)μ
输出:每个节点的父节点集

１．计算所有节点的互信息矩阵/∗对称矩阵∗/

２．fori←１tondo/∗子网构建∗/

３．　选择与 Xi互信息最大的 K－１个节点;

４．　采用爬山算法学习子网sub_bni

５．end/∗for∗/

６．对所得子网中的所有有向边计数,得到edge_set;

７．构建每个节点的直接候选父节点集与扩展的候选父节点集

８．　fori←１tondo

９．　从直接候选父节点集中递归获取 Xi 的所有前驱节点构成集合

DPS;

１０．从扩展候选父节点集中获取 Xi 的扩展的候选父节点构成集合

EPS;

１１．合并 DPS和 EPS,得到 Xi的候选父节点集 CPS;

１２．采用贪婪策略,以μ为最大父节点数,从 CPS中搜索 Xi 的父节

点集合;

１３．end/∗for∗/

１４．将每个节点与其父节点之间的有向边拼接起来,得到有向图dg;

１５．while(existcycleindg)do

１６． findacycleCj

１７． 去掉Cj中对评分影响最小的一条边;

１８．end/∗while∗//∗将所得有向图环图记为dag∗/

１９．result_dag＝hill_climbing(start_dag＝dag);

２０．returnresult_dag

３．３　评分函数的选择

评分函数有两类:一类在给定数据集情况下,选择最高后

验概率的网络结构作为最佳结构,最具代表性的是 BD评分

及其变体 K２评分[５]和BDeu评分;另一类评分函数同时考虑

网络结构对数据的拟合度以及结构的复杂度,其代表是贝叶

斯信息准则BIC评分[６]和最短信息准则 MDL.因此,评分搜

索方法所得结果相对于真实的网络结构新增的边,采用第一

类评分函数会多于采用第二类评分函数,相应的汉明距增大,

算法准确度下降.本文中,第一类评分函数选用 K２评分,第

二类评分函数选用BIC评分.

SubＧBNＧMerge算法中的４个主要步骤中,均涉及到评分

函数的选用.每个步骤的目的不 同,因 此 选 用 不 同 的 评 分

函数.在第一步子网构建过程中,希望挖掘出更多的节点

对之间的先后顺序信息,则选用 K２评分.在其后的３个

步骤中,包括整体有向图构建、消环和启发式优化,其目的

是能够提供一个接近真实网络的初始网络结构并进一步

优化得到最优联网了,需要控制网络结构的复杂度,故选

用 BIC评分.

４　实验结果及分析

为了验 证 SubＧBNＧMerge算 法 的 性 能,从 通 用 BenchＧ

mark贝 叶 斯 网 络 库 (theBayesian Networkrepository,

BNR)[２０]中选择了３个不同规模的网络:小型网络 Asia、

中型网络 Alarm 以及大型网络 Win９５pts.表１列出了所

选用的３个网络的节点数、有向边数、最大父节点数以及

网络规模.

表１　算法性能验证所选用的贝叶斯网络

Table１　Bayesiannetworksusedinexperiment

Network Nodes Arcs
MaxParent
Number

Network
scale

Asia ８ ８ ２ Small

Alarm ３７ ４６ ４ Medium

Win９５pts ７６ １１２ ７ Large

对以上３个网络进行采样,分别生成数据集,样本量包括

５００,１０００,５０００和１００００,数据缺失率涵盖０％,１％,３％,

５％,１０％以及２０％.对每一样本量和缺失率生成１０组数据

集,所得结果均为这１０组数据的平均值.

本文 采 用 结 构 汉 明 距 (StructuralHammingDistance,

SHD)和算法正确率(CorrectRate,CR)来验证算法的性能.

其中,结构汉明距 SHD 是正确的边数(theCorrectEdges,

CE)、多余的边数(theAdditionalEdges,AE)、丢失的边数

(the Missing Edges,ME)以 及 反 向 的 边 数 (the Reverse

Edges,RE)之和.

结构汉明距:SHD＝AE＋ME＋RE

算法正确率:CR＝ CE
CE＋AE＋ME＋RE

选用主流的４个对比算法:HC算法、K２算法、MWST算

法、OBS算法.其中,HC算法以包含所有节点的空网络为

初始网络结 构;K２算 法 节 点 序 随 机 生 成;MWST 算 法 通

过 MWST生成节 点 顺 序,然 后 采 用 K２算 法 得 到 最 终 结

果;OBS算法以邻接点交换生成节点序的邻域值,采用爬

山搜索获得最佳节点序,采用随机重启进行优化[２１].对

比算法均采用 BIC评分.所有算法的最大父节点数为实

际值.

４．１　数据无缺失值的实验结果

在数据无缺失值的情况下,表２－表４分别列出了小型

网络 Asia、中型网络 Alarm 和大型网络 Win９５pts的实验结

果,加粗的字体表示几种算法中的最优.

实验结果表明,无缺失值的情况下,在结构汉明距和算法

正确率方面,本文所提出的SubＧBNＧMerge算法明显优于另

外４种对比算法,仅在５００例数据的 Asia网络上,实验结果

略差.K２算法由于节点顺序随机生成,与真实的节点顺序差

异较大,其结果相当糟糕.

表２　小型网络 Asia实验结果

Table２　ExperimentresultsofsmallnetworkAsia
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ４．３ １１．５ ９．９ ４．８ ４．５
１０００ ５．３ １０．８ ９．４ ４．７ ２．９
５０００ ４．８ １１．０ ９．４ ４．２ ３．１
１００００ ６．６ １１．０ ８．６ ２．９ ２．１

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ０．５４３ ０．１５５ ０．１７２ ０．５５２ ０．５３３
１０００ ０．４１９ ０．２０７ ０．２１３ ０．５２１ ０．６６１
５０００ ０．４８９ ０．２１４ ０．２５０ ０．５７５ ０．６３９
１００００ ０．３７５ ０．２１４ ０．２９８ ０．６９２ ０．７４３

２１０８００１７２Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１A,Nov．２０２２



表３　中型网络 Alarm实验结果

Table３　ExperimentresultsofmediummetworkAlarm
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our

５００ ３５．０ ５９．３ ５８．２ ４３．７ ２８．６

１０００ ３３．７ ６０．３ ６１．６ ４７．０ ２７．５

５０００ ３２．２ ６４．１ ６８．９ ４６．９ ２１．４

１００００ ３０．２ ６６．１ ７６．０ ４７．５ １９．７

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our

５００ ０．３４１ ０．１２８ ０．０６１ ０．２８４ ０．４４９

１０００ ０．３８１ ０．１５７ ０．０６４ ０．２７２ ０．４８５

５０００ ０．４２９ ０．１８９ ０．０６９ ０．３１５ ０．５９８

１００００ ０．４７１ ０．１８９ ０．０６２ ０．３３３ ０．６３０

表４　大型网络 Win９５pts实验结果

Table４　ExperimentresultsofmediumnetworkAlarm
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our

５００ １０４．３ １４５．６ １５２．６ １４１．７ ９４．５

１０００ １０３．１ １５４．３ １６１．４ １４１．８ ８３．６

５０００ １０２．３ １７３．６ ２０９．５ １６３．０ ６３．２

１００００ ９６．９ １８３．２ ２３０．５ １５５．５ ５９．７

(b)correctrate

HC K２ MWST OBS Our

５００ ０．２７４ ０．１５４ ０．０９８ ０．１６２ ０．３３６

１０００ ０．２９９ ０．１５９ ０．０９７ ０．２００ ０．４０６

５０００ ０．３３４ ０．１７６ ０．０８０ ０．２０９ ０．５３５

１００００ ０．３７９ ０．１８５ ０．０７６ ０．２１９ ０．５６５

４．２　数据存在缺失值的实验结果

对于基于评分搜索的结构学习算法,数据缺失值主要影

响评分函数的计算.对于数据缺失值的处理,本文删除存在

缺失值的行,不考虑缺失数据填充.计算评分函数的时候,缺
失数据的删除有两种策略,第一种策略是若整个数据集中某

一行存在缺失值,直接删除这一整行数据,这种策略简单直

接,但可能会损失很多数据信息;第二种策略是针对每一次评

分函数计算时的局部结构,剔除局部结构所包含节点对应数

据中存在缺失值的行,这种策略能够充分利用存在缺失值的

行中的非缺失数据.第一种策略在网络节点较少或者缺失率

较低(不超过５％)的时候可能效果更好,第二种策略在网络

节点较多且缺失率较高(１０％及以上)的时候效果更好.本文

对于存在缺失值的情况,采用第二种策略.考虑数据缺失率

为１％,５％以及１０％的情况.

表５－表７分别列出了 Asia网络在缺失率分别为１％,

５％及１０％的实验结果.结果表明,本文所提出的 SubＧBNＧ
Merge算法在结构汉明距和算法正确率上优于其他几种算

法,而且随着数据量的增多,结构汉明距呈降低趋势,算法正

确率呈升高趋势.

表８－表１０分别列出了 Alarm 网络数据缺失率分别为

１％,５％及 １０％ 的 实 验 结 果.结 果 表 明,本 文 所 提 出 的

SubＧBNＧMerge算法在结构汉明距和算法正确率上优于其

他几种算法.数据量为５００,缺失率为１０％的情况下,本
文方法的结果虽然比其他几种算法效果更好,但是正确率

也较低.

表５　Asia网络缺失率为１％的实验结果

Table５　ExperimentresultofAsiawithmissingrate１％
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ４．４ １１．４ １０．７ ５．６ ３．８
１０００ ４．４ １０．８ １０．８ ４．０ ２．８
５０００ ６．７ １１．０ １１．８ ４．１ ２．４
１００００ ４．１ １１．０ １２．３ ３．１ ２．３

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ０．５１６ ０．１４９ ０．１０２ ０．４６５ ０．５８４
１０００ ０．４９９ ０．２０７ ０．１４０ ０．５９５ ０．６６１
５０００ ０．３０７ ０．２１４ ０．１１５ ０．５９９ ０．７１１
１００００ ０．６０７ ０．２１４ ０．０６６ ０．６７９ ０．７１９

表６　Asia网络缺失率为５％的实验结果

Table６　ExperimentresultofAsiawithmissingrate５％
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our

５００ ５．１ １０．９ ９．９ ５．８ ４．３

１０００ ５．７ １０．９ １１．０ ３．７ ２．９

５０００ ５．９ １１．０ １１．７ ３．８ ２．０

１００００ ５．４ １１．０ １２．０ ３．３ ２．４

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our

５００ ０．４３９ ０．１６２ ０．１３３ ０．４５４ ０．５４２

１０００ ０．３６１ ０．１８９ ０．１１４ ０．６２６ ０．６６６

５０００ ０．３９０ ０．２１４ ０．１４５ ０．６１５ ０．７５０

１００００ ０．４５２ ０．２１４ ０．１２８ ０．６５９ ０．７１３

表７　Asia网络缺失率为１０％的实验结果

Table７　ExperimentresultofAsiawithmissingrate１０％
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our

５００ ５．７ １１．７ １１．６ ６．１ ５．０

１０００ ４．７ １０．８ １１．１ ５．７ ３．５

５０００ ４．７ １１．３ １１．０ ４．６ ３．１

１００００ ４．７ １１．０ １０．９ ３．１ ２．５

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our

５００ ０．３５３ ０．１０８ ０．０２６ ０．４１５ ０．４３５

１０００ ０．４７５ ０．１７７ ０．０８４ ０．４３８ ０．５９５

５０００ ０．５１２ ０．２００ ０．１４４ ０．５５６ ０．６３９

１００００ ０．５０３ ０．２１４ ０．１７１ ０．６７４ ０．７０１

表８　Alarm网络缺失率为１％ 的实验结果

Table８　ExperimentresultofAlarmwithmissingrate１％
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ３４．０ ６０．１ ５６．７ ４４．９ ３０．４
１０００ ３４．１ ５９．１ ５７．８ ４４．８ ２８．５
５０００ ３０．５ ６３．４ ６４．３ ４８．２ ２０．９
１００００ ３１．０ ６４．７ ７２．４ ４６．０ １９．６

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ０．３３９ ０．１０３ ０．０８７ ０．２５５ ０．４０４
１０００ ０．３６４ ０．１４７ ０．１１０ ０．２８４ ０．４５６
５０００ ０．４４２ ０．１６１ ０．１０８ ０．３０１ ０．６０２
１００００ ０．４６０ ０．１９２ ０．０７８ ０．３３７ ０．６２９

２１０８００１７２Ｇ５

钟坤华,等:基于子网融合的贝叶斯网络结构学习算法



表９　Alarm网络缺失率为５％ 的实验结果

Table９　ExperimentresultofAlarmwithmissingrate５
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ４５．１ ６３．０ ６２．４ ５５．９ ３８．１
１０００ ４２．８ ６０．９ ６１．１ ５１．９ ３８．７
５０００ ３２．７ ５９．８ ６０．８ ４７．８ ２４．７
１００００ ３２．６ ５９．０ ６４．１ ４８．１ ２０．１

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ０．１４５ ０．０６８ ０．０４６ ０．１３０ ０．２３７
１０００ ０．１７９ ０．０８０ ０．０４４ ０．１６２ ０．２３９
５０００ ０．３７５ ０．１２６ ０．０５９ ０．２４２ ０．５０９
１００００ ０．３９２ ０．１６７ ０．０５２ ０．２６５ ０．６００

表１０　Alarm网络缺失率为１０％ 的实验结果

Table１０　ExperimentResultofAlarmwithMissingRate１０％
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ４６．４ ７６．７ ７８．１ ７５．７ ３３．０
１０００ ４６．９ ７１．０ ７３．６ ７０．６ ３０．７
５０００ ４４．２ ６２．４ ６４．７ ５５．９ ２６．３
１００００ ４１．４ ６１．１ ６２．２ ４９．８ ２３．３

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ０．００４ ０．０２７ ０．０１０ ０．０３４ ０．３５９
１０００ ０．０１５ ０．０４３ ０．０１８ ０．０５５ ０．４００
５０００ ０．１４４ ０．０７０ ０．０１５ ０．１３４ ０．５００
１００００ ０．１８２ ０．０７７ ０．０１６ ０．１７９ ０．５６３

表１１－表１３列出了大型网络 Win９５pts在数据缺失率

分别为１％,５％及１０％的实验结果.

表１１　Win９５pts网络缺失率为１％的实验结果

Table１１　ExperimentresultofWin９５ptswithmissingrate１％
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ １１３．１ １４２．０ １４０．０ １４２．４ ９７．８
１０００ １１１．０ １４６．５ １４５．７ １３９．９ ８８．８
５０００ １０９．３ １６１．６ １７７．２ １５０．０ ６８．６
１００００ １０６．７ １６９．８ １９５．５ １４３．８ ５６．４

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ０．１８８ ０．１２８ ０．１１３ ０．１２４ ０．２７４
１０００ ０．２２５ ０．１４０ ０．１１３ ０．１６１ ０．３５２
５０００ ０．２９４ ０．１７１ ０．０９４ ０．２０１ ０．４９４
１００００ ０．３１９ ０．１７８ ０．０９８ ０．２４４ ０．５７０

表１２　Win９５pts网络缺失率为５％的实验结果

Table１２　ExperimentresultofWin９５ptswithmissingrate５％
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ １１８．８ １７０．４ １７３．２ １７１．１ １０３．９
１０００ １１４．８ １６３．７ １６６．３ １６２．３ ９６．２
５０００ １０９．７ １４３．０ １４６．８ １４１．２ ７５．２
１００００ １０５．６ １３７．４ １４２．４ １３６．５ ７５．２

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ０．０３５ ０．０３６ ０．０２４ ０．０３０ ０．２４９
１０００ ０．０６１ ０．０４５ ０．０３５ ０．０５２ ０．３０２
５０００ ０．１２８ ０．０９８ ０．０６１ ０．１０３ ０．４４２
１００００ ０．１７９ ０．１１８ ０．０６９ ０．１２７ ０．４５３

表１３　Win９５pts网络缺失率为１０％的实验结果

Table１３　ExperimentresultofWin９５ptswithmissingrate１０％
(a)structuralhammingdistance

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ １１２．０ １８２．８ １８５．１ １８２．０ １１８．４
１０００ １１２．０ １８３．０ １８４．５ １８４．１ １０３．９
５０００ １１２．０ １８２．３ １８４．２ １８２．０ ８４．４
１００００ １１２．０ １７９．０ １８０．０ １７７．０ ７７．０

(b)correctrate

Size HC K２ MWST OBS Our
５００ ０．０００ ０．０１１ ０．００５ ０．０１０ ０．１６４
１０００ ０．０００ ０．０１１ ０．００５ ０．００７ ０．２３３
５０００ ０．０００ ０．０１２ ０．００６ ０．０１２ ０．３７８
１００００ ０．０００ ０．０２０ ０．０１２ ０．０２４ ０．４２９

结果表 明,本 文 所 提 出 的 方 法 优 于 对 比 算 法.网 络

Win９５pts共７６个节点,１１２条有向边.当缺失率为１０％的

时候,从表１３可以看出,实际上爬山算法所得结果就是初始

网络结构,即包含所有节点的空网络.同 Alarm 网络一样,
虽然SubＧBNＧMerge方法的实验结果优于对比算法,但是其

正确率并不高,这是网络节点多且数据量少的必然结果.
结束语　从数据中学习贝叶斯网络结构,K２算法要求实

际中难以满足的正确节点顺序且节点顺序的正确性对最终结

果影响甚大,爬山算法 HC对初始网络结构依赖性强且容易

陷入局部最优.为此,本文提出了基于子网融合的贝叶斯网

络结构学习算法SubＧBNＧMerge,该算法为每个节点构建一个

子网,然后通过 Voting的方式融合得到每个节点的候选父节

点集,并以贪婪搜索策略获得真正的父节点集,再通过消环和

启发式搜索进一步优化得到最终的网络结构.在小型网络

Asia、中型网络 Alarm和大型网络 Win９５pts上通过模拟数据

验证了算法的有效性,以结构汉明距和算法正确率分析了算

法的性能.实验结果表明SubＧBNＧMerge算法有着良好的性

能.然而,在网络节点较多的情况下,特别是存在缺失数据的

时候,SubＧBNＧMerge算法的性能有待进一步提升,这将是后

续的研究内容之一.
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