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基于多头绒泡菌的贝叶斯网络结构学习

林　朗 　张自力

(西南大学计算机与信息科学学院　重庆４００７１５)
　

摘　要　贝叶斯网络是概率统计与图论相结合的一种图模型,已成功应用于多个领域中.然而,仅依赖专家的领域知

识构建贝叶斯网络非常困难.因此,从数据中学习贝叶斯网络结构已经成为该研究领域的重点问题.针对贝叶斯网

络结构学习搜索空间太大的问题,根据多头绒泡菌在觅食过程中展现出的保留重要觅食管道的特性,文中结合多头绒

泡菌相关数学模型和条件互信息理论对原始搜索空间进行缩减,并将求解得到的无向图作为网络的基础骨架;之后利

用爬山法确定骨架方向,并得到对应的拓扑排序;最后将节点顺序作为 K２算法的输入以求得最终网络,并选用网络

拓扑结构及评分作为评价指标在多个数据集上进行对比实验.实验结果表明,所提算法在网络重构及原始数据匹配

上具有更高的准确度.
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BayesianStructureLearningBasedonPhysarumPolycephalum

LINLang　ZHANGZiＧli
(SchoolofComputerandInformationScience,SouthwestUniversity,Chongqing４００７１５,China)

　

Abstract　Bayesiannetworkisagraphmodelwhichcombinesprobabilitystatisticsandgraphtheory．IthasbeensucＧ

cessfullyappliedinmanyfields．However,itisverydifficulttobuildBayesiannetworkonlydependingonthedomain

knowledgeofexperts．Therefore,learningBayesiannetworkstructurefromdatahasbecomeakeyissueinthisfield．

BayesiannetworkstructurelearningisaNPＧhardproblembecausethesearchspaceistoolarge．AccordingtothecharaＧ

cteristicsofphysarumpolycephalumintheprocessofforagingtoretainanimportantfeedingpipeline,theoriginal

searchspacewasreducedbycombiningtherelevantmathematicalmodelofphysarumpolycephalumandthetheoryof

conditionalmutualinformation．Inthispaper,theobtainedundirectedgraphisusedasthebasicframeworkofthenetＧ

work,andthenthemountainclimbingmethodisusedtodeterminethedirectionoftheskeletonandgetthecorresponＧ

dingtopologicalordering．Finally,theorderofnodesisusedastheinputofK２algorithmtogetthefinalnetwork．The

networktopologystructureandscoreareselectedastheevaluationindex,andcomparativeexperimentsarecarriedout

onmultipledatasets．Experimentsshowthattheproposedalgorithmhashigheraccuracyinnetworkreconfigurationand

rawdatamatching．

Keywords　Bayesiannetwork,Structurelearning,Physarumpolycephalum,Independenceconditionmutualinformation

　

１　引言

贝叶斯网络是一个可用来进行概率推断的有向无环图,

已经被广泛应用于大量任务中,如无人驾驶[１]、语音识别[２]

等.贝叶斯网络学习包含参数学习和结构学习两大部分,结

构学习是为了确定网络中哪些节点间存在边及边的方向.由

于随着网络中节点数目的增长,网络结构空间呈指数级增长,

因此该问题是一个 NP难问题[３].此问题引发了研究者的广

泛关注,他们提出了一系列求解方法.这些方法主要分为两

类:１)利用变量间依赖测试[４Ｇ５]将一些相关程度高的节点连接

起来作为网络结构,但该方法对依赖测试的准确性要求较高;

２)利用评分函数对每个结构进行打分[６Ｇ７](评分函数用于评价

网络结构与数据集的匹配程度,如贝叶斯信息准则(BIC)[８]、

Akaike准则(AIC)[９]、贝叶斯狄利克雷分数(BD)[１０]等),并通

过最大化评分来指导搜索过程以求取最佳网络结构.这类方

法由于搜索空间大,往往需要大量时间,为了克服这种缺点,

人们提出了一些利用节点顺序的算法,如 K２[１１]算法.虽然

该类算法能高效求解问题,但不同的节点顺序会对最终结果

带来极大的影响.对此,有研究者提出了几种确定顺序的算

法,但效果都不是太好[１２Ｇ１３].



为找到一个好的节点顺序,本文提出首先在一个较小的

搜索空间中对贝叶斯网络结构进行学习,得到一个较为可靠

的初始贝叶斯网络结构,并用拓扑排序对该结构的节点进行

排序,以得到节点顺序.为了得到一个较小的搜索空间,本文

利用多头绒泡菌在觅食过程中具有保留重要管道的特性,首

先计算条件互信息以得到一张完全图;然后模拟多头绒泡菌

在该图进行食物搜索的过程,得到一张只包含少量边的无向

图作为结构约束,以缩小搜索空间;接着用爬山法确定该无向

图中边的方向,并得到该网络对应的节点的拓扑排序;最后用

得到的节点顺序作为 K２算法的输入,以求取对应的最大分

数的贝叶斯网络.

２　背景介绍

本节简要介绍贝叶斯网络结构学习的相关概念及 K２算

法的求解思路.

２．１　贝叶斯网络结构学习

贝叶斯网络表示随机变量联合概率分布的图模型,由两

部分构成:１)有向无环图(DAG)G＝(V,E),其中V＝{X１,

X２,􀆺,Xn},表示随机变量集,E是以V 中元素为节点的有序

节点对,表示n个变量之间的相关关系,当存在 Xi 到Xj 的

边时,称Xi 是Xj 的父节点;２)条件概率表(CPT),量化了节

点Xi 的父节点集πi 对Xi 的影响.由马尔可夫条件可知,任

意变量Xi 在给定其父集Πi 的情况下,独立于其所有非后继

节点.因此,贝叶斯网络的联合概率分布可表示为:

p(X１,X２,􀆺,Xn)＝∏
n

i＝１
p(Xi|πi) (１)

给定数据集D＝{D１,􀆺,DN},贝叶斯学习的目标是评分

函数最大化.本文选用BIC评分作为评分标准:

SD(G)＝max
θ
　log∏

n

i＝１
　∏

rπi

j＝１
　∏

ri

k＝１
θnijk

ijk －logN
２　∑

n

i＝１
(rπi (ri－１))

(２)

其中,ri 为变量Xi 的类别数;θijk＝p(xi＝k|Πi＝j);nijk为数

据集中变量Xi 与其父集Πi 分别取值为j,k时对应的样本个

数;N 为总的样本个数.BIC评分度量了每个样本在给定贝

叶斯网络下出现的概率以及模型的复杂程度,总的出现概率

越大,模型就越简单,值也就越高.

２．２　基于K２的结构学习

K２算法是一种利用节点顺序作为输入,并从数据中学习

网络结构的贪心算法,最早由Cooper[１４]提出.该算法以节点

顺序为输入,并规定如果节点Xi 的序号在Xj 之前,则Xj 不

可能是Xi 的父节点,换句话说,每个节点 Xi 的父集都只能

取在其序号前的节点.节点顺序信息的存在大大减小了搜索

空间,因此 K２算法是非常高效的.算法初始时,每个节点的

父集都被设置为空集,算法根据节点顺序对每个节点进行遍

历,对于每个节点Xi,将贪心添加在它之前的所有节点作为

父集,以最大化网络评分,直到分数不再增加或者没有可添加

的节点为止.K２算法的运行效果主要取决于节点顺序,不同

的节点顺序会对结果造成很大的影响.

然而,大部分情况下节点顺序是未知的,如何确定顺序是

该算法的难点.为此,本文首先结合多头绒泡菌数学模型和

条件互信息来求出节点顺序,之后再用 K２算法构造贝叶斯

网络.

３　基于多头绒泡菌的贝叶斯网络构造方法

基于多头绒泡菌的贝叶斯网络结构学习算法分为４个步

骤::１)利用条件互信息得到一张完全图;２)用多头绒泡菌模

型对该图去边;３)利用爬山法对简化后的图进行评分搜索,以

得到初始的贝叶斯网络;４)针对初始网络,利用拓扑排序得到

节点顺序,并将节点顺序作为 K２的输入,以求得最终网络.

３．１　利用条件互信息得到一张完全图

使用多头绒泡菌求解器对原搜索空间进行约束的核心问

题是如何定义变量之间的距离.本文将变量间的相关程度定

义为距离,相关程度越高,距离越近,变量间的边越容易在求

解过程中被保留.相关程度可由互信息描述,两变量的相关

程度越高,则若已知其中一个变量的取值,就能为确定另一个

变量的取值情况提供更多的信息,两者之间存在边的可能性

亦越高;但由于变量之间可能存在其他条件变量,当已知条件

变量取值时,两个本来相关的变量也可能条件独立,因此本文

用条件互信息来反映两变量之间的相关程度.

随机变量X,Y 的互信息定义为:

I(X;Y)＝ ∑
y∈Y
　 ∑

x∈X
p(x,y)log(p(x,y)

p(x)p(y)) (３)

X,Y 在条件变量集Z 下的条件互信息定义为:

I(X;Y|Z)＝∑
z∈Z
　 ∑

x∈X
　 ∑

y∈Y
p(x,y,z)logp(z)p(x,y,z)

p(x,z)p(y,z)

(４)

本文考虑到算法的执行时间,对每对变量仅分别计算条

件变量集为空和只包含一个元素情况下的条件互信息,并将

求得的最小值作为两变量的实际条件互信息cmi.为了使两

变量间距离的长短表示依赖关系的强弱,即距离短的依赖关

系强,本文简单地将距离L定义为最小条件互信息cmi的倒

数.然后对包含n个变量的数据集建立一张包含n个节点的

完全图,将节点Xi 和Xj 之间边的长度定义为距离L(i,j).

L(i,j)＝１/(min(I(i,j),min
０＜k＜n

I(i,j|k))) (５)

其中,K 为节点集V 中除了节点Xi 和节点Xj 的节点集.

３．２　利用多头绒泡菌求解器求解网络结构约束

３．２．１　多头绒泡菌求解器

多头绒泡菌的数学模型主要来源于 Nakagaki等[１５]的迷

宫求解实验.通过在迷宫中放入多头绒泡菌,在进出口放置

食物源,研究者发现随着时间的推移,多头绒泡菌会首先向外

扩张,用其胶体管道系统覆盖整个迷宫,之后管道内的原生质

会不停流动,靠近食物源的管道内流量会逐渐增加,其余部分

逐渐减少,最终找到一条连接迷宫进口和出口的最短路径.

Tero等[１６]对该机制进行了数学建模,该数学模型形式化表示

如下.

用 N 表示迷宫内的分支节点,Qij表示管道内的流量,Lij

表示节点Ni 到节点Nj 的边,Dij表示管道的导通性,P 表示

节点的压力,则由哈根Ｇ泊肃叶定律可得:
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Qij＝Dij

Lij
(Pi－Pj) (６)

假定网络中的一个节点为源节点,原生质从该点流出,流

出流量大小为１,其余节点为终点,流量流入到这些终点,由

此得到多食物源模型.由基尔霍夫电流定律可知整个网络能

量守恒,为此建立方程组:

∑
i
Qij＝

１, j＝source

－ １
(n－１), j＝others{ (７)

其中,n为节点个数.由式(７)可求解出网络中各节点的压

强,并根据式(６)求解出各管道的流量.随着管道流量的变

化,各管道的传导性将按照式(８)变化,将传导性反馈给式

(７),然后循环上述过程.

dDij

dt ＝f(|Qij|)－Dij (８)

其中,函数f的计算如下所示:

f(Q)＝
(１＋a)Qu

１＋aQu (９)

其中,a和u 为函数参数.当各边的传导性收敛时,迭代结

束,得到最终的网络.此时传导性仍然不为零的边被称为重

要管道,这些管道构成了多头绒泡菌的一个高效性与鲁棒性

并存的觅食网络系统.根据该现象,本文提出利用多头绒泡

菌数学模型对上一步的完全图进行缩减.

３．２．２　多头绒泡菌求解网络结构约束

为了确定上一步得到的完全图中哪些边最有可能在原贝

叶斯网络结构中存在,本文对每个节点依次运用多食物源模

型,即将网络中每个节点都当作食物源,将每条边比作多头绒

泡菌的管道,并将选定的节点作为流量的起点,其余点作为流

量的终点,每轮循环根据管道流入各节点的流量总和得到各

节点的压力值,再根据压力值更新各管道的流量及导通性,之

后重复上述过程,直到相邻两轮循环的传导性矩阵D 中元素

的差值都小于０．０００１为止.保留D 中传导性大于０．０１的

边,将其作为以节点i为源点求解出的结构Ei.所有节点求

完后,将最终结构定义为每次所求结构的并集,即E＝UEi.

多头绒泡菌求解网络结构的约束算法的具体步骤如算法１
所示.

１)http://www．bnlearn．com/bnrepository/

算法１　多头绒泡菌求解网络结构约束的算法

输入:节点信息 V及边长度信息L,输出求得的网络结构约束E

Input:V,L

Output:E

％构建完全图的邻接矩阵,In 为单位阵

E＝ones(n)－In;

％对流量、压力、导通性矩阵进行初始化

Q＝E;P＝[];D＝E;

ForeachXi∈V

　repeat

　　根据式(６)、式(７)计算t时刻每个节点的压力Pt,并求出流量矩

阵Qt

根据式(８)、式(９)对传导性矩阵Dt
i 进行更新

　UntilDt＋１
i －Dt

i＜０．０００１

　Ei＝find(Di＞０．０１)

End

E＝union(E１,E２,􀆺,En);

３．３　运用爬山法对边确定方向

根据３．２节得到的网络结构约束,简单地利用爬山法求

取对应的贝叶斯网络,即确定约束结构中哪些边存在及这些

边的方向,由于上一步得到的图中只包含少量的边,因此搜索

空间较原始空间大幅减小.带约束的爬山算法在算法初始时

为一张只有节点的空图,之后每轮循环在添边、翻转边、删边

操作中选择使网络结构分数增加最大的一种操作,其中添边

操作只能选择在原始图中存在的边,算法运行到分数不再增

加为止.

３．４　对节点进行排序并通过K２确定最终结构

３．３节求得的贝叶斯网络大部分情况下是不完全的,但

能确定大部分边,因此可以得到一个较为准确的节点顺序.

本文针对３．３节的结果,利用拓扑排序对该网络的节点进行

排序,求得节点顺序,并将其作为 K２算法的输入.

４　实验结果

本文选用 R语言贝叶斯学习工具包官网上的７个网络１)

作为原始网络,并用其工具包对每个网络生成了２０００条与原

始网络同分布的数据.每个数据集的节点数、边数以及原始

网络对应的 BIC评分信息如表１所列.多头绒泡菌的参数

I＝１,u＝１,a＝４.首先对边的导通性进行分析,以sachs数

据集中的任意一个节点为源点,其余节点为终点,运行多头绒

泡菌求解器,直至传导性收敛.其余数据集有类似结果,如

图１所示.

表１　数据集属性及原始网络对应的BIC分数

Table１　DatasetattributesandBICscorecorrespondingto

originalnetwork

数据集 节点数 边数 BIC
Asia ８ ８ －４５７７．５
Sachs １１ １７ －１５０２７．０
Child ２０ ２５ －２５２０６．０

Insurance ２７ ５２ －２９６２２．０
Water ３２ ６６ －３１７３７．０
Alarm ３７ ４６ －２２６０３．０

Hailfinder ５５ ６６ －１０６８４０．０

图１　边导通性与多头绒泡菌求解器运行轮数的关系

Fig．１　Relationshipbetweenedgeconductivityandnumberof

runningwheelsofPhytophthoramulticephalussolver
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可见在一轮循环结束后,网络中边的导通性值可粗略地

分为３类:第一类最少,位于顶部,表示该边连接的是一个与

该节点紧密联系的节点;第二类稍多,表示连接的是与节点存

在间接联系的节点;第三类最多,其值基本接近零,表示与该

节点联系少的节点.因此,本文简单地将阈值设置为０．０１,

只有大于阈值的边才能存活.

之后选用向前看爬山算法 LAGD[１７]作为对比算法.为

了比较算法求得的贝叶斯网络与原始网络之间的结构差异,

将算法学习到的边分为３类:１)在不考虑边的方向时,原始网

络及学得的网络中同时存在的边L;２)在不考虑边的方向时,

原始网络中没有但学得的网络中学到的边A;３)学得的网络

中边的方向与原始网络中边的方向相反的边R.对这三者的

数量进行统计可知:L 越大,A 和R 越小,则网络结构与原始

网络越接近.同时,对生成的网络进行BIC评分,该评分值越

大,表示与原数据集的分布越接近,如表２所列.表格中每行

评价指标上方的是本文所提算法的结果,下方是 LAGD算法

在取参数(３,５)情况下的结果.

可见,本文提出的算法在除 Child数据集以外的其他数

据集上求得的分数要优于 LAGD算法.由于原始网络生成

的数据集并不能完全反映原始的概率分布,因此算法所求分

数一定程度上高于原始网络的 BIC分数.在所学结构上,本

文算法正确学到的边L要多于LAGD学到的边,而在多学到

的边A 及错误反转的边R 上要略少于LAGD算法,由此可见

本文算法在学得的结构上也更为准确.图２展示了 HailfindＧ

er数据集的原始网络,图３展示了本文算法在该数据上的运

行结果.从图中可知:所提算法学得的网络能展现出与原网

络类似的因果关系.

表２　本文算法与LAGD算法的比较

Table２　Comparisonsbetweentheproposedalgorithmand

LAGDalgorithm

数据集 L A R BIC

Asia
７
７

０
０

１
１

－４５７３．９
－４５７３．９

Sachs
１４
１３

２
２

９
９

－１５００８
－１５１０３

Child
２４
２３

４
２

６
５

－２３４３０
－２２９０３

Insurance
３４
３３

８
１２

１３
１３

－２７５８２
－２７６３９

Water
２５
２２

７２
７２

６
６

－２５８７８
－２６１９１

Alarm
４１
３８

８
８

１３
１３

－２２２２２
－２２４２５

Hailfinder
５５
５１

１０
１２

１９
２０

－９９６６０
－９９６８４

图２　Hailfinder原始网络

Fig．２　PrimitivenetworkofHailfinde
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图３　本文算法在 Hailfinder数据集上求得的网络

Fig．３　NetworkobtainedbythisalgorithmonHailfinderdataset

　　结束语　本文利用多头绒泡菌在觅食过程中保留重要觅

食管道的特点,对原始搜索空间进行了缩减,在这个缩减后的

结构空间中利用爬山法和拓扑排序得到了节点顺序,并将该

顺序作为 K２算法的输入,之后将本文算法与 LAGD算法做

比较.实验表明,本文算法在求得的网络结构准确性和对数

据集的匹配程度上得到了更好的结果.然而本文对多头绒泡

菌的运用还比较简单,如何能将该智能生物在构建高效交通

网络上表现出的优良特性[１８]更好地运用在贝叶斯网络构造

问题上,是笔者今后研究的重点.
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