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摘　要　贝叶斯网络源于对人工智能领域不确定问题的研究,是进行不确定问题推理和数据分析的重要工具.自贝叶斯网络

结构学习诞生以来,已有众多成熟的结构学习算法,包括基于依赖分析的方法、基于评分搜索的方法和混合搜索的方法.其中

利用信息论进行结构修剪已成为常用手段,但条件互信息中条件集的选取并没有统一标准,导致网络结构的修剪不一致.爬山

算法利用３种搜索算子对网络结构进行局部更新,通过评分函数得到最优结构.结合信息论和爬山算法思想,提出一种新的结

构学习算法———CMIHC(ConditionalMutualInformationHillClimbing)算法.该算法利用互信息和创建的条件集修剪初始连

通图,对其进行定向,进而得到初始网络结构,结合评分函数和爬山算法的贪婪搜索策略得到最优网络结构.通过实验分析,在

精度和效率上,CMIHC算法效果优于其他对比算法.
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Abstract　Bayesiannetworkoriginatesfromtheresearchonuncertainproblemsinthefieldofartificialintelligence．ItisanimporＧ
tanttoolforreasoninganddataanalysisofuncertainproblems．SincethebirthofBayesiannetworkstructurelearning,therehave
beenmanymaturestructurelearningalgorithms,includingdependencyanalysisbasedmethod,scorebasedsearchmethodandhyＧ
bridsearchmethod．Amongthem,structurepruningbyinformationtheoryhasbecomeacommonmethod,butthereisnounified
standardfortheselectionofconditionsetinconditionalmutualinformation,resultingininconsistentpruningofnetworkstrucＧ
ture．Thehillclimbingalgorithmusesthreesearchoperatorstoupdatethenetworkstructurelocally,andobtainstheoptimal
structurethroughthescoringfunction．Combinedwiththeideaofinformationtheoryandhillclimbingalgorithm,anewstructure
learningalgorithm－conditionalmutualinformationhillclimbing(CMIHC)algorithmisproposed．Theproposedalgorithmprunes
theinitialconnectedgraphbyusingmutualinformationandthecreatedconditionset,andorientsittoobtaintheinitialnetwork
structure．Combinedwiththescoringfunctionandthegreedysearchstrategyofhillclimbingalgorithm,theoptimalnetwork
structureisobtained．ExperimentalanalysisshowsthatCMIHCalgorithmissuperiortoothercomparisonalgorithmsinaccuracy
andefficiency．
Keywords　Bayesiannetwork,Structurelearning,Conditionalmutualinformation,Hillclimbingalgorithm,CMIHCalgorithm
　

１　引言

贝叶斯网络是概率论与图论相结合的产物,它能够在复

杂领域进行不确定推理和数据分析[１].近年来,贝叶斯网络

已被应用于故障监测[２]、风险分析[３]、决策支持[４]、医学诊

断[５]和信息检索[６]等不同领域.

贝叶斯网络结构学习是通过学习给定样本,从候选网络

结构中选出适应度最高的网络结构.传统的贝叶斯网络结构

学习方法大致分为３类:基于依赖分析的方法、基于评分搜索

的方法和混合搜索方法[７].

(１)基于依赖分析的方法:通过条件独立性检验或专家先

验知识得到节点间的相关性,从而构建对应的网络结构;经典

算法有SGS算法[８]、PC算法[９]和 TPDA 算法[１０].２０２０年,

Xu等[１１]通过 L１惩罚学习道义图,基于道义图贪婪搜索最优

网络结构.Wang等[１２]基于自助法提出 BPKL算法,该算法

基于B个自助样本得到B 个有向无环图,挑选与B个极大似

然估计平均的惩罚 KL距离最近的网络结构为最优.Zhao
等[１３]提出基于马尔可夫毯的结构学习算法,减少条件独立性

的检验次数,在定向阶段提出两种解决方案,有效提高了算法

的学习效率.
(２)基于评分搜索的方法:给定评分函数,利用搜索算法

取评分最优 的 网 络 结 构;经 典 算 法 有 GS(GreedySearch)
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算法、K２算法[１４]和 HC(HillClimbing)算法[１５].GS算法的

搜索思想是在空图的基础上,不断加边,直到评分函数值不再

改变为止.２０２０年,Guo等[１６]提出对候选父集大小进行剪枝

的策略,该策略作为基于评分搜索算法的一部分,有助于产生

解决高维问题的近似解.Behjati等[１７]提出基于数据学习节

点序的结构学习算法,该算法首先通过数据构建初始图;然后

提取初始图的强连接组件SCC用于生成节点序;最后,将节

点序输入 K２算法学习最优的网络结构.２０２１年,Lv等[１８]

提出基于BIC评分函数的节点序改进算法,该算法首先证明

最依赖的节点间是无向的,从而构造无向子图UG;其次,对

UG进行检查并将其连接成整体的无向图UGC;最后,将UGC 中

所有边定向转化为有向无环图,得到节点序,从而搜索最优网

络结构.
(３)混合搜索方法:利用依赖分析方法缩减搜索空间,结

合评分搜索方法得到最优网络结构;典型算法有 MMHC
(MaxＧMinHillClimbing)算法[１９].２０２１年,Liu等[２０]提出

ILSM 算法,由Leaf操作符、Root操作符和Swap操作符组成

Momentum因子,进行迭代局部搜索,遍历搜索空间,有利于

脱离局部最优.Sun等[２１]提出PSOＧGA算法学习网络结构,

该算法首先利用 PC算法生成初始结构,构造新的变异交叉

算子,并在搜索过程中结合粒子群算法和遗传算法寻找最优

网络结构.

结合信息论和搜索方法进行结构学习的研究发展如下:

２０１１年,Wang等[２２]提出基于互信息的结构学习算法,该算

法由互信息构造无向边,通过引入类属性集作为条件集,计算

条件互信息并对边定向,结合专家知识修剪网络得到最优结

构.Li等[２３]提出基于互信息的改进算法,该算法由互信息构

造最大生成树精简初始网络结构,并通过条件独立性检验对

边定向,最后利用贪婪算法得到最优网络结构.２０１２年,Jin
等[２４]提出 MI&HC(MutualInformation& HillClimbing)算

法,该算法利用互信息构建初始网络结构,再结合爬山算法进

行结构学习.２０１４年,Wu等[２５]提出 K２&HC算法,该算法

结合 K２评分函数和爬山算法,在爬山策略中融入回溯原理

进行结 构 学 习.２０１５ 年,Liu[２６]提 出 简 化 贪 婪 (Simplified

Greedy,SG)算法,该算法由互信息构建最大生成树,结合评

分函数得到初始网络结构,对其补充和优化,从而得到最优的

网络结构.２０１７年,Liu等[２７]提出改进爬山算法,该算法由

互信息链得到初始网络结构,利用条件独立性检验以及对孤

立节点加边得到完全结构,结合改进的爬山搜索算子进行结

构学习.

上述文献的不足之处在于选取条件集导致修剪网络结构

不一致.为解决这一问题,本文基于条件互信息和爬山算法

提出CMIHC算法,综合互信息和条件互信息进行结构调整,

进而得到完整的网络结构.该算法首先通过互信息构造条件

集,在其基础上结合条件互信息对全联通图进行删减,对孤立

节点加以处理得到的无向图取上三角阵定向作为初始网络结

构;之后在初始网络结构上利用贪婪搜索的爬山算法,结合

BIC(BayesianInformationCriterion)评分函数进行结构学习,

从而得到最优网络结构.实验将 CMIHC算法与 GS算法、

HC算法和SG算法进行对比,结果证明 CMIHC算法的学习

更加有效.

２　贝叶斯网络

贝叶斯网络由网络结构G和网络参数P 两部分组成.
网络结构 G＝(V,E)为一个有向无环图 DAG(Direct

AcyclicGraph).其中,节 点 集 合 表 示 为V＝ {X１,X２,􀆺,

Xn},节点Xi(i＝１,２,􀆺,n)代表第i个变量;E＝{‹Xi,Xj›|
Xi≠ Xj;Xi,XjÎV}表示为有向边集合,边‹Xi,Xj›表示节点

Xi和Xj间具有Xi→ Xj的依赖关系.
网络参数P＝{p(Xi|pa(Xi))}为一个条件概率表 CPT

(ConditionalProbabilityTable).其中,给定 Xi的父节点集

pa(Xi)时,Xi的条件概率分布为p(Xi|pa(Xi)).贝叶斯网

络满足马尔可夫条件:节点 Xi在给定其父节点pa(Xi)的条

件下独立于它的所有非后代节点.那么,贝叶斯网络所有节

点的联合概率就可以表示为各节点概率的乘积,即:

P(X１,X２,􀆺,Xn)＝P(X１)P(X２|X１)􀆺P(Xn|X１,

X２,􀆺,Xn－１)

＝∏
n

i＝１
P(Xi|X１,X２,􀆺,Xi－１)

＝∏
n

i＝１
P(Xi|pa(Xi)) (１)

贝叶斯网络实质就是一个联合概率分布p(X１,X２,􀆺,

Xn)所有条 件 独 立 性 的 图 形 化 表 示.采 用 图 的 邻 接 矩 阵

dag＝(Aij)表示网络结构,Aij＝１表示有向边由节点Xi指向

节点Xj,Aij＝０表示节点Xi和节点Xj之间没有边连接,每一

个邻接矩阵就代表一个网络结构.

３　基础知识

３．１　信息论基础

从信息论的角度,互信息用于衡量两个随机变量之间的

相互关系.在观测到变量Y 之前,变量X 的不确定性用熵表

示,记为 H(X);观测到Y 之后,X 的不确定性变成了H(X|
Y).因此,H(X)与 H(X|Y)的差就是 X 和Y 之间的互信

息,记作 MI(X,Y).
定义１[２８]　对任意的两个离散型随机变量 X 和Y,互信

息定义为在已知变量Y 后,变量X 的熵的减少量,称为 X 和

Y 之间的互信息,公式为:

MI(X,Y)＝H(X)－H(X|Y)

＝H(X)＋H(Y)－H(X,Y)

＝ ∑
x∈X
　 ∑

y∈Y
　p(x,y)log p(x,y)

p(x)p(y) (２)

条件互信息 CMI(ConditionalMutualInformation)描述

了３个变量之间的条件独立关系,即在给定一个变量的情况

下另外两个变量之间的互信息.假设 H(X|Z)是给定Z 条

件下X 的不确定性,H(X|Z,Y)是给定Z条件下观测到Y 后

X 剩余的不确定性.H(X|Z)与 H(X|Z,Y)之间的差就是在

给定Z条件下X 和Y 之间的条件互信息CMI(X,Y|Z).
定义２[２８]　已知变量Z的条件下,变量X 和Y 的互信息

称为条件互信息,公式为:

CMI(X,Y|Z)＝MI(X,Y,Z)－MI(X,Z)

＝H(X|Z)－H(X|Y,Z)

＝ ∑
x∈X
　 ∑

y∈Y
　∑

z∈Z
　p(x,y,z)logp(z)p(x,y|z)

p(x|z)p(y|z)
(３)

性质１[２９]　互信息 MI(X,Y)和条件互信息CMI(X,Y|
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Z)具有如下性质:
(１)对称性,即 MI(X,Y)＝MI(Y,X)和CMI(X,Y|Z)＝

CMI(Y,X|Z);
(２)非负性,即 MI(X,Y)≥０和CMI(X,Y|Z)≥０.当且

仅当X 和Y 条件独立时,有 MI(X,Y)＝０;同理,当且仅当给

定条件Z时,X 和Y 条件独立有CMI(X,Y|Z)＝０.
利用互信息或条件互信息判断变量间的相关性,其取值

范围为[０,１].值越接近于０,变量间越独立;值越接近于１,
变量间越依赖.通常需要预先设置一个阈值α来判断边是否

存在:若两节点间的(条件)互信息 MI(X,Y)≤α,则认为该节

点间是(条件)独立的,并且在网络结构中表现为两节点间不

存在边;反之,节点是相关的,并且在网络结构中表现为两节

点间存在边.常选α值为０．０５或０．０１.

３．２　爬山算法

爬山算法采用启发式的贪婪搜索策略,进行结构学习的

目标是寻找评分最高的网络结构.该算法基于一个给定的初

始网络结构,利用３种操作算子对当前网络结构进行局部更

新,从而获得一系列候选网络结构,然后计算这些候选网络结

构的评分,选择评分最高的候选网络结构与当前网络结构进

行对比;如果候选网络结构的评分大于当前网络结构,则将候

选网络作为当前网络并开始下一轮的搜索;否则,认为当前网

络结构是最优网络结构,停止搜索并返回当前网络结构[３０].
爬山算法对边进行操作的３种搜索算子:加边,即对网络

结构中两个未连接的节点间添加一条边;删边,即删除当前网

络结构中已经存在的一条边;转边,即反转当前结构中已存在

的某一条边的指向.在执行加边和转边算子的操作时,需保

证不能在网络中产成有向环,因此需要增加一个判断是否产

生有向环,若是则此操作无效[３０].
爬山算法不依赖先验信息,只是利用３种搜索算子对初

始网络中的边进行局部操作,借此产生一系列候选网络结构,
结合评分函数对候选网络结构进行评估,把评分值最大的候

选网络结构作为最终的网络结构.在实践中,一般选择多次

执行爬山算法来得到其中评分最高的贝叶斯网络结构,因为

爬山算法的贪婪搜索策略很容易陷入局部最优.

４　基于条件互信息的爬山算法

４．１　基于条件互信息的爬山算法原理

由信息论中的互信息和条件互信息衡量节点间的依赖关

系,从而在节点间添加或者删除边构建网络结构.但是对于

条件互信息中条件集的选取应用,文献方法并没有统一标准.
爬山算法常使用空图作为初始网络结构,从而增加搜索的复

杂度;文献中常利用最大生成树作为初始网络结构,一定程度

上避免了陷入局部最优,但由于最大生成树构建的边数过于

单薄,反而会忽视一些必要的边.
为解决以上问题,提出一种基于互信息构造无向图选择

条件集的方法,便于缩小搜索空间;并且对结合互信息和条件

互信息修剪的无向图进行定向,定向规则为取无向图邻接矩

阵的上三角阵作为初始网络结构,结合评分函数和爬山搜索

策略进行结构学习,获得最优网络结构,从而达到提高效率的

目的.CMIHC算法具体思想如下:
(１)首先构造一个完全连通图G０,根据节点间互信息值

与阈值的关系,对边进行删减,从而产生初始无向图G１;
(２)处理无向图G１中的孤立节点,将其与互信息值最大

的节点连接,构造一个初始连通图G２;
(３)在G２中,寻找每个节点的邻居节点,将任意两个节点

的邻居节点的交集作为条件集,并将条件独立性检验中的条

件集大小限制为１;
(４)在给定条件集的前提下,计算节点间的条件互信息

值,根据条件互信息值与阈值的关系,对边进行删减,得到一

个修剪后的无向图G３;
(５)将G３存储为邻接矩阵,其元素包含节点间的依赖关

系,并且元素关于主对角线对称,取上三角阵作为定向规则,
得到一个初始有向图G４;

(６)由G４作为初始网络结构,通过爬山算法的搜索策略,
基于无环性约束对初始网络结构进行加边、删边、转边的操

作,并根据BIC评分函数计算网络评分值,最后返回评分最优

的网络结构.
在常用评分函数中,BIC评分因为在精确度和复杂度之

间的选择较为均衡,所以经常被用于结构学习.通常来说,

BIC评分不仅能挑选出与训练数据集拟合程度高的网络结

构,而且可以使得学习得到的网络结构简单.评分函数公式

如下[３１]:

BIC(G|D)＝∑
n

i＝１
　∑

qi

j＝１
　∑

ri

k＝１
mijklogθijk－１

２∑
n

i＝１
qi(ri－１)logm

(４)
其中,G是含有n个节点的贝叶斯网络结构,D 是给定的样本

数据集,样本量为m;ri表示节点Xi的取值状态,qi表示节点

Xi的父节点pa(Xi)的取值状态;mijk 表示节点Xi的父节点

pa(Xi)取第j(j＝１,２,􀆺,qi)个节点时,Xi处于第k种状态时

的样本个数;θijk＝mijk/mij为似然条件概率,满足０≤θijk≤１,

∑
ri

k＝１
θijk＝１.

４．２　基于条件互信息的爬山算法举例

图１给出一个构造初始网络结构的过程.如图１(a)所
示:对于全连通图中的节点{A,B,C,D,E},计算所有节点对

间即 MI(A,B),MI(A,C),􀆺,MI(D,E)的互信息值,并与阈

值α比较,若互信息值 MI(X,Y)＜α,则删减对应节点间

的边.
如图１(b)所示:倘若互信息值中有 MI(A,B)＜α,MI

(A,C)＜α,MI(A,D)＜α,MI(A,E)＜α,MI(C,D)＜α和MI
(D,E)＜α;则将对应节点间的边删除,发现此刻图中产生孤

立节点A.
如图１(c)所示:将节点 A 与各节点的互信息值进行排

序,有MI(A,B)＞ MI(A,C)＞ MI(A,D)＞ MI(A,E),则将

节点A 与互信息值最大的节点B 连接,此时图中没有孤立节

点,形成完全连接图.
如图１(d)所示:基于图１(c)得到的无向图,找到每个节

点的邻居节点并储存,得到nbnode(A)＝{B},nbnode(B)＝
{A,C,D,E},nbnode(C)＝{B,E},nbnode(D)＝{B},nbnode
(E)＝{B,C}.计算节点间的条件互信息CMI(X,Y|Z),使
用如下规则:(１)变量X 可为节点{A,B,C,D,E};(２)在选定

变量X 后的邻居节点集中选取变量Y;(３)条件变量Z 为变

量X 和变量Y 的邻居节点的交集,并且将条件变量大小限制

为１.则对于图１(d)中只需计算条件互信息CMI(B,C|E),

CMI(B,E|C)和CMI(C,E|B),图中由标红的边显示.
如图１(e)所示:倘若条件互 信 息 中 只 有 CMI(C,E|

B)＜α,则 删 除 该 边,得 到 了 由 互 信 息 和 条 件 互 信 息
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修剪后的无向连接图.
如图１(f)所示:对图１(e)中得到的无向图进行定向,定

向规则为取邻接矩阵的上三角阵,则将得到的定向图作为初

始网络结构用于接下来的结构学习.

(a)全联通图 (b)产生孤立节点A (c)连接边A→B

(d)检验条件互信息的边 (e)修剪后的无向图 　(f)定向图

图１　构造初始网络结构

Fig．１　Constructinitialnetworkstructure

４．３　基于条件互信息的爬山算法

算法１　基于条件互信息的爬山算法伪代码

输入:包含n个节点 X１,X２,􀆺,Xn的完整数据集data,n维邻接矩阵

G０,各节点取值范围ns,阈值α
输出:有向无环图 DAG

１．MI←计算互信息(data);/∗ 互信息检验 ∗/

２．For{i＝１→n};

３．For{j＝１→n};

４．If{MI(i,j)＜α};

５．G０(i,j)＝０;

６．EndIf;

７．EndFor;

８．EndFor．

９．lonelynode←G０内的孤立节点;/∗ 消除孤立节点 ∗/

１０．For{i＝１→length(lonelynode)};

１１．lonelyline＝MI(lonelynode(:,i),:);

１２．lianjienode＝find(lonelyline＝＝max(lonelyline));

１３．G０(lonelynode,lianjienode)＝１;

１４．G０(lianjienode,lonelynode)＝１;

１５．EndFor．

１６．For{i＝１→n};/∗ 构造条件集 ∗/

１７．nbnode１＝find(G０(i,:));

１８．nbnode(i,１:length(nbnode１))＝nbnode１;

１９．EndFor;

２０．For{i＝１→n－１};

２１．For{j＝i＋１→n};

２２．jiaoji１＝intersect(nbnode(i,:),nbnode(j,:));

２３．jiaoji(j,１:length(jiaoji１),i)＝jiaoji１;

２４．EndFor;

２５．EndFor．

２６．For{i＝１→n－１};/∗ 条件互信息检验 ∗/

２７．x←Xi;

２８．y←nbnode(x);

２９．z←jiaoji(x,y);

３０．CMI←条件互信息(x,y|z);

３１．If{CMI＜α};

３２．G０(x,y)＝０;

３３．G０(y,x)＝０;

３４．EndIf;

３５．EndFor．

３６．seeddag←取 G０上三角阵作为初始网络结构;/∗ 对边定向并由

爬山算法搜索最优网络结构 ∗/

３７．tempscore←BIC(seeddag|data);

３８．For{分别对seeddag加边、删边、转边获得候选结构 G′};

３９．newscore←BIC(G′|data);

４０．If{tempscore＜newscore};

４１．G←G′;

４２．tempscore←newscore;

４３．Else{return(G′)};

４４．EndIf;

４５．EndFor．
输入:完整数据集data;G０是一个主对角线元素为０,其

余元素为１的n维矩阵;节点取值范围ns是评分函数计算需

要;阈值α检验互信息和条件互信息.输出:一个完整的有向

无环图 DAG,即代表得到的最优贝叶斯网络结构.
第１－８行是根据互信息值删减图中的边.计算得到节

点间的互信息值被存储为一个邻接矩阵,其索引位置(i,j)代
表节点Xi和节点Xj的互信息值.根据其与阈值α的比较,就
可以改变代表结构的邻接矩阵G０索引的值,即若 MI(i,j)＜
α,则G０(i,j)＝０,表现在图结构中就是节点 Xi和节点Xj之

间没有边.
第９－１５行是消除删边过程中产生的孤立节点.将孤立

节点存储为一个向量lonelynode,然后将lonelynode与各节

点间的互信息值也存储为一个向量lonelyline,其中最大值的

索引lianjienode就是与lonelynode有最大互信息的节点,则
将图结构G０中的相应索引位置变为１,以此消灭孤立节点.

第１６－２５行是构造邻居节点集nbnode和条件集jiaoji.
将结构G０ 中的每个节点的邻居节点存储为一个向量nbＧ
node１,将向量nbnode１汇总为一个邻居矩阵nbnode,其中第i
行就代表着节点Xi的邻居节点集.提取邻居矩阵nbnode中

的各两行的交集形成一个三维矩阵jiaoji,其中jiaoji(j,１:

length(jiaoji１),i)表示为节点Xi与邻居节点Xj的条件节点,
并且条件节点集的大小为length(jiaoji１).

第２６－３５行是进行条件互信息检验削减结构中的边.
其中,变量x选择任一节点Xi,变量y要在节点Xi的邻居节

点nbnode(Xi)中进行选择,变量z要在节点Xi和邻居节点

nbnode(Xi)的交集jiaoji(Xi,nbnode(Xi))中选择.利用构

造的条件互信息函数计算各节点间的相应值与阈值α做比

较,从而将结构G０中的相应索引位置变为０,达到削减网络的

目的.
第３６－４５行是对削减产生的无向边图进行定向并由爬

山搜索算法进行结构学习.由于互信息和条件互信息的对称

性,削减后的结构G０是沿主对角线对称的矩阵,将该矩阵的

上三角阵取为初始网络结构seeddag,即索引(i,j)＝１,而(j,

i)＝０;反映到图结构中就是由 Xi—Xj转变为Xi→Xj.由

BIC评分函数计算初始网络结构seeddag 的评分值,分别对

其进行加边、删边和转边获得候选结构G′,将G′大于seeddag
的评分值和结构保留并进行循环搜索,最后对比出评分最优

的网络结构 DAG.

５　实验

５．１　实验配置

实验平台的基本配置:操作系统 Windows１０,处理器InＧ
tel(R)Core(TM)i５Ｇ４２１０U,主频２．４０GHz,内存８．００GB.实

验环境:MatlabR２０１９a,使用FullBNTＧ１．０．７工具箱.
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为了评价算法的学习性能,选择经典的 Asia网络、InsuＧ
rance网络和 Alarm网络进行实验,其网络信息如表１所列,
标准网络结构如图２－图４所示.在仿真实验中,各网络的

样本量取 N＝１０００,３０００,５０００.

表１　标准贝叶斯网络信息

Table１　StandardBayesiannetworkinformation

Bayesian
network

thenumber
ofnodes

thenumber
ofedges

thenode
sizes

Asia ８ ８ ２
Insurance ２７ ５２ ２,３,４,５

Alarm ３７ ４６ ２,３,４

图２　标准 Asia网络

Fig．２　StandardAsianetwork

图３　标准Insurance网络

Fig．３　StandardInsurancenetwork

图４　标准 Alarm网络

Fig．４　StandardAlarmnetwork

实验对比算法为:GS算法、HC算法、SG算法和 CMIHC
算法.

衡量网络结构优劣的指标如下.
(１)运行时间 T(RunningTime):各个算法学习得到最终

网络结构所需的时间,以秒(s)为计时单位.

(２)CE(CorrectEdges)表示经结构学习得到的网络与标

准网络相比正确的边数,IE(IncreasedEdges)表示经结构学

习得到的网络比标准网络多出的边,ME(MissedEdges)表示

缺失的边,而 RE(ReversalEdges)表示方向相反的反转边,

GE(GraphError)表示图错误,其值为GE＝ME＋IE＋RE.
(３)准确率 A(Accuracy):学得网络结构中正确的边数

CE与标准网络的边数的比值.
比较不同规模和数据集下贝叶斯网络结构学习的结果,

验证CMIHC算法的学习效果.为避免产生随机效应,实验

过程中每种样本量随机生成 １０ 次,取结果的平均值进行

衡量.

５．２　实验结果及分析

实验结果如图５－图７所示.

图５　Asia网络的学习效果对比

Fig．５　ComparisonoflearningeffectsinAsianetwork

图６　Insurance网络的学习效果对比

Fig．６　ComparisonoflearningeffectsinInsurancenetwork

图７　Alarm网络的学习效果对比

Fig．７　ComparisonoflearningeffectsinAlarmnetwork

对于评价标准:正确边CE 和准确率Accuracy 的值越高

代表学习效果越好;运行时间 T、缺边 ME、多边IE、反转边

RE和图错误GE 的值越小代表学习效果越好.
(１)图结构的分析

对于图５的 Asia网络来说,GS算法和 HC算法在样本

量为３０００时,学习效果最好,CE＝６,ME＝２,IE＝RE＝１.

SG算法在样本量为１０００和３０００时,学习效果最好,CE＝６,

ME＝２,IE＝RE＝１;CMIHC算法在３种样本量下,学习效

果均衡,CE＝６,ME＝２,IE＝RE＝１.所以在小型 Asia网络

中,CMIHC算法稳定且学习效果相对好.
对于图６的Insurance网络来说,GS算法和 HC算法在

样本量为３０００时,学习效果最好,CE＝２８,ME＝２４,IE＝１５,
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RE＝９;SG算法在样本量为３０００时,学习效果最好,CE＝
４１,ME＝１１,IE＝６,RE＝３;CMIHC算法在样本量为３０００
和５０００时,学习效果最好,CE＝４３,ME＝９,IE＝２,RE＝１.
所以在稠密的Insurance网络中,CMIHC算法学习效果相对

好.
对于图７的 Alarm网络来说,GS算法和 HC算法在样本

量为５０００时,学习效果最好,CE＝２７,ME＝１９,IE＝２４,

RE＝１８;SG算法在样本量为５０００时,学习效果最好,CE＝
３４,ME＝１２,IE＝１８,RE＝１１;CMIHC算法在样本量为３０００
和５０００时,学习效果最好,CE＝４５,ME＝１,IE＝２,RE＝０.
所以在稀疏的 Alarm网络中,CMIHC算法学习效果相对好.

(２)运行时间T、准确率Accuracy和图错误GE 的分析

实验结果如表２－表４所列,其中的数据最优值用黑体

显示.

表２　Asia网络学习结果对比

Table２　ComparisonofAsianetworkslearningresults

Asia
GS

T/s A GE
HC

T/s A GE
SG

T/s A GE
CMIHC

T/s A GE
１０００ ８３．４３ ０．５００ １１ ６８．４３０ ０．５００ １１ ３２．７０４ ０．７５ ４ ２５．２２８ ０．７５ ４
３０００ １０１．１５ ０．７５０ ４ ８９．０１１ ０．７５０ ４ ７１．１７６ ０．５０ １２ ４０．３３２ ０．７５ ４
５０００ １５６．３６ ０．３７５ １５ １４０．１３７ ０．３７５ １５ ６０．６８６ ０．７５ ４ ４７．６９０ ０．７５ ４

表３　Insurance网络学习结果对比

Table３　ComparisonofInsurancenetworkslearningresults

Insurance
GS

T/s A GE
HC

T/s A GE
SG

T/s A GE
CMIHC

T/s A GE
１０００ １３２２５ ０．４８０８ ４６ １２８８５ ０．４８０８ ４６ ８８７９．１ ０．６５３８ ３１ ６５４２ ０．７３０８ １９
３０００ ２３２９７ ０．５３８５ ４８ ２２６９８ ０．５３８５ ４８ １０３６７ ０．７８８５ ２０ ７０１５ ０．８２６９ １２
５０００ ２７７２６ ０．５１９２ ５１ ２６８２５ ０．５１９２ ５１ １８８３７ ０．７６９２ ２１ １０６６６ ０．８２６９ １２

表４　Alarm网络学习结果对比

Table４　ComparisonofAlarmnetworkslearningresults

Asia
GS

T/s A GE
HC

T/s A GE
SG

T/s A GE
CMIHC

T/s A GE
１０００ ４４７５６ ０．４１３０ ７５ ４４２４４ ０．４１３０ ７５ ４１１６８ ０．６７３９ ５５ １８１７１ ０．９１３０ １６
３０００ ７７６１１ ０．３９１３ ９３ ７５８４３ ０．３９１３ ９３ ４８７４５ ０．７１７４ ４４ １３４７１ ０．９７８３ ３
５０００ １５７０００ ０．５８７０ ６１ ８３８７３ ０．５８７０ ６１ ５７０８６ ０．７３９１ ４１ １７４９９ ０．９７８３ ３

　　对于表２的 Asia网络来说:(１)１０００的样本量下学习效

果最优的为CMIHC算法,其T＝２５．２２８s,A＝０．７５,GE＝４;
学习效果最差的是 GS算法,其 T＝８３．４３s,A＝０．５,GE＝
１１.(２)３０００的样本量下学习效果最优的为 CMIHC算法,
其T＝４０．３２２s,A＝０．７５,GE＝４;学习效果最差的是SG 算

法,其T＝７１．１７６s,A＝０．５,GE＝１２.(３)５０００的样本量下

学习效果最优的为 CMIHC算法,其 T＝４７．６９s,A＝０．７５,

GE＝４;学习效果最差的是 GS算法,其 T＝１５６．３６s,A＝
０．３７５,GE＝１５.

对于表３的Insurance网络来说:(１)１０００的样本量下学

习效果最优的为 CMIHC 算法,其 T＝６５４２s,A＝０．７３０８,

GE＝１９;学习效果最差的是 GS算法,其 T＝１３２２５s,A＝
０．４８０８,GE＝４６.(２)３０００的样本量下学习效果最优的为

CMIHC算法,其T＝７０１５s,A＝０．８２６９,GE＝１２;学习效果

最差的是 GS算法,其 T＝２３２９７s,A＝０．５３８５,GE＝４８.
(３)５０００的样本量下学习效果最优的为CMIHC算法,其T＝
１０６６６s,A＝０．８２６９,GE＝１２;学习效果最差的是 GS算法,其

T＝２７７２６s,A＝０．５１９２,GE＝５１.
对于表４的 Alarm网络来说:(１)１０００的样本量下学习

效果最优的为CMIHC算法,其T＝１８１７１s,A＝０．９１３,GE＝
１６;学习效果最差的是 GS算法,其 T＝４４７５６s,A＝０．４１３,

GE＝７５.(２)３０００的样本量下学习效果最优的为CMIHC算

法,其T＝１３４７１s,A＝０．９７８３,GE＝３;学习效果最差的是GS
算法,其T＝７７６１１s,A＝０．３９１３,GE＝９３.(３)５０００的样本

量下学习效果最优的为 CMIHC算法,其 T＝１７４９９s,A＝
０．９７８３,GE＝３;学习效果最差的是GS算法,其T＝１５７０００s,

A＝０．５８７,GE＝６１.
综上所述,与另外３种结构学习算法相比,CMIHC算法

具有更强的学习性能.该算法结合互信息和条件互信息构建

初始网络结构,缩减搜索空间,从一定程度上节省了时间成

本;在爬山算法中采用BIC评分函数,使得学得结构的正确边

数多,错误边数少,更接近于标准网络结构,进一步说明了

CMIHC算法的优越性.

结束语　由于结构学习是 NPＧhard问题,如何高效地学

习出准确度高的网络结构一直都是研究目标.CMIHC算法

首先通过互信息和条件互信息对全联通图进行删减,其中利

用改进的方法构造条件集,减少条件互信息的检验次数;修剪

得到的无向图取上三角阵定向作为初始网络结构;之后在初

始网络结构上利用爬山算法,经过加边、删边和转边的局部操

作,得到一系列候选网络结构;结合BIC评分函数返回得到最

优的网络结构.CMIHC算法结合信息论和评分搜索,给出

了一种确定节点条件集的改进方法,基于此进行结构学习缩

小搜索空间,提高算法准确度.

但是,仍然存在一些研究问题:对于条件集的构造,虽然

减少了条件独立性的检验次数,但也很有可能忽略条件依赖

的节点,从而没有添加相应的边.未来的研究方向在于结构

学习中对条件集的构造进行改进处理.
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