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一 种基于随机抽样的贝叶斯网络结构学习算法 

胡春玲 胡学钢 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥 230009) 

摘 要 针对贝叶斯网络的结构学习问题 ，基于并行随机抽样的思想提 出了结构学习算法 PCMHS，构建多条并行的 

收敛于 Bo1tzmann分布的马尔可夫链。首先基于节点之 间的互信息，进行所有马尔可夫链 的初始化，在其迭代过程 

中，基于并行的 MHS抽样总体得到产生下一代个体的建议分布，并通过对网络 中弧和子结构的抽样产生下一代个 

体。算法 PCMHS收敛于平稳分布，具有良好的学习精度，而该算法又通过使其初始分布和建议分布近似于其平稳分 

布，有效提高了马尔可夫链的收敛速度。在标准数据集上的实验结果验证了算法 PCMHS的学习效率和学习精度明 

显优于经典算法MHS和PopMcMC。 
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Abstract Based on the ideas of parallel stochastic sampling，this paper put fOrward an algorithm PCMHS for learnir培 

Bayesian netwOrks．The PCMHS algorithm runs multi para1lel Mark0v chains converging t0 BOltzmann distr utions． 

The a1gorithm PCMHS，based on the mutual inf0rmation between n0des，initializes all MarkIv chains．In the prOcess of 

iteration，the alg0rithm’based on the populati0n fmm parallel Metmpolis—Hasting samplers，genemtes the prop0sal dis— 

tributi0n f0r the next generation，and uses arc sample and subIstructure sample to pr、0duce the individuals 0f the neXt 

generati0n The algorithm PCMHS c0nverges to stat nary distribution and its leaming accuracy is hig}1．In addit n，it 

designs initial sample and pI．0posal distribution as close as possible to the stationary distribution，and greatly improves 

the conver苫ence rate．The experimental results on standard data set pI_Ove that the leaming accuracy and efficiency of 

the algorithm PCMHS greatIy outperf0m  the classical algorithms MHS and PopMCMC 

K eyw0rds I3ayesian net、v0rks， ructure learning，Stochastic sampling，IⅥarkov chain，Proposal distributi0n 

1 引言 

贝叶斯网络将概率理论和图形理论相结合，是随机变量 

之间定性与定量依赖关系的图形表示，它具有形象直观的知 

识表示形式，以及接近人类思维特征的推理方式，被广泛用于 

专家系统、模式识别 、机器学习和数据挖掘等领域。研究如何 

根据数据和专家知识高效、准确地建立贝叶斯网络，是十多年 

来研究热点之一，是贝叶斯网络更加广泛 、有效地用于实际问 

题领域的关键引人注 目的焦点之一 _1 ]。目前，对于这一类 

学习问题 ，主要有基于打分一搜索的学习方法和基于依赖分析 

的学习方法L3“]。基于打分一搜索的学习方法过程简单、规范， 

但存在搜索空间巨大，可能收敛于局部最优解等问题；基于依 

赖分析的学习方法学习效率较高，而且能够获得全局最优解 ， 

但存在节点之间的独立性或条件独立性判断困难，高阶的条 

件独立性检验的结果不够可靠等问题。 

MCMC(Mark0v Chain M0nte Carlo)方法_5l6]是源于统计 

物理学和生物学的一类重要的随机抽样方法，该方法广泛应 

用于机器学习、统计和决策分析等领域的高维问题的推理和 

求积运算。MHS(Metr0polis—Hasting sampler)抽样算法[ 

作为 MCMC方法中常用的抽样方法之一，通过构建一条马尔 

可夫链，模拟一个收敛于 BOltzmann分布的系统。收敛之后 

的样本为来 自于这一平稳分布的抽样 ，因而能够较好地保证 

样本的多样性，所得样本可以直接用来对平稳分布进行矩估 

计，避免了高维积分的计算。该算法被评为2O世纪对科学和 

工程领域产生重大影响的十大算法之一[8]。Madigan首次将 

MHS抽样算法引入贝叶斯网络结构学习_g]，该算法采用局部 

的弧增加、删除和反向的均匀分布作为抽样过程的建议分布， 

利用抽样过程产生的来 自目标平稳分布的网络结构样本来估 

计贝叶斯网络的结构特征，因此，MHs抽样算法在收敛之后 

具有 良好的学习精度，但 MHS抽样过程的融合性差，收敛速 

度慢。此后，针对 MHs抽样算法的存在的问题，出现了不同 

的改进算法_1 ”]，这些算法都着力于改善 MHS抽样算法的 

收敛速度，其中具有代表性的是由Myers提出的 P0pMCMC 

算法_】 。总之，将MHS抽样算法引人贝叶斯网络结构学习 
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能够较好地解决进化学习方法中由于个体趋同而产生的早熟 

问题 ，保证算法的学习精度，但该算法存在的收敛速度慢和收 

敛性判断困难等问题仍未能得到有效解决 。如何更有效地将 

MHs算法用于贝叶斯网络的结构学习成为近年来引人注 目 

的研究方向之一。 

初始值和建议分布是影响 MHS算法收敛速度的重要因 

素，若建议分布等于目标平稳分布，此时抽样成为来 自于目标 

平稳分布的独立抽样l_6]，因而具有较快的收敛速度。本文提 

出 的算法 PCMHS(Para1lel Crossover Metr0po1is—Hasting 

sampler)采用并行迭代抽样方式，通过对初始样本和建议分 

布的设计来改善抽样过程的收敛速度，并通过对网络中子结 

构的抽样来改善抽样过程 的融合性，提高算法的学习效率。 

从单个 MHS抽样的角度来看，算法 PCMHS是自适应的，具 

有较快的收敛速度；从总体的角度来看，该算法具有固定的转 

移概率，且转移概率均不为零，因而保证了抽样过程的遍历性 

和收敛性。通过与同类算法的实验比较，也验证了算法 PC— 

MHS明显改善了抽样算法迭代过程的收敛速度，并具有较好 

的学习精度。 

为了叙述方便，本文采用 X={X ，X2，⋯， }表示领域 

变量，n，r2，⋯， 为相应变量可能的取值情况，D一{D．，Dz， 

⋯

， }为训练数据集，m 为网络结构s中节点X 的父节点 

集， ， 一P(X —z lⅡ Y．一m．)表示 X 取其第是个取值，而 

Ⅱ 取其第 个取值时的条件概率。易一(易 ， ，⋯，岛。)， 

显然有 ：O≤ ≤1，∑ 一1。 

2 背景知识 

2．1 BDe评分 

BDe(Bayesian Dirich1et equiva1ent)评分又称贝叶斯评 

分，是贝叶斯网络结构的一种评分方法 ，该方法源于贝叶斯公 

式。BDe评分能够充分结合关于网络结构的先验知识 ，首先 

将网络结构 s的先验知识表示为先验概率 P(s)，利用贝叶斯 

公式，当给定数据集 D时，网络结构 s的后验概率计算如下： 

【D)一 

其中： 

P(D l s)一I P(D l s， )P( 1 s)d (2) 

因为 P(D)与网络拓扑结构无关 ，从公式(1)可以看出， 

BI)e评分可以定义如下： 

＆0 B (sfD)一l (P( )P(Df )一lnP(s)+1nP(Df s)(3) 

如果所有网络拓扑结构 s的先验概率 P(s)都相等时，则 

可取 lnP(D J s)作为 B【)e评分。在样本集 D完备的前提下， 

假设参数 满足局部独立性和全局独立性假设，并且其先验 

概率服从 Dirichlet分布，即： 

一酗 鱼 ㈤ 
则： 

P( l s)一D r( ，哟z，⋯， )一 ( )。驰 

其中，卿一 a ， 一
。 

N驰 (5) 

2．2 MI王s抽样算法 

MHS(Metr0polis—Hasting sampler)抽样算法作为 MC一 
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MC方法中常用的抽样方法之一 ，通过构建一条收敛于平稳 

分布的马尔可夫链 ，模拟一个收敛于 BO1tzmann分布的系统。 

若系统温度为 T，E(s)表示状态空间S上任一状态 s的能量， 

则状态空间上的平稳 B0ltzmann分布为： 

P(s)： exp( )，v s∈s 

其中，Z为正则化因子。 

MHS算法的抽样过程如下： 

(1)记当前状态为 s ，根据建议分布R(s ’l s“’)，生成下 
一 个状态 s ’。 

(2)根据概率规则，决定是否接受生成的新状态。新状态 

的接受概率计算公式为： 

∽)_min[1，篱 ] (6) 
则转移概率为 ： 

一  

， 

s
( )≠ (c) 

(7) 

(3)若新状态被接受，则取代原有状态；若被拒绝，则保留 

原有状态。 

3 贝叶斯网络的结构学习算法 PCMHS 

针对贝叶斯网络结构学习问题，本文提出的 PCMHS抽 

样学习算法的状态空间为 S一{s}，其中 s为网络结构，对任意 

的 ∈S，其能量函数定义为 E(s)一一Q( lD)，其中 Q(5lD) 

是关于网络结构 的 BDe评分，一般假设 系统温度 为 1。 

PCMHS抽样算法是一种 由若干个并行 MHS抽样构成的元 

MHS抽样 ，该抽样算法的目标平稳分布为网络结构的后验概 
1 —— F ， 、 1 

率分布P(sID)，即有： (s)：专(exp(— )一专{exp( ( l 

D))}一声(s f D)，但初始值和建议分布是影响抽样算法收敛速 

度的重要因素。算法 PCMHS通过对初始值和建议分布的设 

计来改善算法的学习效率。该算法首先基于节点之间的互信 

息，在缩减的状态空间中进行网络结构的初始化，然后进入并 

行的迭代抽样过程，每一次迭代都基于来 自当前样本总体的 

建议分布R(s l s“ ， ，从当前样本的每一个个体出发，对网 

络中的弧和子结构进行 MHS抽样，构建多条并行的收敛于 

p(sfD)分布的马尔可夫链。 

3．1 算法 P【 {s的初始化 

互信息[1。]是节点之间直接或间接的信息流量，度量了节 

点之问依赖程度。如果节点之间的互信息或条件互信息小于 

某个预定的阈值 ￡(取值一般介于 O．O01～O．O5)，那么在网络 

中这两个节点之间就不存在边。互信息的计算公式如下： 
D ， V  V 、 

I(x ， )一
x P(x )10g看 (8) 

当数据集完备时，可以通过扫描一遍数据库，得到互信息计算 

所需的概率参数。 

算法PcMHs通过互信息 I(x ，XJ)来缩减搜索空间，生 

成关于网络结构的初始样本。该算法首先通过最大生成树算 

法，生成尽可能多的互异的样本个体，再基于节点之问的互信 

息，根据预定的阈值 e，去掉一些在网络结构中不可能存在的 

边，此后在缩减的状态空间中，采用随机的方法生成互异的样 

本个体 ，这样生成的初始样本比完全随机生成的样本更加接 



 

lA 一 

(9) 

一 E( ㈨一错  ‘ 

后验概率服从超系数为(1十 ，1+r—B)的Dirichlet分布， 

此时 的后验估计为： 

一 E( IB )一 (10) 

该后验估计作为PcMHs算法中双链交叉操作中基于网 

络中父子结构抽样的建议分布。 

总之，算法PcMHs的主要步骤如下： 

初始化 ： 

(1)采用最大生成树算法生成初始样本的部分个体； 

(2)基于节点之间的互信息 ，在缩减的状态空间中随机生 

成初始样本的其余个体。 

迭代阶段 ： 

(1)对上一代总体中的随机选择部分个体，按后验概率估 

计式(9)定义的建议分布进行弧抽样 ，新个体是否接受取决于 

按式(6)计算的接受概率； 

(2)对上一代总体中的另一部分个体按后验概率估计式 

(1O)定义的建议分布进行子结构的抽样，新个体是否接受取 

决于按式(6)计算的接受概率。 

直到算法收敛或已达到预计的迭代次数。 

3．3 算法 H 的性能分析 

首先证明PCMHS抽样算法的收敛性，以下定理可以证 

明 PCMHS抽样算法是收敛的，且收敛后 B0ltzrmnn平稳分 

布为关于网络结构的后验分布 (s I D)。 

定理 1 PCMHS抽样算法的转移概率具有局部可逆性， 

即满足： 

P(s ID)T(s l s如’)一P(s ’{D)T(s(c’I s ’) 

证明 ： 

P(5‘c l D)T(s‘ ’l s‘ )一P(s‘‘ I D)R(s‘ I s‘ )· 

～ ： ，1 P( 1D)R(s ’1 h )、 蛐“{h瓦 

_P(s∽lD) ∽) · 

min{ nu“i 市两 两  ， 

==Pc (n } Rc (c 1 (n ·n in{ ， ； {— ； ) 
一P(s( ’l D)T(s( ’I ( ’) 

故得证。 

定理 2 PCMHS抽样算法收敛于平稳分布 P(s I D)。 

证明： 

∑P(s(c’ID)T(s l s(c )：∑P(s(c lD)R(s I s(c )· 

． r P( ( ’lD)R(s( ’l s ’)1 肌n1 
瓦 

一  P( ，l D)Rc 。)；甚罢+g · 
min{ nu“ 

一

∑P D) ㈤) {l， } 
一 ∑P( ‘ JD)T(s‘” l ‘ )一P(s ID)∑T(s f s‘ ) 

f C 

—P( ‘” lD) 

故得证，即 P(slD)是 PCMHS抽样的平稳分布。 

在保证收敛性的前提条件下，算法 PCMHS从并行抽样 

的初始样本、建议分布和对网络子结构的抽样来提高迭代过 

程的收敛速度。在其迭代过程中，该算法将上一代抽样总体 

中弧和子结构的后验概率估计作为对下一代个体抽样的建议 
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分布。从总体的角度来看，算法 PCMHS是一个具有固定转 

移概率的马尔可夫链 ，从而保证了其迭代抽样过程的遍历性 

和平稳性，从个体角度来看该建议分布是 自适应的，因为该分 

布依赖于当前总体中弧和局部结构的全局信息，其 自适应规 

则是基于弧和局部子结构的频度。相对于非自适应的 MHS 

抽样，算法 PCMHS性能的改进程度依赖于建议分布对 P(sl 

D)的近似程度，算法 PCMHS基于节点之间的互信息生成的 

初始样本比完全随机生成的初始样本更加接近于网络结构的 

真实分布，在此基础上产生的建议分布一开始就能较好地近 

似于网络结构的真实分布，基于此建议分布产生的下一代总 

体的建议分布就能更好地拟合网络结构的真实分布，从而提 

高迭代过程的收敛速度。以下的实验结构也验证了算法 PC— 

MHS在保证学习精度的前提下，有效地提高了迭代过程的收 

敛速度。 

4 算法 PCMHS的实验结果分析 

Asia网络是一个用来验证贝叶斯 网络学习算法的标准 

网络之一，该 网络有 8个节点，8条边。根据 网站 http：／／ 

Ⅵ ．nOrsys．com提供的 Asia网概率分布表生成具有 1O()()O 

个实例的训练数据集和 1OOO个实例的测试数据集，实验中抽 

样过程的迭代次数为6O0次，并行抽样产生的样本大小为 

4O，MHS算法初始的 50次迭代不计入迭代次数。 

算法的收敛速度是衡量随机抽样算法性能的一个重要指 

标。PCMHS算法的主要优点是有效提高了迭代过程的收敛 

速度。PopMCMC算法是由 Myers提出的一种在数据缺失条 

件下网络结构学习的并行抽样算法。该算法随机生成初始样 

本，基于网络结构中的弧进行抽样，但该算法在基于完备数据 

集的贝叶斯网络学习中，与同类算法相比，未能有效地改善收 

敛速度，原因在于，基于随机生成的初始样本的建议分布不能 

很好近似于目标平稳分布 P( l D)，且弧抽样又不能有效地融 

合不同个体的优良子结构，导致迭代过程的收敛速度慢。另 

外，为了验证 PCMHS算法中子结构抽样的有效性，设计算法 

PMHS，该算法与 PCMHS唯一不同的是，并行抽样的所有个 

体仅进行弧抽样。图 1表示在有 1O0OO条记录的 Asia数据 

集上，对算法 PCMHs，PMHS，PopMCMC和 MHS的收敛速 

度的比较。图中的水平线是真实 Asia网络的BDe得分，算法 

PCMHS在迭代 150次左右即收敛 ，PMHS的迭代速度与 

PCMHS相对较为接近，但其收敛速度还是明显慢于 PCM— 

HS，而 P0pMCMC和 MHS算法 6OO次迭代后仍远未收敛。 
× J0’ “⋯ 黜  e⋯ ⋯ ce R8t 

图 1 算法 PCMHS，PMHS，P0pMCMC和 MHS的收敛速度比较 

Log Loss是衡量网络结构对测试数据集预测精度的一 

个重要指标，也是衡量算法学习精度的一个性能指标 ，其计算 

公式为 

L—E(一1。g(TjD))≈一去蚤logP( lD) 
其中，T为测试数据集，其实例数为 为 T中任一条实例， 
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D为训练数据集，L的值越小，预测精度越高(若在 L的计算 

公式去掉负号，则 L值越大，预测精度越高)。以下实验给出 

了中采用有 1o0O个实例的 Asia数据集作为测试集，图 2给 

出了算法PcMHs，PMHs，P0pMCMC和 MHS的预测精度 

的比较，显然 PCMHS在测试数据集的 LOg Loss始终最小， 

预测精度最高。 

图2 算法 PCMHS，PMHS，PopMCMC和 MHS的预测精度比较 

结束语 收敛速度慢是随机抽样算法 目前存在的主要问 

题。算法 PCMHS从初始样本、建议分布和对网络中子结构 

的抽样 3个方面对 MHs抽样算法进行改进，分析和实验结 

果都证明了该算法能有效地提高迭代过程的收敛速度，同时， 

算法 PCMHS在理论上能够保证收敛于平稳分布，因而具有 

良好的学习精度。下一步的工作将围绕如何有效地将该算法 

用于生物信息学领域的基因调控网络的构建。 
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