
一种基于两步搜索策略的K2改进算法

徐苗, 王慧玲, 梁义, 綦小龙, 高阳

引用本文

徐苗, 王慧玲,  梁义,  綦小龙,  高阳.  一种基于两步搜索策略的K2改进算法[J ] .  计算机科学,  2023,  50(9) :

303-310.  

XU Miao,  WANG Hui l ing,  LI ANG Yi ,  QI  Xiaolong,  GAO Yang.  I mproved K2 Algor ithm

Based on Two-s tep Sear ch Str ategy [ J ] .  Computer  Science,  2023,  50(9) :  303-310.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于对称加密和双层真值发现的连续群智感知激励机制

Incentive Mechanism for Continuous Crowd Sensing Based Symmetric Encryption and Double Truth

Discovery

计算机科学, 2023, 50(1): 294-301. https://doi.org/10.11896/js jkx.220400101

基于子网融合的贝叶斯网络结构学习算法

Sub-BN-Merge Based Bayesian Network Structure Learning Algorithm

计算机科学, 2022, 49(11A): 210800172-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.210800172

一种可靠的水下传感器网络传输策略

Reliable Transmission Strategy for Underwater Wireless Sensor Networks

计算机科学, 2021, 48(6A): 410-413. https://doi.org/10.11896/js jkx.201100048

基于深度学习网络模型的端到端航迹关联

End-to-end Track Association Based on Deep Learning Network Model

计算机科学, 2020, 47(3): 200-205. https://doi.org/10.11896/js jkx.190400037

复杂高维数据的密度峰值快速搜索聚类算法

Clustering Algorithm by Fast Search and Find of Density Peaks for Complex High-dimensional Data

计算机科学, 2020, 47(3): 79-86. https://doi.org/10.11896/js jkx.190400123

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700253
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220700253
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220400101
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220400101
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210800172
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800172
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.201100048
https://doi.org/10.11896/jsjkx.201100048
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.190400037
https://doi.org/10.11896/jsjkx.190400037
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.190400123
https://doi.org/10.11896/jsjkx.190400123


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０７００２５３

到稿日期:２０２２Ｇ０７Ｇ２６　返修日期:２０２２Ｇ１１Ｇ０９
基金项目:新疆 维 吾 尔 自 治 区 自 然 科 学 基 金 (２０２１D０１C４６７);伊 犁 师 范 大 学 博 士 科 研 启 动 项 目 (２０２０YSBS００７);学 实 高 层 次 人 才 岗 位

(YSXSQN２２００７)

ThisworkwassupportedbytheNaturalScienceFoundationofXinjiangUygurAutonomousRegion,China(２０２１D０１C４６７),DoctoralResearch

StartＧupProjectofYiliNormalUniversity(２０２０YSBS００７)andPromisingScholarofAcademicIntegrity(YSXSQN２２００７)．
通信作者:綦小龙(qxl_０７１２＠sina．com)

一种基于两步搜索策略的K２改进算法

徐　苗１ 王慧玲１,２ 梁　义１ 綦小龙１ 高　阳２

１伊犁师范大学网络安全与信息技术学院　新疆 伊宁８３５０００
２南京大学计算机科学与技术系计算机软件国家重点实验室　南京２１００２３
　(xm_１１９２＠１６３．com)

　
摘　要　贝叶斯网络由于其强大的不确定性推理能力和因果可表示性越来越受到研究者的关注.从数据中学习一个贝叶斯网

络结构被称为 NPＧhard问题.其中,针对 K２算法强依赖于变量拓扑序的问题,提出了一种组合变量邻居集和vＧ结构信息的

K２改进学习方法 TSK２(TwoＧStepSearchStrategyofK２).该方法有效减小了序空间搜索规模,同时避免了过早陷入局部最

优.具体而言,该方法在约束算法定向规则的启示下,借助识别的vＧ结构和邻居集信息可靠调整汇点的邻居在序中的位置;其

次,在贝网基本组成结构的启发下,借助变量邻居集信息,通过执行顺连、分连、汇连３个基本结构的搜索,准确修正父节点与子

节点的序位置,获得最优序列.实验结果表明,在 Asia和 Alarm 网络数据集上,与对比方法相比,所提算法的准确率得到显著

提升,可以获得更准确的网络结构.

关键词:K２算法;PC算法;vＧ结构;邻居集;结构学习
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Abstract　Bayesiannetworkreceivingincreasingattentionfromresearchersbecauseofitsstronguncertaintyreasoningabilityand

causalrepresentability．LearningaBayesiannetworkstructurefromdataisanNPＧhardproblem．Amongthem,fortheproblem

thattheK２algorithmstronglydependsonthetopologicalorderofvariables,animprovedK２learningmethodTSK２isproposed,

whichcombinesvariableneighborsetsandvＧstructureinformation．Theproposedmethodeffectivelyreducesthesearchscalein

theorderspaceandavoidsprematurelyfallingintolocaloptimum．Specifically,inspiredbytheorientationrulesoftheconstraint

algorithm,themethodreliablyadjuststheinＧorderpositionoftheneighborsofthesinkwiththehelpoftheidentifiedvＧstructure

andneighborsetinformation．Secondly,inspiredbythebasicstructureoftheshellnet,withthehelpofthevariableneighborset

information,theoptimalsequenceisobtainedbyperformingthesearchofthethreebasicstructuresofshunＧconnection,subＧconＧ

nection,andconfluenceＧconnectiontoaccuratelycorrecttheorderpositionsofparentnodesandchildnodes．Experimentalresults

showthattheaccuracyoftheproposedalgorithmissignificantlyimprovedcomparedwiththecomparisonmethodsontheAsia

andAlarmnetworkdatasets．Amoreaccuratenetworkstructurecanbelearned．

Keywords　K２algorithm,PCalgorithm,vＧstructure,Neighborset,Structurelearning
　

１　引言

贝叶斯网络是由概率推理和图论理论结合而成的图形化

模型,通过条件概率表和有向无圈图定量地描述了变量之间

的独立关系和依赖程度,在处理不确定性知识和数据分析方

面具备独特的优势,是人工智能领域的有力工具.由于贝叶



斯网络具有坚实的数学基础、灵巧的学习体系和直观形象的

语义表述等特点,引起了国内外众多研究学者的极大兴趣.

近几十年来,贝叶斯网络成为了研究热点,并在医疗诊断、机

器视觉、因果推断、工业控制、学习预测和数据挖掘等领域[１Ｇ５]

得到了广泛应用.

贝叶斯网络最早主要是由领域专家的先验知识进行构

建,在网络规模较小时可行,但是面对较大网络规模时,变量

间的因果关系变得十分复杂,这时再依靠领域专家来构建贝

叶斯网络会非常困难且容易出错.如何从已知数据中学习贝

叶斯网络已成为现阶段的研究方向,这是一个 NP难问题[６].

目前,结构学习算法主要分为:基于约束的学习算法、基于评

分Ｇ搜索的学习算法和混合学习算法.

约束的学习算法通过信息论进行条件的独立性检测,判

断变量间关系从而确定网络结构,例如 TPDA 算法[７]和SGS
算法[８]等,它们具备严格的理论基础,学习效率较高,但依赖

于独立检测的准确度,在多维数据或者数据不足时模型学习

精度不可靠.基于评分Ｇ搜索的学习算法通过评分函数对网

络模型结构的优劣进行评判,利用搜索策略寻找最佳评分的

模型结构,例如爬山法[９]和粒子群算法[１０]等,它们可以学习

到较精确的结构模型,但在复杂结构场景下搜索空间过大,导

致搜索效率大幅降低.混合学习算法将上述两种算法结合,

首先利用基于约束的学习算法降低网络空间的搜索规模,然

后执 行 评 分Ｇ搜 索 的 学 习 算 法 寻 找 最 佳 模 型 结 构.例 如

MMACO算法[１１],其步骤分为两步:先通过 MMPC算法获得

基本模型,再使用蚁群算法确定基本模型的边和方向.混合

学习算法已成为现阶段受欢迎的研究方向之一[１２].

基于评分Ｇ搜索的 K２算法[１３]将假设的随机变量顺序作

为输入,利用变量拓扑序列约束搜索过程,在有效减小搜索空

间的同时还能降低非法结构的概率,整体表现优于大多数经

典算法.因此,K２算法的效率很大程度上依赖于变量顺序,

不准确的变量顺序无法学习到正确的结构模型.如何获得准

确的变量顺序是使 K２算法更加实用的主要挑战,本文提出

的充分利用vＧ结构和邻居集信息的混合学习算法为此提供了

新的思路.

本文的主要贡献如下:

１)提出了基于vＧ结构与汇点邻居集信息的序搜索策略.

在学习过程中,使用该信息,无需执行评分搜索计算,直接对

初始序列进行调整,实现部分节点定序,在减少计算量的同时

也合理约减了序搜索空间.

２)受到贝叶斯网络结构的３个基本组成成分启发,提出

了基于邻居集置换的序搜索策略.对未定序节点进行３种置

换搜索,可靠地从给定的数据中学习出高质量顺序,有效避免

了过早陷入局部最优,实现全局搜索.

３)在标准数据集上对所提算法TSK２进行实验对比分析,

以评估其学习性能.实验结果表明了TSK２算法的有效性.

２　相关工作

近年来,针对 K２算法需要准确变量拓扑序的问题,研究

者们相继给出了很多解决方案.文献[１４]提出了基于 MWＧ

STＧK２的算法,通过 MWST算法构建有向生成树,将生成的

排序作为 K２算法的先验拓扑序列,由于 MWST算法的定向

精度较低,该算法在构建基准网络模型时结果不理想.文献

[１５]提出了基于因果效应的算法,该算法通过改进版因果效

应法和BDe评分获得节点优先次序,利用删除边操作和反向

调节修正结果,提升了网络结构学习性能,但是面对大型网络

时易陷入局部最优.文献[１６]提出了 K２ACO 算法,通过种

群中的初始个体随机创建节点顺序,由蚁群算法进行优化学

习得到最佳序列,在蚁群算法过程中,运行 K２搜索算法计算

各排序的适应度,寻找最优排序并直接获得相对应的网络结

构,该算法存在时间复杂度较高的问题.文献[１７]提出了

ITNOＧK２PC算法,利用信息理论测试节点间的依赖关系,通

过确定父子节点关系对生成的矩阵进行验证,获得最终结构

模型,该算法更适用于中小规模网络.文献[１８]提出了优先

级排序算法,通过 MCMC算法[１９]学习拟合观测值的结构模

型,利用定义的节点排序评分函数获得变量先验序,该算法减

少了穷举所需花费的较长时间,但受到 MCMC算法的约束.

文献[２０]提出了重构先验信息的算法,将 MCMC算法与模拟

退火算法相结合,根据邻域查找规则配合专家知识和数据修

补等方法获得最佳网络结构,该算法在小数据集上表现较好,

但是需要具备完整且准确的领域知识,在很多场景下难以实

现.文献[２１]提出了PSOK２算法,利用粒子群算法更新变量

拓扑序,通过 K２算法构建贝叶斯网络,使用 AIC评分函数进

行判定取得对应拓扑序列的适应度函数并进行种群迭代,该

算法的运行速度较慢,学习效率较低.文献[２２]提出了基于

强连通的改进算法,利用每个变量的最佳父节点集来构建强

连通图,从强连通分量中推断变量的顺序,该算法降低了时间

复杂度,但最佳父集的准确性对算法结果影响较大.

３　算法的构建

TSK２算法分为４步:首先利用改进版因果效应法学习

节点优先排序,将其作为初始顺序;然后通过 PC算法获得vＧ
结构和邻居集,使用vＧ结构与汇点邻居集信息对初始序列进

行调整,修正不符合父子节点关系的节点顺序;接着利用邻居

集置换策略,对邻居节点进行置换搜索,进一步修正节点顺序

获得最佳节点序;最后利用 K２算法学习高质量贝叶斯网络

结构模型.通过vＧ结构和邻居集信息的配合使用,能够快速

而有效地检测出错误节点顺序并做出修正.

３．１　节点优先排序

利用改进版因果效应法学习节点优先排序,可以定性地

表达节点之间的父子关系.对于二值数据网络和多值数据网

络,分别从两种方法开始,得到所有节点的优先度并降序排

列,获得节点优先排序.

３．１．１　二值数据网络

Pearl提出的因果理论仅考虑 X 和Y 在Y＝１处的因果

效应,改进版因果效应法[１５]在此基础上进行了拓展,对于任

意两个节点Xi 和Xj,考虑 Xi→Xj 在Xj＝１和 Xj＝０两处

的因果效应,因果效应CEXi→Xj
计算式如下:

４０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



CEXi→Xj ＝N(Xj＝１)
N ×[P(Xj＝１|Xi＝１)－P(Xj＝１|

Xi＝０)]－N(Xj＝０)
N ×[P(Xj＝０|Xi＝１)－

P(Xj＝０|Xi＝０)] (１)

其中,N 表示总样本数目,N(Xj＝１)表示 Xj＝１的样本数

目,N(Xj＝０)表示Xj＝０的样本数目.

算法从一个节点开始,计算任意两个节点之间的因果效

应,直 至 遍 历 网 络 中 的 所 有 节 点.对 于 Xi 和 Xj,如 果

CEXi→Xj ＞CEXj→Xi
,那么将 Xi 的优先度加１;如果CEXi→Xj ＜

CEXj→Xi
,那么将Xj 的优先度加１.对最终的节点优先度进

行降序排列,获得节点优先排序,将其作为初始序列.

３．１．２　多值数据网络

对于多值数据网络,搜索每个节点最多的两个状态值,使

用相对应的值计算任意两个节点的因果效应.对于任意两个

节点Xi 和Xj,若Xi 的最多状态值是a 与b,Xj 的最多状态

值是c与d,则需要考虑Xi→Xj 在Xj＝c和Xj＝d两处的因

果效应,因果效应CEXi→Xj
计算式如下:

CEXi→Xj ＝N(Xj＝c)
N ×[P(Xj＝c|Xi＝a)－P(Xj＝c|Xi

＝b)]－N(Xj＝d)
N ×[P(Xj＝d|Xi＝a)－

P(Xj＝d|Xi＝b)] (２)

其中,N(Xj＝c)表示 Xj＝c的样本数目,N(Xj＝d)表示

Xj＝d的样本数目.

多值数据网络方法与二值数据网络方法的规则相同,依

次计算每两个节点之间的因果效应,获得初始序列.

３．２　基于PC算法的节点序搜索策略

３．２．１　PC算法

PC算法[８]是Spirtes等提出的基于约束的学习算法,是

对SGS算法的进一步改良.PC算法不需要完全计算指数级

别下的条件独立性,它从空图开始,确定节点间的依赖关系得

到无向图,然后再确定节点间的依赖方向,把无向图学习变为

部分有向无圈图.其中,变量的邻居集决定了变量对的条件

集,算法在遍历过程中会动态更新变量的邻居集.

文献[２３]中的定理３．３阐明了PC算法可以输出体现有

向无圈图G 的 CPDAG,即 PC算法可以输出准确的vＧ结构.

该算法利用PC算法学习的vＧ结构和邻居集对最佳变量拓扑

序进行搜索,达到减小序列搜索空间规模、准确判定序列正确

性的目的.

３．２．２　节点序搜索策略

改进版因果效应法删除了“doＧ操作”,所以获得的初始序

列是一个近似正确的序列[１５],仍可能存在不正确的父子序列

顺序.

考虑到之前的算法,如贪婪爬山法,在调整节点序时,节

点的移动是随机的,没有结合额外的信息,学习效果不理想.

为了提高序列的准确度,学习最优网络结构,本文配合使用两

种节点序搜索策略:基于vＧ结构与汇点邻居集的序搜索策略

和基于邻居集置换的序搜索策略.

情况１　vＧ结构信息可用时,采用基于vＧ结构与汇点邻居

集的序搜索策略.

定义１(邻居)　如果节点 Xi 和节点Xj 之间存在一条

边,则节点Xi 是节点Xj 的邻居,反之亦然,记作Adj(Xi)＝
{Xj}.

对于三元组‹Xi,Xj,Xk›,如果存在Xi→Xj,且Xk→Xj,

即Xi 与Xk 都存在指向Xj 的有向边,构成 Xi→Xj←Xk 的

形式,就称其为vＧ结构.如图１所示,三元组‹Xi,Xj,Xk›构
成了vＧ结构,其中Xi 和Xk 作为父节点,Xj 作为子节点,vＧ结

构清晰而直观地展现了３个节点之间的父子关系.在节点序

的排列中,父节点必须排在子节点之前,所以根据vＧ结构的信

息可以确定,节点Xi 和节点Xk 的序列位置需要排在节点Xj

之前.

图１　vＧ结构

Fig．１　vＧstructure

基于vＧ结构的特性,将学习到的相关信息作用于初始序

列的调整,对可能存在的不正确排序进行更新.具体而言,对
于任意３个节点构成的vＧ结构 Xi→Xj←Xk,搜索 Xi,Xj 和

Xk 在节点序中的位置,检测 Xi 和Xk 是否排在Xj 之前,若
未满足,则将Xi 和Xk 移动到Xj 之前,以满足父节点在前、

子节点在后的准则;接着根据节点Xj 的邻居信息,直接将位

于Xj 前方的其余邻居节点置于Xj 后方.示例如图２所示,节
点优先序列为(X１,X２,X３,X４,X５),邻居信息为 Adj(X３)＝
{X４,X５,X２},vＧ结构信息为 X４→X３←X５,根据调整策略得

到新节点序列(X１,X４,X５,X３,X２).

图２　基于vＧ结构与汇点邻居集的序搜索策略

Fig．２　SearchstrategyforvＧstructureandsinkneighborset

基于vＧ结构与汇点邻居集的序调整过程中,存在两种

情况:

１)节点入度为 ２时,PC 算法会获得一个 vＧ结构信息

Xi→Xj←Xk.基于vＧ结构信息和约束算法的定向准则,Xj

不存在第三个父节点.因此,节点 Xj 的其余邻居节点可以

直接确定为它的子节点,换言之,这些邻居节点应该在节点

Xj 之后,如图３(a)所示.

２)节点入度大于２时,PC算法会获得关于节点 Xj 的多

个vＧ结构,如图３(b１)所示.对于每一个vＧ结构,依然根据vＧ
结构信息和约束算法的定向准则,调整 Xj 其余邻居节点的

序,如图３(b２)所示.节点Xj 其余邻居集的计算式如下:

RAdj(Xj)＝Adj(Xj)\VAdj(Xj) (３)

其中,VAdj(Xj)表示由以节点 Xj 为汇点的vＧ结构中节点 Xj

的父集所构成的邻居集.
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图３　基于vＧ结构与汇点邻居集的序调整情况

Fig．３　OrderadjustmentofvＧstructureandsinkneighborset

　　命题１　基于vＧ结构与汇点邻居集的序搜索策略是可

靠的.

证明:不失一般性,假设通过PC算法的学习得到vＧ结构

信息Xi→Xj←Xk,Xi→Xj←Xl,Xk→Xj←Xl 与Xj 的邻居

信息Adj(Xj)＝{Xi,Xk,Xl,Xm}.如果定向 Xm →Xj,那么

Xi 和Xm、Xk 和Xm、Xl 和Xm 的分隔集中一定不包含Xj,这

与PC算法获取的Xi 和Xm、Xk 和Xm、Xl 和Xm 的分隔集矛

盾,即 Xj∈sep{Xi,Xm },Xj ∈sep{Xk,Xm },Xj ∈sep{Xl,

Xm}.

利用vＧ结构与汇点邻居集信息调整得到部分最佳节点

序,由于部分无vＧ结构信息的节点未被检测,仍存在错误节点

序未被修正.受到组成贝叶斯网络结构的３个基本成分顺

连、分连、汇连的启发,进一步提出了基于邻居集置换的序搜

索策略.

情况２　无vＧ结构信息可用时,采用基于邻居集置换的

序搜索策略.

定义２(分连、顺连、汇连[９])　节点Xi 与节点Xk 通过节

点Xj 相连,分为３种情况:

１)对于分连 Xi←Xj→Xk,若变量 Xj 已知,则信息传递

被阻塞,此时 Xi 与Xk 相互独立;若变量 Xj 未知,Xi 和Xk

之间能进行信息传递,此时Xi 与Xk 相互依赖.

２)对于顺连Xi→Xj→Xk,与分连情况相似,若变量 Xj

已知,则信息传递被阻塞,此时Xi 与Xk 相互独立;若变量Xj

未知,Xi 和Xk 之间能进行信息传递,此时 Xi 与 Xk 相互

依赖.

３)对于汇连 Xi→Xj←Xk,若变量 Xj 未知,则信息传递

被阻塞,此时 Xi 与Xk 相互独立;若变量 Xj 已知,Xi 和Xk

之间能进行信息传递,此时Xi 与Xk 相互依赖.

在调整节点位置时,该策略有效结合当前节点的邻居集,

通过执行顺连、分连、汇连等基本结构的搜索,修正错误父节

点与子节点的序位置,提高了学习效率和序质量.

具体 而 言,对 于 未 确 定 位 置 的 节 点 Xi,如 果 存 在

Adj(Xi)＝{Xj,Xk},那么根据定义２,通过调整Xi 关于邻居

节点Xj 和Xk 的位置来搜索节点序列.

１)节点Xi 位于其邻居节点Xj 和Xk 前方,作为节点 Xj

和Xk 的父节点.

２)节点Xi 位于其邻居节点Xj 的后方、邻居节点 Xk 的

前方,作为节点Xj 的子节点、节点Xk 的父节点.

３)节点Xi 位于其邻居节点Xj 和Xk 后方,作为节点 Xj

和Xk 的子节点.

执行示例如图４所示,节点优先序列为(X１,X２,X３,X４,

X５),邻居信息为Adj(X１)＝{X２,X４},利用邻居集置换的序

搜索策略,生成节点X１ 与其邻居节点X２ 和X４ 的分连、顺连

和汇连３种形式,即新序列(X１,X２,X３,X４,X５),(X２,X１,

X３,X４,X５),(X２,X３,X４,X１,X５),采用BD评分函数对３个

新序列对进行判定,选择最佳序列.在样本量较少或者节点

依赖关系较弱时,可能存在某个节点没有邻居的情况,这时,

对于无邻居的节点Xi,根据BD评分判定,将其放在序列首位

或者保持不动.判定过程中,更新评分最优的序列,直至将所

有节点的邻居集遍历完成,得到最终的优质节点序.TSK２
算法如算法１所示.

算法１　TSK２算法

输入:节点集 N,数据集 D,父节点上限数u,vＧ结构集v,邻居集b
输出:一个贝叶斯网络

１．fori＝１∶n

２．　 　forj＝１∶n

３．　　　 按照式(１)或式(２)计算每两条边的因果效应;

４．　　　 ifCEXi→Xj＞CEXj→Xi

６０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



５．　　　　 dXi＝dXi＋１;

６．　　　 elsedXj＝dXj＋１

７．　　　 end{if};

８．　 end{for};

９．end{for};

１０．将每个节点按照优先度降序排序,获得初始序列order;

１１．whileXi,Xj,Xk∈v&Adj(Xj)＝{Xi,Xk,Xl}

１２．　　ifXi→Xj←Xk＝false

１３．　　　将 Xi,Xk 置于 Xj前方;

１４．　　end{if};

１５．　　将 Xl置于 Xj后方;

１６．end{while};

１７．whileAdj(Xo)＝{Xm,Xn}∈b&Xo,Xm,Xn∉v

１８．　根据调整策略得到评分Score１,Score２,Score３;

１９．　max＝max(Score１,Score２,Score３);

２０．更新最大评分order;

２１．end{while};

２２．返回order;

２３．将order作为 K２算法的节点顺序;

２４．fori＝１∶n

２５．　　πi＝Ø;

２６．　　计算出 Xi的评分Pold;

２７．　　令 OKTOProceed为真;

２８．　　whileOKTOProceedand|πi|＜udo

２９．　　　找出排在 Xi前面的变量 Xj,得到最大新评分Pnew;

３０．　　　ifPnew＞Poldthen

３１．　　　　Pold＝Pnew;

３２．　　　　πi＝πi∪{j};

３３．　　　elseOKTOProceed为假

３４．　　　end{if};

３５．　　end{while};

３６．end{for};

(a)X１isbeforeX２,X４ (b)X１isafterX２andbeforeX４ (c)X１isafterX２,X４

图４　基于邻居集置换的序搜索策略

Fig．４　Sequencesearchstrategybasedonneighborsetpermutation

３．３　复杂度分析

３．３．１　计算复杂度

提议的 TSK２算法的计算复杂度包含两部分:变量序搜

索和贝网结构学习.假设n表示节点数目,v表示vＧ结构数

目,p表示未定位的节点数目.任意两个节点间的因果效应

计算复杂度为 O(n２);得到初始序后,基于vＧ结构与汇点邻居

集的序搜索策略需要完成寻找节点和移动节点两个过程,计

算复杂度为 O(n２v２);基于邻居集置换的序搜索策略需要对

其余节点进行置换操作,计算复杂度为 O(n２p２);获得高质量

序后,使用 K２算法学习最佳贝叶斯网络结构,其计算复杂度

为 O(２
n(n－１)

２ ).因此,TSK２算法的计算复杂度为 O(n２)＋

O(n２v２)＋O(n２p２)＋O(２
n(n－１)

２ ).

显然,与 K２算法的计算复杂度O(２
n(n－１)

２ )相比,TSK２算

法的计算复杂度较高,但其能够自动从已知数据中学习到高

质量的先验序列,显著提升了 K２算法的学习精度.

３．３．２　空间复杂度

算法在开始执行时,需要存储节点间因果效应以获得初

始序,其空间复杂度为 O(n２),获得先验序后,该空间被释放;

基于vＧ结构与汇点邻居集的序搜索策略和基于邻居集置换的

序搜索策略主要完成变量在初始序中的移动,其空间复杂度

为 O(１);获得高质量序后,调用 K２算法.该过程需要存储

每个变量的最佳父集,其空间复杂度为 O(nk),其中k表示最

大父节点数,最坏情况下即k＝n－１,空间复杂度为 O(n２).

这与 K２算法的空间复杂度相同.

４　实验结果

为了验证算法的优质性能,使用标准 Asia网络和 Alarm
网络进行仿真实验.其中,Asia网络主要应用于医疗诊断系

统,利用式(１)学习节点初始序列;Alarm 网络主要应用于医

疗监控系统,利用式(２)学习节点初始序列.标准网络的信息

如表１所列.实验运行环境为:Windows７操作系统,处理器

Intel(R)CoreTMi５Ｇ４２１０M CPU,内存８GB,MatlabR２０１６a
软件平台.

表１　标准贝叶斯网络参数

Table１　StandardBayesiannetworkparameters

Asia Alarm
Numberofvariables ８ ３７
Numberofedges ８ ４６
Variablestate ２ ２,３,４
MaxinＧdegree ２ ４
MaxoutＧdegree ２ ５

Asia网 络 实 验 使 用２０００,４０００,６０００,８０００,１００００,

１２０００,１４０００,１６０００,１８０００,２００００的样本量数据进行分析,

Alarm网络使用２０００,４０００,６０００,８０００,１００００的样本量数据

进行分析,检测算法对不同样本量的敏感程度,并与基于因果

效应的方法(CausalEffect,CE)[１５]、MMHC 算法(MaxＧMin

HillＧClimbing,MMHC)[２４]、MCMC 算 法 (Markov Chain

MonteCarlo,MCMC)[１９]和爬山法(HillClimbing,HC)[９]相

对应的项目平均值和标准差进行比较,比较的项目如下:

正确边(Correctside):与标准网络相比,算法学习到的正

确边数.
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有余边(Extraedge):与标准网络相比,算法学习到的多

余边数.

遗失边(Missingedge):与标准网络相比,算法未能学习

到的边数.

相反边(Oppositeedge):与标准网络相比,算法学习到的

方向相反边数.

差错边(Wrongedge):与标准 网 络 相 比,算 法 学 习 到

的所有不正 确 边 数,即 有 余 边、遗 失 边 和 相 反 边 的 数 量

之和.

实验分析结果如表２、表３和图５－图１０所示.

表２　Asia网络实验分析

Table２　ExperimentanalysisofAsianetwork

project
TSK２
μ±σ

CE
μ±σ

MMHC
μ±σ

MCMC
μ±σ

HC
μ±σ

Correctside ７．８±０．４０ ７．０±０．９４ ６．３±０．８２ ３．９±２．１８ ３．７５±１．７５

Extraedge ０．２±０．４０ ０．７±１．０６ ０．６±０．８４ ４．０±１．７０ １．６８±１．３１

Missingedge ０．２±０．４０ ０．１±０．３２ ０．５±０．７１ ０．５±０．７１ ０．９６±０．６５

Oppositeedge ０．０±０．００ ０．８±０．７９ １．２±０．６３ ３．５±１．７８ ３．２９±１．７５

Wrongedge ０．４±０．４９ １．５±１．５１ ２．３±１．２６ ８．０±３．５０ ５．９３±２．８１

表３　Alarm网络实验分析

Table３　ExperimentanalysisofAlarmnetwork

project
TSK２
μ±σ

CE
μ±σ

MMHC
μ±σ

MCMC
μ±σ

HC
μ±σ

Correctside ４３．２±１．８３ ４１．２±３．０８ ３４．１±６．０５ ２０．０±３．５６ ２１．０±４．２４

Extraedge ５．２±３．６６ ５．５±２．３２ ４．１±１．４５ ４４．５±８．０３ １２．０±２．８２

Missingedge ２．４±１．２０ ０．５±０．５３ ０．３±０．４８ ３．５±２．１１ ２．５±０．７１

Oppositeedge ０．４±０．８０ ４．２±２．５３ １１．６±６．１９ ２２．５±２．８３ ２２．５±４．９４

Wrongedge ８．０±５．４８ １０．２±４．８０ １６．０±６．９３ ７０．５±１０．５４ ３７．０±７．０７

图５　Asia网络正确边数对比

Fig．５　ComparisonofcorrectsidesinAsianetwork

图６　Alarm网络正确边数对比

Fig．６　ComparisonofcorrectsidesinAlarmnetwork

图７　Asia网络正确边增量对比

Fig．７　ComparisonofincrementinAsianetwork

图８　Alarm网络正确边增量对比

Fig．８　ComparisonofincrementinAlarmnetwork

图９　不同算法标准差对比

Fig．９　ComparisonofSDofdifferentalgorithms

图１０　不同算法正确率对比

Fig．１０　Comparisonofaccuracyofdifferentalgorithms
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由表２、表 ３ 可知,在 Asia网络的 １０ 组样本实验 中,

TSK２算法平均可以学习到７．８条正确边数,而基于因果效

应的方法平均只能学习到７．０条正确边数;在 Alarm 网络的

５组样本实验中,TSK２算法平均学习到的正确边数目达到

４３．２条,而基于因果效应方法仅为４１．２条.TSK２算法较基

于因果效应方法的正确边数平均提升了８％,并且在相反边

和有余边方面的性能也有优势,虽然缺失边略多于基于因果

效应的方法,但总体性能表现在对比算法中最优.原因在于

学习到的vＧ结构与汇点邻居集信息可以准确修正错误汇点邻

居顺序,再配合邻居集置换策略更新剩余不正确顺序,有效保

证了父节点在其子节点之前,使得产生错误边的概率减小.

由图５、图６可知,在 Asia网络的学习中,TSK２算法最

少也可以学习到７条正确边,仅比标准网络结构少一条,并且

在６０００个样本时达到稳定,之后均可以学习到８条正确边.

在 Alarm网络的学习中,TSK２算法通过２０００个样本学习到

４０条正确边,在样本量较小时能够获得比其他算法更准确的

网络结构,主要原因是vＧ结构和邻居集信息的两步序搜索策

略的结合使用,使其更容易获得全局最优的节点序列,从而学

习到高质量的网络结构.

由图７、图８可知,与对比算法中最优的基于因果效应的

方法相比,无论是在 Asia网络还是 Alarm 网络,TSK２算法

增量都很明显.相比基于因果效应方法采用的先学习网络,

再通过反向调节和删边策略修正非法结构的方式,TSK２算

法直接对作为源头的先验节点序列进行更新的方式更灵活.

由图９可知,Asia作为小型网络,需要学习的边数少,所

以算法的正确边标准差波动不大;Alarm作为复杂网络,需要

学习的边数较多,容易陷入局部最优,所以算法的正确边标准

差波动较大.从图中可以看出 TSK２算法正确边标准差在两

个网络的学习中都具有明显优势.

由图１０可知,TSK２算法准确率最高.TSK２算法学习

Asia网络的准确率可以达到９７．５％,学习 Alarm网络的准确

率可以达到９３．９％,均领先对比算法.

实验结果表明,在标准数据集 Asia和 Alarm 中,TSK２
算法表现最好,在相同样本量下学习到的正确边最多,产生错

误边的概率最小,并且正确边标准差较小,明显优于基于因果

效应的方法、MMHC算法、MCMC算法和爬山法,可以获得

更准确的网络结构.

结束语　K２算法需要给定准确的先验节点序才能学习

准确的贝叶斯网络,对此,本文提出了一种基于变量邻居集和

vＧ结构信息的两步序搜索策略学习方法 TSK２.该算法在vＧ
结构信息可用时,利用vＧ结构与汇点邻居集的序搜索策略获

得部分最优序列;在无vＧ结构信息可用时,搜索邻居节点间顺

连、分连、汇连３种结构形式,对节点序列进行有效调整,降低

节点序列陷入较坏情况的概率,提升算法变量序列寻优的性

能,最后配合 K２算法构建优质的结构模型.实验结果证明,

与其他算法相比,TSK２算法具备更高的准确性和稳定性,为

贝叶斯网络的研究提供了新的技术路线.

下一步研究内容是面对非稳态的数据场景,利用 K２算

法构建拟合数据较好的自适应贝叶斯网络模型.
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