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收稿日期：２０１９０９０９；在线发布日期：２０２００３１０．本课题得到国家自然科学基金（６１７７２５３４）资助．王守会，博士研究生，主要研究方向为贝
叶斯网络、知识库问答．Ｅｍａｉｌ：ｗｓｈ＿ｉｎｆ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．覃　飙（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为贝
叶斯网络、数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｑｉｎｂｉａｏ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于集成学习和反馈策略的贝叶斯网络结构学习
王守会　　覃　飙

（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）

摘　要　为解决单一结构学习算法中普遍存在的学习效果差、易陷入局部最优等问题，本文通过引入最大信息系
数犕犐犆（ＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）和集成学习思想，提出了一种新的贝叶斯网络结构学习算法．该算法首先
利用犕犐犆确定节点间的依赖关系并得到初始网络，接着使用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法对数据样本进行采样获得若干样本
集．依次使用每个样本集，在给定初始网络的基础上，通过ＢＤｅ评分和禁忌搜索算法训练生成贝叶斯网络并将其用
邻接矩阵表示．进而利用集成学习策略，根据得到的若干邻接矩阵计算每条边的权重，并通过设定权重阈值得到集
成学习结果．根据集成学习结果利用反馈策略更新初始网络并进入下一次迭代，经过不断迭代最终得到贝叶斯网
络结构．最后在７种不同大小的标准数据集中进行实验，计算犉１值（犉１ｓｃｏｒｅ）、汉明距离犎犇（ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ）
和学习到的正确边数（犜犘），并与其它算法进行对比分析．结果表明本文提出的算法在可行性、有效性和普适性
上更优．

关键词　集成学习；贝叶斯网络；结构学习；反馈策略；最大信息系数
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ＷＡＮＧＳｈｏｕＨｕｉ　ＱＩＮＢｉａｏ
（犛犮犺狅狅犾狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀，犚犲狀犿犻狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犪，犅犲犻犼犻狀犵　１００８７２）

犃犫狊狋狉犪犮狋　ＴｈｅＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔｏｏｌｔｏｅｘｐｒｅｓｓｕｎｃｅｒｔａｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄ
ｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｉｔｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓ．Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｌｅａｒｎｉｎｇｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｓ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＴｈｅＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＢＮＳＬ）ｉｓｔｈｅｋｅｙａｎｄｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｒｅｓｅａｒｃｈ．ＴｈｅｔａｓｋｏｆＢＮＳＬｉｓａｎＮＰＨａｒｄ
ｐｒｏｂｌｅｍ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＢＮＳＬｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｂａｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｓｃｏｒｅｂａｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｈｙｂｒｉｄｂａｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｙａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅ
ａｒｔｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅｙｎｏｔｏｎｌｙｈａｖｅｂａｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｂｕｔ
ａｌｓｏｅａｓｉｌｙｆａｌｌｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｌｌｅｄＥｎｓｅｍｂｌｅＦｅｅｄｂａｃｋＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＥＦＢＮＳＬ）ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｕｓｅｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｉｎｖａｌｉｄｅｄｇｅｓ（ｅ．ｇ．ｍｕｌｔｉｅｄｇｅ，ｌｅｓｓｅｄｇｅ，ａｎｄｒｅｖｅｒｓｅｅｄｇｅ）ａｎｄｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｕｓｅｄ
ｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｍａｉｎｌｙ
ｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｗｏｓｔｅｐｓ．Ｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔｅｐ，ｗｅｂｕｉｌｄｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｗｅｅｍｐｌｏｙ
ＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（犕犐犆）ｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｒｅｉｓａｎｅｄｇｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｒａｎｄｏｍｎｏｄｅｓ，ａｎｄｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ｄｉｒｅｃｔｅｄｇｒａｐｈ）ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｅｄｇｅａｄｄｉｎｇｒｕｌｅｓ．
Ｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔｅｐ，ｗｅｕｓｅｔｈｅＢｏｏｔｓｔｒａｐｍｅｔｈｏｄｔｏｓａｍｐｌｅ狀ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓ．Ｗｅｕｓｅ
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ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ犫狀犽－１ｗｈｉｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋａｆｔｅｒ犽ｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｏｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｈｅＴａｂｕ
ｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅＢＤｅｓｃｏｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒｏｍｅａｃｈｓａｍｐｌｅ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｗｅｏｂｔａｉｎ狀Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｈａｔａｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ狀ｍａｔｒｉｃｅｓ．
Ｔｈｅｎ，ｗｅｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｅａｃｈｅｄｇｅｂｙｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｓｔｒａｔｅｇｙ犠ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ狀
ｍａｔｒｉｃｅｓ．Ｗｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｄｉｒｅｃｔｅｄｅｄｇｅｂｙｓｅｔｔｉｎｇｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄθ，ａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ犅犖犽，ｗｈｅｒｅ犅犖犽ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋａｆｔｅｒ犽ｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎ．Ｗｅｕｓｅｔｈｅ犅犖犽
ｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ犫狀犽－１ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｕｐｄａｔｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ犆ａｎｄｕｓｅｔｈｅｕｐｄａｔｅｄ犫狀犽
ｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｉｔｅｒａｔｉｏｎ．ＷｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｔｈａｔｏｕｒ
ＥＦＢＮＳＬａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｕｔｐｕｔｓｗｈｅｎｉｔｉｓｓａｔｉｓｆｉｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｂｙｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋｓｔｒａｔｅｇｙｉｎａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｗａｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇ
ｓｅｖｅｎｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓ．Ｗｅｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅ犉１ｓｃｏｒｅ，ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅａｎｄｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｒｒｅｃｔｅｄｇｅｓｏｆｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｍｗｉｔｈｏｔｈｅｒｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅＥＦＢＮＳＬａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏ
ｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．Ａｆｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｅｃｏｎｃｌｕｄｅ
ｔｈａｔｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｏｆｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｂｉｌｉｔｉｅｓ：Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｕｓｅ犕犐犆ｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉｒｅｃｔｌｙ，ｉｔｅａｓｉｅｒｔｈａｎｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｆｉｒｓｔｏｂｔａｉｎｓｔｈｅ
ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄｅｄｇｅｓ，ｔｈｅｎｅｌｉｍｉｎａｔｅｓｔｈｅｌｏｏｐｓ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｄｅｃｉｄｅｓｔｈｅｉｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｓｔｒａｔｅｇｙ，ｗｈｉｃｈｉｓｕｓｅｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｖａｌｉｄｅｄｇｅｓｔｈａｔ
ｍａｙｅｘｉｓｔｉｎｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｅｍｐｌｏｙｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋｓｔｒａｔｅｇｙｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｅｄｇｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｔｈｅｎｗｅｃａｎ
ｏｂｔａｉｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｂｙｉｔｅｒａｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ；ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｆｅｅｄｂａｃｋｓｔｒａｔｅｇｙ；ｍａｘｉｍａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

１　引　言
贝叶斯网络（ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ）是概率图

模型的一种，能够对不确定知识进行有效推理和分
析，是人工智能领域研究的一个重要分支．贝叶斯网
络有着坚实的理论基础，并在交通［１］、工业生产［２］、
医疗［３］、农业［４］等行业得到了广泛应用．贝叶斯网络
学习主要包括结构学习、参数学习和知识推理三个
方面，其中结构学习是贝叶斯网络学习的重点和
难点．

结构学习的目标是学习得到一个与样本数据集
拟合度最高的网络结构，事实证明这是一个ＮＰＨａｒｄ
问题［５］．贝叶斯网络结构学习分为完备和非完备数
据集下的结构学习．在完备数据集下进行结构学
习的主要方法有：（１）基于依赖统计分析的方法；
（２）基于评分搜索的方法；（３）综上两种方法的混合
学习策略．基于依赖统计分析的方法，其基本思想是
利用互信息或条件互信息对变量之间的依赖关系进
行测试，以确定变量之间的条件独立性，并据此得到

一个有向图．由于马尔可夫等价类具有相同的条件
独立性（如犡→犣→犢，犡←犣←犢，犡←犣→犢），使得
该方法不能有效识别数据集中可能存在的马尔可
夫等价类，因而无法确定有向边．该情况在高维网
络结构中更常见，因此该方法更适用于稀疏网络
的结构学习，且对于结构复杂的网络其计算复杂
度会大幅度增加，学习效果也会变差．为了提高结构
学习效率和独立性测试效率，一般采用Ｄ分离树
（ＤＳｅｐａｒａｔｏｒｓ）对网络结构进行分解，形成若干子
网络再进行结构学习［６］．基于评分搜索的结构学习
方法采用启发式搜索策略，其关键在于评分函数和
搜索算法的选择．评分函数用于评价学习到的网络
与实际网络的相似程度，常用的评分函数有ＢＩＣ［７］、
ＭＤＬ［８］、ＢＤｅ［９］等．搜索算法决定了在特定网络空间
中的搜索策略，当评分函数确定后，通过搜索算法寻
找最佳的网络结构．经典的搜索算法为Ｋ２算法［１０］，
Ｋ２算法需要节点顺序和最大父节点数作为先验知
识且易于陷入局部最优．上述两种结构学习方法各
有优劣，因此综上两种方法的混合学习策略成为研
究热点．经典的混合学习方法为最大最小爬山算
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法［１１］（ＭａｘＭｉｎＨｉｌｌＣｌｉｍｂｉｎｇ，ＭＭＨＣ），其核心思
想是：首先通过局部发现算法（ＭａｘＭｉｎＰａｒｅｎｔｓ
ａｎｄＣｈｉｌｄｒｅｎ，ＭＭＰＣ）确定贝叶斯网络框架（无向
图），然后通过贝叶斯评分算法和爬山算法相结合来
确定边的方向，并得到最终的贝叶斯网络结构．为了
解决初始网络为空时，贪婪等价搜索算法（Ｇｒｅｅｄｙ
ＥｑｕｉｖａｌｅｎｔＳｅａｒｃｈ，ＧＥＳ）易陷入局部最优，Ｚｈａｎｇ等
人［１２］提出了改进的ＧＥＳ算法．该算法首先通过条
件独立性测试和最大信息系数确定变量间的独立性
并构建初始网络，进而将初始网络作为种子利用
ＧＥＳ算法进行结构学习．但在构建初始网络时，分
为构建无向图、消除环结构和定向三个部分，且初始
网络的质量直接决定了最终贝叶斯网络的好坏．

对现有的结构学习方法分析发现，结构学习的
可行性、准确性有待提高．为此，Ｃａｉ等人［１３］针对
依赖统计分析方法中通常得到的是贝叶斯网络的马
尔可夫等价类，由于无向边的存在而无法进行有效
的因果推断的问题，提出了一种融合学习策略，有效
地减少了无向边的个数．但作者使用的是基于约束
的ＰＣ、ＩＡＭＢ和ＭＭＰＣ３种方法的融合，因此该方
法对于大型网络其学习效率会降低．为进一步提高
贝叶斯网络结构学习的有效性和学习效率，本文提出
了一种基于集成思想的结构学习算法（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ＦｅｅｄｂａｃｋＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＥＦＢＮＳＬ）．该算法主要分为以下２个步骤，（１）初始
网络构建．利用最大信息系数犕犐犆（ＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）对边进行检测，确定变量之间是
否存在边，并根据加边策略确定初始网络（如图１所
示）；（２）集成学习．利用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法从原始数据
选出狀份训练样本．依次将每份训练样本在给定初
始网络犫狀犽－１的基础上（犫狀犽－１表示第犽轮迭代后的
初始网络），利用ＢＤｅ评分函数和禁忌搜索算法
（ＴａｂｕＳｅａｒｃｈ）训练生成贝叶斯网络，并将该网络进
行矩阵化表示．利用最终得到的狀个矩阵，根据集成
策略函数犠计算每条边的权重，通过设定阈值θ确
定有向边，并得到贝叶斯网络犅犖犽（犅犖犽表示第犽轮
迭代后的贝叶斯网络）．根据更新条件犆，利用生成
的贝叶斯网络犅犖犽对初始网络犫狀犽－１进行更新，得
到新的初始网络犫狀犽，并将其用于下一轮迭代，循环
迭代直到满足停止条件时退出循环，得到最优贝叶
斯网络．

本文的主要贡献如下：
（１）提出集成策略函数计算边的权重，利用集

成学习方法减少贝叶斯网络中可能存在的多边、少

边和反边情况．
（２）根据节点间的犕犐犆值直接确定有向边，并

得到初始网络，相较于文献［１２］中先构造无向图再
消除环结构最后进行定向的操作更加简便．

（３）提出反馈更新策略，根据集成学习结果对
初始网络结构（边的方向）进行动态调整，以保证先
验知识的有效性．因为较好的初始网络能够提高算
法的搜索效率．

（４）在多个大小不同的标准网络上进行实验，
验证了本文所提方法用于不同大小、不同复杂程度
的贝叶斯网络结构学习具有较好的泛化能力．

２　相关工作
２１　基于依赖统计分析的方法

在基于依赖统计分析的方法中，ＳＧＳ算法［１４］

是最早的结构学习算法，该算法主要根据各节点间
的条件独立性来确定最终的网络结构，其学习效率
会随着节点数的增加呈指数增长．为此，Ｓｐｉｒｔｅｓ等
人［１５］对ＳＧＳ算法进行改进，提出了ＰＣ算法，该算
法能够有效地从稀疏模型中构建贝叶斯网络．
Ｃｈｅｎｇ等人［１６］将信息论用于贝叶斯网络结构学习，
通过互信息来确定节点间的相关关系，将整个结构
学习过程分为Ｄｒａｆｔｉｎｇ、Ｔｈｉｃｋｅｎｉｎｇ和Ｔｈｉｎｎｉｎｇ三
个阶段，提出了ＴＰＤＡ算法．

此类算法需要依次判断各节点间的条件独立
性，其最大的弊端是随着网络复杂度的增加，时间复
杂度呈指数增长．因此该类算法比较适用于稀疏网
络．对于此，洪英汉［１７］在ＰＣ算法的基础上，加入基
于最大依赖性、最小冗余度的互信息加速模块，提出
了ＦＣＮＳＬＡ算法，在特征选择和相邻节点搜索方面
都做了优化．
２２　基于评分搜索的方法

在基于评分搜索的结构学习方法中，目前的算
法主要包括优化评分函数、改进搜索算法或优化搜
索空间．Ｃｏｎｓｔａｎｔｉｎｏｕ［１８］提出一种新的用于评估结
构学习算法性能的评分函数（ＢＳＦ评分），该方法相
较于传统的评分函数能够提供更公平的评估．由于
Ｋ２算法需要已知节点次序作为先验知识，因此
Ｓｏｎｇ等人［１９］提出通过条件频率的方法确定Ｋ２算
法的节点排序．该算法通过简化搜索策略，降低了时
间复杂度，但数据量对算法结果影响较大．Ｃｈｅｎ等
人［２０］针对Ｋ２算法的弊端，先通过互信息确定变量
节点的顺序，再利用Ｋ２算法进行结构学习．Ｌｉｕ等
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人［２１］针对Ｋ２算法过度依赖节点顺序，而遗传算法用
于节点序寻优效率差的问题，提出了一种直接对节点
序进行评分搜索的结构学习算法．Ｆａｎ等人［２２］在给
定评分函数的情况下，通过优化搜索空间来改进结
构学习算法．Ｇｈｅｉｓａｒｉ等人［２３］利用学习自动机（Ｌｅａ
ｒｉｎｇＡｕｔｏｍａｔａ）来指导搜索方案，使算法能够在可
接受的时间范围内找到最优的网络结构．Ｌｉｕ等
人［２４］将改进的鲸鱼优化策略用于贝叶斯网络结构
学习．Ａｓｋａｒｉ等人［２５］利用布谷鸟搜索算法建立一个
类似于布谷鸟的有向无环图种群，每个图都有一个
表示其适应度的分数，通过不断重复该算法，直至找
到最佳或可接受的网络结构．近年来基于仿生学理
论的搜索优化方法被广泛用于贝叶斯网络结构学
习，如人工蜂群算法［２６］、蚁群算法［２７］、遗传算
法［２８２９］、人工免疫算法［３０］等．
２３　混合学习方法

随着网络结构复杂度的增加，对于依赖统计分
析的结构学习方法其算法复杂度呈指数增加，且该
方法对数据要求较高；对于评分搜索的结构学习方
法其搜索空间会变得非常巨大，而在巨大的搜索空
间中寻找最佳的网络结构是ＮＰｈａｒｄ问题．为了克
服上述两类方法的缺陷，研究者们将这两类方法进
行结合提出了混合学习方法．该类方法先通过独立
性测试来降低搜索空间的大小，再利用评分搜索方
法来寻找最优的网络结构．例如一些学者将最大信
息系数与贪婪算法相结合［１２，３１］，提出了一种改进的
贝叶斯网络结构学习算法．Ｃｏｎｔａｌｄｉ等人［２８］提出了
一种新的混合结构学习算法，该算法利用节点间相
互依赖关系来降低搜索空间的复杂度，并引入遗传
算法对可能的结构进行有效搜索．

３　基本概念
３１　贝叶斯网络

贝叶斯网络又称信念网（ＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓ）由
Ｐｅａｒｌ在１９８６年提出［３２］，是一种结合概率论和图论
的不确定知识表示和推理模型．贝叶斯网络通常表
示为犅犖＝（犌，犘），其中犌＝（犞，犈）表示有向无环图
结构（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，ＤＡＧ），用来刻画节
点之间的依赖关系；犞＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝为节点集；犈
为有向边集，表示节点间的直接依赖关系；犘为节点
间的概率分布，表示节点间依赖关系的强弱，一般用
条件概率表（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴａｂｌｅ，ＣＰＴ）

来描述．贝叶斯网络在属性表达上包含了一个条件
独立性假设，即在给定父节点集的条件下，节点狓犻
独立于除父节点集之外的所有非后代节点．

定义１．　节点集犞＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝的联合概
率分布表示为

犘（狓１，狓２，…，狓狀）＝∏犘（狓犻｜狆犪（狓犻）），
式中，对于任意节点狓犻∈犞，其条件概率表示为
犘（狓犻｜狆犪（狓犻）），其中狆犪（狓犻）是狓犻的父节点．

贝叶斯网络结构学习的目标是通过学习得到与
样本数据集拟合度最高的网络结构．评分函数通常
被用于判断贝叶斯网络的好坏．本文采用基于贝叶
斯统计思想的ＢＤ（ＢａｙｅｓｉａｎＤｉｒｉｃｈｌｅｔ）评分函数．

定义２．　ＢＤ评分函数利用先验知识和数据寻
求后验概率最大的网络结构．它假设数据服从狄里
克雷分布（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ），其定义如下：
犉ＢＤ（犌｜犇）＝ｌｏｇ（犘（犌））＋

∑
狀

犻＝１∑
狇犻

犼＝１
ｌｏｇΓ（η犻犼）

Γ（η犻犼＋犖犻犼（ ））＋∑狉犻犽＝１ｌｏｇΓ（η犻犼犽＋犖犻犼犽）Γ（η犻犼犽（ ）［ ］） ，

其中，犘（犌）表示有向无环图犌的先验概率．狀表示节
点个数，狇犻表示第犻个节点的父节点数，狉犻表示第犻个
节点的取值个数．犖犻犼犽表示当节点狓犻＝犽，狆犪（狓犻）＝犼

时的样本个数，因此有犖犻犼＝∑
狉犻

犽＝１
犖犻犼犽．η犻犼＝∑

狉犻

犽＝１
η犻犼犽，

η犻犼犽表示给定网络结构的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布的超参
数．一般通过η犻犼犽＝η／狉犻狇犻得到超参数η犻犼犽，此时即为
ＢＤｅ评分．
３２　最大信息系数

最大信息系数（犕犐犆）是衡量变量犡和犢之间
关联程度的一种方式［３３］．犕犐犆能够更准确地描述
变量之间可能存在的关联关系，且不受数据分布的
影响，不限于特定的关联函数类型，更具公平性和广
泛性［３１］．

定义３．　将坐标平面按犻行和犼列划分为（犻，犼）
网格犌（未必等宽），其中犻犼＜狀０．６．使得包含变量
犡和犢的有限数据集犇中的所有变量都落入犌中，
计算网格犌下的互信息犕犐（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
犐犌，其定义如下：

犐（犡；犢）＝∫犢∫犡狆（狓，狔）ｌｏｇ
狆（狓，狔）
狆（狓）狆（狔（ ））ｄ狓ｄ狔．

定义４．　已知数据集犇中的两个节点变量犡
和犢，其犡和犢特征矩阵犕（犇）的计算公式定义
如下：
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犕（犡，犢｜犇）犻，犼＝犐
（犡，犢，犇，犻，犼）
ｌｏｇｍｉｎ（犻，犼），

其中，犐（犡，犢，犇，犻，犼）表示数据集犇在网格犌下变
量犡和犢的最大互信息值，即犐（犡，犢，犇，犻，犼）＝
ｍａｘ犐（犡，犢，犇｜犌）．

定义５．　在坐标平面内两节点变量犡和犢之
间的最大信息系数定义如下：

犕（犡，犢｜犇）＝ｍａｘ
犻犼＜狀０．６

犕（犡，犢｜犇）犻，犼．
由于随机变量之间的互信息具有对称性，因此

犕犐犆也具有对称性，即犕犐犆（犡，犢）＝犕犐犆（犢，犡）．
３３　集成学习

集成学习（ＥｎｓｅｍｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇ）是一种新的机
器学习方法，被广泛地用于分类和回归问题，是机器
学习中的研究热点之一．集成学习是指利用多个相
同或不同的学习算法，通过某种组合来解决同一问
题．研究表明，通过集成学习将多个模型进行结合得
到的模型往往好于单一模型的学习效果，且可获得
比单一模型更显著的泛化性能［３４３５］．

集成算法中最经典的为Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［３６］和Ｂａｇｇｉｎｇ［３７］
集成学习．Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的核心思想是对原始数据
集进行有放回抽样来产生训练集并进行学习器的训
练．Ｂａｇｇｉｎｇ算法的核心思想是利用可重复取样技术
（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）采样产生多个数据集，并分别在这些数
据集上训练学习器，进而对多个学习器进行组合来
得到更具稳定性的学习器．贝叶斯网络结构学习的
主要目的是确定节点间的有向边，通过Ｂａｇｇｉｎｇ学
习可以有效减少贝叶斯网络在生成过程中可能存在
的多边、反边问题，使得学习结果更具稳定性和可
靠性．

４　犈犉犅犖犛犔算法构建
４１　初始网络构建

利用犕犐犆对节点间的依赖关系进行检测．根据
定义可知变量间的犕犐犆值与其依赖程度正相关，即
如果变量犡和犢之间的犕犐犆值越大，说明变量犡
和犢之间的依赖程度越高，在网络结构中表示它们
之间直接或间接相连；若变量犡和犢之间的依赖程
度越低，则犕犐犆值越小；当变量犡和犢的犕犐犆值
为０时，表示变量之间相互独立，在网络结构中表示
它们之间没有边相连．下面以Ａｓｉａ数据集为例说
明初始网络的构建过程．计算数据集中任意变量
之间的犕犐犆值如表１所示，并据此进行初始网络
的构建．

表１　犃狊犻犪数据集各变量之间的犕犐犆值
Ａ Ｔ Ｓ Ｌ Ｂ Ｅ Ｘ Ｄ

Ａ ０．００３０．００２０．００１０．００００．００００．００００．０００
Ｔ０００３ ０．００００．００１０．００１０．０２４０．０１９０．０００
Ｓ０．００２０．０００ ０．０４３０．０４６０．０３７０．０１６０．０２２
Ｌ０．００１０．００１００４３ ０．００１０３０６０．２１３０．０２０
Ｂ０．００００．００１００４６０．００１ ０．００１０．００００３６９
Ｅ０．０００００２４０．０３７０３０６０．００１ ０２３８０．０１９
Ｘ０．００００．０１９０．０１６０．２１３０．００００．２３８ ０．００７
Ｄ０．００００．００００．０２２０．０２００３６９０．０１９０．００７

根据表１，查找每一列（行）犕犐犆的最大值记为
犕犐犆ｍａｘ．如果随机变量犡和犢之间的犕犐犆满足
式（１），则认为在变量犡和犢之间可能存在一条边，
如表１中粗体标识．

犕犐犆（犡，犢）α犕犐犆ｍａｘ（犡）
犕犐犆（犡，犢）α犕犐犆ｍａｘ（犢｛ ） （１）

其中，α为控制因子，一般取值为０．９［１２］，以保证初
始网络中包含标准网络中尽可能多的边．

根据表１依次在节点间添加有向边，其中设定
边的方向为列节点指向行节点（如Ａ→Ｔ，也可设定
行节点指向列节点），直到所有的列判断完毕得到非
连通有向图．在添加有向边时有３条加边规则：

（１）为避免造成边的冗余，根据犕犐犆值从大到
小依次添加有向边时，若从该节点出发有其它边存
在，则跳过该列继续判断下一列．如添加边Ｓ→Ｂ
后，则不再判断边Ｓ→Ｌ．

（２）在添加有向边时，若该边的反向边已经存
在，则继续判断下一对满足式（１）的节点对．如从大
到小依次添加Ｅ→Ｌ时，发现其反向边Ｌ→Ｅ已经
存在，则继续判断Ｘ→Ｅ．

（３）在添加有向边时，若构成环结构，则继续判
断下一对满足式（１）的节点对．如若存在边Ｄ→Ｓ满
足式（１），在添加该边时发现构成环结构Ｓ→Ｂ，
Ｂ→Ｄ，Ｄ→Ｓ，则跳过该边，继续判断下一个满足条
件的节点对．

根据加边规则依次添加有向边构造有向图，如
图１（ａ）～图１（ｈ）所示．可以发现该方法不能保证得
到的有向图一定为连通图，为此需要在连通分量之间
添加有向边从而得到连通有向图．假设一个非连通
图由犛个连通分量组成，记为犌＝（犌１，犌２，…，犌狊），
犌犻＝〈犞犻，犈犻〉．若将非连通图修复成连通图，需要在犛
个连通分量中增加犛－１条边［３１］．其具体方法如下：
假设有数据集犇，变量集犞犽和犞狋，为使得变量集犞犽和
犞狋相连通，则需要在两个变量集之间添加一条边．连
通分量间的犕犐犆ｍａｘ应满足下列条件，犡犻∈犞犽，犡犼∈犞狋．

犕犐犆ｍａｘ（犞犽，犞狋）＝ｍａｘ犕犐犆（犡犻，犡犼） （２）
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图１　初始网络构建过程

计算２个联通分量任意节点之间的犕犐犆值，并
根据式（２）每次选择取值最大的２个联通分量，在
犡犻和犡犼之间添加一条有向边并构成新的连通分量．
依此类推，直到将非连通图修复为连通图为止，如
图１（ｈ）所示．

图２　集成学习策略

算法１．　初始网络构建算法．
１．表１每列中的最大值记为犕犐犆ｍａｘ，边集合犈＝｛｝，
狀为节点数

２．ＦＯＲｃｏｌ＝１：狀　／／遍历所有列
３．ＦＯＲｒｏｗ＝１：狀／／遍历每一列中的所有行
４．ＩＦ犕犐犆（犡犻，犢犼）０．９犕犐犆ｍａｘ（犢）

／／查看是否满足式（１）
５． ｌｉｓｔ＝狊狅狉狋（犕犐犆犡犻，犡犼）／／从大到小进行排序
６． ＦＯＲ犾＝１：犾犲狀（ｌｉｓｔ）／／遍历ｌｉｓｔ列表
７． ＩＦ（犡犼，犡犻）∈犈ｏｒ犻狊犆狔犮犾犲（犡犼，犡犻）

８． ＣＯＮＴＩＮＵＥ
９． ＥＬＳＥ
１０． 犃犱犱（犡犻，犡犼）ｔｏ犈
１１．犈→犱犪犵／／根据边集犈构建初始网络
１２．ＲＥＴＵＲＮ犱犪犵／／返回初始网络

４２　犈犉犅犖犛犔网络结构学习算法
４．２．１　集成学习策略

本文采用集成学习思想，提出了集成策略函数
犠用于计算每条边的最终得分，其代表了该边的可
信度，得分越高可信度越高．集成策略函数主要为矩
阵间的相关运算，因此最终得到的矩阵表示了各节
点间边的得分情况，其中犠定义如下：

犠＝∑
狀

犻＝１

犖ｎｏｄｅ
犖犽犻犕槡犽犻⊙

∑
狀

犻＝１
犕犽犻
狀ｌｏｇ（犇）（３）

式中，狀表示采样次数；犖犽犻表示结合初始网络犫狀犽－１，
利用第犻份训练样本学习到的边数；犖ｎｏｄｅ表示数据
集的节点数；犕犽犻表示结合初始网络犫狀犽－１，利用第犻
份训练样本学习到的贝叶斯网络的矩阵化表示；犇
表示样本量；⊙表示哈达玛积．

首先，利用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ采样方法对原数据进行
采样．设定每１０次结构学习进行一次集成学习（即
狀＝１０），如图２所示．对于每个训练样本，将初始网
络犫狀犽－１（犽轮迭代后）作为先验知识用于初始化
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Ｔａｂｕ搜索算法，并结合ＢＤｅ评分函数进行贝叶斯
网络结构学习，并将学习到的贝叶斯网络矩阵化表
示为犕犽犻．其次，根据式（３）计算各边的得分矩阵
犠犽，并进行最大最小值归一化处理．设定阈值θ＝
０．３５，若犠犽［狇，狆］＜θ，设置犠犽［狇，狆］＝０；否则犠犽

［狇，狆］＝１，得到０１矩阵犠犽．最后，对矩阵犠犽进行遍
历，若犠犽［狇，狆］＝１，则在空网络中添加有向边狇→狆，
最终得到贝叶斯网络犅犖犽．若阈值θ设置过小，则贝
叶斯网络中会出现大量冗余边；若θ设置过大，虽然
冗余边会大大减少，但少边的情况会非常严重．
４．２．２　反馈策略

反馈策略是根据集成学习结果对初始网络进行
更新（调节边的方向），来提高初始网络作为先验知
识的有效性．犆为更新条件，其定义如下：通过判断
犅犖犽与数据集的拟合程度来确定是否对初始网络
犫狀犽－１进行更新，如图３所示．其中设定狊犮狅狉犲表示
当前最佳网络评分．若狊犮狅狉犲（犅犖犽，犇）狊犮狅狉犲，说
明通过初始网络犫狀犽－１得到的贝叶斯网络犅犖犽较
优，则不对初始网络进行更新；若狊犮狅狉犲（犅犖犽，犇）＜
狊犮狅狉犲，说明通过初始网络犫狀犽－１得到的网络犅犖犽
较差，则执行狌狆犱犪狋犲（犕犽－１，犠犽）对初始网络进行
更新．其中，犕犽－１表示初始网络犫狀犽－１的矩阵化表
示，犠犽表示贝叶斯网络犅犖犽的矩阵化表示，如图３
所示．

图３　ＥＦＢＮＳＬ算法流程图

４．２．３　更新策略
根据犠犽对初始网络犫狀犽－１中边的方向进行调

整．具体做法：设初始网络犫狀犽－１的矩阵化表示为
犕犽－１，犠犽矩阵的转置为犠Ｔ

犽．对犕犽－１和犠Ｔ
犽的每个

元素（两个矩阵都为０１矩阵，即边存在为１，否则
为０）进行判断，若犕犽－１［狇，狆］＝犠Ｔ

犽［狇，狆］，则设
犕犽－１［狆，狇］＝１，犕犽－１［狇，狆］＝０，完成更新并得到初
始网络犫狀犽进入下一轮迭代．直到满足终止条件
狊犮狅狉犲（犫狀犽，犇）＜狊犮狅狉犲（犫狀犽－１，犇）时，返回当前贝叶斯
网络，即得到最优贝叶斯网络（如图３所示）．

算法２．　ＥＦＢＮＳＬ算法流程．
输入：初始网络犫狀犽－１，更新频率狀＝１０，条件阈值θ，初

始网络邻接矩阵犕犽－１，结果矩阵犠犽，数据样本量
犇，节点个数犿，犕犽犻，犕犽狊，犕犽狑初始化为空矩阵

输出：贝叶斯网络ＤＡＧ
１．ＤＯ
２．犽＝１
３．ＦＯＲ犻＝１：狀ＤＯ
４． 犅犖犽犻＝狋犪犫狌（犫狀犽－１，犅犇犲，犇犻）
５． 犅犖犽犻→犕犽犻
６． 犕犽狊＝犕犽狓＋犕犽狊／／统计每条边学习到的次数
７． 犕犽狓＝犿／犖犽犻犕槡 犽狓／／为每条边赋予权重
８． 犕犽狑＝犕犽狓＋犕犽狑／／计算每条边总的权重值
９．犠犽＝犕犽狑⊙（犕犽狊／狀）ｌｏｇ（犇）／／根据式（３）进行计算
１０．犠犽＝狀狅狉犿犪犾犻狕犲（犠犽）／／对各边权重进行归一化表示
１１．ＦＯＲ狇＝１：犿
１２．ＦＯＲ狆＝１：犿
１３． ＩＦ犠犽［狇，狆］＜θ／／犕犽表示集成算法所得网

络矩阵化表示
１４． 犠犽［狇，狆］＝０／／０表示节点之间不存在边
１５． ＥＬＳＥ
１６． 犠犽［狇，狆］＝１／／１表示节点之间存在边
１７．犠犽→犅犖犽／／将邻接矩阵犠犽转换为贝叶斯网络犅犖犽
１８．ＩＦ狊犮狅狉犲（犅犖犽，犇）＜狊犮狅狉犲／／狊犮狅狉犲表示当前

最优评分
１９． 犕犽＝狌狆犱犪狋犲（犕犽－１，犠犽）
２０．ＥＬＳＥ
２１． 狊犮狅狉犲（犅犖犽，犇）→狊犮狅狉犲
２２．犽＝犽＋１／／进入下一轮迭代
２３．ＷＨＩＬＥ狊犮狅狉犲（犫狀犽，犇）＜狊犮狅狉犲（犫狀犽－１，犇）

／／直到满足终止条件
２４．ＲＥＴＵＲＮ犅犖犽／／返回最优贝叶斯网络犅犖犽

４．２．４　时间和空间复杂度分析
在本节中，我们对ＥＦＢＮＳＬ算法的时间复杂度

和空间复杂度进行分析．该算法整体分为以下几个部
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分，接下来对每个部分进行时间复杂度分析．假设狀
为网络节点个数，犿为样本量．在构建初始网络时，需
要计算节点间的犕犐犆值，由于犕犐犆具有对称性，因
此只需要计算狀（狀－１）／２次犕犐犆．计算节点间犕犐犆
值的时间复杂度是多项式级的，用犿犻犮（犿，狉）表
示［１２，３３］，其中狉为任意变量可能取值的最大值，因此
计算所有节点间犕犐犆值的时间复杂度为犗（狀２·
犿犻犮（犿，狉））．对所有节点的犕犐犆值进行排序（快速
排序）其时间复杂度为犗（狀ｌｏｇ狀）．在根据犕犐犆值构
建初始网络时（随机定向），其时间复杂度为犗（狀２），
因此该部分的时间复杂度为犗（狀３）．在连接所有的
连通分量时，需要犗（狀２）去找到所有的连通分量，
这里最多需要狀／２－１次操作去连接各连通分量，因
此其时间复杂度为犗（狀３）．所以构建最终的初始网
络部分的时间复杂度为犗（狀２·犿犻犮（犿，狉）＋狀３），它的
最坏时间复杂度是关于节点数的多项式和关于样本
量的线性表达［１２］．在学习贝叶斯网络结构时，禁忌
搜索算法的时间复杂度为犗（狀２），计算ＢＤｅ分值所
需要的时间是犗（犿狀）［１０，２０］，因此其时间复杂度为
犗（狀３）．两个狀×狀的矩阵作哈达玛积、矩阵相加、矩
阵的归一化处理、将矩阵转换为有向图、将有向图转
换为矩阵操作，其时间复杂度都为犗（狀２）．假设
犕犃犡＿犐犜犈犚为最大迭代次数，因此学习贝叶斯网
络结构部分的时间复杂度为犗（犕犃犡＿犐犜犈犚·狀３）．
因此该算法总的时间复杂度为犗（狀２·犿犻犮（犿，狉））＋
犗（犕犃犡＿犐犜犈犚·狀３）．空间复杂度分析，禁忌搜索算
法由局部搜索算法发展而来，而局部搜索算法往往
能够以常数的空间复杂度在一定空间中找到合理
解．而对于矩阵的相关操作其空间复杂度为犗（狀２），
因此该算法总的空间复杂度为犗（狀２），因此该算法
的空间复杂度是关于节点数的多项式表达．

５　实验与结果分析
５１　实验准备

本文选用Ｒ语言①中的ｂｎｌｅａｒｎ工具包②，通过
Ｒ语言编程进行贝叶斯网络结构学习．ｂｎｌｅａｒｎ包主
要用于贝叶斯网络结构学习、参数估计等［３８］．本文
使用的是４．３版本．实验选用７个大小不同的标准
网络进行对比实验，数据集获取首先从Ｂａｙｅｓｉａｎ
ＮｅｔｗｏｒｋＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ③下载ＲＤＡ文件并加载ＢＮ，
然后使用狉犫狀函数生成相应大小的样本，具体情况如

表２所示．实验的运行环境：操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，
６４ｂｉｔ，ＣＰＵ为２．５ＧＨｚ，内存为１６ＧＢ．

表２　标准数据集介绍
数据集 样本量 节点 边 最大父节点数

ＡＳＩＡ １００００ ８ 　８ ２
ＡＬＡＲＭ ２００００ ３７ ４６ ４
ＩＮＳＵＲＡＮＣＥ ２００００ ２７ ５２ ３
ＣＨＩＬＤ ２００００ ２０ ２５ ２
ＢＡＲＬＥＹ ２００００ ４８ ８４ ４
ＨＥＰＡＲＩＩ ２００００ ７０ １２３ ６
ＷＩＮ９５ＰＴＳ ２００００ ７６ １１２ ７

５２　评价指标
为了验证算法的有效性，本文选用犉１值（犉１

ｓｃｏｒｅ，式（６）所示）和汉明距离（ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ，
式（７）所示）对生成的贝叶斯网络进行评价．其中，
狉犲犮犪犾犾表示召回率，狆狉犲犮犻狊犻狅狀表示精准率，犜犘表示
在标准网络和当前网络中均存在的边数，即学习到
的正确边数；犉犘表示存在于当前网络中而不在标
准网络中出现的边的个数；犉犖表示存在于标准网
络中而不在当前网络中出现的边的个数．犎犇值越
小表示学习到的贝叶斯网络越接近真实网络．

狉犲犮犪犾犾＝ 犜犘
（犜犘＋犉犖） （４）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝ 犜犘
（犜犘＋犉犘） （５）

犉１＝２×狉犲犮犪犾犾×狆狉犲犮犻狊犻狅狀狉犲犮犪犾犾＋狆狉犲犮犻狊犻狅狀 （６）

犎犇＝犉犘＋犉犖 （７）
５３　结果分析

实验中对比了３种不同大小的标准网络，包括
“小型”网络ＡＳＩＡ数据集，“中型”网络ＡＬＡＲＭ、
ＩＮＳＵＲＡＮＣＥ、ＣＨＩＬＤ、ＢＡＲＬＥＹ数据集和“大型”
网络ＨＥＰＡＲＩＩ、ＷＩＮ９５ＰＴＳ数据集，均按１Ｋ，２Ｋ，
５Ｋ的样本量进行采样．实验与其它结构学习算法
如：ＰＣ［３９］、ＧＳ、ＩＡＭＢ［４０］、ＨＣ［４１］、ＭＭＨＣ［１１］、ＴＳ、
ＤｉＧＳｉＲＧＡ［４２］和ＥＳＬＧＡ［２８］在犉１值、犎犇、正确边
数（犜犘）这３个指标上进行对比分析，结果为１０次
学习后的平均值和相应的标准差（表４括号中表
示）．实验中设定权重阈值θ＝０．３５，该值的选择对
最终结果的影响并不敏感，可以在一定范围内取值．
我们在ＡＬＡＲＭ数据上当样本量为１Ｋ时进行了
实验，如表３所示．
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①
②
③

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｒｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｎｌｅａｒｎ．ｃｏｍ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｎｌｅａｒｎ．ｃｏｍ／ｂｎｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ／
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表３　不同θ取值对各指标的影响
θ 犉１ 犎犇 犜犘
０．０５ ０．７６８ ２１．８ ３６．０
０．１０ ０．７８５ １９．６ ３５．７
０．２０ ０．７７４ ２０．１ ３４．５
０３５ ０７７６ １９１ ３３３
０．４５ ０．７０１ ２４．１ ２８．４
０．６０ ０．７０２ ２２．４ ２６．５
０．８０ ０．６６９ ２３．４ ２３．７
０．９０ ０．５６６ ２８．２ １８．４

通过对表３分析可知，当权重阈值设置过小时，
会有更多的边被选中并加入到网络中．此时可能会
有更多的正确边，但冗余边的情况也会很严重，即
犜犘和犎犇都会相对较高．当权重阈值选择过大时，
使得更少的边被选中并加入到网络中．导致很多可
能正确的边没有被加入网络，造成正确边的数量较
少，同时缺边的情况也会非常严重，因此犜犘会相对
较小而犎犇会相对较高．综合分析，合理选择阈值
大小是准确进行网络结构学习的前提，在保证有更

多正确边的同时，也使得多边和缺边的情况较轻．
从表４中可以看出，本文提出的算法相较于其它

结构学习算法均取得了较好的学习效果．对于ＡＳＩＡ
网络，当样本量较少时（１Ｋ），ＥＦＢＮＳＬ算法没有表
现出较大的优势，当样本量＞１Ｋ时，ＥＦＢＮＳＬ算法
学习效果较好，其中ＨＣ和ＴＳ算法也取得了相对
较好的结果．通过观察发现ＨＣ和ＴＳ算法学习到
正确边的数量大于等于ＥＦＢＮＳＬ算法学习到正确
边的数量，而犎犇值高于ＥＦＢＮＳＬ算法的犎犇值．
这说明ＥＦＢＮＳＬ算法可以有效减少网络中可能
存在的无效边的数量．对于节点较多、网络结构相
对复杂的ＡＬＡＲＭ网络，ＥＦＢＮＳＬ算法在学习效果
上有较明显的优势．对于“大型”网络ＨＥＰＡＲＩＩ，
ＥＦＢＮＳＬ算法也表现较好．其中在样本量为２Ｋ时，
ＨＣ和ＴＳ算法类似于在ＡＳＩＡ网络中的表现，同样
表现出较高的正确边数和犎犇值，说明集成学习算
法相较于单一学习算法具有一定的优势．

表４　不同数据集下犈犉犅犖犛犔算法和其它算法性能对比
方法 ＡＳＩＡ１Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＡＳＩＡ２Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＡＳＩＡ５Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＰＣ ０．３１３（０．０１０）８．８（０．４）２．０（０．０）０．３２０（０．０３８）８．９（０．５）２．１（０．３）０．３１０（０．０７０）９．３（１．０）２．１（０．５）
ＧＳ ０．３４９（０．０９２）７．９（１．３）２．１（０．５）０．３４９（０．０９２）７．９（１．３）２．１（０．５）０．４４１（０．０８３）６．９（１．２）２．７（０．５）
ＩＭＢＡ ０．３６０（０．０６１）７．８（０．７）２．２（０．７）０．４６３（０．０６６）６．５（０．８）２．８（０．４）０．４２９（０．０７９）６．９（０．９）２．６（０．９）
ＨＣ ０８３７（０．０９４）２．６（１．６）６６（０．７）０．８９７（０．０６５）１．６（１．０）７０（０．６）０．８９８（０．０５６）１．６（０．９）７０（０．４）
ＭＭＨＣ ０．７３８（０．０４７）３．３（０．５）４．７（０．５）０．７７２（０．０３３）３．０（０．４）５．１（０．３）０．７６１（０．０６２）３．１（０．７）５．０（０．６）
ＴＳ ０．８１３（０．０８６）３．０（１．５）６．４（０．５）０．８４４（０．０６０）２．４（０．９）６．５（０．５）０．８７６（０．０９６）２．０（１．５）７０（０．８）
ＤｉＧＳｉＲＧＡ０．７９５（０．０４５）３．１（１．０）５．１（０．８）０．８２０（０．０５４）２．９（１．１）６．６（０．８）０．８３２（０．０５５）２．６（０．６）６．７（０．５）
ＥＳＬＧＡ ０．８１７（０．０６０）２．９（０．９）６．５（０．７）０．８０４（０．０５７）３．０（０．９）６．１（０．３）０．８２２（０．０６２）２．９（１．１）６．６（０．５）
ＥＦＢＮＳＬ ０．８３５（０．０５８）２４（０．８）６６（０．５）０９０８（０．０４３）１４（０．７）６．９（０．３）０９２１（０．０４６）１２（０．７）７０（０．４）
方法 ＡＬＡＲＭ１Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＡＬＡＲＭ２Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＡＬＡＲＭ５Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＰＣ ０．２７０（０．０７０）５０．５（３．９）９．４（２．７）０．３９８（０．１１５）４６．３（８．８）１５．３（４．５）０．５４０（０．０４９）３６．５（３．４）２１．５（２．２）
ＧＳ ０．０５７（０．０３９）５９．６（２．５）１．８（１．２）０．０７８（０．０２２）５９．７（２．９）２．５（０．７）０．１５４（０．０３９）５７．２（２．４）５．２（１．３）
ＩＭＢＡ ０．３３４（０．０８４）４８．５（５．９）１２．２（３．１）０．３３８（０．０７７）４９．９（６．２）１２．７（２．８）０．４０９（０．０８１）４５．７（５．８）１５．９（３．４）
ＨＣ ０．５６４（０．０８１）４３．８（９．３）２８．１（３．６）０．５９２（０．０６１）４０．４（６．８）２９．２（２．６）０．６１５（０．０６３）３８．５（７．１）３０．６（２．６）
ＭＭＨＣ ０．５６８（０．０４５）３１．６（２．９）２０．８（２．０）０．６３３（０．０２４）２７．８（１．７）２４．０（１．１）０．６６８（０．０２７）２６．２（２．２）２６．４（１．１）
ＴＳ ０．５５５（０．０４３）４５．７（５．４）２８．４（２．０）０．６２７（０．０６８）３７．０（６．７）３１．２（３．７）０．６７６（０．０４２）３１．８（４．４）３３．２（１．９）
ＤｉＧＳｉＲＧＡ０．６５３（０．０５４）３６．７（３．４）２５．７（２．０）０．６８３（０．０３４）３２．２（２．２）２８．４（１．２）０．６９０（０．０６４）３４．５（２．５）３０．０（１．４）
ＥＳＬＧＡ ０．６７５（０．０３５）３５．０（２．４）２９．５（０．９）０．６８０（０．０２１）２７．２（１．５）２９．５（０．８）０．６８８（０．０３３）２３．２（１．３）３２．４（０．９）
ＥＦＢＮＳＬ ０７８７（０．０６６）１９０（６．０）３５０（２．８）０８３９（０．０１７）１４５（１．５）３７９（０．９）０８５１（０．０２１）１３６（２．０）３８８（１．０）
方法 ＨＥＰＡＲＩＩ１Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＨＥＰＡＲＩＩ２Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＨＥＰＡＲＩＩ５Ｋ

犉１ 犎犇 犜犘
ＰＣ ０．１２２（０．０３７）１４１．０（５．６）９．８（３．０）０．１７４（０．０４３）１３７．５（６．４）１４．５（３．７）０．２１４（０．０４４）１３８．７（７．２）１８．９（４．０）
ＧＳ ０．１４７（０．０２７）１２８．５（４．５）１１．１（２．０）０．１６７（０．０３６）１２７．２（５．０）１２．８（２．８）０．２０９（０．０３２）１２２．１（４．７）１６．１（２．６）
ＩＭＢＡ ０．１４８（０．０４１）１３７．８（６．６）１２．０（３．３）０．２１８（０．０５２）１３２．１（７．５）１８．５（４．６）０．２８３（０．０７２）１２７．４（１２．７）２５．２（６．５）
ＨＣ ０．４８６（０．０１７）１０５．０（５．６）４９．５（１．７）０．５７１（０．０１３）８７．７（２．２）５８４（２．１）０．６５２（０．０１８）７４．６（４．７）６９．９（１．６）
ＭＭＨＣ ０．３８９（０．０１３）９８．２（１．５）３１．３（１．３）０．４３５（０．０２３）９５．５（４．０）３６．７（２．１）０．５０４（０．０２１）８８．９（４．１）４５．１（１．９）
ＴＳ ０．４７２（０．０３０）１０８．６（６．９）４８．５（３．２）０．５６１（０．０２９）９１．１（７．５）５８２（２．６）０．６４４（０．０２９）７６．９（６．５）６９．６（３．０）
ＤｉＧＳｉＲＧＡ０．４５６（０．０１０）８７．６（１．６）３６．７（０．８）０．４６１（０．００７）８６．８（１．１）３７．１（０．５）０．５１８（０．００６）８１．０（１．０）４３．５（０．５）
ＥＳＬＧＡ ０．４２３（０．０１２）９１．２（１．８）３３．４（０．９）０．４３３（０．００５）８９．６（０．８）３４．２（０．４）０．４８７（０．００４）８４．２（０．６）３９．９（０．３）
ＥＦＢＮＳＬ ０５２０（０．０１９）８８４（４．７）４７９（１．６）０５８６（０．０１３）８０８（２．６）５７．３（１．６）０６７４（０．０１４）６８０（３．７）７０２（１．０）

对不同样本量下的学习结果分析发现，相较于
少样本量（１Ｋ），在样本量较大（２Ｋ，５Ｋ）时均能取得

更好的学习效果．对于“小型”网络ＡＳＩＡ，在样本量
较少时也能取得不错的学习效果．因为该网络较小，
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在样本量为１Ｋ时便能够较充分地进行结构学习．
对于网络结构较复杂的ＡＬＡＲＭ和ＨＥＰＡＲＩＩ数
据集，当样本量较少时学习并不充分，随着样本量的
增加会得到更充分的学习，取得更好的学习结果．

为了验证ＥＦＢＮＳＬ算法的泛化能力的强弱，我
们在更多标准数据集上进行了实验，如图４所示．对
图４进行分析发现，ＥＦＢＮＳＬ算法在各数据集上均
有较好的表现，说明该算法具有普适性．将初始网络
作为先验知识用于结构学习，能够有效压缩搜索空
间，提高算法的搜索效率．而且初始网络的好坏会直
接影响最终的学习结果，特别对于稀疏网络．在学习
过程中，通过不断调整优化初始网络使得初始网络不
断接近真实网络，因此生成的贝叶斯网络也会越接近
真实网络，最终的学习结果也会趋于最优．但是初始
网络是通过对变量间的犕犐犆值进行检测得到的，与
标准网络相比还存在一定的误差（如多边、反边），因
此初始网络可能会对网络结构的学习产生负面影响，
这也是在某些数据集上的学习效果为次优的原因．

图４　各算法在不同数据集上的效果对比
通过上述分析发现，本文提出的ＥＦＢＮＳＬ算法

在进行贝叶斯网络结构学习时，（１）对于节点较少
的贝叶斯网络，在样本量较少时可以对网络进行较
全面的描述，节点间的关系可以较准确的表示；
（２）对于多节点的大型网络，集成学习算法相较于
单一的学习算法，结构学习效果均有不错的表现，但
要充分考虑初始网络可能带来的负面影响；（３）基
于集成学习思想的ＥＦＢＮＳＬ算法在不同大小的数
据集上均取得相对不错的结果，能够降低结构学习
中存在的多边、少边、反边的情况，增加了算法的稳
定性和泛化能力．

通过对ＥＦＢＮＳＬ算法进行分析发现，利用学习
结果不断反馈更新初始网络，使得初始网络变得更
加有效（有更少的反向边）．而利用更有效的初始网
络会学习到更优的贝叶斯网络．因此在迭代过程中，
学习到的网络会不断接近于真实网络，从而最终得

到最优的网络学习结果．为了展示在训练过程中贝
叶斯网络的学习情况，在不同数据集下对训练过程
中各指标的变化情况进行了可视化显示，如图５所
示．对各图分析发现，随着迭代次数的增加，学习结
果会逐渐变好，即犉１值和犜犘值不断增加而犎犇
值不断减小．但由于在计算贝叶斯网络得分时，马尔
可夫等价类的得分相等，所以在迭代过程中，当初始
网络获得最高得分而退出循环时，得到的贝叶斯网
络可能存在马尔可夫等价类，而出现如图５（ｂ）所示
的情况．但通过集成学习和利用初始网络作为先验知
识用于贝叶斯网络结构学习，相对于单一的结构学习
算法（如基于评分搜索的方法）在很大程度上会改善
此问题，从而提高贝叶斯网络结构学习的有效性．

６　结　论
本文结合最大信息系数犕犐犆和集成学习思想

到贝叶斯网络结构学习中，提出了ＥＦＢＮＳＬ算法．
通过计算节点间的犕犐犆值，确定初始网络结构，进
而将Ｔａｂｕ搜索算法和ＢＤｅ评分函数相结合采用集
成学习和反馈更新策略进行贝叶斯网络结构学习，
提高了算法的有效性．通过在７种标准网络上进行
实验，并与其它的结构学习算法进行对比，验证了
ＥＦＢＮＳＬ算法在结构学习上的有效性和普适性．对
不同的结构学习算法进行集成，充分利用不同结构
学习算法的优势进行贝叶斯网络结构学习将是下一
步的研究重点．
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ｆｏｒＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２９ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，
２０１５：３５２６３５３２

［２３］ＧｈｅｉｓａｒｉＳ，ＭｅｙｂｏｄｉＭＲ，ＤｅｈｇｈａｎＭ，ＥｂａｄｚａｄｅｈＭＭ．
Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎａｇａｍｅｏｆ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｕｔｏｍａｔａ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１７，８（４）：１０９３１１０５

［２４］ＬｉｕＨａｏＲａｎ，ＺｈａｎｇＬｉＹｕｅ，ＦａｎＲｕｉＸｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｗｈａｌｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４１（６）：１４３４１４４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（刘浩然，张力悦，范瑞星等．基于改进鲸鱼优化策略的贝叶
斯网络结构学习算法．电子与信息学报，２０１９，４１（６）：
１４３４１４４１）

［２５］ＡｓｋａｒｉＭＢＡ，ＡｈｓａｅｅＭＧ．Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２０１８６ｔｈＩｒａｎｉａｎＪｏｉｎｔＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＦｕｚｚｙａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＣＦＩＳ）．Ｋｅｒｍａｎ，Ｉｒａｎ，２０１８：１２７１３０

［２６］ＪｉＪｕｎＺｈｏｎｇ，ＷｅｉＨｏｎｇＫａｉ，ＬｉｕＣｈｕｎＮｉａｎ．Ａｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，１７（６）：９８３９９４

［２７］ＪｉＪｕｎＺｈｏｎｇ，ＺｈａｎｇＨｏｎｇＸｕｎ，ＨｕＲｅｎＢｉｎｇ，ＬｉｕＣｈｕｎ
Ｎｉａｎ．ＬｅａｒｎｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎａｎｔ
ｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，３７（６）：９３３９３９，９５４

［２８］ＣｏｎｔａｌｄｉＣ，ＶａｆａｅｅＦ，ＮｅｌｓｏｎＰＣ．Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｈｙｂｒｉｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇａｎｅｌｉｔｅｇｕｉｄｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｖｉｅｗ，２０１８，（２９３）：１２８

［２９］ＶａｆａｅｅＦ．ＬｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅＢａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４
ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｅｎｅｔｉｃａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：８５５８６２

［３０］ＣａｉＺｈｉＱｉａｎｇ，ＳｉＳｈｕＢｉｎ，ＳｕｎＳｈｕＤｏｎｇ，ＤｕｉＨｏｎｇＹａｎ．
ＬｅａｒｎｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｗｉｔｈｉｍｍｕｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１５，
２６（２）：２８２２９１

［３１］ＺｅｎｇＱｉａｎＱｉａｎ，ＺｅｎｇＡｎ，ＰａｎＤａｎ，ｅｔａｌ．Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，４３（８）：２２５２３０（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（曾千千，曾安，潘丹等．基于最大信息系数的贝叶斯网络结
构学习算法．计算机工程，２０１７，４３（８）：２２５２３０）

［３２］ＰｅａｒｌＪ．Ｆｕｓｉｏｎ，ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇｉｎｂｅｌｉｅｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８６，２９（３）：２４１２８８

［３３］ＲｅｓｈｅｆＤＮ，ＲｅｓｈｅｆＹＡ，ＦｉｎｕｃａｎｅＨＫ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｎｏｖｅｌａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓｉｎｌａｒｇｅｄａｔａｓｅｔｓ，Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１１，３３４
（６０６２）：１５１８１５２４

［３４］ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ，ＷｕＪｉａｎＸｉｎ，ＴａｎｇＷｅｉ．Ｅｎｓｅｍｂｌｉｎｇｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｍａｎｙｃｏｕｌｄｂｅｂｅｔｔｅｒｔｈａｎａｌｌ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００２，１３７（１２）：２３９２６３

［３５］ＺｈａｎｇＣｈｕｎＸｉａ，ＺｈａｎｇＪｉａｎｇＳｈｅ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
２０１１，３４（８）：１３９９１４１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（张春霞，张讲社．选择性集成学习算法综述．计算机学报，
２０１１，３４（８）：１３９９１４１０）

［３６］ＨａｎｓｅｎＬＫ，ＳａｌａｍｏｎＰ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｅｎｓｅｍｂｌｅｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
１９９０，１２（１０）：９９３１００１

［３７］ＢｒｅｉｍａｎＬ．Ｂａｇｇｉｎｇｐｒｅｄｉｃａｔｏｒｓ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９６，
２４（２）：１２３１４０

［３８］ＳｃｕｔａｒｉＭ．ＬｅａｒｎｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｔｈｅｂｎｌｅａｒｎＲ
ｐａｃｋａｇｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１０，３５（３）：１２２

［３９］ＣｏｌｏｍｂｏＤ，ＭａａｔｈｕｉｓＭＨ．Ｏｒｄｅｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ｂａｓｅｄｃａｕｓａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，１５：３９２１３９６２

［４０］ＴｓａｍａｒｄｉｎｏｓＩ，ＡｌｉｆｅｒｉｓＣＦ，ＳｔａｔｎｉｋｏｖＡＲ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅＭａｒｋｏｖｂｌａｎｋｅｔｄｉｓｃｏｖｅｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＦｌｏｒｉｄａＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ
ＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ａｕｇｕｓｔｉｎｅ，ＵＳＡ．２００３：３７６３８１

［４１］ＢｕｎｔｉｎｅＷＬ．Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，１９９４，２（１）：１５９
２２５

［４２］ＣｏｎｔａｌｄｉＣ，ＶａｆａｅｅＦ，ＮｅｌｓｏｎＰＣ．Ｔｈｅｒｏｌｅｏｆｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｏｒｉｎＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ：
Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙａｎｄｎｅｗｉｎｓｉｇｈｔｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＧｅｎｅｔｉｃａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＧＥＣＣＯ）．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１７：７６９７７６
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犠犃犖犌犛犺狅狌犎狌犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｑｕｅｓｔｉｏｎ
ａｎｓｗｅｒｉｎｇ（ＫＢＱＡ）．

犙犐犖犅犻犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ（ＢＮ）ｉｓａｃｌａｓｓｉｃａｌｔｏｏｌｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｆｏｒｕｎｃｅｒｔａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇｉｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ａｎｄｈａｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｍｅｄｉｃａｌｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｏｔｈｅｒｆｉｅｌｄｓ．Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｓｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ｉｎｗｈｉｃｈｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｔｈｅｋｅｙａｎｄ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｒｅｓｅａｒｃｈ．

ＴｈｅｇｏａｌｏｆＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＢＮＳＬ）
ｉｓｔｏｌｅａｒｎａｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｈａｔｈａｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｆｉｔｔｏｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ，ｂｕｔｉｔｈａｓｐｒｏｖｅｎｔｏｂｅａＮＰＨａｒｄｐｒｏｂｌｅｍ．Ａｔ
ｐｒｅｓｅｎｔ，ＢＮＳＬｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｂｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｈｒｅｅｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：
（１）ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｂａｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；（２）ｓｃｏｒｅｂａｓｅｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；（３）ｈｙｂｒｉｄｂａｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｔｈｅｃｏｒｅｉｄｅａｏｆｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ａｓｐｅｃｔｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｓｅａｒｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄａｖｏｉｄｔｈｅｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｆａｌｌｉｎｔｏｔｈｅｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍｕｍ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｓｃｏｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｕｓｅｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇｄｅｇｒｅｅｏｆＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ．Ｂｙｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｓｃｏｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｎｏｌｏｎｇｅｒｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｉｎｏｎｅａｓｐｅｃｔ（ｅ．ｇ．ｔｈｅＫ２
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｎｅｅｄｓｔｈｅｏｒｄｅｒｏｆｔｈｅｎｏｄｅｓａｓｔｈｅｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）．
Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｎｄｔｈｅｏｖｅｒ
ｆｉｔｔｉｎｇｒｉｓｋｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｂｅｒｅｄｕｃｅｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅｉｓ
ａｌｗａｙｓａｃｅｒｔａｉｎｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙｉｎａｓｉｎｇｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｈｉｃｈｃｏｍｂｉｎｅｓｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌｓｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅ
ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ａｎｄｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅ
ｕｓｅＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（ＭＩＣ）ｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅ

ｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｒｅｉｓａｎｅｄｇｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｒａｎｄｏｍｎｏｄｅｓ．Ａｎｄ
ｔｈｅｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｎｗｅｕｓｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｈｅＴａｂｕａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅＢＤｅ
ｓｃｏｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒＢＮＳＬ．Ｔｏｅｎｓｕｒｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ，ｗｅｅｘｐｌｏｉｔｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｖａｌｉｄｅｄｇｅｓ（ｅ．ｇ．ｍｕｌｔｉｅｄｇｅ，ｌｅｓｓｅｄｇｅ，ａｎｄ
ｒｅｖｅｒｓｅｅｄｇｅ）ｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｅｍｐｌｏｙｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋｓｔｒａｔｅｇｙｔｏ
ｕｐｄａｔｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｕｓｉｎｇｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋｓｔｒａｔｅｇｙｉｎａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｗａｙ，ｏｕｒＥｎｓｅｍｂｌｅ
ＦｅｅｄｂａｃｋＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＥＦＢＮＳＬ）
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｏｕｔｐｕｔａｎｏｐｔｉｍａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｓｅｖｅｎｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｉｚｅｓ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｏｕｒＥＦＢＮＳＬａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｕｔｐｅｒ
ｆｏｒｍｓｔｈｅｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｈａｓｂｅｔｔｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．
ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄｃａｎｐｒｏｖｉｄｅａｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒＢＮＳＬ．

Ｔｈｅｍａｉｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｏｕｒｗｏｒｋｉｎｃｌｕｄｅ：（１）ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｅｄｇｅｓｃｏｒｅ，ａｎｄｕｓｅｔｈｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｖａｌｉｄｅｄｇｅｓｔｈａｔ
ｍａｙｅｘｉｓｔｉｎｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ；（２）ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈｅｍｐｌｏｙｓｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋ
ｓｔｒａｔｅｇｙｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｅｄｇｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ａｎｄｏｂｔａｉｎｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｎｅｔｗｏｒｋｂｙａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；
（３）ｗｅｕｓｅｔｈｅｅｄｇｅａｄｄｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｄｉｒｅｃｔｅｄ
ｅｄｇｅｓａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｉｔｉｓｅａｓｉｅｒｔｈａｎｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｆｉｒｓｔｏｂｔａｉｎｓｔｈｅｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄｅｄｇｅｓ，
ｔｈｅｎｅｌｉｍｉｎａｔｅｓｔｈｅｌｏｏｐｓ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｄｅｃｉｄｅｓｔｈｅｉｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１７７２５３４）．

３６０１６期 王守会等：基于集成学习和反馈策略的贝叶斯网络结构学习
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