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一种优化节点序搜索算子的 ＢＮ 结构学习方法
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（西安工业大学 电子信息工程学院， 陕西 西安　 ７１００２１）

摘　 要：节点序空间下的局部搜索算法是一种性能良好的贝叶斯网络结构学习方法，在学习效率上具

有极大的优势。 然而，现有的该类算法通常存在节点序优化不足、学习精度低等问题，并容易停止在

一个局部最优。 为解决这些问题，对节点序空间下的局部搜索算法进行了研究，提出了一种新的通过

优化节点序搜索算子来提高贝叶斯网络结构学习精度的 ＩＷＩＮＯＢＳ 算法。 将迭代局部搜索算法与窗

口算子相结合来搜索节点序空间中给定节点序的邻域，减小了算法陷入局部最优值的概率，从而获得

质量更高的网络结构。 实验结果表明：与网络结构空间下的贝叶斯网络结构学习算法相比，所提算法

的学习效率提升了 ５４．１２％；与现有节点序空间下的贝叶斯网络结构学习算法相比，所提算法的学习

精度提高了 ２．３３％。
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　 　 贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＢＮ） ［１］ 是一种

用于描述随机变量之间因果关系的概率图形模型，
能有效直观地表达和推理不确定性问题。 现如今各

领域数据呈现出爆炸式的增长趋势，传统的基于专

家经验的决策方法已经不能满足社会发展的需要。
而贝叶斯网络在处理不确定性问题上的巨大优势使

其广泛应用于数据挖掘、机器学习、诊断和评估等领

域［２］。 在贝叶斯网络学习中，贝叶斯网络结构学习

是参数学习和推理的前提和基础，也是贝叶斯网络

研究的重点。 因此，如何在合理的时间范围内从复

杂的数据中学习最优结构近年来引起了国内外专家

学者的大量研究关注。
基于评分搜索的方法是一种常用的 ＢＮ 结构学

习算法［３］，通过优化评分函数或搜索策略来改善学

习效率，其中常用的评分函数包括 ＢＩＣ［４］、ＭＤＬ［５］和

ＢＤ［６］评分等。 评分搜索法的搜索空间的可分为网

络结构空间［７］ 和节点序空间［８］ 两大类。 典型的网

络结构空间下的 ＢＮ 结构学习算法包括 Ｋ２ 算法［９］、
ＨＣ 算法［１０］等，该类算法的复杂度随着网络中节点

数目的增加呈指数级增长［１１］，搜索效率较低。 本文

重点研究的是节点序空间下基于评分搜索的贝叶斯

网络结构学习问题，相较于网络结构空间，基于节点

序空间（ ｏｒｄｅｒｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅａｒｃｈ，ＯＢＳ）展开搜索时有

以下优势［１２］：①搜索范围由网络空间下的 ２Ω（ｎ２） 个

候选网络结构转变为节点序空间下的 ２Ｏ（ｎｌｇｎ） 条节点

序，搜索空间明显缩小；② 基于网络空间展开搜索

时每一步的构造网络结构和执行条件独立性测试都

很耗时，而节点序空间下进行搜索无需构造网络结

构，搜索效率更高；③ 搜索过程中的每一步对当前

假设进行的全局性修改程度更大，能够有效避免算

法陷入局部最优。
目前，国内外专家学者已提出许多通过搜索最

优节点序来学习评分最高的 ＢＮ 结构方法，代表性

的方法有 ＯＢＳ［８］、ＩＮＯＢＳ［１３］、ＩＩＮＯＢＳ［１３］ 等，通过搜

索最优节点序来学习评分最优的贝叶斯网络结构。
这些节点序空间下的 ＢＮ 结构学习算法均取得了较

好的学习效果，然而在展开搜索时仍然存在节点序

优化不足、学习精度低等问题。 为了解决这些问题，
本文提出了一种新的基于节点序的 ＢＮ 结构学习算

法，通过优化节点序搜索算子使当前节点的排序发
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生局部变化的程度更大，从而获得更高评分的结构，
将窗口算子与 ＩＮＯＢＳ 算法 （ ｉｎｓｅｒｔ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄ
ＯＢＳ，ＩＮＯＢＳ）相结合作为迭代局部搜索过程的组成

部分，提出基于迭代局部搜索的引入窗口算子的

ＩＮＯＢＳ 算法 （ ｉｔｅｒａｔｅ ｗｉｎｄｏｗ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｗｉｔｈ ＩＮＯＢＳ，
ＩＷＩＮＯＢＳ）。 仿真结果表明，在中小规模网络下

ＩＷＩＮＯＢＳ 算法的学习效率和精度优于 ＯＢＳ 和

ＩＩＮＯＢＳ 算法等节点序空间下的经典算法。

１　 贝叶斯网络结构学习

一个贝叶斯网络用 Ｂ ＝ （Ｇ，Ｐ） 表示， 其中

Ｇ（Ｖ，Ｅ） 表示贝叶斯网络结构，是一个有向无环图

（ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ ｇｒａｐｈ，ＤＡＧ），Ｖ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝
表示随机变量的集合，Ｅ 表示有向边的集合，可以定

义为每个节点的父节点集合 Ｐａ（Ｘ ｉ）；Ｐ 是贝叶斯网

络参数，表示每个变量在给定其父节点时的条件概

率分布，定量地描述了变量与其父节点之间的因果

依赖关系。 图 １ 给出了一个典型的贝叶斯网络模

型，该网络模型包含 ５ 个节点和 ４ 条有向边，可以看

到每个节点对应的条件概率分布表和节点之间的相

关性。 模型中所有节点的类型都是离散的，并且均

含有 ２ 个状态值（ｙ 和 ｎ）。

图 １　 一个贝叶斯网络模型

由于局部马尔科夫性，即给定贝叶斯网络中节

点 Ｘ ｉ 的父节点，则节点 Ｘ ｉ 条件独立于其所有的非后

代节点。 因此，完整联合概率分布表 Ｐ（Ｖ） 可以表

示为局部分布函数的乘积，大大降低了联合概率的

计算复杂度。 联合概率分布 Ｐ（Ｖ） 的表达式如公式

（１） 所示，其中 Ｐａ（Ｘ ｉ） 表示节点 Ｘ ｉ 的父节点集合。

Ｐ（Ｖ） ＝ Ｐ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ） ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（Ｘ ｉ Ｐａ（Ｘ ｉ）） （１）

　 　 结构学习的目标是找到一个评分最高的有向

无环图 Ｇ∗，本文从完整数据集 Ｄ ＝ ｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ｝
中学习贝叶斯网络结构，即 Ｇ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

Ｈ∈Ｇ
ｓ（Ｇ，Ｄ），

其中，Ｈ 是所有可能的 ＤＡＧ 的集合，ｓ 表示评分函

数，用来衡量网络结构的优劣。 大多数评分函数都

具有可分解性，即一个网络结构 Ｇ 的评分 ｓ（Ｇ，Ｄ）
可以用 Ｇ 中各个节点的局部评分之和来表示，因此

很大程度地降低了在搜索过程中计算网络结构评分

的复杂度，如公式（２） 所示。

ｓ（Ｇ，Ｄ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｓ（Ｘ ｉ Ｐａ（Ｘ ｉ）） （２）

　 　 由公式（２）可知，对于结构 Ｇ，其评分 ｓ（Ｇ，Ｄ）
仅依赖于节点 Ｘ ｉ 和 Ｘ ｉ 的父节点集 Ｐａ（Ｘ ｉ）。

本文采用 ＢＩＣ 作为评分函数，它与 ＤＡＧ 的后验

概率成正比。 ＢＩＣ 评分是可分解的，可以表示成各

个节点的评分之和，如公式（３）所示。

ｓＢＩＣ（Ｇ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓＢＩＣ（Ｘ ｉ，Π ｉ） ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

π∈ Πｉ

（Ｎｘ，π ｌｎθ^ｘ π） －

　 ｌｎＮ
２

（ Ｘ ｉ － １）（ Π ｉ ） （３）

　 　 公式（３）中，前一项是结构 Ｇ 的优参对数似然

度，用来衡量数据Ｄ与结构Ｇ的拟合程度；后一项添

加了关于模型复杂性的惩罚项，从而有效避免过拟

合。 其中，θ^ｘ π 是条件概率Ｐ（Ｘ ｉ ＝ ｘ Π ｉ ＝ π） 的最大

似然估计，Ｎｘ，π 表示Ｘ ｉ ＝ ｘ∧Π ｉ ＝π在数据集中出现

的次数， · 表示节点的笛卡尔积空间的大小，
Ｘ ｉ 是 Ｘ ｉ 的取值状态数且 ϕ ＝ １。 利用 ＢＩＣ 评分

的可分解性，可以独立地识别每个节点的候选父节

点集列表 Ｃ ｉ，Ｃ ｉ 称为节点 Ｘ ｉ 的父节点集缓存。

２　 ＩＷＩＮＯＢＳ 算法研究

基于节点序的 ＯＢＳ 算法将 ＢＮ 结构学习问题转

化为搜索最优节点序的问题，可以显著缩小搜索空

间［１２］。 给定节点序≺，关于该节点序的最佳网络结

构可以在 Ｏ（Ｃｋ） 时间内找到，其中，Ｃ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ ，ｋ

表示最大入度，节点 Ｘ ｉ 的最优父节点集为

Ｐａ≺（Ｘ ｉ） ＝ ａｒｇ ｍａｘ
Ｕ∈Ｕｉ

ｓ（Ｘ ｉ，Ｕ） （４）

式中， Ｕｉ 是所有可能的父节点的集合，仅包含节点

·０２４·
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序 ≺ 中排在 Ｘ ｉ 之前的节点，这也被称为一致性规

则。 对节点序进行抽样后，就可以根据公式（４）快

速获得给定节点序的最高评分结构。 一般来说，在
节点序空间中进行局部搜索的过程包括以下 ４ 个步

骤［１３］：①采用启发式搜索随机获取初始节点序；②
获得初始节点序后，使用不同的搜索算子对当前节

点序的邻域展开搜索，以此来改变节点序中一些节

点的位置，节点序每改变一次（迭代）说明已进行一

次优化；③当一次迭代完成（未达到终止条件）时，
通过更大的搜索步骤来优化当前节点序，从而避免

陷入局部最优状态；④获得最优节点序后，再将该节

点序作为 Ｋ２ 算法的输入得到 ＤＡＧ 结构。
２．１　 节点序空间中的局部搜索算子

ＯＢＳ 算法使用交换相邻算子对节点序进行搜

索，交换相邻算子的定义如公式（５）所示，示例如图

２ 所示。
Ｏｓｗａｐ（ ｉ）：（Ｘ１，…，Ｘ ｉ，Ｘ ｉ ＋１，…，Ｘｎ） →

　 　 （Ｘ１，…，Ｘ ｉ ＋１，Ｘ ｉ，…，Ｘｎ） （５）

图 ２　 节点 Ｅ 和 Ｄ 在节点序中交换位置

由公式（５）可知，根据新的节点序来计算评分

最高的网络的评分，只需要重新计算 Ｘ ｉ 和 Ｘ ｉ ＋１ 的父

节点集合。 因此，给定节点序，使用一次交换相邻算

子会产生 ｎ － １ 个候选节点序。 虽然交换相邻算子

简单有效，但其搜索空间有限，往往不足以获得最优

节点序，这限制了它避免陷入局部最优值的能力。
文献［１４］提到的 ＩＮＯＢＳ 算法中引入了插入算

子，即给定 ２ 个索引 ｉ 和 ｊ，初始节点序中索引 ｉ 处的

节点被插入后续节点序中的索引 ｊ处，使得排在初始

节点序中索引 ｉ 和 ｊ 之间的节点位置发生变化。 因

此，使用插入算子对节点序的修改程度比交换相邻

算子更大，从而克服了 ＯＢＳ 算法的不足。 插入算子

的定义如公式（６）所示，示例如图 ３ 所示。
Ｏｉｎｓｅｒｔ（ ｉ，ｊ）：（Ｘ１，…，Ｘ ｉ，…，Ｘ ｊ，…，Ｘｎ） →

　 　 （Ｘ１，…，Ｘ ｊ，Ｘ ｉ，…，Ｘｎ） （６）
　 　 由此可见，交换相邻算子也是插入算子的一种

特殊情况，它应用于 ２ 个相邻的节点。 也就是说

Ｏｓｗａｐ（ ｉ） ＝ Ｏｉｎｓｅｒｔ（ ｉ ＋ １，ｉ）。
插入算子可以被看作是多次相邻节点交换操作

图 ３　 节点 Ｅ 被插入到节点 Ｂ 的位置

的结果，如图 ４ 所示。 每次使用交换相邻算子只需

要重新计算被交换的 ２ 个节点的父节点集合，因此，
插入算子也可以只重新计算有限数量的父节点

集合。

图 ４　 插入算子的具体执行方式

给定节点序，使用一次插入算子会产生 ｎ（ｎ －
１） 个候选节点序。 Ａｌｏｎｓｏ⁃Ｂａｒｂａ 等［１５］ 提出了一种

搜索候选节点序的方法：随机选择一个节点作为固

定索引，通过一系列交换算子完成对第二个索引的

完整搜索，然后选择评分更优的候选节点序，直到所

有节点都没有被进一步优化时停止搜索。
Ｓｃａｎａｇａｔｔａ 等［１６］提出了一种用于局部搜索的窗

口算子，窗口算子是插入算子的一种，包括起始位置

ｉ、插入位置 ｊ 和组合节点的窗口大小 ｗ 这 ３ 个参数，
用 Ｏｗｉｎｄｏｗ（ ｉ，ｊ，ｗ） 表示。 其工作原理如下：选择初始

节点序中位置 ｉ 处的节点和 ｗ － １ 个后继节点，将这

些节点插入到位置 ｊ，从而得到新的节点序。
窗口算子在另一个节点的前面插入多个节点，

通过同时改变多个节点的索引来更新节点序，所有

改变的节点必须是相邻的，因此局部搜索的范围会

进一步扩大。 窗口算子也可以通过一系列插入算子

来实现，其规则如公式（７）所示，示例如图 ５ 所示。
Ｏｗｉｎｄｏｗ（ ｉ，ｊ，ｗ）：

（Ｘ１，…，Ｘ ｊ，…，Ｘ ｉ，…，Ｘ ｉ ＋ｗ，…，Ｘｎ）
→ （Ｘ１，…，Ｘ ｉ，…，Ｘ ｉ ＋ｗ，Ｘ ｊ，…，Ｘｎ） （７）

　 　 由图 ５ 可知，给定节点序，使用一次窗口算子会

产生 （ｎ － （ｗ － １））·（ｎ － ｗ） 个候选节点序。 窗口

·１２４·
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图 ５　 Ｏｗｉｎｄｏｗ（５，２，３） 示例：节点 Ｅ，Ｆ，Ｇ 插入到初始节点

序中节点 Ｂ，Ｃ，Ｄ 的位置

算子可以看作是一系列“窗口交换”，每次窗口交换

最多需要重新计算与 ｗ ＋ １ 个节点序一致的最优父

节点集。 窗口算子在节点序中的具体使用过程：选
择一个随机节点作为固定索引，从 ｗ ＝ １ 开始，考虑

窗口大小为 ｗ 的所有后继节点序；如果找到了评分

更优的后继节点序，则移动到该状态并使得 ｗ ＝ １；
如果所有节点都已选择，并且没有发现可以提高评

分的后继状态，则将 ｗ 增加 １；如果超过了最大窗口

大小，则返回当前状态。
２．２　 节点序的迭代局部搜索方法

为提高节点序空间下 ＢＮ 结构学习算法的学习

精度，本文在搜索节点序的过程中提出将迭代局部

搜索（ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ，ＩＬＳ）方法与窗口插入算

子相结合的搜索方法。 ＩＬＳ 算法是一种具有 ２ 个算

子的元启发式方法，用于提高局部最优解的质量。
第一个是局部搜索算子，它能在一个解的邻域中找

出局部最优解，第二个是扰动算子，能够在一个局部

最优解的附近继续搜索，为局部搜索找到一个新的

最优解。 一般来说，迭代局部搜索方法由局部搜索、
扰动和停止标准 ３ 个步骤组成。 本文将窗口算子与

迭代局部搜索相结合，从预先定义的搜索空间内的

随机初始解开始，当前达到的局部最优值能够被随

机交换扰动，得到扰动后的新解，通过窗口算子在扰

动解的附近以更大的搜索步骤继续搜索更优节点

序。 若当前解大于扰动得到的解，返回当前解；否
则，返回到前一步继续进行扰动交换，直到满足指定

的终止条件。 结合窗口算子后的迭代局部搜索算法

图解如图 ６ 所示。

图 ６　 结合窗口算子后的迭代局部搜索算法图解

２．３　 ＩＷＩＮＯＢＳ 算法构建

本文的方法扩展了迭代局部搜索的思想，采用

增加窗口算子的窗口大小的方式对其进行优化。
ＩＷＩＮＯＢＳ 算法的最大窗口大小从 ｗ ＝ １ 开始，算法

描述如下：
步骤 １　 对初始节点序 Ｏ进行局部搜索得到一

个局部最优值 Ｏ′；
步骤 ２　 将固定的迭代次数 Ｐ 应用于局部最优

节点序 Ｏ′，得到新解 Ｏ″；
步骤 ３　 使用窗口大小为 ｗ 的窗口算子以更大

的搜索步骤在节点序 Ｏ″ 附近继续搜索，得到节点

序 Ｏ‴；
步骤 ４　 若节点序 Ｏ‴没有满足终止条件，则返

回步骤 ２ 继续应用迭代局部搜索。 每次迭代时再次

应用窗口算子，并使窗口大小ｗ ＝ ｗ ＋ １，直到满足指

定的终止条件时停止搜索。
给定初始节点序时，窗口大小 ｗ 既影响算子避

免局部最优值的能力，也会影响计算所需的时间。
ＩＷＩＮＯＢＳ 算法流程图如图 ７ 所示，算法的伪代

码如下所示。

图 ７　 ＩＷＩＮＯＢＳ 算法流程图

算法 １：ＩＷＩＮＯＢＳ
Ｉｎｐｕｔ：数据集 Ｄ，初始节点序 ｐｒｉｍｅ － ｏｒｄｅｒ，节点数 ｎ，

样本量 ｎｓ，固定迭代次数 Ｉｔ，最大窗口大小 ｗ
Ｏｕｔｐｕｔ： 最优节点序 ｃｕｒｒｅｎｔ － ｏｒｄｅｒ，最优节点序的评

分 ｃｕｒｒｅｎｔ － ｓｃｏｒｅ
１． 选择初始节点序 ｐｒｉｍｅ － ｏｒｄｅｒ 的一个随机节点作

为固定索引

２． 初始窗口大小 ｗ ＝ １；初始迭代次数 Ｉｔ ＝ １；
３． Ｗｈｉｌｅ（ Ｉｔ ＜ ４）
４．　 Ｉｔ ＝ Ｉｔ ＋ １；
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５．　 Ｆｏｒ ｉ ＝ １：Ｎ － ２∗ｗ ＋ １
６．　 　 Ｗｈｉｌｅ（ｗ ＜ ＝ ｆｌｏｏｒ（Ｎ ／ ２））
７．　 　 　 ｊ ＝ ｉ ＋ ｗ；
８．　 　 　 ｃｕｒｒｅｎｔ － ｏｒｄｅｒ ＝ ｐｒｉｍｅ － ｏｒｄｅｒ；
９．　 　 　 ｔｅｍｐ ＝ ｃｕｒｒｅｎｔ － ｏｒｄｅｒ（ ｉ：ｉ ＋ ｗ － １）；
１０．　 　 　 ｃｕｒｒｅｎｔ－ｏｒｄｅｒ（ ｉ：ｉ＋ｗ－１）＝ ｃｕｒｒｅｎｔ－ｏｒｄｅｒ（ ｊ：

ｊ＋ｗ－１）；
１１．　 　 　 ｃｕｒｒｅｎｔ－ｏｒｄｅｒ（ ｊ：ｊ＋ｗ－１）＝ ｔｅｍｐ；
１２．　 　 　 ［ｃｕｒｒｅｎｔ－ｄａｇ，ｃｕｒｒｅｎｔ－ ｓｃｏｒｅ］ ＝ ｌｅａｒｎ－ ｓｔｒｕｃｔ－

Ｋ２（ｄａｔａ， ｎｓ， ｃｕｒｒｅｎｔ－ｏｒｄｅｒ， ′ｓｃｏｒｉｎｇ－ ｆｎ′，
′ｂｉｃ′）；

１３．　 　 　 Ｉｆ（ｃｕｒｒｅｎｔ－ｓｃｏｒｅ ＜＝ｐｒｉｍｅ－ｓｃｏｒｅ）
１４．　 　 　 　 ｗ＝ｗ＋１；
１５．　 　 　 Ｅｌｓｅ Ｉｆ（ｃｕｒｒｅｎｔ－ｓｃｏｒｅ＞ ｐｒｉｍｅ－ｓｃｏｒｅ）
１６．　 　 　 　 ｐｒｉｍｅ－ｏｒｄｅｒ ＝ ｃｕｒｒｅｎｔ－ｏｒｄｅｒ
１７．　 　 　 　 ｐｒｉｍｅ－ｓｃｏｒｅ ＝ ｃｕｒｒｅｎｔ－ｓｃｏｒｅ
１８．　 　 　 Ｅｎｄ ｉｆ；
１９．　 　 Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
２０．　 Ｅｎｄ ｆｏｒ；
２１．Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ；
２２．Ｒｅｔｕｒｎ ｃｕｒｒｅｎｔ－ｏｒｄｅｒ，ｃｕｒｒｅｎｔ－ｓｃｏｒｅ．

３　 实验分析

本文的实验仿真环境为 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１８ｂ，操作

系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５⁃
６３００Ｕ ＣＰＵ ＠ ２．４０ ＧＨｚ，ＲＡＭ 为 ８．００Ｇ。 为了评价

本文算法的学习性能，基于贝叶斯网络工具箱

ＦｕｌｌＢＮＴ⁃１．０．７，使用 Ａｓｉａ［１７］、Ｃａｒ［１８］ 和 Ａｌａｒｍ［１９］ 网络

进行实验仿真，３ 个网络的属性说明如表 １ 所示，标
准网络结构如图 ８ 所示。

表 １　 标准贝叶斯网络的参数

数据集 节点数 有向边数 最大出度 ／入度 变量域

Ａｓｉａ ８ ８ ２ ／ ２ ２

Ｃａｒ １２ ９ ３ ／ ３ ２

Ａｌａｒｍ ３７ ４６ ５ ／ ４ ２～４

本文仿真实验对比的项目如下：
１） 算法学习效率

算法的学习效率用学习 ＢＮ 结构所需要的时间

来计算。

图 ８　 Ａｓｉａ、Ｃａｒ 和 Ａｌａｒｍ 网络的结构图

２） 算法学习精度

①结构正确率：算法学习出的 ＢＮ 结构的边数

中正确边数所占比例。 ＢＮ 结构的边数包括错误边

数和正确边数，错误边数是指与标准网络结构相比，
该算法获得的网络结构的冗余边数、反向边数和缺

失边数之和；正确边数是指与标准网络结构相比，该
算法获得的网络结构的正确边数。

②ＢＩＣ 评分：即采用该算法得到的网络的 ＢＩＣ
评分，评分值越高，说明网络越好。
３．１　 算法学习效率的比较

本实验主要比较随着节点数目的增加，ＯＢＳ、
ＩＩＮＯＢＳ、ＩＷＩＮＯＢＳ 算法和网络空间下经典的 ＢＮ 结

构学习算法的运行时间。 利用 Ａｓｉａ、Ｃａｒ 和 Ａｌａｒｍ 网

络，分别随机生成样本量为 １ ０００，２ ０００，３ ０００，
５ ０００的数据集，每种算法分别运行 １０ 次，记录算法

每次运行的时间，取平均值。 实验结果如表 ２ ～ ４
所示。

表 ２　 Ａｓｉａ 网络中不同算法的运行时间对比 ｓ

算法
样本量

１ ０００ ２ ０００ ３ ０００ ５ ０００

ＨＣ １０．４９ １３．４９ １４．９６ １８．４８

Ｋ２ １０．３６ １２．７４ １５．６８ １７．３７

ＯＢＳ １０．１０ １０．７９ １２．２４ １３．１５

ＩＩＮＯＢＳ ９．７３ １１．１８ １３．５９ １６．５５

ＩＷＩＮＯＢＳ ５．９１ ８．７９ ９．９４ １１．０６
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表 ３　 Ｃａｒ 网络中不同算法的运行时间对比 ｓ

算法
样本量

１ ０００ ２ ０００ ３ ０００ ５ ０００
ＨＣ ５２．１０ ６８．２１ ８２．９４ １０９．４３
Ｋ２ ５１．８０ ５４．４２ ６５．３０ ７１．７６
ＯＢＳ ４１．３０ ４７．９７ ４８．７９ ６０．２５

ＩＩＮＯＢＳ ３８．６７ ４５．４５ ５３．８６ ６６．３５
ＩＷＩＮＯＢＳ ２０．２９ ２５．６３ ２９．６５ ３７．１９

表 ４　 Ａｌａｒｍ 网络中不同算法的运行时间对比 ｓ

算法
样本量

１ ０００ ２ ０００ ３ ０００ ５ ０００
ＨＣ １ ３８７．１４ １ ６３８．９４ １ ８６３．７９ ２ ２０２．６５
Ｋ２ ２４６．０３ ３０６．９８ ４８７．６７ ５１１．７８
ＯＢＳ １３１．６２ １６７．８０ ２０２．６６ ２７２．４８

ＩＩＮＯＢＳ ７ ００６．９２ ８２５１．１４ １０ １８０．１９ １５ ０６１．５２
ＩＷＩＮＯＢＳ ９ ７３４．９４ １３ ０１６．７７ １６ ８６０．３７ ２０ ９３７．８４

通过对比表 ２ ～ ４ 发现，在算法的运行时间上，
Ｋ２ 和 ＨＣ 算 法 的 学 习 时 间 明 显 高 于 本 文 的

ＩＷＩＮＯＢＳ 算法。 原因在于 Ｋ２ 算法采用遍历搜索空

间来搜索最优网络结构，所以学习效率较为低下；
ＨＣ 算法容易陷入局部最优，因此采用多次运行 ＨＣ
算法的方式来避免这个缺点，而爬山次数的增大也

导致了算法学习效率明显降低。
在学习有 ８ 个节点的 Ａｓｉａ 网络时，本文提出的

ＩＷＩＮＯＢＳ 算法的学习效率与 ＩＩＮＯＢＳ 算法相比提高

了 ３０．１７％，精度没有变化；与 Ｋ２ 算法相比学习效率

提升了 ３０．９６％，精度仅下降了 ３．４１％。 在学习有

１２ 个节点的 Ｃａｒ 网络时，本文算法的学习效率与

ＩＩＮＯＢＳ 算法相比提高了 ４５． ０１％， 精度提高了

２．３３％；与 Ｋ２ 算法相比学习效率提升了 ５４．１２％，精
度仅下降了 ６．３８％。 在学习有 ３７ 个节点的 Ａｌａｒｍ
网络时，算法的运行时间大大增加，在学习效率方面

ＯＢＳ 算法表现较好，与 Ｋ２ 算法相比学习效率提升

了 ４９．２６％，学习精度仅仅降低了 ３．４５％。
３．２　 算法学习精度的比较

３．２．１　 结构正确率

贝叶斯网络结构正确率 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ，
ＳＡ）指标一般由该算法获得的网络结构的冗余边数

（ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｅｄｇｅ， ＲＥ）、 缺 失 边 数 （ ｍｉｓｓｉｎｇ ｅｄｇｅ，
ＭＥ）、 反向边数 （ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｅｄｇｅ， ＩＥ） 和正确边数

（ｃｏｒｒｅｃｔ ｅｄｇｅ，ＣＥ）来衡量，其计算方法如公式（８）
所示。

ＲＳＡ ＝
∑ＥＣＥ

∑ＥＣＥ ＋ ∑ＥＲＥ ＋ ∑ＥＭＥ ＋ ∑ＥＩＥ

（８）

　 　 为评价本文算法的求解质量，本实验分别对

１ ０００组 Ａｓｉａ、 Ｃａｒ 和 Ａｌａｒｍ 网络进行学习，比较

ＯＢＳ、 ＩＩＮＯＢＳ、ＩＷＩＮＯＢＳ 和 Ｋ２ 算法学习结果的结构

正确率。 将每种算法分别运行 １０ 次，记录每次的学

习结果中贝叶斯网络结构中冗余边、缺失边、反向边

和正确边的情况，取平均值，算法学习结果对比如表

５～７ 和图 ９ 所示。
表 ５　 Ａｓｉａ 网络中不同算法的 ＢＮ 结构学习结果对比

算法 ＲＥ ＭＥ ＩＥ ＣＥ ＳＡ

Ｋ２ ０ １．００ ０ ７．００ ０．８８

ＯＢＳ ０ １．４０ ０ ６．６０ ０．８３

ＩＩＮＯＢＳ ０ １．２０ ０ ６．８０ ０．８５

ＩＷＩＮＯＢＳ ０．２０ １．００ ０ ６．８０ ０．８５

表 ６　 Ｃａｒ 网络中不同算法的 ＢＮ 结构学习结果对比

算法 ＲＥ ＭＥ ＩＥ ＣＥ ＳＡ

Ｋ２ ０ ０．５ ０ ８．５０ ０．９４

ＯＢＳ ０ １．５０ ０ ７．５０ ０．８３

ＩＩＮＯＢＳ ０ １．３０ ０ ７．７０ ０．８６

ＩＷＩＮＯＢＳ ０．１０ １．００ ０ ７．９０ ０．８８

表 ７　 Ａｌａｒｍ 网络中不同算法的 ＢＮ 结构学习结果对比

算法 ＲＥ ＭＥ ＩＥ ＣＥ ＳＡ

Ｋ２ １．２０ ４．９０ ０ ３９．９０ ０．８７

ＯＢＳ １．５０ ５．７０ ０ ３８．８０ ０．８４

ＩＩＮＯＢＳ １．７０ ５．５０ ０ ３８．８０ ０．８４

ＩＷＩＮＯＢＳ １．３０ ５．８０ ０ ３８．９０ ０．８５

图 ９　 不同算法的 ＢＮ 结构正确率对比
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Ｋ２ 算法给定了正确的节点序作为输入，因此在

学习精度方面有着明显优势。 根据表 ５ ～ ７ 和图 ９
可以得出，在学习有 ８ 个节点的小型 Ａｓｉａ 网络时，
本文提出的 ＩＷＩＮＯＢＳ 算法学习出的 ＢＮ 结构与 Ｋ２
算法相比结构正确率仅降低 ３．４１％，与 ＩＩＮＯＢＳ 算法

相比无变化；在学习有 １２ 个节点的 Ｃａｒ 网络时，本
文算法与 Ｋ２ 算法相比结构正确率仅降低了 ６．３８％，
与 ＩＩＮＯＢＳ 算法相比提高了 ２．３３％；在学习有 ３７ 个

节点的大型 Ａｌａｒｍ 网络时，本文算法与 Ｋ２ 算法相比

结构正确率仅降低了 ３．４５％，与 ＩＩＮＯＢＳ 算法相比提

高了 １．１９％。 通过对比第 ３．１ 节可知，本文算法在

提高学习效率的同时能够学习出正确率较高的贝叶

斯网络结构。
３．２．２　 ＢＩＣ 评分

本实验主要通过比较不同算法学习出的贝叶斯

网络结构的 ＢＩＣ 评分来评价该算法的性能。 在样本

量为 １ ０００，２ ０００，３ ０００，５ ０００ 的情况下，分别采用

Ｋ２、ＯＢＳ、 ＩＩＮＯＢＳ、 ＩＷＩＮＯＢＳ 算法学习 Ａｓｉａ、Ｃａｒ 和

Ａｌａｒｍ网络。 考虑到算法的随机性，将每种算法分别

运行 １０ 次，并记录每次结果的 ＢＩＣ 评分，取平均值。
实验结果如表 ８ 所示。

表 ８　 不同算法学习出 ＢＮ 结构的 ＢＩＣ 评分对比

样本

量

数据

集

ＢＩＣ 评分

Ｋ２ ＯＢＳ ＩＩＮＯＢＳ ＩＷＩＮＯＢＳ

１ ０００

Ａｓｉａ －２３４．９６ －２１９．７０ －１４．２９ －１４．１９

Ｃａｒ －６４０．２０ －５４４．２７ －４２０．１６ －２５３．２２

Ａｌａｒｍ －９９．１８ －５６．８０ －３３．９４ －４４．３５

２ ０００

Ａｓｉａ －４１０．１８ －３７７．６２ －１５．６８ －１５．５８

Ｃａｒ －１ ３８１．２０ －１ １４８．０５ －７５９．４６ －５３８．１８

Ａｌａｒｍ －１６３．１３ －１５６．６９ －６４．２８ －５９．４９

３ ０００

Ａｓｉａ －５６６．７８ －５５４．８８ －１６．５０ －１６．３９

Ｃａｒ －１ ９５９．０１ －１ ８４４．８７ －１ １１４．７２ －１ １０５．４５

Ａｌａｒｍ －２３６．５２ －２２６．２２ －９４．５０ －９１．１２

５ ０００

Ａｓｉａ －９９０．４８ －９０８．６４ －１９．５２ －１７．５２

Ｃａｒ －３ ３６０．８６ －２ ８９６．５８ －１ ８４４．４９ －１ ７９０．６３

Ａｌａｒｍ －３５３．６１ －３４６．３５ －１１７．９８ －１０９．８２

表 ８ 表明，随着节点数的增加， Ａｓｉａ、 Ｃａｒ 和

Ａｌａｒｍ 网络在不同样本量下采用 ４ 种算法学习出

ＢＮ 结构的 ＢＩＣ 评分之间的差异逐渐变大。 其中最

优 ＢＩＣ 评分在表 ８ 中用加粗字体表示，可以看出，
ＩＷＩＮＯＢＳ 算法学习出的 ＢＩＣ 评分总是优于 Ｋ２ 算法

和 ＯＢＳ 算法，在大多数情况下是优于 ＩＩＮＯＢＳ 算法

的。 对于有 ８ 个节点的 Ａｓｉａ 网络，ＩＷＩＮＯＢＳ 算法在

不同样本量下学习出的 ＢＩＣ 评分相较于 Ｋ２ 算法分

别提高了 ９３．９６％，９６．２０％，９７．１１％，９８．２３％，相较于

ＯＢＳ 算法分别提高了 ９３． ５４％，９５． ８７％，９７． ０５％，
９８．０７％；对于有 １２ 个节点的 Ｃａｒ 网络，ＩＷＩＮＯＢＳ 算

法在不同样本量下学习出的 ＢＩＣ 评分相较于 Ｋ２ 算

法分别提高 ６０．４５％，６１．０４％，４３．５７％，４６．７２％，相较

于 ＯＢＳ 算法分别提高了 ５３．４８％，５３．１２％，４０．０８％，
３８．１８％；对于有 ３７ 个节点的 Ａｌａｒｍ 网络，ＩＷＩＮＯＢＳ
算法在不同样本量下学习出的 ＢＩＣ 评分相较于 Ｋ２
算法分别提高了 ５５．２８％，６３．５３％，６１．４７％，６８．９４％，
相较于 ＯＢＳ 算法分别提高了 ２１． ９２％， ６２．０３％，
５９．７２％，６８．２９％。 由此可见，本文提出的 ＩＷＩＮＯＢＳ
算法与网络空间下的 Ｋ２ 算法相比学习效率大大提

升，但仍然可以学习出到学习精度相对理想的贝叶

斯网络结构。

４　 结　 论

本文将贝叶斯网络学习问题转化为搜索最优节

点序的问题，在节点序空间中提出了一种迭代局部

搜索与窗口插入算子相结合的 ＢＮ 结构学习方

法———ＩＷＩＮＯＢＳ 算法，从而降低了算法陷入局部最

优状态的概率。 将本文提出的 ＩＷＩＮＯＢＳ 算法与目

前基于节点序空间的 ＢＮ 结构学习性能较好的方法

进行比较发现，本文算法能得到性能更优的网络结

构。 与网络空间下的经典算法如 Ｋ２、ＨＣ 算法进行

比较发现，在保持算法精度损失较小的情况下，ＩＷＩ⁃
ＮＯＢＳ 算法的学习效率更高。 在之后的研究工作

中，将进一步优化节点序的搜索方法，在大规模网络

结构学习中实现精度损失尽可能小且能够降低复杂

度，进而提升大规模贝叶斯网络的学习性能。

·５２４·
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