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摘　要： 提出了一个从同构数据集中学习贝叶斯网络结构的分布式算法。 该算法首先使用搜索评分的方法学
习每个局部贝叶斯网络结构，然后取节点对互信息变量和条件互信息变量的数学期望作为全局学习的评价标
准，融合所有局部结构得到全局结构。 由于只使用了数据集中变量间的互信息和条件互信息，没有直接获取局
部个体数据信息，从而可以实现有效的隐私保护。 该算法在 Ａｌａｒｍ 数据集上进行测试，边的误差率小于 ６％，运
行时间比集中学习的算法的运行时间短，验证了算法的有效性。
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0　引言
网络化时代数据呈现出爆炸式的增长态势，如何从这些结

构上异质的、地理上分布的、内容上敏感的数据资源获取有用
的知识，成为当前数据挖掘面临的重要挑战之一。 挑战主要来
自两个方面：ａ）数据挖掘算法需要快速，甚至实时地处理这些
堆积如山的数据；ｂ）数据挖掘过程需要对内容上敏感的隐私、
安全方面的数据提供安全可靠的保护。 基于上述两个方面的
不同关注，出现了数据挖掘的两个重要分支，即分布式数据挖
掘（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ，ＤＤＭ）和保护隐私的数据挖掘（ｐｒｉ唱
ｖａｃｙ唱ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ，ＰＰＤＭ）。 ＤＤＭ 强调如何利用分布
的数据和计算资源及网络带宽等实现快速而高效的挖掘［１］ ；
ＰＰＤＭ强调如何通过加密、特征重构等手段来保护用户的隐
私［２，３］ 。

模型融合的方法是从分布的资源中获取全局知识的主要

途径之一。 事实上，正如不存在对所有问题都适用的技术一
样，也不存在对所有模式识别问题都适用的单一模型。 只有通
过多个模型的融合才能获得对事物的全局认识。 模型融合的

方法已经在诸多领域中获得应用，如信息检索［４］ 、传感器网络

感知［５］和生物信息学［６］等，其理论和方法已成为智能信息处
理及控制的一个重要研究方向。 贝叶斯网络是不确定性知识

建模的重要工具，从数据中学习贝叶斯网络结构和参数是数据
挖掘研究的热点问题之一。

1　相关研究工作
贝叶斯网络是表示变量间概率关系的有向无环图 B ＝

（G，Θ）。 G＝（V，E），V＝｛X１ ，⋯，Xn｝是一组节点的集合，每个
节点表示一个领域变量；E是一组有向边的集合，每条边表示
变量间的概率关系，E＝｛枙Xi，Xk枛｜Xi，Xk∈V，i≠k｝。 其中枙Xi，
Xk枛表示有向边 Xi→Xk，称 Xi 是 Xk 的父节点，本文用 Pa（Xk）
表示 Xk 的父节点的集合。 Θ为 V 中节点对应的（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔａｂｌｅ，ＣＰＴ）的集合，每个节点对应的 ＣＰＴ 表明了该
变量与其父节点之间概率依赖的数量关系。
贝叶斯网络学习分为结构学习和参数学习，结构学习就是

从数据集中学习有向无环图 G，参数学习是基于网络结构从数
据中学习Θ。 本文主要研究贝叶斯网络的结构学习。 目前贝
叶斯网络结构学习算法大体分为搜索评分的方法和相关性分

析的方法两类。 搜索评分的方法是定义一个打分函数，选定一
个初始的网络模型，然后使用启发式搜索方法为网络加边，用
打分函数对网络模型每一个可能的变化进行评估，取分数最优
的网络模型为最终模型。 常用的搜索评分方法有 Ｋ２ 算法［７］ 、
基于最小描述长度（ｍｉｎｉｍａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｌｅｎｇｔｈ，ＭＤＬ）的算法［８］
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等 。 基于相关性分析的方法是通过使用条件独立性（ ｃｏｎｄｉ唱
ｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ，ＣＩ）测试找到网络的依赖结构，ＣＩ测试的方
法一般有χ２ 测试、互信息测试［９］等。

由于贝叶斯网络学习时间上的复杂性以及某些具体领域

隐私保护等实际需求，使得分布式贝叶斯网络的学习受到越来
越多的关注，相关研究有：Ｓｔｅｒｒｉｔｔ等人［１０］使用并行遗传算法来

学习贝叶斯网络结构。 文中针对复杂的大规模电信数据，提出
一种并行因果遗传算法 Ｐ唱ＣＡＥＧＡ来学习贝叶斯网络，并在大
型并行虚拟机的局域网上实现了一个原型系统，该方法充分利
用了遗传算法内在的并行性。 Ｌａｍ等人［１１］提出了利用异步分

布搜索 ｎａｇｇｉｎｇ方法将基于 ＭＤＬ评分的算法并行化来学习贝
叶斯网络。 Ｃｈｅｎ等人［１２］提出了一种基于收集（ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ）的方
法从分布的异构数据中学习贝叶斯网络。 该方法首先在每个
局部计算机节点构造一个局部贝叶斯网络，并标志出重要性的
观测实例，传输到中心计算机节点；利用传输到中心节点的观
测实例再构造一个中心的贝叶斯网络，将局部网络和中心网络
相结合构成最终的贝叶斯网络。

以上算法或者从结构学习过程并行化的角度或者从传输

部分数据的角度来实现网络结构的分布式学习，但缺乏隐私保
护方面的考虑。 ＭＡ Ｊｉａｎ唱ｊｉｅ［２］和 ＹＡＮＧ Ｚｈｉ唱ｑｉａｎｇ［３］等人分别
给出了从分布式异构数据中安全学习贝叶斯网络结构的方法，
它们都是通过加密算法对局部数据进行加密后来集中学习贝

叶斯网络，没有利用学习过程中的分布特性。
本文从模型融合的角度提出了一种从同构（不同数据集

中含有完全相同的属性）数据集中学习贝叶斯网络结构的分
布式算法（ｍｏｄｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ）。 主要贡献包括：ａ）提出了一种基于相关性分析
的模型融合方法，使得在信息损失最小的情况下有效保护数据
的隐私；ｂ）算法将学习贝叶斯网络的搜索评分的方法和相关
性分析方法相结合，充分利用了分布数据集包含的信息。

2　基于模型融合的分布式贝叶斯网络结构学习算法
Ｃｏｏｐｅｒ等人［７］提出的 Ｋ２ 算法是一个经典的基于搜索评

分的算法。 该算法在给定节点顺序这一先验信息的情况下，利
用贝叶斯概率作为评分标准来评价模型与数据的符合程度，通
过不断向网络中增加能提高评价指针的边的贪婪搜索方法来

找出最佳网络结构。 对于样本较小的数据集，Ｋ２ 算法可以学
习到较好的网络结构。 基于相关性分析方法构建贝叶斯网络
的算法以 Ｃｈｅｎｇ Ｊｉｅ［９］提出的基于互信息的 ＣＩ测试的算法最具
代表性。 这是一种基于定量互信息检验的网络结构算法，算法
假设将两节点 A、B间的非碰撞节点 C放入条件集中会减少 A、
B节点间的互信息量，而将碰撞节点 D 放入则会增加 A、B 间
的互信息量。 通过这样的启发式评价函数来找到相应节点间
的割集，进而确定节点间是否存在边。 对于稀疏网络和具有较
大样本数据集的系统来说，这种方法是非常有效的。

ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ算法是从同构数据集中学习贝叶斯网络结
构，各个数据集首先并行地学习各自的网络结构，这个学习过
程称为局部学习。 在局部学习中，由于每个数据集中包含的样
本数量较小，采用基于搜索评分的 Ｋ２ 算法来学习；然后将所
有的局部结构融合成全局的结构，这个过程称为全局学习。 由

于将所有的数据集合并起来得到的数据集中包含大量样本，在
全局学习中，使用基于相关性分析的方法来融合局部结构。
假设有 s个独立的同构数据集 Di（ i ＝１，２，⋯，s）分布在 s

个计算机节点上，ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ算法包括以下两个过程：
ａ）局部学习。 利用 Ｋ２算法在计算机节点 i上获得局部贝

叶斯网络结构 Gi ＝（V，Ei），i＝１，２，⋯，s。
ｂ）全局学习。 融合 s 个局部结构得到全局结构 G ＝（V，

E）。 将 Ea ＝E１ ∩E２ ∩⋯∩Es 作为全局结构的初始边集，将
Eb ＝E１∪⋯∪Es －Ea 作全局结构的待定边集。 在该过程中，
基于相关性分析的方法讨论待定边集 Eb 中的哪些边可以加入

到全局结构的边集中。

2畅1　局部学习算法
在局部学习中，利用 Ｋ２［９］算法在 s个计算机节点上同步

学习，得到 s个贝叶斯网络结构 G１ ＝（V，E１ ），⋯，Gs ＝（V，Es）。
Ｋ２算法需要指定节点的输入次序和父节点的上界 μ，对

于不同的数据集，输入相同的节点次序和相同的μ。 给定数据
集 D，它包含N个变量，N个变量对应贝叶斯网络的N个节点，
用 Ｋ２算法找到与数据集 D最佳匹配的贝叶斯网络结构 B。
设 Xi 为 D的一个变量，它有 Ri 个可能取值，Pa（Xi）有 Ti

个可能取值，βijk为数据集 D中 Xi ＝k，Pa（Xi） ＝j的记录条数，

定义 Nij ＝∑
Ri

k＝１
βijk为构建贝叶斯网络结构，使用的打分函数为

S（Xi，Pa（Xi）） ＝∏
Ti

j＝１

（Ri －１）！
（Nij ＋Ri －１）！

∏
Ri

k＝１
βijk！ （１）

2畅2　全局学习算法
全局学习中，基于互信息检验方法融合局部模型得到全局

模型。 互信息和条件互信息是两个表示变量间相关程度的量。
定义 １　两个变量 X和 Y的互信息为

I（X，Y） ＝∑
x，y
P（ x，y） ｌｏｇ P（ x，y）

P（x）P（ y） （２）

定义 ２　给定变量集 C中，两个变量 X和 Y的条件互信息为

I（X，Y｜C） ＝∑
x，y，c

P（ x，y，c） ｌｏｇ P（ x，y｜c）
P（x｜c）P（y｜c） （３）

对于给定阈值 ε，若 I（X，Y） ＜ε时，称 X独立于 Y；当 I（X，
Y） ＞ε时，称 X与 Y相关；若 I（X，Y｜C） ＜ε，称 X与 Y在条件 C
下独立；若 I（X，Y｜C） ＞ε，称 X与 Y在条件 C下相关。
定义 ３　使两个节点 X与 Y相连接的一组有向边的集合

称为连接 X与 Y的一条路径。
定义 ４　在有向无环图 G ＝（V，E）， X∈V，Y∈V，C炒V。

在 G中如果去掉 C中的所有节点以及与这些节点相连的边，
使得连接 X和 Y之间的所有路径中断，则称 C为 X与 Y的割
集。 如果一个割集任意去掉一个节点就不再是割集，这样的割
集称为 X与 Y的最小割集。
在全局学习中，本文融合 s 个局部结构 G１ ＝（V，E１ ），⋯，

Gs ＝（V，Es）得到全局结构 G ＝（V，E）。 构造初始网络结构
G＝（V，E），其中 E＝Ea ＝E１∩⋯∩Es，称 Eb ＝E１∪⋯∪Es －Ea

为待定边集。 全局学习的任务是讨论 Eb 中的哪些边可以添加

到 E中。
对于 Eb 中边枙Xi，Xj枛对应的节点对（Xi，Xj），本文把 Xi 和

Xj 的互信息 I（Xi，Xj）和条件互信息 I（Xi，Xj ｜C）分别看做随机
变量 U（Xi，Xj）和 U（Xi，Xj｜C） ，这些随机变量的取值为每个局部网络
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结构中节点对（Xi，Xj）的互信息值和条件互信息值。 由于一个
随机变量的数学期望反映了该变量总体大小特征，本文取节点
对（Xi，Xj）的互信息变量 U（Xi，Xj）和条件互信息变量 U（Xi，Xj｜C）的

数学期望作为全局学习的评价标准来衡量两个变量的整体相

关性。
在实际问题中，对于取值为实数的离散随机变量，其总体

的数学期望就是其算数平均值：E（U（Xi，Xj） ） ＝∑
s

t＝１
It （Xi，Xj），

E（U（Xi，Xj｜C） ） ＝∑
s

t＝１
It（Xi，Xj ｜C），这两个数学期望需要 s 个计算

机节点联合计算。 对于给定阈值 ε，如果 E（U（Xi，Xj） ） ＞ε，本文

称 Xi 和 Xj 是整体相关的；否则，称 Xi 和 Xj 是整体无关的。 如
果 E（U（Xi，Xj｜C） ） ＞ε，称 Xi 和 Xj 在条件 C下整体相关；否则，称

Xi 和 Xj 在条件 C下整体无关。
全局学习算法描述如下：
ａ）构造初始网络 G ＝（V，E）。 其中：V ＝｛X１ ，⋯，Xn ｝，

E＝Ea ＝E１∩E２∩⋯∩Es。
ｂ）Eb ＝E１∪⋯∪Es －Ea。 对于 Eb 中每条边枙Xi，Xj枛对应

节点对 Xi 和 Xj，各计算机节点联合计算 Xi 和 Xj 的互信息变

量的数学期望 E（U（Xi，Xj） ）。 如果 E（U（Xi，Xj） ） ＞ε，判断当前网
络结构 G中是否存在连接 Xi 和 Xj 的路，如果不存在路，则添
加边枙Xi，Xj枛到 E中；如果存在路，则把 Xi 和 Xj 这对节点加入

到一个空队列 L中。
ｃ）对于 L中的每一对节点 Xi 和 Xj，在当前网络 G中寻找

它们的所有最小割集，设它们为 Ct，t ＝１，２，⋯，m。 各计算机
节点联合计算 Xi 和 Xj 在这些最小割集下的条件互信息变量

的数 学 期 望 E （ U（Xi，Xj｜Ct） ）。 E （ U（Xi，Xj｜C） ） ＝ ｍｉｎ
１≤k≤m

｛ E
（U（Xi，Xj｜Ck） ）｝，如果 E（U（Xi，Xj｜C） ） ＞ε，则添加边枙Xi，Xj 枛到 E
中。 最后，本文得到全局贝叶斯网络 G＝（V，E）。 全局学习算
法程序的伪代码如下：

ｉｎｐｕｔ： ｄａｔａｓｅｔｓ Ｄ１ ，Ｄ２ ， ⋯，Ｄｓ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ε
ｏｕｔｐｕｔ： ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｇ ＝（Ｖ，Ｅ）
ｂｅｇｉｎ
１　Ｖ ＝（Ｘ１ ，Ｘ２ ，⋯，Ｘｎ）； Ｅ ＝矱；
２　ｆｏｒ ｉ ＝１ ｔｏ ｓ ｄｏ Ｅｉ ＝ｌｏｃａｌＢａｙｅｓｉａｎ（Ｄｉ）；
３　Ｅａ ＝∩Ｅｉ； Ｅｂ ＝∪Ｅｉ －Ｅａ；
４　Ｅ ＝Ｅａ； Ｌ ＝矱； ＥＩ＝１；
５　ｆｏｒ ｅａｃｈ 枙Ｘｉ，Ｘｊ枛∈ Ｅｂ ｄｏ
６　　ｆｏｒ ｔ ＝１ ｔｏ ｓ ｄｏ
７　　　ＭＩｉ ＝ｃａｌｃｕＭＩ（Ｘｉ，Ｘｊ）；
８　　　ＥＩ＝ｃａｌｃｕＥｘｐｅｃｔｉｏｎ（ＭＩｉ，ｓ）；
９　　　ｉｆ ＥＩ＞ε ａｎｄ ｈａｓＰａｔｈ（Ｘｉ，Ｘｊ） ｉｎ Ｅ
１０　　　　ｔｈｅｎ Ｌ ＝Ｌ ＋（Ｘｉ，Ｘｊ）；
１１　　　ｉｆ ＥＩ ＞ε ａｎｄ ｎｏｔｈａｓｐａｔｈ（Ｘｉ，Ｘｊ）
１２　　　　ｔｈｅｎ Ｅ ＝Ｅ ＋枙Ｘｉ，Ｘｊ枛
１３　Ｃ ＝矱；
１４　ｆｏｒ ｅａｃｈ （Ｘｉ，Ｘｊ）∈ Ｌ ｄｏ
１５　　　Ｃ ＝ｆｉｎｄ＿ＭｉｎｉｍｕｍＣｕｔ＿Ｓｅｔ（Ｘｉ，Ｘｊ，Ｅ）
１６　　　ｆｏｒ ｉ ＝１ ｔｏ ｓ ｄｏ
１７　　　　ＣＭＩｉ ＝ｃａｌｃｕＣＭＩ（Ｘｉ，Ｘｊ ｜Ｃ）；
１８　　　ＣＥＩ＝ｍａｘＣ｛ｃａｌｃｕＥｘｐｅｃｔｉｏｎ（ＣＭＩｉ，ｓ）｝；
１９　　　ｉｆ ＣＥＩ ＞ε ｔｈｅｎ Ｅ ＝Ｅ ＋枙Ｘｉ，Ｘｊ枛；
２０　ｒｅｔｕｒｎ Ｇ ＝（Ｖ，Ｅ）
ｅｎｄ
本文利用逐点置换法来求最小割集，用一个具体的例子来

说明本文的算法。
例如要在图 １ 中寻找节点对（A，F）的最小割集。 A 称为

初始节点，B称为目标节点。
ａ）求出图 １中节点的联络矩阵 M，矩阵中的行和列均对

应图中的节点。 若两节点间有有向边，值为 １；若无有向边，
值为 ０。

ｂ）本文从初始节点 A出发，与节点 A 相连的节点构成最
小割集｛B，C｝。

ｃ）进行逐点置换，分别用与割集｛B，C｝中的节点相连的节
点置换该节点，得到新的割集。 如果出现目标节点则结束 置
换。 节点 B用 D、E 置换，得到割集｛D，E，C｝；节点 C用 E 置
换，得到割集｛B，E｝；对于割集｛D，E，C｝，用 E置换 C得到割
集｛D，E｝。 以上共得到四个最小割集：｛B，C｝，｛D，E，C｝，｛B，
E｝，｛D，E｝。
在 ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ算法的局部学习中，本文使用的是 Ｋ２ 算

法，它的时间复杂性为 O（２uN）。 其中 N为数据集中节点的数
目，μ为贝叶斯网络中父节点的上界。 对于全局学习，通过实
验，需要进行 ＣＩ测试的节点数目小于 ０．２N，全局学习的时间
复杂性为 O（０．２２N２ ），所以 ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ算法的时间复杂性为
O（２uN） ＋O（０．２２N２ ）。

3　实验结果
以 Ａｌａｒｍ网络为例进行实验。 Ａｌａｒｍ网是贝叶斯网络学习

领域应用最广泛的基准测试集，Ａｌａｒｍ网有 ３７ 个变量，每个变
量有 ２ ～４ 个取值，它有 ４６ 条有向边，产生实验数据的方法采
用了文献［９］中的方法。 利用ＷＥＫＡ软件中的 Ｋ２算法进行贝
叶斯网络学习，利用 Ｃｈｅｎｇ Ｊｉｅ’ｓ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｏｆｔｗａｒｅ
实现 ＴＰＤＡ算法的学习。
实验中分别产生了含有 １０ ０００、２０ ０００、３０ ０００、５０ ０００ 条

样本的四个数据集。 在集中式学习下，分别用 Ｋ２ 算法、ＴＰＤＡ
算法在每个数据集上进行测试。 在分布式 ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ 算法
学习中，将含有 １０ ０００ 条记录的数据集随机平均分布在五个
计算机节点上进行测试，对于其他三个数据集的测试方法相
同。 实验结果如表 １所示。

表 １　Ａｌａｒｍ 网上实验结果
样本
数目

学习
算法

集合
状态

结果

Ｍ．Ａ． Ｅ．Ａ．
运行
时间／ｓ

１０ ０００  
Ｋ２  集中 １ 後３ 构２５ 乔

ＴＰＤＡ 集中 ２ 後２ 构８５ 乔
ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ 随机平均分布在 ５ 个节点 ２ 後１ 构１２ 乔

２０ ０００  
Ｋ２  集中 ３ 後２ 构５３ 乔

ＴＰＤＡ 集中 ２ 後１ 构１４８ 刎
ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ 随机平均分布在 ５ 个节点 １ 後２ 构１８ 乔

３０ ０００  
Ｋ２  集中 ３ 後３ 构１１５ 刎

ＴＰＤＡ 集中 １ 後２ 构３２１ 刎
ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ 随机平均分布在 ５ 个节点 １ 後１ 构３３ 乔

５０ ０００  
Ｋ２  集中 ４ 後３ 构２７８ 刎

ＴＰＤＡ 集中 １ 後１ 构７１３ 刎
ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ 随机平均分布在 ５ 个节点 １ 後１ 构６２ 乔

　　　注：与正确的网络相比较，Ｅ．Ａ．表示添加边数，Ｍ．Ａ．表示丢失边数。

　　由表 １可以看出，分布式 ＭＦＨｏｍｏＢＮ算法学习的结果优
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于集中式学习结果，边误差率低于 ６％，而且随着样本的增加，
边的误差率越低，运行时间也比集中式学习算法短。

图 ２中下方的曲线是四个数据集分别在集中式学习下 Ｋ２
算法运行时间与分布式学习下 ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ 算法运行时间比
值的连线；上方的曲线是四个数据集分别在集中式学习下 ＴＰ唱
ＤＡ算法运行时间与分布式学习下 ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ算法运行时间
比值的连线。 从图 ２中可以看出，随着记录条数的增多，这两
个比值呈近线性增长。

4　结束语
本文研究了如何从分布的同构数据中学习贝叶斯网络结

构的问题。 在 ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ算法中，将贝叶斯网络结构的搜索
评分的方法和相关性分析的方法相结合来学习贝叶斯网络结

构，充分利用了分布数据中所包含的信息。 融合局部结构时，
把贝叶斯网络中的节点对的互信息和条件互信息看做变量，它
们的取值为各个局部数据集中节点对的互信息和条件互信息，
取节点对的互信息变量和条件互信息变量的数学期望作为全

局学习的评价标准，融合所有局部结构得到全局结构。 这样只
需要传递局部互信息和条件互信息到融合中心节点，而没有直
接获取局部个体样本数据信息，从而有效地保护了个体的隐
私。 通过实验表明，ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ算法学习的结果优于集中式
学习结果，边误差率低于 ６％；而且随着样本的增加，边的误差
率越低，运行时间也比集中式学习算法短，而且随着记录条数
的增多，集中学习的运行时间与分布学习的运行时间比呈近线
性增加。 实验证明 ＭＦＨｏｍｏＢＮＳ算法是有效的。

笔者下一步将研究计划如何运用模型融合的方法从异构

分布的数据集中学习贝叶斯网络，如何从时序数据中基于动态
贝叶斯网络重构基因调控网络，以及融合多个不同实验数据集
中重构基因调控网络。
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