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摘　 　 　 要: 贝叶斯网络图结构的自动学习是机器学习中的一个挑战ꎬ针对传统算法学习效率低、难于去除

冗余边及确定结构中边的方向等问题ꎬ提出了一种基于马尔可夫毯的贝叶斯网络结构学习算法. 该算法改进

了经典的马尔可夫毯学习算法ꎬ使之减少条件独立检验次数ꎬ并在后续确定有向结构方面更适应贝叶斯网络

结构学习ꎬ同时给出了两种有向边方向确定的一般性解决方案ꎬ有效提高了学习算法的学习效率. 最后建立了

基于贝叶斯网络的互联云 ＱｏＥ 评价模型ꎬ并进行了仿真实验ꎬ结果表明改进后的学习算法在预测准确率、学
习效率上均优于传统算法.
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　 　 目前ꎬ贝叶斯网络作为数据处理和分析工具

被广泛应用ꎬ特别是用于解决不确定性环境下的

决策问题[１] . 在大数据环境下ꎬ如何提高复杂贝

叶斯网络学习和推理的时间效率是贝叶斯网络在

新的应用环境下的挑战.
目前ꎬ贝叶斯网络结构学习存在大量研究ꎬ其

中具有代表性的算法分为基于评分搜索的算

法[２ － ４]和基于依赖分析的算法[５ － ７] . 基于评分搜

索的方法以一个评分函数作为评定准则ꎬ利用搜

索算法在网络结构空间中寻找与训练数据最为匹

配的最优网络结构. 但是目前已证明寻找最优网

络结构是一个 ＮＰ 难问题[８] . 基于依赖分析的方

法是将贝叶斯网络视为表示独立节点间关系的图

模型ꎬ通过对其进行条件依赖及独立性检验ꎬ获取



　 　

对这些依赖和独立性关系给出最好解释的某个图

模型的马尔可夫等价类ꎬ经典算法包括 ＳＧＳ 算

法、ＰＣ 算法[９]等.
一个节点的马尔可夫毯 (Ｍａｒｋｏｖ ｂｌａｎｋｅｔꎬ

ＭＢ)是指图形模型中除去该节点的剩余节点中

与之有信息传递的所有节点变量ꎬ即该节点所有

的父子节点和配偶节点. 通过发现图结构中所有

节点的马尔可夫毯可以高效地构建贝叶斯网络无

向依赖图. 现有的马尔可夫毯发现算法分为基于

全局条件独立信息的发现算法和基于局部条件独

立信息的发现算法. 全局算法中候选的马尔可夫

毯节点个数往往较多ꎬ由于搜索策略的局限性ꎬ数
据效率普遍不高. 基于局部条件独立信息的发现

算法是通过检查单个节点 Ｘ∉ＭＢ 与目标节点的

条件独立性来搜寻目标节点的马尔可夫毯ꎬ而非

直接对目标节点的马尔可夫毯进行寻找. 这种方

法所需的条件集合个数通常比节点的马尔可夫毯

集合个数少ꎬ因此学习效率相对较高. 典型算法有

ＰＣＭＢ ( ｐａｒｅｎｔｓ ａｎｄ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ｂａｓｅｄ Ｍａｒｋｏｖ
ｂｏｕｎｄａｒｙ)算法[１０] 和 ＩＰＣ － ＭＢ ( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐａｒｅｎｔ￣
ｃｈｉｌｄ ｂａｓｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｍａｒｋｏｖ ｂｌａｎｋｅｔ)算法[１１]等.

本文提出一种基于马尔可夫毯的贝叶斯网络

结构学习 算 法 ( ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｒｋｏｖ
ｂｌａｎｋｅｔꎬＩＢＮ － ＭＢ) . 首先ꎬ对经典马尔可夫毯发

现算法( ＩＰＣ －ＭＢ)进行改进ꎬ提出一种改进的马

尔可夫毯学习算法ꎬ该算法能够高效、准确地发现

节点的父子节点与配偶节点ꎬ减少条件独立检验

次数ꎬ迅速建立贝叶斯网络结构的无向图. 然后ꎬ
结合贝叶斯网络中 Ｄ －分割特性和基于马尔可夫

毯发现算法得到的局部拓扑结构即 Ｖ 结构ꎬ以及

ＢＩＣ 评分函数ꎬ快速确定无向图中边的方向ꎬ得到

最优贝叶斯网络结构. 最后ꎬ以互联云的 ＱｏＥ 评

价为仿真实验背景ꎬ建立模型并进行对比与分析.
实验结果表明ꎬ本文提出的 ＩＢＮ － ＭＢ 算法能够

高效确定贝叶斯网络结构ꎬ排除网络结构的马尔

可夫等价类ꎬ在机器学习效率和预测精度方面均

优于传统方法.

１　 ＩＢＮ － ＭＢ 算法的设计

本文提出的基于马尔可夫毯的贝叶斯网络结

构学习算法分为三部分ꎬ即改进的马尔可夫毯发

现算法、基于拓扑信息确定有向边的方向和基于

ＢＩＣ 评分函数确定有向边的方向.

１􀆰 １　 改进的马尔可夫毯发现算法

本文对已有的 ＩＰＣ￣ＭＢ 算法进行如下改进ꎬ
并提出了适合于贝叶斯网络结构学习的马尔可夫

毯发现算法.
１) ＩＰＣ￣ＭＢ 算法通过调用 ＧｅｎＰＣ 算法发现

单个节点的马尔可夫毯ꎬ但基于马尔可夫毯发现

算法进行贝叶斯网络结构的学习时ꎬ需要发现所

有节点的马尔可夫毯. 为防止对相同节点重复调

用 ＧｅｎＰＣ 算法ꎬ本文算法对所有节点调用 ＧｅｎＰＣ
算法来发现对应父子节点集合ꎬ并将发现结果存

储下来ꎬ以方便后续配偶节点的发现.
２) 因为配偶节点只出现在贝叶斯网络结构

Ｄ －分割中的汇连情况中ꎬ目标节点 Ｔ 的 Ｖ 结构

如图 １ 所示. 为了后续节点快速发现马尔可夫毯ꎬ
本文算法对已发现节点的拓扑信息即 Ｖ 结构进

行存储ꎬ就可以从目标节点的父子集合中删除部

分已知父节点ꎬ从而更有效率地发现配偶节点.

图 １　 Ｖ结构
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ３) 本文算法利用条件独立测试发现目标节

点 Ｔ 的配偶节点ꎬ寻找并存储的 Ｖ 结构经过了多

次条件独立性测试ꎬ该结构是可信的、不变的ꎬ因
此存储的 Ｖ 结构能够在后续算法中高效确定边

的方向.
４) ＩＰＣ￣ＭＢ 算 法 的 复 杂 度 主 要 体 现 在

ＧｅｎＰＣ 算法的两层 ＦＯＲ 循环上ꎬ本文算法分别对

两层循环进行优化ꎬ提高算法效率.
原算法外层循环是从候选集合 ＡＤＪ(Ｔ)中随

机选择一个节点ꎬ在目标节点 Ｔ 与该节点间执行

条件独立性测试ꎬ若两节点条件独立ꎬ则将该节点

从 ＡＤＪ(Ｔ)中删除. 改进算法根据与目标节点的

依赖程度对候选节点集合中的节点进行排序ꎬ首
先对与目标节点依赖程度低的节点进行条件独立

性测试ꎬ这样能更快地从 ＡＤＪ(Ｔ)中删除与目标

节点条件独立的节点. 依赖程度大小是通过 Ｇ２

测试中的检验统计量进行衡量的ꎬ具体使用函数

ｐ 的值ꎬ如式(１)所示. ｐ 的值越大表明节点 Ｘ 与

目标节点条件独立的可能性越大. 每次外层循环

时ꎬ选择当前候选节点集合中 ｐ 最大的节点与目

标节点进行条件独立性测试.

５６４第 ４ 期 　 　 　 赵建喆等: 基于马尔可夫毯的贝叶斯网络结构学习算法



　 　

ｐ ＝ Ｉｎｄ(ＸꎬＴ ｜ Ｓ) . (１)
５) ＩＰＣ￣ＭＢ 算法的内层循环为从候选节点

集合中产生条件集 Ｓꎬ在该条件集下执行条件独

立性测试ꎬ判断是否将节点 Ｘ 加入目标节点的父

子节点集合中ꎬ该方法不加区分地对待候选节点

集合中的所有节点. 本文研究发现ꎬ如果一个节点

在之前的条件独立性测试中更多地参与条件集并

有效分割路径ꎬ那么在之后的测试中ꎬ该节点被选

中进入条件集的可能性越大ꎬ因此本文提出如下

定义作为节点被选为条件集的衡量标准. 改进算

法对给定变量集合 Ｓ 排序ꎬ以便尽量选择可以有

效分割目标节点与候选节点的条件集 Ｓ.
定义 １　 如果集合 Ｓ 为节点 Ｘ 曾经参与过的

条件集ꎬ且该条件集曾有效分割路径ꎬ则称为有效

条件集ꎬ ｜ Ｓ ｜为集合的大小. 节点 Ｘ 被选进条件集

的概率为

Ｆｒｅｑ(Ｘ) ＝∑ Ｓ

１
｜ Ｓ ｜ . (２)

对两节点执行条件独立性测试时ꎬ条件集的

大小不止为 １ꎬ因此需考虑一个集合被选作条件

集的概率.
定义 ２　 一个集合 Ｓ 被选作条件集的概率等

于集合 Ｓ 中所有节点 Ｘ(Ｘ∈Ｓ)被选入条件集的

概率之和ꎬ集合 Ｓ 被选作条件集的概率为

Ｆｒｅｑ(Ｓ) ＝∑ Ｘ∈Ｓ
Ｆｒｅｑ(Ｘ) . (３)

６) ＩＰＣ￣ＭＢ 算法得到的目标节点 Ｔ 的父子

节点集合可能包含假正节点.
定义 ３　 如果在候选节点集合 ＡＤＪ(Ｔ)的任

何子集下ꎬ两个节点的条件独立性测试均显示两

节点是条件依赖的ꎬ那么这两个节点是邻接的ꎬ且
两个节点互为对方的父子节点集合中一员ꎬ则该

节点称为对方节点的假正节点( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ) .
如图 ２ 所示ꎬ若求目标节点 Ｔ 的父子节点集

合ꎬ当条件集的大小为 ０ 时ꎬ节点 Ｂ 与 Ｔ 独立ꎬ此
时从 ＡＤＪ(Ｔ)中将节点 Ｂ 删除ꎬ但节点 ＴꎬＣ 在条

件集合{ＡꎬＢ}下条件独立ꎬ因此过早删除节点 Ｂ
将会导致在后续的条件独立性测试中ꎬ无法测试

出节点 Ｔ 与 Ｃ 条件独立ꎬ导致节点 Ｃ 在 ＧｅｎＰＣ
过程结束后依然存在于节点 Ｔ 的父子节点集

合中.
　 　 为解决上述问题ꎬ改进算法使用两个节点间

的对称关系ꎬ即两个节点相互在对方节点的父子

节点集合中删除多余的假正节点. 在图 ２ 中ꎬ节点

Ｔ 经 过 ＧｅｎＰＣ 算 法 后 得 到 父 子 节 点 集 合

ＣＰＣ(Ｔ) ＝ {ＡꎬＣ}ꎬ对 Ｃ 调用 ＧｅｎＰＣ 过程得到父

子节点集合 ＣＰＣ(Ｃ) ＝ {ＡꎬＢ}ꎬＣ∈ＣＰＣ(Ｔ)而

Ｔ ÏＣＰＣ(Ｃ)ꎬ不满足节点间的对称关系ꎬ因此 Ｃ
是 Ｔ 的假正节点ꎬ可将节点 Ｃ 从 Ｔ 的父子节点集

合中删除.

图 ２　 对称原则示例
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｙｍｍｅｔｒｙ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

　 　 基于以上改进ꎬ本文提出了改进的马尔可夫

毯发现算法(算法 １)ꎬ该算法通过调用改进的

ＧｅｎＰＣ 算法(算法 ２)和 ＧｅｎＳＥＴ 算法(算法 ３)完
成了贝叶斯网络所有节点的马尔可夫毯的发现并

存储了局部拓扑信息即 Ｖ 结构用于后续边的方

向确定.
　 　 算法 １　 改进的马尔可夫毯发现算法

输入:数据集 Ｄ、贝叶斯网络节点集合 Ｕ、阈值 α
输出:所有节点的马尔可夫毯集合 ＭＢ
１. ＦＯＲ Ｔ ÎＵ
２. 　 　 设置 ＣａｎＡＤＪ(Ｔ)为网络中除节点 Ｔ 外所有节点ꎻ
３. 　 　 初始化节点 Ｔ 的父子节点集合 ＣＰＣ(Ｔ)为 ＮＵＬＬꎻ
４. 　 　 初始化节点 Ｔ 的父节点集合 Ｐａ(Ｔ)与配偶节点集

合 Ｓｐ(Ｔ)为 ＮＵＬＬꎻ
５. 　 　 令 ＣＰＣ(Ｔ) ＝ ＧｅｎＰＣ(Ｔꎬ ＣａｎＡＤＪ(Ｔ)ꎬ Ｄꎬα)存储

结果ꎻ
６. ＥＮＤ ＦＯＲ
７. ＦＯＲＴ ÎＵ
８. 　 　 设置节点 Ｔ 的马尔可夫毯 ＭＢ(Ｔ) ＝ ＣＰＣ(Ｔ)ꎻ
９. 　 　 ＦＯＲ Ｘ Î(ＣＰＣ(Ｔ) － Ｐａ(Ｔ))
１０. 　 　 　 设置 ＣａｎＳＰ ＝ ＣＰＣ(Ｘ) ꎻ
１１. 　 　 　 ＩＦ Ｔ ÏＣａｎＳＰ
１２. 　 　 　 　 　 ＭＢ(Ｔ) ＝ＭＢ(Ｔ) － {Ｘ}ꎻ
１３. 　 　 　 ＥＮＤ ＩＦ
１４. 　 　 　 ＦＯＲ Ｙ ÎＣａｎＳＰ 且 Ｙ ÏＭＢ(Ｔ)
１５. 　 　 　 　 　 ＩＦ Ｉｎｄ(Ｔꎬ Ｙ ｜ ＳｅｐｓｅｔＴꎬＹ∪{Ｘ}) > α
１６. 　 　 　 　 　 　 　 ＭＢ(Ｔ) ＝ＭＢ(Ｔ)∪{Ｙ}ꎻ
１７. 　 　 　 　 　 　 　 Ｐａ(Ｘ) ＝ Ｐａ(Ｘ)∪{ＴꎬＹ}ꎻ
１８. 　 　 　 　 　 　 　 Ｓｐ(Ｔ) ＝ Ｓｐ(Ｔ)∪{Ｙ}ꎻ
１９. 　 　 　 　 　 　 　 Ｓｐ(Ｙ) ＝ Ｓｐ(Ｙ)∪{Ｔ}ꎻ
２０. 　 　 　 　 　 ＥＮＤ ＩＦ
２１. 　 　 　 ＥＮＤ ＦＯＲ
２２. 　 ＥＮＤ ＦＯＲ
２３. ＥＮＤ ＦＯＲ
２４. ＲＥＴＵＲＮ ＭＢ

　 　 其中ꎬ第 １ ~ ６ 行是对所有节点调用改进的

ＧｅｎＰＣ 算法发现所有节点的父子节点集合ꎬ通过

第 ２ 行将 ＣａｎＡＤＪ(Ｔ)设置为网络结构中除节点
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Ｔ 外所有的节点. 第 ７ ~ ２３ 行发现所有节点的马

尔可夫毯集合. 其中ꎬ第 ８ 行将节点 Ｔ 的马尔可夫

毯初始化为其父子节点集合. 第 １０ 行中 ＣａｎＳＰ
为节点 Ｘ 的父子节点集合ꎬ表示目标节点将从其

子节点的父子节点集合中寻找配偶节点. 第 １１ ~
１３ 行采用了对称原则. 第 １４ ~ ２１ 行通过条件独

立性测试来寻找目标节点的配偶节点ꎬ这里检验

条件独立性使用的测试方法为 Ｇ２ 测试. 第 １６ ~
１９ 行存储在目标节点 Ｔ 的马尔可夫毯发现过程

中得到 Ｖ 结构.
改进的 ＧｅｎＰＣ 算法发现父子节点的基本原

理如下:在一个可信网络理论中ꎬ如果节点 ＸꎬＹ
满足对于所有的 Ｚ(Ｚ⊆Ｕ － {ＸꎬＹ})ꎬ均不存在

Ｘ⊥Ｙ ｜Ｚꎬ那么节点 ＸꎬＹ 在贝叶斯网络中是邻接

的. 因此ꎬ只要证明对任一集合 Ｚ(Ｚ⊆Ｕ － {Ｘꎬ
Ｙ})的条件下ꎬ存在 Ｘ⊥Ｙ ｜ Ｚꎬ那么节点 ＸꎬＹ 是不

邻接的ꎬ它们之间不存在边. 在候选节点集合的所

有子集条件下ꎬ检验节点 Ｔ 与候选节点 Ｘ 间的条

件独立性ꎬ一旦存在一个条件集 Ｓꎬ使得 Ｘ⊥Ｔ ｜ Ｓꎬ
则将候选节点 Ｘ 从 ＣＰＣ(Ｔ)中删除.
　 　 算法 ２　 改进的 ＧｅｎＰＣ 算法

输入:目标节点 Ｔ、节点 Ｔ 的相邻节点候选集合 ＡＤＪ(Ｔ)、
数据集 Ｄ、阈值 α
输出:节点 Ｔ 的父子节点集合 ＣＰＣ(Ｔ)
１. 设置条件集大小 ｓｅｔｓｉｚｅ ＝ ０ꎻ
２. ＷＨＩＬＥ ｜ＡＤＪ(Ｔ) ｜ > ｓｅｔｓｉｚｅ
３. 　 　 基于 Ｉｎｄ(Ｔꎬ Ｙ )对 ＡＤＪ(Ｔ) 中的节点进行排序ꎻ
４. 　 　 ＦＯＲ Ｘ ÎＡＤＪ(Ｔ)
５. 　 　 　 　 利用 ＧｅｎＳｅｔ 算法得到条件集构成的集合

ＳＥＴ ＝ ＧｅｎＳｅｔ(ＡＤＪ(Ｔ) – {Ｘ}ꎬ ｓｅｔｓｉｚｅ)ꎻ
６. 　 　 　 　 ＦＯＲ Ｓ ÎＳＥＴ
７. 　 　 　 　 　 　 ＩＦ Ｉｎｄ(ＸꎬＴ ｜ Ｓ) ≤α) ＴＨＥＮ
８. 　 　 　 　 　 　 　 从 ＡＤＪ(Ｔ)中将节点 Ｘ 删除ꎻ
９. 　 　 　 　 　 　 　 存储条件集 ＳｅｐｓｅｔＴꎬＸ ＝ Ｓꎻ
１０. 　 　 　 　 　 　 　 ＦＯＲ Ｙ ÎＳ
１１. 　 　 　 　 　 　 　 　 　 更新 Ｆｒｅｑ(Ｙ)ꎻ
１２. 　 　 　 　 　 　 　 ＥＮＤ ＦＯＲ
１３. 　 　 　 　 　 　 　 ＢＲＥＡＫ
１４. 　 　 　 　 　 ＥＮＤ ＩＦ
１５. 　 　 　 ＥＮＤ ＦＯＲ
１６. 　 ＥＮＤ ＦＯＲ
１７. 　 ｓｅｔｓｉｚｅ ＝ ｓｅｔｓｉｚｅ ＋ １ꎻ
１８. ＥＮＤ ＷＨＩＬＥ
１９. ＣＰＣ(Ｔ) ＝ ＡＤＪ(Ｔ)ꎻ
２０. ＲＥＴＵＲＮ ＣＰＣ(Ｔ)ꎻ

　 　 其中ꎬ第 ７ ~ １４ 行进行目标节点与候选节点

的条件独立性测试ꎬ若测试通过ꎬ则在第 ８ 行将候

选节点从候选集合中删除ꎻ第 ９ 行存储两节点条

件独立的条件集ꎻ第 １０ ~ １２ 行更新条件集中所有

节点被选入条件集的概率ꎬ第 １９ 行将 ＡＤＪ(Ｔ)赋
值给父子节点集合 ＣＰＣ(Ｔ)ꎻ第 ２０ 行返回目标节

点的父子节点集合.
ＧｅｎＳＥＴ 算法的主要目的是返回排序后的、

给定大小的条件集.
　 　 算法 ３　 ＧｅｎＳＥＴ 算法

输入:待排序节点集合 Ｖ、产生的集合大小 ｓｅｔｓｉｚｅ
输出:排序产生的条件集集合 ＳＥＴ
１. 从集合 Ｖ 中生成大小为 ｓｅｔｓｉｚｅ 的子集放入集合 ＳＥＴ 中
２. ＦＯＲ Ｓ ÎＳＥＴ
３. 　 　 计算 Ｓ 被选作条件集的概率 Ｆｒｅｑ(Ｓ)
４. ＥＮＤ ＦＯＲ
５. 根据 Ｆｒｅｑ(Ｓ)对集合 ＳＥＴ 中的元素进行排序
６. ＲＥＴＵＲＮ ＳＥＴꎻ

１􀆰 ２　 基于 Ｖ结构确定边的方向

本文提出的 ＩＢＮ￣ＭＢ 算法设计两种贝叶斯

网络结构中边的方向的确定方法. 其中ꎬ基于 Ｖ
结构的边的方向确定方法具体过程分为以下两个

步骤:一是直接根据马尔可夫毯发现算法中得到

并存储的 Ｖ 结构确定边的方向ꎻ二是根据 Ｖ 结构

进行一定推理来确定边的方向.
本文提出的改进马尔可夫毯发现算法中采取

的是后向策略ꎬ即删除已确认的不邻接节点ꎬ因此

已发现的目标节点的父子节点集合必然包含最终

网络结构中所有节点的父子节点集合ꎬ根据父子

节点集合进一步推导出的 Ｖ 结构也必定包含最

终网络结构中所有的 Ｖ 结构. 由此可知ꎬ在下一

步确定边的方向时不会再产生 Ｖ 结构. 根据 Ｄ －
分割理论ꎬ贝叶斯网络结构中 ３ 个节点之间只存

在顺连、分连和汇连三种结构. 而汇连结构就是 Ｖ
结构ꎬ由于网络结构中不会再产生该结构ꎬ因此在

确定边的方向时只可能产生顺连和分连两种结

构ꎬ通过以上理论进行推理ꎬ确定剩余边的方向.
１􀆰 ３　 基于 ＢＩＣ 评分函数确定边的方向

基于本文算法中得到的 Ｖ 结构基本可以确

定贝叶斯网络结构中边的方向ꎬ但是也有特殊情

况ꎬ即不能通过 Ｖ 结构确定所有边的方向ꎬＩＢＮ －
ＭＢ 算法给出了基于 ＢＩＣ 评分函数的解决方案.

ＢＩＣ 评分函数是在样本满足独立同分布假设

的前提下ꎬ用对数似然度度量结构与数据之间的

拟合程度. 具体评分函数式为

ＢＩＣ(Ｇ ｜Ｄ) ＝∑ ｎ

ｉ ＝１∑
ｑｉ

ｊ ＝１∑
ｒｉ

ｋ ＝１
ｍｉｊｋ ｌｇθｉｊｋ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｑｉ(ｒｉ － １) ｌｇｍ. (４)

式中:Ｇ 是由 ｎ 个节点构成的贝叶斯网络结构ꎻＤ
为给定的数据集ꎬ样本集数目为 ｍꎻｒｉ 为第 ｉ 个节
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点Ｘ ｉ的取值空间大小ꎬＸ ｉ 的父节点集合 π(Ｘ ｉ)中

所有可能的取值组合个数 ｑｉ ＝ ∏
Ｘｊ∈π(Ｘｉ)

ｒｊꎻｍｉｊｋ 为 Ｘ ｉ

的父节点取第 ｊ 个节点( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑｉ)ꎬＸ ｉ 取第 ｋ
个值(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋｉ)时的样本个数ꎻθｉｊｋ ＝ ｍｉｊｋ / ｍｉｊ

为似然条件概率ꎬ且有 ０≤θｉｊｋ≤１ꎬ∑ ｋθｉｊｋ ＝ １.

利用 ＢＩＣ 评分函数对剩余边的方向进行确

认时ꎬ需要将评分函数进行分解ꎬ使其变为局部结

构的评分函数:

ＢＩＣ(‹Ｘ ｉꎬπ(Ｘ ｉ)› ｜Ｄ) ＝∑ ｑｉ

ｊ ＝１∑
ｒｉ

ｋ ＝１
ｍｉｊｋ ｌｇθｉｊｋ －

１
２ ｑｉ(ｒｉ － １) ｌｇｍ. (５)

式中:第 １ 项为度量结构与数据之间的拟合程度ꎻ
第 ２ 项为对模型复杂度的罚项ꎬ防止过度拟合情

况的出现.
当节点 Ｘ 与 Ｙ 之间存在一条未确定方向的

边时ꎬ首先假定这条边为 Ｘ→Ｙꎬ即 Ｙ 为 Ｘ 的父节

点ꎬ这种情况下局部结构的 ＢＩＣ 评分为 Ｓ１ꎬ如式

(６)所示:
Ｓ１ ＝ ＢＩＣ(‹Ｘꎬπ(Ｘ)∪{Ｙ}› ｜Ｄ) ＋

ＢＩＣ(‹Ｙꎬπ(Ｙ)› ｜Ｄ) . (６)
然后假设这条边为 Ｘ←Ｙꎬ即 Ｘ 为 Ｙ 的父节

点ꎬ这种情况下局部结构的 ＢＩＣ 评分 Ｓ２ 为

Ｓ２ ＝ ＢＩＣ(‹Ｘꎬπ(Ｘ)› ｜Ｄ) ＋
ＢＩＣ(‹Ｙꎬπ(Ｙ)∪{Ｘ}› ｜Ｄ) . (７)

比较 Ｓ１ 与 Ｓ２ 的大小ꎬ若 Ｓ１ < Ｓ２ꎬ说明 Ｓ１ 代

表的网络结构即为最优结构ꎬ即有向边方向为

Ｘ→Ｙꎻ反之ꎬ则 Ｘ←Ｙ.
贝叶斯网络为有向无环图ꎬ但得到的贝叶斯网

络结构可能有环路存在ꎬ需要进行解环操作. 具体

方案为:若环与 Ｖ 结构并存ꎬ首先保证涉及 Ｖ 结构

的边的方向不作改变ꎬ之后将其余边中任意一条边

的方向改变ꎬ达到解环的效果ꎻ若两者不并存ꎬ则直

接将三条边中任意一条边的方向改变解环.

２　 仿真实验与结果分析

２􀆰 １　 仿真实验设计

本文构建基于贝叶斯网络的互联云 ＱｏＥ 评

价模型作为仿真实验的背景ꎬ验证所提出算法的

准确率和效率. 实验设计了互联云应用测试环境ꎬ
开发了视频播放应用ꎬ实验中邀请每位用户观看

在不同网络传输状况下的 ９ 段视频ꎬ并分别对这

些视频给出 ＱｏＥ 评分ꎬ汇总并存储为 ＱｏＥ 评价

数据集. 然后随机分为训练样本和测试样本ꎬ使用

Ｋ －折交叉检验算法进行训练ꎬ其中 Ｋ ＝ １０ꎬ基于

本文提出的 ＩＢＮ －ＭＢ 算法训练得到的贝叶斯网

络互联云 ＱｏＥ 评价模型如图 ３ 所示. 模型中的节

点分别代表 ＱｏＥ 及其部分影响因素:Ｘ１ 表示视

频类型ꎬＸ２ 表示用户性别ꎬＸ３ 表示网络延迟ꎬＸ４

表示网络带宽ꎬＸ５ 表示视频码率ꎬＸ６ 表示用户清

晰度感受ꎬＸ７ 表示视频分辨率ꎬＸ８ 表示用户响应

速度感受ꎬＸ９ 表示用户流畅度感受ꎬＹ 表示用户

给出的 ＱｏＥ 评价.

图 ３　 ＱｏＥ评价模型贝叶斯网络结构图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＱｏＥ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＮ

２􀆰 ２　 性能评价

使用决策树 Ｃ４􀆰 ５ 算法与 ＩＢＮ￣ＭＢ 算法进行

性能对比与分析. 为了反映本文设计的互联云

ＱｏＥ 评价模型的优劣ꎬ将通过以下几个指标进行

性能评价.
１) Ｆ －ｍｅａｓｕｒｅ:Ｆ －ｍｅａｓｕｒｅ 综合了预测准确

率与召回率两方面指标ꎬ其中预测准确率见性能

指标 ２ 的定义. 召回率 Ｒｅｃａｌｌ 定义为正确预测

ＱｏＥ 值的个数占应被成功预测的 ＱｏＥ 值个数的

比例. 其中ꎬＢＮＦｉ 为属于第 ｉ 类但未被正确识别

的测试样例的个数.

Ｒｅｃａｌｌ ＝∑Ｍ

ｉ ＝１
ｒｅｃａｌｌｉ ꎬ (８)

ｒｅｃａｌｌｉ ＝
ＢＮＣｉ

ＢＮＣｉ ＋ ＢＮＦｉ
× １００％ . (９)

Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 综合了预测准确率与召回率两

方面指标ꎬ定义为

Ｆ －ｍｅａｓｕｒｅ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ . (１０)

２) 预测准确率:预测准确率是指从给定的

ＱｏＥ 评价指标中正确预测 ＱｏＥ 值的个数占所有

个数的百分比. 预测准确率计算公式为

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
∑Ｍ

ｉ ＝１
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ

Ｍ ꎬ (１１)

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ ＝
ＢＮＣｉ

ＢＮＩｉ
× １００％ . (１２)

式中:ＢＮＣｉ 为正确识别的第 ｉ 类测试样例的个

数ꎻＢＮＩｉ 为属于第 ｉ 类的测试样例的个数ꎻＭ 为
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ＱｏＥ 取值空间个数.
３) 时间开销:时间开销是衡量人工智能模型

性能的重要指标. 本文利用对条件独立性测试

(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｔｅｓｔꎬＣＩ)的调用次数作

为衡量模型时间开销性能的具体方法.
通过以上 ３ 个性能指标ꎬ对基于 ＩＢＮ￣ＭＢ 算

法与 Ｃ４􀆰 ５ 算法的评价模型进行了仿真实验. 实
验结果分析如下:

１) 对模型的 Ｆ －ｍｅａｓｕｒｅ 指标进行比较ꎬ令 ｋ
为 １０ꎬ结果如图 ４ 所示:随着样本数的增加ꎬ基于

两种算法的评价模型的 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 值均呈现平

缓上升的趋势ꎬ样本数与预测准确率近似呈线性

关系. 基于 ＩＢＮ￣ＭＢ 算法的 Ｆ －ｍｅａｓｕｒｅ 值略高于

基于 Ｃ４􀆰 ５ 算法的评价模型.

图 ４　 不同 ＩＢＮ与 Ｃ４􀆰 ５ 算法时样本数对 Ｆ －ｍｅａｓｕｒｅ
的影响

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＩＢＮ ａｎｄ Ｃ４􀆰 ５

　 　 ２) 对基于 ＩＢＮ － ＭＢ 算法与 Ｃ４􀆰 ５ 算法训练

的模型预测准确率进行对比ꎬ结果如图 ５ 所示.

图 ５　 不同 ＩＢＮ与 Ｃ４􀆰 ５ 算法时样本数对预测准确率
的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＩＢＮ ａｎｄ Ｃ４􀆰 ５

　 　 当 ｋ 为 １０ 时ꎬ随着样本数的增加ꎬ基于两种

算法的评价模型预测准确率均呈现稳步上升的趋

势ꎬ且上升趋势趋于稳定. 基于 ＩＢＮ － ＭＢ 算法的

评价模型预测准确率略高于基于 Ｃ４􀆰 ５ 算法的评

价模型.
　 　 ３) 分别令 ｋ 取 ３ꎬ５ 和 １０ 时ꎬ对基于 ＩＢＮ －
ＭＢ 算法的评价模型预测准确率进行验证ꎬ结果

如图 ６ 所示. 可知ꎬ随着样本数的增加ꎬ基于

ＩＢＮ －ＭＢ算法的 ＱｏＥ 评价模型预测准确率呈逐

步上升的趋势. 当 ｋ 取 １０ 时ꎬ评价模型的预测准

确率基本最高ꎬ当 ｋ 取 ３ 时ꎬ模型的预测准确率最

低.
　 　 ４) 分别对评价模型的时间开销指标进行比

较ꎬ基于 ＩＢＮ －ＭＢ 算法的评价模型中调用 ＣＩ 测
试次数明显低于基于 ＰＣ 算法. 这是因为 ＩＢＮ －
ＭＢ 算法在构建无向图时ꎬ使用了存储网络结构

拓扑信息和对候选节点排序等改进策略ꎬ因此能

够尽早删除与目标节点条件独立的节点ꎬ从而降

低了 ＣＩ 测试次数ꎬ减少时间开销.

图 ６　 不同 ｋ时样本数对预测准确率的影响
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ

３　 结　 　 论

１) 本文提出一种改进的基于马尔可夫毯的

贝叶斯网络结构发现算法ꎬ该算法能高效、准确地

发现父子节点与配偶节点ꎬ确定贝叶斯网络结构无

向图. 在此基础上高效确定拓扑结构中边的方向.
２) 基于本文算法对互联云 ＱｏＥ 评价问题进

行建模ꎬ仿真实验结果表明ꎬ新算法在准确率和性

能上均优于传统算法.
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