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基于贝叶斯网络 SP算法的改进研究 
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摘 要：针对 SP算法中利用优化组合处理稀疏候选集来评分得最优候选集，这样得到的每个节点的候选集为父节点集， 

从而容易导致最后的贝叶斯网络双向边较多，对双向边处理后还存在较多的反向边，从而提出了利用爬山算法处理稀疏 

候选集，得到新的算法SCHC，该算法减少了双向边的数量和提高了正确边的数量。 。 

关键词：SP算法；稀疏候选集；贝叶斯网络；爬山算法；双向边 

中图分类号：T】 9 文献标识码：A 文章编号：1673—629X(2009)03—0155—03 

Improvement of SP Algorithm Based on Bayesian Networks 
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Abstract：SP algorithm used optimizationto dealwith sparse candidate sets，scoredtheoptinM ．set asthe candidate，SOarethe candidates 

for eachnode—parent node sets，thus easilyleadtOthefinal Bayesian network had rl'loretwo—way edges，after dealedwithtWO—way 

edge，there are stillllflore rever~side And putforward usinghill—ctiming algorithmtodeal 也 ，arse candidate．sets，getting new al{；o— 

rithm SCHC．Andthe algorithm has reducedthe number oftwo—way~lges andincreasedthe numberofcolTect side． 
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0 引 言 

贝叶斯网络理论将先验知识与样本信息相结合、 

依赖关系与概率表示相结合，是数据挖掘和不确定知 

识表示的理想模型[ 。因此，贝叶斯网络是目前用于 

生物信息学上的一种重要的方法。研究最多的是从基 

因表达谱(gene expression profiles)推断和识别基因网 

络，主要包括：从表达数据识别基因调控网络结构；通 

过随机扰动，分析个体基因对全局动态网络性能的影 

响得出网络特性；根据大规模的数据进行基因网络分 

析，识别基因网络中的调控关系，获得网络参数，推断 

网络特征 ；通过建立静态网络，推断网络中基因之间 

在稳态下的相互作用机制。 

由于贝叶斯网络模型对于推断基因凋控网络有其 

自身的优越性，所以其是现在研究的热点之一。但是 

由于经典的贝叶斯学习算法不能直接应用到基因表达 
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数据上，所以目前针对基因表达数据本身特点的算法 

需要不断提出和改进。目前在静态贝叶斯网络用于基 

因调控网络的有 Friedman提出的 SC(Sparse Gandi． 

date)算法[3．t，这次第一个应用于有几百个数据集的算 

法 ；有 Ioannis T~mardinos提出的 MMPC(Max—Min 

Parents and Children)算法L J及改进算法 仔lC(Max 

— Min Hi11一Climbing)算法【 ；以及由杨庆平提出的 

sp(Spar~CandidateParents)算法l6 J，该算法是先确定 

每个节点的候选稀疏节点集合，选择方法多样，原文采 

用互信息方法，接着采用相应的优化组合算法和评分 

函数来找到确定的最终的前驱节点集，就得到了相应 

的基因调控网络。 

在SP算法的基础上，利用爬山搜索 寸SP算法 

进行改进，提出了一种新的算法 SCttC(Sparse Candi 

date Hill—Climbing)算法。 

】 互信息与评分函数 

1．1 互信息 

基于信息熵的互信息一般是测定变量之间的独立 

性，来确定两个变量的关系。两个变量之间互信息测 
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试 为 ： 

I(A，t3)= P(“，6)log (1) 

和条件互信息 ，相应于一组条件集 C： 

I(A，B lC)= )log 

(2) 

变量 A和B之间的互信息表示在观测到A 的值 

后，从 B处能获得的期望信息量。在贝叶斯网络中，如 

果两个节点是依赖的，在已知一个节点的值后，将给出 

另一个节点值的相关信息。因此，互信息可以说明两 

个节点是否是依赖的和其关系的程度。 

1．2 评分函数 

贝叶斯网络结构学习过程 中需要对候选结构评 

分，根据不同的评分值选择最优的结构。评分函数有 

贝叶斯后验概率、最小描述长度和 Kuln)ack—Leiber熵 

等。 

变量 x1，x2，⋯， ， ∈{z ，⋯，z }， 为取值 

个数， 为X 的父节点集 Ⅱx的所有节点值的排列， 

排列的情况数量为qf 置 ，
s为取某一网络结构的 

假设或事件 。 

现在介绍一种基于似然函数的贝叶斯一迪里赫列 

(Bayesian Dirichlet---BD)评分标准： 

P(D·SB)= 童 
(3) r(N 

鼬 ) 

其中 是在数据库D中满足墨 = ，且 = 的情 

况数量 =∑ 。 

其中N 啦>0为先验分布指系数(或超级参数)，N 

= ∑N 。 

2 SP算法及算法的改进 

文献 [6]提出了基因互信息的稀疏候选算法 

(Sparse Candidate Parents)，此算法是基于打分一搜索 

的贝叶斯网络结构学习算法和基于依赖分析的方法的 

两类算法 J的杂交算法，首先采用互信息方法确定每 

个节点的候选稀疏节点集，互信息表示两个节点之间 

的信息依赖程度，值越大说明距离越应该近。接着采 

用优化组合，运用评分函数来找到确定的最终的前驱 

节点集，就得到了相应的基因调控网络l_6 J。 

在 SP算法的基础上，重新对其进行改进，对于 SP 

算法中利用优化组合算法和评分函数来选择父亲节 

点，每次处理只能够选择每个节点的父节点集，从而容 

易导致最后的贝叶斯网络双向边较多，对双向边处理 

后还存在较多的反向边，从而提出了利用爬山算法处 

理稀疏候选集 ，同时 SP算法在数据多的情况下会显 

的关系单一，最后遗漏和错误率会很高，文中的改进方 

法是直接对每个稀疏候选节点集用爬山法搜索，进行 

最优化处理，取最优解，把最优的解存入矩阵 SH中， 

Stl矩阵的 i行J列表示 i是J的父亲节点，然后对候 

选集依次处理，每次处理后都加入矩阵 SH中，不断得 

到新的矩阵 sH，直到处理完成。如果出现双向边再 

按照 SP算法中的过程处理，直到处理完，得到的一个 

矩阵表示基因调控网络。 

算法：SCHC算法 

输入：基因表达数据矩阵 D，依赖性阈值 ￡，最大 

候选个数 扎 

输出：节点相连的网络图 

1．1oad D={D1，D2，D3，⋯，p f 

2．initialize SC／*SC为候选节点集*／ 

for each Di 

3．SCi= (Di，D ) 

／* ≠ ，SCf中的值从大到小排列，且取最大的 

前 挖个数 *／ 

4．repeat 

for each SC 

5．HillCliming()； 

／*利用爬山法进行搜索*／ 

6．until得到最优解，处理得新的矩阵 SH ／*矩 

阵 sH不断更新 *／ 

7．repeat 

8．if(Correlation(Di，D )=true) 

／*Correlation(D ，D )表示 和 双向边 *／ 

if(Score(D )>Score(D 

／*Score(Df)表示 有父节点和无父节点的评 

分分数之差*／ 

—  

else Dj— Di 

9．return SH 

计算互信息阶段(第三步)，使用频率代替概率，使 

用式(1)，但并不保存所有节点对的计算值，而是在大 

于一个给定的阈值 e下，才保存相应的值，此阈值的选 

择可以根据实验得到，这个阈值对结果影响很大，所以 

通过多次实验获取，目前一般选 0．O1，当大于此值说 

明两个节点是相连的。 

用爬山法搜索(第五步)，目标是找到评分最高的 

模型，它从一个初始模型出发开始搜索，初始模型是一 

般为无边模型，在搜索的每一步都用搜索算子对当前 
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模型进行局部修改，得到一系列候选模型，计算每个候 

选模型的分数，使用式(3)，并将最优候选模型与当前 

模型比较；若最优候选模型分数大，则以它作为下一个 

当前模型继续搜索；否则停止搜索，返回当前值，其中 

搜索算子有3个：加边、减边、转边。 

在存在双向边的情况下，处理双向边(第八步)，文 

中采用文献[6]中的净增益思想，这不是简单地考虑一 

种度量标准来判断边的方向。由于贝叶斯网络符合马 

尔科夫假设，因此，评分函数是可分解的，即分解为每 
一 个节点和其父亲集的分数之和。在判断边的方向 

时，例如，两个节点A和B是双向的，如何判别方法判 

断出哪个方向是对的，首先计算 A和B的没有父亲的 

分数，即scorel和 score2，此时的分数表示A和B不需 

父亲的度量，然后计算A包含所有父亲的分数(包括 

B)即score3，此时的分数A表示需要B作为父亲的度 

量，同样的对B计算得到so0re4净增益是指，需要父亲 

的度量减去不需要父亲的度量，这样就能更好地反映 

出方向的特征。如果A大于B，则认为A需要B作为父 

亲的净增益大，因此，此时的判断被接受，相反，则认为 

B需要A作为父亲的净增益大。这样在一定程度上就 

能很好地处理双向边的问题。 

3 实验结果与分析 

为了评价算法的好坏，需要一组已知结构的网络。 

然后，由于基因调控网络研究处在初步阶段，还没有现 

有的完全已知的网络结构，这就有必要采用模拟网络。 

3．1 算法评价机制 

文中在使用模拟数据进行推断算法评价时，把已 

知的网络结构被称为目标网络，使用敏感性(sensitivi— 

ty)，差异性(specificity)和 F—factor。敏感性是测试 目 

标网络被推断出的程度，差异性表示算法的精确度。 

F—factor是敏感性和差异性的平衡，定义为两个量的 

调和平均值。F—factor值越大，就越能够说明算法推 

断正确率高。 

Semi呐ivi=塑 器瓣 
(4) 

Speciriciifi ty=塑 器 
(5) 

F tor= 舞 (6) -tac 【6 
使用真实的生物数据时，由于真实的生物调控网 

络没有完全未知，所以不能使用上面定义的方法来评 

价推断结果，这给真实生物结果评价带来了很大的困 

难 ，目前的评价方法是查询现有的已经被证实的调控 

关系来评价推断出的结果。因此，对基因调控网络推 

断算法的评价主要是集中在模拟真实的调控网络来评 

价，即使用模拟网络来评价。 

3．2 模拟数据 

文中用到的数据来自http：／／www．dsl—lab．org／ 

supplementz／mmhc—paper／mmhc—index．html，使用 的 

数据为ALARM网络数据，此网络是由贝叶斯网络专 

家构建的诊断预备系统，具有37个离散变量，每个变 

量的值在2～4之间，具有46条边。此网络数据样本 

有 5000个。 

在实验中，e=0．01，由于变量只有 37个，所以 n 

：37，程序执行结果见表1。 

表 1 SP算法与SCHC算法的比较 

方向相反的边是与原网络图中两个变量的关系相 

反，关系正确率是正确边数与反向边数之和与所有边 

数的比值。方向相反说明两变量的关系能够确定了， 

方向错说明关系确定，但因果关系错误。 

从表 1中发现，改进的算法不管从敏感度、差异性 

还是正确边数，都优于原先的SP算法，关系正确率略 

低于SP算法，其原因是可能在爬山搜索时，陷入了局 

部最优，使得返回的边数少于正确的结构。 

本实验数据均在 4一M CPU，608M 内存，WIN． 

D()ⅥrS XP的操作环境下，用 Matlab 7实现的。 

4 结束语 

贝叶斯网络模型应用于基因调控网络的推断，贝 

叶斯网络在处理基因表达数据时，有其很好的统计性 

和处理隐变量以及缺失值的处理等优越性，是未来发 

展的重点方向。从利用爬山法取代利用优化组合算法 

来处理稀疏候选集，提出了新的算法SCHC，实验证明 

改进算法优于SP算法。下一步工作是拓展到大数据 

集、真实的基因数据中去，还可以不断改进算法来提高 

准确率和降低计算复杂度。 
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下面是在 ADS下，一种常用的实现模型： 

IMI~RT l Image$$RO$$BaseI；RO区开始地址 

IMPORT 1 Image$$RO$$Limitl；RO区末地址后 面的 

地址即RW数据源起始地址 

IMPORT IImage$$RW$$Base1；RW 区在RAM里的执 

行区起始地址 

IMPORT 1 Image$$RW $$Limitl；RW 区末地址后面的 

地址 

IMPORT IImage$$ZI$$BaseI；ZI区在 RAM里面的起 

始地址 

IMt~RT IImage$$ZI$$LimitI；ZI区在 RAM里面结 

束地址后面的一个地址 

LDR r0，=lImage$$RO$$LimitI 

LDR rl，=lImage$$RW $$Base1 

LDR r3。=IImage$$ZI$$Basel 

CMP r0，rl 

BEQ ％F1 

0 CMP rl，r3 

u)I CC r2，[r0]，#4 

STRCC r2，[r1]，#4 

BCC ％B0 

1 LDR rl，=}Image$$ZI$$Limitl 

MOV r2，#O 

2 CMP r3，rl 

SniCC r2，[r3]，#4 

BCC ％ 

程序实现了RW数据的拷贝和 zI区域的清零功 

能。程序先把 ROM里以I Image$$RO$$LimtI开 

始的RW初始数据拷贝到 RAM里面l Image$$RW 

$$Basel开始的地址 ，当 这边的目标地址到达 I 

Image$$ZI$$Basel后就表示RW区的结束和zI区 

的开始，接下去就对这片ZI区进行清零操作，直到遇 

到结束地址 IImage$$ZI$$Limitl为止。 

3．5 跳转到主应用程序 

当系统初始化工作完成之后，就需要把程序流程 

转入主应用程序。 

最简单的一种情况是直接跳到自定义的主函数， 

函数名由用户定义，例如： 

IMPORT Main 

BL M ain 

在ARMADS环境中，还另外提供了一套系统级 

的呼叫机制。 

IMPORT—main 

BL—main 

其中一main()是编译系统提供的一个函数，负责 

完成库函数的初始化和初始化应用程序执行环境，最 

后自动跳转到 main()函数。这种情况下用户程序的 

主函数名必须是main。 

至此，系统软硬件已进入到合适的状态，用户可以 

进行主应用程序的开发了。 

4 结束语 

在嵌入式系统软件设计中，BootLoader的编写至 

关重要。性能良好的BootLoader，可以大大提高系统 

的实时性和稳定性。文中开发的BootLoader已成功应 

用于一款无线通信设备，所介绍的原理和设计与实现 

的方法，对设计和移植到其他类型的嵌入式系统有一 

定的参考价值。 
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