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基于Spark全流程分布式遗传算法的贝叶斯网

络结构学习
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摘要： 贝叶斯网络(Bayesian network, BN)是一种概率图模型，学习贝叶斯网络结构已被证明

是一个NP难问题。遗传算法(Genetic Algorithm, GA)已被广泛运用在BN结构学习方法中，可

以产生比基于单解算法更准确的BN结构，但仍然需要较长的计算时间，特别在海量数据的情

况下。针对该问题，本文提出了一种基于Spark的全流程分布式GA(Distributed Genetic

Algorithm Based on Spark for BN Structure Learning, DGA-BN)来加速学习BN结构。

DGA-BN设计了构建超结构、GA演化操作和评分计算三个流程上的并行化方法，通过引

入Redis对中间数据进行存储使评分计算中可以复用超结构以及历史评分数据，减少冗余计算

时间，加快计算效率。通过三种网络在海量数据情况下实验结果表明，本文所提DGA-BN算法

有效提高了贝叶斯网络结构学习的算法效率和质量，并具有更好的扩展性。
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Abstract: Bayesian network (BN) is a probability graph model and learning BN structure

has been proved to be a NP hard problem. Genetic algorithm (GA) has been widely used in

BN structure learning methods, which can produce more accurate BN structure than single

solution, but it still needs a long computation time, especially in the case of massive data. To

solve this problem, this paper proposes a distributed genetic algorithm based on spark for BN

structure learning (DGA-BN) to accelerate the learning of BN structure. In DGA-BN, three

processes of superstructure construction, GA evolution operation, and scoring calculation

have been designed to work in parallel. Redis is introduced to store the intermediate data, so

that the superstructure and historical scoring data can be reused in scoring calculation, which

help to reduce the redundant computing and accelerate the computing efficiency. The
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experimental results show that the proposed DGA-BN algorithm effectively improves the

efficiency and quality of BN structure learning and has better scalability.

Key words: Bayesian networks;Structure learning; Genetic algorithm; Distributed

parallel;Spark

0 引言

贝叶斯网络(Bayesian network,BN)作为一种不确定性的推理方法，被认为是表示因果知识

的最佳方法之一，在人工智能概率和不确定性领域中有较多的应用 [1]。BN结合了图与概率定

理，从某种角度来看，它是一个有向无环图(DAG)，其中节点代表随机变量，弧代表变量之

间的依赖关系。这些关系被一组条件概率分布进一步量化，每个条件概率分布对应于它的父变

量。由于BN在推断、学习等方面的优势，它正在各个领域如生物 [2]、医药 [3]、图像 [4]等方向

变得越来越流行。由专家提供BN结构耗时且不能保证正确率，因此，通过数据自动学习BN结

构在过去20年被广泛关注。然而由于学习BN结构是一个NP难问题，对于有较多变量的数据来

说，学习一个完全正确的模型较为困难 [5]。

学习BN拓扑结构的方法一般分为三种：基于约束的方法、基于评分的方法和混合的方法。

基于约束(CB)的方法首先通过统计学方法如χ2检验 [6]得到变量间的条件独立性关系，通

过这些条件独立性关系来构建一个与之拟合的BN。常用的方法如使用这些依赖项来限制每个

节点的可能父集，并基于这些限制构建BN，这类方法是在BN结构学习问题中最早被提出的，

最著名的如PC算法 [7]，GS算法 [8]等。CB方法的缺点主要在于其依赖于指数级的条件独立性

测试，而且其中的一些测试结果可能不准确。

基于搜索评分(S&S)的方法通过评分函数评价候选网络结构的质量，将结构学习问题转变

为组合优化问题，进而可以通过各类元启发式算法进行搜索以得到评分最高的结构。常用的如

基于贪心的算法以及一些常用的元启发式算法如GA，PSO，ACO等。常见的基于GA的方法

如Larranaga的K2GA算法 [9]、 Kabli提出的Chain-model GA [10]等。

混合方法将上述的两种方法进行了结合，其中一种流行的策略是通过CB的方法构建出结

构的骨架，再通过S&S的方法搜索得到一个高评分的BN结构 [11]，最著名的方法就是MMHC算

法 [11]。在搜索过程中也可以使用基于EA的算法，如Vafaee提出的HSL-GA算法 [12]。

一般情况下，S&S的方法结果准确，但需要太多的时间。而相比较常见的单解搜索算法如

模拟退火和爬山算法 [13]等容易导致陷入局部最优，而基于GA的算法通常可以产生比基于单

解算法更准确的BN结构，但通常需要更长的计算时间。为了解决在海量数据上的计算耗时问

题，本文提出了一种基于Spark的分布式并行GA算法(Distributed Genetic Algorithm Based on

Spark for BN Structure Learning, DGA-BN)以便加速学习BN结构。GA具有自然的并行性，同

时是一种基于迭代的计算密集型算法，Spark是一种快速通用的集群计算平台，因此可以天然

的适应Spark的架构。本文是较早提出使用Spark来并行化GA并解决BN结构学习问题的工作之

一。在所提DGA-BN算法中，利用Spark实现了全流程的并行化，包括超结构(Super Structure,

SS)构建的并行化，适应度评估的并行化和GA操作的并行化，同时引入Redis对中间数据进行
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存储使评分计算中可以复用构建SS及以往迭代评分时的数据，减少了冗余计算时间加快计算效

率。

1 研究背景

基于评分搜索的方法基本思想是从贝叶斯网络可能的搜索空间中找到最大化评分函数的BN结

构。一般评分搜索方法分为两步：定义一个评分函数和采用一个搜索策略。评分函数用于度量

样本数据集与BN结构之间的拟合程度，评分越高，代表数据集和BN结构的拟合效果越好。本

文使用的BIC评分由两部分构成，网络结构的对数似然度和一个惩罚项。前者用来度量数据集

与BN结构的拟合程度，后者用于避免由于结构模型过于复杂，参数过多，从而导致数据和结

构过拟合。BIC公式如下所示：

BIC(G|D) =
n∑

i=1

q1∑
j=1

ri∑
k=1

mijk log
mijk

mij

−
n∑

i=1

qi(ri − 1)

2
logm (1)

基于演化计算的搜索算法已被许多研究者用于BN结构学习算法，寻找正确的BN结构是学

习过程的重要组成部分，同时也直接影响着BN参数的学习。基于EA的算法主要分为两类，一

类是基于评分搜索的方法，另一类是基于混合的方法。对于评分搜索的方法来说，Larrañaga首

先在1996年提出了通过GA算法学习节点序的方法。随后在此基础上出现了K2GA [14]，Chain-

model GA [10]等算法。而后Myers通过同时在分离的种群中演化缺失数据和结构，将基于GA的BN结

构学习算法扩展到了缺失数据集的BN结构学习问题中。Dijk设计了一种GA方法，其中的重组

算子试图防止破坏到目前为止在种群中获得的良好的BN子结构。该算法使用MDL评分 [15]计

算方法作为BN结构的适应度函数，并使用修复算子确保结构无环。 Hanzelka还提出了一种结

合了拉马克进化与单解的局部搜索方法的GA。它使用一个卡方测试 [6]来确定哪些边缘应当被

拆或修复。相比评分搜索方法，基于混合的方法由于减少了搜索空间导致在效率上一般优于基

于评分搜索的方法。近来提出的基于EA的BN结构学习混合算法有如BNC-PSO [1],BEWCA-

BN [16],HSL-GA [12]，AESL-GA [17]等。

1.1 进化算法的并行化

并行EA搜索算法是提高EA搜索算法性能的新技术。一般来说，实现的并行分布式架构可

以分为以下三种模型:

� 主从模型: 由一个主节点来管理所有子种群，并将个体分布在从节点中。然后在相应的从

节点上计算个体的适应度值。利用多个Mapper来评价每个染色体的适应度值。随后，通

过单个的Reducer收集结果并进行其他的GA操作，包括选择，交叉和变异操作。一代意

味着在MapReduce上执行一轮，整个计算过程就是一个执行序列。

� 岛屿模型: 一个种群被划分为几个分布在多个岛屿上的亚种群，遗传算法在每个岛屿上独

立运行。由于每个岛屿只包含种群的部分个体，这些岛屿通过迁移一些个体定期交换信
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息，向聚集的子种群中加入多样性。该模型能够在并行和分布式计算中执行遗传算法的

所有操作，使得不同的岛屿可以周期性地探索搜索空间的不同部分。 Geronimo等 [18]设

计了一个Partitioner来将每个岛分配一个Reducer。

� 网格模型: 将一个种群组织成社区，并将一部分个体放在一个节点(即网格)中，一般需要

一个大规模的集群来处理这个模型。 Camacho [19]将聚类技术与遗传算法相结合，用于

大规模并行计算环境下的大规模计算。Gong等 [20]在MapReduce上使用伪随机函数，对

分布式模型的聚类技术稍加修改，提出了一种元胞模型。

1.2 BN结构学习的并行化

由于BN的计算复杂度较高导致算法执行时间过长，近年来研究人员提出了许多基于高性

能计算平台和共享内存架构的BN结构学习并行算法。对于无共享计算集群，出现了一些使用

基于Mapreduce范式进行可扩展的BN学习并行方法。对于基于约束的方法，Madsen [21]将基

于约束的算法(如TPDA和PC)迁移到了MR平台，最近Arias [22]也提出了基于Spark计算属性

多维列联表的贝叶斯分类器的并行版本。对于基于评分搜索和基于混合的方法，Fang首先提出

了一种基于Mapreduce的从海量数据中学习BN的K2算法 [23]，扩展了传统的评分搜索算法，算

法在评分计算过程中通过map和reduce计算需要的参数，然后在搜索过程中同样基于Mapreduce范

式设计了并行的局部分数计算方法，最后将每个节点的局部最优结构被合并到全局最优结构

中，从而得到最终的BN结构。基于K2的方法计算过程较为快速，但在BN结构准确率不高。而

后Yue [24]根据MDL的评分计算方法，在Mapreduce上实现了基于评分搜索的分布式HC算法，

通过Mapreduce的两布算法对MDL评分进行计算，并从样本数据中对候选BN结构进行评分，然

后给出了相应的扩展经典爬山算法以获得最优结构的策略。由于混合算法必须对所有数据进

行Map和Reduce操作才能得到分数，而不是像传统的集中式混合算法那样只对剪枝结构中的

数据进行分数，Li [25]提出了基于Mapreduce的混合方法。当将混合算法应用于BN结构估计

时，算法主要工作过程可分为基于约束的阶段和评分搜索阶段 [26]。因此我们提出的算法使

用Spark实现全流程的并行化。

2 基于Spark和GA的全流程分布式贝叶斯网络结构学习方法

本节将详细介绍提出的BN结构学习算法DGA-BN，算法分为三个主要阶段，即基于Spark的

构造SS并行化，GA演化操作并行化以及 BIC评分并行化。

2.1 DGA-BN算法流程

DGA-BN算法的设计思路如图1所示。首先将数据读取之后并行计算互信息并构建SS，然

后基于广播后的SS并行的初始化种群，并行计算个体的BIC评分，通过并行演化算子和评分计

算操作取得更优的种群和个体。重复这些步骤，直到满足终止条件，然后选择BIC评分最高的

最终解作为识别出的BN结构。
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图 1: 基于Spark和GA的贝叶斯网络结构学习算法(DGA-BN)流程

� 基于Spark的SS构建方法：它使用互信息构造一个无向图结构，作为SS并依此减少搜索

空间。依据互信息计算公式2实现并行化互信息计算并构建相关数据集的互信息矩阵M，

并在过程中将计算得到的中间数据存入Redis中以便后续流程使用。若节点i和节点j之间

的互信息MIij ⩾ MMIi ∗ α，将节点i和节点j中的边加入SS。其中MMIi代表互信息矩

阵M中节点i和其余所有节点的互信息最大值，α是一个0到1的预设值。

I(X;Y ) =
∑
y∈Y

∑
x∈X

p(x, y) log(
p(x, y)

p(x)p(y)
) (2)

� 基于Spark的评分计算：首先通过公式1计算各个BN个体所需要的相关数据，并去除Redis中

已存在的部分数据。通过Spark对数量进行计算后得到计算BN所需要的全部数据存入内

存，最后对个体并行计算相应的BIC评分。

� 基于Spark的演化： GA的整个流程中包括了对初始化，选择，交叉，变异的并行化操作。

我们使用锦标赛选择算子作为选择算子，交叉算子为均匀交叉，变异算子位单点变异。提

出的演化方法将选择和交叉算子合并，减少了Shuffle的时间，使各算子适用于分布式计算

中的并行化，更快的执行演化，高效的得到最终的BN个体。

2.2 基于Spark的超结构并行化构建

为了避免搜索空间过大而导致GA搜索时间较长，通过互信息矩阵构建SS减少不必要的搜

索空间。由于数据量较大可能导致串行计算时间过长，因此基于Spark对其进行了并行化改造。

由于流程中花费时间最多的步骤是对评分进行计算，为了减少冗余计算，引入Redis，将中间

计算数据存入Redis中供后续步骤快速使用。

公式2中，p(x, y)代表mxy

m
，其中mxy代表数据集D中满足Xi = x和Yi = y的样本数目，m代

表整个数据集的样本数量。p(x)代表mx

m
，p(y)代表my

m
。因此离散情况下互信息的计算公式可以

转换为公式3。

I(X;Y ) =
∑
y∈Y

∑
x∈X

mxy

m
log(

mxy ∗m
mx ∗mx

) (3)

基于Spark的算法步骤设计如下：
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Algorithm 1 计算出现次数

Input: 数据集 RDD, D; 需要的情况变量集, Ss;

Output: 各情况出现的次数, Ms

1: 广播变量 Ss.

2: MapPartitions(dataset D) 对每个数据D中的分区，计算Ss中每个情况的出现次数。<

key, value >中key为情况， value为在该分区中出现的次数

3: reduceByKey 对相同key的次数进行求和，得到各个key总出现的次数，并在该分区计算

结束后将数据通过pipeline存入Redis中

4: 收集得k, v键值对Ms输出

1) 从HDFS中获取数据集为D

2) 到计算互信息所需的情况集合Smi。假设对一个有三个节点ABC，每个节点两种取值的数

据集分别为a1, a2, b1, b2, c1, c2，则该数据集所需要的集合为A = a1;B = b1;C = c1;A =

a1, B = b1;B = b1, C = c1;A = a1, C = c1共6种，情况集合代表了所有需要计算出现次数

的情况。

3) 广播，保证各Executor快速得到集合，减少OOM出现的风险。

4) 通过算法1,使用D计算各情况出现的次数得到键值对，其中key是计算互信息所需的情况

集合Smi中的情况，value是该key在数据集D中出现的次数。MapPartitions阶段将每个Partition中

每一行数据与Ss中的情况进行比较，计算每个情况在当前partition中出现的次数。相比通

过map产生大量< key, 1 >的方式，对每个Partition中的数据以key-value形式的形式输出

给Reduce可以减少Shuffle阶段的时间。Reduce阶段对相同key的数据进行求和计算，得到

每个情况在整个数据集D中出现的次数。并将key-value键值对Mmi通过Pipeline存入Redis中，

这些数据可以在后续BIC评分计算过程中进行复用避免重复计算。

5) 通过公式3 对每个节点两两间的互信息进行计算，计算中所需要的数据均能够从Mmi中得

到，计算后构造数据集对应的互信息矩阵。

6) 对每个节点i，可以通过互信息矩阵得到节点i和其余节点的互信息最大值MMIi，对每个

其余节点j和节点i间的互信息MMIij和α ∗MMIi进行比较，若MMIij > α ∗MMIi，则

将无向边ij加入SS构建无向边合集。

2.3 基于Spark的GA实现

构建完SS后需要对搜索空间进行搜索，我们使用改进的分布式并行GA算法进行搜索。由

于在各岛屿中独立的计算评分会导致中间数据的重复计算，极大的浪费执行时间，同时若陷入

局部最优会导致搜索时间进一步增长。本文采用的是主从模型。GA的要素主要有编码，初始

种群设定，适应度计算，遗传算子等。由于串行计算效率过低，因此对初始种群设定，适应度
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计算，遗传算子都进行了并行化工作加快了算法效率。改进的并行选择，交叉，变异算子伪代

码如算法2所示。适应度计算，即评分计算将在下一小节中进行介绍。

Algorithm 2 并行的选择交叉变异算子算法

Input: 当前种群, Pa;当前种群数量, Nc;选择后的种群数量, N ;

Output: 经过演化后的下一代种群, Pnext

广播种群数组 Pa

构造大小为N的数组，其中每个元素是长度为T，数据为随机[0, Nc)的数组，作为ATSI

构造大小为N的数组Ac，每个元素随机选取两个ATSI中的元素放入

将数组Ac转换为种群RDDPi

通过flatMap与算法3得到下一代种群，Pnext = Pi.f latMap(crossoverandmutation)

如图可知，初始化流程中将数组转换为RDD后，每个个体基于SS并行且随机的生成结构，

并在生成结构后通过去环算法删除产生的环，使结构合法化。由于随机生成结构和去环算法只

需要SS的信息，因此先将SS广播以便后续可以在各个Executor上快速调用。而由于其余操作均

不需要全部种群的信息，因此广播SS后其余所有操作均适用于分布式计算的并行化，减少不必

要的落盘和Shuffle操作，加快效率。因此基于Spark的初始化算法步骤设计如下：

1) 将得到的SS进行广播以便使用。

2) 对每一个元素，通过Map方法并行的使用SS中的边集进行随机初始化。对于SS中的每个

无向边，假定连接的两个顶点为A和B，随机选择决定三种可能的连接状态中的一种，如：

A← B，A→ B，A ↮ B。由此得到了一个初始个体，组成了结构种群RDDPinvalid

3) 由于P1中初始化产生的个体可能有环的存在，通过使用改进版本的GR去环算法进行去环

操作，在出现环的情况下，优先考虑出度与入度的差较高的节点，由这些排序节点最小

化反馈弧集，然后删除该集合，以此生成了一个DAG。并对此DAG限定了节点的最大父

节点数目，当节点的父节点数大于设定的值时，随机删除父节点到此节点的边。以此最

终得到的DAG作为输出的种群RDD。

4) 基于数据集RDDD，计算各情况出现的次数得到< key, value >对，其中key是计算互信

息所需的情况集合Smi中的情况，value是该key在数据集D中出现的次数。MapPartitions阶

段将每个Partition中每一行数据与Ss中的情况进行比较，计算每个情况在当前partition中

出现的次数。相比通过map产生大量< key, 1 >的方式，对每个Partition中的数据以键值

对形式输出给Reduce可以减少Shuffle阶段的时间。Reduce阶段对相同key的数据进行求和

计算，得到每个情况在整个数据集D中出现的次数。并将键值对键值对Mmi通过Pipeline存

入Redis中，这些数据可以在后续BIC评分计算过程中进行复用避免重复计算。

5) 生成合法的种群RDDP

由于选择与交叉算子均需要其余个体信息才能运行，我们首先广播长度为Nc的种群数组以

便后续可以快速查询个体。本文采用锦标赛选择，将T个范围在0到Nc的随机数放入数组中构
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Algorithm 3 交叉变异算子算法

Input: 三个记载锦标赛信息的数组, TSI1, TSI2, TSI3 ; 最大父节点个数r, MP ;超结构, SS;

Output: 包含两个键值对的数组, A

初始化3个< k, v >对G0,G1,G2，k为BN，v为评分，评分初始化负无穷

对TSI1中的每个元素对应的BN结构评分做对比，选出评分最高的BN结构作为G0

对TSI2中的每个元素对应的BN结构评分做对比，选出评分最高的BN结构作为G1

对TSI3中的每个元素对应的BN结构评分做对比，选出评分最高的BN结构作为G2

Gnew = UniformCorssover(G1, G2)

对 Gnew 去环并通过 MP 限制父节点.

Gnew = SinglePointMutation(Gnew, SS)

对 Gnew 去环并通过 MP 限制父节点.

造为竞赛选择信息TSI。对每个个体，另外随机选取两个TSI组成一个个体，通过Spark生成

为RDD。对每个个体而言，第一个TSI通过广播的种群数组取得对应的个体，选出评分最高的

个体作为输出，后两个TSI分别得到两个< BN, score >，以均匀交叉方式操作，再通过去环

算法等进行合法化。在选择与交叉结束后，由于算法采用的单点变异算子不需要使用全部种群

的信息，因此天然适应并行化操作，可以在一个map过程中直接调用。

并行化后的选择算子、交叉算子、变异算子全部的工作都可以在一个Map方法中进行调

用，最大化的减少了落盘和通信的时间开销，在减少GA算子运行时间，极大的提高了搜索效

率。

2.4 基于Spark的BIC评分函数

对于每个个体，需要通过评分函数对其进行评价。通过Redis存储中间数据，以便将数据进

行复用减少冗余计算时间。中间存储的数据和构造SS阶段的数据重复，可以使用构造数据SS阶

段得到的数据，加大数据复用率。基于Spark并行BIC计算评分，增加并行度，总体加快了评分

计算效率。基于Spark的评分计算方法设计如下：

1) 对种群中的每个贝叶斯网络计算需要的情况，将整个种群所有的需要情况的集合合并，

将不存在Redis中的情况取出作为Sneeds并广播。

2) 对数据RDD的每个分区，计算Sneeds中各情况出现次数构造键值对< key, value >，其

中key为情况，value为此分区出现次数。

3) 在reduce阶段将相同key的value求和并存入Redis中，构造出键值对后广播以便计算中快

速使用。

4) 基于BIC计算公式1，对种群RDD中的每个个体计算评分。

5) 输出计算出评分后的由键值对组成的种群，key为BN结构，value为评分。
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由公式1可知，一个BN的评分可以由一组条件出现次数计算和一些全局变量组成，如qi,ri,而m可

以初始计算一次后多次使用，评分计算阶段主要的时间花费在计算条件出现次数中，因此我

们将数据存入Redis中，以便数据再后续使用时可以快速取出复用减少冗余计算所花费的时间。

而3中存储的数据也是m，故可以存入Redis而后在评分计算中使用以增加数据复用率。

3 实验与结果分析

3.1 实验数据集

本文采用3个不同的网络 [27]对算子效果和算法效果进行评估，包括Asia，Earthquake和Survey。

各模型数据量分别为100000，300000，500000。为了验证提出算法的可行性和有效性，算法在

每个数据集上分别独立运行了二十次，然后给出每个算法的平均性能度量。

3.2 实验环境及参数设置

基于GA的混合方法及DGA-BN的算法参数设置如下：种群个数为200，最大迭代次数250，

锦标赛大小为2，SS构造过程中的阈值系数为0.05，最大父节点个数为4。使用的评分函数为BIC评

分函数，并行化评分函数计算由Scala实现。算法对每个数据集独立执行20次，并记录最终结果

的平均值。 K2算法的节点顺序随机生成，其余算法均使用标准参数设置。

为公平的分析算法性能，我们同时考虑了学习网络和原始网络的分数和结构差异，通过F1评

分对算法得到的模型进行评估，F1评分通过准确率与召回率评估分类器的优劣 [28]。在本问题

中，准确率代表的是得到的模型的正确有向边数量除以得到的模型中所有边的数目，召回率指

的是得到的模型的正确有向边数量除以实际标准BN模型中所有边的数目，F1评分由准确率及

召回率计算得到，如式(4)所示：

F1 = 2 ∗ precision ∗ recall
precision+ recall

(4)

算法由Scala和Java进行实现，由Matlab R2017b的Bayesian Network Toolbox-Structure Learn-

ing Package (BNT-SLP)、Full BNT工具箱构造数据。实验使用五台计算机，其中一台作为Namenode，

其余四台为Datanode，计算机配置均为1一个六核CPU，型号均为Intel(R) Core(TM) i5-8400

CPU@2.80GHz，8GB内存，操作系统均为64位Ubuntu16.04，java环境为jdk1.8，Hadoop版本

为2.7.7，Spark版本为2.3.4，Redis版本为6.0.9。我们对提出的新算法进行了评价，我们在各

个benchmark网络结构上进行测试提出的DGA-BN算法，首先我们对提出的各个并行方法进行

实验，测试各方法的有效性，然后对算法的效果进行了详细的对比分析。

3.3 并行评分计算的有效性

首先我们对提出的并行BIC评分计算方法验证有效性。SGA算法作为Baseline，将变异算

子后的串行评分计算方法替换为基于Spark的BIC评分计算方法。在Asia模型中，分别在10万，

30万，50万样本数据量上独立进行了多次实验并取平均值,各数据集的实验中平均BIC评分相
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同，并且平均迭代次数基本相同，这意味着它们都能够在相同迭代次数的情况下在大数据集

中获得全局最优。在得到相同结果的条件下，算法运行时间的实验结果如图2(a)所示。分布式

评分计算算法在五个节点的集群上运行，SGA算法串行运行。从算法执行时间的实验结果可

知，当数据量较小时，分布式算法相比效果一般，随着数据量增大，算法相比效率更高。因此

基于Spark的BIC评分计算方法在数据量较大的情况下效果较好，由于分布式算法将数据分割

计算后还需通过通信的方式汇总，因此当数据量不大时分布式算法效果较差。

(a) 评分的有效性 (b) 构建SS的有效性

图 2: Asia算法执行时间对比

3.4 并行化构建 SS 的有效性

对于提出的基于Spark的并行化构建SS方法，我们将上节中的加入基于Spark的评分算法中

加入串行的SS构建方法，以此作为作为Baseline，然后将串行的SS构建方法替换为基于Spark的

并行化构建SS方法进行对比试验。算法在Asia的不同数据量的数据集上运行,各数据集的实验

中平均BIC评分相同，并且平均迭代次数基本相同，这意味着它们都能够在相同迭代次数的

情况下在大数据集中获得全局最优。在得到相同结果的条件下，算法运行时间的实验结果如

图2(b)所示。

从算法执行时间的角度来看，随着数据量的增大，算法的执行时间明显降低。同时对于两

个算法，最终得到的BN评分均相同，可知提出的基于Spark的并行化构建SS的方法的有效性与

正确性。通过基于互信息的方法构建SS，中间计算结果可以在评分计算过程中复用，减少了

冗余计算时间，加快算法效率。因此对Asia, Cancer, Survey, Earthquake数据集上的中间数据

复用率进行了统计，分别为96.88%，100%，84.21%和100% 每个数据集中数据复用率均较高，

Cancer和Earthquake中在并行构建SS过程中计算得到的所有数据均可以在并行计算BIC评分过

程中被复用。较高的复用率代表了算法计算效率高，运行时间快。

3.5 并行 GA 的有效性

在Asia，Survey的数据集上对提出的基于Spark的GA算子进行实验验证并行GA算子的有

效性。对每个数据集将算法分别在种群大小为100，200，300的情况下进行实验。同时由于GA算

子运行时间较小，因此迭代次数设置为250轮以便效果更加明显。实验效果如表1所示。由表可

知实验中，当种群大小小于等于100时，基于Spark的GA的运行时间和串行GA相当，当种群大

小等于200时，基于Spark的GA的运行时间节省明显，当种群大小等于300时，基于Spark的GA的
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表 1: Asia 数据集基于 Spark 的 GA 算子实验

数据量(万)
SGA Spark-based GA

100 200 300 100 200 300

10 93.573 137.912 180.668 81.192 126.462 157.559

30 112.997 157.877 202.840 114.855 143.814 175.080

50 113.858 158.301 203.885 112.153 145.898 174.432

100 140.985 185.499 228.462 141.364 170.497 199.345

运行时间可显著。随着种群大小的增加，基于Spark的GA算法节省时间的更多。因此在种群规

模较小的情况下，单机模式的GA算法相比基于Spark的GA算法节省更多的时间。因为算法在

集群中运行时，起始集群节点和节点之间的消耗通信占整个运行时间的很大比例。随着种群大

小的增加，一组并行计算将逐渐显示出相对于独立模式的优势。

3.6 对比实验分析

我们比较了其余算法和DGA-BN之间的性能。比较一些著名的传统方法包括PC, TAN, HC和

基于GA的混合方法以及分布式混合算法。为了与传统方法进行全面比较，我们使用了BNT-

SLP工具包并在集群的一个节点上运行所有的传统方法。

表 2: EKGA-BN 和 AESL-GA 的参数设置

方法 种群大小 最大迭代次数 锦标赛大小 条件独立测试阈值 精英集比例 最大父节点个数

DGA-BN 100 250 2 0.05 N/A 4
AESL-GA 100 100 N/A 0.01 0.9 12

表3显示了单机算法在Asia, Survey, Cancer不同样本数据量下的实验结果，展示了各算法

最终学习得到的BN结构的准确率。从结果可知传统的PC，TAN和HC，由于无法得到最优解，

学习得到的BN结构准确率相比基于GA的结构学习算法较差。而DGA-BN相比AESL-GA相比

在各数据集的不同样本上学习得到的BN结构准确率相差不多。本文所提DGA-BN相比单机版

本的基于GA的BN结构学习算法在增加了数据扩展性的情况下并未降低得到的解的准确率，因

此可以对更大规模的样本数据进行更快速地进行结构学习，若用于训练的样本数据量持续增

加，也有利于提高学习得到的BN结构准确率。

由于基于GA的单机BN结构学习算法相比DGA-BN学习得到的BN结构准确率相差不多，我

们将两种算法在单节点上运行，运行时间的实验结果如图3所示。

同时我们复现了分布式混合方法,并与我们提出的基于Spark的DGA-BN方法同样在4个Datanode的

情况下进行比较，如表4显示了分布式混合算法在Asia, Survey, Cancer在样本数据量大小为一

千万下的实验结果，表中可以看出在三个数据集中提出的算法最终学习到的BN结构都有更高

的评分，在Asia数据集中两者学习得到的BN结构有相同的评分。基于混合的方法使用HC算法

进行搜索，难以搜索到全局最优解，而基于GA的方法可以搜索到更优的BN结构。因此我们

认为提出的算法在搜索能力上相比并行混合算法更好，能搜索到评分更高更符合数据的BN结
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表 3: 对比实验结果

数据集 数据量(万) PC TAN HC AESL-GA DGA-BN

Asia
10 0.444 0.571 0.706 0.853 0.938

30 0.444 0.285 0.3 0.744 0.931

50 0.444 0.190 0.105 0.762 0.906

Survey
10 0.571 0.133 0.615 1 1

30 0.571 0.4 0.461 1 1

50 0.571 0.4 0.461 1 1

Cancer
10 0.571 0.182 0.222 1 1

30 0.571 0.363 0.222 1 1

50 0.571 0.363 0.222 1 1

(a) ASIA (b) SURVEY

图 3: 　AESL-GA　和　DGA-BN 的执行时间比较

构。

表 4: DGA-BN和分布式混合算法在结构准确性上的对比

算法 Asia Cancer Survey

DGA-BN -22376229.11 -20996675.74 -39502087.64
distributed hybrid algorithm -22376229.11 -21007620.99 -39502101.39

由于DGA-BN算法在大部分模型中能够得到比混合算法评分更高的BN结构，因此为了公

平比较，我们对DGA-BN达到混合方法的评分所需的时间进行了统计，如表5所示，在所有的

数据集中我们提出的算法都比并行混合算法的时间更快达到此评分。基于Spark的算法更适应

迭代式的计算同时减少了磁盘读写次数。对所有条件提前进行计算会导致计算的冗余，仅对搜

索到的部分进行评分计算，并且将所有需要的结构进行汇总，统一进行计算可以极大的节省调

度与计算时间。因此我们认为我们提出的算法在效率上高于并行混合算法。

4 总结与展望

本文提出了一种基于Spark的分布式BN结构学习算法（DGA-BN），用于在大数据情况下

学习BN结构。DGA-BN设计了全流程的并行化工作，第一阶段是对构造SS的并行化，以便高

效生成SS。第二阶段是遗传操作的并行化，将各算子进行改造使各算子适应并行化操作并减少
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表 5: DGA-BN和分布式混合算法在时间消耗上的对比

算法 Asia Cancer Survey

DGA-BN 469.739 62.172 71.735
distributed hybrid algorithm 1534.073 135.838 324.468

不必要的落盘次数加快效率。第三阶段是对BIC评分计算的并行化，同时引入Redis，加大第一

阶段和评分计算阶段中间计算数据的复用性减少冗余计算。提出的分布式并行化方法通过消融

实验验证了有效性。相比串行GA算法，本文提出的DGA-BN方法在BN质量和算法效率上均有

较好的表现，同时较好的扩展性。相比原有的并行混合算法，DGA-BN可以在效率更高的情况

下得到更高的结构准确性。
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