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摘　要: 贝叶斯网 (BN)是不确定性知识表示和推理的基本框架, 广泛用于社交网络、知识图谱和医疗诊断等领域.

特定领域中基于 BN的分析诊断和决策支持, 其核心计算任务是基于 BN进行多次概率推理. 然而, 使用传统的概

率推理方法, 基于同一 BN的多次概率推理其中间过程存在很多重复的计算结果, 具有较高的时间复杂度. 为了提

高多次概率推理的效率, 提出易于重用和易于计算的贝叶斯网嵌入及相应的概率推理方法. 首先, 借鉴图嵌入的基

本思想, 使用点互信息矩阵来表示 BN的有向无环图结构和条件概率参数, 提出基于自编码器和注意力机制的 BN

嵌入方法. 其中, 自编码器的每一编码层利用节点与其邻居节点 (父节点和子节点)的相关性生成节点嵌入, 从而在

嵌入向量中保存 BN节点间的概率依赖关系. 然后, 使用嵌入向量之间的距离来度量节点之间的联合概率, 提出基

于嵌入向量的 BN概率推理方法. 实验证明, 针对 BN的多次概率推理, 所提方法的效率高于现有方法, 且能得到准

确的推理结果.
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Abstract:  Bayesian  network  (BN),  as  a  preliminary  framework  for  representing  and  inferring  uncertain  knowledge,  is  widely  used  in  social
network,  knowledge  graph,  medical  diagnosis,  etc.  The  centric  computing  task  of  BN-based  analysis,  diagnosis,  and  decision-support  in

specific  fields  includes  multiple  probabilistic  inferences.  However,  the  high  time  complexity  is  doomed  on  the  same  BN  by  using  the

traditional  inference  methods,  due  to  the  several  intermediate  results  of  probability  calculations  that  cannot  be  shared  and  reused  among

different  inferences.  Therefore,  to  improve  the  overall  efficiency  of  multiple  inferences  on  the  same  BN,  this  study  proposes  the  method  of

BN  embedding  and  corresponding  probabilistic  inferences.  First,  by  incorporating  the  idea  of  graph  embedding,  the  study  proposes  a  BN

embedding  method  based  on  the  autoencoder  and  attention  mechanism  by  transforming  BN  into  the  point  mutual  information  matrix  to

preserve  the  directed  a  cyclic  graph  and  conditional  probability  parameters  simultaneously.  Specifically,  each  coding  layer  of  the

autoencoder  generates  node  embedding  by  using  the  correlation  between  a  node  and  its  neighbors  (parent  and  child  nodes)  to  preserve  the
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probabilistic  dependencies.  Then,  the  method  for  probabilistic  inferences  to  measure  the  joint  probability  by  using  the  distance  between
embedding  vectors  is  proposed.  Experimental  results  show  that  the  proposed  method  outperforms  other  state-of-the-art  methods  in
efficiency, achieving accurate results of probabilistic inferences.
Key words:  Bayesian network (BN); efficient probabilistic inference; graph embedding; autoencoder; attention mechanism
 

贝叶斯网 (Bayesian network, BN)作为一种典型的用于不确定性知识表示和推理的概率图模型, 广泛用于医

疗诊断 [1]、社交网络 [2]和知识图谱 [3,4]等领域. BN 由有向无环图 (directed acyclic graph, DAG) 和条件概率表

(conditional probability table, CPT)组成, 每个节点表示一个随机变量, 每一条有向边代表两个节点之间的概率依赖

关系, 其依赖程度由 CPT中的概率参数值来描述. 基于 BN的分析诊断和决策支持应用, 以 BN的概率推理为基本

计算任务, 即针对给定证据计算查询变量取值的条件概率. 例如, 基于图 1 中用于肺病诊断的 BN, 针对患者存在

“呼吸困难 (dyspnea, D)”症状来推测其患“肺癌 (lung cancer, L)”的概率, 这一任务可转换为针对证据 D=T (即
dyspnea值为真)计算查询变量 lung cancer为真 (T)的概率, 即 P(L=T|D=T). 从实际应用的角度, 图 1所示 BN反

映了一段时期内肺病诊断中相关变量之间存在的依赖关系, 基于该 BN的诊断分析和决策支持, 实质上是基于该

BN 进行多次概率推理. 考虑以下两个肺病诊断任务, 在患者“X 射线”检查结果存在异常 (即 X=T) 的条件下患者

“抽烟”的可能性, 以及 X=T 且患者存在“呼吸困难”症状 (即 D=T) 的条件下“抽烟”的可能性, 可将其转换为计算

P(S=T|X=T)和 P(S=T|X=T, D=T)的概率推理任务, 其计算过程涉及的中间结果为 P(S=T, X=T, D=T), 不难看出, 两
次概率推理任务重复计算 P(S=T, X=T, D=T), 而 P(S=T, X=T, D=T) 的计算又涉及联合概率 P(S=T, X=T, D=T, L,
B)的计算. 因此多次概率推理中 BN变量个数越多且变量的可能取值 (即变量的势)越多时, 重复计算的中间结果

也就越多, 对概率推理效率的影响越显著. 因此, 如何避免多次概率推理中的重复计算、高效地实现诊断分析, 是
基于 BN的智能系统真正走向实用的重要保证, 也是本文拟研究解决的问题.
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图 1　肺病诊断贝叶斯网
 

BN概率推理主要分为精确推理和近似推理两类, 以变量消元法 (variable elimination)为代表的精确推理算法

和以吉布斯采样 (Gibbs sampling)为代表的近似推理算法. 这两类 BN概率推理方法的时间复杂度都随 BN中节

点数呈指数增长, 且均被证明为 NP难问题 [5,6]. 如前所述, 基于同一 BN的多次概率推理过程中存在大量重复的计

算结果. 这意味着概率推理次数越多, 时间复杂度越高; 重复计算的中间结果越多, 效率就越低. 因此, 为了高效地

实现基于同一 BN 的多次概率推理, 本文旨在研究中间结果易于重用和关键步骤易于计算的 BN 概率推理方法.
图嵌入 (graph embedding, GE)[7,8]作为经典的图表示学习方法, 广泛应用于图节点分类、聚类和链接预测等图

分析任务中. GE旨在保存图结构和属性的条件下, 将图中的节点或边表示为低维向量 [9−13], 其高效性和易于计算

性在许多图分析任务中都得到了验证 [13]. 针对 BN 多次概率推理效率低、中间结果重复计算等问题, 本文借鉴

GE的思想, 将 BN表示为一组低维嵌入向量, 通过使用嵌入向量保存节点间的概率依赖关系, 将概率推理转换为

向量之间的计算, 以此提高 BN多次概率推理的效率.
BN中 DAG和 CPT分别从定性和定量的角度反映了节点间的概率依赖关系, 子节点依赖于父节点的概率由

条件概率参数表示, 不同的节点取值对应 CPT中不同的条件概率参数; 此外, 相邻节点中父节点也可能依赖于其

子节点, 不直接相邻的两个节点之间也可能存在概率依赖关系. 然而, 现有的 GE模型不能完整地表示 BN中的概

率依赖关系, 而目前研究人员提出的基于矩阵分解的 BN嵌入及其概率推理方法 [14], 其嵌入过程中仍未考虑不相
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邻节点之间的概率依赖关系, 且多次概率推理效率受限于概率推理次数.
为了有效表示 BN 中节点不同取值对应的不同条件概率参数值, 本文基于 BN 构建带权有向图, 使用图中的

节点表示 BN中节点的不同取值状态, 基于点互信息 (pointwise mutual information, PMI)[15]将相邻节点之间的概率

依赖关系转化为边上的权重. 为了高效地构建带权有向图、且尽可能地保存 DAG和 CPT的信息, 本文以各节点

条件概率作为节点取值的采样概率, 提出基于最大似然估计 (maximum likelihood estimation)的 BN采样方法, 并
近似计算 PMI值, 从而得到图中各边上的权重.

基于自编码器的 GE方法, 利用多个堆叠的非线性层来获取节点之间的复杂关系 [13]. 针对 BN中相邻节点间

的双向概率依赖关系, 基于上述带权有向图中的带权邻接矩阵 (PMI 矩阵), 本文借鉴基于自编码器的 GE 思想来

生成 BN 节点的嵌入. 为了进一步保存 BN 中不相邻节点之间的概率依赖关系, 本文提出结合注意力机制 [16]的

BN 嵌入方法. 其中, 每个编码层都利用节点与其邻居节点的注意力系数, 根据邻居节点来生成新的节点表示. 由
于 PMI矩阵有效描述了 BN中节点间的相关性, 本文直接使用 PMI矩阵中的值作为相邻节点的注意力系数. 为了

保存 BN 中概率依赖关系的方向性, 分别使用父节点的向量表示和子节点的向量表示来生成新的节点向量表示.
每个编码层均传递节点及其相邻节点的概率信息, 经过堆叠的编码层, 在各节点的向量表示中均保存了该节点与

其他不同节点之间的概率依赖关系.
进一步, 基于 BN的嵌入向量, 本文提出使用欧式距离来衡量节点之间相似性的方法, 从而得到节点之间的联

合概率, 然后根据贝叶斯公式计算得到条件概率. BN 嵌入实现了使用一组低维向量来表示高维的概率图模型的

方法, 使得基于 BN的概率计算更易于实现, BN节点的嵌入向量可重复用于多次概率推理计算, 通过向量间距离

的计算, 可高效地实现基于 BN的概率推理.
本文第 1 节介绍 BN 概率推理及图嵌入相关工作. 第 2 节给出自编码器和注意力机制的 BN 嵌入方法. 第 3

节给出基于嵌入向量的 BN概率推理方法. 第 4节给出实验结果及性能分析. 第 5节总结全文并展望未来的工作.

 1   相关工作

 1.1   BN 概率推理

传统的 BN概率推理, 主要包括精确推理和近似推理两类算法. 变量消元法和团树传播 (clique-tree propagation)
是经典的精确推理算法, 变量消元法通过不断分解联合概率来消去非证据变量和非查询变量, 从而得到推理结果,
而团树传播通过概率的局部传播实现概率推理, 这两种算法均需要花费指数级计算时间 [5], 因此不适用于实际中规

模较大 BN之上的多次概率推理. 对此, 人们提出以吉布斯采样和前向采样 (forward sampling)为代表的近似推理

算法, 其根据 BN中的先验分布来生成样本, 通过对合格样本计数来得到近似概率推理结果 [6]. 近似推理算法在一

定程度上解决了大规模 BN的推理问题, 但是这两种算法的有效性与样本的数量成正比、效率与样本数量成反比,
多次概率推理涉及 CPT上的重复查询和计算, 且不同概率推理的中间结果不能重用. 为了提高多次概率推理的效

率, 文献 [14]提出基于矩阵分解的 BN嵌入及其概率推理方法, 但其效率优势受限于概率推理的次数.

 1.2   图嵌入

GE作为经典的图表示学习方法, 旨在保留图结构或属性的条件下将图中的每个节点或边映射为低维向量, 以
便用于后续图分析任务. 基于矩阵分解的 GE方法根据节点对之间的相似性来保持图的性质. 基于随机游走的方

法主要通过随机游走获得训练样本, 利用 Skip-Gram模型将每个节点映射到低维空间, 早期主要以基于 DeepWalk[17]

和 Node2vec[18]方法为代表; 在此基础上, dynnode2vec[19]通过 Node2vec初始化快照, 对动态变化的节点执行随机

游走, 从而更新动态变化信息; tNodeEmbed[20]以类似句子嵌入的方式实现节点嵌入, 获取节点角色和边的动态变

化. 为了获取高度非线性图结构, 研究人员提出基于深度学习的 GE方法, 例如, SDNE[13]利用深度堆叠自编码器来

保持网络的一阶和二阶相似性, 通过非线性函数获得最终嵌入向量; DNGR[21]使用堆叠去噪自编码器来获得图结

构信息和嵌入向量; GALA[22]采用完全对称的图卷积自编码器模型生成图的低维嵌入表示, 编码器和解码器分别

使用拉普拉斯平滑和拉普拉斯锐化, 使得生成的嵌入向量能够同时保存图的结构信息和节点特征; DySAT[23]通过
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邻域结构和时间两个维度的联合自注意力来计算节点嵌入; GraphAIR[24]通过领域聚合模块通过组合邻域特征来

构建节点特征表示, 各邻域交互模块通过乘法运算来显示建模邻域信息的交互, 使得生成的节点嵌入向量能保留

属性信息. 而目前考虑节点属性信息的 GE方法中涉及的节点属性大多是文本属性、所属类别和节点标签等. 因
此直接使用基于自编码器的 GE方法不能保存 BN的 CPT.

 2   基于自编码器的贝叶斯网嵌入

 2.1   PMI 矩阵的构建

B = (G, θ) G = (V,E) θ

Xi = {Xiki }mi

ki=1 mi Xi ki Xi

W(Xiki ,X jk j ) = PMI(Xiki ,X jk j ) (Xiki ,X jk j ) W(Xiki ,X jk j ) ,W(X jk j ,Xiki )

Xiki X jk j W(Xiki ,X jk j )

给定一个 BN   , 其中   表示 BN 的 DAG 结构,    表示 BN 中参数的集合, V 中每一个节点均

有   ,    表示节点   的势,    表示节点   的取值. BN 中节点不同取值对应不同的条件概率参数, 每个

条件概率参数表示在其父节点的当前取值下该节点当前取值的概率. 为了同时保留 BN中节点取值及其条件概率

参数, 本文将 BN转换为带权有向图, 其中节点表示 BN中取不同值的节点, 边的权重由 BN的 CPT转换而来. 由
于 PMI值衡量了两个随机变量之间的相关性, 因此将 BN中节点对的 PMI值作为边的权重. 具体而言, 用 PMI值

 来表示有向边   的权重, 考虑到带权有向图的方向性, 有   ,
节点   到节点   的有向边的权重   的计算方法如下:

W(Xiki ,X jk j ) = PMI(Xiki ,X jk j ) = log
P(Xiki ,X jk j )

P(Xiki )P(X jk j )
(1)

P(Xiki ,X jk j ) (Xiki ,X jk j ) # (Xiki ,X jk j ) W(Xiki ,X jk j )其中,    表示节点对   中两节点同时出现的概率, 用   来表示, 因此   的计算

公式可转换为:

W(Xiki ,X jk j ) = PMI(Xiki ,X jk j ) = log
P(Xiki ,X jk j )

P(Xiki )P(X jk j )
= log

#(Xiki ,X jk j )
#(Xiki )#(X jk j )

(2)

Xi

p = P(Xi = 0) p = P(Xi = 0|π(Xi) = j) π(Xi) = j Xi π(Xi)

r ∈ [0,1] r ∈ [0, p] ki = 0 r ∈ (p,1]

ki = 1 Xi

为了将 BN 中节点间的 CPT 转换为 PMI 值, 本文将 BN 中节点 CPT 中的条件概率参数作为节点采样概率,
提出基于最大似然估计的 BN采样方法. 首先, 使用 BN节点的拓扑排序作为节点采样顺序, 针对待采样的节点   ,
假设节点的势为 2, 记   或   ,    表示节点   的父节点集合   的取值组合

数为 j, 根据 p 值生成随机数   , 若   , 则采样节点的取值为   , 若   则采样节点的取值为

 , 当节点   的势大于 2时以此类推. 为了保证采样样本能尽可能地包含 BN中的全部信息, 将基于最大似然

估计得到的条件概率参数与原 CPT中的各参数进行比较, 若两者较为接近, 则说明采样样本足以描述原 BN中的

信息, 从而确定采样算法的生成样本数 ns. 最大似然估计计算公式如下:

θi jki =
#(Xi jki )
#(Xi j)

(3)

#(Xi j) π(Xi) = j #(Xi jk j ) Xi = k j π(Xi) = j其中,    表示满足   的样本数,    表示满足   和   的样本数.

#(Xiki ,X jk j ) #(Xiki ) #(X jk j ) #(Xiki ,X jk j ) Xi = ki X j = k j

#(Xiki ) #(X jk j ) Xi = ki X j = k j

基于采样得到的样本可计算   、   和   , 其中,    表示同时满足   和   的

样本数,    和   分别表示满足   和   的样本数. 带权有向图中有向边和权重保存了 BN的 DAG

和 CPT, 因此使用带权邻接矩阵 W (PMI矩阵)来表示图的初始向量. 值得注意的是, 在构建 PMI矩阵过程中, 将
不存在有向边相连的节点对的 PMI值设置为 0, 而存在有向边的节点对 PMI值根据公式 (2)来计算.

 2.2   基于自编码器的 BN 节点嵌入

基于构建的带权有向图及生成的 PMI矩阵, 本节引入注意力机制, 给出基于自编码器的 BN嵌入方法 (auto-
encoder based Bayesian network embedding, ANE), 如图 2所示, 包括自编码器输入、编码和解码 3个阶段.

(1) 输入

Xiki x(0)
iki = [Wiki ,WT

iki ]

PMI矩阵中的行向量表示每个节点作为父节点时与其子节点间的相关信息, 列向量表示每个节点作为子节点

时与其父节点间的相关信息. 为了同时保留节点作为父节点和节点作为子节点与其他节点的相关性, 将 PMI矩阵

及其转置拼接在一起作为自编码器的输入. 具体针对节点   来说, 输入自编码器的向量为   . 
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合并

(0)xck0

(0)xjk0
(1)xjk0

(1)xiki

(0)xikiWiki

(0)xjk1
(0)xjk1

(0)xck0

公式
(6)

公式
(6)

(0)xck1
(0)xck1

×

(1)xjk0

(0)xjk1

(out)xiki

(0)xiki
(in)xiki xiki

公式
(8)

公式
(8)

ˆ

ˆ

ˆ

ˆ

(0)xck0ˆ

ˆ

(0)xck1

(M)xck0ˆ

(M)xck1 ˆ

ˆ ˆ ˆ

DecoderEncoder

ˆ

(M)xjk0ˆ

(M)xjk1

yiki=xiki
(M)

xiki
(1)

TWiki

图 2　基于自编码器的 BN嵌入模型
 

(2) 编码

Xiki X jk j ekik j

i j =W(Xiki ,X jk j )

为了在编码阶段保存相邻节点间的双向概率依赖关系和不相邻节点间的概率依赖关系, 本文扩展了传统的注

意力机制, 直接使用 PMI矩阵中的值作为注意力机制中节点与其相邻节点的注意力系数. 由于 BN中的相邻节点

包括父节点和子节点, 且节点之间存在方向性, 因此分别利用子节点和父节点的向量表示来共同生成该节点的向

量表示. BN 中节点   与其子节点   的相关表示为   , 为了使该节点在其多个子节点中的相关

系数可比, 使用 Softmax 函数对节点与所有子节点的相关系数做正则化处理:

αkik j

i j = Softmax j(e
kik j

i j ) =
exp(ekik j

i j )∑
l∈Ni(out)

exp(ekikl

li )
(4)

Ni(out) Xiki Xiki其中,    表示以节点   为父节点时所包含的子节点及节点   本身构成的集合.
ekcki

ci =WT(Xiki ,Xckc ) Xiki Xckc类似地,    表示节点   与其父节点   的相关性, 对其父节点的相关系数做正则化处理:

αkcki

ci = Softmaxc(e
kcki

ci ) =
exp(ekcki

ci )∑
l∈Ni(in)

exp(eklki

li )
(5)

Ni(in) Xiki Xiki其中,    表示以节点   为子节点时所包含的父节点及节点   本身构成的集合.
Xiki x(0)

iki Xiki节点   输入自编码器的初始向量为   , 第 m 层编码层通过整合父节点和子节点信息, 得到节点   的第 m

层输出:

x(m)
iki =

∑
j∈Ni(out)

α(m)
i j σ(W(m)

p x(m−1)
iki )+

∑
c∈Ni(in)

α(m)
ci σ(W(m)

c x(m−1)
iki ) (6)

m ∈ {1,2, . . . ,M} W(m)
p W(m)

c σ(·)
Xiki yiki = x(M)

iki

其中,    ,    和   分别为第 m 层编码层的参数,    表示激活函数. 经过 M 层编码层的编码, 得

到节点   的嵌入向量表示, 即   .

2g
(
g =
∑n

i=1
mXi

)
d (d≪ g)

Oiki Xiki Oiki =
∑n

l=1
W(Xiki ,Xlkl ) I jk j X jk j

I jk j =
∑n

l=1
W(Xlkl ,X jk j ) Xiki X jk j Xiki

X jk j√
(Oiki +1)(I jk j +1) Xiki X jk j

PMI 矩阵的维度为 BN 中各节点势的总和 ,  因此自编码器输入维度为 PMI 矩阵维度的两倍 ,  表示为

 , 得到节点嵌入矩阵维度为   . 带权有向图中 PMI值越大的相邻节点, 表示节点间的相关

性越大, 使用   表示节点   作为父节点与其子节点边的权重之和, 即   ,    表示节点   作

为子节点时与其所有父节点边的权重之和, 即   . 相邻节点   和   中, 若父节点   与子节

点边的权重越大且子节点   与其父节点边的权重越大, 则说明这两节点间存在概率依赖关系程度越强, 两个节

点也就越相似. 因此本文使用   来近似表示父节点   和子节点   之间的相似指标, 使用嵌入向

量内积近似表示嵌入向量相似性, 为了保证相邻节点嵌入向量的相似性, 使用 Sigmoid 函数对两相似性数值进行

规范化, 通过对数函数来最小化损失, 定义如下:

L1st =
∑n

i=1

∑
j∈Ni(out)

log
Sigmoid(yT

iki y jk j )

Sigmoid(
√

(Oiki +1)(I jk j +1))
(7)
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yiki y jk j Xiki X jk j其中,    和   分别表示节点   和节点   的嵌入向量.
(3)解码

x̂(M)
iki = x(M)

iki

Xiki

为了在解码阶段生成有效的节点嵌入, 使用层数与编码器相同的解码器重构嵌入向量, 编码器的输出即为解

码器的输入, 即   , 每个解码层都尝试重构相对应的编码层, 即每个解码层分别利用子节点和父节点的表

示, 根据节点与其父节点和子节点间的相关性来重构节点表示. 针对节点   , 第 m − 1层解码器重构了第 m 层的

节点表示, 其输出为:

x̂(m−1)
iki =

∑
j∈Ni(out)

αkik j

i j σ(Ŵ(m−1)
p x̂(m)

iki )+
∑

c∈Ni(in)
αkcki

ci σ(Ŵ(m−1)
p x̂(m)

iki ) (8)

m ∈ {1,2, . . . ,M} Ŵ(m−1)
p Ŵ(m−1)

c其中,    ,    和   为第 m − 1层解码层的参数.

x̂(0)
iki

x̂(0)
iki

x̂(in)
iki x̂(out)

iki x̂iki = x̂(in)
iki × x̂(out)

iki

经过 M 层解码器后得到输出   . 为了加快自编码器的训练速度、更好地提取 BN 方向性, 本文改进了解码

器的解码网络结构, 将解码向量   分别经过两个规模完全相同的全连接网络, 得到节点作为子节点的解码向量表

示   和节点作为父节点的解码向量表示   , 使用向量积   作为最终的解码向量. 自编码器的目标

是最小化编码输入和解码输出的重构损失, 损失函数如下:

L2nd =
∑n

i=1
∥x̂iki −xiki∥22 (9)

PMI矩阵具有稀疏性, 输入矩阵 X 中的非零元素数量远远小于零元素的数量, 导致在训练过程中更容易重构

X 中零元素, 因此, 对非零元素的重构误差施加比零元素更大的惩罚, 修改后的目标函数如下:

L2nd =
∑n

i=1
∥(x̂iki −xiki )⊙bi∥22 =

∥∥∥(X̂−X)⊙B
∥∥∥2

2
(10)

⊙ bi = {bi, j}nj=1 X[i, j] = 0 bi, j = 0 X[i, j] > 0 bi, j = ξ > 1其中,    表示哈达马积,    , 若   , 则   ; 若   , 则   .

为了在嵌入向量中保存 BN中相邻节点相似性, 同时最小化自编码器中的重构损失, 结合公式 (7)和公式 (10),
得到的最终的损失函数为:

L = L2nd +λL1st (11)

λ其中,    为控制自定义损失函数的参数, 取值为 1.

 2.3   基于自编码器的 BN 嵌入

基于自编码器的 BN 嵌入方法主要包括采样样本、生成 PMI 矩阵和基于自编码器生成嵌入向量 3 个部分,
具体实现见算法 1.

算法 1. 基于自编码器的 BN嵌入.

B = (G, θ) ns输入:    , BN; P, 训练迭代次数; M, 编码器层数;    , 生成样本数; D, 基于最大似然估计的 BN采样得到的

样本集合;
X̂输出: Y, 嵌入向量矩阵;    , 重构矩阵.

Wp = {W(1)
p , . . . ,W(M)

p ,Ŵ(M)
p , . . . ,Ŵ(1)

p } Wc = {W(1)
c , . . . ,W(M)

c ,Ŵ(M)
c , . . . ,Ŵ(1)

c } W f1. 初始化参数   、   和 

2. 根据 D 和公式 (2)计算 PMI矩阵中的值, 构建 PMI矩阵 W
X(0)← [W,WT]3. 输入矩阵:  

4. FOR epoch=1 TO P DO
5. 　FOR m =1 TO M DO

αi j C(p)6. 　　根据公式 (4)计算每个节点的   , 构成矩阵 

αci C(c)7. 　　根据公式 (5)计算每个节点的   , 构成矩阵 

X(m)← σ(W(m)
p X(m−1))C(p) +σ(W(m)

c X(m−1))C(c)8.　　  

9. 　END FOR
X̂(M)← X(M)10.　    //解码器的第 M 层输入
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11.　FOR m = M DOWNTO 1 DO
X̂(m−1)← σ(Ŵ(m)

p X̂(m))C(p) +σ(Ŵ(m)
c X̂(m))C(c)12.　　 

13.　END FOR

X̂(0) W f X̂(in) X̂(out)14.　   通过自定义解码器结构结合该层参数   分别得到   和 

X̂← X̂(in) × X̂(out)15.　 

∂L
∂Wp

∂L
∂Wc

∂L
∂W f

16.　根据公式 (11), 使用   、   和   进行反向传播, 更新编码器和解码器的参数

17. END FOR
Y← X̂(M)18.  

X̂19. RETURN Y,  

O(ns ×n) O(ns ×n)

O(ns × logns) g
(
g =
∑n

i=1
mXi

)
g×g

O(g2)

O(n2) O(n2 ×d) O(n2) ns

O(ns ×n) O(ns ×n)

算法 1的第 1行生成样本的时间复杂度为   , 空间复杂度为   ; 第 2行中 PMI矩阵的构造时间

复杂度为   , 若 BN 中每个节点的势的总和为   , 则 PMI 矩阵的大小为   , PMI 矩阵

构造的空间复杂度就为   ; 基于自编码器的 BN嵌入, 首先对 PMI矩阵的相关系数进行归一化, 时间复杂度为

 , 自编码层生成节点向量的时间复杂度为   , 空间复杂度为   . 由于采样样本的数量   远大于 n、
g 和 d, 因此, 算法 1的时间复杂度为   , 空间复杂度为   .

 3   基于嵌入向量的概率推理

通过 BN 嵌入, 使得节点间的概率依赖关系被保存在嵌入向量中, 这种概率依赖关系越大, 相应的 PMI 值就

越大, 两个节点的嵌入向量就越接近, 意味着相关嵌入向量的空间距离就越短. 而空间距离越短, 说明两个节点所

对应变量同时出现的概率越大, 则这两个节点的联合概率可近似表示为它们同时出现的概率, 因此, 我们使用嵌入

向量之间的归一化欧式距离来近似表示节点对的联合概率.
(Xiki ,X jk j )首先, 节点对   嵌入向量之间的欧式距离定义如下:

D(yiki ,y jk j ) =

√√
d∑

l=1

(yl
iki −yl

jk j )2 (12)

进而将以上欧式距离归一化到 [0, 1], 有效表示 BN节点对之间的联合概率:

P(Xiki ,X jk j ) ≈ sim(yiki ,y jk j ) =
1

1+D(yiki ,y jk j )
(13)

nE XEkE = {Xeke }nE
e=1

y = {yeke }nE
e=1 Xq kq yqkq mq

P(Xqkq |XEkE ) P(Xqkq |XEkE ) =
P(Xqkq ,XEkE )

P(XEkE )
P(Xqkq ,Xeke )

假设概率推理中证据变量个数为   , 对应的证据变量及其取值集合为   , 则证据变量对应的嵌

入向量集合为   , 查询变量为   , 取值为   , 对应的嵌入向量为   ,    表示查询变量的势. BN 的概率

推理就是在给定证据变量的情况下计算查询变量的概率   . 由于   , 根据公式 (13)

计算联合概率   , 则使用如下方法实现概率推理:

P(Xqkq |XEkE ) =
P(Xqkq ,XEkE )

P(XEkE )
=

∑nE

e=1
P(Xqkq ,Xeke )∑mq

kq=1

∑nE

e=1
P(Xqkq ,Xeke )

=

∑nE

e=1
sim(yqkq ,yeke )∑mq

kq=1

∑nE

e=1
sim(yqkq ,yeke )

(14)

综上, 基于嵌入向量的概率推理 (autoencoder based Bayesian network embedding and probabilistic inference, ANEI)
思想见算法 2.

算法 2. 基于嵌入向量的概率推理.

B = (G, θ) XEkE = {Xeke }nE
e=1 Xqkq Xq kq输入:    , BN;    , 证据变量集合及其取值;    , 查询变量   及其取值   ; Y, BN 中节点嵌入

向量矩阵;
P(Xqkq |XEkE )输出: 条件概率   .
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mq← |Xq| Xq mq1.     //得到查询变量   的势 

{yeke }nE
e=1 yqkq2. 从嵌入向量矩阵 Y 得到证据变量嵌入向量集合   及查询变量的嵌入向量 

P(Xqkq ,XEkE )←
∑nE

e=1

1
1+D(yeke ,yqkq )

3.     //根据公式 (13)计算证据变量和查询变量的联合概率

P(XEkE )←
∑mq

q=1
P(Xqkq ,XEkE )4.     //计算证据变量的边缘分布

P(Xqkq |XEkE )←
P(Xqkq ,XEkE )

P(XEkE )
5.  

P(Xqkq |XEkE )6. RETURN  

O(nE ×mq) nE mq O(n2)算法 2的时间复杂度是   , 其中   和   的大小远远小于 n, 因此算法 2的时间复杂度远远小于   .

 4   实验结果

本节使用 5个不同领域的真实 BN数据集, 测试基于自编码器的 BN嵌入方法 (ANE)和基于嵌入向量的概率

推理方法 (ANEI)的效率和有效性.

 4.1   实验数据集

选取用于癌症诊断的 CANCER BN (小型网络)、警报监控系统的 ALARM BN (中型网络)、肝病诊断的

HEPAR2 BN (大型网络)、在线指导学生问题解决的 ANDES BN (超大型网络) 和大型谱系中链接分析的 LINK
BN (超大型网络)这 5个 BN数据集, 其统计信息如表 1所示.
 
 

表 1    BN数据集的统计信息 
BN数据集 节点数 边数 参数个数

CANCER 5 4 10
ALARM 37 46 509
HEPAR2 70 123 1 453
ANDES 220 338 1 157
LINK 724 1 125 14 211

 

 4.2   对比算法、实验参数及实验指标

 4.2.1    对比算法

使用经典的 BN精确推理方法 VE和近似推理方法 GS、BNERS与 ANEI进行比较.
(1)变量消元法 (VE): VE是一种精确推理的概率推理算法, 通过搜索最优的消元顺序逐一进行变量消去, 最

终得到概率推理结果 [25]. 本文将基于 VE的 BN概率推理结果作为标准结果.
(2)吉布斯采样 (GS): GS作为近似推理的一种经典算法, 给定证据变量取值条件下, 根据 BN中的先验分布采

样足够多的样本, 通过统计样本的数量来计算概率推理结果, 采样过程中对采样节点及其马尔可夫覆盖中节点的 CPT
进行重复比较和查询, 拥有指数级别的时间复杂度 [26].

(3)基于 BN嵌入的推理 (BNERS): 基于矩阵分解生成 BN的节点嵌入向量, 保存了 BN的 DAG和 CPT, 根据

节点嵌入向量之间的相似性来生成对应的样本, 统计样本计算得到近似概率推理结果 [14].
 4.2.2    评估指标

将规模不同 BN下的 ANE执行时间作为 ANE效率的评估指标; 为了测试 ANE的有效性, 比较 ANE的重构

损失函数值与基于矩阵分解的 BN嵌入的损失函数值, 从而验证 ANE的有效性.
为了测试 ANEI的效率, 比较 ANEI与 VE、GS、BNERS的多次概率推理的执行时间; 为了测试 ANEI的有

效性, 使用平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)、近似度、精度、召回率和 F1分数来作为评估指标.
(1)平均绝对误差 (MAE): 用来衡量 ANEI、GS和 BNERS概率推理结果和标准结果 (VE)间的误差.
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(2)近似度: 用来度量 ANEI比 GS概率推理结果更接近于标准推理结果的比例.    表示 ANEI推理结果比

GS更接近于标准结果的次数,    表示 GS推理结果比 ANEI更接近于标准结果的次数, 基于   实现近似计算.

近似度的取值范围为   , 其值为 1 时表示 ANEI 的性能和 GS 相同, 其值大于 1 时表示 ANEI 性能优于 GS,
其值小于 1时表示 ANEI性能低于 GS.

(3)精度 (Precision)、召回率 (Recall)和 F1分数 (F1-score): 精度是计算预测为正样本中实际为正样本的概率,

召回率是计算预测实际为正样本中预测为正样本的概率, F1分数是精度和召回率综合考虑两者的一个度量指标,

预测为真的正样本 (true positive, TP)表示 ANEI推理结果与标准值均为正向偏向的推理结果数量, 预测为负的正

样本 (false negative, FN)表示推理结果为负向偏向而标准值为正向偏向的概率推理结果数量, 预测为正的负样本

(false positive, FP)表示推理结果为正向偏向而标准值为负向偏向的概率推理结果数量.
 4.2.3    参数设置

本文使用 Python 3.7实现所有算法. 通过实验测试将训练迭代次数 epoch 设置为 200, 初始学习率设置为 0.01,
嵌入向量维度 d 均设置为 10, CANCER BN和 ALARM BN中自编码器层数设置为 2; HEPAR2 BN和 ANDES BN
中自编码器层数设置为 4; LINK BN中自编码器层数设置为 4.

 4.3   实验结果

 4.3.1    效　率

为了测试概率推理的效率, 对比 VE、GS、BNERS和 ANEI在不同 BN中多次概率推理的执行时间, 以此评

估多次概率推理的效率以及 BN规模对 ANEI效率的影响; 通过改变 BN大小、迭代次数 epoch、嵌入向量维度 d、
自编码器层数、损失函数以及是否改变自编码器结构作为主要参数, 记录 ANE的执行时间, 以此测试 ANE的效率.

(1)推理次数对概率推理效率的影响

为了测试基于 ANEI的多次概率推理效率, 通过改变推理次数 t 来比较执行时间, 从图 3(a)–(e)可以看出: 当

在同一个 BN中进行多次概率推理时, ANEI的效率均优于其他方法; 在规模最大的 LINK BN中, 当推理次数大于

5 000时, ANEI方法比 GS快近 40倍. 同时, 为了进一步测试 BN规模对多次概率推理的效率的影响, 分别从 5个

不同规模的 BN中随机选择证据变量和查询变量, 对比 ANEI、VE、GS和 BNERS在每个 BN上分别进行 10次

概率推理的执行时间. 从图 3(f)可以看出, 除 ANEI推理效率不受 BN规模大小的影响, 其他概率推理方法都随着

BN规模的增大而呈指数增长.
(2) BN大小对 ANE效率的影响

BN嵌入过程包括 PMI矩阵构建前的采样、PMI矩阵的构建和嵌入, 因此 BN嵌入总时间 (total time, TT)由

采样时间 (sampling time, ST)、PMI矩阵构建时间 (PMI time, PT)、嵌入时间 (embedding time, ET)这 3部分组成.

为了评估 BN大小对 ANE效率的影响, 分别对比 ST、PT、ET以及 TT, 同时与基于矩阵分解的 BN嵌入各部分

执行时间对比, 如图 4所示. 可以看出: 在嵌入整个过程中, ANE和基于矩阵分解的 BN嵌入方法中 PMI矩阵的构

建具有最大的时间开销、约占 BN嵌入总时间的 90%; 随着 BN规模的增大, 节点数量增大, PMI矩阵构建的时间

也就越长, BN嵌入总时间相应增大.
(3)参数 epoch 对 ANE效率的影响

为了测试迭代次数 epoch 对 ANE效率的影响, 将 epoch 从 10增加到 500, BN嵌入时间如图 5(a)所示. 可以

看出, 随着 epoch 的增加, ANE执行时间基本呈线性增加, 且 BN规模越大, ANE的效率受 epoch 的影响越大, 这
因为随着 BN规模变大, ANE需要训练的参数越多, 导致 ANE训练过程的效率越低.

(4)嵌入向量维度对 ANE效率影响

为了测试 d 对 ANE效率的影响, 将 d 从 2改变到 50, 统计不同维度下 BN嵌入执行时间, 如图 5(b)所示. 结
果表明, 随着 d 的改变, ANE的执行时间在同一 BN中没有明显的差异, 其执行时间几乎相同, 这表明嵌入向量维

度 d 对 ANE的效率影响很小.
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(5)自编码器层数对 ANE效率的影响

为了测试自编码器层数对 ANE效率的影响, 将层数从 2层增加到 7层. 记录规模大小不同的 BN在不同的编

码器层数的条件下所执行的时间, 如图 6所示. 可以看出, 随着自编码器中层数的增加, ANE的嵌入时间略微增加,

且增长速度均控制在 10%–20%, 其执行时间基本和自编码器层数成正比.
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(6)损失函数和改变解码器结构对 ANE效率的影响

为了测试使用自定义损失函数对 ANE效率的影响, 记录含有自定义损失函数的 BN嵌入 (ANE)和不包含自

定义损失函数的 BN嵌入 (ANE-2st)执行时间, 如图 7(a)所示, 可以看出, ANE的执行时间稍大于 ANE-2st的执行

时间, 这也是因为损失函数的增加导致训练速度变慢, 而在规模最大的 LINK BN中, ANE的执行时间比 ANE-2st
的执行时间增加 2%, 意味着 BN嵌入的效率几乎不受损失函数影响. 同时为了测试改变解码器结构对 ANE效率

的影响, 分别记录了改变解码器结构的 BN嵌入和不改变解码器结构的 BN嵌入 (U_ANE)的执行时间, 如图 7(b)
所示. 可以看出, 自编码器结构的改变也略微增加了 ANE的执行时间, 这是因为自编码器结构的改变增加了自编

码器训练过程中参数, 从增长的时间量来看, 改变解码器结构对 ANE效率的影响较小.
 4.3.2    有效性

为了测试 ANEI推理结果的有效性, 将基于精确推理算法 VE得到的推理结果作为对比的标准, 使用MAE和

近似度来评估概率推理的有效性, 同时通过精度、召回率以及 F1分数来评估多次概率推理的有效性.
(1) ANEI有效性

为了验证 ANEI的有效性, 随机生成查询变量和不同数量的证据变量, 比较 ANEI、BNERS、VE和 GS中得
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到的推理结果, 结果见表 2. ANEI的近似度为 1.18, BNERS的近似度为 0.92, 可以看出, ANEI和 BNERS在进行

概率推理任务时的表现基本和 GS相同, 其概率推理结果可以看作合理的概率推理结果.
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表 2    基于 ANEI、BNERS、VE、GS的随机推理结果 
概率推理结果 VE (标准) GS BNERS ANEI 概率推理结果 VE (标准) GS BNERS ANEI

P
(
XQ1 |Xε1

)
  0.33 0.14 0.45 0.36 P

(
XQ2 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε5,Xε6

)
  0.40 0.39 0.12 0.43

P
(
XQ2 |Xε1

)
  0.67 0.86 0.55 0.64 P

(
XQ1 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε6,Xε7

)
  0.67 0.80 0.59 0.53

P
(
XQ1 |Xε1,Xε2

)
  0.89 0.93 0.56 0.60 P

(
XQ2 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε6,Xε7

)
  0.33 0.20 0.41 0.47

P
(
XQ2 |Xε1,Xε2

)
  0.11 0.07 0.44 0.40 P

(
XQ1 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε7,Xε8

)
  0.28 0.01 0.31 0.35

P
(
XQ1 |Xε1,Xε2,Xε3

)
  0.86 0.36 0.39 0.44 P

(
XQ2 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε7,Xε8

)
  0.06 0.04 0.46 0.13

P
(
XQ2 |Xε1,Xε2,Xε3

)
  0.03 0.12 0.29 0.31 P

(
XQ3 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε7,Xε8

)
  0.66 0.95 0.23 0.52

P
(
XQ3 |Xε1,Xε2,Xε3

)
  0.11 0.52 0.32 0.25 P

(
XQ1 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε8,Xε9

)
  0.65 0.76 0.55 0.64

P
(
XQ1 |Xε1,Xε2,Xε3,Xε4

)
  0.03 0.006 0 0.29 P

(
XQ2 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε8,Xε9

)
  0.35 0.24 0.45 0.36

P
(
XQ2 |Xε1,Xε2,Xε3,Xε4

)
  0.97 0.994 1 0.71 P

(
XQ1 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε9,Xε10

)
  0.30 0.25 0.17 0.25

P
(
XQ1 |Xε1,Xε2,Xε3,Xε4,Xε5

)
  0.61 0.85 0.68 0.54 P

(
XQ2 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε9,Xε10

)
  0.40 0.44 0.55 0.41

P
(
XQ2 |Xε1,Xε2,Xε3,Xε4,Xε5

)
  0.39 0.15 0.32 0.46 P

(
XQ3 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε9,Xε10

)
  0.30 0.31 0.28 0.34

P
(
XQ1 |Xε1,Xε2, . . . ,Xε5,Xε6

)
  0.60 0.61 0.88 0.57 与GS相比更接近于VE的次数 11 12

 

为了进一步测试 ANEI的有效性, 使用规模最大的 ANDES BN和 LINK BN、随机选择证据变量和查询变量,
在不同数量的证据变量下分别随机进行 100 次概率推理, 计算 ANEI 和 GS 产生的概率推理结果与标准结果

(VE)之间的误差, 如表 3所示. 结果表明, 对于 ANDES和 LINK这类规模较大的 BN, ANEI得到的推理结果和标

准结果之间的MAE值和 GS大致相同, 这表明基于 ANEI的概率推理结果具有和 GS一样的准确性; 随着证据变

量个数的增加, MAE的变化情况不大, 说明 ANEI的推理结果对证据变量的数量不敏感, 多次概率推理时准确性

不受证据变量数量的限制.
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表 3    基于 ANEI和 GS随机推理结果的MAE 

BN数据集
1个证据节点 2个证据节点 5个证据节点 9个证据节点

ANEI GS ANEI GS ANEI GS ANEI GS
ANDES 0.199 0.214 0.215 0.199 0.171 0.177 0.195 0.158
LINK 0.309 0.387 0.351 0.295 0.272 0.285 0.327 0.291

 

(2)多次概率推理的有效性

为了进一步测试多次概率推理算法的有效性, 分别在 5 个不同规模的 BN 中随机选择证据变量和查询变量,
以 VE的结果作为标准, 分别计算在不同数量的证据变量的条件下召回率和 F1分数, 如表 4所示. 结果表明, 对于

不同规模的 BN, 多次概率推理结果的召回率均大于 0.6, F1分数均大于 0.7; 从 ANEI与 GS和 BNERS的对比结

果可以看出, 随着 BN规模的增大, ANEI产生的概率推理结果越接近于 GS, 意味着在规模较大的 BN中 ANEI的
概率推理结果与 GS类似, 属于有效的近似概率推理方法.
 
 

表 4    不同 BN多次概率推理的召回率和 F1分数 
数据集 指标 算法 1个证据 2个证据 5个证据 9个证据

CANCER

召回率

ANEI 0.62 0.66

－ －

GS 0.98 0.98
BNERS 0.65 0.67

F1分数

ANEI 0.77 0.80
GS 0.99 0.99

BNERS 0.79 0.80

ALARM

召回率

ANEI 0.7 0.6 0.72 0.65
GS 0.78 0.82 0.92 0.90

BNERS 0.58 0.62 0.67 0.70

F1分数

ANEI 0.82 0.75 0.84 0.79
GS 0.88 0.90 0.96 0.95

BNERS 0.73 0.77 0.80 0.82

HEPAR2

召回率

ANEI 0.66 0.68 0.72 0.74
GS 0.96 0.92 0.93 0.92

BNERS 0.62 0.66 0.68 0.68

F1分数

ANEI 0.82 0.75 0.84 0.79
GS 0.88 0.90 0.96 0.95

BNERS 0.80 0.81 0.84 0.85

ANDES

召回率

ANEI 0.68 0.64 0.76 0.74
GS 0.82 0.74 0.70 0.77

BNERS 0.64 0.68 0.68 0.66

F1分数

ANEI 0.81 0.78 0.88 0.85
GS 0.90 0.85 0.82 0.87

BNERS 0.78 0.81 0.81 0.80

LINK

召回率

ANEI 0.66 0.64 0.72 0.67
GS 0.71 0.65 0.73 0.65

BNERS 0.58 0.60 0.60 0.61

F1分数

ANEI 0.80 0.78 0.84 0.80
GS 0.83 0.78 0.84 0.79

BNERS 0.73 0.75 0.75 0.77
 

(3) epoch 对 F1分数的影响

为了测试自编码器在运行过程中迭代次数 epoch 对 ANEI 概率推理结果有效性的影响, 将 epoch 从 10 逐步

改变到 500, 得到的 F1 分数如表 5 所示. 可以看出, epoch 的改变对 F1 分数没有较大的影响, 这是因为本文使用
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的 Adam优化器是一种自适应学习率的优化器, 收敛速度极快, 随着 epoch 的增加, 后续用于训练更新的学习率会

越来越小, 因此 epoch 的值对于后续概率推理的有效性没有明显影响.
(4)嵌入向量维度对 F1分数的影响

为了测试 BN嵌入过程中嵌入维度 d 对 F1分数的影响, 对于不同规模的 5个 BN, 将 d 从 2改变到 50, 其 F1
分数变化如表 6所示. 可以看出, ANEI的 F1分数随着 d 的增加而略有提高, 这表示当 d 逐渐增大时, 嵌入向量包

含的 BN信息越丰富, 表现会更好.

(5)自编码器层数对 F1分数的影响

为了测试自编码器中层数对 F1分数的影响, 将自编码器的层数从 2层逐步增加到 7层, 概率推理中 F1分数

的变化如表 7所示. 结果表明, 当自编码器层数增加时, BN的 F1分数会逐渐增加, 但是随着层数的不断增加, F1
分数也会随之下降, 因此可以确定各 BN在嵌入过程中编码器的层数, 其中 CANCER BN取 2层, ALARM BN取

3层, HEPAR2 BN和 ANDES BN取 4层, LINK BN取 6层.
(6)损失函数和改变解码器结构对 F1分数的影响

为了测试损失函数对多次概率推理有效性的影响, 记录 ANE 和 ANE-2st 的 F1 分数的变化. 如表 8 所示, 结
果表明, 在 5个 BN中, ANE的 F1分数比 ANE-2st的 ANE值最高增加了 0.05, 表明我们自定义的损失函数在一

定程度上保留了 BN的原始信息, 有助于优化后续的概率推理结果; 同时为了测试解码器结构改变对后续概率推

理准确性的影响, 记录 ANE和 U-ANE对 F1分数的变化, 可以看出, ANE中 5个 BN进行后续概率推理的 F1分
数都相对 U-ANE提高了 0.05, 表明改变自编码器的结果有助于提升后续推理结果的准确性.

(7) ANE的有效性

为了测试 ANE 的有效性, 本文将基于矩阵分解的 BN 嵌入方法和 ANE 的损失函数最终值进行对比, 如表 9
所示. 结果表明: 当 BN的规模较小时, 基于矩阵分解的重构损失要比 ANE的重构损失小得多, 而随着 BN规模的

逐渐增大, 基于矩阵分解的重构损失高于 ANE的重构损失; 从重构损失的值来看, ANE方法能够有效地保留节点

对的 PMI值, 从而在最终的嵌入向量中保留 BN的 DAG和 CPT, 有效保证了后续概率推理的有效性.
为了测试解码器结构的改变对于加快训练速度、降低重构损失值的影响, 分别统计了 ANE 和 U-ANE 在相

同迭代次数条件下的重构损失值, 如表 10所示. 结果表明, 在相同条件下, 改变解码器结构之后, 损失函数值在规

模最小的 BN中减少了 76%, 在规模最大的 BN中减少了 54%, 意味着改变自编码器结构能够尽可能地降低损失

函数值, 从而加快训练速度.

表 5    不同 epoch 时的 F1分数
 

BN数据集
epoch

10 50 100 150 200 250 500
CANCER 0.62 0.62 0.62 0.62 0.62 0.62 0.62
ALARM 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70
HEPAR2 0.64 0.68 0.62 0.64 0.74 0.70 0.66
ANDES 0.68 0.68 0.68 0.68 0.68 0.68 0.68
LINK 0.64 0.62 0.62 0.60 0.66 0.58 0.52

表 6    不同嵌入向量维度 d 时的 F1分数
 

BN数据集
d

2 5 10 20 50

CANCER 0.77 0.75 0.77 － －

ALARM 0.81 0.81 0.82 0.82 0.82
HEPAR2 0.86 0.90 0.92 0.89 0.91
ANDES 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81
LINK 0.78 0.77 0.80 0.77 0.75

表 7    不同自编码器层数时的 F1分数
 

BN数据集 2层 3层 4层 5层 6层 7层

CANCER 0.77 0.77 － － － －

ALARM 0.82 0.84 0.81 0.80 0.81 0.80
HEPAR2 0.75 0.81 0.85 0.84 0.81 0.80
ANDES 0.73 0.81 0.81 0.75 0.77 0.77
LINK 0.73 0.68 0.75 0.75 0.80 0.77

表 8    不同损失函数及不同自编码器结构时的 F1分数
 

损失函数 CANCER ALARM HEPAR2 ANDES LINK
ANE-2st 0.73 0.80 0.80 0.81 0.80
U-ANE 0.75 0.80 0.81 0.81 0.75
ANE 0.77 0.82 0.85 0.81 0.80
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综上, 实验结果表明, 基于嵌入向量的 BN概率推理方法直接将概率推理转换为嵌入向量之上的高效计算, 相
比于传统精确推理和近似推理方法, 本文提出的概率推理方法效率具有数量级的提升, 特别是在大规模 BN上进

行多次概率推理时, 本文提出的概率推理方法效率明显高于吉布斯采样, 解决了基于矩阵分解的贝叶斯网嵌入的

概率推理方法受概率推理次数限制的问题, 且推理准确性几乎和经典的吉布斯概率推理方法一样准确. 基于自编

码器的 BN 嵌入方法可以有效保留节点对的点互信息, 从而保存 BN 的有向无环图和条件概率表, 且当 BN 规模

较大时, 本文提出的嵌入方法损失少于基于矩阵分解的 BN嵌入方法, 这为概率推理的有效性提供了保证.

 5   总结与展望

本文提出基于自编码器的 BN 嵌入方法和基于嵌入向量的高效概率推理方法, 在不同规模 BN 上进行实验,
验证了方法的高效性和有效性. 随着概率推理次数的增加, 本文提出的概率推理方法相比传统的其他概率推理方

法效率更高, 克服了传统概率推理 NP-难问题以及指数级时间复杂度的瓶颈, 适用于需要进行多次概率推理的情

场景; 为了实现高效的 BN概率推理, 本文提出基于自编码器的 BN嵌入方法, 生成的嵌入向量保留了 BN中节点

之间的概率依赖关系, 从而保证了推理的有效性. 为了保存 BN中的有向无环图和条件概率表, 本文定义了自编码

器的解码器结构, 并在自编码器损失函数的基础上自定义了新的损失函数, 实验结果验证了以上两方面的工作都

有较大程度提高了多次概率推理的 F1分数, 即促进了推理结果准确性的提高.
然而, BN嵌入过程中仍存在信息损失, 多次概率推理结果与标准推理结果之间的MAE有待提高. 因此, 未来

需要进一步探索 BN信息损失的下限, 对本文的概率推理结果进行优化, 进一步提高基于嵌入向量的概率推理方

法的准确性. 其次, 考虑结合知识图谱等知识框架, 基于知识图谱等知识框架构建 BN, 并利用多次概率推理来预

测不同节点之间依赖关系以得到对应的三元组, 从知识推理的角度为知识图谱的补全等任务提供支撑.
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