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� � 摘 � 要: � Markov逻辑网( MLN)是一种重要的统计关系模型, 目前其学习问题主要采用确定性的优化方法, 所求
的解不够简洁、易陷入局部极值. 针对这些问题,本文定义谓词模板、子句模板以缩小搜索空间, 提出一种采用子句模

板编码的遗传算法来学习MLN 结构, 并用粒子群算法学习 MLN 的权参数. 文中设计了适应度函数和相应的遗传算

子,保证算法不断向好的逻辑子句结构进化.理论分析与实验结果都表明本文的算法可以学习到较优解.
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Abstract: � Markov Logic Networks ( MLN) is an important model in Statistical Relational Learning. Nowadays deterministic

search methods are the main methods to learn MLNs. However, the result was not compact and the algorithms can easily get into the

local optima. A iming at solving these problems, we defined the predicate template and the clause template to reduce search space and

put forward a learning algorithm using Genetic Algorithm ( GA) , which code is clause template, to learn MLNs� s structure, using
Particle Swarm Optimization ( PSO) to learn MLN� s weight. We gave the fitness function which makes the algorithm convergence,

design the genetic operator s. We testify our algorithm can get better result by theoretical analysis and experiment comparison.
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1 � 引言

� � 统计关系学习, 简称 SRL ( Statistical Relational Learning)或

PLL( Probabilistic Logic Learning) , 主要研究复杂的关系数据形

式,是一个新兴发展的研究领域[ 1] , 对它的研究方法主要集中

于对基于概率理论的似然表示与推理机制, 如 Bayesian 网,

Markov网等的扩展, Markov 逻辑网( MLN) [2]是其中一类重要

的模型, 可看作是一种统一的 SRL 框架[ 3] . MLN是一个二元

组集合{ ( Fi , w i ) } , 其中 F i 为一阶逻辑表示的公式, w i 为正

实数. MLN 可看成是生成 Markov 网的模板, 给定一组常量

MLN对应一个Markov网 ML, C, 它具有两种性质: ( 1) MLN中每

个基谓词对应 ML , C中的一个节点, 若基谓词为真, 则节点值

为 1,否则为 0; ( 2) MLN 中每个公式 F i 的基公式对应ML , C中

一个特征函数,若基公式为真, 则特征函数值为 1, 否则为 0.

特征函数的权值就是 L 中F i 所对应的w i ,其中 C 为常量的有

限集合{ c1, c2,  , c | C| } . 两个节点之间有边当且仅当这两个

基原子同时出现在同一公式中.

学习 MLN包括结构学习与参数学习,结构学习指获得逻

辑公式[ 2] ;参数学习指获得 MLN 的权值, 它通常在结构学习

后才进行. 当前MLN 的结构学习问题主要采用确定性的搜索

方法来得到较优的解[ 4] ,因此存在着搜索得到的解不够简洁

易陷入局部极值的情况. 而MLN的参数学习主要采用对联合

分布函数取极大似然值的方法[ 5] ,因此计算复杂, 尤其对于较

大的数据集不利于学得较优解. 研究一种避免陷入局部极值,

具有快速搜索能力的 MLN学习算法是有意义的. 本文对此进

行了研究, 定义谓词模板和子句模板来表示谓词与子句的结

构, 采用遗传算法来学习子句模板从而缩小了搜索空间, 之后

再将其转化为子句; 采用粒子群算法( PSO)学习权值, 进而提

出了一种 MLN学习方法, 实验结果显示该算法可有效的学习

MLN.

2 � MLN学习算法MGAPSO

� � 逻辑公式的学习可简化为子句的学习[ 6] , 常规的确定性

优化算法搜索子句易陷入局部极值的情况, 而遗传算法适宜
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解决这类问题. 遗传算法学习子句已有一些研究[ 7~ 11] , 但这

些方法以直接搜索子句为目标,面对的搜索空间很大. 本文搜

索满足条件的子句模板, 再将其转化为子句 ,缩小了搜索空

间.MLN 的权值反映了一个领域违背该条公式与满足该条公

式的可能性之间的差别. 我们直接使用粒子群算法由联合分

布函数中学习权值,避免了确定性方法求梯度等复杂的运算.

为方便下面的讨论先定义超变量、谓词模板、子句模板.

定义 1� 设在一领域中有集合 H c 和 C, 集合 C 由一些常

量构成,集合 H c 由该领域中所有值域为 C 的变量与函数构

成,如果变量 v 取值为集合H c ! C,则称变量 v 为关于常量集

合C 的超变量.

定义 2� 若 p ( x 1 , x 2 ,  , xn )是 n 元谓词符号, v1, v 2,  ,

vn 是超变量,则 p ( v1, v 2,  , vn ) 称为谓词模板, 规定谓词模

板具有真值标记.

定义 3� 多个谓词模板由析取符号连接组成的表达式称

为子句模板.

2�1 � 结构学习

2. 1. 1 � 学习子句模板
本文将子句模板直接作为基因编码, 用遗传算法进行学

习.对于一个子句模板从中随机选择一谓词模板作为其头部,

其它谓词模板作为子句模板的体. 衡量子句模板好坏的适应

度函数定义为:

k
Ma

n
+

ph

pg +
1
N

( ∀
n

i= 1

( h i- 1) - m) (1)

该式中 N 表示子句中出现的谓词个数即子句长度, Ma 表示

该子句模板的子句体中出现了多少类超变量. p h 表示子句模

板头部覆盖的正实例个数, p g 表示子句模板头部覆盖的所有

实例的个数, k> 0 是调节系数可根据子句的长度来取值, m

表示子句中有多少类谓词模板的正负真值同时出现了. n 表

示该子句模板中共出现了多少类超变量, hi 表示子句中出现

的第 i 类超变量在多少个谓词模板中同时出现.

初始群体采用随机生成的方法, 即随机生成一个小于等

于 a(子句最大长度)的常数 h 作为子句的长度, 从待学习的

数据中随机选取 h 个谓词模板, 每个谓词模板的真值随机给

定.按上述方法生成多个子句模板, 组成初始群体.

选择操作我们采用#余数随机选择∃的方法[ 12] . 交叉操作

是对待交叉的两个子句模板,从中选择长度较大的一个 ,随机

选取其中的几个位置与另一子句模板的相同位置进行交叉,

经过交叉操作后,子句头可能改变了, 因此需要重新选择子句

模板的头部.变异操作我们设计了五种:

(1)向基因串中随机加入一个谓词模板;

(2)从基因串中随机删除一个谓词模板;

(3)对基因串中的某一谓词模板用其它的谓词模板加以

取代;

(4)对基因串中的某一谓词模板的真值取反;

(5)重新选择基因串所对应的子句模板的头部;

每次对发生变异的个体随机选择上述的一种变异操作作

用于基因串, (1)~ (4)操作之后要重新选择子句模板的头部.

在进行交叉、变异操作之前对当前种群要进行复制保留 ,新个

体由这一复制的种群和遗传操作后的种群按适应度大小产

生, 使最优个体得以保存.

定理 3 � 学习子句模板的遗传算法在进化中较优个体呈

指数增长, 算法是收敛的.

证明 � 将所有谓词模板统一编码为二进制代码, 则该遗

传算法等价为二进制编码的遗传算法.由文献[ 13]的定理 2. 6

得证.

2�1�2 � 子句模板转化为子句
本文仅对谓词中的项是变量的情况加以讨论, 因此只需

将超变量用相应的变量取代即可完成子句模板的转化. 我们

先对头部的谓词模板进行转化,再将体中的超变量与头部的

变量进行对应. 该方法依赖统计量确定变量的对应关系. 转换

算法描述为算法 1:

算法 1:

SuperVariableConvert( DataBase db) / * db 指用来学习的关系数

据库* /

Begin

� 获取 db 中被子句模板头部覆盖的正实例集 P ;

� For � 正实例 e % P do

� � Begin
� � � e 中的第一项标记为 0, 其后的第 i 项都与前面的 i�1

项比较,如与第 m( m < = i - 1)项相同则标记为第 m

项的标记,否则标记为 i- 1, 这些标记构成矩阵 M 中

的一行;

� � End

� � For M 中每列 i do

� � � Begin

� � � � 计算第 i 列中各标记的概率 p ij ;

� � � � If(最大 p ij唯一)

� � � � � 最大 pij的标记作为该项的变量名;

� � � � Else
� � � � � 该项的变量名取 i - 1标记;

� � � End
� � 获得子句模板中各项在 db中出现的常量集;

� � � For 头部中每类超变量 v do

� � � Begin

� � � 将子句模板体中对应 v 的各项加入集合PM ;

� � � For pm % PM do

� � � Begin
� � � pm 与子句头部各 v 项的常量集比较, 记录共同出现的

常量个数;

� � � If(出现共同常量最多的头部项唯一)

� � � � p m 项取该头部项变量值;

� � � Else

� � � � � 随机选择一共同常量最多的头部项的变量值作为
p m 项的变量值;

� � � End
� � End

� � For 子句模板体中的每个谓词模板 t do
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� � � If ( t中有超变量多次出现)

� � � � Begin
� � � � � 构建 M矩阵获得各变量名;

� � � � If(项曾用头部中的变量命名且与 M 矩阵得到的变

量名不符)

� � � � � � 重新从头部选变量;

� � � � End

� � � 对其它不出现在头部的超变量取变量名;

� � � End

对构建矩阵 M 举例来说明, 例如谓词模板 P ( t , t , t , t )

对应的实例集为: P ( a1, a2 , a1, a5) , P( a2, a1, a1, a3 ) , P ( a2 ,

a3, a3 , a1) , P ( a1, a1, a1 , a3) ; 则构建的矩阵 M为

0 1 0 3

0 1 1 3

0 1 1 3

0 0 0 3

第一列变量标记为 0; 第二列 1的概率最大, 变量标记为 1;第

三列的标记0 与 1概率相同则令其变量标记为2,第四列变量

标记为 3.

称M 矩阵的每行为变量的一种对应形式, M 矩阵可反

映实例集所有变量的对应形式.

定理 2� 谓词 P 的某一有限基谓词集合C 所对应的关于

超变量 X 的M 标记矩阵, 可表示集合 C 中所反映的X 类型

变量的所有对应形式.

证明 � 我们采用反证法, 假设有一种变量的对应形式没

有在M 标记矩阵中描述出来, 由于对应形式至少存在于集合

C 中的一个基谓词里, 而该基谓词对应 M 标记矩阵中的一

行,这说明该行中必有两个变量的对应关系标记错误, 由于两

个变量的对应关系只有相同和不同两种情况,我们分别讨论:

( 1)若真实的对应关系为两个变量相同, 而在 M 矩阵中却被

标记为不同的两个非负整数,这必然是对应的基谓词中的两

个常量不同所致,可见这与集合 C 反映的对应关系矛盾; (2)

若真实的对应关系为两个变量不同,而在 M 矩阵中却被标记

为相同的,这必然是每一包含这一对应关系的基谓词中的两

个常量都相同所致, 这说明集合 C 中反映不出这种对应关

系,因此是不可能的. 综上定理 2得证.

2�2 � 参数学习
本文使用 PSO 算法[14]从 pseudo�likelihood 函数中学习权

值, pseudo�likelihood 函数为:

p ( X= x )= &
n

l= 1

p ( X l= x l| MBx ( X l ) ) (2)

其中 MBx ( X l )是 X l 的Markov 篮子( blanket)的状态, 其详细定

义见文献[ 4] .在实验中 PSO采用全局最佳搜索方法.

2�3 � MGAPSO算法

由于算法运行后学得的子句可能存在一些冗余结构. 为

此在加入 MLN 之前要对子句化简, 以便获得简洁的子句结

构.MGAPSO算法描述如下:

( 1)数据库中存在正例,转( 2) , 否则转( 8) ;

( 2)遗传算法学习子句模板;

( 3)选取适应度最大的子句模板 ,用算法 1 将其转化为子

句;

( 4)若子句体中同一原子多次出现则只保留其中的一个;

( 5)若子句体中的某一原子与其它原子没有公共项则删

除该原子;

( 6)若该子句未覆盖任一负例且 MLN中不包括该子句则

将其加入 MLN中, 转( 7) ,否则转( 1) ;

( 7)删除数据库中被子句覆盖的正例,转( 1) ;

( 8)对学得的 Markov逻辑网用粒子群算法学得权值;

对于遗传算法结束条件的选择, 可采用连续若干代最佳

适应度值不变或指定学习多少代结束 .本文试验中采用指定

学习多少代作为停止条件.

3 � 试验对比

� � 采用的实验数据是文献[ 4]中使用的 UW�CSE 数据库, 该

数据库包括 23 种谓词和 1125个常量, 常量分为 10种类型. 谓

词中包括 10 个带有 Same 字样的等价谓词.抽取三个数据集,

数据集一是整个 UW�CSE 数据库; 数据集二是不包括 10 个等

价谓词的 UW�CSE 数据库; 数据集三是同时满足表 1 中三条

子句的 UW�CSE 数据库中的 441 个基谓词, 三条子句中 level-

500、faculty 是常量. 试验平台选用的计算机配置为 2�6GHz
Pentium 4 CPU, 内存为 512M.

表 1 � UW�CSE中的三条子句

TaughtBy ( c, p , q ) ∋ CourseL evel ( c , l evel- 500) ( Professor ( p )

TempAdvisedBy ( p, s) ( Position ( s , faculty )

TA ( c , p , q ) ∋AdvisedBy ( p , s) ( Student ( p )

� � 实验一 � 我们将本文的结构学习算法与文献[ 7]中的
GILP子句学习算法进行了对比, GILP算法是将子句进行了二

进制编码, 之后再应用遗传算法进行学习. 两种算法以覆盖子

句头部的全部正实例而不覆盖任一负实例为目标, 子句头预

先指定, 从数据集中学习满足条件的全部子句. 两算法在同一

试验平台下, 各运行 6 次, 取最好的结果, 使用的参数与运行

时间列在表 2 中.

表 2 � GILP与MGAPSO结构学习算法参数比较

算法 MGAPSO GILP

数据集 据数集三 数据集二 数据集三 数据集二

初始群体 16 10 16 10

选择概率 余数随机选择 余数随机选择 0. 4 0. 4

交叉概率 0. 6 0. 6 0. 6 0. 6

变异概率 0. 3 0. 3 0. 1 0. 1

运行时间( s) 25 1084 10 1928

� � 实验一表明在数据集较小时 GILP 学习算法所用时间较

少, 这主要是搜索的编码空间与 MGAPSO 的子句模板编码空

间几乎相当, 而MGAPSO算法的时间主要花费在适应度与子

句模板转化为子句的计算上. 当数据集加大时 GILP的搜索空

间成指数递增, 而且个体编码生长现象的存在[ 9]使得适应度

计算量加大, 因此运行时间也随之增加,此时本文算法的效率

较高.

实验二 � 对数据集二进行学习. 将结构学习算法初始群
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体设为 10,子句长度最大为 4, 变异概率取 0�3, 交叉概率为

0�6, GA停止条件设为连续学习 30 代, 适应度函数中的 k 取

3;权值学习方法连续学习 5000 代停止. 采用文献[ 4]中使用

的 CLL与 AUC 度量[ 4]方法.

CLL定义为公式(2)中的所有 xl 的 p ( X l= x l | MBx ( X l ) )

取对数的平均值.对于一基谓词集合中的每一基谓词 i, 分配

一概率 p i, 并且规定一个类标识 ci ,如果 i 为真 c i= 1, 否则 c i

= 0,在 0~ 1 之间选取 T 个不同的实数作为采样点,则

A UC =
1
np
∀
np

j = 1

f j (3)

其中 f j =
1
T ∀

T

t= 1

w tkj , w t=
1
2

( prec t+ 1+ prec t- 1) , prect=
mij

mi
; np

表示为真的基谓词的个数; kj 当p i )t 时取值为 1( t 是一采样

点) , 否则为 0; mij表示所有 p i )t , 并且 c i= 1 的基谓词个数;

m i表示所有p i )t 的基谓词个数.

算法运行 6 次取最好值, 将实验结果标记在表 3 中的

MGAPSO(1)行.在试验中整个算法平均运行时间为 25 分钟左

右.

表 3 � MLN 学习方法的CLL 与AUC比较结果

算法 CLL AUC

MLN( SLS) - 0�061 ∗ 0. 004 0�533∗ 0�003

MLN( SLB) - 0�088 ∗ 0. 005 0�472∗ 0�004

MGAPSO( 1) - 0. 446 ∗ 0. 012 0. 301∗ 0. 005

MGAPSO( 2) - 0. 125 ∗ 0. 009 0.446∗ 0. 003

� � 实验三 � 采用数据集一进行学习. 将结构学习的 GA 算

法初始群体设为 20, 子句长度最大为 4, 变异概率 0�3, 交叉概

率0� 7,算法连续学习 80 代结束, 适应度函数中 k 取 3; 权值

学习方法连续学习 5000 代停止. 使用的 CLL 与 AUC 度量方

法,算法运行 6 次取最好值,将实验结果标记在表 3的 MGAP�
SO(2)行.试验中整个算法平均运行时间为 1 小时 20 分钟左

右.

表 3中 MLN( SLS)及MLN( SLB)是文献[ 4]中提出的 MLN

学习算法, MLN ( SLS)算法获得的结果精度最好. 本文算法在

求解的精度上与MLN( SLS)接近, 实验表明MGAPSO 的结构学

习算法在加大种群和提高指定的进化代数以及适当的调整概

率参数,都有利于学得较好的结果, MLN 的精度会有所提高,

但计算时间也会相应的增加.

4 � 总结

� � 本文提出谓词模板、子句模板等概念并将它们作为遗传

算法的编码来学习,设计了将子句模板转化为子句的转换算

法,以此作为一种MLN的结构学习算法;对于MLN的权值使

用粒子群算法学习.理论分析与实验对比表明该算法可有效

的学习MLN 结构与权值.然而该算法在转换子句模板时对应

的变量标记选择比较盲目,有待于改进.此外,结构学习算法

存在与文献[ 7]相似的个体编码生长现象,对适应度函数的改

进可改善这种现象.下一步我们将对 MGAPSO算法进行扩展,

希望能将其作为 SRL中自动构建模型的一种统一算法框架,

无疑这将拓展 SRL的研究领域, 有利于进一步的应用.
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