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摘 要 ：变量之间的关系对解释数据具有重要作用，而贝叶斯网络恰恰是表示变量之间关系的重要工具．针对贝 

叶斯网络结构学习问题，基于蜂群算法(ABC)和遗传算法(GA)，提出一个新的混合型算法(ABC—GA)．由于 ABC- 

GA融合了 ABC算法和 GA算法的长处，所以可以弥补单独使用任一算法的缺陷．数值试验结果表明：ABC-GA算 

法具有较高的计算效率和计算精度． 
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贝叶斯网络(BNs)是联合概率分布的图形表示，它以其坚实的理论基础、形象直观的知识表示、灵活的 

推理能力和接近人类思维特征的决策机制等特点，已成为机器学习和数据挖掘等领域中处理不确定性的主 

要方法．贝叶斯网络研究 的一个重要方向是贝叶斯网络结构学习．最早 ，贝叶斯网络的构建是 由人工完成的， 

但是人工构建 BNs是一个非常复杂且耗时的过程，因此如何利用样本自动学习 BNs结构成为该领域最重 

要的研究课题之一．经过近 1O年的发展，在基于数据建立贝叶斯网络结构研究方面，已相继产生了许多著名 

算法l_2 ]．尽管这些算法的求解策略不同，但是从求解机制的角度来看，贝叶斯网络结构学习算法大致可以 

分为：基于评分搜索的方法_3]，基于依赖分析的方法 以及这两种方法结合起来的混合方法C7]．由于贝叶斯 

网络结构学习是 NP一难问题_8]，所以，对于节点比较多的情况，现有大多数算法都采用了随机搜索机制．在过 

去十几年里，人们已经提出了许多随机搜索方法，如遗传算法[g]，蚁群优化算法[1叩和粒子群算法口 ． 

基于蜂群算法(ABc)和遗传算法(GA)，本文提出一个学习贝叶斯网络结构的混合算法(ABC—GA)．该 

算法与其他学习算法性能的比较显示，本文方法具有更高的执行效率和学习精度． 

1 贝叶斯网络 

贝叶斯网络是一个有向无环图，图中每个节点代表一个向量，每个向量与一个条件概率表有关．贝叶斯 

网络由两部分组成：一个表示 X 中变量条件独立关系的网络结构G；一个表示变量相联系的局部条件概率 

表 P． 

通常贝叶斯网络．B可表示为一个二元组B一<G，0>，其中G一<X，E> 是网络结构图，其节点对应 

于随机变量 X内的相应变量，E一{e l 1 i，J ，且 i≠J)是有向边集合，e 是从节点X 到节点 X 的有 

向边 ，表示随机变量 z。对 z，的条件依赖关系；0一< 0 ，Oz，⋯， > 为网络参数 ，是一组条件概率表 ，刻画了 

局部变量间的随机依赖关系，Oi是对应于随机变量 的条件概率表． 

从数据中学习贝叶斯网络包括结构学习和网络参数学习，其核心内容是结构学习．本文主要解决网络 
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结构学习问题．结构学习主要困难在于如何从众多可能的结构中找到最合适的依赖结构．对于 个节点所 

构成的网络中包含贝叶斯网络的数 目计算公式如下： 

g( )一 ：(一1)州C72“ ”g( — )． (1) 

由式(1)知，当 一10时，需要搜索的模型个数将达 4．17×1O”，可见搜索空间巨大． 

在学习贝叶斯网络结构的算法中，目前研究比较多的是基于评分搜索的算法．此类算法所采用的打分函 

数都是在统计数据集合的基础上设计的，大体上可以分为依据信息论原理设计的打分函数和依据贝叶斯方 

法设计的打分函数．这些打分函数通常具有可分解性，即： 

f(G：D)一 f(V ，Pa(V )：N ， ( ))， (2) 
f一 1 

其中 Nv ,Pa(Vi)是 和P口(V )在给定数据 D中的统计量，更详细内容可参看文献[12]． 

2 贝叶斯网络结构学习的混合算法(ABC—GA) 

在这一部分，基于ABC算法和GA算法，给出本文所提的混合算法ABC—GA．由于该算法结合了两类算 

法的长处，新算法有望具备更好的性能． 

2．1 经典 ABC算法 

ABC算法[1 是由 Karaboga在 2005年提出的，该算法是一种群智能算法，它是模拟了蜂群采蜜行为的 

随机优化算法．人工蜂群有 3个基本组成部分：雇佣蜂、观察蜂和侦察蜂．蜜源的搜索过程可概括为：雇佣蜂 

确定食物源x。，计算该食物源处的适应度f(x )，与观察蜂共同分享相关信息；观察蜂以一定的概率P 在I临 

近食物源中选择开发对象 ，其中P 定义如下： 

P 一 L
， (3) 

f(Xk) 

这里 N为食物源的个数；被放弃的食物源处的蜜蜂转换为侦查蜂，并开始随机搜索新的食物源． 

ABC算法步骤 

(1)初始化 

(2)重复以下步骤 

(a)将雇佣蜂与食物源一一对应，同时确定食物源的适应度． 

(b)观察蜂根据雇佣蜂提供的信息，以(3)所确定的概率选择食物源，同时确定食物源的适应度． 

(c)确定侦查蜂，寻找新的食物源． 

(d)记忆迄今为止最好的食物源． 

(3)判断终止条件是否成立 

在 ABC算法中，每个食物源代表优化问题的一个可能解，食物源的适应度对应于解的质量． 

2．2 贝叶斯网络学习的遗传算法(GA) 

遗传算法是基于达尔文进化论，模拟生物界自然进化和遗传过程的随机搜索算法．遗传算法通过选择、 

交叉和变异三种基本操作寻找最优个体，是处理复杂优化问题的一类算法，具有较高的鲁棒性和广泛的适用 

性，已被应用于许多领域，包括贝叶斯网络结构学习．下面对遗传算法进行贝叶斯网络结构学习的基本环节 

介绍． 

2．2．1 编码及基本操作算子 

由于算法的搜索空间是由贝叶斯网络结构组成的，且贝叶斯网络结构可表示成如下邻接矩阵(c ) 的 

{ 父节 在学习贝叶斯网络的遗传算法中，其染色体可由贝叶斯网络结构 
对应邻接矩阵的压缩行向量表示： 
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在介绍了编码方式后，下面通过简单例子介绍遗传算法学习贝叶斯网络结构的基本操作算子． 

例 考虑如图 1所示 的两个 3节点的贝叶斯网络 

其邻接矩阵分别为 

fo o 1] f0 o 0] l 
0 0 1 l和l 0 0 0 I． 【
0 o o J l1 1 o J 

采用上面介绍的编码方式，这两个贝叶斯网络的编码分别为：001001000和 000000110． 

交叉算子：假定以上两个个体要进行交叉操作，且交叉位置为随机确定的第 6个位置，则交叉后产生的 

后代为分别为：00100110和 000000000，其对应的网络结构如图 2所示． 

(a) (b) 

图 1 3节点贝叶斯网络 

显然，交叉后的网络不一定满足有向无环这一要求，因 

此，上述交叉算子不是闭算子． 

变异算子：考虑如图 3(a)所示的贝叶斯网络，其个体编 

码为：010001000．假定在第 7个位置处要进行变异操作，变 

异后产生的个体编码为：010001100，其对应的网络结构图 

如图 3(b)． 

显然变异算子也不是闭算子． 

2．2．2 混合算法(ABC-GA) 

在前文基础上，下面给出本文学习贝叶斯网络结构的混 

合算法(ABC—GA)． 

算法描述 

o 

o o 
(a) 。 (b) 

图 2 交叉后的网络结构 

(a) (b) 

图3变异前 (a)、后 (b)的网络结构 

输入 ：数据 D 7．从 DeN个后代中选出 N个适应度高的食物源． 

输出：贝叶斯网络结构 8．对于 一1；N 观察蜂阶段 

1．初始化 9．依据(3)选择食物源 x ． 

2．设置雇佣蜂和观察蜂的数量 N，算法最大迭代次数 1O．使用变异算子产生新的食物源 x ． 

I￡，后代数量 DeN，交叉概率 ，变异概率 声 ． 11．如果 f(X )>，(X )，则令 X 一Xi ． 

3．采用文献[14]中的方法，求解一无约束优化问题，以 12．对于 一1；N 侦查蜂阶段 

减少算法的搜索空间．在此基础上随机产生初始 13．如果 X 一X 一1，则令 C —C +1；否则，令 C 一0． 

食物源 X ( 一1，⋯，N)，计算每个食物源的适应度 _厂 14．如果 c 一limit，则由步骤 3得到的无向图基础上随 

(X )． 机产生一个新的食物源 x ． 

4．主循环 15．确定当前最优食物源 Xb ． 

5．当 t<一It 16．返回具有最高 BIC分值的贝叶斯网络． 

6．通过使用选择 、交叉和变异等算子产生DeN个后代． 

由于交叉和变异算子不是闭算子，所以步骤 6和步骤 10得到的不一定是有向无环图．如果不是，算法将 

调用两个子程序 repairbyMutualIn{o(·)和 repairMaxparents(·)，其作用分别为：当产生的新网络结构中 

含有环时，程序 repairbyMutualln{o(·)将计算环节点间的互信息，并删除环中具有最小互信息节点之间的 
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边，实现去环操作；当产生的新的有向无环图中某节点的父节点个数超过了最大限 时，repairMaxparents(·) 

程序会从父节点中选择出不超过最大上限的最好子集作为父节点集． 

3 数值实验 

为测试本文方法 ABC-GA学习贝叶斯网络结构的性能，选取了Asia网络(图4)和Car Trouble—Shoot— 

er网络(图 5)作为学习对象，从运行时间和汉明距离两个方面进行了比较，其中汉明距离一多余边+丢失 

边+反向边，该指标可以反映算法的学习精度．比较结果分别见表 1～表 4．程序实现采用 Matlab 7．0，数值 

实验平台为 Pentium 4，3．06 GHz CPU，512 M的微机，显著性水平a一0．5 ，交叉概率 P 一0．99，变异 

概率 P 一0．001，蜂群规模 N一100，后代 DeN--200，迭代次数 It----15，limit=20． 

3．1 Asia网络 

对于 Asia网络，将本文的 ABC—GA方法与文献[14]中的CGA方法做了比较，比较结果见表 1． 

由表 1可以看出，在同等学习精度下，本文提出的ABC—GA方法学习效率比文献[14]中的CGA方法要 

好．在样本数量为 22 000，蜂群数量为 100时，算法迭代 11次，运行 178．773 203 S，ABC—GA寻找到了真正 

最优的贝叶斯网络． 

3．2 Car Trouble-Shooter网络 

对于 Car Trouble—Shooter网络，将本文方法 ABC—GA与文献[15]中的 U—ACO—B方法做了比较，比较 

结果见表 3和表 4． ’ 

图 4 ASia网络 图5 Car Troub1 e-Shooter网络 

表 2 ABC-GA和 CGA[ 算法学习 Car Trouble-Shooter 
表 1 ABC-GA和 cGA[ 算法学习Asia网络的结果比较 网络的结果比较 

由表 2的计算结果可以看出，本文方法 ABC-GA无论从学习效率还是从学习精度方面都比文献[15]中 

的U-ACO—B方法要好．在样本数量为 20 000，蜂群数量为 100时，算法迭代 16次，运行 407．333 940 S， 

ABC—GA寻找到了真正最优的贝叶斯网络． 
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4 结 论 

针对贝叶斯网络结构学习问题，本文基于蜂群算法和遗传算法提出了一种混合型算法(ABC-GA)． 

ABC—GA方法将蜂群和遗传两种算法有效结合，克服了每种算法所存在的缺陷．数值实验表明，本文方法可 

以在小样本数据下，以较短时间获得较好的结果．下一步工作将对算法中的参数设置，以及不同交叉算子 

的使用对算法的影响等问题展开研究． 
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A Hybrid Algorithm for Learning Bayesian Network Structure Based on 

Artificial Bee Colony and Genetic Algorithm 
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Abstract：The relationships between variables plays an important role in the interpretation of the data，and Bayesian net— 

work is an important tOOl to express the relationship between variables．For Bayesian network structure 1earning problem，a 

new hybrid algorithm (ABC—GA)is proposed based on ant colony algorithm (ABC)and genetic algorithm (GA)．Because 

ABC—GA combines the strengths of ABC algorithm and GA algorithm ，so it can make up the defects using either method alone． 

Numerical results show that：the calculation efficiency and accuracy of ABC-GA algorithm is high． 

Keywords：Bayesian network structure learning i ABC algorithm；GA algorithm；unconstraint optimization 


