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基于云遗传退火的贝叶斯网络结构学习算法

曹如胜倪世宏张鹏

(空军工程大学航空航天工程学院 西安 710038)

摘 要 针对贝叶斯网络结构学习对算法高效性的要求，提出将云遗传算法和模拟退火算法相结合的云遗传模拟返

火算法，以云遗传算法的选择、云交叉和云变异来完成模拟退火算法中的更新解操作;同时，针对算法在特定条件下陷

入早熟收敛的问题，提出了改进的云交叉算子和云变异算子。仿真实验结采表明，所提云遗传模拟退火算法能有效提

高贝叶斯网络学习的效率和准确性。
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Bayesian Networks Structure Learning Algorithm Based on Cloud Genetic Annealing 
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Abstract In view of the highly active requirement of Bayesian networks structure leaming , a leaming strategy was pro 

posed based on cloud genetic annealing algorithm which combines cloud genetic algorithm and simulated annealing algo 

rith皿 Update solution operation are accomplished by selection , cloud cross and cloud variation. In view of the shortcσ 

mings of algorithm being involved into the local optimization untimely, this paper put forward an adaptive cloud cross 

over operation and cloud mutation operator. The simulation shows that the accuracy of leaming and operational efficien 

cy are increased. 
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引言

如何确定贝叶斯网络CBayesian Network ， BN)结构是 BN

学习的难题之一。 BN结构学习就是在许多变量中找出它们

之间的相互影响关系，从已获得的一定数量的数据中学习出

各变量之间的因果关系。 BN 结构学习属于机器学习的范

畴，利用 BN模型由计算机自动寻找各个变量之间的依赖与

影响关系，通过适当的算法对所给数据进行分析，得到各变量

之间相互影响的关系图[lJ 。因此提高 BN结构学习算法的效

率是一个重要的研究内容。

目前， BN 结构学习的研究热点之一是如何通过学习自

动确定和优化网络的拓扑结构。 Cooper 等[2J 基于爬山搜索

算法和贝叶斯评分准则提出了 K2 算法，该算法得到了广泛

引用，但是在结构学习前需已知 BN 节点的顺序。 Chicke­

ring 等[3J 提出基于模拟退火算法( Simula ted Anneali晤， SA)

的 BN结构学习，但随着温度降低，评分值较低的解被选择的

概率逐渐降低，该算法容易陷入局部最优，且耗时较长。文献

[4J提出基于云遗传算法的 BN结构学习，通过借助云理论的

随机性和稳定倾向性避免了搜索陷入局部极值并能很快地定

位全局最值。文献[5J提出了一种自适应遗传退火算法CGe
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netic Algorithm and Si日mlated Annealing , GASA)用于 BN 结

构学习，该算法结合了两种智能算法的优点，有效提高了 BN

结构学习的准确性和运行效率。

本文将云遗传算法CCloud Genetic Algorithm ， CGA)和模

拟退火算法相结合，提出了一种自适应的云遗传模拟退火算

法CCGASA)用于贝叶斯网络结构学习。 CGASA算法以模拟

退火算法为骨架，在每一次退火时，采用 CGA 算法的选择、

云交叉和云变异来自适应地产生新解;同时，提出一种改进的

云交叉、变异算子来提高算法的收敛速度和避免陷入局部最

优的能力。以 ASIA 网络标准测试集的仿真实验为例，验证

了本文算法的有效性。

2 基于 CGASA 的 BN 结构学习

遗传算法是一种借鉴自然界中的生物进化原理而产生的

高度并行、自适应、随机的全局搜索算法[6J 。它把生物进化过

程中的自然选择、优胜劣汰、适者生存和遗传变异的思想应用

到求解空间搜索最优解的问题上，是一种多参数、多群体的并

行优化算法。但在实际应用中，其往往出现早熟收敛和收敛

性能差等缺点[7J 。云遗传算法根据适应度函数值的大小，通

过云模型的 X条件发生器自适应产生交叉和变异概率，可以
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弥补传统遗传算法存在的早熟收敛和易陷入局部最优的缺

点[8J 。模拟退火算法的过程为:在某一初温下，伴随温度参数

的不断下降，结合概率突跳特性在解空间中随机寻找目标函

数的全局最优解[9J 。将两种算法融合能够更有效地避免陷入

局部最优，提高算法收敛性能和收敛速度。本文将两种算法

结合，对云交叉算子和云变异算于进行了改进并用于贝叶斯

网络的结构学习。

2.1 CAGSA算法的关键操作

(1)编码

BN 网络结构由网络节点和节点间的指向边组成，通常

用 0-1 矩阵对 BN 结构进行编码，η 个节点的 BN 用 η× η 的

。 1矩阵来表示 .0 表示对应行列节点没有连接关系， 1 表示该

行对应节点是该列对应节点的父节点[四]。

(2)适应度函数

适应度函数可以体现种群中个体的优劣性， BN 结构学

习通常采用贝叶斯网络评分函数作为适应度函数，网络结构

评分越高，其适应度值就越高，网络结构就越优秀。本文选择

BIC评分函数口1J 作为适应度函数。

(3)选择操作

选择操作指从旧种群中以一定概率选择出优良个体组成

新的种群，以繁殖得到下一代个体。个体被选中的概率与适

应度值相关。本文将种群中的个体按适应度值的大小排序，个

体适应值越高，其被选中的概率越大，采用轮盘赌法选择出下

一代。

(4)改进的交叉、变异操作

交叉操作是指两个相互配对的个体按照某种方式相互交

换各自的部分基因，从而形成两个新的个体。变异操作是将

个体的染色体编码串中的某些基因座上的基因值用该基因座

上的其他等位基因来替换，从而形成一个新个体的过程山。

引人云理论后，利用云模型的云滴随机性和稳定倾向性的优

点，由云模型的 X条件云发生器根据适应度函数值的大小自

适应产生交叉概率 P口和变异概率 Pmt 。但在父代个体适应

度接近最大适应度值 Fmax时，交叉率和变异率虽然并非绝对

为零，但无法避免在某次迭代时接近于零，因此减弱了交叉、

变异的效果，导致算法陷入局部最优。对此，本文提出在父代

个体适应度值为 0.95Fmax 到 Fmax时，交叉概率取 P，γ 二 t3 ， 变

异概率取 Pmt 二 $30 改进后的 P"和 Pmt如下。

1)改进的云交叉算子

I 二主主)2

其中 ， $1 ， S2 ， S3 均为常数 ， Ex 二儿 ， fa 为单个父代个体的适应

度值。

2.2 CGASA算法的实现过程

(1)初始化:取初始温度 To 足够大，令 T=丑，随机生成

初始解，确定每个 T时的选代次数，即 Metropolis 链长 L;

(2)对当前温度 T 和是二 1 ， 2 ，… ， L ， 重复步骤 (3) 一步

骤(7) ; 

(3)对当前解通过选择、云交叉和云变异生成新解;

(4)计算产生新解后的适应度函数的差值;

(5)若适应度函数差值小于零，则接受新解作为当前解，

否则按 Metropolis 准则接受新解;

(6)如果达到选代次数，则转到步骤 (7) ，否则转到步

骤。h

(7)如果满足终止条件，则输出当前解为最优解，结束程

序，否则按衰减函数衰减 T后返回步骤(2) 。

以上步骤结合了云遗传算法和模拟退火算法的思想，模

拟退火中每次降低温度后，由云遗传算法的选择、云交叉和云

变异来生成新解，改进的云交叉算子和云变异算子能更好地

防止算法陷入早熟收敛，图 1 所示为算法的流程图。

t1 e 2时 ， F~f~O. 95凡m
Pcr=~ 

I t2' f<F 
(1) 图 1 ωASA算法结构学习流程图

问 ， f>0. 95Fmax 3 仿真与分析
其中，酌 ， t2 ， t3 均为常数 ，F为父代种群适应度均值 ， Fmax为父

代个体适应度最大值。 f=max(儿 ， fb) , Ex = (儿 + fb)/2 , 选择贝叶斯网络标准测试集中的 ASIA 网络和 Car

En=m1 (Fmax-FtnliJ ， He=n1瓦，矶和 η1 为控制系数。 En' Trouble-Shooter 网络作为已知的标准网络。对于 ASIA 网

是以 En 为期望、以 He 为标准差的一个正态随机数。 络，分别选择 300 ， 500 ， 1000 ， 5000 规模的样本用于学习;对于

2)改进的云变异算子 Car Trouble-Shooter 网络，分别选择 100 ， 5∞， 800 ， 1000 规模

( -(j-Ej 

|mJV , F4f40.95Fmx 
p饲付二〈

… I S2' f<F 
lS3 ，王>0. 95Fmax 

(2) 

的样本用于学习。参数取 t1 二h 二 1 ， S1 二 S2 二 0.6 ， t3 二 S3 二0.2 0

3. 1 算法准确性和时间分析

以丢失边、反向边和增加边的个数为评价指标，对比分析

在不同样本规模下模拟退火算法、遗传模拟退火算法以及本



第 9 期 曹如胜，等:基于云遗传退火的贝叶斯网络结构学习算法 241 

文提出的云遗传模拟退火算法学习得到的网络结构。 ASIA

网络以样本规模 5000 为例， Car Trouble-Shooter 网络以样本

规模 1000 为例，图 2 和图 3 示出了不同算法某次学习得到的

网络结构。

囚

俨f

X 

(a)标准 ASIA 网络结构 (b)SA 学习到的网络结构

囚

T 

(c)GASA 学习到的网络结构 (d)CGASA学习到的网络结构

图 2 样本规模为 5000 时各算法学习到的 ASIA 网络结构

对于 Car Trouble-Shooter 网络，为方便网络节点的观察，

将网络中的 12 个节点BatteryAge ， Battery , Starter , Lights , 

TurnsOver , FuelPump , FuelLine , FuelSubsys , Fuel , Spark, 

Starts , Gauge 分别用数字 1~12 来表示。

从图 2 和图 3 可以看出，在样本规模相同的情况下，本文

提出的 CGASA算法学习得到的网络结构与 ASIA 网络标准

结构及 Car Trouble-Shooter 网络标准结构相同，而 SA算法

和 GASA算法学习得到的 ASIA 网络结构与 ASIA 网络标准

结构相比均存在某些边缺失。 SA算法学习得到的 Car Trou 

ble-Shooter 网络结构相比于标准结构存在反向边和缺失边，

GASA算法学习得到的 Car Trouble-Shooter 网络结构存在

反向边。因而本文所提出的 CGASA算法在样本规模相同的

情况下学习准确性更高。汉明距离是多余边、缺失边和反向

边之和，可以直观地反映算法结构学习的准确性，表 1 列出了

3 种算法在不同数据规模下多次学习的汉明距离和时间的均

值统计结果。

(a)标准 Car 网络结构 (b)SA 学习到的网络结构

(c)GASA学习到的网络结构 (d)CGASA学习到的网络结构

图 3 样本规模为 1000 时各算法学习到的Car 网络结构

表 1 3 种算法学习结果的正确性对比

算法 搜索内容
不同样本规模的搜索结果(ASIA 网络)

平均值
不同样本规模的搜索结果(Car Trouble-Shooter 网络)

平均值
300 500 1000 5000 100 500 800 1000 

多余边数 1 1 2 。 。 。 。 。 。

缺失边数 1 。 1 3 1 1. 25 

SA 反向边数 3 。 2 1. 5 

汉明距离 4 3 2.75 

时间 39.61 42.41 38.52 78.14 49.67 87.97 44.52 41.34 41. 33 53.79 

多余边数 。 。 0.5 。 。 。 。 。

缺失边数 1 。 0.75 。 。 1 1 0.5 

GASA 反向边数 1 2 1 。

汉明距离 2.25 2 1 

时间 23.70 34.06 29. 16 45.77 33. 17 74.66 17.34 21.24 22.16 33.85 

多余边数 。 。 。 0.25 。 。 。 。 。

缺失边数 1 1 。 0.75 。 。 。 。 。

CGASA 反向边数 。 。 。 。 。 1 1 1 。 0.75 

汉明距离 2 2 2 。 1. 5 。 0.75 

时间 6.33 9.48 12.69 19.83 12.08 19.72 10.28 11.33 9.28 12.65 

从表 1 可以看出，相同样本规模下， CGASA 算法学习的 况可以看出，本文提出的 CGASA 算法相比于其他两种算法

汉明距离小于 GASA 算法和 GA算法。通过对比不同样本 收敛速度更快，学习效率更好。

规模下学习的汉明距离和所需时间的平均值可以看出，本文

所提的 CGASA算法学习得到的网络较 GASA算法和 SA算

法学习所得网络更接近真实标准网络，学习得到的网络准确 坦'"'国 山

性更高，所用时间也有较为明显的缩减。
。国

3.2 算法效率分析

图 4一图 9 给出了相同样本规模下 3 种算法运行时的

BD得分与标准网络 BD得分的比值随着个体数的变化情况， 图 4 SA算法收敛情况(ASIA 图 5 GASA算法收敛情况

选择样本规模为 5000 ，通过对比 3 种算法的 BD 比值收敛情 网络) (ASIA 网络)
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图 6 CGASA算法收敛情况

(ASIA 网络)

图 7 SA算法收敛情况

(Car 网络)
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图 8 GASA算法收敛情况

(Car 网络)

图 9 CC王ASA 算法收敛情况

(Car 网络)

3.3 改进的云交叉和变异算子分析

本次实验中，当没有对 CGASA 算法的云交叉算子和变

异算子做出改进(即没有考虑父代个体适应度接近最大适应

度的情况)时，交叉率和变异率取值存在接近于零的情况，

CGASA算法学习得到的结果中存在的最优结构为全零矩

阵，即没有学习到网络节点间存在的因果关系，此时算法陷入

早熟收敛。通过分析可以发现，交叉和变异操作的频度受交

叉概率和变异概率的控制，父代中某些超常的个体在交叉变

异中存在交叉率和变异率接近于零的情况，使得交叉变异操

作效果减弱。为此，提出在 F~f~O. 9SFmax时取瓦 =0.2 ，

p耐二0.2，为了验证本文改进的云交叉和变异算子对算法学

习效果的影响，以 ASIA 网络 4 种样本规模学习得到的网络

结构的汉明距离均值为指标'Pcr 和 P，时取值范围为 O. l~ 

0.4 ，当 P"和 Pmt取值过大时会减弱云变叉、变异算子的自适

应性，因此取值范围只考虑。.1~0. 4 ，实验结果如表 2 所列。

表 2 改进的云交叉、变异算子的学习效果

汉明距离均值
P，γ 

O. 1 0.2 0.3 0.4 
0.1 2.0 1. 9 2.1 2.1 

Pmt 
0.2 3.6 1. 5 1. 7 2.6 
0.3 2.4 3.1 3.2 3.5 
0.4 3.5 3.1 3.3 3.0 

从表 2 可以看出，针对 ASIA 网络结构学习实验，云交

叉、变异概率在取 P旷 =0. 2 ,Pmt =0.2 时，学习得到的网络的

汉明距离均值最小，学习效果最佳;同理，针对 Car Trouble­

Shooter 网络结构学习实验，云交叉、变异概率取P"二 0.2 ，

Pmt 二 O. 30 

结束语 本文将云遗传算法和模拟退火算法的思想相融

合，并结合其各自优势提出了一种用于贝叶斯网络结构学习

的云遗传模拟退火算法。在模拟退火算法的基础上加入云遗

传算法的选择、云变叉和云变异作为更新解的操作，同时针对

算法在应用中存在的早熟收敛情况，提出了改进的云变叉、变

异算子。仿真结果表明，本文所提 CGASA算法学习得到的

网络结构的准确性更高，收敛更快，改进的云交叉、变异算于

能有效避免算法的早熟收敛。由于算法中各参数的设置对算

法的运行结果有较大影响，下一步将对算法中各参数的设置

做进一步研究。
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