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用遗传算法实现信度网结构学习：一种新的编码方案 
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摘 要 近年来，信度网已经成为表达一组随机变量问的概率关系的常见方法。在大的变量域中信度网的结构生成是 

信度网应用的难．占、。为了解决信度网的结构学习问题，一些研究者研完如何从数据集自动学习结构。本文研究采用遗 

传算法进行信度罔结构学习时存在的问题和蝙码方法，并给出了一种新的信度网编码方案。数值试验显示遗传算法能 

够给 出理想的结果。 
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Abstract In the last few years Belief networks have become a popular way of modeling probabilistic relationships a— 

mong a set of variables for a given domain、It’S a very hard task that creats a good belief network for large domains· 

Therefore，some researchers have studied how this construction can be automated、This work introduces how to do 

structure learning by genetic algorithms and discuss the encoding method using in GA．A new encoding method has 

presented．A case study has shown that GA is good for structure learning． 
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1 引言 

近年来，信度网已经成为表达一组随机变量间的概率关 

系的常见方法，它利用了随机变量之间的条件独立性以高效 

地编码随机变量的联合概率分布。条件独立性的引入，使得分 

布的表达更加精简，便于知识的理解和建模，同时，降低了推 

理的计算复杂性．由于信对应。它表达了在x内部各变量问 

的条件独立性： 

上{x ， ，⋯，X一 }＼Pa。JPa。(采用 Dawid的表达方 

式)，也即是，当且仅当一个变量i是另一个变量 的直接(概 

率)原因时，信度网中存在一条从节点i指向节点 的有向 

边。由于这一因果语义，信度网不存在有向环． 
— 一组条件概率表 P(咒 IPa。) =1，⋯，，l。令 ，量一1，⋯， 

^表示节点 的所有可能取值，Pa ， ：1，⋯， 表示其父节 

点集合的所有可能取值，则条件概率表中的一个参数 代表 

概率 P( 一 lPa‘：pa1)。 

这两部分一道表达了关于变量组 x的联合概率分布： 

P( )：ⅡP(X~IP西)． 
i--l 

信度网不仅有效地表达了一个联合概率分布，同时表达 

了各节点之间的因果关系。这使得采用信度网为基础的专家 

系统，能够有效地利用专家知识(即有效地使用先验知识)．这 

主要在于因果关系同条件独立性之间有良好的对应关系。通 

常导致一个事件的直接原因均已得知的情况下，该事件的发 

生与否同其它原因无关(Markov因果定义)。可以将该事件对 

应于图形结构 上的一个节点 x．，该事件的直接原因对应于 

该节点的父节点 Pa。。Markov的因果定义可表达为：已知 

P口n咒 发生与否同其它原因无关，即在已知Pal下 同其它 

原因条件独立：咒j-{X ，x2，⋯，咒一 }＼Pa。lPal。因此 Bayes 

网络可以有另外一种解释：Bayes网络中的节点表示事件，节 

点间的有向边表达了事件间的直接因果关系，节点内部的条 

件概率表表达了该节点父节点对该节点的直接因果强度。 

信度网的结构学习，就是从一个观察到的数据集，得出一 

个能够解释该数据集的信度网模型，或者说，挖掘数据之问最 

可能的因果联系，从而能够预测或解释新的数据．用 表示 
一 个信度网结构，D表示数据集合，根据贝叶斯公式： 

P(SlD)：P( )P(DlS)／P(D) (1) 

式中的分母部分 P(D)与信度网结构的选择无关，因此我们 

简单地将其处理为归一化常数。而在没有任何先验知识的情 

况下，我们将每种结构出现的概率P(D)处理为均匀分布： 

P(S lD)ocP(DlS) (2) 

因此，信度网的结构学习就是寻找一个信度网结构 使 
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得概率 P(DIS)最大。在已知信度网S(也就是已知一个联合 

概率分布)的前提下，得到n个数据的数据集 D的概率 P(DI 

S)一儿 P(d，IS)，其中d。表示一个单独的观察数据。任意给 

定随机变量的一个顺序(x ，X2，⋯，X。)，在参数独立和服从 

指数族先验分布这样的合理假设下 ]，这一概率可以计算为： 
， i 

PcD 一 ·g cs 
其中 ，表示 x，的父节点的先验分布，Ⅳ，，表示 的父节点的 

观察值的计数，同样， 和N 分别表示咒 的先验条件概率 

和观察值的计数 在没有多余信息的条件下，我们假设先验分 

布参数是均匀的 这样，我们就得到了评价一个结构是否符合 
一 个观察到的数据集合的标准，因此可以从备选的结构中选 

出最优的结构。但是，信度网的结构空间是节点数的指数规 

模，检验每一个可能的结构具有NP复杂度[6]，因此需要采用 

某种搜索方法来寻优。“贪心搜索法”[7 可以得到不错的结果。 

这一算法从一个没有边的结构开始，每一步都增加一条使得 

式(3)的增量最大的边，直到添加任何一条边都不再对式(3) 

有任何贡献为止 本文接下来将讨论如何采用遗传算法来进 

行信度网结构学习 

5 用标准遗传算法进行信度网结构学习 

遗传算法(GA)C妇出现以来，作为一种先进的全局搜索算 

法，在很多领域得到广泛的应用。遗传算法是一种启发式的随 

机搜索算法，在多数问题上，算法以概率1收敛于最优解[9】。 

5．1 信度网的二进制编码 

采用遗传算法进行信度网结构学习，首先要解决信度网 

的编码问题。信度网的有向无环图(DAG)结构，一般的编码 

方式是邻接矩阵。关联矩阵由于涉及的边的数目可变，不能在 

遗传算法中很好地采用。但是，邻接矩阵要求对角线上的元素 

为0，这就使得在变异操作时，需要增加一个限制性检验，从而 

增加了计算的时间。更严重的是，在交叉操作时，会产生大量 

的有向回路。我们在这里采用数值试验给出了节点数从2到6O 

的任意 DAG随机进行单点交叉操作时后代中不出现有向回 

路的比例，结果见图1。 

交天操作后代中的DAG 
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图1 

图1的每一个数据点由1万对随机生成的DAG交叉后统 

计产生。从图中可以看出，随着DAG节点数目的增长，后代 

中 DAG的比例很快趋近于4O％～60％．对此结果进行数学 

上严格分析比较复杂，本文哲不涉及，但是上述试验表明采用 
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邻接矩阵编码对于信度网结构的遗传算法学习的效率确实有 

严重的影响。 

文ElO，113采用了父节点描述这一 自然的编码方案，即用 

一 个字符串 ⋯CI1 ⋯ ⋯ ⋯ 来编码一个信度 

网，其中CiI一1表示节点 具有父节点 这一编码方案是邻接 

矩阵的线性展开，不能避免出现有向环后代 为了解决后代的 

有 向环 问题，文 [1O]引入 了 一 个 “修 复 算 子 (repair 

operator)”，对非法的信度网结构进行修复。文[113~)J采用随 

机删除有向环的边来避免有向环的出现 

5．2 新的编码方案 

为了避免后代中出现大量的非法结构，我们提出了如下 

的编码方案： 

设需要编码的DAG具有 n个节点，编码分为两个部分， 

第一部分为整数 五∈{0，⋯，，l!一1}的二进制编码 log：，l!] 

个 bits，每一个数 点表示图中n个节点的一种排列顺序 第二 

部分为父节点描述编码，但是根据第一部分所决定的顺序，排 

在后面的节点不能是排在前面的节点的父节点 第二部分的 
-一1 

_、 

编码长度为厶 (，l— )个 bits 

图2 信度网编码示意图 

例如，图2中的信度网编码为：00001lO o01o 111 11 1。编 

码的第一段是图中节点的顺序“1 3 2 4 5”的二进制编码。这 
一 编码根据组合数学中关于依序枚举排列的序数法[1 得到。 

第二段是节点1与后续节点的关系的描述，第三段是节点3与 

后续节点的关系描述，以此类推。这一编码方案很好地避免了 

邻接矩阵编码和父节点编码的缺点，在个体上的任意的交叉 

和变异操作都是合法的，不再需要定义修复算子。而且，由于 

r Iog2n1]~log2，l。=nlog2，l< ，当n>5， 

我们的编码方案的编码长度也小于用邻接矩阵编码，这对于 

提高计算效率具有十分明显的好处。 

5．2 演化处理 

余下的工作，我们采用Holland~' 介绍的标准遗传算法进 

行，选择算法采用“轮盘赌”算法，交叉算法采用单点交叉，以 

及简单的均匀概率变异。 

在采用遗传算法进行信度网结构学习时，可以很容易地 

加入对于结构的先验知识。例如，我们已知某一变量可能不会 

受到别的变量的影响，则可以在适应度计算的时候，对于具有 

指向该变量的边的结构进行惩罚，从而将搜索导向别的结构。 

另外一种附加的指导性信息是采用近似判据 Bayesian 

information criterion(BIC)[12]来计算适应度， 
，， 

logp(DIS)~logp(DI ， )一号logN (4) 
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式(4)称为贝叶斯信息判据，其中，d是结构参数 的维 

度的线性函数。对于大的数据集，参数的估计值 可以采用 

参数对于数据的最大似然估计。BIC对于复杂的结构，给予一 

个较大的惩罚项，因此会指导遗传算法演化到结构比较简单 

的结构。在数据较少时，信度网和其他有指导的学习均存在过 

度拟合(overfitting)的现象[】“。而BIC导出的结构，能够较好 

地避免过度拟合，从而较好地预测和解释新的数据。采用 BIC 

判据，种群会较快地演化到简单结构上，从而能够提高计算的 

速度。在其他一些依赖计算较多的应用中[1“，信度网的结构 

学习也采用BIC判据。 

4 数值试验 

为了便于比较结果 ，我们采用了Sewell和 Shahc 在 

1968年收集的美国Wisconsin州10318名高中生是否计划上 

大学的数据来进行分析。这一数据集在文[3，4]中，以及其他 
一 些统计学家的研究中曾经使用。文[33采用了式(3)作为判 

据 ，对所有合法的结构进行了穷举搜索。数据集具有五个变 

量，其名称和取值分别为：性别(SEX)：male，female；社会经 

济状态(SES)：low，lower middle，upper middle，high；智商 

(IQ)：low，lower middle，upper middle，high；父母鼓励 

(PE)：low，high；以及上大学计划(CP)：yes，n0。表1中的数 

据的每一项代表上述5个变量的一个特定的取值组合所观察 

到的个体数。第一项的组合是SEX=male，SES=low，IQ— 

low，PE--~low，CP=yes。其余的项分别是这5个变量轮流发 

生变化的各种组合，其中后面的变量(CP)先变化。例如，表的 

下半部分描述了SEX=famale的数据。 

表1 Sewell and Shah(1968)年的统计数据 

利用表1的数据 ，用 matlab进行编程，种群规模200，交叉 

概率0．3，变异概率0．01。由问题的性质，在适应度函数里，我 

ilia,入了如下两条先验知识：(1)SEX和 SES没有父节点； 

(2)CP没有子节点。我们得到了和文[3]一致的结果，最佳的 

结构在图3中给出，在假设结构的先验概率为所有合法结构的 

均匀分布条件下，通过式(1)和(3)计算图2的后验概率 P(S I 

D) 垒1 

图3 最佳的结构 

结论 遗传算法用于信度网结构学习，其主要的困难在 

于后代中如何避免有向环的问题。本文提出的编码方案较好 

地解决了这一问题，并且编码长度也比邻接矩阵编码更短，因 

此能够得到理想的结果。对于复杂的大型信度网学习，遗传算 

法的全局搜索性能具有比较明显的优势。但是，遗传算法在对 

式(3)或者其他的近似判据[3]进行评估时，计算量较大，这多 

少影响了遗传算法在信度网结构学习中的使用。特别是，采用 

穷举搜索或者。贪心搜索法”时，能够利用信度网结构的局部 

变化，对结构评估进行增量计算[3]，使得小规模的信度网的启 

发式搜索或穷举搜索具有更大的可行性。 
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