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小样本贝叶斯网络结构学习的K D E -C G A 算法
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摘 要 针对小样本数据条件下的贝叶斯网络结构学习，首先利用核密度估计(K e rn e l D ens ity  E s tim a tio n，K D E )对小 

规模样本数据进行拓展，然后引用云遗传算法（Cloud Theory-based Genetic A lg o t ith m ，C G A )对贝叶斯网络结构进行 

学习。通过优化改进核密度函数及其窗宽提高数据拓展效果;通过将云理论引入遗传算法中，自适应地改变交叉率和 

变异率，避免了算法局部寻优问题。仿真结果验证了该算法的有效性。
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Abstract In  v iew  o f learn ing the Bayesian ne tw o rk  under the cond ition  o f the sm all sample data, th is  paper f ir s t ly  made 

use o f kerne l density estim ation to  expand the sm all scale sample data, then adopted the cloud theory-based genetic a l­

go t ith m  to  learn the s truc tu re  o f Bayesian ne tw ork. In  o rder to  im prove the e ffect o f data expanding, the paper discussed 

the w ay o f im prov ing  the density func tion  and its  w indow  breadth. A t  the same tim e , the cloud theory  was combined 

w ith  genetic algo tith m . W e changed crosses rate and va ria tion  rate p ro p e rly , avoided the p rob lem  o f look ing  an excellent 

answer in  a part. S im u la tion  resu lts show th a t the a lgo rith m  is effective and practical.
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1 引 言

贝叶斯网络在数据挖掘方面有着重要应用，它能够用节 

点表示实际问题中的随机变量，将变量之间的因果关系直观 

地体现出来，在解决不确定性复杂问题方面有着独特的优势。

从数据中挖掘形成贝叶斯网络主要分为结构学习和参数 

学习[1]。结构学习是结合先验知识，基于训练样本，寻找有最 

大后验概率的贝叶斯网络结构的过程[2];参数学习是在建立 

贝叶斯网络结构学习的基础上，学习得到各节点的条件概率。 

其中，学习贝叶斯网络的训练样本一般都是完备的大规模的 

数据集，但在很多情况下，尤其是在战场态势瞬息万变的空战 

条件下，需要快速进行态势感知，做出决策，这时可以利用的 

样本规模较小，样本中所表达的信息不够完整，导致难以保证 

贝叶斯网络结构学习的准确性和可靠性。因此给出小样本条 

件下贝叶斯网络结构学习的方法研究。

数据不完整使得学习贝叶斯网络更加复杂且困难。缺失 

部分数据会导致以下两个方面问题:1)用于评价网络的积分 

函数不再具有可分解形式，因此不能进行局部搜索;2)由于部 

分统计因子之间的因果关系更加难以确定，导致学习效率低 

下。目前，主要有两类方法对小样本条件下的贝叶斯网络结 

构进行学习，一类是设计改进新的算法直接进行学习，如

F rie d m en率先提出的 S E M 算法[3]，其思路是在每一次迭代 

中只对结构变化的局部进行评分，再从当前条件下选取最优 

的网络结构进行下一轮迭代，直到结构趋于收敛;另一类是通 

过拓展数据集来增大样本规模[4]，提高结构学习的可靠性。 

拓展数据的方式一般是B o o ts tra p抽样[54]，但这种方式是从 

数据集中进行重复抽样，未增加额外的信息，难以提高学习效 

果。本文对文献[7]中采用的密度核估计进行改进，使得拓展 

数据更加符合样本数据的信息，而且采用云遗传算法 (C loud  

Theory-based Genetic A lg o  t i th m ，C G A )进行结构学习，避免 

了 K 2 算法需要先确定变量顺序的问题。

2 核 密 度 函 数 的 改 进

假设从一维总体X 中 抽 出 独 立 同 分 布 样 本 ，X 2，…， 

足 ，但 X 的密度函数/ C r)未知，工€忆则/ C r)的密度核估计 

为：

/ „ (工) = L ( f )  ⑴
TXfifi %—i n n

其中，K ( )为只上的核函数或B o re l可测函数的窗，/^是窗 

宽，其为正数并且与〃有关。给定样本数据后，核函数和窗宽 

的选择直接影响着核估计性能的好坏，其中，核函数影响着核 

估计的精度，很多文献[81°]都对核函数加以限制，使得估计量
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火力控制原理与技术、作战决策;徐 安 (1982 —），男，讲师，主要研究方向为航空武器火力控制原理与技术、作战决策。
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与被估计量的偏差尽可能变小，从而改进估计的精度。一般 

要求核函数K ()是非负的、连续的、有界的、对称的等。窗宽 

\随 ^的增大而变小，即随着^趋于无穷大而逐渐趋于〇;若 

& 太大，会使得经过(工一兄）/、压缩变换之后的工的平均化 

作用突出，从而将密度的细节部分掩盖;反之，若 & 太小，则 

会导致随机性的影响增加，可能掩盖了 /(工）的部分重要特 

性，因此选择一个恰当的、 十分重要。

2 . 1 核函数的迭代

常用的核函数有很多，如 P a rze n核、E p a n e ch iko v核和 

E xp o n e n t核等。在解决实际问题时，往往先利用以上多个核 

函数逐一进行估计，然后根据结果再决定选取的核函数，但目 

前构造核函数时并没有一个完善的方法，本文在选取核函数 

时采用迭代算法。

为了使迭代顺利进行，首先要求核函数必须是偶函数， 

工 >0时，K C r)是非增函数;其次核函数必须是概率密度函

数，即 士  = 1 。由于式（1)满足非负性、在（一〇〇，+〇〇)

上有界和在(一 〇〇，+〇〇)的积分有界等条件，可以将密度核估 

计值式(1)作为新的核函数进行迭代，得到下一步的估计值。 

但 /；(工)并非偶函数，因此需要通过适当处理将/； O r)延拓

成偶函数[11]。

假定选取均匀核作为密度核估计的核函，即：

K {x ) =
(0• 5， x G  [ 一1，1]

(〇,

则

沒 [ ― 1 ，1 ]
( 2)

E {x ) = X f n ( x ) d x

1 !x  ~ r  C —j--- )d xnhn i=i n n

nhn
CXi+hn CXi-hn

OcLr

s i x 2|f ^2nh,

M 4 X 九

-X (3)

由上式可得，将样本值平移又便可使得/；(工)变换成偶 

函数。用 ⑴ 表 示 ，则：

(4)

此时， (d 为偶函数，便可利用其作为新的核函数进行 

迭代，迭 代 后 的 为 ：

U i x ) =  ̂ n t  ± K (( - - X J)^-hn(X - X i)) (5)

式(5)的意义为:当从7Z个样本中任意选取一个样本时， 

上式便在该样本附近有规则地产生n 个新的样本，原来的7Z 

个样本则拓展成了 ̂ 个 ，之后得到 W 个估计值的平均值。 

上述迭代算法可以认为是在每个样本附近都模拟总体的概率 

密度进行估计，得到更多的再生数据求平均值，因此估计值应 

比式(1)更加准确。由于常用密度估计值的拟合效果较好，而 

且迭代所需要的使用时间和占用的电脑内存较大，因此实际

中只做一次迭代即可。

2 . 2 最优窗宽的选择

理论上来讲，最优窗宽的寻优是利用了密度估计值和真 

实密度之间的差值[12]，但在这过程中用到了总体的真实密度 

函数。假如总体分布的密度函数已知，那么对其进行估计就 

是多此一举了。窗宽的选择应考虑样本数据的密集程度，其 

计算方法有很多，这里采用递归方法展开探索。

首先根据经验，选择一个恰当的窗宽值& ，利用式(5)计 

算出样本总体的密度核估计：

fnlCx) = ^ h! ^ R KC
(x —X j) ~\~hi (X —X i)

hi )
( 6 )

假定式(6)中 的 是 样 本 的 真 实 密 度 ，且 在  

(—〇〇， +  〇〇)上处处连续且有界，则计算样本的积分均方误差 

M ISE  为 :

M IS E (h )= E l^  i f nl{ x ) - f nl{ x )y d x ]  (7)

为了使式(7)达到最小，可以通过计算M LS£：的无偏估

计进行求解。显然，i s £：a ) =  J* d u ) — t u ))2d r 是 

M IS E 的一个无偏估计：

IS E (h) = \  (fni i x ) ~ f nl (x ) ) 2cLr

= J  f nl (x )d x -2 E [_ fnl ( x ) ]  +  | h  Cx)dx (8)

其中， C r) d r 与 窗 宽 无 关 ，于 是 ⑴ d r —

(工)]取得最小时便可得到心，再令心=心代入式(5)，得到样 

本总体新的密度核估计：

(x - X ^ ^ r h i X - X j)
hi )

(9)

再假定式(9)中 的 (x )是样本的真实密度，计算得到新 

的最优窗宽& ，经过如此多次的递归运算，& 将趋于一个稳 

定值，该值便可以作为样本总体的最优窗宽。

2 . 3 验证改进后的核密度估计

选用均匀核作为初始核， 6, 〃= 120时比较改进后 

的核密度估计与改进前的图形，可以看出迭代后的图像拟合 

得更好一些。

图1 选用均勻核时核密度估计改进效果图

3 基 于 数 据 拓 展 的 贝 叶 斯 网 络 结 构 学 习 的 算 法 步 骤

贝叶斯网络结构学习可以看作是在巨大的搜索空间中寻 

优的过程，目的是找到与样本数据最匹配的网络结构，很多文
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献[1315]都对此做出了有益探索，其中遗传算法作为一种模拟 

生物进化过程的全局优化算法，得到了广泛关注。但由于一 

般的遗传算法使用的交叉率和变异率是不变的，对其在全局 

搜索的能力有了较大的限制，本文在遗传算法的基础上引入 

云模型理论，既保留了传统遗传算法在随机搜索方面的优势， 

又通过利用云模型的随机性和稳定倾向性的特点，适当改变 

遗传算法的交叉率和变异率，为更好地寻找最优贝叶斯网络 

结构提供了思路。

3 . 1 小样本的数据拓展

构建贝叶斯网络所需要的数据集一般是多维数据，网络 

节点决定着数据维度的大小;同时，由于贝叶斯网络的节点之 

间存在着一定的因果联系，因此各维度之间也有着一定的关 

联性。因此必须将样本看作多维自耦合的整体进行数据拓 

展，从而进行贝叶斯网络结构的学习。

假定需要学习的贝叶斯网络结构中包含的节点数为 iV ， 

则样本数据X 总体是 iV 维变量，设 兄 ，x 2，…，足为总体数 

据 X 中的样本，则根据上文所述可得到X 的概率密度函数 

/(X )的核估计为：

八 I n n

fnl (x) =  n2h2nNdet(S y /2 M  R
(x - X j  y s - 1 (x - Xj) + h2n i x - x ^ s - 1 i x - Xi)

K
(10)

其中， ( 工1 ，工2 ，. . . ，工J V ) T ，兄 = ( % i ， ，. . . ，％JV ) T  G  =  1 ，

2，…，7Z) 为样本大小々为窗宽;S 是]V X i V 维对称样本协 

方差矩阵[16]。

为验证多维数据核估计效果，本文采用二维数据样本，使

用的核函数是标准高斯函数/ C r) =  exp(—P /2)//冗 ，取均

值矩阵M =
-10  

_ 2
，得到仿真结果如图2 所示。

(a)理想概率密度函数图

(b)parsen窗函数估计概率密度函数图

图 2 二维数据样本核估计效果

从图2 可以看出，以二维数据样本为例的多维数据核估 

计取得了良好效果，概率密度函数比较贴近给定函数。

3. 2 云遗传算法 

3. 2. 1 定义

在解决实际问题对，全局最优解附近一般都会存在某 

个邻域，在该邻域内的其他解逐渐逼近最优解。假如当前 

解的适应度较小，则选择搜索的邻域就会较大，相反则搜 

索的邻域较小，进而逐步找到最优解的区域，最终求得最 

优解。

云遗传算法仍然采用一般遗传算法的交叉操作和变异操 

作，不同的是，由云模型的正态云生成算法实现变异操作，Y  

条件云生成实现交叉操作。

3. 2. 2 云自适应交叉率与变异率

遗传算法中的变异操作反映了个体中某个基因在一定范 

围内的突变，而交叉操作实现了个体的整体变化。为避免一 

般的遗传算法易陷入局部最优和出现早熟收敛的情况，本文

在计算出适应度的基础上，利用云模型的云发生器自适应地

产生变异率和交叉率，既保留了一般遗传算法的快速寻优能 

力，又具有随机性，产生了避免陷入局部寻优的能力。自适应 

产生交叉率与变异率的方法如下。

(1)云自适应交叉率A  :

■ E ^  f a v g

Etl Cfmax favg )̂ / ̂1 

H e= En/C2
Er/ = R A N D N (E n,H e)

f> fa v g( - E x ) 2

p c= \ h e  2̂ > 2 7

,  f < f a v g

(2)云自适应变异率/

E x = f
En= ( f max — f )/c3

(ID

( 12)
H e= En/c4;
Er/ = R A N D N (E n,H e)

-if-Exr f^ fa v g
k ， f < f a v g

云自适应产生的交叉率A 或 变 异 率 如 图 3所示。

图 3 云自适应产生的交叉率、变异率 

3. 2. 3 云遗传算法的基本步骤

由于云遗传算法是基于遗传算法的思路解决问题的，因 

此同样包含参数编码、产生初始种群、确定适应度函数、确定 

遗传操作和确定控制参数等5个部分的基本操作。

(1)初始化种群

通常，初始种群的选取与算法的收敛速度有着一定联系。 

一般的遗传算法是在搜索范围内随机产生个体，形成初始种
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群，但这样并不利于提高算法的收敛速度。本文在种群的选 

择上，通过文献[17]中的最大权重决策树算法进行初始化，生 

成一个贝叶斯网络，并对该网络的边集在一定概率下进行反 

向、减边、加边操作，从中选择合理的网络作为初始种群。

(2) 计算适应度值

适应度函数是体现种群中个体优劣的衡量标准，适应度 

越高代表个体越优秀，可以选用合适的评分函数作为适应度 

函数，用评分的数值大小表示个体在搜索中的好坏。本文适 

应度函数选用B IC 评分函数[14]。

B IC 评分是样本最边缘似然函数的一种近似，其明确直 

观，使用方便，公式为：

ScoreBic (S \D) =  In IT i t  i t  ( ^  )--m X d im (S)
i =  l  j  =  l  k =  l  乙

(13)

其中，心m (S)是贝叶斯网络结构 S 中独立参数的个数，即 

d im (S) =  (n — 1) 〇

(3) 选择、复制和遗传

1) 把最佳个体复制到下一代；

2) 选择比较好的种群，并复制；

3) 淘汰最差个体，并随机产生一个外来个体。

(4) 交叉操作

(5) 变异操作

(6) 判断操作

判断是否满足终止条件，若不满足，则转至步骤（2);反 

之，则输出网络结构。

在本文的算法中，若总迭代次数超过最大迭代次数或者 

最大适应度值连续〖代不变，则算法结束;否则采用新一代个 

体重复选择、交叉、变异的过程。

4 仿 真 设 计 与 结 果 分 析

以贝叶斯网络评估空空导弹命中效果为例，学习验证本 

文描述算法的可行性。

中远程空空导弹能否有效命中目标，受信息域、物理域和 

认知域中多方面因素的影响，如图4 所示。

物理域是交战双方在空中和地面进行机动、探测及交战 

的领域，即雷达(包括机载雷达和地面雷达)探测目标、飞机起 

飞接敌、空空导弹发射、制导、控制等，也是作战平台和连接平 

台通信网存在的领域;信息域是对目标搜索、跟踪、识别和融 

合的作战领域，是生成、处理并共享信息的领域;认知域是作 

战指挥员、飞行员执行战术制定、攻击决策等作战任务的作战 

领域。经过分析，中远程导弹命中效果评估的全因素贝叶斯 

模型如图5所示。

图 5 中 远 程 导 弹 命 中 效 果 评 估 的 全 因 素 贝 叶 斯 模 型

本次实验过程中选取其中的7个因素，如表1所列，并对 

每个因素的取值进行离散化，得到两个状态。

表 1 网 络 节 点 数 据 设 计 表

序号 作战想定因素 实验值

1 机载雷达最远探测距离/km 200,300

2 雷达最早发现目标时间/s 20,30

3 干扰强度 0 ,1

4 反应时间/ms 240,330

5 可攻击次数 0 ,1

6 发射距离/km 60,100

7 雷达跟踪情况 0 ,1

8 命中毁伤情况 0 ,1

基于文中设定的贝叶斯网络结构，使用 M a tla b 中贝叶斯 

网络工具箱[18]的 Sam Pl e_b n e t函数，便可按照节点顺序依次 

进行采样，产生规模为 iV 的小数据集;然后基于数据集使用 

给定节点顺序的K 2 算法以及改进的概率核密度估计的方法 

分别进行数据拓展;之后利用云遗传算法进行结构学习;最后 

进行比较。

实验环境为：硬件为 In te l(R )C ore(T M ) i5-4460T  1. 90 

G H z;操作系统为W indow s 7;编程软件为M atla b R 2012a。

用 M E 表示经过学习的贝叶斯结构相比原网络结构缺失 

的边， 表示经过学习的贝叶斯结构比原网络结构多余的 

边， 表示学习结构与原网络结构相比反转的边，本文在原 

始样本数为 iV =200,500,7(K)的条件下分别进行实验，为减 

小偶然误差，实验重复进行10次，取平均值作为实验结果。 

不同样本条件下结构学习的结果比较如表2 所列。K 2 算法 

和本文算法结构学习效果比较如图6所示。

表 2 不 同 样 本 条 件 下 结 构 学 习 的 结 果 比 较

N =200 N =500 N== 700
K 2 算法 本文算法 K 2 算法 本文算法 K 2 算法 本文算法

I E

M E

0. 3 0. 1 
4 .2  3 .1

0 . 2 0 
3 .2  1 .4

0
1 .9

0
0. 3

R E 0 0 . 3 0 0. 1 0 0
汉明距离 4 .5  3 .5 3 .4  1 .5 1 .9 0. 3
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图 6 K 2算法和本文算法结构学习效果比较

其中，汉明距离= 丢失的边(f f i) + 反转的边(M ：) + 多余 

的边(M £)〇

由实验结果可知:总体来讲，在小样本数据条件下学习贝 

叶斯网络结构时，本文算法较给定节点顺序时的K 2 算法效 

果更好，但由于K 2 算法中指定了节点顺序，因此不会产生反 

向的边，而本文算法在这一方面的学习效果不如K 2 算法。

结 束 语本文提出了一种小数据集条件下的贝叶斯网络 

结构学习的方法，该方法能够对样本数据进行合理的拓展，得 

到比较大的样本，而后利用云遗传算法对网络结构进行学习。 

通过仿真验证可知，本文提出的算法具有较强的结构学习能 

力，改善了小样本条件下K 2 算法学习贝叶斯网络的结构的 

不足，下一步应在此基础上对参数的学习效果进行分析研究， 

以更加完善地对贝叶斯网络进行学习。
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