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基于人工蜂群算法的贝叶斯网络结构学习

张平，刘三阳，朱明敏
（西安电子科技大学 数学与统计学院，陕西 西安 ７１００７１）

摘　 要：从数据集中学习贝叶斯网络结构是一个 ＮＰ 难问题。 针对此问题提出基于遗传算子的人工蜂群算法。 首

先，将贝叶斯网络结构映射为一种二进制编码； 其次， 根据贝叶斯网络的结构特点， 设计了蜜源的更新策略， 从而

将学习贝叶斯网络结构的过程转化为蜂群寻找最优蜜源的过程。 实验结果表明， 该算法应用于贝叶斯网络结构学

习中的有效性。
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　 　 贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＢＮ） ［ １⁃ ２］ 是概
率论与图论结合的产物，已经成为处理不确定性问
题的有效工具。 近年来，如何从数据集中高效地学
习贝叶斯网络结构受到了众多学者的广泛关注。 一
般地，贝叶斯网络结构学习的方法可以分为两大类：
１）基于独立性测试的方法［３ ⁃ ４］；２）基于评分搜索的
方法［５⁃７］。 基于评分搜索的方法包括 ２ 个要素，即评
分标准和搜索策略。 由于贝叶斯网络结构学习是一
个 ＮＰ 难问题，因此基于评分搜索的贝叶斯网络结
构学习方法中的搜索算法一般采用启发式搜索算
法。 国内外的学者提出了许多基于评分搜索的方
法，例如 Ｃｏｏｐｅｒ 等 １９９２ 年提出了 Ｋ２ 算法［８］。

Ｃｈｉｃｋｅｒｉｎｇ 在 ２００２ 年提出贪婪算法（ ｇｒｅｅｄｙ ｓｅａｒｃｈ，
ＧＳ） ［９］。 李显杰等在 ２００８ 年将量子遗传算法用于
贝叶斯网络结构学习，取得较好的效果，但该方法编
码方式较复杂。 高晓利在 ２０１１ 年提出了一种改进
的学习贝叶斯结构的贪婪算法，该算法结合了条件
独立性测试方法，当节点个数增大时，条件独立性测
试呈指数增长，这种方法适合节点较少的网络结构。

人工蜂群（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）算法是 Ｄ
Ｋａｒａｂｏｇａ ［１０］２００５ 年提出的一种群体智能优化算法．
该算法结构简单、参数较少、易于实现，受到了众多学
者的关注和研究，并成功应用于函数优化［１１⁃１２］、神经
网络训练［１３⁃１５］、控制工程［１６］等问题。 本文将 ＡＢＣ 算
法用于贝叶斯网络结构学习问题，具体论述了算法的
实现过程。 最后，通过在 Ａｓｉａ 和 Ｃａｒ 网络上测试，结
果表明了本文算法的合理性和有效性。



１　 贝叶斯网络

贝叶斯网络是一个二元组，即 ＢＮ＝ Ｇ，Ｐ( ) ，其
中 Ｇ ＝ Ｖ，Ｅ( ) 为一个有向无环图，表示 ＢＮ 的结构；
Ｐ 表示节点的条件概率分布集合，表示节点之间的
依赖程度。 根据条件独立性，给定 ＢＮ，存在一个离
散变量集合 Ｘ ＝ Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｎ{ } 上的联合概率分布
Ｐ Ｖ( ) ：

Ｐ Ｖ( ) ＝ Ｐ Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｎ( ) ＝ Π
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ Ｖｉ ｜ Ｐａ Ｖｉ( )( )

（１）
式中： Ｐａ（Ｖｉ） 是 Ｖｉ 的父节点。

假 设 一 组 随 机 变 量 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ ， Ｄ ＝
Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ( ) 是关于这组变量独立分布的数据

集。 贝叶斯网络的结构学习就是尽可能结合先验知
识，找到和样本数据 Ｄ 拟合最好的网络结构。 测试
网络结构与样本集匹配程度的函数称为评分函数。
本文采用基于贝叶斯统计思想的贝叶斯评分函数：

Ｐ Ｄ ｜ Ｓ( ) ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
∏
ｑｉｊ

ｊ ＝ １

Γ αｉｊ( )

Γ αｉｊ ＋ Ｎｉｊ( )
∏
ｒｉ

ｋ ＝ １

Γ αｉｊｋ ＋ Ｎｉｊｋ( )

Γ αｉｊｋ( )

（２）
式中： Ｎｉｊｋ 是 Ｄ中满足 ｘｉ ＝ ｋ、Ｐａ ｘｉ( ) ＝ ｊ的样本个数，

Ｎｉｊ ＝ ∑
ｒｉ

ｋ ＝ １
Ｎｉｊｋ，αｉｊ ＝ ∑

ｒｉ

ｋ ＝ １
αｉｊｋ ，取一个等价样本，其数量

为 Ｎ， αｉｊｋ ＝
Ｎ
ｑｉｒｉ

。

２　 人工蜂群算法原理

ＡＢＣ 算法中，蜜源的位置表示问题的候选解，
花蜜数量反映解的质量。 最优蜜源的确定依靠人工
蜂群的迭代搜索。 人工蜂群包括 ３ 类：引领蜂、跟随
蜂和侦查蜂。 引领蜂标记较优蜜源，并将信息传递
给跟随蜂，跟随蜂根据蜜源的花蜜数量选择蜜源进
行更新，侦查蜂随机搜索新蜜源。

设在 Ｄ 维空间中，种群规模为 ２×ＳＮ（引领蜂个
数＝跟随蜂个数 ＝ ＳＮ），蜜源与引领蜂一一对应，即
蜜源数目为 ＳＮ， 第 ｉ 个蜜源的位置记为 Ｘ ｉ ＝
ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ( ) 。 算法的迭代过程中，跟随蜂根据

引领蜂分享的信息，以轮盘赌的方式根据式（３）选
择一个蜜源：

Ｐ ｉ ＝
ｆｉｔｉ

∑
ＳＮ

ｊ ＝ １
ｆｉｔ ｊ

（３）

式中： ｆｉｔｉ 是花蜜数量（适应度），按照式（４）计算：

ｆｉｔｉ ＝
１

１ ＋ ｆｉ
，ｆｉ ≥ ０

１ ＋ ａｂｓ ｆｉ( ) ，ｆｉ ＜ ０

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

式中 ｆｉ 是第 ｉ 个解的目标函数值。

引领蜂和跟随蜂 按 照 式 （ ５ ） 由 蜜 源 Ｘ ｉ ＝
ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ( ) 得到新蜜源：

ｖｉｊ ＝ ｘｉｊ ＋ ｒ × ｘｉｊ － ｘｋｊ( ) （５）
式中： ｋ∈ １，２，…，ＳＮ{ } 且 ｋ≠ ｉ ； ｊ∈ １，２，…，Ｄ{ }

是随机产生的整数； ｒ ∈ － １，１[ ] 是一个随机数。
若在一定循环次数（ｌｉｍｉｔ）后，蜜源质量没有提高，则
引领蜂放弃该蜜源，转变为侦查蜂，按照式（６）随机
产生新蜜源：

ｘｉｊ ＝ ｌ ｊ ＋ ｒａｎｄ ０，１( ) × ｕ ｊ － ｌ ｊ( ) （６）
式中： ｌ ｊ 和 ｕ ｊ 分别是变量 ｘｉｊ 的下界和上界。

３ 　 人工蜂群算法的贝叶斯网络结构学习

ＡＢＣ 算法中，学习最优贝叶斯网络结构的过程
就是蜂群寻找高收益蜜源的过程。 引领蜂能够保持
优良蜜源，有精英特性；跟随蜂能够增加较优蜜源对
应的蜜蜂数量，加速算法的收敛；侦查蜂任意搜索新
蜜源，增加了蜜源的多样性，有利于算法跳出局部最
优。 ２ 个过程的对应关系如表 １ 所示。

表 １　 ２ 个过程的对应关系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

蜂群寻找蜜源过程 贝叶斯网络结构学习过程

蜜源位置 所有贝叶斯网络结构

蜜源的收益 贝叶斯网络的得分

高收益蜜源 最优贝叶斯网络结构

３．１　 贝叶斯网络结构的编码
文中采用文献［１７］中的矩阵编码方式，一个包

含 ｎ 个节点的贝叶斯网络可以表示为 ｎ × ｎ 的矩阵
Ａ ＝ ａｉｊ{ } ，其中 ａｉｊ 定义如下：

ａｉｊ ＝
１，ｊ 是 ｉ 的父节点
０，否则{

　 　 本文算法中表示贝叶斯网络结构的个体为
ａ１１ａ２１…ａｎ１ａ１２ａ２２…ａｎ２…ａ１ｎａ２ｎ…ａｎｎ

３．２ 　 基于遗传算子的蜜源更新策略
人工蜂群算法一般用于解决连续优化问题，而

贝叶斯网络结构为二进制编码，因此不能直接应用
ＡＢＣ 算法中式（５）产生新蜜源。 考虑式（５），实际上
是两个蜜源之间信息的分享以及个体蜜源自身特性
的继承，这类似于遗传算法中的交叉和变异算子，所
以采用交叉和变异两种算子对蜜源进行更新。

在交叉算子中，本文采用 ｒａｎｄ 和 ｂｅｓｔ 两种交叉
策略。 其中 ｒａｎｄ 交叉策略是指随机选择一个蜜源
与待更新蜜源进行两点交叉，能够增强种群之间的
信息共享；ｂｅｓｔ 交叉策略是指利用当前最优蜜源与
待更新蜜源进行两点交叉，有利于最优蜜源特性的
继承。 文中通过参数 ｐ 来决定采取哪种交叉策略，
ｐ 的取值将在实验部分讨论。

在变异算子中，有加边、删边和反转边 ３ 种变异
操作。 本文通过随机均匀产生 １、２、３ 的任意一个整
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数决定进行哪种操作。 若该数为 １，则进行加边操
作；该数为 ２，则进行边反转操作；该数为 ３，则进行
删边操作。 具体步骤如下：

１）参数设置，概率 ｐ ；
２）产生随机数 ｒｎｄ；
３） 如果 ｒｎｄ＜ ｐ ，随机选择一个蜜源与待更新蜜

源进行两点交叉；否则，最优蜜源与待更新蜜源进行
两点交叉；

４） 随机均匀产生 １、２、３ 的任意一个整数；
５））进行加边、反转边或者删边操作。

３．３　 修复非法结构图
蜜源进行交叉和变异后可能会成为非法贝叶斯

网络结构，图 １ 是常见的非法结构图。 因此，文中采
用修复算子［１８］ 对非法贝叶斯网络结构进行修复。
修复步骤如下：

１）求出网络结构图对应矩阵的传递闭包；
２）若传递闭包矩阵对角线上的元素全为 ０，则

该图是合法的网络结构；否则，保留主对角线上不为
０ 的元素对应的节点（这些节点全位于环内）；

３）任取环内的一点，求出它位于闭环内的所有
父节点；

４）删除或者反转这些父节点指向该节点的任
一边，使网络结构图中不存在环。

图 １　 常见非法结构图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｉｌｌｅｇａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．４　 算法实现步骤
由于初始种群的选择对 ＡＢＣ 算法的寻优性能

影响较大，因此本文采用 Ｃｈｏｗ 等［１９］ 提出的 ＭＷＳＴ
算法得到与贝叶斯网络结构拟合度最高的树结构。
然后以该树结构为初始图模型，通过对该图进行加
边、删边或反转边的操作产生该图的所有邻近图。
在邻近图中选取一定数量的图作为初始蜜源。 具体
步骤如下：

１）初始化参数 ＳＮ，ｌｉｍｉｔ， ｐ 。
２）由 ＭＷＳＴ 算法得到初始结构图，并生成该图

的所有邻近图，选择 ＳＮ 个结构图为初始蜜源；
３）引领蜂阶段
Ｆｏｒ ｉ ＝ １、２、…、ＳＮ ，重复以下步骤：
①利用交叉和变异算子得到新蜜源；
②判断新蜜源是否存在环。 如果存在，则进行

修复；
③计算新蜜源的得分，若大于待更新蜜源的得

分，则用新蜜源取代待更新蜜源。
４）跟随蜂阶段

Ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ＳＮ ，重复以下步骤：①跟随蜂 ｉ
根据概率选择一个蜜源；

②对该蜜源利用交叉和变异算子得到新蜜源；
③判断新蜜源是否存在环。 若存在，则进行修

复；
④计算新蜜源的得分，若大于待更新蜜源的得

分，则用新蜜源取代待更新蜜源。
５）侦查蜂阶段
若蜜源连续 ｌｉｍｉｔ 次没有得到提高，则放弃该蜜

源，随机产生新蜜源；
６）记忆目前最优蜜源；
７）判断是否达到终止条件，若达到，则输出结

果；否则，转 ３）。

４　 实验

本文算法中，种群规模为 ４０（ＳＮ ＝ ２０），ｌｉｍｉｔ ＝
１００，最大迭代次数为 １００。 蜜源的更新策略中，参
数 ｐ 的取值通过实验方法得到， ｐ 的取值对学习 Ａ⁃
ｓｉａ 网络结构的影响如图 ２ 所示。

图 ２　 ｐ 的取值对学习 Ａｓｉａ 网络结构的影响

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐ ｏｎ Ａｓｉａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ２ 表示样本容量为 ２ ０００ 时，学习 Ａｓｉａ 网络
结构的 １０ 次实验的平均汉明距离（ＳＨＤ），汉明距离
用来度量学习所得网络结构与真实网络结构之间的
差距，即学习所得网络结构转换到真实网络需要的
操作数。

由图 ４ 的曲线可以看出， ｐ ＝ ０．４ 时，ＳＨＤ 最小。
究其原因， ｐ 的取值过小，种群受当前最优蜜源的影
响太大，容易造成早熟收敛； ｐ 的取值过大，种群不
能充分利用当前最优蜜源的信息，得到最优网络结
构的概率减小。

图 ３　 Ａｓｉａ 网络

Ｆｉｇ．３　 Ａｓｉａ ｎｅｔｗｏｒｋ
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图 ４　 Ｃａｒ 网络

Ｆｉｇ．４　 Ｃａｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

为检验算法应用于贝叶斯网络结构学习的

有效性，对经典的 Ａｓｉａ 和 Ｃａｒ 网络进行结构学

习，并与贪婪算法 （ ＧＳ） 和爬山算法 （ ＨＣ） 进行

比较。 为了保证 ３ 种算法在相同的实验条件下

进行，３ 种算法均采用 ＭＷＳＴ 算法得到初始结

构图，在不同样本数据集上分别独立运行 １０
次。 测试结果如表 ２ 和表 ３ 所示，其中 Ａ（ Ｇ）表

示学习所得的网络结构中额外增加的边数；Ｄ
（ Ｇ）表示学习所得的网络结构中丢掉的边数； Ｉ
（ Ｇ）表示学习所得的网络结构中错误指向的边

数；Ｓｃｏｒｅ 表示网络结构的得分值。 ３ 种算法对

Ａｓｉａ 网络和 Ｃａｒ 网络的学习结果如表 ２ 和表 ３。

表 ２　 ３ 种算法对 Ａｓｉａ 网络的学习结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ａｓｉａ ｎｅｔｗｏｒｋ

算法
１ ０００

Ａ（ Ｇ） Ｄ（ Ｇ） Ｉ（ Ｇ）
１ ５００

Ａ（ Ｇ） Ｄ（ Ｇ） Ｉ（ Ｇ）
２ ０００

Ａ（ Ｇ） Ｄ（ Ｇ） Ｉ（ Ｇ）
ＡＢＣ⁃ＢＮ ０．５ １．０ １．０ ０．５ １．０ ０．５ ０ １．０ ０．４

ＧＳ ０．８ １．０ １．７ ０．７ １．０ １．５ ０．８ １．０ １．０
ＨＣ ０．８ １．０ １．６ ０．８ １．０ １．５ ０．６ １．０ １．０

表 ３　 ３ 种算法对 Ｃａｒ 网络的学习结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｃａｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

算法
１ ０００

Ａ（ Ｇ） Ｄ（ Ｇ） Ｉ（ Ｇ）
１ ５００

Ａ（ Ｇ） Ｄ（ Ｇ） Ｉ（ Ｇ）
２ ０００

Ａ（ Ｇ） Ｄ（ Ｇ） Ｉ（ Ｇ）
ＡＢＣ⁃ＢＮ ０．６ １．０ １．４ ０．５ １．０ １．０ ０．４ １．０ ０．５

ＧＳ １．８ １．２ １．７ １．３ １．０ １．２ ０．９ １．０ １．１
ＨＣ １．８ １．０ １．５ １．５ １．０ １．３ ０．６ １．２ １．０

　 　 由表 ２、３ 的数据可以看出，在样本容量相同

的情况下，ＡＢＣ⁃ＢＮ 算法得到的网络结构最接近

真实的网络结构，而 ＧＳ 和 ＨＣ 算法得到的网络

结构错误边数相对较多。 这说明了 ＡＢＣ⁃ＢＮ 算

法的有效性。
为了说明 ＡＢＣ⁃ＢＮ 算法的学习性能。 将本文

算法与智能算法 ＧＡ 和 ＨＰＧＡ⁃ＢＮ ［ １８］ 比较。 各智

能算法的种群规模均为 ４０。 最大迭代次数为

１００。 表 ４ 列出了 ３ 种算法学习 Ａｓｉａ 网络的有效

收敛时间和相应的得分。 实验中，每种算法独立

运行 １０ 次，取平均值。 由表 ４ 的数据可以看出，
ＡＢＣ⁃ＢＮ 算法得到的网络结构得分最高且有效收

敛时间最短。 由此证明了 ＡＢＣ⁃ＢＮ 算法能较快

地收敛到高精度的解。
表 ４　 ３ 种算法学习 Ａｓｉａ 网络的结果比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｓｉａ ｎｅｔｗｏｒｋ

样本

容量

ＧＡ
得分值 时间 ／ ｓ

ＨＰＧＡ⁃ＢＮ
得分值 时间 ／ ｓ

ＡＢＣ⁃ＢＮ
得分值 时间 ／ ｓ

１ ０００ －２ ２９２．４８ ８．１６ －２ ２８１．０２ ６．５４ －２ ２８０．２４ ３．２１
１ ５００ －３ ４５７．１０ ８．８３ －３ ４４６．１４ ７．２８ －３ ４４４．１８ ３．８５
２ ０００ －４ ５２３．６１ ９．１４ －４ ５１５．４２ ７．９０ －４ ５１５．００ ４．０２

５　 结束语

本文提出一种基于遗传算子的人工蜂群算法。
该算法将遗传算子嵌入到人工蜂群算法中，并成功应

用于贝叶斯网络结构学习问题。 实验结果表明，该算

法具有较快的收敛速率和较高的学习质量。 在实际

应用中，往往得不到容量较大的样本数据，所以，下一

步的研究方向是在样本容量较小的情况下，通过设计

更有效的操作算子得到质量较高的网络结构。
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