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基于改进蚁狮优化的贝叶斯网络结构学习算法

陈海洋,
 

尚珊珊,
 

任智芳,
 

刘 静,
 

张 静
(西安工程大学电子信息学院,西安,710048)

摘要 为了改善小数据集下BN结构学习中对数据利用不充分的缺陷,提高贝叶斯结构学习算法的寻优效

率,提出基于改进蚁狮优化的贝叶斯网络结构学习算法。首先,通过互信息约束初步构建网络,并对蚁狮算

法初始化;其次,为了有效利用小数据集,用改进的sigmoid函数对迭代中的矩阵元素进行二值转换;为了进

一步提高蚁狮算法的搜索效率,用生物地理算法中的迁移、变异、清除算子抽取更换个别蚂蚁;最后,结合蚁

狮算法的更新机制寻找最优解。实验结果表明,文中算法寻优效率高、收敛速度快,能跳出局部最优,具有更

高的准确性。
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Abstract In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

defect
 

of
 

insufficient
 

data
 

utilization
 

in
 

BN
 

structure
 

learning
 

under
 

small
 

data
 

sets,meanwhile,to
 

improve
 

the
 

optimization
 

efficiency
 

of
 

the
 

Bayesian
 

structure
 

learning
 

algorithm,

the
 

improved
 

Bayesian
 

network
 

based
 

on
 

improved
 

ant
 

lion
 

optimization
 

structure
 

learning
 

algorithm
 

(ISB-
ALO)

 

is
 

proposed.Firstly,the
 

network
 

is
 

Initially
 

constructed
 

through
 

mutual
 

information
 

constraint,and
 

the
 

ant
 

lion
 

algorithm
 

is
 

initialized.Secondly,in
 

order
 

to
 

effectively
 

use
 

the
 

small
 

data
 

set,the
 

matrix
 

ele-
ments

 

in
 

the
 

iteration
 

are
 

converted
 

with
 

improved
 

sigmoid
 

function.To
 

further
 

improve
 

the
 

search
 

effi-
ciency

 

of
 

ant
 

lion
 

algorithm,replace
 

individual
 

ants
 

with
 

the
 

migration,variation
 

and
 

clearing
 

operator
 

in
 

the
 

biogeographic
 

algorithm;Finally,combining
 

update
 

mechanism
 

according
 

to
 

ant
 

lion
 

algorithm
 

looking
 

for
 

the
 

optimal
 

solution.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

ISB-ALO
 

has
 

high
 

optimization
 

efficiency
 

and
 

fast
 

convergence
 

speed,which
 

can
 

jump
 

out
 

of
 

the
 

local
 

optima
 

and
 

have
 

higher
 

accuracy.
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  贝叶斯网络(bayesian
 

network,BN)是基于概 率推理的图形化网络,通过数据统计、建模分析、计



算推理来解决不确定性和不完整性问题[1-2],主要应

用于故障溯源、医学诊断、军事智能等领域[3-7]。BN
的基本理论研究分为3个方面:结构学习、参数学习

和推理,其中,结构学习作为BN的基础与核心,目
的是从数据中获得最能体现变量间关系的有向无环

图。目前,结构学习的方法主要分3种:①基于约束

的方法[8-9],通过适配测试函数来判断变量间的依赖

关系,并作为约束进行结构学习;②基于评分函数的

方法[10-11],将学习到的模型与已知信息的拟合程度

进行量化,根据评分函数打分,分值最高的为最优结

构;③混合的方法[12-13],首先根据方法①初始化网

络,然后选择适合的搜索策略,通过方法②继续更新

寻找最优解。由于特定需求或者特殊环境等因素的

限制,如涉及军事防御等重要场合的战场态势评估、

可获得数据较少的电力系统设备故障分析以及罕见

疾病诊断等领域,数据的获取相对困难,因此,需要

在小数据集条件下对BN结构学习展开研究。小数

据集下的BN结构学习主要是通过引入专家经验或

领域知识形成约束,进而结合优化算法将先验约束

融入到结构学习中[14-15],以此来提高BN结构学习

的准确度。

Seyedali
 

Mirjalili学者于2015年提出了蚁狮优

化算法(ant
 

lion
 

optimizer,ALO)[16],因其求解精度

高、参数调节容易的特点,被广泛应用于众多工程领

域[17-18]。文献[19]采用具有自适应的柯西变异算

子使得蚁狮个体受局部极值点约束力下降,快速跳

出局部最优,提高了搜索效率;文献[20]针对蚁狮算

法探索与开发能力不平衡的缺点,提出了具有自适

应边界与最优引导的莱维飞行改进算法,提高了收

敛速度和全局搜索能力。上述改进方法虽然使蚁狮

优化算法的性能得到优化,但是无法结合各种形式

的先验知识,不适用于数据量较小的BN结构学习。

针对蚁狮算法易陷入局部最优的缺点,同时为

了有效利用小数据集,本文对蚁狮算法进行改进并

应用于BN结构学习过程,提出基于改进蚁狮优化

的贝叶 斯 网 络 结 构 学 习 算 法(improved
 

sigmoid
 

function
 

and
 

fusion
 

of
 

the
 

BBO
 

mechanism
 

and
 

the
 

ant
 

lion
 

algorithm,ISB-ALO)。

1 相关概念

1.1 互信息

互信息(mutual
 

information,MI)可以衡量节

点间的关联程度。互信息值越大,关联性越强,互信

息值为零时,节点相互独立。变量X 和Y 之间的互

信息用I(X,Y)表示,且对任意两个离散随机变量

X 和Y,有I(X,Y)>0,表达式如式
 

(1)
 

所示:

I(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y)
 

(1)

式中:H(X)、H(Y)分别表示随机变量X 和Y 的信

息熵,由式
 

(2)
 

和式
 

(3)
 

给出;H(X,Y)表示离散

变量X 和Y 的联合熵,由式
 

(4)
 

给出,并且约定

0log
1
0=0

。

H(X)=∑
X
P(X)log

1
P(X)= -∑

X
P(X)logP(X)

 

(2)

H(Y)=∑
Y
P(Y)log

1
P(Y)=-∑

Y
P(Y)logP(Y)

(3)

H(X,Y)=∑
X,Y

P(X,Y)log
1

P(X,Y)=

-∑
X,Y

P(X,Y)logP(X,Y) (4)

1.2 BN结构表达以及sigmoid函数

贝叶斯网是一个有向无环图,其中,将节点视为

随机变量,节点的连接边表示变量之间的因果关系,

高晓光等在文献[21]中提出有向无环图及其位置表

示的方法如图1所示。

图1 有向无环图及其位置表示

图1对应的矩阵G n,n  中,元素gij 的取值与

各节点连接关系用式
 

(5)
 

表示:

gij=
1

 

,

0
 

, 
    

i
 

是
 

j
 

的父节点

其它
(5)

式中:gij 是G n,n  中第i行第j列的元素。

由式(5)可知,矩阵元素只能用0和1表示,但
算法迭代时数值复杂多变,因此有学者用sigmoid
函数对其进行转换,式

 

(6)
 

为sigmoid函数表达式:

F Vij  =
1

1+exp -Vij  
(6)

式中:Vij∈[-Vmax,+Vmax],通常Vmax 取4。

1.3 基本蚁狮算法

ALO模拟蚁狮对蚂蚁的狩猎机制来实现寻优,
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精英蚁狮的位置相当于优化问题的解,蚁狮通过捕

猎高适应度的蚂蚁实现对近似最优解的更新和保

存,该过程被模拟为以下5个部分:

1)蚂蚁随机游走机制

根据式
 

(7)
 

的随机游走机制定义蚂蚁的位置:

X(t)=[0,Csum(2r(t1)-1),

Csum(2r(t2)-1),…,Csum(2r(tn)-1)]
 

(7)

式中:Csum 是计算累积和的函数;n 是迭代最大次

数;t是随机游走的步长;r(t)是一个[0,1]之间的

随机函数。

2)蚁狮构建陷阱

蚂蚁的随机游走受蚁狮陷阱的影响为:

ct
i=At

j+ct (8)

dt
i=At

j+dt
 

(9)

式中:ct 和dt 分别为第t次迭代时所有变量的最小

值和最大值;ct
i 和dt

i 分别为第t次迭代时第i个变

量的最小值和最大值;At
j 为第t次迭代时选定的第

j个蚁狮的位置。

3)蚁狮捕捉蚂蚁

一只蚂蚁只会被困在一只选定的蚁狮陷阱中,

优化过程中利用轮盘赌策略根据适应度来选择蚂

蚁。蚁狮建立与其适应度成比例的陷阱,对适应度

高于自己的蚂蚁进行捕猎。

4)蚁狮重驻陷阱

狩猎完成后,为增加捕猎的机会,蚁狮会将位置

更新到适应度高于自己的蚂蚁的位置:

At
j=At

i,if
 

f(At
i)>f(At

j) (10)

式中:t为当前迭代次数;At
j 和At

i 此处分别为第t
次迭代时被选择的第j个蚁狮和第i个蚂蚁。

5)精英机制

每次迭代中的最佳蚁狮被保存下来作为精英蚁

狮。每个蚂蚁的游走都会受到由轮盘赌选出的蚁狮

与精英蚁狮的影响:

At
i=

Rt
A+Rt

E

2
(11)

式中:At
i 此时为第t次迭代时第i个蚂蚁的位置;

Rt
A 和Rt

E 分别是第t次迭代时受蚁狮干扰和受精

英蚁狮干扰的蚂蚁位置。

2 ISB-ALO算法构建

2.1 互信息约束算法的初始结构

为了缩小蚁狮算法搜索范围,提高搜索效率,引

入互信息约束。首先,根据式(1)~式(4)计算出各

节点之间的互信息,根据互信息值的大小判断出最

优BN结构的候选边。其次,将选定的边作为约束,

加入随机生成的网络中,初始化蚂蚁和蚁狮的位置,

生成基于蚁狮算法的结构搜索空间。

2.2 小数据集下sigmoid函数的改进

ALO中蚂蚁与蚁狮的位置更新可看作BN结

构变化的过程。在对矩阵元素进行二值转换时,由

于受sigmoid函数速度边界Vmax 的限制,部分超出

取值范围的数据可能丢失,因此,为提高结构学习的

效率、充分利用小数据集,提出对数据划分更详细的

转换方法:先根据式
 

(12)
 

将矩阵G n,n  中的元素

gij 投影在sigmoid函数的自变量范围内,再利用

sigmoid函数将G n,n  转换为元素在[0,1]之间的

矩阵G'n,n  ,进而根据式
 

(13)
 

通过蚁狮精英机

制寻优。

Vij=
8

gmax-gmin
g'ij (12)

Xij=
1

 

,

0
 

, 
   

if
 

f(Vij)>rand
其它

 

(13)

式中:gmax、gmin 分别为G n,n  中元素最大值和最

小值;g'ij 是G'n,n  中第i行第j 列的元素,rand
为(0,1)之间的随机数。

2.3 融合BBO机制的蚁狮算法

生物地理算法(biogeography-based
 

optimiza-

tion,BBO)[22]中,动物根据适应度的高低选择迁入

与迁出。将BBO中迁入率与迁出率视为与个体适

应度相关的线性函数,对算法中迁入、迁出、消亡等

过程,分别建立迁移算子、变异算子、清除算子,并融

合到蚁狮算法迭代过程中,来平衡局部最优与全局

最优的关系。

2.3.1 迁移算子

在BBO的基础上引入迁移算子,用根据迁出

率选择的蚂蚁替换轮盘赌选出的蚂蚁。蚂蚁i的

适应度比重与迁入率、迁出率的函数关系分别见

式
 

(14)
 

和式
 

(15),模型见图2,迁移算子流程见

表1。

μ=
1

Sfit+σft (14)

λ=1-μ (15)

式中:ft 为蚂蚁i的适应度;Sfit为总适应度;λ为迁

入率;μ 为迁出率;σ为极小值常数。
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图2 物种迁移模型

表1 迁移算子流程

迁移算子的算法流程

Begin

For
 

i=1
 

to
 

n(共有n只蚂蚁)

根据轮盘赌选择蚂蚁Ai;

If
 

Ai 被选中;

For
 

j=1
 

to
 

n
根据迁出率μj 选择Aj;

If
 

rand(0,1)<μj

Ai(fit)=Aj(fit);

EndIf

EndFor

EndIf

EndFor

End

2.3.2 变异算子

在BBO中,蚂蚁的适应度在总适应度中占比越

高,陷入局部最优的可能性越大,因此,用互信息约

束的蚂蚁取代根据变异概率选择的蚂蚁,来减小陷

入局部最优的概率,定义变异概率公式见式
 

(16),
变异算子流程表2。

Ps =
λ0λ1…λi-1

μ1μ2…μi 1+∑
n

i=1

λ0λ1…λi-1

μ1μ2…μi  
 

(16)

式中:Ps 为变异概率;λj(j=0,1,…,i-1)为迁入

率;μj(j=1,2,…,i)为迁出率。
表2 变异算子流程

变异算子的算法流程

Begin

For
 

k=1
 

to
 

n
利用λk 和μk 计算概率pk;

根据pk 选择蚂蚁Ak;

If
 

Ak 被选择

用加入互信息约束的Ax 取代Ak(fit);

EndIf

EndFor

End

2.3.3 清除算子

清除算子根据适应度的大小选择被替代的蚂

蚁,若蚂蚁j的适应度值等于蚂蚁i,则用加入互信

息约束的蚂蚁替代i,清除算子流程见表3。
表3 清除算子流程

清除算子的算法流程

Begin

For
 

i=1
 

to
 

n

For
 

j=i+1
 

to
 

n

If
 

Ai==Aj

用加入互信息约束的Ax 取代Ai(fit);

EndIf

EndFor

EndFor

End

2.4 ISB-ALO算法

ISB-ALO算法流程见图3。

图3 算法流程图
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3 仿真结果及分析

3.1 算法验证

为了验证本文ISB-ALO算法的寻优性能,用4
个具有单峰、多模态、高维和低维等特点且理论极值

均为0的测试函数验证,将该算法的寻优曲线与混

沌粒子群算法、鸟群算法、混合蚁狮算法进行对比,

各算法参数设置见表4,迭代次数均为2
 

000次,实

验结果见图4。
表4 实验参数设置

算法 参数设置

混沌粒子群算法 c1=c2=1.5,ω=2

鸟群算法 FQ=3,a1=a2=1,c1=c2=1.5

混合蚁狮算法 dim=7,v=100

ISB-ALO算法 dim=7,v=100

  测试函数如下:

1)Ackley函数

f1(x)=20+e-20exp(-
1
5

1
n∑

n

i=1
xi)-

exp(
1
n∑

n

i=1
cos(2πxi)),xi ∈ [-32,32]

 

(17)

2)booth函数

f2(x)=∑
n

i=1

(x2
i -10cos(2πxi)+10),

xi ∈ [-5.12,5.12]
   

(18)

3)Sphere函数

f3(x)=∑
n

i=1
x2

i,xi ∈ [-5.12,5.12]
 

(19)

4)Zakharov函数

f4(x)=∑
n

i=1
x2

i +(∑
n

i=1
0.5ixi)2+(∑

n

i=1
0.5ixi)4,

xi ∈ [-5,10]
 

(20)

(a)Ackley函数

(b)booth函数

(c)Sphere函数

(d)Zakharov函数

图4 不同函数寻优曲线对比

根据图4可知:混沌粒子群算法以及混合蚁狮

算法在迭代未结束时就停止更新,而鸟群算法以及

ISB-ALO算法可以不断迭代直至最优值。由于引

入了BBO机制,ISB-ALO算法搜索能力较鸟群算

法更强,不同测试函数下该算法的寻优结果均优于

对比算法,且不会陷入局部最优解。
为了避免实验的随机性,每组实验分别运行50

次,将各算法寻优结果的最好值、最差值、均值、标准

差的平均值进行对比,见表5所示。
根据表5可知,相较于鸟群算法、混沌粒子群算

法以及混合蚁狮算法,ISB-ALO算法最优值、最差

值、均值、标准差的平均值均低于对比算法,并且最

优值更接近测试函数的理论极值。综上所述,ISB-
ALO算法不论是寻优曲线还是最终结果均优于其

它算法,证明了融合BBO机制的有效性。
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表5 测试函数结果对比

函数 算法 最优值 均值 最差值 标准差

f1(x)

  鸟群群算法 0.001
 

09 0.007
 

21 0.016
 

70 0.007
 

03

  混沌粒子群算法 1.971
 

0e-5 6.527
 

0e-4 9.817
 

9e-4 1.702
 

5e-5

  混合蚁狮算法 0.001
 

66 0.011
 

36 0.030
 

14 0.007
 

59

  ISB-ALO算法 7.993
 

6e-15 1.745
 

1e-15 2.931
 

4e-14 3.098
 

6e-15

f2(x)

  鸟群算法 0.001
 

70 0.099
 

79 0.192
 

10 0.079
 

82

  混沌粒子群算法 1.987
 

2e-20 1.960
 

9e-19 4.980
 

7e-19 1.916
 

1e-19

  混合蚁狮算法 1.206
 

5e-05 0.017
 

22 0.054
 

02 0.000
 

46

  ISB-ALO算法 0 0 0 0

f3(x)

  鸟群算法 7.443
 

5e-06 0.091
 

30 0.380
 

40 0.108
 

64

  混沌粒子群算法 4.727
 

5e-23 0.625
 

0e-21 0.322
 

0e-20 0.087
 

4e-20

  混合蚁狮算法 8.272
 

6e-04 1.393
 

4e-03 5.014
 

7e-03 2.698
 

0e-03

  ISB-ALO算法 0 0 0 0

f4(x)

  鸟群算法 0.004
 

20 0.014
 

84 0.033
 

69 0.181
 

22

  混沌粒子群算法 4.709
 

7e-5 8.775
 

3e-5 2.768
 

2e-4 1.070
 

8e-5

  混合蚁狮算法 0.002
 

67 0.014
 

19 0.097
 

10 0.093
 

24

  ISB-ALO算法 9.875
 

1e-11 3.965
 

9e-10 1.208
 

7e-08 2.239
 

4e-11

 (注:加粗字体为最优值)

3.2 BN结构学习结果验证

为了证明ISB-ALO能够有效提高BN结构学习

的准确率,分别在采样100、500、1
 

000、3
 

000组的数

据下,以标准的animal网络为背景,通过 Matlab仿

真,将该算法与混合蚁狮算法、鸟群算法、混沌粒子群

算法的结构学习效果进行对比,为保证实验结果的准

确度,将每组数据独立运行50次取平均值记录,各算

法对比结果见表6,表中加粗字体为最优值。
表6 BN结构实验结果对比

数据量 算法 C(正确边) FA(冗余边) FM(缺失边) FR(反向边) F(错误边) 精确率 BIC评分

100

ISB-ALO算法 41.460 4.053 3.425 0.078 7.556 0.845 -319.710

混合蚁狮算法 39.230 4.276 3.959 1.515 9.750 0.809 -352.810

鸟群算法 34.800 9.467 4.615 0.118 14.200 0.710 -364.153

混沌粒子群算法 39.200 4.449 4.580 0.791 9.890 0.828 -378.097

500

ISB-ALO算法 42.475 3.104 2.208 0.003 6.303 0.870 -911.320

混合蚁狮算法 40.751 4.478 3.136 0.519 8.160 0.833 -1
 

265.050

鸟群算法 38.800 6.800 3.315 0.085 10.200 0.833 -1
 

340.827

混沌粒子群算法 41.290 3.407 3.490 0.983 7.702 0.823 -1
 

154.094

1
 

000

ISB-ALO算法 43.479 3.116 2.205 0.011 5.312 0.982 -1
 

690.995

混合蚁狮算法 40.879 5.209 2.340 0.365 7.934 0.873 -2
 

310.945

鸟群算法 38.600 6.939 3.388 0.088 10.403 0.787 -2
 

429.196

混沌粒子群算法 41.890 3.684 3.127 0.206 7.190 0.857 -2
 

229.956

3
 

000

ISB-ALO算法 44.875 2.375 1.750 0.000 4.125 0.916 -4
 

760.232

混合蚁狮算法 41.375 4.973 2.248 0.000 7.225 0.852 -6
 

416.290

鸟群算法 37.600 7.600 3.705 0.095 11.400 0.767 -6
 

578.406

混沌粒子群算法 42.480 2.547 4.060 0.189 6.758 0.859 -5
 

089.0900
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  根据表6的实验数据,将各算法的BN结构指

标———精确率、错误边以及 BIC评分进行详细对

比,结果见图5~7。
由图5可知,各数据量下,ISB-ALO算法的精

确率均高于其他算法,且随数据量的增加呈现平缓

上升的趋势,与混合蚁狮算法、鸟群算法、混沌粒子

群算法相比,精确率的平均值分别提高了7.20%、

16.97%、6.21%,这是因为对sigmoid函数的改进

充分利用了有限数据,使结构学习的精确率得到提

升,弥补了数据量不足的缺点。
由图6可知,ISB-ALO算法的错误边都少于其

他算法,且错误边数量随数据量线性递减,与混合蚁

狮算法、鸟群算法以及混沌粒子群算法相比,错误边

平均值分别减少了30.49%、49.34%、26.13%,这
是由于算法迭代中互信息的约束,降低了错误迭代

的概率,使得BN结构的错误边有所减少。
由图7可知,ISB-ALO算法的BIC评分相较其

他算法均有所提高,且在数据量较小时就体现出明

显的优势,与混合蚁狮算法、鸟群算法、混沌粒子群

算法相比,BIC评分平均值分别提高了615.973,

756.865,233.302。由此可见,ISB-ALO算法的学

习结果在不同数据量,尤其是小数据集下均能保持

较高的准确性,BN结构更接近标准的animal网络。
为验证算法的收敛性能,将ISB-ALO算法与混

合蚁狮算法、鸟群算法以及混沌粒子群算法在小数据

集下分别迭代50次的收敛曲线进行对比,见图8。

图5 各算法精确率对比

图6 各算法错误边对比

图7 各算法BIC评分对比

(a)
 

数据量100

(b)
 

数据量500

(c)数据量1
 

000
 

图8 算法在不同数据时各算法收敛曲线

由图8可知,在数据量为100、500、1
 

000时,鸟
群算法、混合蚁狮算法以及混沌粒子群算法的平均

收敛代数分别为28、46、25,而ISB-ALO算法仅需

16次迭代就能收敛到最优值,说明该算法结合BBO
机制后能快速跳出局部最优。在最初迭代时ISB-
ALO算法的BIC评分就高于其他算法,这是由于

互信息对初始结构的约束,且在整个收敛过程中
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BIC评分都高于其他算法,进一步证明了改进方法

在小数据集下具有较高的学习效率。

4 结语

针对BN结构学习算法易陷入局部最优以及数

据利用不充分的缺陷,本文提出了基于改进蚁狮优

化的贝叶斯网络结构学习算法。一方面由于对sig-
moid函数的改进,充分利用了有限数据,提高了结

构学习的精确率;另一方面结合BBO机制提出的3
个算子,使结构学习算法易跳出局部最优,进一步提

升了搜索效率和BN结构的准确度。仿真结果证明

本文算法在小数据集下BN结构学习的可行性以及

对蚁狮算法改进的有效性。
此外,BN结构学习在与智能算法结合时会增

加总体的仿真时间,从而降低学习效率,因此,减少

时间开销,进一步提高BN结构学习的效率也是值

得考虑的问题。
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