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　　摘　要 :　动态 Bayesian网是复杂随机过程的图形表示形式 ,从数据中学习建造动态 Bayesian网是目前的研究热

点问题.本文针对该问题提出了一种遗传算法.文中设计了结合数学期望的适应度函数 ,该函数利用进化过程中的最

好动态 Bayesian网把不完备数据转换成完备数据 ,使动态 Bayesian网的学习分解为两个 Bayesian网 (初始网和转换网)

的学习 ,简化了学习的复杂度.此外 ,文中给出了网络结构的编码方案 ,设计了相应的遗传算子.模拟实验结果表明 ,该

算法能有效地从不完备数据序列中学习动态 Bayesian网 ,并且实验结果说明了隐藏变量的作用和遗传控制参数对结

果模型的影响.
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Abstract :　Dynamic Bayesian networks are a representation for complex stochastic processes. How to learn structure of Dynamic

Bayesian networks from data is a hot problem of research. An evolutionary algorithm is proposed. Fitness function based on expectation

is presented to convert incomplete data to complete data utilizing current best dynamic Bayesian network of evolutionary process. Thus

dynamic Bayesian networks can be learned by using two Bayesian networks ,prior network and transition network ,to reduce the compu2
tational complexity. Encoding is given ,and genetic operators are designed which provides guarantee of convergence. Experimental re2
sults not only show this algorithm can be effectively used to learn Dynamic Bayesian networks structure from incomplete data se2
quences ,but also illustrate the role of hidden variables and the influence of genetic control parameters on learned model.
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1　引言

　　动态 Bayesian网 (DBN ,Dynamic Bayesian networks)表示随

时间变化的复杂随机过程 ,可以应用于语音识别 [1 ]、高速公路

监控、股票市场指数反应、生物进化过程、病人健康状况监

控[2 ,3 ]等很多方面.通常 ,几乎没有专家能够给出动态随机过

程的模型 ,从数据中学习是一种可行的建模方法.

当训练数据完备时 ,由于评价动态 Bayesian网“优劣”的

适应度函数可以分解为评价关于初始网的分值和关于转换网

的分值两部分 ,因此动态 Bayesian网的学习可以分解为两个

Bayesian网 (初始网和转换网)的学习 [2 ,3 ] .实际中常常不能完

全观察到所要建模的随机过程中的所有属性 ,即训练数据不

完备 ,这时评分函数不能分解 ,因此从不完备数据中学习动态

Bayesian网比从完备数据中学习困难得多.算法 [2 ,3 ]扩展学习

Bayesian网的 EM算法[4 ]以学习动态Bayesian网 ,EM算法是确

定性搜索算法 ,由于可能的动态 Bayesian网结构组成的搜索

空间非常巨大且具有多个局部极值 ,因此扩展的 EM算法不

可避免地陷入局部极值.

本文扩展文献[5 ]中学习 Bayesian网的 EGA算法 ,提出了

一种从不完备数据中学习动态 Bayesian网的遗传算法 (简称

EGA2DBN算法) .概括地说 ,该算法提出的适应度函数基于数

学期望思想 ,由算法执行过程中的当前最优动态 Bayesian网

把不完备数据转换成完备数据 ,使得评价动态 Bayesian网的

适应度函数可以分解为关于初始网的适应度和转换网的适应
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度两部分 ,从而能够利用完备数据学习的优点.并且该算法属

于随机搜索类算法 ,避免了收敛到次优模型的问题.

2　问题定义

　　首先说明文中不同变量的含义 .如果没有特殊说明 ,大写

字母 X , Y , Z表示随机变量 ;小写字母 x , y , z 表示随机变量

的某个取值 ;大写黑体字母 X , Y, Z表示随机变量的集合.

假定 X = { X1 , ⋯, Xn}是时态过程中发生变化 (或进化)

的属性集 , Xi [ t ]表示属性 Xi 在 t 时间点对应的随机变量 , X

[ t ]表示属性集 X在 t时间点对应的随机变量集.

一个动态 Bayesian 网由初始网 B0 和转换网 B →两个

Bayesian网组成.初始网 B0指定时态过程初始状态的概率分

布 p( x[0 ]) ,转换网 B →对所有时间点 0 ,1 , ⋯, t 指定从 t - 1

时间点到 t时间点属性集状态的转换概率 p ( x[ t ]| x[ t - 1 ]) .

图 1 ( a)给出了一个动态 Bayesian网的简单例子.

一个动态 Bayesian网定义了在动态随机过程中无穷变化

轨迹上的概率分布.实际 ,我们一般只在有穷时间间隔 0 , 1 ,

⋯, T上推理 ,那么可以把一个动态 Bayesian 网展开成在 X

[0 ] , X[1 ] , ⋯, X[ T]上的“长”Bayesian网.图 1 ( b)给出了图 1

( a)所示的动态 Bayesian网展开 3 个时间片的相应 Bayesian

网.

给定动态 Bayesian网 B = ( B0 , B →) ,在 X[0 ] , X[1 ] , ⋯,

X[ T]上的联合概率分布可以通过初始网和转换网指定的概

率分布简化表示 :

pB ( x[0 ] , ⋯, x [ T]) = pB
0

( x[0 ]) ∏
T

t = 1
pB →

( x[ t ]| x[ t - 1 ])

(1)

图 1　( a)定义关于属性 X1 , X2 , X3的 DBN的初始网和转换网 ,

( b)相应的“展开”Bayesian网

　　通常 ,几乎没有专家能够给出动态随机过程的模型 ,从数

据中学习是一种可行的建模方法.从数据中学习动态 Bayesian

网实际是寻找和训练序列集匹配度最高的动态 Bayesian网.

因为动态 Bayesian网和 Bayesian网有着非常密切的联系 :一个

动态 Bayesian 网由两个 Bayesian 网定义 ,并且一个动态

Bayesian网可以展开成一个“长”的 Bayesian网 ,所以可以考虑

扩展 Bayesian网的学习算法用于动态 Bayesian网的学习.但

是 ,动态 Bayesian网的学习并不等同于把动态 Bayesian网展开

成“长”Bayesian网的学习 ,因为展开后的 Bayesian网中含有重

复的网络结构和重复的概率参数 ,如图 1 ( b)所示 ,没有必要

学习重复的内容 ,增加复杂度.扩展 Bayesian网的学习算法处

理动态 Bayesian网学习的做法是从训练序列中学习到两个

Bayesian网结构 :初始网 B0 和转换网 B → ,通常做法同样是引
入一个评分函数 ,评价初始网 B0 和转换网 B →定义的动态

Bayesian网反映训练序列的准确度 ,然后由搜索算法寻找最好

的动态 Bayesian网 ,即寻找最好的初始网 B0 和转换网 B →的

组合.

输入 :训练序列集 D , D中包含 Mnum个观察序列 ,第 l 个

序列的长度是 Ml 且给出了 xl [0 ] , xl [1 ] , ⋯, xl [ Ml ] ,其中的每

个 xl [0 ] , xl [1 ] , ⋯, xl [ Ml ]相当于一个事例.

输出 :与训练序列集匹配度最高的动态 Bayesian网

3　EGA2DBN算法

　　遗传算法是模拟生物界自然进化和遗传过程的随机搜索

算法 ,适于解决“评分2搜索”类问题.基于遗传算法的 EGA2
DBN可形式化描述为 EGA - DBN = ( F ,Δ, ª , ¨ ,λ, Pinit ,τ) ,

其中 F表示适应度函数 ,Δ, ª , ¨分别表示选择、交叉、变异
算子 ,λ表示群体规模 , Pinit表示初始群体 ,τ表示算法终止条

件.

311　适应度函数

一个动态 Bayesian网可分解成两个 Bayesian网 ,那么评价

动态 Bayesian网的适应度函数可以分解成评价两个 Bayesian

网优劣的适应度函数.

数据完备时 ,评价 Bayesian网的 MDL/ BIC函数和 BDe函

数均可分解为关于每个家族局部结构 (一个变量和其所有父

亲节点)的独立因式 ,如果局部家族结构发生变化不会对其余

局部结构的适应度产生影响 ,也就是评价函数的计算只要统

计出关于每个局部结构的充分统计因子即可 [5 ] .

数据不完备时 ,评价 Bayesian网优劣的函数不存在可分

解性 ,这就使得 : (1)必须执行推理过程计算待评判的网络结

构分值 ,此推理过程是NP难度的 ; (2)为给网络结构配置上最

佳参数 ,必须利用最大梯度法[6 ]或 EM(expectation2maximum)算

法[7 ]执行非线性的优化过程 ; (3)网络结构的局部改动 ,将影

响该网络其余局部结构的评估.

为使得能够从不完备数据中学习 ,必须降低评价函数的

计算复杂度 ,为此设法把不完备数据转换成完备数据以利用

函数的可分解性.我们利用了数学期望的概念 ,采用遗传进化

过程中到目前为止“最好”的网络结构 B 3 = ( B 3
0 , B 3
→)作为

候选网络结构 ,在该网络结构中进行推理把不完备数据完备

化形成新的期望完备数据 ,在该期望完备数据中计算事件发

生的期望充分统计因子.

式 (2)给出了在训练集 D和动态 Bayesian网 B 3 = ( B 3
0 ,

B 3
→)条件下评价动态 Bayesian网 B = ( B0 , B →)的适应度函

数.其中的∑i ∑j′∑k′
N0

i , j′, k′log�θ0
i , j′, k′衡量初始网 B0 表达

训练序列集 D中各个观察序列初始状态的准确度 , ∑i ∑j

∑k
N →i , j , klog�θ→i , j , k刻画转换网 B →表达各个观察序列中动态

随机过程状态转换的准确度 , ∑
logM

num

i
/ 2‖π0

X
i
‖( ‖Xi ‖-

1) 、∑
logM

i
/ 2‖π→X

i
‖( ‖Xi ‖- 1)分别是关于初始网 B0 和转

换网 B →结构复杂度的惩罚因子.因为不含有任何独立关系

的全链接网络结构反映数据样本的准确度最高 ,但是通常没

有什么意义 ,并且越简单的结构用于预测和推理的计算复杂
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度越低 ,所以适应度函数中应体现出网络结构的简洁度 ,引入

惩罚因子 ,结构越复杂 ,惩罚越“严厉”,并且数据量愈多 ,愈倾

向于简单结构.

式 (2)适应度函数实质是关于初始网 B0的适应度和转换

网 B →的适应度之和 :

Fitness ( B∶B 3 , D) = Fitness ( B0∶B
3

0 , D0) + Fitness ( B →∶B
3
→, D→)

其中 D0表示由 D的各个观察序列中关于初始状态的事例组

成的数据集 , D→表示由 D的各个观察序列中关于动态随机

过程状态转换的事例组成的数据集.

Fitness ( B∶B 3 , D) = ∑i
(∑j′∑k′

N0
i , j′, k′logθ0

i , j′, k′

-
logMnum

2
‖π0

X
i
‖( ‖Xi ‖- 1) )

+ ∑i
(∑j∑k

N →i , j , klogθ→i , j , k -
logM

2
‖π→X

i
‖( ‖Xi ‖- 1) )

其中π0
X

i
,π→X

i
分别表示 Xi 在初始网 B0和转换网 B →中的

父亲节点集 , M = ∑l
Ml .

�θ0
i , j′, k′= N0

i , j′, k′/ ∑k′
N0

i , j′, k′

N0
i , j′, k′= ∑

M
num

l = 1
p ( xk′

i ,π0 ( j′)
X

i
| yl [0 ] ,θB

3
0

, B 3
0 )

其中 yl [0 ]表示训练集 D中第 l个观察序列的第 0个事例 ,

xk′
i 表示 valk′( Xi) ,π0 ( j′)

X
i
表示 valj′(π( Xi [0 ]) ) 。

p ( xk′
i ,π0 ( j′)

X
i

| yl [0 ] ,θB
3

0
, B 3

0 )

=

0 ,如果在 yl [0 ]中π0
X

i
=π0 ( j′)

X
i
且 Xi = xk′

i

1 ,如果在 yl [0 ]中π0
X

i
≠π0 ( j′)

X
i
且 Xi ≠xk′

i

在Bayesian网〈B 3
0 ,θB 3

0
〉中推理计算 p( xk′

i ,π0( j′)
i ) ,否则

�θ→i , j , k = N→i , j , k/ ∑k
N→i , j , k

N→i , j , k = ∑
M

num

l = 1 ∑
M

l

t = 1
p( xk

i ,π→( j)
X

i
| yl [ t ] ,θB

3
→

, B 3
→)

其中 yl [ t ]表示训练集 D中第 l个观察序列的第 t ( t≠0)

个事例 ,

　　π→( j)
X

i
表示 valj (π( Xi [ t ]) .

　　p( xk
i ,π→( j)

X
i

| yl [ t ] ,θB
3
→

, B 3
→)

=

0 ,如果在 yl [ t ]中π→X
i
=π→( j)

X
i
且 Xi = xk

i

1 ,如果在 yl [ t ]中π→X
i
≠π→( j)

X
i
且 Xi ≠xk

i

在Bayesian网〈B 3
→,θB 3
→
〉中推理计算 p( xk

i ,π→( j)
X

i
) ,否则

(2)

式 (2)中的 B 3 = ( B 3
0 , B 3
→)表示当前从 D中学习到的最

佳动态 Bayesian网 , N0
i , j′, k′表示π0

X
i

=π0 ( j)
X

i
且 Xi = xk

i 基于 B 3
0

在 D中出现的期望充分统计因子 , N →i , j , k表示π→X
i
=π→( j)

X
i
且 Xi

= xk
i 基于 B 3

→在 D中出现的期望充分统计因子.

312　参数编码

因为 EGA2DBN算法的目的是寻找最好的动态 Bayesian

网 ,动态 Bayesian 网结构应被编码成染色体.因为一个动态

Bayesian网由两部分组成 B = ( B0 , B →) ,那么相应的染色体也

由两部分表示 C = ( C0 , C→) .

Bayesian网结构 B0 , B →可以通过记录每个变量的父亲节

点集来表示 ,因此 B0 , B →可看作由关于每个变量的局部家族

结构 (即父亲节点集)组合在一起的 ,我们可以把各个局部家

族编码成基因 ,组成染色体 C = ( C0 , C→) .

基于上述思想 ,我们把 B0 , B →编码成邻接的表链 ,表链

中每一个位置对应一个基因 ,记录一个变量的父亲节点集.图

2给出了图 1的编码结果 .

　　X1 [0 ]| 　　　　　　　X1 [ t ]| X1 [ t - 1 ]

　　　　X2 [0 ]| X1 [0 ]　 X2 [ t ]| X1 [ t ] X1 [ t - 1 ] X2 [ t - 1 ]

　　　　X3 [0 ]| X2 [0 ] X1 [0 ]　 X3 [ t ]| X2 [ t ] X2 [ t - 1 ]

　　　　　C0　　　　　　　　　C→

图 2　DBN的编码

图 2中 C0 , C→的每一行表示一个基因 ,如转换网 B →中

X2[ t ]的父亲节点集是 X1 [ t ] X1 [ t - 1 ] X2 [ t - 1 ] ,相应个体

C→中关于 X2 [ t ]的基因编码为 X1 [ t ] X1 [ t - 1 ] X2 [ t - 1 ]. C0

中的第 i行表示属性 Xi 的初始状态 Xi [0 ]的局部家族结构.

特别需要说明的是 ,转换网 B →中属性 Xi 在 t - 1时刻对应的

随机变量 Xi [ t - 1 ]没有父亲节点 ,因此 C→中没有对应于 Xi

[ t - 1 ]局部家族结构的基因 ,第 i 行表示属性 Xi 在 t 时刻对

应的随机变量 Xi [ t ]的局部家族结构 ,表示出属性 Xi 在动态

随机过程中的变化规律 ,它不仅可能和 t - 1时刻的属性状态

相关 ,还可能和 t时刻的属性状态相关.

这种编码的优点之一是染色体中的一个基因对应一个局

部家族结构 ,也对应着评价该染色体的适应度函数分解后的

一个独立因式 ,如果在遗传进化过程中 ,该染色体只有某个基

因发生变化 ,那么在从完备数据中学习时 ,只需要重新计算发

生变化的基因的局部适应度值 ,从不完备数据中学习时 ,如果

用于计算期望充分统计因子的候选网络结构没有变化 ,那么

也只需要重新计算发生变化的基因的局部适应度值.

313　遗传操作设计

31311　选择　我们采用等级比例法对个体进行选择 .该方法

按适应度大小将个体分成不同的等级 ,每个等级的选择概率

不同.这样 ,选择概率和个体适应度的等级有关 ,和适应度的

绝对大小无关 ,避免了超常个体选择概率过大 ,出现早熟现

象.如果 Sj
t表示第 t代第 j个个体 , rank ( F ( Sj

t) )表示 Sj
t 适应

度的等级 ,那么 Sj
t 被选择的概率 pj , t为 : pj , t =

rank ( F( Sj
t) )

λ(λ+ 1) / 2
,

其中λ表示初始群体规模.

31312　交叉　一个动态 Bayesian网的编码由初始网和转换网

中各个局部结构的对应基因组成 ,那么改变个体中的基因就

改变了相应的局部结构 ,进一步局部结构的变化导致整体动

态 Bayesian网结构的改变.

交叉算子是将两个网络结构中关于同一个变量的局部结

构进行交叉 ,使得不同网络结构中各自较好的局部结构有机

会组合在一起进化出更好的个体.

选择操作选出的个体随机配对 ,并按概率 pc 决定是否进

行交叉操作.我们采用多个点分别进行单点交叉的方法 [5 ] ,也

就是在配对的一对个体中随机选择多个变量 ,针对这多个变
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量的局部结构按照概率 pc进行交叉操作.

31313　变异

变异操作是随机改变个体的性状 ,增加群体的多样性以

避免局部极值 ,具体做法是按变异概率 pm 随机改变某些个

体串的某些基因座的基因值. EGA2DBN算法中基因表示一个

变量的父亲节点集 ,改变一个基因即改变一个变量的父亲节

点集 ,可以使整个网络结构发生变化 ,从而网络结构可以从一

个局部区域跳到另一个局部区域 ,有可能搜索到全局最优解.

EGA2DBN算法中个体 S 的基因 Gene ( Xi [ t ])表示变量 Xi

[ t ]在 S 中的父亲节点集 ,为改变一个变量的父亲节点集 ,定

义下面三个基本的变异算子 :为 Xi [ t ]增加一个父亲节点、删

除 Xi [ t ]的一个父亲节点、逆转有向弧 Xj [ t ]→Xi [ t ] ,但是 t

- 1时刻的随机变量 Xj [ t - 1 ]到属性 t 时刻的随机变量 Xi

[ t ]的有向弧 Xj [ t - 1 ] →Xi [ t ]不能被逆转 ,只可以采取删除

操作.

增加 AddParent ( Xi [0 ]) :

Gene ( Xi [0 ]) = Gene ( Xi [0 ]) + Ran - sel ( X [0 ] - { Xi [0 ]} - { Xj

[0 ]| Xj [0 ]∈Gene ( Xi [0 ]) } )

AddParent ( Xi [ t ]) :

Gene ( Xi [ t ]) = Gene ( Xi [ t ]) + Ran - sel ( X[ t ] + X[ t - 1 ]

- { Xi [ t ]} - { Xj [ t′]| Xj [ t′]∈Gene( Xi [0]) })

删除 SelParent ( Xi) :

SelParen ( Xi [ t ]) : Gene ( Xi [ t ]) = Gene ( Xi [ t ])

- Ran - sel ( Gene( Xi [ t ]) )

逆转 Reverse ( Xj [ t ] , Xi [ t ]) :

Gene ( Xi [ t ]) = Gene ( Xi [ t ]) - { Xj [ t ]} ;

Gene ( Xj [ t ]) = Gene ( Xj [ t ]) + { Xj [ t ]}

其中函数 Ran - sel ( Ó)表示在集合 Ó随机选择一个元素 .

314　初始群体的设定

初始群体可以随机生成 ;或由专家依据先验知识给出 [5 ] .

315　设定控制参数

群体规模、遗传操作概率 pc、pm 及算法的结束条件根据

算法处理的具体情况设定.

因为适应度的计算复杂度高 ,所以群体规模不能太大 ;另

一方面 ,为提高群体中个体的多样性 ,避免未成熟收敛 ,群体

规模不能太小 ,一般选在 10到 100之间.

变异概率 pm 直接影响到算法的收敛性和最终解的性

能.变异概率大 ,会使得算法不断得搜索新的解空间 ,增加模

式的多样性.但较大的变异概率会影响算法的收敛性.通常变

异概率取一个较小的值.

遗传算法中 ,交叉算子因其全局搜索能力而作为主要算

子 ,变异算子因局部搜索能力而作为辅助算子.遗传算法通过

交叉和变异这一对相互配合又相互竞争的操作而使其具备兼

顾全局和局部的均衡搜索能力.所谓相互配合 ,是指当群体在

进化中陷于搜索空间中某个超平面而仅靠交叉不能摆脱时 ,

通过变异操作可有助于这种摆脱 ;所谓相互竞争 ,是指当通过

交叉已形成所期望的基因块时 ,变异操作有可能破坏这些基

因块[8 ] .本文的实验结果就交叉算子和变异算子的选择进行

了一些讨论.

算法终止条件可以选做已经进化了 g1代或连续的 g2 代

最佳的网络结构没有变化.

4　实验结果

　　为检测 EGA2DBN算法的学习效果 ,我们进行了实验 ,具

体步骤如下 :

(1)选定一个动态 Bayesian网 B = ( B0 , B →) (结构 +条件

概率分布) ,按照 S 反映的联合概率分布随机生成训练数据

序列 D和测试数据序列 ;

(2)利用 EGA2DBN 算法从 D 中学习到动态 Bayesian 网

B 3 = ( B 3
0 , B 3
→) ;

(3)衡量 S 3反映目标概率分布 P的准确度以评价算法的优

劣.

首先 ,选定的动态 Bayesian网是描述高速公路上汽车状

态的 BAT网[9 ] ,含有 10个状态变量 ,10个观察变量和几个瞬

时变量.

依据 BAT网分别生成含 250、500、1000个序列的训练数

据集 ,训练数据集中仅包含 10个观察变量 .

对于每一个训练数据集事先分别引入 3个、4个、5个和 6

个隐藏变量记录状态变量和瞬时变量 ,每种情形在没有任何先

验知识的条件下分别利用 EGA2DBN算法学习 10次 ,选择 10次

学习中的最佳网络结构作为每一种情形学习的最终结果.

我们以结果模型反映目标概率分布的准确度评价结果模

型的性能.具体做法是 :依据 BAT网生成含 2000个序列的测

试数据集 ,其中仅包含 10个观察变量 ,计算每一种情形下结

果网络关于这个测试集的平均对数损失 ( log2loss) ,即 1
Nnum

∑
N

num

i = 1
log p( Xi [0 ] , Xi [1 ] , ⋯, Xi [ Ni ]) .

在实验中 ,具体的控制参数如下 :

　群体规模 :λ= 20 ;

　　算法结束条件是已经进化了 1500代或进化的 200

图 3　交叉概率和变异概率取值的比较
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图 4　不同稳藏变量 (HD)数目的比较

代最佳网络结构没有变化 ;

交叉概率和变异概率分别取做 : pc = 0. 9 , pm = 0. 05 ; pc =

0. 9 , pm = 0. 1 ; pc = 0. 5 , pm = 0. 05 ; pc = 0. 5 , pm = 0. 1.

整体的实验结果如图 3和图 4所示.

从图中可以看出隐藏变量的增加提高了学习结果模型的

预测准确度 ,并且训练数据序列越多 ,结果模型的预测结果越

准确.

该实验说明 EGA2DBN算法为解决复杂动态随机过程的

学习提供了一种可行的方法.
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