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基于BIC测度和遗传算法的 结构学习
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摘 要:树扩展朴素贝叶斯分类器(TANC)是实用性较强的一种分类器，其性能优于朴素贝叶斯分类器。现有的TANC结

构学习算法有基于互信息测度的相关性分析方法和贝叶斯信息测度(BIC)的搜索打分方法。将遗传算法引人TANC结构

学习，用BIC作为评价函数，提出了基于BIC测度和遗传算法的TANC结构学习算法GA- TANC，并以此构建分类器，用

分类准确率衡量算法的性能。实验结果表明，GA一TANC算法有更高的分类准确率，从而说明GA一TANC结构学习算法

是准确有效的。
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Structure Learning of TANC Based on BIC and Genetic Algorithms

              JIANG Wang-dong', LIN Shi-min', LU Ming-yu2
        (1. Computer Science Department, Guangxi Normal University, Guilin 541004, China;

2. State Key Laboratory for Intelligent Technology&System,Tsinghua University, Beijing 100084,China)

Abstract: Tree Augmented Naive Bayesian Classifier (TANC) is a type of quite applied classifier, its performance is superior to Naive

Bayesian Classifier. Existing TANC structure learning algorithms are based on relativity analysis using mutual information criterion or

based on search&scoring using Bayesian information criterion. Us吨BIC as evaluate function, this paper introduces genetic algorithm

into TANC structure learning, and proposes a new TANC structure learning algorithm based on BIC and genetic algorithm. Using classi-

fication accuracy to scale classification performance. Experiment results show that GA一TANC is accurate and effective.
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1 树扩展朴素贝叶斯分类器
    贝叶斯分类器以其坚实的理论基础、自然的表示

方式、灵活的推理能力和方便的决策机制受到越来越

多的重视[[1,2I。设有变量集U= IA,,A2,..-A�,

C{，其中A1,A2, .... A，是实例的n个属性变量，实

例可用向量x,=(a1,a2,...,an)表示，其中，a‘是A;
的值，C为类变量，。表示C的值。应用贝叶斯定理，

实例x;属于类ci的概率为:
    p (c, I a,，a2，⋯，a�)=

(ci)                                              (1)
其中，。是正则化因子，p(cj)是类c;的先验概率，p (c;
lal,a2,...,an)是类c;的后验概率。依据概率的链
式规则，式(1)可以表示为:

    p(ci I a,，a2，⋯，a�)=ap(c;)IV= i p(ai I a,，

a2，·一a、一I}ci )
    实例=e(al,a2,⋯，an)为。类的概率为p(cIe)
p(al，a2，⋯ ，an}c)p(c)
p(al,a2,⋯ ，an)

。实例。被分到。的最大

p(al，a2，⋯ ，an) =。p(al，a2，⋯，a�}c; ) p
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后验概率的类C‘中，g(e) =argmaxp(cIa,,a2,...，

an),g(e)称为贝叶斯分类器。

    Duda和Hart[3]于1973提出了基于贝叶斯公式的
朴素贝叶斯分类器(NBC). NBC假设所有的属性都

条件独立于类变量C，即每个属性变量都以类变量作

为唯一的父结点。但在实际的应用领域中，各个属性相

互独立的假设很难成立，成为进一步提高其精度的主

要障碍。Friedman[41在NB结构的基础上提出了TAN

结构，类结点没有父结点，属性结点的最大父结点数是



第4期 蒋望东等:基于BIC测度和遗传算法的TANC结构学习

川
J
ol
l
0I
J
以
，01
1
川
月
ol
J

卜U

0

0

0

n

0

1

0

0

0

0

0

0

1

﹄U

工“
U

l

n
︸

八
U

o

l

1

0

0
︸

0

0

0

1

I

C
U

n
︸

n

n
︸

0

‘.L

m
厂
陌
尸
﹄
四
.扣
﹄
尸
协
厂
以

2。基于TAN结构的分类器就是TANC.

    建立TAN结构的方法是:在NB结构的基础上，在

属性之间增添扩展弧，以消除朴素贝叶斯关于条件独

立的假设。如何增添一组最好的扩展弧是问题的关键，

这相当于学习以类变量C为根结点的最优的贝叶斯

网络。TANC的建构过程也分成结构学习和参数学习

两个阶段，应用贝叶斯定理，类结点的最大后验概率

CTAN一arg maxp(c;)rl'-1p(aiSEC ，且a;) , CTAN表示
TANC输出的目标值。

    由文献〔4」可知，学习TANC结构的时间复杂性

为O(矛* ac)，其中，n是属性个数，"z是实例个数。

TANC的分类效果要优于NBC.

    在计算属性对之间关系的函数f(Aj,A;,D)时，
Chow[5)等人用信息论中的互信息 MI(Mutual

Information)测度衡量属性Y提供给属性X的信息量。

互信息测度只考虑属性结点X和Y之间的关系，而忽

略了类结点C所提供的信息。Friedman提出用条件互

信息CMI(Conditional Mutual Information)测度计算

f(A=,人,D)，在全局结构上更好地考虑了Y与X之
间的依赖关系，使分类的精度得到提高。程泽凯和林士

敏[6,7〕将贝叶斯标准信息测度((BIC)引人到TANC的

结构学习中，用以衡量属性结点之间的相关性，提出了

TANC一BIC结构学习算法，从而使分类精度进一步得

到提高。BIC测度是Schwarz 1978年提出的，其公式为:

2 学习TANC结构的遗传算法设计
    遗传算法[[S,9)的创始人是美国著名学者、密西根

大学教授John H. Holland. Holland于20世纪50年代

末期开始研究自然界的自适应现象，并希望能够将自

然界的进化用于求解复杂问题的智能程序设计。他认

为，可以用一组编码来模拟一组计算机程序，并且定义

了一个衡量每个“程序”的度量:“适应值”。Holland模

拟自然选择机制对这组“程序”进行“进化”，直到最终

得到一个正确的“程序”为止。编码方式有:二进制编

码、十进制编码和符号编码等方法。二进制编码是最

常用的编码方法，用在很多方面;十进制编码包括整数

编码和实数编码。实数编码一般用于连续变量的优化

计算，整数编码与符号编码一般用于与顺序有关的组

合优化方面的问题。

2.1  TANC结构的编码表示

    (1)矩阵表示法。

    即用矩阵的形式来表示TAN网络结构，若结点i

到结点j有一条弧，则对应矩阵中(i1j)值为1，否则为

0。如图1所示的TAN网络，其结构的矩阵表示形式

如图2所示。

” 9s 气

QBIC(B，D) Z Z Z (Nijk+aijk一1)·
f二1  j=1 走二1

    从;+必二一1                           1_.，_、。 _， ，_、
log - ?MAt一于望‘es一一音Dim(B) logN            (2)
~凡十aij一ri                           2一协一‘一尽’
其中，属性A‘有r‘个状态，其双亲集合(可能不止一

个)有4‘个状态，Nijk是满足属性A;的第k个状态，且
A‘的双亲集合的第j个状态的记录数目;Nij是满足属
性A‘的双亲的第j个状态的记录数目，即Nij二

乙二1嵘;aijk和a。是先验信息，a。一万二laijko
Cooper等人建议无信息均一先验aijk=1; Buntine认为
先验值依赖于结点的状态数和其双亲的状态数，也称

之为 BDeu(likelihood equivalent  unifonn Bayesian

Dirichlet)先验，其公式为aijk=priors /( ri·4t)，变量
priors是先验值。基于BIC测度的TANC结构学习算法

与现有算法的区别在于f(Aj,人,D)的计算不同:
TANC主要是用互信息和条件互信息测度计算f(A;,

人,D)的，TANC - BIC算法考虑属性结点之间的相关
性，所设计的计算公式如下:

    f(A;，人，D)=score(A;，人)一score(A; )
其中，score()是按式(2)对i一.1属性对打分的函数。

  图1  7个变量的TAN网 图2 矩阵表示法

    (2)邻接表链表示法。

    如图3所示的对图I网络的表示，其中每一行表示

与一个结点相关的局部网络结构，每一行的第一个变

量表示网络结构中的第i个结点，其余的变量表示网

络结构中该结点的父结点。图3只是为了清晰说明编

码的方法，实际算法的内部编码只表示每个结点的父

结点集。结点编号由位置确定，即图3中的编码省略各

行的第1列，第i行表示结点i的父结点集。

    (3)定长的邻接表链表示法。

    如图4 (a)所示，其方法与(2)相同，不同的是定长

实际就是为每个结点规定了最大父结点数。由于第七

个结点即类结点没有父结点，可以省略。又由于在

TAN中，每个结点的父结点除类结点外，最多还有一

个父结点，故又可直观地表示成图4 (b)所示的形式，

其中0表示父结点只有类结点。

    以上三种表示方法都很直观，且各有优势，矩阵表

示法和定长的邻接表链表示法适合于以矩阵运算见长
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的编程语言，邻接表链表示法适合于以指针表示数据

结构的编程语言。笔者选择的编程工具是Matlab,

Matlab的基本数据单元是一个维数不加限制的矩阵，

用它编写遗传算法程序，比用C等其它高级语言要简

单、灵活、快捷，程序篇幅也将缩小许多。所以选用第

一种表示方法。

      ①}⑦ ①{⑦⑦ ①}0
      ②}①⑦ ②}①⑦ ②}①
      ③}①⑦ ③}①⑦ ③}①
      ④I③⑦ ④}③⑦ ④!③
      ⑤}⑦ ⑤I⑦⑦ ⑤!0
    ⑥1⑦ ⑥I⑦⑦ ⑥lo
      ⑦} (a)含根结点 ((b)不含根结点

图3 邻接表链表示法 图4 定长的部接表链表示法

2.2 染色体的选择操作

    染色体的选择方法一般有:

    (1)适应度比例法，又称轮盘赌选择法。即根据适

应度函数计算各染色体的适应度值，求出所有染色体

的适应度值的总和，计算每个染色体的选择概率，计算

每个染色体的累积概率qi，产生随机数二，若r<qi+

则选择第一个染色体。重复选取，直到选择的染色体

总数等于初始染色体总数。显然，在这种染色体选择

方法中，适应值越大的染色体即结果越好的染色体被

选择的概率也越大，但这种方法容易引起过早收敛;完

全依赖概率随机地进行寻优操作虽然可以避免陷人局

部极小，但受寻优条件的限制，一般只能得到全局范围

内的次优解，很难得到最优解。

    (2)最佳个体保留法。即把群体中适应度最高的

个体不经过配对交叉直接复制到下一代中，但这种方

法的全局搜索能力差，仅适用于只有一个峰值的搜索

空间，对于具有多个峰值的搜索空间不适用。

    (3)竞争选择法。先采用适应度比例法进行选择，

交叉后产生下一代，再利用最佳个体保留法将上一代

的最佳个体直接保存下来，然后从新群体中淘汰一个

适应度最差的个体。这种方法综合了上述两种方法的

优点并克服了它们的缺点，文中就采用这种方法进行

染色体的选择。

2.3 染色体的交叉操作

    将选择操作选出的个体随机配对，并按概率P}决

定是否进行交叉操作。

    交叉方法有:(1)单点交叉。选中个体对应网络中

的某一个结点，将两个体对应该结点的进出弧全部交

换，也可以只交换进弧，还可以只交换出弧。(2)多点

交叉。即选中多个结点，将两个体对应的多个结点分

别进行单点交叉。

    在遗传算法中如果只使用一种交叉方法，由于交

叉方式单一，容易引起过早收敛，即“早熟”。因此，采

用以上两种交叉方法，每种方法均等概率使用，从而避

免过早收敛，扩大遗传算法的搜索范围，得到全局最优

解。

2.4 染色体的变异操作

    染色体的变异算子有:(1)增加弧。即随机选取一

个结点i，若该点除类结点外没有其它父结点，则随机

选取另一个结点i，添加一条i~i的弧。(2)删去弧。

即随机选取两个结点i和J，若两点间存在i-1或j、

i的弧，则删去此弧。(3)弧反向。即随机选取两个结点

i和J，若两点间存在2-'J的弧且i除类结点外没有其
它父结点，则将此弧改为i~i。

    在学习TAN网络结构的遗传算法中灵活采用以

上三种变异方法，均适用情况下每种方法均等概率使

用，扩大搜索范围，避免过早收敛，得到全局最优解。

2.5 交叉和变异时异常情况的处理和优化

    所要学习的贝叶斯网络结构要求是有向无环的，

但在执行交叉和变异操作后，往往会产生有回环的网

或非TAN网。对此一般有四种处理方法:(1)用上代

种群中最好的TAN网代替;(2)随机产生一个TAN网

代替;(3)给这个网络以极小的适应度，使之被选中的

机率趋近于0，因为非法的结构中可能蕴含着较好的

局部结构，通过选择、交叉、变异等操作遗传给下一代，

但这样操作容易使种群中的染色体两极分化，从而过

早收敛，得不到全局最优解;(4)修改这个网络，使之无

环并为TAN网，但这样做通常很繁杂。文中在编程时

等概率使用(1),(2)两种方法，(3),(4)两种方法另外

专文研究。

    在标准遗传算法中，变异概率是个常数，经过多次

迭代后，种群中的个体适应度容易趋向一致，出现“近

亲繁殖”，对群体的进化会产生不利的影响。文中采用

的变异概率是自适应变异概率，变异概率随着群体的

进化而不断调整。在进化的初期，变异概率较大，随着

迭代次数的增加，变异概率逐步减少。交叉概率和变

异概率随进化不断进行自适应调整，种群中个体性能

提高时交叉概率提高，反之则变异概率增加。

2.6 测度函数与适应度值的计算

    如前所述，一般采用贝叶斯信息标准测度(BIC,

Bayesian information criterion)来评价所学得的贝叶斯
网络结构，因此，引人BIC测度来评价TAN网络，并用

BIC测度函数来计算个体对应的适应度值，先求所有

个体的BIC测度总和，再求每个个体的BIC测度值与

BIC测度总和之比，即为每个个体的适应度值，然后进

行遗传算法的操作。
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3 基于BIC测度和GA的
    算法及实验结果分析

结构学习

3.1 基于BIC测度和GA的TANC结构学习算法

    基于以上关于TANC结构学习和遗传算法的探

讨，设计了基于BIC测度和遗传算法的树扩展贝叶斯

网络分类器(TANG)结构学习算法GA一TANC.

    (1)初始化，根据数据集大小生成第一代TAN种

群，种群规模视数据集而定，一般取20一1000

    (2)对生成后的贝叶斯网络结构进行BIC测度打

分，并将BIC测度值转换为相应的适应度值。

    (3)循环对上一代种群依据其对应的适应度进行

选择、交叉、变异，交叉概率取0.6一0.9，变异概率取

0.01一0.05，循环代数取200代。选择算子选用竞争

选择算子，两种交叉算子等概率使用，在有弧的情况下

变异时等概率采用去弧和弧反向算子，不存在弧的情

况下变异时等概率决定添加i~   j的弧或i一i的弧，

并对遗传操作后的种群进行异常情况处理。中止条件

是直到200代或10代内最佳BIC测度无变化。

    (5)输出最佳个体对应的TAN网络结构，进行下

一步参数学习、推理和分类。

3.2 实验结果分析

    实验是在我们构建的MBNC实验平台[[6,10]上进
行的。工作硬件环境是P42. OG，内存256M，操作系统

是Windows 2000专业版，选用Matlab的版本是v6. 50

    实验使用的数据集从UCI(University of California

in Irvine)下载。UCI上很多实验数据集和人工数据集

被世界各地相关领域的专家和学者用来进行知识发

现、机器学习、概率统计和人工智能以及其它领域的算

法的实验研究和比较。下载网址是:http: //www. ics.

uci. edu/---mleam/NII.Repository. html。选取了其中的

30个标准数据集。表1列出了经过预处理后的数据

集概况，关于各个标准数据集的具体介绍详见相关网

页。

    文中主要是针对结构学习的，在MBNC实验平台

上实现了GA一TANC算法。参数学习采用BDeu先

验，先验值pnors取1，推理算法采用全局联合树推理

算法。准确性评估采用CV5和保留方法，数据集的划

分方式与文献一致。准确性评估采用分类准确率指

标。实验在相同的环境下完成，均取第1次测试的结

果。实验结果见表2。表中第3列是文献〔4」中朴素

贝叶斯分类器的实验结果，第5列是文献〔4」中基于条

件互信息测度的树扩展朴素贝叶斯分类器的实验结

果，空格表示文献【4]中没有列出的数据。

    从表2中实验数据可以看出:(1) NBC和TANC

的正确率均比Friedman文献「4]的结果高;(2)基于

MI测度的TANC - MI和基于CMI测度的TANC一

CMI算法及基于BIC测度的TANC一BIC对标准数据

集的分类正确率均高于NBC, TANC一BIC的算法和

TANC- MI算法的分类正确率相当;(3) GA - TANC

算法总体分类效果比较明显，比NBC和TANC各类算

法的准确率要高。

                表1 数据集的概况

数据集 属性 类别 训练 侧试 数据集 属性 类别 训练 侧试

八us喇iaon 14 2 690 CVs Ly润玛    oy 18 4 148 CVs

Beaks 9 2 683 CV5 Nbnfn3一7一10 10 2 300 1024

Car 6 4 1880 CV5 Mmk1 6 2 124 432

Chess 36 2 2130 1066 hbrk2 6 2 169 432

口eye 10 2 296 CV5 Mmk3 6 2 122 432

肠rral 6 2 128 CV5 Muslwrrn 22 2 9120 CV5

Crx 巧 2 653 CV5 Nursery 8 2 11025 CV5

几 8 2 768 CV5 pirno 5 2 768 CV5

F坛ce 10 2 1066 CV5 so向圳we 36 7 4435 2000

German 巧 2 IN洲〕 CVs Sea t l[ 7 1540 770

Glabb 9 7 214 CV5 Shuttlesmall 8 7 3866 1934

fl 9 2 163 CV5 Soybean 35 巧 562 C\巧

H白rt 13 2 270 CV5 Vel血le 18 4 846 CV5

Hepetrtis 19 2 80 CV5 Vote 16 2 435 CV5

Iris 4 3 150 CV5 Wmefomi21 18 3 3(幻 47叨

表2 测试实验结果

数据集、算法 NBC
文献[3]
  N11C

文献【5]
TANC

TANC

一洲
TANC
一t期
TAN(一
一BIC

  CA

一TANG

人 咸am 86.94 86.23 81.30 83.62 84.93 85.36 86.67

B公 97.65 97.36 95.75 96.91 96.91 96.62 97.21

Cap 87.39 91.81 91.28 92.87 85.80

O份 87.15 86.57 92.49 88肠 88.76

Oew 83.39 82.76 79.06 82.37 80.34 84.07 85.08

Corral 86.4 85.88 95.32 84 99.2 84 100

Crz 87.54 86.22 83.77 84.15 85.39 87.69 87.38

Tlalwr- 77.78 74.48 75.13 78.95 76.99 78.95 79.09

F、 80.56 79.46 82.74 82.63 83.1 82.72 82.35

r 一 75.3 72.7 72.8 73.5 75.50

Glass 75.71 74.29 68.57 75.71 74.76

raa夕 8 83.75 83.75 83.13 84.38

Heart 83.33 81.48 82.96 83.7 83.7 83.7 83.70

佳patitis 90 71.25 85，的 91.25 86.25 91.25 90.00

吮 94 95.33 95.33 95.33 92.67

Lyn*graphy 84.83 79.72 66.87 79.31 84.14 86.21 85.52

Mmfr3一7一10 86.62 86.42 91.70 91.5 90.14 91.5 88.79

Maokl 71.3 93.98 95.83 68.52 l00

M 迎 61.57 60.88 68.98 67.36 63.67

Mrok3 97.22 97.92 97.22 95.6 % 36

Muslvoom 98.36 99.84 99.93 99.97 99.96

Ntusff9 88.44 91.76 90.75 91.89 90.49

pow 79.22 75.51 75.13 77.52 76.73 77.52 77.25

Sa血n罗 81.25 85.3 86.8 85.45 84.80

Sea t 92.08 95.肠 94.81 93.77 92.86

3Utt卜 司 98.81 99.48 99.48 99.48 99.48

Soy腼 93.21 卯.18 91.96 89.82 92.86

Vdtide 64.85 58.28 67.86 72.78 72.砧 72.54 69.94

Vote 90.11 90.34 89.20 92.41 95.4 92.41 92.18

Wavefo m21 78.72 78.02 78.47 78.68 79.38

平均值 84.82 85.93 86.81 85.80 86.90

实验表明所提出的基于BIC测度和遗传算法构建
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据并进行处理，处理的结果被用作本地分析引擎的输

人。根据人侵检测算法，这些数据流包括本节点的系

统、用户和通信行为，以及和通信范围内的其它节点的

通信行为。

    本地检测引擎分析来自于本地数据收集模块收集

来的异常行为信息，该模块采用基于统计学方法的异

常检测技术，其检测结果将被送达协作检测模块。

3.2.3 入侵响应

    本地入侵响应模块和全局人侵响应模块共同提供

人侵响应行为。入侵响应类型因人侵的类型.、网络协

议和应用的类型以及人侵证据的确凿程度不同而不

同。入侵响应应该通知网络中的其它节点。它可能是

识别出被俘节点，并将这个节点排除在外重新组织网

络，直到该节点重新得到认证为止;也可能只是简单给

出告警指示。用户可以根据它选择拒绝和可疑节点连

接，当进行合作时可以将这个节点排除在外。本地响

应模块将行为传达给本地移动节点;而全局响应模块

负责调整相邻节点之间的行为。

其审计数据的准确性、及时性、可靠性是人侵检测获得

高效的前提。针对现有Ad hoc网络人侵检测模型的

不足，将簇技术应用于Ad hoc网人侵检测中，该技术

增强了人侵检测系统自身的安全性和对分布式攻击的

协同检测能力，有效降低了网络的通信负荷。

4 小 结

    Ad hoc网络由于其动态拓扑、无线信道以及各种

资源有限等脆弱性特点，其安全性对安全防范提出了

更高的要求。人侵检测技术作为其安全防范的第二道

防线，是Ad hoc网络获得高抗毁性的必要手段，然而
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的TANC结构学习算法是有效的和准确的。

4 结束语

    现有的TANC结构学习算法是基于相关性分析

的或搜索打分机制的，相关性分析中采用互信息测度

和条件互信息测度，基于搜索和打分的TANC结构学

习中采用BIC测度。文中提出了一种新的结构学习方

法，用BIC测度作评价函数，引人遗传算法学习TANC

结构。在MBNC实验平台上实现了GA一TANC算

法。实验结果表明，用这种结构学习算法得到的

TANC是有效的，在某些数据集中的分类准确率要优

于TANC一MI, TANC一CMI和TANC一BIC.
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