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一种通过节点序寻优进行贝叶斯网络结构学习的算法 
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摘  要：针对 K2 算法过度依赖节点序，遗传算法节点序寻优效率差的问题，该文提出一种直接对节点序进行评分

搜索的贝叶斯结构学习算法。该算法以 K2 算法为基础，首先通过计算支撑树权重矩阵，构建能够定量评价节点序

的适应度函数。然后通过提出混合交叉策略和孤立节点处理机制，同时利用动态学习因子和倒置变异策略，提升遗

传算法节点序寻优的性能。最后将得到的节点序作为 K2 算法的先验知识得到最优贝叶斯网络结构。仿真结果表明，

该方法解决了 K2 算法依赖先验知识的问题，相比于其它优化算法，评分值平均增加了 13.11%。 
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Abstract: The performance of the K2 algorithm depends on node ordering heavily, and the genetic algorithm can 

not find the node ordering effectively. For these problems, a new Bayesian structure learning algorithm, named 

NOK2 (Node Ordering searching for K2 algorithm), is proposed to solve the Bayesian structure learning problem 

by searching node ordering directly. According to the requirements of K2 algorithm based on prior knowledge and 

the weight matrix of spanning tree, the fitness function for quantitative evaluation of node ordering is established. 

The genetic algorithm is redesigned by a new method combines the dynamic learning constants, the hybrid 

crossover strategy, the inverted mutation strategy and the isolated node processing, so that the algorithm can find 

the node order of the highest fitness value, and this node sequence is taken as a prior knowledge of the K2 algorithm 

to obtain the optimal Bayesian network structure. Compared with other optimization algorithms, experimental 

results indicate that the NOK2 algorithm can significantly increase nearly 13.11% in the scoring metric values. 
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1  引言  

贝叶斯网络(Bayesian Network, BN)是人工智

能算法领域重要的理论工具，通过有向无环图和条

件概率表描述变量之间的因果关系以及数据集的特

征[1]。被广泛地应用在自然语言处理、临床医学、机

器视觉、数据挖掘、故障诊断等领域 [2 4]− 。 

贝叶斯网络学习主要包括结构学习、参数学习

和推理。其中，贝叶斯网络结构的准确度直接影响

参数学习和推理结果从精度，但是通过数据学习贝

叶斯网络结构是NP-hard [5]。国内外专家学者提出了
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许多从数据中搜索贝叶斯结构的方法，其中最常见

的是打分搜索法。然而这种方法还存在许多问题，

如随着变量数量的增加，搜索空间会呈指数增长[6]。

如果不同的结构具有相同的独立集会被认为是似然

等价，对于似然等价的结构进行评分，得到的结果

会基本相同，导致无法推断变量之间准确的因果关

系[7]。 
K2 算法由于有节点序的约束，可以有效避免似

然等价的问题，并且在运行速度和准确度上都优于

大部分经典算法。然而大多数情况下节点序是未知

的，通常需要根据专家知识来确定，专家知识的差

异性较大无法保证客观性和准确性，而且当节点数

较多时难以实现。为此，研究人员提出了许多解决

方案，文献[8]中提出了使用条件独立测试查找节点

排序信息的方法，但该算法时间复杂度较高且无法
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定量评价节点序。文献[9]中提出了使用条件频率的

方法确定 K2 算法的节点排序，该算法不需要复杂

的搜索策略，有效地降低了时间复杂度，但是对数

据集的质量要求较高，不易得到准确的模型；文献

[10]将最大支撑树和蚁群算法进行结合，提出

MWST-ACO-K2(MAK)算法可对节点序进行搜索，

但该算法需要将得到的节点序代入 K2 算法得到网

络结构之后才能进行评分，导致其运行时间过长。 

本文提出一种直接对节点序进行评分搜索的

NOK2(Node Ordering searching for K2)算法，解决

了 K2 算法无法定量地评价节点序的问题，可以在

不借助专家知识的情况下得到较为精确的贝叶斯网

络结构。时间复杂度分析表明 NOK2 算法的时间复

杂度优于文献[9]的算法，仿真结果表明，NOK2 算

法对数据量的要求较低，在小样本情况下依然可以

得到较为准确的结构，而且在运行速度，结果精度

方面优于大部分算法。 

2  NOK2 算法构建 

NOK2 算法首先对最大支撑树[11]定向得到支撑

树权重矩阵，结合 K2 算法对先验知识的要求，建

立能对节点序定量评分的适应度函数。之后通过动

态学习因子、倒置变异策略以及提出混合交叉策略

对遗传算法[12]易陷入局部最优且运行速度慢等问题

进行优化，用于节点序搜索，结合本文提出的孤立

节点处理机制得到最优节点序，将其作为先验知识

代入 K2 算法，得到最优贝叶斯网络结构。 
2.1 支撑树权重矩阵 

设B是一个以集合X { }( )1 2= , , nX X XX 为节 

点的贝叶斯网络结构，D 为训练数据。根据式(1)

计算任意两节点之间的互信息[13]，利用式(2)得到权

值矩阵W 。 

( ) ( )
( )

( ) ( )
,

; , lg
i j

i j
i j i j

X X i j

P X X
X X P X X

P X P X
= ∑I    (1) 

( ) ( ); = ;i j i jX X X XW I                    (2) 

从集合X中选择任意节点 iX 作为起始点，令集

合 { }iX=V ，从集合 −X V 中找到另一节点 jX 使

得节点 jX 到V 中任意一个节点的权值 ( ),jX vW  

{ }( )v V∈ 最大，用无向边连接v , jX 。此时将节点 jX  

也加入集合V ；以此类推，直到 =V X 时，便可得

到权值之和 ( )W t 为最大时所对应最大支撑树结构。

( )W t 如式(3)所示。 

( )
,

( ) ;
i j

i j
X X

W t X X
∈ ∈ −

= ∑
V X V

W        (3) 

若在最大支撑树结构中节点 iX , jX 之间存在无 

向边，则两节点互为潜在父节点。从而得到最大支 
撑树中每个节点的初始潜在父节点集合 { }( )P i  

(i = 1,2, , )n 。将 { }( )P i 中所有元素 1 2, , ,Pi PiX X  

PikX 分别作为 iX 的父节点构建子结构，通过式(4)，

式(5)求得子结构的对数似然值，判断子结构与训练

数据的匹配程度，得到每个子结构的得分{ 1 2, , ,S S  

}CS 。 

=1 =1 1
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i iq rn

ijk ijk
i j k
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=
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      (5) 

式中， ijm 表示数据中满足 iX 父节点组合取值为 j 的

样本数； ijkm 表示数据中满足 iX 父节点组合取值为

j 且 iX k= 的样本数； ir 表示节点 iX 共有 ir 种取值；

iq 表示节点 iX 的父节点 ( )iXπ 取值共有 iq 种组合，

iX 无父节点时 1iq = 。 
从 { }1 2, , , KS S S 中找出得分最高的子结构

( ),i PijX X ，将子结构中新加入的节点 PijX 添加到 iX

的父节点集合 ( ){ }1P i 中，利用式(6)更新初始潜在父

节点集合{ }( )P i 。 

{ } { } { }( ) ( ) 1( )P i P i P i= −          (6) 

以更新后 { }( )P i 中的节点分别作为 iX 的父节

点，加入( ),i PijX X 中构建新的子结构。以此类推，

按子结构评分增大的原则，直到子结构的评分不在

增加，得到 iX 的潜在父节点集合 ( ){ }1P i 。对每个节 

点做类似处理，最终得到所有节点的父节点集合

{ }1P 。通过有向边连接{ }1P 中的父节点与子节点，

得到初步定向的最大支撑树结构。其中有可能存在

两节点互为父节点，即双向边的情况。首先去除结

构中的双向边，利用式(4)计算评分。然后将所有被

删除掉的双向边以子结构评分依次增大的趋势，全

部转化为单向边，得到定向后的最大支撑树DT，

将有向边的对应位置填入权值，利用式(7)得到支撑

树权重矩阵 MIT ，其中非零实数为两节点之间互信

息，表示节点 i 是节点 j 的父节点。 

( )
( ) ( )

MI

, , , 1
,

0,

i j i j

i j

X X X X
X X

⎧⎪ =⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

W
T

其它

DT
 (7) 

2.2 适应度函数 
K2 算法的基本思想是从空网络开始，根据节点

序及评价网络结构模型优劣的测度函数，选择使后

验结构概率最大的节点作为该节点的父节点。依次

遍历所有的节点，逐步为每个变量添加最佳父亲节
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点，得到最优网络结构[14]。节点序直接影响 K2 算

法的精确度，如果每个节点的父节点都排在其子节

点之前，则认为该节点序适合作为 K2 算法的先验

知识。 

针对 K2 算法需要由专家知识给出节点序，之

前的改进算法文献无法定量评价节点序优劣程度的

问题，本节基于支撑树权重矩阵结合 K2 算法所需

节点序的特点，建立节点序的适应度函数。 
设{ }1 2, , , nO O O 是网络节点集合，( 1 2, , ,O Oπ π  

)nOπ 为节点序，其中 1, 2, , nπ π π 为1,2, ,n 的一个

置换。利用式(8)得到第 i 个节点 iOπ 与其后所有节点 

在 MIT 中的对应关系之和，将式(8)代入式(9)可得到

节点序的适应度函数 ( )Fit O ： 

( ) ( )MI
1

Fit ,
n

i i j
j i

O O Oπ π π
= +

= ∑ T          (8) 

( ) ( )
1

MI
1 1

Fit ,
n n

i j
i j i

O Oπ π

−

= = +

= ∑ ∑O T        (9) 

节点序的适应度函数表示在节点序中，每个节

点与其后面的所有节点在矩阵 TMI 中的对应关系之

和，度函数的值越大表示节点序中父节点在子节点

之前的情况越多。故该适应度函数可以定量评价任

意节点序是否适用于 K2 算法。 
2.3 节点序寻优 

节点序寻优问题与旅行商问题 (Traveling 
Salesman Problem, TSP)[15]类似，从任意节点开始，

遍历其余各节点得到节点序，搜寻适应度函数值最

大的节点序，随着节点个数的增加，节点序的数量

会呈指数增长出现组合爆炸的问题。NOK2 算法通

过构建动态学习因子，利用倒置变异策略以及提出

混合交叉策略对遗传算法进行改进，使算法能够快

速对节点序全局搜索。 

设 maxN 条节点序构成一个种群 ( )tN , ( )t =N  

( ) ( ) ( ){ }1 2, , , nN t N t N t 。 ( )iN t ( )1,2, ,i n= 表示 

第 t 次迭代时，种群中的第 i 条节点序。种群更新时，

以适应度函数为衡量标准，通过变异操作，或与目

标节点序进行交叉操作搜索到适应度较高的节点 
序，并将其以个体最优 ( )best

iP t ( )1,2, ,i n= 和全局

最优 ( )bestG t 记录。其中 ( )best
iP t 表示第 i 条节点序到

第 t 次迭代时，搜索到的适应度值最高的节点序；

( )bestG t 表示到第 t 次迭代时，种群搜索到的适应度 

最高的节点序，分别利用式(10)、式(11)更新。 

( )
( ) ( )( ) ( )( )

( ) ( )( ) ( )( )
best best

best

best

1 ,  +1 1

+1 ,    +1 1

i i i

i

i i i

P t f N t f P t
P t

N t f N t f P t

⎧⎪ − < −⎪⎪= ⎨⎪ ≥ −⎪⎪⎩

 

(10) 

( ) ( ) ( )( ){ ( )( ){
( )( ) ( )( )}}

1
best best best best

2
best best

=max ,

               , ,

i i

n

G t P t f P t f P t

f P t f P t

=

(11) 

NOK2 算法节点序寻优主要分为种群初始化，

种群迭代，输出最优节点序 3 个步骤。其中种群迭

代包括倒置变异操作，混合交叉操作以及更新最优

值。种群初始化时，随机生成n 条节点序 ( )0iN 其

中 ( )1,2, ,i n= ，并将 ( )0iN 作为初始个体最优节点

序 ( )best 0iP ，并根据式(11)得到初始全局最优节点序

( )best 0G 。 

第 t 次迭代时，对种群中的每一条节点序 ( )iN t

进行倒置变异操作，设第 i 条节点序为( )1 2, , , no o o ，

从中随机选择一段作为变异区域 ( )+1, , ,i i jo o o ，将

区域内的元素倒置排列，得到变异之后的节点序

( )i
mN t ，具体操作如式(12)所示。 

( )

( )
( )

+1

=12345678
12543678

, , , 345

i

i
m

i i j

N t
N t

o o o

⎧⎪⎪⎪ ⎯⎯→⎨⎪⎪⎪⎩

=
=

 (12) 

式中， ( )iN t 为原节点序， ( )i
mN t 为倒置变异操作之

后的节点序。利用式(13)更新。 

( )
( ) ( )( ) ( )( )
( ) ( )( ) ( )( )

,
=

,

i i i
mi

i i i
m m

N t f N t f N t
N t

N t f N t f N t

⎧⎪ <⎪⎪⎨⎪ ≥⎪⎪⎩

  (13) 

利用式(14)计算动态因子S ，种群中每条节点

序以概率S 选择 ( )bestG t 作为目标节点序 ( )PGi t ，以

概率1 S− 选择 ( )best
iP t 作为目标节点序 ( )PGi t 。将

种群中的每条节点序 ( )iN t 分别与其对应的目标节

点序进行混合交叉操作。 

maxS t T=              (14) 

式中， maxT 为最大迭代次数；t 为当前迭代次数。动

态因子增加了算法前期与 ( )best
iP t 交叉的概率，后期

与 ( )bestG t 交叉的概率，即增强算法前期全局搜索能

力和后期局部搜索能力。 
混合交叉操作时，从 ( )PGi t 中随机选择一段作 

为交叉区域( )+1, , ,i i jo o o ，删除 ( )iN t 中与交叉区域 

相重复的元素，得到删除交叉区域元素的节点序

( )i
dN t 如式(15)所示。 

( )

( )
( )

PG 28176453
12358

12345678

i

i
di

t
N t

N t

⎧⎪ =⎪⎪ ⎯⎯→ =⎨⎪ =⎪⎪⎩
  (15) 

找到交叉区域 ( )+1, , ,i i jo o o 两端元素 io 和 jo 在

MIT 中对应的相邻最大权值 ( )MI , ix oT 与 ( )MI ,jo yT 。

当交叉区域元素包含 x , y 中任一元素或 ( )MI , ix oT  

( )MI ,jo y=T 时 ， 区 域 位 置 内 元 素 后 移 ， 将

( )+1, , ,i i jo o o 直接填入 ( )i
dN t 中交叉区域的相应位
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置。当 x, y 都不在交叉区域中时，若 ( )MI , >ix oT  

( )MI ,jo yT ，则将交叉区域元素加入到 ( )i
dN t 中的元

素 x 之后；若 ( ) ( )MI MI, < ,i jx o o yT T ，则将交叉区域

加入到 ( )i
dN t 中的元素 y 之前，具体操作如式(16)

所示，约束条件如式(17)所示。 

( )

( )

( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

MI MI

MI MI

MI MI

PG =28176453

=12345678

=123 58

=12376458, 1,7 4,8

   =17642358, 1,7 4,8

=12357648, 1,7 4,8

i

i

i
d

i

i

i

t

N t

N t

N t

N t

N t

⎧⎪⎪⎪⎪⎪ ⎯⎯→⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
⎧⎪ +1 =⎪⎪⎪⎪ +1 >⎨⎪⎪⎪ +1 <⎪⎪⎩

T T

T T

T T

 (16) 

( ) ( ){ }

( ) ( ){ }
MI MI

MI MI

max ,7 1,7
s.t.  

max 4, 4,8

x

y

⎧⎪ =⎪⎪⎨⎪ =⎪⎪⎩

T T

T T
           (17) 

交叉操作后，更新 ( )best
iP t 和 ( )bestG t 。当迭代次

数达到 maxT 时，将 ( )best maxG T 作为最优节点序。在

输出最优节点序之前，需要对 MIT 中是否存在孤立

节点进行判断。若节点 iX 满足式(18)，则 iX 为孤立

节点。 

( )
1

; 0
n

i j
j= ,j i

X X
≠

=∑ W           (18) 

每个孤立节点会导致出现n 条得分相同，代入

K2 算法却得到不同结构的节点序。若在节点序中孤

立节点排在其子节点之后，会导致 K2 算法无法搜

索到此节点，降低算法精确度。若 MIT 中存在孤立

节点，将 ( )best maxG T 中的孤立节点置于节点序前端，

作为输出节点序 ρ。将 ρ作为 K2 算法的先验知识，

得到贝叶斯网络结构。 

3  NOK2算法实现 

3.1 算法流程 
(1)输入数据，计算支撑树权重矩阵 TMI； 

(2)种群初始化，得到 ( )best 0iP ( )1,2, ,i n= 和

( )best 0G ； 
(3)根据式(12)对每条节点序 ( )iN t 进行倒置变 

异操作，根据式(13)更新种群； 
(4)利用式(14)计算动态学习因子S ； 

(5)根据动态因子 S 选择目标节点序与目标节

点序进行混合交叉操作，更新 ( )best
iP t ( )bestG t ； 

(6)判断是否到达最大迭代次数 maxT ，若不成

立，迭代次数 1t t= + ，转到步骤(5)。若成立，输

出最优节点序 ( )best maxG T ； 
(7)对节点序中的孤立节点进行处理，得到输出

节点序 ρ； 
(8)将输出节点序 ρ作为先验知识，运行 K2 算

法，得到贝叶斯网络结构。 
3.2 时间复杂度分析 

假设 n 表示节点个数，m 为样本数量，p 为种

群规模， It为迭代次数，则计算权重矩阵的时间复

杂度为 O(mn2)，构建最大支撑树为 O(n2)，对最大

支撑树进行定向为 O(2mn); K2 算法的时间复杂度

为 O(mn2)；节点序寻优的过程中，种群初始化的时

间复杂度为 O(np)，适应度函数的复杂度为 O(n(n-1) 
/2)，记为 O(T)，则计算种群适应度值的时间复杂

度为 O(pT)，更新种群极值的复杂度为 O(p)，变异

交叉操作的时间复杂度分别为 O(pn)和 O(2pn2)。因
此，节点序寻优过程的时间复杂度为 O(np)+O(pT) 
+O(p)+It[O(2pn2)+2O(pT)+O(np)+O(2p)]=O(It
×p×n2)。NOK2 算法的时间复杂度为 O(n2(It×p 
+2m))。 

4  仿真实验结果与分析 

仿真实验在 MATLABR2014a 软件环境下运

行，操作系统为 Windows7, CPU 为 i3-3240 内存为

4 G。通过 3 组实验分别验证适应度函数的可行性，

NOK2 算法的节点序寻优能力，以及 NOK2 算法用

于贝叶斯网络结构学习的性能。 

4.1 不同节点序仿真对比   

利用 AISA[16]网络，随机生成数据量 500, 1000, 

3000, 5000 的 数 据 集 ， 构 建 标 准 节 点 序

{ }1 = 4,5,1,3,6,8,2,7A ， 随 机 节 点 序

{ }2 = 3,6,8,7,2,4,1,5A , { }3 = 1,2,3,8,6,7,5,4A ，理论较

差节点序 { }4 = 8,7,6,5,3,2,1,4A 。分别作为 K2 算法

的先验知识构建贝叶斯网络结构，表 1 为对每组数

据集独立计算BIC[17]评分及适应度函数值(Fit)50次 

表 1 不同节点序在 ASIA 网络中的性能对比 

500 1000 3000 5000 
节点序 

Fit BIC Fit BIC Fit BIC Fit BIC 

A1 0.6633 -1129.4 0.6927 -2323.5 0.6453 -6769.7 0.6606 -11210 

A2 0.2714 -1134.4 0.3726 -2330.8 0.3412 -6782.8 0.3073 -11220 

A3 0.5163 -1131.6 0.4893 -2327.4 0.4766 -6772.8 0.4829 -11215 

A4 0.0000 -1136.5 0.0000 -2336.2 0.0000 -6784.4 0.0000 -11225 
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得到的数据。 

由表 1 可看出：标准节点序的 BIC 评分明显优

于随机节点序，故节点序的准确度直接决定了 K2

算法能否搜索到准确的贝叶斯网络结构；标准节点

序的适应度函数值明显高于随机节点序，故本文构

建的适应度函数可以有效评价节点序是否适合作为

K2 算法的先验知识。 
4.2 算法收敛性仿真对比 

利用 ASIA 网络，CAR 网络，ALARM[18]网络

分别生成 3000, 4000 和 5000 个训练样本的数据集，

使用 NOK2，遗传算法进行节点序寻优仿真。对每

组数据集独立运行算法 100 次，得到最优节点序的

适应度值。遗传算法参考文献[19]将参数设置如下：

交叉概率为 0.7，变异概率为 0.3。结果如表 2 所示，

表中括号内为标准节点序的适应度值，μ σ± 为结果

的均值和标准差，It 表示最优值出现的迭代次数。 

由表 2 中数据可知：NOK2 算法的平均适应度

函数值优于 GA 算法，且标准差平均低于 GA 算法

0.83，故在收敛值更加接近标准值的情况下，NOK2 

收敛速度更快且不易陷入局部最优解。原因在于混

合交叉策略以及动态学习因子降低了算法陷入局部

最优的概率。倒置变异策略提升了算法收敛速度。

为确保算法能在最大迭代次数内收敛到最优值，种

群规模应随着网络节点的数量增加而扩大。 
4.3 贝叶斯网络结构学习仿真对比 

本节将 NOK2 算法与 Hill Climbing(HC)[20], 

Genetic Algorithm(GA)[21], Greed Search(GS), 
MAK 进行对比，根据文献[21]设 GA 中交叉概率为

0.9，变异概率为 0.1，群规模为 50；根据文献[9]设
MAK 中信息素强度系数为 1，信息素蒸发系数为

0.7，启发式因子权重为 2，群规模为 50；根据 4.3

节的分析，NOK2 算法种群规模设为 50，最大迭代

次数为 50。 

通过 UCI 真实数据集[22]Auto-Mpg, Nursery 对算

法性能对比分析。根据文献[22]，将非二值变量以中

位数划分并去除数据集中的缺失数据。对比 NOK2

算法，随机节点序的 K2 算法，MAK 算法的 BIC

得分及运行时间，对每组数据集独立运行 50 次。结

果如表 3 所示。通过 ASIA 网络，CAR 网络生成数

据集对算法进行仿真，对每组数据集独立运行算法

50 次，运行结果如表 4~表 7 及图 1，图 2 所示，图

中错误边数为冗余边、丢失边、反转边之和。 

由表 3 可知，NOK2 算法可在真实数据中搜寻

到较为准确的结构；由表 4、表 5 可知，在 ASIA 网

络中 NOK2 与 K2 算法相比，运行时间增加了 0.917 
s，相比于 MAK, GS，运行时间平均缩短了 6.618 s, 
12.609 s; CAR 网络中 NOK2 与 GA, MAK, HC 相

比，运行时间平均缩短了 21.593 s, 38.882 s, 73.151 
s。复杂度分析表明，NOK2 算法的适应度函数复杂

度为 O(n2)，低于多数算法使用的 BIC 评分函数

O(mn2)。 

由表 6、表 7 可知：由 NOK2 算法得到贝叶斯 

表 2 算法测试结果 

NOK2 GA 
网络 种群规模 

μ σ±  It(s) μ σ±  It(s) 

30 0.6983±0.0062 11.84 0.6601±0.0468 36.55 

50 0.6997±0.0000 7.82 0.6659±0.0431 28.15 ASIA(0.6998) 

100 0.6999±0.0000 6.44 0.6896±0.0209 18.14 

30 0.2767±0.0003 22.63 0.2678±0.0157 34.22 

50 0.2768±0.0000 15.00 0.2738±0.0079 19.81 CAR(0.2768) 

100 0.2768±0.0000 15.76 0.2750±0.0099 15.00 

100 9.8868±0.4219 134.21 8.5900±0.5239 96.14 

200 9.9399±0.3671 138.16 8.6968±0.5021 110.26 ALARM(10.1083) 

500 10.1067±0.0507 124.93 9.0487±0.4987 119.05 

表 3 真实数据集对比 

时间(s) 评分 
算法 

AutoMpg n=8 Abalone n=9 AutoMpg n=8 Abalone n=9 

NOK2 0.71 1.24 -1361.14±3.39 -13562.02±6.45 

K2 0.08 0.16 -1374.55±0.00 -13575.71±0.00 

MAK 7.81 23.53 -1380.60±11.42 -13587.77±16.41 
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图 1  ASIA 网络中各算法精度对比 

 

图 2  CAR 网络中各算法精度对比 

表 4 不同算法在 ASIA 网络中的运行时间对比(s) 

样本数量 
算法 

500 1000 2000 3000 

NOK2 0.903 0.911 1.009 1.177 

K2 0.066 0.072 0.098 0.096 

MAK 7.102 7.318 7.729 8.322 

GS 10.400 11.466 15.430 17.142

表 5 不同算法在 CAR 网络中的运行时间对比(s) 

样本数量 
算法 

500 3000 5000 8000 

NOK2 0.941 1.218 1.301 1.567 

MAK 21.550 33.677 44.581 60.744

GA 17.102 21.512 25.204 27.584

HC 55.499 67.498 81.985 92.648

网络结构的BIC评分接近K2算法且高于其他算法， 
标准差的平均值明显低于 MAK 等算法，BIC 得分 

相比于 MAK, GS, GA, HC 算法分别提升了 17.9%, 

22.69%, 10.09%, 14.99%，相比于 K2 算法仅降低了

0.14%，基本可以达到 K2 算法的精度。  
由图 1，图 2 可知，在没有先验知识的情况下，

NOK2 算法可以达到 K2 算法的精度，且高于 GA, 

HC, MAK, GS 算法，表明算法有良好的贝叶斯网

络结构学习性能。当数据量较小时，NOK2 算法的

准确度低于 K2 算法，主要原因是较低的数据量会

导致算法对最大支撑树定向的精度降低，影响支撑

树权重矩阵。相比于文献[9]所提出的算法，NOK2

在小样本的情况下可以得到较为精确的网络结构。

原因在于：NOK2 算法可以快速搜索到较为精确的

节点序。孤立节点处理机制弥补了最大支撑树定向 

表 6 不同算法在 ASIA 网络中的 BIC 评分对比 

样本数量 
算法 

500 1000 2000 3000 

NOK2 -1163.1±0.05 -2265.9±0.03 -4481.2±1.41 -6854.1±0.34 

K2 -1160.5±0.00 -2259.5±0.00 -4477.9±0.00 -6854.1±0.00 

MAK -2486.8±5.96 -2895.6±2.08 -5036.8±6.94 -7069.5±5.96 

GS -2284.1±0.16 -2930.5±0.67 -5304.9±6.98 -7101.3±8.51 
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表 7 不同算法在 CAR 网络中的 BIC 评分对比 

样本数量 
算法 

500 3000 5000 8000 

NOK2 -3445.3±5.21 -21517±0.02 -33288±0.34 -53700±0.19 

MAK -3599.3±8.64 -23410±5.61 -35461±8.63 -69671±16.17 

GA -3775.4±16.31 -23713±9.80 -34752±18.51 -65613±66.91 

HC -4148.7±38.58 -23716±22.05 -36725±34.15 -71014±66.04 

 

时会删除部分有效信息的缺陷，增加了最优节点序

的可信度。 

5  结束语 

本文提出了一种通过对节点序进行评分搜索学

习贝叶斯网络结构的算法(NOK2)。该算法通过构建

节点序适应度函数实现对节点序定量评分，在遗传

算法的基础上通过提出混合交叉策略和孤立节点处

理机制，同时利用动态学习因子和倒置变异策略提

升算法节点序寻优的性能。将最优节点序作为先验

知识代入 K2 算法，得到最优贝叶斯网络结构。仿

真实验表明，NOK2 在不依赖任何先验知识的条件

下，可以得到较为准确的节点序，与同类结构学习

算法相比，该算法具有时间复杂度上的明显优势，

且网络结构评分值平均增加了 13.11%，有效解决了

K2 算法依赖专家知识获得节点序的问题。该算法将

贝叶斯网络结构学习问题转化为与旅行商问题类似

的节点序寻优问题，从而可以将解决旅行商问题的

优化算法引入到贝叶斯网络结构学习问题中，为贝

叶斯结构学习提供了一种新的思路。 
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