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非确定先验信息的贝叶斯网结构学习方法 
刘明辉 1，王  磊 2，党林阁 1，石景岚 1 

(1. 解放军 63891 部队，洛阳 471003；2. 国防科技大学信息系统与管理学院，长沙 410073) 

摘  要：针对非确定先验结构信息下的贝叶斯网络学习问题，提出一种非确定先验结构信息贝叶斯网络的结构学习方法。为更好地利用不
确定性信息，对 MDL 测度进行改进，提出 SMDL 测度，使之能在学习过程中考虑先验信息的不确定性，使用模拟退火算法对问题进行求
解。通过实验对算法的可行性和效率进行验证。 
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【Abstract】This paper presents a structure learning method of Bayesian network to solve the problem of structure learning with uncertain prior 
information. A description method of the uncertain prior information is given. An improved MDL score method named SMDL is proposed to fit the 
uncertain prior information in learning process. Simulated annealing method is used to solve the problem. This method is validated by experiments. 
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1  概述 
贝叶斯网络学习是贝叶斯网络的重要研究内容，也是贝

叶斯网络构建中的关键环节。贝叶斯网络的学习，就是要通
过某种学习算法来找出一个能够最真实地反映现有数据库中
各数据变量之间依赖关系的贝叶斯网络模型。一个完整的贝
叶斯网络是由网络拓扑结构和每一个节点上的条件概率表
(CPT)组成的，因此，贝叶斯网络学习可以分为结构学习和参
数学习 2 个部分。其中，结构学习是贝叶斯网络学习的基础，
也是进行贝叶斯网络参数学习的前提条件。 

现有的贝叶斯网络结构学习算法大体上可以分为 2 类，
即基于条件独立性的方法和基于评分搜索的方法。基于条件
独立性的方法主要是通过对训练样本集的条件独立性测试来
发现节点之间的依赖关系，再通过节点之间的依赖关系来构
建贝叶斯网络；基于评分搜索的方法将贝叶斯网络学习看作
最优化问题，首先在网络上定义一个可分解的评分测度，评
分测度描述了每个可能的结构对数据样本的拟合程度，通过
搜索的方法来寻找评分最高的网络结构。基于评分搜索的方
法简单规范，但是随着网络节点的增加，网络结构空间呈指
数性增长，因此无法对所有可能的结构进行搜索，为了降低
搜索空间，基于评分的方法一般都要求节点有序并使用一些
启发式搜索方法。 

在贝叶斯网络的学习过程中，先验信息是十分重要的。
完全的贝叶斯网络学习是一个 NP 问题，而利用专家知识建
立先验贝叶斯网络，可以去除大量的不可能的网络结构，减
小结构学习的搜索空间，从而大大降低学习的复杂度。同时，
由于数据样本的来源存在可信度不确定的问题，在样本数据
不足或者数据样本可信度不够高的情况下，必须依靠专家的

先验知识来对贝叶斯网络的学习结果进行综合评判，才能获
得与客观实际相符合的结果。 

为了将专家先验知识引入贝叶斯网络的学习过程，从而
在贝叶斯网络学习过程中，当样本数据不足或者数据样本可
信度不够高时可以获得更好的学习效果，本文在学习和研究
贝叶斯网络理论的基础上，提出了贝叶斯网络的“非确定先
验信息”表示方法，定义了结构不确定度的概念，在此概念
的基础上对现有的 MDL 测度和模拟退火算法进行了改进，
并通过实验对该算法进行了验证。 

2  非确定先验结构信息的贝叶斯网络 
在当前所研究的贝叶斯网络中，先验贝叶斯网络一般是

通过专家的领域知识来建立的。一般来说，在先验网络中专
家主要根据自身的领域知识确定网络中的因果关系，即贝叶
斯网络的结构，而条件概率表则通过数据样本学习来获得。
然而，在通常的情况下，专家对贝叶斯网络中的结构往往也
是不能完全肯定的。一般来说专家更倾向于给出先验贝叶斯
网络中各事件节点存在因果关联的可能性，即网络中各有向
边存在的概率。 

如图 1 所示，在图 1(a)中，专家所提供的先验结构的信
息是确定的，如节点 A 和 D 之间存在确定的有向边，而 C
和 E 之间不存在有向边；而在图 1(b)中，专家认为先验结构
的信息是非确定的，如节点 A 和 D 之间存在有向边的概率为
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0.7；节点 C 和 E 之间存在有向边的概率不大，但仍有 0.2 的
可能性。 

 
(a)确定性                          (b)非确定性 

图 1  先验结构贝叶斯网络 

由此可见，在传统的贝叶斯网络研究中，所提供的先验
信息是一种约减之后的粗糙信息。这种先验信息忽略掉了专
家所提供的先验信息的部分细节，从而造成了对专家领域知
识的部分浪费。这部分细节信息在经过处理之后，是可以用
于优化先验贝叶斯网络结构的，为了描述先验网络结构中这
种 有 向 边 存 在 的 不 确 定 性 ， 本 文 提 出 用 结 构 不 确 定 度
(Structure Uncertainty, SU)来描述先验贝叶斯网络结构中有向
边的不确定性大小。 

先验贝叶斯网络的结构不确定度定义如下： 
一个非确定先验结构信息贝叶斯网络的结构不确定度

是其各有向边的结构不确定度 之积，即： ( )SU BN ( )ijSU E

                          (1) ( ) ( )ij
i j

SU BN SU E= ∏∏

其中， 

 1( ) [1 lb ( )]
2ij ijSU E P E= −                            (2) 

由式(2)可以看出，贝叶斯网络的结构不确定度实际上是
其有向边存在概率的负对数函数，在专家所确定的先验贝叶
斯网络中，有向边可能存在的概率越大，则结构不确定度越
小，若网络中某一有向边 ijE 信息未知，则可规定其存在概率

为 0.5(即存在与否可能性均等)，对应的 。 ( ) 1ijSU E =

在定义结构不确定度之后，可以将一个先验贝叶斯网络
表示为三元组 的形式，其中， 为先验网络
的结构； 为先验网络的条件概率表； 为先验网络的结
构不确定度矩阵。 

( , , )P P SUBN S T S PS

T SUS

对于非确定先验信息的贝叶斯网络结构学习方法，目前
的研究还比较少，文献[1]曾提出一种知识和数据融合的贝叶
斯网络结构建模方法。该方法首先利用证据理论融合多位专
家的意见，通过专家知识确定节点之间的因果联系，去除大
量无意义的拓扑结构，缩小搜索空间，然后再利用学习算法
来搜索最好的网络结构。这种方法考虑了依靠数据对根据专
家先验知识所建的贝叶斯网络进行缩减，但是没有对依靠数
据对专家所建立的贝叶斯网络进行完善丰富的情况。同时，
其仅在构建先验网络的过程中用到了专家知识，而没有将专
家所提供的先验信息应用到贝叶斯网络学习过程之中。 

3  基于结构不确定度的改进MDL测度 
在基于评分搜索的贝叶斯网络结构学习方法中，评分测

度是网络学习的基础，现有的评分测度主要有 2 种：MDL 测
度和 BDe 测度。然而，这 2 种测度对贝叶斯网络的先验信息
描述都不够完善。MDL 测度是完全基于数据的，没有用到先
验知识，其学习结果的正确性完全依赖于实例数据集合。而
BDe 测度虽然考虑了先验信息，但要求专家给出的先验信息

必须是确定性的，并且要给出每一个可能的先验结构 i
SB 的概

率值，当可能的结构空间很大时，先验结构的概率分布很难
计算。文献[2]采用了简单的估计方法，假设所有的先验结构

i
SB 可能出现的概率相同，即网络结构的先验概率是一个均匀

分布，这个假设较为武断，对网络结构的先验信息描述性较
弱 ； 文 献 [3] 也 给 出 了 另 一 种 先 验 分 布 的 估 计 方 法 ， 在
Herckerman 的方法中，首先要求构造一个完整的先验贝叶斯
网络 ，并通过式(3)来计算一个可能的先验贝叶斯网络结
构的概率： 

PSB

 ( | ) ii
SP B ckδξ =                                (3) 

其中， ξ 为先验信息； 为归一化常数； ；c 0 1k≤ ≤ iδ 为网
络结构 i

SB 与完整先验贝叶斯网络 结构中不同的有向边
的数目。显然，这是一种近似的估计方法，可信度不高。此
外，BDe 测度中没有明确地包含结构复杂性指标，在实际的
网络学习过程中，容易向结构复杂的网络方向倾斜。 

PSB

基于上述原因可知，在非确定先验信息的贝叶斯网络结
构描述下，利用现有的评分测度来进行网络结构学习，其效
果难以保证，因此，本文提出了一种基于结构不确定度的改
进 MDL 测度，具体定义如下： 

设有贝叶斯网络结构图 G ，V V 为贝叶斯网
络的节点集，

1 2{ , , , }nV V= L

E 为贝叶斯网络的有向边集，则贝叶斯网络的
改进 SMDL 测度可以表示为 

( ) ( ) ( )SMDL G MDL G SU E= ⊗                       (4) 
令 ijE 为节点 的有向边，iV V→ j ( , ( ))j jMDL V Pa V 为贝叶

斯网络某节点及其父节点集的局部 MDL 测度，n 为网络中的
节点数， 为节点 的父节点数， 为先验贝叶斯网

络有向边的结构不确定度，由测度的可分解性，可求得贝叶
斯网络的改进 SMDL 测度为 

k jV ( )ijSU E

1
( ) ( , ( )) ( )

n

j j j
j

SMDL G MDL V Pa V SU V
=

= × =∑  

         
1 1

( , ( )) ( )
kn

j j i
j i

jMDL V Pa V SU E
= =

×∑ ∏            (5) 

与 MDL 测度相比，改进的 SMDL 测度由于引入了专家
知识的非确定先验信息表示，使得利用 SMDL 测度学习的网
络与专家领域知识有着更高的拟合度。利用该测度进行学习，
可以对网络结构的合理性有更好的解释。 

4  基于SMDL测度的改进模拟退火算法 
在基于评分搜索的贝叶斯网络结构学习中，模拟退火算

法(SA)是一种常用的启发式算法。该算法最早是由 Metropolis
于 1953 年提出来的，其核心思想是通过模拟热力学中经典粒
子系统的降温过程来求解规划问题的极值。 

设组合优化问题的一个解 及其目标函数m ( )f m 分别与
固体的一个微观状态 及其能量 mm E 等价，随机选择某粒子
并使其位移产生微小变化，得到一个新状态 n 及其能量 nE ，
在模拟退火算法中，采用 Metropolis 准则来决定更新系统状
态的概率 p ，Metropolis 准则如下式所示： 

 
1 (

( ) ( ) ( )exp[ ] ( ) ( )

) ( )f n f m
p m n f m f n f n f m

T

      ⎧
⎪⇒ = −⎨

>⎪⎩

　　　　　　　　　

　　　

≤

       (6) 

其中， T R+∈ 表示控制参数，开始令 T 取较大的初值，在进
行足够多转移之后，缓慢减小 T 的值，最终即可获得系统的
最优解。 

文献[4]给出了完整的采用模拟退火算法进行贝叶斯网
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络结构学习的步骤： 
(1)初始化网络结构，确定一个初始的网络结构，作为初

始网络的拓扑结构，并确定一个较高的 值。 T

(2)对该结构进行修改(如添加一条有向边，删除一条有向
边，改变一个有向边的方向)，要求修改后所产生的新结构不

能含有有向环。用集合 SB ′ 表示对当前结构所有可能的修改构

成的集合。随机地从集合 SB ′ 中选取一个对当前结构可能的修
改 ， 修 改 后 结 构 测 度 值 的 变 化 量 为 ， 求 出

的值。 
e eΔ

exp( / )p e= −Δ T

(3)如果 ，则采纳修改 e ，修改当前结构，如果1p > 1p < ，
则以概率值 采纳修改 e ，修改当前结构。 p

(4)重复第(2)步和第(3)步 α 次。如果在 α 次重复中没有
修改网络结构，则停止算法，此时的结构即为所求的网络结
构；否则，循环次数加 1。如果 i γ> ，则算法停止，此时的
结 构 即 为 所 求 的 网 络 结 构 。 如 果 i γ< ， 按 照 降 温 步 长

(0 1)β β< < 降低 T 值，即 T Tβ= × ，然后转入第(2)步，继续
该算法。 

与传统的随机搜索方法算法不同，模拟退火算法不但引
入了适当的随机因素，还引入了物理系统退火的自然机理，
在寻求系统最优解的过程中，还以一定的概率接受系统的恶
化解，因此，该算法不像其他一些算法那样易于陷入系统的
局部最优解中，并且对系统初值的依赖较小。 

对于已经给出了部分先验信息的贝叶斯网络结构，由于
各有向边的存在概率已知，一个很朴素的想法是：在增加有
向边的时候，要尽量提高存在可能性大的边被添加的概率；
在删除有向边的时候，要尽量提高那些存在可能性小的边被
删除的概率。通过这种方法，可以提高有先验信息的贝叶斯
网络结构学习的效率，由此，可以将上文中所提出的结构不
确定度引入模拟退火算法，重新定义模拟退火算法中的
Metropolis 准则为 

( ) ( )p m n p m nα′ ⇒ = × ⇒ =　  

        
min( ,1) ( ) ( )

( ) ( )min{ exp[ ],1} ( ) ( )

f n f m
f m f n f n f m

T

α

α

⎧
⎪

−⎨
⋅⎪⎩

　　　　　　　　  

　

≤

>
  (7) 

其中， 

                  (8) 
1 2 ( )

1 2 ( )

2 2

2 [1 2 ]

ij

ij

SU E

SU E
α

−

−

⎧ ⋅⎪= ⎨
⋅ −  ⎪⎩

　　    (增加边)

　 (删除边)

当 专 家 未 提 供 某 有 向 边 的 先 验 信 息 时 ， ( )ijP E =  

，在这种情况下0.5, ( ) 1ijSU E  = 1α = ，此时的改进模拟退火

算法与原算法完全相同。 
改进的模拟退火算法由于在搜索过程中，依据结构不确

定度动态地调整了各有向边的搜索概率，因而，在限制一定
精度的前提条件下，有可能比传统算法更快地收敛到最优解，
当退火时间充分长的时候，由于任何微小可能性的事件均已
发生，因此改进的模拟退火算法与传统算法获得的结果趋向
一致，即两者具有一致收敛性。 

5  算法验证 
为了验证本文中提出的基于 SMDL 测度的非确定先验信

息贝叶斯网络结构学习算法，本文利用该算法对 Alarm 网络 
 
 

进行学习。 
Alarm 网络是一个用于病人监测的医疗诊断系统，它由

37 个节点、46 条有向边组成，每个节点的不同取值数在 2~4
之间，整个网络共有 20 000 条数据记录。其拓扑结构如    
图 2 所示。 

 

图 2  Alarm 网络拓扑结构 

在实验中，随机选取 50%的已知有向边作为先验结构信
息，对这些有向边加入先验信息，采用 SMDL 测度和改进的
模拟退火算法对其进行学习，并将学习的结果与采用 MDL
进行结构学习的结果进行对比，所得数据如表 1 所示。 

表 1  MDL 测度与 SMDL 测度学习 Alarm 网络结果对比 
测度类型 网络分值 丢失边数 多余边数 

MDL 测度 81 343.6 2 1 
SMDL 测度 55 675.3 1 0 

由表 1 的数据可以看出，由于加入了专家提供的先验信
息，网络的测度值有所减小，同时网络的学习结果也有所改
善。在实验过程中，未考虑专家提供错误信息的情况。若需
要增加专家先验信息的可靠性，则可以通过专家群决策的办
法，融合多位专家提供的先验信息，从而尽量减少错误先验
信息带来学习结果的不稳定性。 

6  结束语 
传统的贝叶斯网络学习算法对数据样本的依赖性较强，

当数据样本不足或者可信度不高时，往往不能获得令人满意
的学习结果，同时，由于专家知识固有的不确定性，已有的
结构学习算法没有对专家知识加以较好的利用，在学习过程
中存在效率低下、可信度较低的问题。本文提出的非确定先
验信息的贝叶斯网络结构学习方法，通过改进 MDL 测度，
将具有不确定性的先验信息融入了贝叶斯网络结构学习过程
中，充分提高了贝叶斯网络结构学习的可信度。 
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