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摘要：基于 Bayes统计理论 ，提出了一种从数据样本中学习 Bayes网络的 Markov链 Monte Carlo(MCMC)~ ． 

首先通过先验概率和数据样本的结合得到未归一化的后验概率，然后使用此后验概率指导随机搜索算法寻找“好” 

的网络结构模型．通过对 Alarm网络的学习表明了本算法具有较好的性能． 
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M CM C approach to Bayesian networks learning 
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(KeytabforRadar si Processing，XidianUnive~ty，ShanxiXi’an 710071，China) 

Abst耐 ：A Bayesian network is a graphical model that encodes pfobabi]islJc relationships among variables of interest．In 

many cases，the autho~hoped to learn Bayesian~tworks from d—a—ta．Using the Mftl'kOV chain Monte Carlo(MCMC)ap- 

proach，this paper 0Fosed a Bayesian statistical method for learning Bayesian networks from data，in terms of netwcck sn1lc— 

nⅡes and parameters．Prior specification and stochastic search weIe two impom at components of恤 approach．The(xInbina- 

tion of prior probability and d，．．．a．．—ta—samples induced a posteriol-distribution that would guide the stochastic search towards the rr．t- 

work structures having the maximal posterior prol~ ty．11=le performance of this approach is illustrated by the learning of the 

Alarm network from d，．．．a．．—m—． 

Key words：Bayesian networks；Markov chain M onte Carlo；model selection；~3dlasfic search 

l 引言(Introduction) 

作为一种表示概率空间的模型 ，Bayes网络利用 
一 组随机变量之间的条件独立关系减少了对这组变 

量的联合分布进行表示时所需要的参数 的个数 ，同 

时也借助于反映这些条件独立关系的网络结构得到 

了有效的概率推理算法，这些都使得 Bayes网络模 

型在众多的领域 中得到了越来越广泛的应用 ，例如 

医疗诊断和故障诊断系统 、信息检索和时间序列分 

析等 ． 

一 般地 ，人们希 望通 过数据样本来学 习 Bayes 

网络模型，其 中对网络结构的学习是主要的 ，这是因 

为网络结构模型空间的规模是随着网络结点个数的 

增加而呈超指数增长的，对此进行搜索需要有效 的 

算法来完成 ，而在已知网络结构以后 ，如何得到网络 

参数只是一个相对 简单 的参 数估 计 问题 ．已有 的 

Bayes网络学习算法主要有 K2算法_1]和 B一搜索(B— 

search)算法_2J等．这两种算法都首先定义一种评价 

网络结构模型优劣的准则，例如后验概率 、条件熵 
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等，然后使用贪婪算法搜索好的网络结构模型． 

本文使用 Bayes统计和 IVlal'rkov链 Monte Carlo 

方法来搜索后验概率最大的网络结构模型 ．将网络 

结构的先验分布和数据样本相结合 ，可 以得到 尚未 

归一化的网络结构模型的后验概率 ，由此指导 随机 

搜索算法寻找“好”的网络结构模型 ．与贪婪算法相 

比较 ，本文中的方法能够对更大的网络结构模型空 

间进行搜索_3]．同时，在初始条件相同的情况下，贪 

婪算法的多次运行都将得到相同的网络结构序列和 

“最优”的网络，而多次执行本文中的随机搜索算法 

将搜索到更大部分的模型空间，因此将得到更好 的 

结果 ．通过对 Alarm网络 的学习验证了本算法具有 

较好的性能 ． 

2 Bayes网络模型及学 习(I翩mi玎g Bayesian 
T  

—  

networks) 

在本文中，只考虑以一组离散型随机变量 U：{X ， 

，

⋯

， }，N≥1作为结点的Bayes网络[4，5]的学习 

问题，对相关内容的讨论，也以离散变量的情况为例． 
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2．1 Bayes网络模型(Bayesian networks) 

一 个 Bayes网络是一个二元组 B=(G，@)，其中 

1)G = {Ⅱl，Ⅱ2，⋯， }是 一个有 向无 环图 

(DAG)，其结点为 

= { l， 2，⋯ ， }，N ≥ 1， 

11‘c 2u，i= ，⋯，Ⅳ是结点墨 的父结点集合 ； 

2)@ = {P(Xi I 11 )I置 ∈ U，i=1，⋯，Ⅳ}是 

_组条件概率的集合 ，称为网络参数 ． 
一 个~ayes网络 B = (G， )确定了一个概率 

空间(n，F，P)，其中 
—  

P( )=lI P(Xi I 1I )． (1) 

根据 Bayes网络 的定 义，从数据样 本 中学 习 

Bayes网络 ，就是要学习网络模型的结构 G和参数 

@，而学习网络结构就是寻找每一个节点的父结点 ． 

下面给出一个关于 Bayes网络结构的命题 ． 

命题 1 如果 G是一个 有向无环 图(DAG)， 

l，I／2是 G中任意两个结点 ，那么总能够在 l和 I，2 

之间添加一条弧，使得所得的图仍然是一个 DAG． 

证 需要说 明的是在 和 之间添加一条任 

意方向的弧之后都构成有向环_的情况是不可能发生 

的．假设在 G中添加由 l指向 的弧 l一 后形 

成有向环，作者把此环路记作 l，I／2，R， l，其中 R 

表示构成此环路的所有其它结点 ；又如果在添加由 

指向 l的弧 I／2一 l之后也形成有向环 ， l， 

，I／2，那么在原来的图 G中就会存在一个有向环 

1， ， ，R， 1，这就与 G是一个 DAG相矛盾 ，由此 

命题得证 ． 

2．2 Bayes网 络 学 习 的 Bayes方 法 (Bayesian 

method for learning Bayesian networks) 

由 Bayes公式 ，在 已知数据样本 D = {Dl，D2， 

⋯

， }，其中 D {矗，如，⋯，碾 }，i= 1，⋯， 

时，网络结构 S的后验概率 P(S I D)为 

P(S = P(D I 5)P(5)． 

(2) 

上式中 P(S)是先验概率 ，P(D I S)是数据样本 D 

在网络结构 S下的似然函数．在本文的计算 中，使用 

P(D I ，S)来近似 P(D I S)，这里的 是网络参 

数 @在数据D下的极大似然估计( )，并且 由式 

(1)，有 
f̂ 

P(D I 5)=Ⅱ Ⅱ P( I四 ， ，5)．(3) 
m =1 i=1 

由于 Bayes网络结构模型空间的规模 I 5 I是随 

着网络结点数的增加呈超指数增长的，在式 (2)中 

无法得到计算 P(S l D)所需的归一化常数，因此不 

能得到真正 的 P(S I D)，在这种情况下可 以使用 

Markov链 Monte Carlo方法 (M )按照未归一化 

的概率分布 P(D I 5)P(S)对 网络结构 5进行抽 

样 ． 

3 Markov链 Monte Carlo方 法 (Markov 

chain Monte Carlo method) 

虽然 P(S I D)是无法直接计算得到的，但是可 

以首先构造一个 Markov链 ，使得其极限分布收敛于 

网络结构的后验分布 P(S I D)，然后 使用 Monte 

Carlo方法对此 ]~／Iarkov链进行抽样 ，那么所得到的 

网络结构的样本序列 
S。

，S ，S ，⋯ (4) 

的概率分布收敛于 P(S I D)．即便如此，因为网络 

结构的模型空间是非常大的，利用抽样计数的方法 

得到 P(S I D)也是不可能的，但是可以在此序列中 

挑出具有最大后验概率的网络结构 ． 

本文 中使 用的 MCMC方 法是 Meaopolis．Hast— 

ings算法，作者用它来对网络结构进行抽样和搜索． 

Metropofis-I-Iastings算法的基本思想是，首先给定一 

个网络结构的初值 50，然后循环执行下述两步： 

1)按照产生概率 G(5‘，S )生成一个新的网 

络结构 S ； 

2)以接受概率 

A(Si，S min{·， 爵 ) 
(5) 

使得 5“ = 5 ，否则 5 =5 ． 

这样得到的抽样序列的极限分布就是网络结构 

的后验分布 P(5 I D)． 

为了使用 Metropohs—Hastings算法对 网络结构 

进行抽样 ，必须给出一个恰 当的网络结构的产生概 

率 G(5 ，5 )，本文通过等概率随机选择下述3种操 

作中的一个，由网络结构 ．si生成一个新的网络结构 

5 来定义产生概率 G(5‘，5 )： 

1)删除一条弧：随机选择一条弧进行删除 ； 

2)弧的反 向：随机选择一条弧 ，在满足 DAG的 

要求下 ，将它的弧头结点和弧尾结点进行交换 ； 

3)添加一条弧：随机选择两个相互之间不存在 

弧的结点 ，由命题 1，我们总能够在这两个结点之间 

添加一条弧 ． 

如果由 5‘生成的新 的网络结构5 具有较大的 

后验概率 ，由式(2)，即 

P(D I 5 )P(5 )≥ P(D I 5 )P(5i)， 

那么根据式 (5)，接受 概率 A(S ，S )： l，因为 
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G(Si，S )= G(S ，Si)．这样抽样序列中的下一个 

样本点一定是具有较大后验概率的s ，也就是说， 

式(4)所示的抽样序列有着 向网络结构模型空间中 

具有较大后验概率的模型靠近的趋势，因此可以将 

MCMC方法作为一种搜索算法来使用 ． 

4 网络结构先验概率 P(S)和接受概率 A 

( 。S )的 计 算 (Computation of prior 

P(S) and acceptance probability A(S ， 

S )) 

在 Metropolis—Hastings算法中，需要 给出网络结 

构的先验概率 P(S)和计算两个网络结构模型下样 

本似然的比值 P(D I S )／P(D I Si)． 

4．1 网络结构的先验概率 P(S)(The prior probabil— 

ity P(S)for the network structure) 

利用不同的先验概率分布，能够灵活地控制网 

络结构模型的某些特性 ，例如网络中弧的个数 、网络 

中自由参数的个数等 ．事实上 ，在以某种准则作为模 

型评价标准的模型选择方法中，本文 的先验概率相 

当于那里的惩罚项．本文使用 Bayes信息准则(BIC) 

中的惩罚函数作为网络结构的先验概率 
1 

log P(s)=一 1 log M · qi( 一1)+c， 
●  

： 1 

(6) 

其中c是归一化常数，∑ q ( 一1)是网络中自由 

参数的个数 ， 是节点 置 的状态数 ，q 是皿 的状态 

数 ．显然，网络结构越复杂 ，式(6)所赋予的先验概率 

越小．虽然式(6)给出的先验概率不是归一化的，但 

对于式(5)已经足够了．同时式(6)的另一个特性是 

它是可分解的，这使得接受概率的计算非常方便和 

简单 ． 

4．2 接受概率 A(S ，S )的计算(Computation ac— 

ceptance probability A(S‘，S )) 

在给出产生概率 G(si，S )时所定义的3种操 

作 —— 弧的删除 、反向和添加 —— 对于网络结构 

而言都是一种局部性的操作，它最多只改变两个结 

点的父结点集 合 ，这 大大简化 了接受 概率 A(Si， 

S )的计算 ． 

假设在进行弧 的删除、反向或添加时所对应的 

两个结点是 和扎 ，同时在网络结构为 S 时它们的 

父结点集合分别为 皿 和风 ，在 S 下的父结点集合 

为 Ⅱ 和 I-lk”，由式 (3)，样 本 似然 的 比值 P(D l 

S )／P(D l Si)为 

P(D I S ) 
— — — — — — — — — — — _ — — — — — — — 一

一  

P(D I S ) 一 

Ⅱ Ⅱ P(矸 IⅡf～， ，s ) 
里三 三L——————————————————一  一 

M Ⅳ 一 

Ⅱ Ⅱ P(矸 I ， ；，Si) 
rn=l f=l 

P(矸 IⅡf～ ， ，s ) 
1
f_ l
1 P(矸 I 

， ， s ) 一 

P( I堡～， ，s )P( I ，@ ，s ) 

P( I ，@；，．s1)P( I肼 ，@ ， 

(7) 

上式表明，在计算 P(D l S )／P(D l Si)时 ，只需要 

两个结点 ，，孔 在两种网络结构 S ，S 下的4组网 

络参数的MLE估计 ， ， ；和 就足够了，与 
其它节点是无关的． 

5 算法性能与实例 (Function and example of 

algorithm) 

以Alarm网络[ ，’]为例来说明本文所提出的算 

法的性能 ．首先使用此网络抽样出 10，000个数据样 

本 ，然后使用本文的 MCMC方法在不同样本容量的 

数据下抽样得到一个网络结构的序列 ，在本例 中抽 

出5000个 网络结构样本 ．其 中在 网络结 构的生成 

中，弧的添加、删除、反向操作以及保持原网络结构 

不变这 4种情况是等可能发生的，因此在各种情况 

下，产生概率 G(s ，s )都为 1／4．数据样本的容量 

由 1000变化到 10000，每增加 1000个数据进行一次 

计算 ．接下来在这 5000个网络结构样本中找出具有 

最大后验概率的网络结构，以此计算数据样本的似 

然函数值 ，结果 如图 1所示 ．图 中的横轴为样本容 

量 ，纵轴为数据样本的似然值 ．图 1的另一条曲线是 

在相同的数据样本上使用 B一搜索算法所得的结果 ． 

相对于模型空间的维数而言 ，MCMC方法在进行 了 

非常少的 5000次抽样 中，就得到了与 B一搜索算法相 

当的结果，而后者仅仅在搜索网络的第一条弧时就 

需要对 37 X 36=1332种可能的情况进行计算． 

图 1 样本似然 

Fig．1 The likelihood of the data 
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象 ，所以常规 Smith补偿的方法受到很大的限制 ．本 

文采用 Elman网络补偿常规模型的建模误差 ，减少 

了精确建模的要求 ． 

1)如果纯滞后环节建模精确，即 r=r。，只要 

Elman网络通过训练满足精度要求就可 以认为完全 

抵消了纯滞后环节对控制品质及系统稳定性的不利 

影响． 

2)如果纯滞后环节建模不精确 ，即 r≠ r。，则 

纯滞后环节不能被完全抵消，但其不利影响可以大 

幅削弱，削弱的程度取决于其模型精确度 ． 

通过仿真及实验结果可以看 出，基于 Elman网 

络补偿的 Smith预测控制利用 了神经网络的非线性 

逼近特性及神经元 自学习、自组织的能力，弥补了常 

规 Smith预测控制在解决模型不确定系统 中的不足 

之处 ，使得其广泛应用成为可能． 
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6 结论(Conclusion) 

基于 Bayes统计理论 ，本文提 出了一种从数据 

样本中学习 Bayes网络 的 Mafkov链 Monte Carlo方 

法．首先使用先验概率和数据样本相结合得到未归 
一 化的后验概率，然后以此指导随机搜索算法寻找 

“好”的网络结构模型 ．对 Alarm 网络的学习表明本 

方法具有较好的性能 ． 
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