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摘　要 : 结合专家知识和数据进行贝叶斯网络学习.首先利用专家知识建立初始贝叶斯网络结构和参数 ;然后基于

变量之间基本依赖关系、基本结构和依赖分析方法 ,对初始贝叶斯网络结构进行修正和调整 ,得到新的贝叶斯网络结

构 ;最后将由专家和数据确定的参数合成为新的参数 ,得到融合专家知识和数据的贝叶斯网络.该方法可避免现有的

贝叶斯网络学习过于依赖数据、对数据的数量和质量要求过高等问题.
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Abstract : A new method of learning Bayesian networks is presented , which can effectively combine expert knowledge

and data. Firstly , an initial Bayesian network st ructure is set up by using expert knowledge. Then , it is revised and

regulated based on basic dependency relationship between variables , basic st ructure between nodes and dependency

analysis method to obtain a new Bayesian network st ructure. Finally , two kinds of parameters got respectively by

expert knowledge and data are fused to produce new parameters , and a Bayesian network combining expert knowledge

and data is gained. This method can avoid the problems of depending on a large number of data with high quality in

existing Bayesian network learning.
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1　引　　言
　　随着世界多极化和全球经济一体化进程的加

快 ,人类不仅受到技术发展不断变化的挑战 ,而且面

临着不断增长的系统性风险.世界正进入一个不同

于传统常态社会的风险社会 ,风险已成为当今时代

的主题之一.

　　贝叶斯网络[ 1 ]是风险管理的有力工具之一[225 ] .

其基础是贝叶斯网络学习 ,包括结构学习和参数学

习两部分 ,结构学习是核心.近十几年来 ,基于数据

的贝叶斯网络结构学习为主线 ,相继发展了许多经

典的算法.这些算法都需要大量可靠的例子数据 ,并

进行复杂的运算.可将这些算法大致分为两类 :打

分2搜索方法[6 ,7 ]和依赖分析方法[8 ] .打分2搜索方法
中的打分函数运算复杂程度和结构搜索空间大小都

随变量的增加呈指数增长 ,基于打分函数可分解性

的局部搜索是 N P难问题 ,因此往往需要结点有序

和启发式搜索 ,得到的一般是局部最优结构.依赖分

析方法以双层邻域为条件集进行条件独立性检验 ,

导致大量的高维条件概率计算 ,效率和可靠性很难

得到保证.在风险管理中 ,积累大量可靠的例子比较

困难 ,因此这些方法在风险管理领域不具有实用性.

　　本文结合专家知识和数据进行贝叶斯网络结构

和参数学习.首先基于专家知识建立初始贝叶斯网

络 ;然后进行具有多项式复杂度的初始贝叶斯网络
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结构修正和调整 ,并针对不同例子数量分别建立相

应的近似结构调整方法 ;最后给出专家确定的参数

和数据统计参数的合成方法 ,可以避免现有贝叶斯

网络学习方法存在的主要问题.

　　用 X1 , ⋯, X n 表示离散随机变量 (简称变量) ,

其值为 x1 , ⋯, x n ,数据库 D (或例子集) 中具有 N

个记录 (或例子) .假设数据是独立地随机产生于概

率分布 P ,概率模式中的变量和表示概率模式的图

形模式中的结点有时不加区分.

2　初始贝叶斯网络学习
2 . 1　初始贝叶斯网络结构学习

　　对于选择的变量 ,初始贝叶斯网络结构 (用 G′

表示) 学习主要依据专家的因果知识 ,其理论基础

是因果马尔科夫假设[9 ] .即如果变量之间存在因果

网络 ,那么这个因果网络就是贝叶斯网络.

　　在实际问题中 ,贝叶斯网络结构中一般包括 3

类变量 (结点) :第 1类是受关注的假设变量 (或目标

变量) ;第 2类是信息变量 (能够观察到的变量) ;第 3

类是中间变量 (或媒介变量) .基于专家知识建立贝

叶斯网络结构的过程如图 1所示.

图 1　基于专家知识建立贝叶斯网络结构的过程

　　在图 1中 ,第 2步～第 4步往往需要多次反复 ,

以确保贝叶斯网络结构与专家的知识结构一致.基

于专家知识建立贝叶斯网络结构一般是不唯一的 ,

它所刻画的是一个或一些专家的特有洞察问题视

角、解决问题方式和知识结构.由专家确定的初始贝

叶斯网络结构[3 ]如图 2 (a) 所示.

　　在图 2 (a) 中 , 变量 Gold , Market , A EM

Effect s ,B GO Effect s ,A EM Effect s 是信息变量 ;

B GO ,ABX ,A EM ,Portfolio Ret urn (分别表示黄金

采矿业的 3支股票的利润和综合利润) 是目标变量.

2 . 2　初始贝叶斯网络参数学习

　　根据专家知识确定参数是一项繁琐和困难的

图 2　多证券投资的贝叶斯网络结构

工作 ,尤其是对具有大量参数的贝叶斯网络.由于专

家一次确定大量的参数有一定困难 ,一般需要多次

反复 ,不断地进行补充和调整.为避免偏差 ,有时还

要附加一些约束条件.

　　设变量 X i ∈{ X1 , ⋯, X n}的取值为 x1
i , ⋯, x rii ,

Πi表示 X i的父结点集 ,θ( h)
ij k = p ( x k

i |πj
i ,θ( h)

i ,ξ, G) 是

专家第 h次补充和调整后的参数.其中 :πj
i是Πi的第

j个配置 ,ξ表示专家关于离散变量参数的定量知

识.

　　第 h次修改前的参数为

θ( h- )
ij k = p ( x k

i |πj
i ,θ( h- )

i ,ξ, G′) ≥0 , (1)

第 h次修改后的参数为

θ( h+)
ij k = p ( x k

i |πj
i ,θ( h+)

i ,ξ, G′) ≥0 , (2)

第 h次的合成参数为

θ( h)
ij k (ξ, G′) =

θ( h- )
ij k (ξ, G′) +θ( h+)

ij k (ξ, G′)
θ( h- )

ij (ξ, G′) +θ( h+)
ij (ξ, G′)

≥0 .

(3)

3　贝叶斯网络的修正与调整
　　由专家知识建立的初始贝叶斯网络往往具有

一定的主观性和局限性 ,使用客观数据进行修正与

调整 ,可以实现互补.下面分别从结构和参数两方面

进行修正与调整.
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3 . 1　结构的修正与调整

　　在变量之间存在 3种基本依赖关系[10 ,11 ] (边) :

1) 传递依赖 ;2) 非传递依赖 ;3) 导出依赖.结点之间

对应地存在 3种基本结构[10 ,11 ] .贝叶斯网络结构的

修正与调整过程就是增加丢失的第 1 种边、去除多

余的第 2种边和调整边方向的过程.

　　分别用 I ( X i , X j ) 和 I ( X i , X j | X u1 , ⋯, X uh
) 表

示变量 X i 与 X j 之间的互信息和以 X u1 , ⋯, X uh
为

条件的条件互信息.对于给定的小正数ε(一般取ε

= 0 . 01) , 如果 I ( X i , X j | X u1 , ⋯, X uh
) < ε(或

I ( X i , X j ) <ε) ,则认为 X i与 X j之间条件 (或边缘)

独立.用 L 表示根据专家知识所建立的贝叶斯网络

结构边表 ,其中的元素是四元组

( i , j ,δ,η) , j > i , i = 1 , ⋯, n ,

j = 1 , ⋯, n ,δ = 0 ,1 ,η = 1 ,2 . (4)

δ= 1和δ= 0分别表示存在和不存在边 X i - X j ,η

= 1 ,2表示弱和强因果关系 , G是 G′的复制.

　　(1) 增加第 1种边

　　对于不存在边的结点对 ,依次进行互信息检

验 ,如果 I ( X i , X j ) >ε,则在 G中增加边 X i - X j ,并

修改边表 L .这一过程最多需要 n( n - 1) / 2次互信

息计算.

　　(2) 去除第 2种边

　　在增加第 1种边的同时 ,也会增加一些第 2种

边 (有些第 2种依赖也很强) .为此 ,通过下述方法去

除第 2种边 :

　　在 G中 ,用 S X i
( X i , X j ) 和 S X j

( X i , X j ) 分别表

示 X i和 X j邻域中 X i和 X j链路 (两个结点之间的无

向通路) 上的结点集 , S ( X i , X j ) 表示 S X i
( X i , X j ) 和

S X j
( X i , X j ) 中具有较少结点的结点集.对于存在边

的结点对 X i 和 X j , 设 S ( X i , X j ) = { X
( i , j)
1 , ⋯,

X
( i , j)
t } ,如果存在 j0 (1 ≤ j0 ≤ t) , 使 I ( X i , X j |

X
( i , j)
j0 , D) <ε,则在 G中删除边 X i - X j ,并修改边表

L (这一过程称为一阶条件独立性检验) ;否则 ,选取

X
( i , j)
j 3 = arg min

X
( i , j)
k , t≥k≥1

{ I ( X i , X j | X
( i , j)
k , D) } ,如果存在

j0 (1 ≤ j0 ≤t , j0 ≠ j 3 ) ,使 I ( X i , X j | X
( i , j)
j0 , X

( i , j)
j 3 ,

D) <ε,则在 G中删除边 X i - X j ,并修改边表 L (这

一过程称为二阶条件独立性检验) .重新确定 S ( X i ,

X j ) ,由于产生第 2种依赖的信息流往往能被少数结

点所阻塞 (多数情况是一个或两个结点) ,大部分第

2种边已被清除 , S ( X i , X j ) 将有很少的冗余结点.

如果 I ( X i , X j | S ( X i , X j ) , D) <ε,则在 G中删除边

X i - X j ,并修改边表 L (这一过程称为完全条件独

立性检验) .

　　上述 3 个过程最多需要 2 n3 次条件互信息计

算 ,可依据例子数据的数量决定进行哪一层次的条

件独立性检验.

　　(3) 调整边的方向

　　调整边的方向主要包括两个阶段 :第 1阶段使

用高效率的碰撞识别为部分边定向 ;第 2 阶段基于

变量之间的相对信息为其他边定向.

　　1) 使用碰撞识别调整方向.对于选择的结点对

X i 和 X j ,在边表 L 中查询.设 X i 与 X j 之间不存在

边 ,在 G中与 X i和 X j可能形成 V 结构[12 ]的结点为

X m1 , ⋯, X ms
,对每个可能的 V 结构进行碰撞识别

(汇聚识别 ) . 对于给定的阈值 η > 0 , 如果

I ( X i , X j | X mh
)

I ( X i , X j )
> (1 +η) ,1 ≤h ≤s ,则 X i , X j 和

X mh
形成 V 结构 ,定向为 X i →X mk

和 X j →X mk
,这

样可为部分边定向.当与专家定向发生冲突时 ,η =

2的方向保留 ,η= 1的方向不保留.这一过程最多需

要 n( n - 1) ( n - 2) / 2次条件互信息计算.

　　2) 使用相对信息调整方向.用

R ( X m1 , ⋯, X mw
, X j → X i ) =

H ( X i | X m1 , ⋯, X mw
, X j )

H ( X i | X m1 , ⋯, X mw
) | X i

(5)

表示 X j对 X i提供的相对信息 ,其中 H是信息熵 ,分

母 | X i | 是对多值倾向性的均衡.

　　对于任意两个变量 X i 和 X j ,在排除其他变量

影响的情况下 ,如果 X i对 X j比 X j对 X i提供更多的

相对信息 ,那么方向应由 X i指向 X j .

　　用 B ( X i ) 表示 X i 的父结点、子结点、子结点的

父结点、与 X i 通过无向边直接连接的结点集 (不包

括 X j ) ,在 V 结构可识别的假设下 ,可以证明 B ( X i )

∪ X j 是 X i的马尔科夫毯[1 ] .当 B ( X i ) ∪B ( X j ) 中

变量给定时 ,除 X i和 X j 之间的依赖外 ,可以排除其

他变量的影响.

R ( B ( X i ) ∪B ( X j ) , X i → X j ) >

R ( B ( X i ) ∪B ( X j ) , X j → X i ) , (6)

而且 X i →X j 不产生环路 ,定向为 X i →X j ;如果产

生环路 ,则标记为待定向边.

R ( B ( X i ) ∪B ( X j ) , X i → X j ) <

R ( B ( X i ) ∪B ( X j ) , X j → X i ) (7)

的情况作类似处理.

R ( B ( X i ) ∪B ( X j ) , X i → X j ) =

R ( B ( X i ) ∪B ( X j ) , X j → X i ) , (8)

标记为待定向边.

　　当与专家定向发生冲突时 ,采用碰撞识别中的

处理策略.如果产生环路 ,则标记为待定向边.这一

过程最多需要 n( n - 1) / 2次相对信息计算.待定向

边使用专家知识或基于 MDL 的标准定向 ,多数情
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况能够完全定向.即使存在待定向边 ,数量也很少 ,

方向性也不会很强 ,对网络结构影响不大. 综上所

述 ,贝叶斯网络结构修正与调整算法的时间复杂性

为 O( n3 ) .

3 . 2　参数的修正与调整

　　对于修正和调整后的贝叶斯网络结构 ,需要结

合数据对专家确定的初始贝叶斯网络参数进行修正

和调整 ,以得到新的参数.

　　新结构下的原参数为

θ′ij k (ξ, G) = p ( x i | πx i
,ξ, G) =

∑
{ x1 , ⋯, x n} - { x i ,πxi

}

p ( x1 , ⋯, x n |ξ, G′) =

∑
{ x1 , ⋯, x n} - { x i ,πxi

}
∏

n

i = 1
p ( x i |πx i

,ξ, G′) . (9)

新结构下的新参数为

θij k (ξ, D , G) =
θ′ij k (ξ, G) + N ij k ( D , G)
θ′ij (ξ, G) + N ij ( D , G)

. (10)

4　实 　　验
　　根据网站 ht tp :/ / www. norsys. com 提供的

ALA RM网结构和概率分布表 ,生成具有5 000个例

子的模拟数据集用于实验.以具有 10个多余边、10

个丢失边和 10个反向边的有向无环图作为初始贝

叶斯网络 ,分别使用 1 000 ,2 000 ,5 000个例子进行

一阶、二阶和完全条件独立性检验 ,确定边的方向

(所有方向都重新检验) .建立贝叶斯网络结构 ,情况

如表 1所示.

表 1　贝叶斯网络结构修正与调整情况

独立性检验 增加边 丢失边 反向边 例子数

初始贝网 10 10 10 0

一阶检验 6 1 2 1 000

二阶检验 2 1 1 2 000

完全检验 0 1 0 5 000

　　从表 1可以看出 ,为保证可靠地进行一阶、二阶

和完全条件独立性检验 ,按例子数量来选择调整策

略.一般情况下 ,二阶条件独立性检验方法能较可靠

地进行贝叶斯网络结构调整 ,并且具有较高的效率 ,

是一种非常实用的方法.该方法也适合于建立高效

贝叶斯网络分类器和特征子集选择.本算法中完全

条件独立性检验所需的例子数量明显少于其他贝叶

斯网络结构学习方法 ,在效率和可靠性方面有其优

势.

　　下面是3个有代表性学习算法的AL ARM网结

构学习结果. Cheng 等[8 ] 给出的算法使用具有

10 000个记录的数据集进行结构学习 ,结果丢失 2

条边 ,没有多余边 ,4 条边无法定向 ;Lam等给出的

算法使用 MDL 作为局部打分函数进行打分 2搜索 ,

结果丢失 3条边 ,2条边定向错误 ;Spirtes等给出的

算法使用 10 000个例子的数据学习 ,结果丢失 3条

边 ,有 2条多余边.

5　结 　　语
　　本文建立了结合专家知识和数据的贝叶斯网络

学习方法 ,并对具有不同例子数量的情况 ,分别制定

了相应的学习策略.当数据集较小时 ,可能需要多次

反复 ,在专家与数据之间进行权衡和互补.该方法能

避免单独使用专家知识或数据所带来的主要问题 ,

适合于风险管理领域中贝叶斯网络学习 ,为贝叶斯

网络分类器学习和特征子集选择提供了有效实用的

方法.
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引理 4[5 ] 　最优鲁棒控制问题

τ
M0 U1

N0 V1

= max
(U0 ,V0 ) ∈S1 ( K0 ; P0 )

τ
M0 U0

N0 V0

,

可通过以下标准的 H∞四块问题求解 :

　　　　　 max
(U0 ,V0 ) ∈S1 ( K0 ; P0 )

τ
M0 U0

N0 V0

=

　　　　　 min
X∈RH ∞

R1 - X R2

R3 R4 ∞

- 1

.

其中 X和 R i ( i = 1 ,2 ,3 ,4) 的定义参见文献[5 ].

定理 2　最优鲁棒控制问题 (13) 和 (14) 可由

下式求解 :

　　　 max
(U0 ,V0 ) ∈S2 ( K0 ; P0 )

τ
M0 U0

N0 V0

=

　　　 min
X∈RH ∞

R1 - X R2

R3 R4 ∞

- 1

,

　　　 max
(U0 ,V0 ) ∈S2 ( K0 ; P0 )

M0 - U0

- N0 V0 ∞

=

　　　 min
X∈RH ∞

R1 - X - R2

- R3 R4

- 1

∞

.

　　证明与引理 4的证明类似 ,此略.

5　结 　　论
　　本文研究对象和控制器同时存在互质因子摄

动时的鲁棒解耦控制问题 ,这是一个具有重要意义

但未被充分重视的问题.本文通过研究闭环系统的

鲁棒稳定性以及鲁棒解耦性能 ,给出了系统鲁棒稳

定且具有鲁棒解耦性能的充分条件 ,并将最优鲁棒

控制设计问题转化为标准的 H∞四块问题 ,为非脆

弱控制的进一步研究奠定了基础.
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