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【摘要】提出一种基于依赖性分析和打分函数进行贝叶斯网络结构学习的新方法，并把该方法应用于轻度认知障碍诊断
系统中。该算法首先通过对结点变量间的依赖性分析测试和无向图的遍历，获得贝叶斯网络结构中所有结点的先验顺序，然
后用启发式打分—搜索方法获得最优的贝叶斯网络结构。实验结果表明，该算法能够在不增加算法复杂度的情况下，完成无
结点顺序要求的贝叶斯网络学习，并能应用于轻度认知障碍诊断系统中，实现较好的预测，进而辅助医生的诊断。 
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Abstract  This paper presents a new method in structure learning of Bayesian network based on dependency 

analysis and scoring function. Through analyzing the dependent relationship between variables and accessing to 
undirected graph, the prior sequence of all of the nodes in Bayesian network structure is obtained. The optimal 
structure of the Bayesian network is then generated by heuristic-search method. The new algorithm has been 
applied to the diagnostic system of mild cognitive impairment. The experimental results show that the new 
algorithm can better predict the possibility of mild cognitive impairment under the similar complexity, and further 
assist the diagnosis of doctor. 
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贝叶斯网络是根据各个变量之间的概率关系，

使用图论方法来表示变量集合之间的联合概率分

布。该网络是一个有向无环图，结点代表论域中的

变量，有向弧代表变量之间的因果和依赖关系，变

量之间的关系强弱由结点之间条件概率的大小来表

示。通过贝叶斯网络可以准确反映实际应用中变量

之间的因果和依赖关系。贝叶斯网络的学习可划分

为结构学习和参数学习两个方面。结构学习是利用

训练样本集，尽可能结合先验知识，确定合适的贝

叶斯网络拓扑结构；参数学习是在给定贝叶斯网络

拓扑结构的情况下，确定各结点处的条件概率密度。 

贝叶斯网络在数据挖掘领域的成功应用使之成

为近年来的研究热点。然而，从大规模数据库中学

习贝叶斯网络仍然是NP困难问题[1-2]。因此，迄今为

止，许多经典的贝叶斯网络结构学习算法大多采用

规定结点的先验顺序来降低算法的复杂度。 

本文提出一种基于依赖性分析和打分函数的贝

叶斯网络结构学习的新方法。其优点主要体现在：

首先，用依赖性分析来降低条件独立性检验的次数，

然后，通过对无向图的遍历确定边的方向，避免其

他算法采用碰撞识别的复杂性。克服了无序条件下

贝叶斯网络结构学习算法效率较低的问题。在不要

求结点有序的情况下，本算法的时间复杂度为

O(mn2)(数据集中有m个案例，有n个结点变量)。 
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1  贝叶斯网络结构的学习 

贝叶斯网络的结构学习是贝叶斯网络学习的核

心。近十几年来以贝叶斯网络结构学习为主线，相

继发展了许多经典的算法[1-10]，把这些算法分成3类，

分别是基于约束的方法、打分—搜索算法以及两种

方法的结合。在基于约束的方法中，最具代表性的

是文献[1-4]中提出的算法，文献[1]中使用双邻域作

为条件集进行条件独立性检验，导致大量高维条件

概率的计算，在多次重复的条件独立性测试中将失

去统计意义，效率和可靠性难以保证。打分—搜索

方法是结构学习中比较常用的方法，通过在可能的

有向无环图(DAG)中进行搜索，应用点估计返回一

个最优的解，或者通过对贝叶斯后验的估计，返回

一个模型的样本。文献[5]提出以BDE记分为评价函

数的K2算法；最近的相关研究大部分采用两种方法

的结合。如文献[6]中基于高斯分布结合分类混合结

构提出一个离散贝叶斯网络的学习算法，算法首先

进行了一个最大可能性估计，然后应用EM算法来完

成网络的学习。文献[7]通过应用进化计算来优化网

络的结构，并且在进化过程中进行了贝叶斯网络参

数的估计，同时用最大可能性方法进行参数的估计。

文献[8]提出一个新的贝叶斯网络学习算法，算法中

给出一个新的编码方案和适应度函数，设计了进化

操作中的重新合并、变异和选择。并进行了理论分

析和实际数据的实验结果证明。文献[9]提出了一个

Structure-finde算法进行贝叶斯网络的结构学习。文

献中也讨论了如何利用马尔科夫链、领域知识和d-

分离树来构建贝叶斯网络。文献[10]提出了一个混合

的方法进行贝叶斯网络的学习。该方法结合了依赖

性分析、蚁群优化算法和模拟退火策略。首先，在

算法中使用了带有自动调整阈值的0阶独立性测试，

来降低搜索的空间。其次，使用改进的蚁群优化算

法来构建贝叶斯网络模型。最后，一个基于模拟退

火的优化方案被用来改进在蚁群中随机搜索的效

率。 

但是这些算法都需要对DAG进行搜索，而该问

题是一个NP困难问题[5]，如果把DAG的个数设为

f(n)，结点个数为n，则n和DAG个数之间的函数关系

是一个超指数级函数： 
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既然DAG的个数f(n)是结点个数n的超指数级函

数，因此不能穷尽整个搜索空间，所以或者采用一

个局部搜索算法(如：贪婪搜索算法、爬山法等)，或

者采用一个全局搜索算法(如蒙特卡洛马尔科夫，

Markov Chain Monte Carlo)。在搜索的过程中，需要

指定打分函数，而学习结构中打分函数的运算复杂

程度和结构搜索空间的大小都随结点变量增加而呈

指数增长，对打分函数进行分解的局部搜索也是NP

困难问题，因此，以往算法中通常采用先给定结点

一个先验顺序，来使这个NP困难问题可解。具体做

法是：在搜索前根据用户的主观经验规定网络中结

点的顺序，然后用启发式搜索，得到贝叶斯的网络

结构，其主要思想描述如下。 

定义  给定一个随机变量集={X1,X2,…,Xn}，

其中Xi是一个m维向量。贝叶斯网络说明了上的一

个联合条件概率分布。贝叶斯网络定义如下： 

B=<G,> 

式中，G是一个有向无环图，其顶点对应于有限集
中的随机变量X1,X2,…,Xn。顶点间的弧代表一个函数

依赖关系。如果有一条弧由变量Y到X，则Y是X的父

结点或者直接前驱，而X是Y的后继。如果一个结点

没有父结点，则该结点的一个先验概率函数即为i，

一旦给定其双亲，图中的每个变量结点独立于该结

点的非后继。在图G中Xi的所有双亲变量用集合i

表示。 

代表用于量化网络的一组参数。对于每一个

Xi，i的取值xi, 表示在给定i发生的情况下xi事件发

生的条件概率。因此实际上，一个贝叶斯网络给定

了变量集合  上的联合条件概率分布为： 
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贝叶斯网络结构学习算法可以表示为：给定一

组训练样本D={x1,x2,…,xn}，xi是Xi的实例，根据文献

[5]中对贝叶斯网络概率的推导可得： 
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式中，
1
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k
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

 ； i 表示变量xi的父结点在训练

样本集D中出现的变量及相应的取值，如果变量 xi

没有父结点，则 i =；i表示训练样本集中变量的

个数；Vi是xi可能的取值列表(
1 2
, , ,

rii i iv v v )中的值；

| |i iq  ，j表示该结点的父结点的取值；ri=|vi|；k表

示当前处理结点所具有的可能取值； ijk 表示在训练

样本集D中，xi=vik， i = ij 中出现的样本个数。 

通过式(2)及训练样本集D获得结点所能够组成
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的不同网络结构的概率，可记为 ( , )
isP B D 和

( , )
jsP B D ，其中i和j为结点变量组成不同网络结构的

个数。 

在这些不同网络结构的概率中，寻找一个最匹

配该样本的贝叶斯网络结构。常用的学习算法通常

是引入一个评估函数 )|( DBS ： 
( , )
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式中，Bs表示任意一个包含训练样本集中变量的网

络结构。通过式(3)得到一对网络结构的比率，对这

一系列结构的后验概率进行排序，概率越大，其相

应的网络结构越优。通过一个训练样本集及结点的

先验顺序，推导出一个最优的网络结构，从而完成

网络结构的学习。 

此类学习方法的基本过程是：1) 规定网络中所

有结点的先验顺序；2) 初始化贝叶斯网络为孤立结

点；3) 使用启发式方法为网络加边；4) 使用打分函

数评测新的结构是否更优。重复这个过程，直到找

不到更优的结构为止。这种学习方法存在搜索空间

巨大、可能收敛于局部最优解等问题。 

这些算法的一个共同问题是，都用规定一个先

验顺序来降低算法的复杂度，但同时却在系统中引

入了主观的内容。基于此，本文提出一个无结点顺

序约束的新方法：不需要在学习网络结构之前，主

观规定结点顺序，而是根据观测得到的训练样本集

的概率分布，建立无向图，应用无向图的深度优先

搜索方法进行遍历，把无向图搜索的结果，作为有

向图搜索的开始点，从而使NP困难问题可解，然后，

应用启发式搜索，完成贝叶斯网络结构的学习。 

2  无先验顺序约束的贝叶斯网络结构
学习 

2.1 确定贝叶斯网络结构中的边 

首先通过最大生成树算法对贝叶斯网络进行初

始化，产生贝叶斯网络最初的边集，生成与贝叶斯

网络拟合得最好的树结构。然后对生成的树结构进

行扩展，产生贝叶斯网络中所有可能的边。 

假设联合概率分布P存在相对应的完备图G的

情况下，该算法的基本过程是：通过条件独立性检

验I(Xi,Xj|C)判断结点Xi和Xj是否条件独立，若条件独

立，则网络中不存在边Xi—Xj，否则存在边Xi—Xj。

似然比(likelihood-ratio)2检验[11]是验证条件独立性

I (X i ,X j |C )的常用方法，若 I (X i ,X j |C )成立，有 
P(Xi,Xj|C)=P(Xi|C) P(Xj,C) ， 此 时 2 统 计 量 为

, ,
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假设变量Xi、Xj、C分别有ri、rj和rc种取值，则T服

从自由度为 (ri1)(rj1)rc的2分布。通过似然比 2

检验得到 p值，若p>, 则接受原假设，即Xi与Xj条

件独立，否则，拒绝原假设。其中，为显著性水平，

通常取值为：0.1，0.05，0.01。 

通过两个结点变量间的条件独立性检验，判断

结点之间的依赖性程度，在学习过程中，如果两个

结点的依赖性低于显著性水平，则两个变量为条件

独立。为了确定贝叶斯网络结构的先序，首先对任

意两个初始结点进行条件独立性判断，如果条件满

足，则证明两个结点之间不存在直接的父子关系，

对这两个结点作标记，继续寻找其他具有依赖性关

系的结点；否则两个结点之间存在父子关系； 并以

此两个结点分别寻找满足依赖性关系的其他结点，

依次完成所有结点的依赖性关系的判断。 

当然，其中可能存在两个结点或多个结点同时

与某一被判断结点有依赖性关系，可以根据I(Xi,Xj|C)

值的大小，得到结点之间依赖关系的强弱，取其中

依赖关系最强的两个结点作为相邻结点，依次对所

有的结点进行依赖性判断，这样可以确定出结点间

的所有边。本文设计了用于确定贝叶斯网络结构中

所有边依赖关系的算法1。 

算法1：设Ni 、Nj 为Xi、Xj的邻居结点中存在

于他们之间的邻接路径上的那部分结点集。 

If length(Ni)<length(Nj)  

  C=Ni ;  

else C=Nj ; 

For each set C{Ni, Nj} 

{ p=I(Xi, Xj|C); 

if (p>)  

     return(true); 

while length(C)>1 

    {for each C(i) in C 

       SC(i)=C-C(i); 

       P(i)= I(Xi,Xj|SC); 

       M=argmax(P(1),P(2),…,P(i),…); 

If P(m)>    return(true); 

If P(m)>p  { p=P(m); C=SC(m); 

           else break;} 

return (false); }} 
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2.2  确定贝叶斯网络结构中边的方向 

对由算法1所建立的无向图G，应用深度优先的

方法进行搜索，并把搜索的结果作为有向图搜索的

开始点，所建立的有向图即为贝叶斯网络结构的先

验顺序。设计算法2来描述对无向图进行深度优先搜

索的具体步骤是： 

1) 如果可能，访问一个邻接的未访问的顶点，

标记它，并把它放入栈中； 

2) 当不能执行步骤1)时，如果栈不空，就从栈

中弹出一个顶点； 

3) 如果不能执行步骤1)和步骤2)，就完成了整

个搜索的过程。 

算法2： 

for(i=1; i<=n; i++ ) 

{  if ( arc(x1 ,xi )==1) 

push(xi); 

} 

for(i=1;i<=n;i++ ) 

pop(xi); 

2.3  确定贝叶斯网络结构的最优解 
依 据 第 一 部 分 的 推 理 过 程 及 式 (2) 得 到

1 1
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i ijk
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r
f i

N r
 
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


   ，采用启发式搜索

确定网络结构的最优解。 

算法3： 

输入：n个结点变量的集合，一个结点可以有父

结点的最大个数为u，一个包含m个案例的训练样本

集D。输出：每一个样本所属的类别。 

For( i=1;i<=n;i++)  

   {   i = ;  

  Pold=f(i,i); 

  Flag=true; 

  While (flag && |i|< u ) 

{  z=Pred(xi) ---i; 
Pnew=f(i,i { }z ); 

If (Pnew>Pold) 

{ Pold=Pnew; 
 i=i { }z ;}   

else flag=false; } 

printf(“Node Xi ‘s parent node is :”,Xi, i);} 

确定贝叶斯网络结构中的所有边时，假设训练

样本集D中有n个结点变量，则其该步骤的算法复杂

度为O(n2)；进行无向图的深度优先搜索时，需要对

无向图中的边遍历一次，设无向图中的边数为e，则

复杂度为O(e)；接下来进行启发式搜索，学习最优

网络结构的复杂度为O(mu2n2r)，其中m表示样本集D

中的案例数，u为每个结点变量允许有父结点的最大

个数，一般设为3。r为结点被离散化值的个数。因

此，在不要求结点有序的情况下，新算法的时间复

杂度为O(mu2n2r)。文献[3]中构建贝叶斯网络所需要

的时间是O(mu2n2r)，与本文所提出算法的复杂度相

同。文献[4]中所提出的PCB算法(基于偏相关的贝叶

斯网络结构学习算法)的计算复杂度为O(3mn2+n3)，

与本文所提算法的复杂度基本相当。 

3  实验结果及分析 

3.1  MCI诊断系统 

老年性痴呆是一种无法治愈的最常见的疾病之

一。但现有的诊断工具不能对痴呆进行早期的诊断

而耽误了治疗的最佳时间。因此，本研究提出采用

贝叶斯网络对痴呆进行早期的预测和诊断。医学上

称痴呆的早期为轻度认知障碍 (mild cognitive 

impairment, MCI)。每年有10%～30%的MCI患者转

化为痴呆，而只有1%～2%认知正常的老年人转化为

痴呆。并且，有证据表明100%的MCI都将发展为痴

呆[12]。因此诊断痴呆的问题已经转化为MCI的诊断。

然而，目前还没有一个严格准确的诊断MCI的标准。 

本文基于贝叶斯网络开发一个MCI的诊断系

统，该系统能够预测和诊断MCI，进而辅助医生和

患者诊断MCI并跟踪MCI的发展。MCI系统实现的过

程如下： 

1) 系统目标：从普通人群中智能的选择出

MCI，或者选择出有潜在MCI风险的人群。 

2) 选择MCI的规则：依据文献[13]提出的MCI

诊断规则和医生的临床经验。 

3) 实验数据：实验数据中的MCI患者来自大连

大学附属新华医院神经科的患者，健康被试来自大

连社区中年龄、性别等条件与MCI患者匹配的健康

人。获得实验者本人的知情同意后，把包括45名正

常健康人 (64.78岁±5.15)和42名MCI患者 (68.52岁

±8.32)作为实验数据，两组实验数据中的女性比例分

别为58%和55%。 

4) 诊断内容：简易智能量表(mini-mental state 

examination ， MMSE)[14] ， 日 常 生 活 能 力 量 表

(ADL)[15]，临床痴呆量表(CDR)[16]，注意网络测试

(ANT)，短时记忆测试(STM)及一些自然信息的询

问，包括：姓名、出生日期、性别、教育程度。实

验者中没有患器质性的脑疾病。具体的实验细节请
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见文献[17]。 

5) 系统实现：系统已在Matlab环境下实现，并

在IBM计算机(2.0 GHz处理器，3 GB内存，Windows 

XP操作系统)上运行。 

根据本文提出的新算法，构建MCI的贝叶斯网

络如图1所示，1～9分别对应于年龄、性别、教育程

度、MMSE、ADL，CDR，STM，ANT和MCI共9

个特征。网络表明，性别特征与其他特征之间的依

赖关系比较弱，因此，图1中没有显示性别特征。图

1中的贝叶斯网络表示8个特征之间多变量的相关。

给定一系列的测试结果，依据图1，能够计算出MCI

的后验概率分布，或者能够根据测试的结果预测

MCI的状态。例如：MCI直接依赖于ANT，STM和

教育程度。这样，对于每个被试样本依据其ANT、STM

和教育程度能够计算该被试样本患MCI的概率

P=P(MCI|ANT,STM,教育程度)。如果P＜0.2，能够预

测被试的状态为正常。如果0.2≤P≤0.5,可以预测其

状态为MCI。如果P＞0.5，可以预测其状态为痴呆。 

利用ANT、STM和教育程度联合起来预测MCI

的准确性可以达到0.82，如果分别单独地使用这3项

来预测MCI的准确性，则分别为：0.72、0.68和0.56。

这一发现表明联合ANT、STM和教育程度来预测

MCI的重要性。 
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图1  MCI的贝叶斯网络 

3.2  标准数据集 

为了进一步验证新算法的有效性，把算法应用

于开放的标准 UCI数据集 (http://www.ics.uci.edu/ 

~mlearn/MLRepository.html) 进 行 测 试 。 以 Pima 

Indians Diabetes 数据集 (PID, UCI中的一个常用数

据集)为例评价新算法的结果和性能。 

PID数据集包含768个样本9个属性特征。每个属

性特征代表的含义如下：1) 怀孕的次数；2) 2 h一次

的口服葡萄糖耐量试验中等离子葡萄糖含量；3) 舒

张压(mm Hg)；4) 肱三头肌皮褶厚度(mm)；5) 2 h一

次的血清胰岛素量(mu U/ml)；6) 体重指数(体重

kg/(身高 m)2)；7) 糖尿病家族遗传史；8) 年龄(岁)；

9) 糖尿病(0或1)。下文分别用1～9来表示上述9个属

性特征。运用该算法进行贝叶斯网络的学习，推理

Pima印第安糖尿病的影响因素以及各个影响因素之

间的概率依赖关系。 
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图2  PID的贝叶斯网络 

按照算法1和2，得到了特征顺序为：9、7、8、

2、6、3、5、4、1。通过图2可得出：Pima印第安糖

尿病与体重指数、肱三头肌皮褶厚度和糖尿病家族

遗传史是强相关的。与体重指数、血压、糖尿病家

族遗传史和年龄均为正相关，这与文献[18]的结论是

一致的。 

给定一系列测试，通过图2能够计算临床特征

PID的后验概率分布。即基于测试的结果，能够预测

特征PID的状态。例如：PID是直接依赖于皮褶厚度、

体重和遗传史。在这种情况下，对于每一个被试，

都可以基于皮褶厚度、体重和遗传史的结果，计算

概率p=P(PID|皮褶厚度，体重，遗传史)。进而根据

所得到的概率值P来预测该被试患PID的可能性。 

另外，如果想得到快速的基本诊断，可仅仅测

试皮褶厚度、体重并结合遗传史的信息，这样将在

短时间内得到准确性较高的诊断。 

4  结  论 

本文首先对变量之间的基本依赖关系进行分

析，确定了贝叶斯网络结构中的所有边；然后对无

向图进行遍历，确定贝叶斯网络结构中边的先验顺

序，最后应用启发式的打分—搜索方法确定了网络

中所有边之间的依赖性关系；并把该算法应用于轻

度认知障碍的诊断系统中，辅助临床医生的诊断。

未来如何使算法更加优化以及如何将该算法应用于

具有丢失数据的贝叶斯网络的结构学习将是下一步

的研究课题。 
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