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基于约束满足和贝叶斯网络的大规模
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摘 要: 针对在产品配置过程中忽略了用户兴趣这一不足,提出了一种基于约束满足问题(constraint satisfaction
problem,CSP)与贝叶斯网络(Bayesian network, BN)二者结合的产品配置方法. 在 CSP 与 BN 的理论基础上,建立

了基于 CSP与 BN的配置模型,给出了求解的具体方法. 最后以组装电脑为例,开发了组装电脑产品的配置系统,
该系统验证了这种配置方法能对配置结果进行优化,具有一定的可行性和有效性.
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Abstract: To address the deficiency of ignoring the interests of users in the process of product
configuration, a combined product configuration method based on the CSP and Bayesian Network (BN)
was proposed in this paper. On the basis of CSP and BN theory, a product configuration model was
established based on CSP and BN, and the specific method of solution was given, to assemble the
computer as an example, a configuration system of assembly computer product was developed so as to
verify the optimized configuration result, and it shows good feasibility and effectiveness.
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  随着科学技术的发展,制造业面临着越来越激

烈的竞争和挑战,产品生产周期的大幅缩短、产品需

求量的急剧增加、用户需求的个性化和多样化等等.
在这样的趋势下,制造业的生产模式由传统的大规

模生产逐渐过渡到大规模定制生产. 大规模定制[1]

的提出使大规模生产与用户的个性化需求二者有机

的结合在一起.

产品配置技术是实现大规模定制的关键技术手

段,它是人工智能领域内的一个成功应用. 产品配

置又包括了诸多方法,其中基于约束满足问题

(constraint satisfaction problem,CSP)的产品配置方

法虽然具有较高的求解效率[2],但它具有较弱的相

关性,即在产品配置过程中没有充分地考虑用户兴

趣的因素,产生了许多不符合用户需求的结果. 对
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用户来说,配置的求解过程他们并不关心,而在乎的

是能否在有限的时间内真正获得满足自己需求的配

置结果. 所以在产品配置的过程中如何获得用户的

偏好,如何得到用户真正满意的配置结果是目前产

品配置领域研究的重点.
针对上述问题,本文提出了一种将贝叶斯网络

(Bayesian network,BN)与约束满足问题( constraint
satisfaction problem,CSP)二者相结合的产品配置方

法,包括配置知识表示和配置求解这 2 个过程. 其

中 BN 相当于一个中间件,由用户提供的约束推理

出新的约束,这种新的约束集合就是用户潜在的兴

趣信息,同时也是对约束满足问题的一种扩展.

1 相关概念

1. 1 CSP
一个约束通常是指一个包含若干变量的关系表

达式,用以表示这些变量所必须满足的条件. 人工

智能和其他计算机科学领域中的大量问题都可归结

为 CSP,例如定性推理、基于模型的诊断、自然语言

理解、景物分析、任务调度、系统配置、科学实验规

划、机械与电子设备的设计与分析等.
形式化地说,一个 CSP 是由 X = {X1,X2,…,

Xn}、 C = {C1,C2,…,Cm}2 个集合定义的. n个变

量有一个非空的有限值域集合 D = {D1,D2,…,
DJ},所以一个 CSP 问题也可表示为一个三元组 W =
(X,D,C),其中 X 表示变量的集合,D 表示一个非

空的有限值域集合,C 表示约束集合,每个约束 C i
包括一些变量的子集,并指定了这些子集的值之间

允许进行的合并. 问题的一个状态是由对一些或全

部变量的一个赋值定义的,一个不违反任何约束条

件的赋值称作合法或相容的赋值. 每个变量都参与

的赋值称为一个完全赋值,而 CSP 的解就是满足所

有约束条件的完全赋值[3] .
1. 2 BN

BN又称为信念网络(belief networks)、概率网

络 ( probabilistic networks ) 或 因 果 网 络 ( causal
networks). 它是目前人工智能领域内表达不确定性

知识并能进行推理的最有效的理论模型之一,也是

数据挖掘技术中常用的方法之一[4] . BN 是一种用

来表示变量间连接概率的有向图形模式,它提供了

一种自然的表示因果信息的方法,用来发现数据间

的潜在关系. BN用节点表示变量,用有向边表示变

量间的依赖关系. 其详细的描述如下:
1) 一个随机变量集组成网络节点. 变量可是

离散的或者连续的.
2) 一个连接节点对的有向边或箭头组成边的

集合. 如果存在从节点 X 指向节点 Y 的有向边,则
称 X是 Y的一个父节点.
3) 每个节点 X i 都有一个条件概率分布 P(X i |

Parents(X i)),表示其父节点对该节点的影响.
4) 图中不存在有向环,因此是一个有向无环图

(directed acyclic graph,DAG) [5] .
目前对 BN的研究主要是推理和学习,其中 BN

的推理是应用 BN 对问题进行求解的过程[6],包括

精确推理和近似推理,学习包括网络拓扑结构的学

习和参数学习. BN 不仅是一种基于贝叶斯概率理

论的图形化建模工具,而且它具有不确定性推理能

力等特点,因此,可用其解决产品配置领域中配置推

理优化问题.

2 基于 CSP与 BN的配置知识表示

2. 1 配置模型的建立

传统的 CSP 配置模型是一个四元组(X,D,C,
Cu),Cu 为用户的约束条件集合;一般情况下,在
CSP中,给出的约束条件越多,得到的结果就越精

确. 同样,在基于 CSP的产品配置系统中,为了让配

置结果更加满足于用户的需求,应对 Cu 进行扩展,
也是对 CSP的一种扩展,将用户潜在的偏好集合作

为扩展约束更能体现配置的准确性. 因此,本文提

出的基于 CSP与 BN的配置模型是一个五元组(X,
D,C,Cu,Ce),其中 Ce 为用户的偏好集合.

一般情况下,在对 CSP 进行求解时,对给定赋

值后的变量个数越多,问题的解越具体. 该模型相

当于扩展了 CSP 的变量空间,Ce 作为扩展约束,对
这个五元组的求解也是对 CSP的求解.
2. 2 用户的 BN模型的构建

用户的偏好通过 BN 模型进行推理得到,建模

的过程包括了贝叶斯网的结构学习和参数学习,其
中参数学习也是对网络节点条件概率的学习. 本文

根据产品配置领域的特点,直接采用了产品的逻辑

结构作为 BN拓扑结构,以组装电脑为例,如图 1 所

示. 该结构为树形,是一个特殊的 BN 结构,将产品

逻辑结构中的节点作为 BN 的节点,这些节点也作

为用户的偏好集合,有向边则直观地表示了节点之

间的关系.
在这个结构中包含了 3 种关系[7]:
1) Is A 关系,表示逻辑部件在不同抽象层次

上的泛化关系,如 Opteron64 是一种(Is A)CPU;
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图 1 组装电脑的逻辑结构

Fig. 1 Logical structure of assembled computer
 

2) Part Of关系,表示逻辑部件间的聚合关系,
即逻辑部件与它的直接子部件间形成的聚合关系;
3) Attribute Of 关系,表示逻辑部件的属性关

系,如 CPU的属性型号有 AMD和 Intel两种.
采用这种树形 BN 结构的优势是在进行推理

时,能大大提高推理的速度. 因为在非树形结构的

BN上进行推理一般都是 NP 问题,但对于树形结构

的 BN,许多推理算法都可在线性时间内完成. 这不

仅简化了推理过程,也提高了产品的配置效率,实现

了对用户的快速响应.
在建好 BN结构后就要对网络中各个节点的条

件概率表进行学习. 条件概率表的学习是通过统计

数据库中的数据来实现的.
本文学习的数据样本取自一段时间内单独基于

CSP的产品配置系统中的 1 000 条用户配置结果,
它是一个完整的实例数据库,所以数据是完备的,通
过样本统计法和贝叶斯方法就可计算出来. 学习的

过程分为 2 个步骤.
1) 配置结果格式化

将每条配置结果记录成如表 1 所示的格式,其
中记录中的每个变量都是布尔值{0,1},0 表示用户

未购组件,1 表示用户已购组件.
2) 统计数据库学习条件概率

得到格式化的配置结果后,还需得出统计数据

库 学 习 条 件 概 率. 根 据 贝 叶 斯 公 式, 例 如:
Sempron64 的条件概率 P(Sempron64 = 1 | AMD = 1)
的计算方法为

P(Sempron64 = 1 | AMD =1) =
P(Sempron64 = 1夷AMD =1)

P(AMD =1)

式中:P(Sempron64 = 1夷AMD = 1)为 Sempron64 与

AMD同时取 1 的记录总数;P(AMD = 1)为 AMD 取

1 的记录总数. 所以通过对数据库进行统计就能求

出 P(Sempron64 = 1 | AMD = 1)的条件概率. 同理,
用该方法能求出 Sempron64 节点条件概率表的其他

项以及其余节点的条件概率表.

表 1 用户历史配置信息的记录格式

Table 1 Record format of history configuration
for user configuration

序号 AMD Sempron64 HY Seagate Kingston

1 1 0 1 1 0

2 1 1 0 1 1

3 0 1 1 0 1

  通过上述方法就确定了用户的 BN的拓扑结构

和参数,即确定了用户的 BN模型,那么下一步就是

配置求解的过程,即求解配置模型五元组(X,D,C,
Cu,Ce)中的 Ce 与配置推理.

3 基于 CSP与 BN的配置求解

3. 1 配置求解流程

本文以组装电脑产品为研究对象,研究了适合

组装电脑的产品配置知识表示方法,根据其结构和

配置模型的特点,采用了基于 CSP 和 BN 相结合的

产品配置求解方法. 具体的求解步骤如下:
1) 用户给出需求约束集合 Cu .
2) 通过建立好的用户 BN 模型根据 Cu 进行计

算推理,推理过程中将 Cu 作为证据节点,由此推理

除证据节点外其他节点的后验概率.
3) 设定推荐阈值 ε,将后验概率大于 着 的节点
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与用户需求约束进行一致性检验,将满足条件的节

点集作为扩展约束 Ce,得到的 Ce 就是用户的偏好

集合. 如果没有任何节点满足推荐阈值或者满足推

荐阈值的节点都没有通过一致性检验,那么直接进

行 CSP四元组(X,D,C,Cu)的推理.
4) 将 Ce 与 Cu 共同代入基于 CSP 与 BN 二者

结合的配置模型(X,D,C,Cu,Ce)进行配置推理.
5) 对该五元组的求解也是对 CSP的求解,最后

将求解的结果信息反馈给用户.
从配置流程中可看出,配置的求解主要包括 2

个过程:用户偏好的获得,即对 BN模型进行概率推

理;对五元组(X,D,C,Cu,Ce)的求解,即对 CSP 的

求解.
配置求解的流程如图 2 所示.

图 2 基于 CSP与 BN的配置流程

Fig. 2 Flow chart of configuration based on CSP and BN

3. 2 BN的概率推理过程

BN推理的目的是求出用户潜在的兴趣节点集

合,即用户的偏好,所以由用户的配置历史信息建立

了用户的 BN 模型,2. 2 节中已经给出了建模的方

法,但是手动创建 BN模型是一个很复杂的过程,针

对这样的问题,许多关于 BN 建模的软件被开发出

来,它们的侧重点都是不同的,其中,基于 Matlab 的

BN工具箱 BNT(Bayesian networks toolbox)是目前

功能最全的软件. 它是由 Kevin 基于 Matlab 语言开

发的开源软件包,主要是关于 BN学习,而且也包含

了很多有关 BN 学习的底层基础函数库,其功能十

分丰富,不仅支持精确推理和近似推理,而且也支持

拓扑结构的学习和参数学习以及静态模型和动态模

型[8] . 本文采用 BN 工具包 BNT 去建模,能实现对

用户需求约束的扩展. 在 BNT 中,采用矩阵的形式

来表示 BN,若节点 i到节点 j由一条有向边相连,则
对应矩阵中( i,j)值为 1,否则为 0. 下面为 BN 的矩

阵形式. BNT的推理过程如图 3 所示.

图 3 BNT的推理过程

Fig. 3 Reasoning process of BNT
 

本文应用 BNT建立用户的 BN 模型,首先创建

BN的结构. 网络节点的条件概率是通过对数据样

本进行学习,该样本取自一段时间内基于 CSP 方法

配置系统中的用户历史配置记录. 记录中每个字段

都是产品逻辑结构中的各个节点,对于这些节点用

户体现的购买行为有 2 种:1 表示未配置此部件,2
表示配置过此部件,所以将每条记录都用 1 和 2 的

形式来表示. 通过 BNT 进行结构学习后如图 4 所

示,包含了 37 个节点,每个节点变量的取值是{1,
2},有向边体现了节点之间的关系.

在 BNT中,本文将数据样本放入一个 traindata.
txt文本文件里作为训练样本,每一行为一个用户的

配置实例用 1 和 2 来表示,包括了所有节点的记录

格式,节点之间用逗号隔开,学习的方法采用的是贝

叶斯估计法,在 BNT中的学习语句是 bayes update 
params().

确定了 BN的结构和参数即确定了 BN模型,接
下来就可通过该模型进行概率推理. 本文所采用的

概率推理算法属于 BN 精确推理算法,结合产品配

置系统在线推荐的特点,需要将这些推荐信息及时
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图 4 组装电脑 BN结构在 BNT中的表示

Fig. 4 Bayesian network structure of
assembled computer in BNT

 

反馈给用户,因此,对于 BN 的推理速度要求较高.
所以本文采用的是联合树算法,因为该算法不仅具

有推理结果精确、高效等特点,在推理速度方面是目

前最快的,也是 BN 精确推理算法中应用最为广

泛的.
BNT工具箱就采用了引擎机制,不同的引擎根

据不同的算法来完成模型转换、细化和求解,其中就

包括了联合树推理引擎:
jtree inf engine();

那么推理的过程如图 5 所示.

图 5 推理过程

Fig. 5 Reasoning process
 

这里输入的证据节点为 AMDMainBoard,推理

VIAKT266 的后验概率及其边缘分布分别如图 6、7

所示.

图 6 VIAKT266 后验概率

Fig. 6 Posterior probability of VIAKT266

图 7 VIAKT266 边缘分布

Fig. 7 Marginal distribution of VIAKT266
 

3. 3 五元组(X,D,C,Cu,Ce)的求解

这个过程也是对 CSP 求解的过程,本文采用的

是一种改进的回溯法前向检验算法. 回溯法是搜索

算法最常用的算法[9],对回溯法的改进可通过约束

传播来实现,本文所采用的方法是前向检验(forward
checking,FC),它是前看策略中一种比较简单而有

效的方法[10] . 这种算法与传统的回溯搜索相比对

一致性的要求更高,在求解 CSP 时不但可减少对新

变量赋值时的搜索空间,而且能判断当前的部分赋

值能否被扩展为一个解,提前发现无解的状态,避免

无效的搜索. 在前向检验 FC 和联合树算法的基础

上,基于 CSP与 BN配置求解的具体步骤如下:
1) 用户输入约束条件对配置变量进行赋值,将

这些赋值变量传输到 BN 模型进行概率推理,判断

除用户赋值的变量外其余变量后验概率是否满足推

荐阈值. 如果都不满足,则将扩展约束变量置为空;
取出满足条件的变量进行一致性检验,取出满足条

件的变量作为扩展约束,如果都不满足,将扩展约束

变量置为空.
2) 将用户输入变量和推理得到的扩展约束变

量作为过去变量 X l(已赋值的配置变量集合),如果

未来变量 X f(未赋值的配置变量集合)为空集,输出

结果,程序结束;否则从未来变量的集合中选择一个
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未来变量作为当前变量 Xc (正在赋值的配置变量

集合).
3) 从当前变量 Xc 的值域 Dc 中选择一个值 dc

赋给 Xc,并将 Dc 从 Xc 的域值中删掉,然后更新当

前变量 Xc 的值域.
4) 对被赋值的当前变量 Xc 与其相关的约束集

合进行一致性检验,如果某一个未来变量的值域变

为空集,那么当前变量 Xc 则与这个未来变量不相

容,程序发生回溯,即将问题状态恢复到约束检验前

的状态,转到步骤 5);如果未发现不相容变量,则更

新当前所有变量的值域,并转到步骤 2).
5) 如果当前变量 Xc 的值域为空,那么程序回

溯到上次赋值的过去变量,并将当前变量和未来变

量的值域恢复到该过去变量上次赋值前的状态,同
时将该过去变量作为当前变量,转到步骤 3).

4 基于 CSP与 BN的产品配置实例

本文结合 CSP与 BN的方法开发了组装电脑产

品的配置系统,将这些理论与方法在系统中得以实

现,并验证了它的有效性. 其系统框架如图 8 所示.

图 8 系统的框架结构

Fig. 8 System framework
 

在表示层,用户的需求可通过下拉列表进行选

择,也是对各个变量进行赋值的过程. 为满足不同

类型的用户,在选择上包括了特性需求选择和具体

零部件的选择 2 种. 例如用户选择了 CPU 种类、主
板种类、硬盘型号、显示器尺寸这 4 个选项,那么根

据这 4 个约束进行 CSP 推理得到的配置结果是 36
条. 同样选择这 4 条约束,应用基于 CSP 与 BN 的

方法,在配置求解时,对于结合 CSP与 BN二者的配

置推理机制,首先设置推荐阈值,在本系统中设置该

值为 0. 5,根据用户输入的 4 个约束条件,将它们作

为用于贝叶斯网推理的证据节点. 经 Matlab工具箱

BNT推理取出满足阈值的节点,同时判断这些节点

与证据节点是否满足一致性,即是否满足与证据节

点相连的约束规则,将不一致的节点删除,那么将概

率大于 0. 5 的剩余节点作为扩展约束进行 CSP 推

理. 点击 CSP与 BN 推理按钮进行配置求解,配置

结果如图 9 所示,共 8 条记录. 其中满足扩展约束

条件的节点概率在 Matlab 中的显示如图 10 所示,
经过用户 BN 模型的推理,得到的符合条件的节点

有 Sempron64、 Opteron64、 GeForce、 SIS741GX 和

Nvidia. 对于每个节点的 2 个概率值,在进行约束推

荐时是判断第 2 个值是否满足推荐阈值,如节点

Sempron64 作为扩展约束的概率为 0. 896 8.

图 9 满足推荐阈值的概率结果

Fig. 9 Probability results of meeting the
recommended threshold

 

图 10 基于 CSP和 BN求解的配置结果

Fig. 10 Results of configuration based on CSP and BN
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5 结论

1) 在同样的用户需求约束条件下,使用基于

CSP与 BN的配置方法得到的配置结果明显优于传

统基于 CSP 的配置方法,在数量上就已经精简

许多.
2) 使用基于 CSP与 BN的配置方法在配置求解

时不仅能减少不相关项,而且提高了配置的准确性.
3) 这种配置方法能对配置结果进行优化,具有

一定的可行性和有效性.
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