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信度网推理——方法及问题(下) 
Inferenc ln B li Network-- M ethods and Problems(2) 

刘启元 张 聪 沈一栋 

(重庆大学计算机科学与工程学院 重庆400044) 

5 2 团树传播方{去 

信度 网推理的第 =粪算 法为基于 团树 传播 的方 

法 ]。诙方法采用了另一种图形表达方式 来表达 

联合概率分布，即采用了另一种对联合概率分 布进行 

参数化 的方法 该方法所对应 的图形结构是一 棵无向 

树—— 团树 该树必须满足如下特征 ： 
·每 一个节点为一个 团，每一个团里面将包含一定 

量的随机变量 ； 

·每两个相邻团节点 X和 Y 之间t都有一 个分隔 

节点 S，该节点中的随机变量为相邻两节点中 随机变 

量的交集 ：S=XnY； 

·对 于任意两个团节点 x和 Y，如果它们 随机变 

量集合的交集 S不为空 ．则在连接 x和 Y路径 上所有 

节点的随机变量集合均包含集合 S中的随机变量(即 

满足 Jom Tree特征)； 
·对于 团树 中的每一个节 点 X(包括 团节 点和分 

隔节点)．都包含有 一个函数 电 该 函数表达了该节点 

内各个随机变量间的联合概率 分布。它将节点 X 中随 

机变量的每一种取值组合映射为一个≥O的数，该数被 

习惯称作——势。 

· 对于每一个如下子结构：Q —lsl—≮ 其函数 

、 和 必须满足如下公式 ： 

= 厶  一 厶  

即 s为峨 和 的边缘化。该条件被称作局部一致 

性 ．如果 对于任意两个分 隔节点 &和 S．，只要 &=S，， 

都有 一 ，则称该 团树满足垒 局一致性 如 果团树 

满足联台树(Join Tree)特性．则只要满足局部一致性 

就一定满足全局一致性 ； 

·所有随机变量 间的联合概率 分布 P(U)可 以表 

选为 ： 

P(u)一Ⅱ吼／Ⅱ 
。 i 

满足如上特征的树被称作团树 对于图1(见上篇)所示 

信度网对应如下一棵 团树 ： 

一 回  

( 至=) 

围4 围1所示信度网的团树 

基于团树的推理计算也采 用 了消息传递 的思想。 

在实际推理时 ．当接收到证据 以后，所有包含证据节点 

的团节点的 中函数值将发生变化 。该变化将 向团讨中 

的所 有团节点传播 ．以改变这 些节点的 中函数值 其 

具体的计算公式如下 ： 

o。·=善 ． 一 ， § 
首先节点 x的函数值发生变化，然后对变 化后的函数 

边缘化 以得到分隔节点 S的新函数 中̈ 最后和用 

可以计算新的 ，这样节点 x的改变就传递给了 

节点 Y 如此继续直到传遍整个 团纣。由于该算法所对 

应的图形结构是一棵树 ，因此不会 出现多树 (Polytree) 

传播算法在 多连通情况下消 息往复传播的同题 当系 

统达到稳态 以后，该团树表达的所有分布都将变为给 

定证据下的后验分布 ： 
· = P(x一，⋯，x， IE=e)，其中 ，⋯ ．x．．为团节 

点 C．的随机变量集合 

·P(uIE=e)儿 c／儿 os 

在 后期处理时 ．只需要对上面一些分布进行 边缘化就 

可求得感兴趣 的概率值 在采用该方法进行推理 的第 
一 步就是首先构造一棵团树。目前有几种方法．通常采 

用 Jensen提 出的方法 ．用该方 法构造 的团树被 习惯 称 

为连接树 (Junction Tree)．该构造过程 通过对信度 罔 

进行交换得到 ，一般分为3个步骤。第 一步——Moral— 

izatlon．该步对信度网中各节 点的父节点问两两连线 ， 

并 去掉所有 连接边 的箭头 、形成 一个无 向图 (Moral 

Graph)；第 二步——Tri ngulatlng，该步 向第一步所得 

*)本文受国家自然科学基囊、教育部跨世纪优秀人才培养基金以及重庆市科技攻关项目《面向工业应用的智能开发平台及系 

统研究’的支持． 

·115 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


到的 Moral Graph中添加一些边 ， 使得得到 的例形 

结构被三角化<即在谚 中任意 十长度大于3的环路 

中．至少存在 啕 边连缓两 个非相邻节点 )；第三步就 

是在第 步所得到的结果中 ，识 别出一系列的 节点集 

台．每 一十节点集合称作 一／r团(要求每 一个节点集台 

中的节电必须满足两个特性 ：即每 一个节点集合中的 

节点在原图中必须两两连边 (Complete)．而且不存在 

另一 个包含该节点集台的完备节 点集(Maxima1))；第 

四步就是利用得到的这些 团，添加一些边和分隔节 点 

构成一棵 团树 在构造过程中 -第 一步和第三步是’一 

个确定性的构造过程 但是第二步和第 四步都是一十 

寻优的过程 其中第二步要 求得到一个最优的三角化 

图，即通过该三角化图得到 的团节点集合舳 组合状态 

数最小。这十过程经证 明是 NP一完全的 ]，现在 常用的 

方式是采用启发式的贵婪搜索得到一十次优解 。‘。 算 

法的第 四步要求构造一棵最 优团树 ，即分 隔节点中所 

包含的变量数的和最小 最后还需要给团树中的第 一 

十节 点设置它的 0函数 ．具体设置过程 见文[7]。通 过 

构造一棵 团树得到了对联台概率分布进行参数化的另 
一 种方式 ，渡方式避免了多连通情况下消息往复传播 

的同题 对联合概率分布进行参数化的 目的是为了能 

够实现求和运 算的局部化。Clique Tree Propagation算 

法同 Polytree Propagat[oa算法一样 ．采 用在图形结构 

上的消息传播机髓进行运算 消息从每一十接收到证 

据的团节点开始向图形上的其它节点传播 ．在传播的 

过程中每次计算只使用相邻节点的 函数值 。 

5 5 国归约(Graph Reduction)方法 

图归约方法 是 Shachter于1990年提 出的一种 信 

度网推理算法。同多树传播算法一样．图归约方法也是 

直接利用信度网对联台概率分布进行参数化。只是它 

的局部计算方式同多树不一样，它采用了节点消元的 

方式来模拟边缘概率的计算。假设有信度网 =(G 

(V．A)，P )(其 中 v为倍度 网节点的集合 ．A 为有向 

边 的集合，PT为信度网条件概率表的集合)，它表达如 

下一十联合概率分布 ：P(v V 一．V )。为了计算边 

缘概 率P(V．)．理论上讲需要对变量 V 一，V．进行运 

十求和 ，以消去多余的变量。渡计算过 程可以分为 n一 

1步来完成 ．首先对 V 求和(消去 V )．然后对 V 求 

和(消去 V )，最后对 V球 和(消去 V ) 其中第一步 

需要2一t次求和运算，第二步需要2一。次求和运算，最 

后一步需要2欢求和运算。其计算时间复杂度非常高。 

图归约方法则是利用图形消元的方式来模拟上述的求 

和过程。首先将 变为 B =(口 ( ．A )．PJ )，信度网 

B1将表达联合概率分布：P(V ．Vz，⋯～V )；然后将 

B 变为 ( ( ，A )，P )，倍度网 将表达联合 

概率分布 P(V V -，V q)；如此变换，直到信度网 
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中H剩下感兴趣的节点为止 (此处为 V )=在整十计算 

过程中利用图形结构特 征可实现局部计 算．大大提高 

计算效率。比如对于图1(见上篇 )的 陪发问t假设计算 

中需要消去节点(随机变量)X6，即将联 台概率分市 P 

(X1，x2，X3，X4，X5，xg)边缘化为 P(x1 X2，x3．X4， 

X5)．采剧直接计算需要2 次求和运算 采用 图归约 

需由图1所示的 B[转换为如图5所示的 B (即简单地从 

原信度网中删掉节点 X6)．从而大大节省 r计算时间 

该 算法 在实现时使用 了两 十算 子 ：Node Removal和 

Arc Reversal。其中 Node Removal对应 于联台概率表 

的边缘 化操 作。Arc Reversal主 要 为实现 Node Re— 

moral提供必要的前提条件——非证据节点中无于节 

点的节点均可以直接删除 比如在图5所示信度网中假 

设需要继续消去 节点 x1．由于节点 xl不满足消元的 

前提 条件 ，因此必须采 用 Arc Reversal算子对信度网 

结椅进行变换 。其变换 的主要思想是改变 节点间的顺 

序关系 在图5所示信度网中节点间的顺序关系为： 

X5，X4，X3 Xa，X1，即 ： 

P(X1，⋯ ，X5)= P(X5IX4．X3+X2，X1)-le P(X4『X3． 

X2．X1)*P(X3IX2．X1)*P(X2IX1)*P(X1) 

=p(X5lX3，X2)*P(X4lX2)*P(X3Ix1)*P(X2l 

X1)*P(X1)(应用条件独立性) 

如果将节点间的顺序变换为：X5．X4．X1．x3，xz(~p在 

图形结构上将 x1变为 X2和 X3的子节 点)。得到 的计 

算公式如下(其图形结构如图g所示)： 

P(XI，⋯+XS)一P(X5IX4．X3，X2．X1)*P(X4I 

X3．X2．X1)*P(x1 IX3．X2)*P(X3IX2) 

P(X2) 

一 P(X5IX3，X2)*P(X4IX2)*P(X1 JX3， 

X2)*P(X3lX2)*P(X2)(应 用条 件独立 

性 ) 

图5 删掉节点 X6以后 图g Arc Revers*l后 

的信度 网结构 的信度网结构 

得到 图6所示信度 网后就可 直接消去节点 xl以 

实现边缘化 ．而不需要求和运算。实现 Arc Reversal步 

骤的关键是如何局部计算变换后的新概率值 P(Xl J 

X3，X2)、P(X3IX2)和 P(X2)。其主要计算原理是采 用 

Bayes原理．具体计算过程见文[19]。在一般情况下- 

对图7所示子结构进行Arc Reversal操作，将变为如图 

8所示的完全图结构。其变换对间是涉及节点数的指数 
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表达式 

5．4 基于组合优化的方法 

前面的三类方法都是利用了图形结构 寻求局部 

化 的计算过程 ．而基于组合优化问题求解方法 则是直 

接 针对联 合概率 分布 的组合爆 炸问题 ，提 出解 决方 

案 。该方法求解的主要思想是首 先利用积链 规则 

(Product Chain Rule)和条件独立性 将联合概率分布 

分解为一系列条件概率表的乘积(参数化)；然后在符 

号层面上对公式进行交换 +改变求和时节点 的消元顺 

序 以及求和运算与乘积运算 的先后秩序 ，以达到减少 

求 和和乘积运算量的目的(见第2节例子)；最后按照变 

换 后的公式进行逐步 的乘积和求和运算 以得到持求结 

果 。目前这类方法 主要有 SPI方 法和桶 消去 (Bucket 

Elimination)~s]方法 其中桶消去方法 是 SPI方法的一 

十子集．即寻优 的方法不 同．在 SPI方 法 中，首先对 公 

式 变换 问题进行形式化 ，将其定义为一个组 合优化问 

题—— 最优 因子 分解 问题 (Optimal Factoring Prob- 

lem．OFP)CZJ。该定义将每个条件 概率表中所包含 的节 

点(ep每一十父子结构)作为原始集合 在初始情况下 

将有 13．个集合 S 一．sn(对应于 n个父子结构)．构成 

集合列表 sL。在求解时首先从 sL中取出两个集合， 

对这两十集合进行组合得到一个新的集合．然后将新 

集合加入到原来的集合列表中。此时集合列表中将只 

有 n一1十集合。重复上面一步直到集合列表中只有1 

十集合为止。在OFP的定义中为每一改组合定义了一 

十代价+OFP的 目的是寻找一个最优的组合过程，使 

得该过程中组合的总代价最小。比如在第2节的例子 

中．集合列表初始情况下有6个集合 {s1：{X1}，s2 

{X2X1}．S3；{X3X1)，S4：{X4X2)．S5：{X5X3 X2}， 

s6：{X6X5}} 寻找到的组合顺 序为：((((S1S2S3)S4) 

s5)s6) 它对应图9所示的计算村和第2节例子中的计 

算公式 。 

／ ＼ ＼  

／ ＼  
{ x一】x 

／ ＼、 
= 

P∞  )．P( 。x·J H×1) 

图9 信度网概率计算的计算树 

SPI方法 的接心步骤 是寻找 一个 最忧 的组合 过 

程 ．但从另外 的角度来讲该寻忧过程也增加了计算时 

间 为此必须寻找一个高速 的寻优算法 由于该寻优过 

程本身是一个 NP一难 问题”】．为此采 用了一些启发式 

寻优算法以寻找次优解。目前最好的方法是集一因子 

分解 (Set—Factoring)算法 ，它的寻优 结果 比 SPI算法 

减少求和计 算量平均 4O 左右 。桶 消去算 法只是 SPI 

的特倒 ．它采用了另一种寻优算法． 

4 信度网推理存在的问题 

在上一节 中介绍了信度网推 理的常用算法．这些 

算法都是首先为联合概率分布寻找一种有效的参数化 

方式 ．然后基于该方 式寻求计算局部化口嘲 其中多树 

传播算法直接利用信度 同来对联台概率分布进行参数 

化 ，然后利用消息传播机制实现计算局部化 团树传播 

算法则采用另外一种图形结构—— 团树来表示一个联 

合概率分布 ．同样利用消息传 播机制实现计算局部化 ． 

团树是 一个无向树，避免了多树传播算 法扩展 到多连 

通 图后消息在无向环路内往复传播的问题 。图归约方 

法也直接采用信度网来 参数化联合概率分布 ，然后通 

过删除图形 中节点的办法来模拟概率的边缘化求和过 

程 在删除节点的过程中利用了图形结构特征+以使得 

删除计算局部化 ．基于组合优化问题的算法 ，采用了条 

件 独立性来参数化联合概率 分布，通过定义一十组合 

优化 问题来 寻找一十最优的乘积和求和顺序 ，以得到 

计 算某概率所需的最少计算景和计算过 程 从理论上 

讲基于组合优化问题的算法在习：计寻优过程的额外开 

销的情况下，能移将计算景降低到最小限度 但由于该 

寻优过程的计算时间复杂度是 NP·难的 ，因此在多项 

式时间复杂度情况下只能寻找到一个孜优解 次优 

解 为基础 的计 算效率伺 当前流行 的圃村传播 算法相 

当0】 但是上 面的算法都没有摆脱显式 求和的计算方 

式。1990年Cooper证明 在任意结构的信度网上推理 

计算都是 NP．难的 比如条件化方法需要对条件节点 

的不同组合进行加权求和．因此{蓬着条件节点数的增 
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多该算法的计算时问复杂度晕指数增长 特别对于信 

度I 中环路数较多的情况 下，所需要的解环 节 数会 

很 多。而结 聚 集(Node Aggregaaot L)方 法需要将 信 

度捌中出现 的环路聚集成 一十节点以构成 连垴的图 

形结构。谊聚集节点中的节点数越多．与该节点相关的 

条 H：概率 丧就越大 (其项数 与醇聚集节点中 的节点数 

呈指数关系 )，曰此与该节点相关的局部计尊的计算量 

同聚集节点中的节点数也是指数关系，而 整十推理过 

程的计算量将 同最大聚集节点 中的节点数 呈指 数关 

系。在信度咧中，环路越长聚集节点中的节 点数越 多 ， 

所以该算法不适台于出现较长环路 的信度 刚 垦形分 

解 (Star Decomposition)方法虽然是一种很好的方法， 

但采用该方 法必须有一十前提 ，即信度嘲必须满足星 

形分解判定准则 团树传播 算法虽然天生避免了多连 

通的问题，但在生成圃的过程中(见第3节)，其圃的选 

取必须 满足 Maximal条件 这 导致 在连 接 密度 很高 

(或局部连接密度很高 )的信度网网络结构 中，将 会出 

现包含大量节点的团。导致在与该团节点相关的局部 

计算中，其计算时间随着团节点中的节点数的增多也 

呈指效增长 。尽管如此 ．该方法的适用面 在很大程度上 

高于条件化方法和结点聚集方法 由于该方法基于了 
一 十更茼单 的图形结构—— 树 ，其灵 活性和适应面都 

比较好 ，为此一些基于其它图形结构如 ：影响图(Influ． 

eIlce Diagram)的推理 也转 换到团树上进行 ] 目前针 

对该方法更进一步提 出了一些加速推理 的措施 ，比如 ： 

惰性传播 (Lazy Propagation)等 “ 。图归约方法采 

用了简单的删除节点来实现需要大量计算才能达到的 

概率边缘化计算 ，但节点的删除需要一定的条件，为满 

足该条件需要进行 Are Reversal操作 。但 Arc Rever- 

saI操作的时间随着子 结构 中涉及的 节点数的增多呈 

指效增长(见第3节) 基于组合优化的方法能够使计算 

时间鳍短到最小限度，其计算时间取决于问鼯领域本 

身的复杂性．由于概率问题的组合本质，该算法也免不 

了指效计算时间复杂度的厄运 ，目前也采用其它的一 

些措施 (如增 量计算等方法u )来加速实际 同题 中的 

推理计算。同时也可根据不同算法对信度网网络结构 

的 不 同适 应 性 ，寻 找一 些 综 合 算 法 以 加快 推 理 速 

度阱。̈ 。关于上面一些算法的实验比较结果请参阅文 

[】1]。 

由于实际情况下 ，信度网的结{匈往往并不是报复 

杂 (除 特 殊 应 用 如 QMR(Quick Medical Refer． 

e e——含有600种疾病和4000种症状的大型信度网) 

等外)，因此这些算法在大多效情况下能够在人们可以 

忍耐的时间内完成推理计算 。目前 已开发 出了一些系 

统，它们分别采用了一些主要的推理算法。在这些算法 

中，应用最广泛的是 Jensen提出的连接树传播算法 

· U 8 · 

结束语 由于 精确计算概率噎必须实施显式的求 

和运算，其计算时间复杂度是 NP难 的。为此有许多学 

者提 出 r 些近似计算概率值的方法 ，这些方 法璺幺 

避免 ，显式的求和运算 ，要 么H进行部分 的显 式求 和 

运算以提高计算速度 ．其计 算结果将得到 在 一定误差 

范围内的待求概率近 似值 。在作者下 篇文章 中将 卉 

绍馕类算法的分类 和主要思想。 
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2)多 Q。s约束的 portto port度量计算 ；3)拓扑扎．集 

误差界定或衡量标准 ；4)路由域间的路 由算 1眭妁协调 ， 

及 其对路由性能的影Ⅱ向(是否好于静态路由)；5)保险 

路 由和多路径路 由如何在拓~bi'E集 中应用 6 t 算减 

少和 Crankback技术如何相互影Ⅱ向，能否混合使用 ；7) 

cache Crankback是否 可行 ．如果 可行 ．cache多长时 

间?8)组播机制对路 由性能的影响 
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