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从确信因子模型到Bayes网络 

汪荣贵 张佑生 高 隽 彭青松 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥230009) 

摘 要 本文研究确信因子模型与Bayes网络之间的区别与联系。首先讨论确信因子模型理论基础的局限性，证明确 

信 因子模型 中蕴含着与简单 Bayes模型一样 的条件独立性假设 ；然后探 究 Bayes网络中对应于确信因子模型的若干 

功 能，提 出Bayes网络推理中务件对推理结论的影响程度 与作用方向的概念、分析方法和计算公式，证 明 Noisy一0R 

模型的概率推理与确信因子的推理的等价性；最后从知识的表示、推理、获取等三个方面讨论 Bayes网络相对于确信 

因子模型的比较优势。本文的研 完表明 Bayes网络不仅具备确信 因子模型的主要功能，而且可以突破确信 因子的局限 

性 。它有望取代确信 因子模型，成为基于概率的智能信息处理模型中的一种主流模型。 

关键词 Bayes网络，确信因子模型，务件独立性，规则的模块性，不确定性推理 
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Abstract In this paper，the relations and differences between certainty factor model and Bayesian Network are re— 

searched．Firstly，the limitation of the theoretical basis of certainty factor model is discussed；it is proved that the 

certainty factor model implies a conditional independence hypothesis same as the simple Bayesian model implies． 

Then，some functions of Bayesian Network，which correspond to certainty factor model，are explored．The concepts， 

analysis approach，and computing formula of condition’s influence degree and effect direction to the inference conclu— 

sion in Bayesian network are presented，and it is also proved that the equivalence of the probabilistic inference be— 

tween the Noisy—OR model and certainty factor mode1．Finally，the superiority of Bayesian network to certainty factor 

model is discussed in the aspects of representation，inference，and acquire of the knowledge．Our conclusion is that 

the Bayesian network not only has the main function of the certainty factor model，but also can break through some 

limitation of this model，so the Bayesian network can be a main trend probabilistic model in intelligent information 

process instead of the certainty factor mode1 eventually． 
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1 引言 

现实世界中存在着大量的不确定性信息和知识，如何对 

其进行有效地获取、表示、推理和解释等，是智能信息处理领 

域中重要的研究课题。概率论是关于随机现象的理论，人们对 

如何使用概率理论来有效处理不确定性知识，进行了长期的 

研究，实现了许多基于概率的智能信息系统。其中MYCIN诊 

断系统[】 最具代表性，它使用确信因子模型(Certainty Fac— 

tor Mode1)处理不确定性知识。该模型对产生式规则赋以权 

重，即确信因子，并将确信因子解释为条件对结论的信度的影 

响程度和作用方向。确信因子模型具备一整套有关确信因子 

的并行结合、串行结合运算、条件之间的逻辑运算法则和公 

式，使用推理网络来控制推理流程。基于该模型的不确定信息 

处理方法有计算速度快、容易理解等优点，有许多成功的应 

用L】]，是基于概率的智能信息处理模型中的主流模型之一。 

然而，确信因子模型没有坚实的理论基础，需要知识工程 

师运用高超的设计技巧以尽量减少知识表示的不一致性和荒 

唐的推理结论[1 。随着应用范围的扩大和系统规模的增加， 

该模型的局限性愈加突出。确信因子模型是对产生式规则模 

型的一种自然推广。确定性现象和不确定性现象之间有着许 

多本质性的区别，将处理确定性问题的产生式规则推广到处 

理不确定性问题的场合，会使其失去许多重要的性质。模块性 

是产生式规则的基本性质，它提供了建立和维护规则库的理 

论基础。本文的研究表明，不宜将产生式规则的模块性推广到 

确信因子模型，因为在处理不确定性信息的场合，该性质蕴含 

着一种很强的条件独立性限制(即要求在已知结论状态的情 

况下，各个条件要相互独立)，这种限制不符合大多数实际情 

况。因此，为确信因子模型建立一个坚实的理论基础是一件十 

分困难的事情。 

在2o世纪8o年代末，加州大学的 J．Pearl在结合概率论 

与图论的基础上，推广 Bayes反演公式，提出一种称为 Bayes 

网络(Bayesian Network)的概率图模型[1 ，作为不确定性知 

识的处理工具。该模型遵循经典的 Bayes概率理论，使用统一 

的联合概率分布作为知识库，保证了知识表示的一致性，推理 

不出现荒唐的结论。本文的研究表明，Bayes网络不仅可以具 

备确信因子的主要功能，而且可以突破确信因子的局限性。它 

*)本文的基金资助项目：国家自然科学基金(No．60175011。60375011)；安徽省自然科学基金(No．03042207、03042305)。 
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有望取代确信凶子，成为基于概率的智能信息处理模型中的 

一 种主流模型。文中第2节研究确信因子的理论基础，探究确 

信因子模型中模块性所蕴含的条件独立性及其不合理性；第3 

节简要介绍 Bayes网络；第4节探究Bayes网络中对应于确信 

因子的功能；第5节分析Bayes网络的相对于确信因子模型的 

比较优势；最后给出总结与展望。 

2 确信因子模型的理论基础 

模块性是产生式规则的基本性质，它提供了建立和维护 

规则库的理论基础。所谓模块性，是指基于某一规则的推理结 

论，仅由属于该规则的条件推出。例如：对于规则“同位角相 

等，两直线平行”，推理结论“两直线平行”仅由“同位角相等” 

就可以推出，不需要再借助于其它的条件。根据模块性，可以 

方便地对规则库进行添加、删除等操作。现在考察确信因子模 

型中规则的模块性的合理性。 

E．H．Shortliffe等给出如下确信因子赋值公式[1 ]： 

f P(HIE)>P(H)1 P l 一(H) 

l ： P(H I E)<尸(H) L 尸(H) ⋯ l̂一 、⋯ 
基于该公式的并行结合运算不满足交换律，因而不能保 

证 知 识 表 示 的 一 致 性、推 理 结 论 的 合 理 性。为 此， 

D．Heckerman改进了(1)式，提出了如下具有对称性的赋值 

公式 ： 

f P(HIE)>P(H)P E P I (H1)(1一(H)) 

【 P(HIE)<P(H)P 1 P E L(H)(一(HI)) 
(2) 

根据如下 Bayes反演公式(“～”表示逻辑“非”运算)： 

P(HIE)一 及 

P(～HIE)一 

有 ： 

P(H IE)／P(～H IE) 

=P(EIH)P(H)／P(EI～H)P(～H) (3) 

式(3)称为基于似然率的 Bayes反演公式 ，其中的 P(E 

lH)／P(EI～H)称为似然率 “，记为 (H，E) 使用式(3) 

可以将确信因子的赋值式(2)等价地改写成如下基于 (H， 

E)的形式： 

CF(H ，E)一F( (H ，E))一 

f( (H ，E)一1)／a(H，E) (H，E)>l 

l (H，E)一1 (H，E)<1 ⋯ 

确信因子 CF(H，E)的本质在于度量条件 E对结论 H 

的信度的影响程度。事实上，在处理不确定性信息时，不同的 

场合，E对 H的信度的影响程度可能不同。也就是说，E对 H 

的信度的影响程度可能与其它的已知条件有关。因此，确信因 

子 CF(H，E)的赋值还应当考虑其它的条件，应当将 CF(H， 

E)写成 CF(H，E，E’)，其中E’表示知识库中的异于E的条 

件。但是，这样做的问题是无法维护规则库，因为添加或删除 

任一条件，可能影响其它的条件。因此考虑到可行性，在确信 

因子模型中引入了规则的模块性，即假设：CF(H，E)一CF 

(H，E，E。)。现在考察该假设中所蕴含的条件独立性。 

若在赋值公式(2)、(4)中融入 E ，则 P(H)变成 P(H l 

E’)，P(HIE)变成 P(H I E，E’)，似然率也相应地变为 P 

(ElH，E )／P(El～H，E’)，记为A(H，E，E )。即有： 

CF(H ，E，E‘)：F( (H ，E，E ))： 

f( (H，E，E’)一1)／,t(H，E，E ) 2(H ，E，E’)>1 ⋯ 

l (H，E，E )一1 2(H，E，E’)<1 

显然 F(z)是一个严格单调函数，故由CF(H，E)：CF 

(H，E，E )，有 (H ，E)= (H，E，E )，即： 

尸(EIH)／P(EI～H)一尸(EIH，E )／P(EI～H，E’) 

(6) 

将 E替换为～E，同理可得： 

P(～EIH)／P(～EI～H) 

一 尸(～EIH，E’)／P(～EI～H，E ) (7) 

由式 (6)和 (7)可得： 

P(ElH，E’)=P(El～H，E ) (8) 

或者同时成立如下两式： 

P(EIH，E )一尸(EIH)；P(EI～H，E )一尸(EI～H) 

(9) 

(8)式表示条件 E对结论 H没有任何作用，与 H 无关。 

因此，该式为平凡解，舍去。(9)式表明在已知结论 H 的情况 

下，条件E与知识库中其它条件 E 相互独立。由E的任意性 

知，在已知结论 H 的情况下，关于 H 的所有条件相互独立。 

这种条件独立性不符合大多数实际情况，因为现实世界 

中的许多因素都是相互联系的。两个独立的条件在已知结论 

的情况下有时也可能变得不独立。例如：我们知道智力和努力 

是影响学习成绩的两个重要条件，这两个条件是独立的。在知 

道学习成绩这个结论的状态的情况下 ，它们就不一定独立了。 

比如说已知学习成绩优秀，条件“智商一一般”可以使“努力= 

勤奋”的信度增加。 

处理不确定性信息和知识始于20世纪五、六十年代对医 

疗信息的处理。当时人们普遍认为概率理论是最合适的处理 

工具n ，出现了许多概率型智能系统。这些系统基于简单 

Bayes模型。该模型的信息(知识)表示基于联合概率分布，使 

用一种条件独立性假设(即假定在已知结论状态的情况下，各 

个条件相互独立)，来减小确定联合概率分布的复杂度，使用 

Bayes反演公式进行推理。这些系统取得一定的成功_l 。20世 

纪70年代，人们发现基于简单 Bayes模型的智能系统，随着随 

机变量个数的增加，其推理的有效性显著下降，原因就在于这 

种条件独立性假设比较苛刻，不符合很多实际情况n 。 

20世纪70年代中期到80年代中期，人们逐渐放弃了简单 

Bayes模型，通过模拟人的思维方式提出了许多新的基于启 

发式的知识表示和推理方法，其中确信因子模型、主观 Bayes 

方法_6]基于点概率(但不遵循概率的公理系统，不属于经典的 

概率范畴)。主观 Bayes方法的信息融合公式中仍然蕴含着与 

简单 Bayes模型一样的条件独立性假设[】 ，因而很少使用。 

确信因子模型成了基于概率的智能信息处理的主流模型。然 

而，本节的研究表明确信因子模型的模块性假设，使得赋值公 

式中也蕴含着与简单 Bayes模型一样的条件独立性假设。确 

信因子模型存在的合理性面临着挑战。 

5 Bayes网络 

Bayes网络使用一种比较适度的条件独立性假设，有效 

解决了确定联合概率分布的组合爆炸难题 ，在条件独立性限 

制与可计算性之间达成了一种比较合理的折衷。Bayes网络 
一

经提出，就成为研究的热点同题，并由此形成了一些以 

Bayes网络为研究对象的国际研究协会，如 AUAI等，定期举 
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行的研讨会，如 UAI等l_2 。十几年来，Bayes网络已具有一套 

比较有效的学习、推理算法 _。]，并成功地应用于许多智能系 

统的知识 获取、表 示和推理，如 MUNIN、PATHFINDER 

等[ 。近几年．研发基于 Bayes网络的智能监控、图像理解等 

实用智能信息系统，成为新的热点Cz．zo]。Bayes网络的产生与 

发展导致了基于经典概率的智能信息方法的复兴。现在简要 

介绍Bayes网络。 

概率论使用概率分布处理不确定性问题。对于 n元随机 

向量 U一{z ，z ，⋯，z }．每个分量最多有 ／Tt个可能的取值， 

要确定／Tt 一1个概率。这是一个 NP—hard问题。因此，通过直 

接对每个基本事件计算或指派概率来确定联合概率分布 尸 

( )是不现实的，需要建立适当的概率模型，借助模型的结构 

和数量特征来确定 P( )。Bayes网就是一种这样的概率图模 

型。其有关定义如下： 

定义5．1 设U一(z ．z ，⋯，z }是n元离散型随机向量． 

P( )是其联合概率分布，x，y，z分别是 的子集，且 尸(y， 

z)>o。若成立：P(xly，z)一 P(xlz)，即有：P(X，Ylz)一 

尸(xlz)尸(ylz)，则称x与y关于 P( )在已知z的条件下 

独立，记为x上ylzEP]，简称x与 y条件独立，简记为x上y 

lZ。 

定义5．2 设 一(z ，z ，⋯，z }是 元离散型随机向量， 

尸( )是其联合概率分布，B 一( ，E)是一有向无环图(E是 

有向边的集合)。若每个节点 z，在其父节点取值状态已知的 

条件下，独立于其所有非子孙节点，则称 B (关于P( ))满足 

马尔可夫条件(Markov Condition)。 

定义5．5 n元离散随机向量U一(z ，zz．⋯．z }的Bayes 

网络是一个二元组 B一(B，B，)。其中： 

B，一(U，E)是有向无环图．称为网络结构；U为节点集， 

z 的值域记为Val(z )；E是有向边的集合．每条边表示两节 

点间直接的依赖关系，依赖程度决定于条件概率；B 满足马 

尔可夫条件； 

一 {P( lpar(z ))：z，∈U}是一组条件概率分布的集 

合。par(x )表示在B 中z 所有父节点的集合(若没有父节点 

则 pat(z，)一中)；P(z，lpar(z ))表示节点 z，在其父节点某一 

取值状态下的条件概率分布。 

Bayes网络由网络结构和条件概率分布两部分组成。网 

络结构是模型中的定性部分，用于定性描述变量间概率依赖 

关系。它是一个有向无环图，图中每个节点表示问题领域中某 
一 随机变量．每条边表示节点间可能存在直接的概率依赖关 

系．两节点间没有边连结则表示两节点间没有直接的概率依 

赖关系。对于网络结构中每个节点，若它没有父节点，则定义 
一

个边际概率分布，若它有父节点，则定义一个条件概率分布 

表，表的每一行为该节点在其父节点某一取值状态下的条件 

概率分布 尸(z，lpar(x，))。条件概率分布是模型中的定量部 

分，用于定量描述节点对其父节点的概率依赖程度。 

例如，图1是一个关于大学生学习成绩的简化的Bayes网 

络，本文将它作为研究的一个简单实例，并称之为成绩网络。 

它由一个有向无环图和六个边际或条件概率矩阵组成。各变 

量的名称分别为：智商(x )、努力(xz)、应试能力( )、知识 

掌握程度(x．)、考试成绩(x )与作业成绩(x )。 

XI 知识掌握程度(五) 

- 精通 一般 

高 勤奋 O．95 O．O5 

高 一般 O．4 O．6 
一

般 勤奋 O．6 O．4 
一 般 一般 O．2 O．8 

匪 圈  

考试成绩(XO 墨 

优 良 由 及格 不及格 

强 精通 O．7 O．25 O．O3 O．Ol O．Ol 

强 一般 O．O5 O．2 O-3 O-3 O．15 
一

般 精通 O-3 O．4 O．2 O．O8 O．O2 
一

般 一般 O．Ol O．1 O．4 O-39 O．1 

作业成绩( 墨 

优 良 由 及格 不及格 

精通 O．7 O．25 O．O3 O．Ol O．Ol 
一

般 O．1 O-3 O．3 0．2 O．1 

图1 学生学习成绩的Bayes网络 

Bayes网络借助网络结构中所蕴含的变量之间独立性或 

条件独立性，将联合概率分布分解为一系列边际概率和条件 

概率的乘积，把问题转化为对边际概率和条件概率的确定 。 

Bayes网络的结构特征与变量间的条件独立性之问的关系满 

足马尔可夫条件：任一变量在已知其父节点取值状态的条件 

下，独立于它的所有非子孙节点。据此可以通过链式法则，得 

到 ： 
-rr 

P(U)一l上P(X，lxl，x2，⋯，x，一1) 

"IFT  

一 1上尸(x，lpar(X，)) (10) 

例如，成绩网络结构中所蕴含的独立性及条件独立性有： 

P(xl，x2)一P(x1)尸(x2)；P(x3 l xl，x2)一P( 3 l x1)；P 

( ‘l xl，x2，x3)一P(x‘l xl，x2)；P(x5 l xl，x2，x3， 

x )一P(Xs＼x3．x‘)；P(x6＼x1．xz．x 3．X ．X s)一P(X5 

I X．)。相应的知识表示为： 
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P(xl，x2，x3，x．，x5，x6)一P(x1)P(x2)P(x3 lx1)P 

(x．1x1，x2)尸(x5 lx3，x．)尸(x6 lx．) 

Bayes网络的推理就是在已知某个或某些节点(条件节 

点)E的取值状态下，根据(1o)式计算出网络中其余节点(非 

条件节点)x的概率分布(后验概率分布P(XlE))，作为推理 

结论。由于P(XlE)与 P(X，E)成正比例，因而一般只需计算 

P(X，E)，将P(X，E)归一化就得到 P(XlE)。在节点数目较 

多的情况下，直接对 P(u)进行边际化来计算 P(x，E)的模 

型计算量太大，不可行[3]。可以利用网络结构性质和条件独立 

性的关系设计出计算 P(x，E)的有效方法，如：基于消息传 

播的算法[1 、基于子团(cliques)的算法[】‘]以及基于邻接树的 

算法[1 等，这些方法虽然有着不同的计算思路，但是计算结 

果是一致的，区别主要在于计算速度。一般将这些计算方法称 

为Bayes网络的推理算法，介绍这些推理算法的文献较多[s]， 

这里不再赘述。在BNT软件包[2 ]中有基于邻接树推理算法 
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的MATLAB例程，本文在 MATLAB6．5环境中调用该例程 

计算有关的后验概率分布。 

4 Bayes网络中对应于确信因子的功能 

4．1 条件对结论的影响程度 

确信因子表示规则中的条件对结论的影响程度。现在考 

察Baycs网络中与此相对应的能力，探究Bayes网络推理时 

每个条件对推理结论的影响程度。本文提出一种称为删除法 

的技术作为研究工具。所谓删除法，就是当考察某个条件对推 

理结论的影响时，就将它从条件集合中删除(即在 Bayes网络 

中将其看成非条件节点)，然后计算推理结论的变化。不失一 

般性，分析某一特定非条件节点的后验概率分布。设 Bayes网 

络中某一特定的非条件节点 ，在条件集合为 E时的推理结 

论为后验概率分布 P( lE)。现在考察 E中的某一条件 L对 

P(XlE)的作用。从 E中删除L，将得到的集合记为E_。，相应 

的后验概率分布记为 P(Xl E )。本文将P( JE)和 P( J 

E )分别看成向量，使用向量差P( JE)一P( JE )的1一 

范数来度量两者问的差异，并记为 M(P( l E)，P( J 

E一 ))，即 ： 
1  

M(P( lE)，P( IE一 ))一厶 lP 一q，l (11) 

其中：P(x= ，lE)一户，，P(Xl E一‘)一q ， 一1，2，⋯，m；m是 

的状态数。 

P( lE)使用了所有的条件信息，应当是所能得到的最 

正确的概率分布，如果将其预报成P( l E )，那么P(xlE) 

与 P( l E )之间的差别越小，所造成的损失应当越小。因 

此，M(P(xlE)，P(xl E ))度量了L对推理结论 P( lE) 

的必要性程度。为便于比较，将其转换成相对数，令： 

(L， )一M (P( l E)，P(X l E一 ))／m(P( l E)，P 

( )) (12) 

称 (L， )为 L对 的必要性因子。它反映了L的必要 

性程度在条件集合 E的必要性程度中所占的比例。例如在成 

绩网络中，令条件集合 E一{ =“高”， 。一“勤奋”}。若考察 

E中的条件“ 一勤奋”，对 P( IE)的影响，则取 L一“ 一 

勤奋”，E 一{ 一“高”}。计算结果见表1。 

表1 L对 P(X5 JE)的必要性 因子 

墨 l的概率分布 

优 良 d] 及格 不及格 1一范数 作用因子 

P(X5lE) o．5529 o、2888 O．O934 o．0458 o．o191 

P(X5) O、2398 o．2226 o．2472 O．2147 O．O756 M(P(X5lE)，P(X5)) O．5896 (̂L
， X5) 51．12％ 

P(X5l E一 ) o．3740 O．2475 O．1756 o．143 O．O594 M(P(X5lE)，P(X5lE一 )) O．3O1 4 

在原有的条件集合中增加一条条件：作业成绩( )一“优”， 

即令条件集合 E一{ 一“高”， 一“勤奋”， 一“优”}。再考 

察 E中的条件： 一“勤奋”，对推理结论对 P(X JE)的影响， 

取 L为该条件，E 一{x 一“高”， 一“优”}。计算结果见表 

2。 

从表2可以看出，此时 L对 的必要性因子 (L， )变 

小了。因为此时条件“ 一优”对推理结论的影响与条件“Xz 
一 勤奋”的影响相重叠。但是，这并不意味着条件“ 一勤奋” 

对推理结论的影响不重要。因为 (L， )的值仅仅表示如果 

不知道 L的取值状态， 会怎么样，度量的是条件集合 E中 

条件 L对形成推理结论的必要性程度。 

表2 L对 P(Xs JE)的影响 因子 

XsI的概率分布 

优 良 d] 及格 不及格 1一范数 作用因子 

P(X5IE) O．576O o．2941 o．0829 o．0332 o．o139 

P(X5) o．2398 o．2226 o．2472 O．2147 o．0756 M(P(X5 IE)，P(X5)) I o．81 52 (L，Xs)I 42．32％ 
P X5I E一 ) O．5364 O．2849 o．1O1O O．O548 o．0228 M(P(X5 lE)，P(X5 IE一 )) 1 0．0974 (̂L，Xs)I 11．95％ 

P(X5l L) 0．3663 O．2686 0．1843 O．1347 O．O46O M(P(X5lE)，P(X5lL)) 1 0．4702 (̂E～，xsl 57．68％ 

为解决 E中条件对推理结论影响相重叠的问题，现在进 
一 步寻找 L对形成推理结论 P(XfE)的充分性程度的度量方 

法，即有了条件 L， 会怎么样。若从条件集合 E中删除除 L 

以外的所有条件，即将除 L以外的所有条件节点看成非条件 

节点，则x的后验概率分布从 P(x JE)变成 P( JL)，相应的 

必要性因子为 (E_。，x)，它度量了除 L以外的所有条件 

E 对形成推理结论的必要性程度。也就是说，如果条件集合 

E中没有条件集合 E 中的条件，就会对推理结论造成大小 

为2(E_。，x)的损失。由此可以推出，1—2(E_。，x)可度量条 

件 L对形成推理结论 P(XIE)的贡献，它可用于度量 L对形 

成推理结论的充分性程度，令 (L，x)一1—2(E ，x)，并称 

(L，x)为L对 x的充分性因子。从表2可以看出，L对 x 的 

充分性因子 (L，x )较大，体现了学习中勤奋的重要性。 

本节的研究结果表明，Bayes网络可以比确信因子模型 

更深入、更全面地表示每个条件对结论的影响程度。将规则放 

在不同的场合，条件对结论的影响程度可能不同。确信因子模 

型受模块性假设的制约，无法表达这种变化。Bayes网络可以 

有效地表达这种变化。 

4．2 条件对结论的作用方向 

确信因子不仅能表示条件对结论的影响程度，而且可以 

表示条件对结论的作用方向。若确信因子为正，则表示条件对 

结论的成立起支持作用；若确信因子为负，则表示条件对结论 

的成立起抑制作用 现在探究 Bayes网络推理中条件 L对推 

理结论 P(xlE)影响的方向。为此给出如下定义： 

定义4．1 设P(x)一(户 ，Pz，⋯，P )和Q(x)一(g ，q ， 
⋯ ，q )是 Bayes网络中非条件节点 x的两个概率分布， 

取 P．一叮l的符号，即∞．一sign(户．一q )。称向量 W一(∞l，∞ ， 
⋯

， )为 P(x)到 Q(x)的变化方向。再设 x的另一概率分 

布 R(x)到 Q(x)的变化方向为 V一( ， ，⋯， )，若 

与 ( 一1，2，⋯，m)异号的个数小于[m／Z3，则称 P(x)与 

尺(x)关于 Q(x)基本同向，否则称P(x)与 R(x)关于 Q(x) 

基本异向。 

对于 E中的条件 L，若概率分布 P(xIE)与 P(xfL)关 

于 P(x)基本同向，则 L对推理结论 P(xfE)的成立起支持 

·】85· 
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作用，反之，若 P(XlE)与 P(X lL)关于尸(x)基本异向，则 L 

对结论P(XlE)的成立起抑制作用 记E 为E中所有对推理 

结论起支持作用的条件所构成的集台，E一为E中所有对推理 

结论起抑制作用的条件所构成的集合。若E 等于 E，则说明 

E中的所有条件是一致的，否则就说明 E中的条件存在冲突 

现象。可以根据E 和E一列出支持或抑制结论的条件，以解释 

条件之问的冲突现象。 

表3 各个条件对推理结论的作用方向(I) 

的概率分布及变化方向 

优 良 中 及格 不及格 异号数目 作用方向 

P(X5) o．2398 o．2226 o．2472 o．2147 o．O756 

P(X『E)／符号 0．5760／1 0．294l／1 0．0829／——1 0．0332／——1 0．0139／——1 

P(X sI X1一高)／符号 o．374o／1 o．2475／1 o．1756／一1 o．1435／——1 o．o594／——1 O 基本同向 

P(X5 I Xz一勤奋)／符号 o．3663／1 o．2686／1 0．1843／一1 0．1347／一1 0．0460／——1 O 基本同向 

P(X5 J Xs一优)／符号 o 4362／】 0．2938／1 0．】481／一】 0．0904／一】 0．03】5／一】 O 基本同向 

表4 各个条件对推理结论的作用方向(II) 

xs的概率分布及变化方向 

优 良 中 及格 不及格 异号数 目 作用方向 

P(X5) 0．2398 0．2226 0．2472 o．2147 o．o756 

P(XIE’)／符号 0．3021／1 0．2309／1 0．2807／1 0．1828／——1 0．0756／0 

P(x5I X1一高)／符号 0．374O／1 0．2475／1 0．1756／——1 0．1435／——1 0．0594／一1 1 基本同向 

P(X5 I Xz一勤奋)／符号 0．3663／1 0．2686／1 0．1843／一1 0．1347／——1 0．0460／一1 1 基本同向 

P(x5 I Xs一及格)／符号 0．0465／一1 0．1526／一1 0．3448／1 0．3371／1 0．1109／1 3 基本异向 

例如对于成绩网络，可以计算条件集合 E一{智商(X )一 

“高”，努力( )一“勤奋”，作业成绩(x )一“优”}中每个条件 

对推理结论的作用方向。由表3可见，E中的条件之间没有冲 

突现象，这符合常理。再考察条件集合 E’一{智商(X )一 

“高”，努力(x )一“勤奋”，作业成绩(x )一“及格”}中每个条 

件对推理结论的作用方向，由表4可见，E’中的条件之间存在 

冲突现象，这也容易理解。因为E 中三个条件之间有些自相 

矛盾，或者说有的条件可能是错误的。 

因此，使用 Bayes网络，不仅可以表示每个证据对结论的 

作用方向，而且可以比较容易地检测到条件之间的冲突现象。 

4．5 条件独立性 

Bayes网络使用有向无环图的拓扑结构中所蕴含的条件 

独立性，来简化问题的复杂性。它使用的条件独立性远没有确 

信因子中的蕴含条件独立性苛刻。有些实际问题的确满足确 

信因子模型中蕴含的条件独立性，即在已知结论状态的情况 

下，各个条件要相互独立。Bayes网络的一种称为 Noisy—OR 

的简化模型[1“ ，可以处理这种情况。现在考察Noisy—OR模 

型与确信因子模型之间的关系。 

不失一般性，假设图2(a)中Bayes网络的两个条件 C 和 

cz在已知结论状态的情况下相互独立，则可将该模型引入两 

个辅助节点D 和 D ，变成图2(b)所示的 Noisy—OR模型。其 

中c 和 D 由条件概率 P(D。JC。)相联系；c：和 D：由条件概率 

P(D1 lC1)相联系；D 、Dz与 E之间逻辑“或”相联系，若用条 

件概率表示，则有： 

P(El～D】，～D2)一0，P(E JD ，D2)一1，P(E J～Dl，D2) 
一 1，P(ElDl，～D2)一1 (11) 

模型中规定： 

P(DlI～C。)一0；P(D2 J～Cz)一0 (12) 

根据全概率公式及条件独立性，有： 

P(ElC1，C2)一 P(E， ， lc ，C2)= P( ， 2 l 
工)1、工)2 D1·D2 

-、 

C1，Cz)P(El ， 2，C ，C2)一 P(-D lC )P(-D2 l 
1’ 2 

C2)P(El ， 2) 

其中 表示D或～D。再由(1】)式，有： 

·】86· 

P(ElC1，Cz)一尸(D1 lC1)尸(D2 lC2)+P(～D1 lC1)尸(D：l 

Cz)+P(～D lC )P(～D2 lC：) 

一 P(D JC1)+P(Dz JC。)(1一 P(Dl JCI)) 

(13) 

(13)式与确信因子的并行结合计算公式的形式是一致 

的。显然有： 

P(D lC )尸(Dz lC2)+P(～D lC )尸(D2 lC2)+ P(D l 

C1)P(～D2lC2)+P(D lC1)尸(～D2lC2)一1 

因此，(1 3)式亦可写成： 

尸(ElC1，C2)一1～ 尸(～D1 lC )尸(～D：lC2)一 1一 (1一 

P(D lC1))(1一P(D2 lC2)) (14) 

这正是 Noisy—OR模型中常用的后验概率计算公式。 

若不能直接得到条件 C ，只能由条件 B 推出(相应的 

Bayes网络如图2(c)所示)，则根据(12)及(1 3)式，有： 

P(E lB ，Cz)一 P(E， lB1，Cz)一 P(C lB1，c2)P 
1 。1 

-、 

(E，fB ，C2， )一2
。

5P(C lB )尸(E，lC2， ) 
c1 

：P(C lB1)(尸(D lC )+P(D2 lC2)(1一P(D l 

C1)))+P(～C lB )(尸(D l～C )+P(D2lC2)(1 
一 P(D l～C ))) 

一 P(C lB1)P(D lC )+P(C lB )P(D2 lC2)(1一P 

(D lC1))+(1--P(C lB ))P(D2 lC2) 

=P(C lB )(P(D lC )+P(D2 lC2)(1一P(C lB ) 

P(D lC )) 

其中 表示 c或～c。即有： 

P(ElB ，Cz)一P(C lB )P(D lC )+ P(D2 lC2)(1一 

(C1 lB1)P(Dl lC1)) (15) 

式(15)相当于对确信因子先作串行结合计算，再作并行 

结合运算。因此，Noisy—OR模型蕴含了确信因子模型的串行 

结合计算公式和并行结合运算公式。例如有两条规则：如果患 

上流感，那么发烧，CF(发烧，患上流感)=0、9；如果着凉了， 

那么发烧，CF(发烧，着凉了)一0．3。由症状 K 断定，八成是 

患上流感；由症状 Kz断定，肯定是着凉了。即有：CF(患上流 

感，K )一0．8；CF(着凉了， )一1．0。根据确信因子的串行 
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结合公式，有： 

CF(发烧，K )一CF(发烧，忠上流感)II~aX{0，CF(患上 

流感，K1)}=0．9×0．8—0．72 

CF(发烧，K2)= CF(发烧．着凉了)In~X{0．CF(着凉了， 

Kz)}一0．3×1．O一0．3 

再由确信因子的并行结合公式，有： 

CF(发烧．Kl CO K )一CF(发烧，K1)+CF(发烧，Kz)(1 

一 CF(发烧，K1))一0．804 

与该例题对应的Bayes网络为图c．其中P(CI lB1)对应 

于 CF(患上流感，K )；P(Dl lC )对应于 CF(发烧·患上流 

感)；P(D：lC )对应于 CF(发烧，着凉了)。根据公式(15)·亦 

有 ：P(ElB，，C2)：0．804。 

a两个条件的Bayes网络 bNoisy．OR模型 cBayes网络概率传播 

图2 

综上表明，Bayes网络具备对应于确信因子模型的主要 

功能，而且更加有效和完善。下一节从知识表示、推理、获取等 

三个方面探究Bayes网络具有确信因子模型没有的特点或功 

能。 

5 Bayes网络的比较优势 

在知识表示方面．Bayes网络使用联合概率分布作为知 

识库，保证了知识的一致性，这是确信因子模型难以做到的。 

不仅如此，Bayes网络具有比确信因子模型更为强大的知识 

表示能力。Bayes网络中的节点不仅可以表示一个具体的命 

题，而且可以表示命题变量。节点的取值也不仅仅是二值的， 

而且可以是多值的。例如成绩网络中节点 x 有5个状态。节点 

之间的不确定性的关系结构由每个节点与其邻居节点(父节 

点与子节点)之间的联系来表达，而不是由一个个相对孤立的 

规则来表示，由此避免了模块性假设；关系强度由条件概率矩 

阵来描述，而不是一个个相对孤立实数来表示，这种描述显然 

蕴含着更加丰富的信息。 

(a) (b) 

图3 确定因子模型的推理网络 

在推理方面，Bayes网络具备确信因子模型所没有的双 

向推理能力。如前所说，将产生式规则推广到处理不确定性问 

题的场合，会使其失去许多重要的性质。例如：对于布尔逻辑 

中的传递性(若 以一B，B—C，则A—C)，若不加分析地将其用 

于不确定性推理，则有可能出现荒唐的推理结论。比如说有两 

个规则：若路面湿，则可能下雨了；若洒水车洒水，则路面湿。 

由传递性有：若洒水车洒水，则可能下雨了。产生如此荒唐结 

论的原因在于两个规则的因果顺序不一致。因此，确信因子模 

型中的规则被分为预报性规则(由因到果)和诊断性规则(由 

果到因)，规定同一规则库不能同时存储两种规则，不能同时 

进行双向推理。 

P(C)=o．Ol： P(E)=0．o01； 

P(BIE，C)=o．8； P(BI~E，C)=o．6； 

P(BIE，～C)=o．5；P(BI~E，~C)--0．001 

P IE)=0．7： P(DI~E)---0—0002； 

P(AIB)=0．8： P(AI~B)=0．0001 

图4 Bayes网络结构与条件概率 

确信因子模型单向推的局限性，使其不能正确处理许多 

不确定性现象和问题。例如：某天，张先生在办公室接到邻居 

王先生电话：张先生家的警报器响了 张先生推测家里可能有 

小偷。图3(a)是相应的推理网络，其中：节点 以表示“张先生 

接到王先生的电话”；B表示“警报器响”；C表示“家里有小 

偷”；有向边旁的实数为相应的确信因子。根据确信因子的串 

行结合公式，有： 

CF(C，A)一CF(C，B)max{0，CF(B，A)}一0．8×0．95 

= 0．76 

张先生正要回家时，又听到收音机播报在他家附近刚刚 

发生了一场小地震。张先生推测也有可能是地震触动了报警 

器。若用推理网络表示这个推理过程，则推理网络由图3(a)变 

成了图3(b)，其中节点 D表示“张先生听到收音机关于地震 

的播报”，E表示“发生地震”。根据图2(b)及确信因子的并行、 

串行结合计算公式，有： 

CF(B，D)= CF(B，E)max{0，CF(E。D)}一0．7× 

0．95— 0．665 

CF(B，D CO A)一 CF(B，A)+ CF(B，D)(1一 CF(B， 

A))一0．95+0 665×(1—0．95)一0．98325 

CF(C，D CO A)： CF(C，B)max{0，CF(B，D CO A)} 

一 0．8×0．98325— 0．7866 

这个结论是不合理的。因为既然有可能是地震触动了报 

警器，家有小偷的可能性就应该变小。产生错误的主要原因是 

推理网络中的规则{如果发生地震，那么报警器响，CF=0．6) 

与其它规则的因果次序不一致 ，不能融入图2(a)所示的推理 
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网络中。因此，确信因子模型无法处理这类实际问题。 

可以建立如图4所示的Bayes网络来处理这类问题。一般 

将 Bayes网络中边的方向理解为由因到果．据此可以比较方 

便地对处理对象建立模型。这并不妨碍其双向的推理能力。因 

为 Bayes网络中没有对条件节点作任何限制。对于网络中任 

何一个节点，只要已知其取值状态．就可以作为条件节点进行 

概率推理，推理结论就是所有非条件节点的后验概率分布。 

在前面的例子中，可以将节点A和 D看成条件节点．由 

Bayes网络推理算出C的后验概率 P(CIA．D)。根据(10) 

式 ，有 ： 

P(c，A，D)一∑P(C，一E，一B，A，D)一∑P(C)P(E)P(B 
．百 E．西 

IC，E)P(AI百)P(DIE)一0．01×(0．001×0．8×0． 

8× 0．7+ 0．999×0．6×0．8× 0．0002+ 0．999×0．4 

× 0．0002× 0．0001+ 0．001× 0．2× 0，0001× 0．7) 

一 0．5439× 10一 

其中 表示E或～E、百表示 B或～B 同理可得 P(～C，A， 

D)一0．277104×10一 将向量(P(C，A，D)，P(～C，A，D)) 

归一化得：(P(C I A，D)，P(～C I A，D))一(0．01925， 

0．98075)，即有 P(CIA，D)一0．01925 由此可知，家有小偷 

的概率为0．01925，与先验概率P(C)一0．01差不多，计算结果 

比较合理 

若张先生只接到电话，没有听到有关地震的消息，则可以 

将 A看成条件节点，D看成非条件节点，计算C的后验概率 

P(CIA)。根据(10)式，有： 

P(c，A)一∑P(C，一E，一B，A， )一∑P(C)P(E)P(B 
．
西，D ，西．D 

c．E)P(AIB)P(DIE)一∑P(C)P(E)P(BIC．E)P 
西．D 

(AI百)P(DIE)一o．oi×(0．001×0．8×0．8+0．999 

× 0．6× 0．8+ 0．999× 0．4× 0．0001+ 0．001× 0．2× 

0．0001)一 0．004802 

同理可得 P(～C，A)一0．001284，将向量(P(C，A)，P 

(～C，A))归一化得：(P(C I A)，P(～C I A))一(0．78902， 

0．21098)，即：家有小偷的概率为0．78902 计算结果也比较合 

理 。 

在知识获取方面，Bayes网络学习能力的研究在20世纪 

90年代取得了突破性进展，涌现出许多关于网络结构和条件 

概率矩阵的有效的学习算法，有些算法甚至可以从不完备的 

数据库中学习。介绍这些学习算法的文献较多，这里不再赘 

述。在具体的应用中，一般首先由专家及知识工程师建立一个 

初始的网络结构，然后由网络结构学习算法使用数据中的统 

计规律优化网络结构，最后由条件概率矩阵的学习算法从数 

据中训练出条件概率矩阵，可以使用反馈机制对 Bayes网络 

不断求精。总之，Bayes网络可以将专家知识与数据统计规律 

有效地结合在一起。确信因子模型显然没有这样的能力。 

总结与展望 本文首先研究确信因子模型的理论基础， 

论证了确信因子模型中规则的模块性假设，导致确信因子赋 

值公式中蕴含着与简单 Bayes模型一样的条件独立性，讨论 

了确信因子模型的局限性及产生该模型的历史背景；然后探 

究 Bayes网络中对应于确信因子模型的若干功能，提出了 

Bayes网络推理中每个条件对推理结论的影响程度与作用方 

向的分析方法和计算公式，论证了 Bayes网络的一种简化模 

型(Noisy—OR模型)的概率推理公式与确信因子模型的推理 

公式的等价性；最后从知识的表示、推理、获取三个方面讨论 

I~yes网络相对于确信因子模型的比较优势。 
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本文的研究表明Bayes网络不仅可以具备确信因子的主 

要功能，而且可以突破确信因子的局限性．有望替代确信因子 

模型．成为基于概率的智能信息处理模型中的一种主流模型。 

当然．Bayes网络还有许多问题，例如：如何使用面向对象的 

方法构建和学习有效的大规模 Bayes网络模型、如何建立有 

效的 Bayes刚络解释机制、Bayes网络与 D—S证据理论的比 

较研究、Bayes网络在许多领域中的应用研究等，有待于进一 

步研究。 
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