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摘 要 由于因果图的经典推理的计算复杂度是 NP难的，因此其不便于推广和使用。基 于因果 图理论和 Monte 

Carlo思想，提出了基5-&样的 A-R Sampling和重要性抽样的因果图仿真推理算法。在故障诊断中的有效应用验证 

了方 法是 可行 的。 
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Research of Simulation Reasoning Algorithm in Causality Diagram Based on Sampling 
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Abstract l~cause the causality diagram’S reasoning calculation is a NP problem，it is inconvenient in its popularization 

and application．This paper presented 1WO simulation reasoning algorithms including A_R sampling and importance sam 

pling based on causality diagram．The effective application in fault diagnosis shows the method is feasible． 
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1 因果图介绍 2 Monte Carlo法概述 

动态因果图理论【。’ 足住故障诊断的实际应用过程 

中，根据专家知识的特点以及工业领域故障白身的特殊性，在 

信度网基础上发展起来的一套方法。如图 1所示，与信度网 

相比，其具有一些明显的优势：对网络的拓扑结构没有限制， 

采用直接因果强度而不是条件概率，避免 _r在给定知识时知 

识间的相关性问题 ，符合客观实际，更便于知识的表达；而且 

引进了逻辑门，使表达因果关系更加清楚、自然；在结构 中引 

进了动态性 ，能根据在线情况的变化动态变换网络结构，使之 

更符合实际。经过近几年的持续研究，因果图理论已经发展 

成了一个能够处理离散变量和连续变量的混合因果图模型， 

并且在一些领域进入 了’实用阶段。 

图 l 因果剐 

但是在经典的精确推 过程中，无法避免 NP HARD问 

题，而且整个推理过程复杂，例如，最终割集计算复杂度就达 

0(M!rn)(基本事件数为 m，中间事件节点数 目为 M)EI,5]。 

于是考虑到因果图模型的特点，提出了基于抽样的仿真近似 

推理算法。 

基于仿真的 Monte Carlo法l3’ ，首先通过采样技术对某 

概率分布进行采样来得到一组样本 ，然后对该组样本进行统 

计计算得到待求概率值。通常采样阶段和统计计算阶段完全 

分开。采样方法的Et的是设计一套算法，以最快的速度产生 

满足统计计算要求的样本。Monte Carlo法的主要思想是通 

过一组样本计算某函数的数学期望。其计算公式如下： 

E(厂(·))一 ∑ 厂(X ，Xz，⋯Xw)* 
1，X2，⋯ ， N 

P(X1，X2，⋯XN) 

1 M 一1 

≈ *∑厂( ，Xi，⋯， ) (1) 

式(1)中需要计算函数 -厂(X1，⋯，XN)对于概率分布 

(X 一，XN)的数学期望。如果直接计算，需要对随机变量 

X 一，XN的所有可能组合状态进行求和(如式 (1)中间部 

分)。采用 Monte Carlo方法，只需要将函数 f(X 一，XN)对 

所有的样本求平均，就可以得到该函数的数学期望。为了便 

于理解和表述，可以对上面的公式进行改写。在式(1)中假设 

随机变量 x 一，XN所有可能的组合构成了一个状态空 间 

Q，其中 为该状态空间中的一个状态，定义 为第t个样本 

的状态 ，且 ∈Q。另假设在 M 个样本中出现的所有组合状 

态构成状态空间 ，且 Q Q。这样式(1)可变为： 

E( ))=E
。
f(w)*P( )≈ ．f(oJ)* 

1 M-一1 
一  ∑_厂(O)t) (2) 

式中，函数 Nwn(~o)-gc,~状态∞在样本中出现的次数，Nwn(~o)／M 
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则表示状态 在样本中出现的频率。随着样本量的增加，当 

样本数趋近于无穷大时，Q 一Q，且状态出现的频率将等于该 

状态的概率。可知 Monte Carlo法在计算过程中主要以频率 

代替概率，以样本的算术平均代替数学期望。该方法的计算 

精度将随着样本量的增加而增加，换句话说，要达到越高的精 

度，对样本量的需求就越大。在概率推理中，边缘概率的计算 

是所有计算问题的基础。采用 Monte Carlo法计算边缘概率 

时必须先定义一个函数 l厂。假设先计算单个变量 X 一“的边 

缘概率，其函数 _厂的定义如下： 

，]，X'一a1 

_厂‘xl，⋯，xN’一io，x ≠n} ∞) 
该函数表示当节点X 的取值为a时函数l厂的值为1，否 

则为 0。在该定义下，函数 ，的数学期望将表示边缘概率 P 

(X —n)，即 ： 

E(_厂(·))一 ∑ f(x1，X2，⋯，X )*P(X1，Xz，⋯， 
1· 2·⋯ ，X 

X ) 

一  ∑ P(X1，⋯ ，Xi—a，⋯， )一P(X 
1，X2·⋯ ， 

一“) (4) 

采用 Monte Carlo法将式(4)近似为： 
1 M  1 

E( 厂(·))：P(X 一“)≈ 善，(x 一，X一) 

一

X 一“的样本数 
— —  

M  

可见采用该方法避开了指数式的求和运算量。计算多个 

变量的边缘概率的计算方式与此类似。 

3 因果图仿真推理算法 

3．1 A-R(Acceptance-Rejection)Sampling 

因果图模型的本质是表达了在一个故障系统中，事件之 

间如何按照概率进行相互作用，例如图 2所表达的因果图模 

型，A和B的发生与否分别 由自身的发生概率决定，而 A 和 

B作为 X的原因节点对X节点的发生，分别独立地贡献概率 

值，且每个贡献都是简单相加的关系，即 X—AU B—A+B， 

由此来决定 X节点的发生情况。模型实质描述了以下过程： 

在某个或某几个基本事件(对应于故障系统中的故障源)发生 

的情况下，模型按照专家所设定的因一果影响的概率大小，将 

故障的发生情况传递到各个中间事件(对应于故障系统中的 

现象)上，从而导致某些中间事件处于显示有故障的信号状态 

上。显然以上整个过程能够采用正向仿真的方法进行。 

图2 因果图例 

根据因果图理论，可以得到如下定理。 

定理 1 如果结点 X 一。墨 状态已知， + 是一个结 

点，且： 

desc(Xk+1)＼{X1，⋯， }一 

则有： 

(墨+l lX 一， )一户( +1 lpa( +1)) 

其中，desc( 十 )表示 +1子结点集合 ，pa( +1)表示 +1 
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父结点集合。 

根据定理 1，可以在给定其父结点状态下得到 十 的发 

生概率，从而进行抽样，得到如下推理算法。 

算法 1 

(1)首先给所有节点编上序号，并要求父节点的序号必须小于子节点 

的序号； 

(2)然后按照序号大小对节点按如下原则进行采样。例如图 2的序 

号分别为 A：1；B：2；X：3。 

1)对于基本事件结点(例如 A)，直接根据其概率，利用随机发生器 

确定该节点发生与否(或节点所处于的状态)； 

2)对于其他节点，由于父节点集合的所有节点的状态都已经确定， 

因此可以直接确定该子节点的状态值； 

3)对于证据节点，如果随机采样的值与证据不一样，则放弃此次采 

样，重新从序号最小的节点开始采样。 

(3)经过以上两步，完成了一次采样，得到了一组与证据一致的样本， 

然后再重复第(2)步； 

(4)利用这些样本，通过统计得到需要求取的概率值。 

对图 2，如果证据结点是 X一1，按照算法 1 

1)确定采样顺序为 A，B，X。 

2)对 A～ (0．95，0．05)，采样得到 A一1； 

对 B～(0．8，0．2)，采样得到 B：1； 

对 X，有 P( 一1)=r／ (O．99+0．9)一r／ 1．89，P(X— 

O)=r／ (O．1+0．01)一r／ 0．11，所以， 一0．5，P(X— 1)一 

0．945，P(X--~I)=O．055。对 x～ (O．945，0．055)，采样得到 

X一1满足证据要求X一1。 

3)于是得到一个采样结果(1，1，1)。 

在步骤 2)中对 x采样，若得到 X=0，结果与证据节点不 

一 致，则放弃这次采样。 

此种采样方式在采样证据节点时，如果结果与证据节点 

不一致，则放弃采样，这样会造成采样次数的急剧增加。图 2 

中，若证据是 X=2，当采样得到A处于第 1个状态(A=1)； 

B一1，则为了产生和证据一致的样本 ，对 x节点至少需要采 

样 1／o．01=i00次，显然存在很大的效率问题。 

但本算法在用于正向推理中，因为没有证据的影响，所以 

对正向推理还是很有效的。 

3．2 重要性抽样算法 
一 个 自然的想法是对证据结点不抽样，直接初始化为其 

证据值 ，但对其他结点(包括基本事件结点)抽样则必须基于 

如下表达式 ： 

( +l l 一 一，墨 =丑，El=e 一，Em—Gn) 

这样产生如下问题 ，如图 2所示，如果 x是证据，并且初 

始化为其证据值，X=x，这样A抽样依赖于c，即是说要根据 

p(A【X—z)对 A抽样，再考虑 B；A依赖于X 和A，即是说要 

根据 p(A1X=x，A=口)对B抽样，但 p(Alx： )，p(A1x一 

．1g，A—n)都是未知的。 

为以后的推导，我们引入：dora(V)定义为结点集合为 V 

的状态空间，dora(p)定义为密度函数为 户的概率空间。 

作为式(4)的推广和大数定理的结果，有如下结论 ： 

定理 2 

∈d
∑
am(p)dam( 厂(z) (z)一 (，(z))≈音 P厂(z) (5) ∈ ，￡ ～ 

定理 3 设 g为概率密度，并且如果对 Vz∈dora(q)一 

dora(p)有： (z)>O 口(z)>0，则： 



 

∑ )*加 )= 72 f(x)
xEdora( rEdom( 

* 

) p) qL-z ‘ 

一 ( )* ) 

≈ (-z)* (6) 
一  a -z 

称 q为重要性函数，叫一户／q为得分或权重 。 

令 叫 一c*~ccp／q，f为常数，如果 1，-z2，⋯，五 ～q，有： 

(_厂(z))≈音善厂( zt)*w(xt) 

：  —  —  ∑厂(五)*砌 (z ) (7) 一 刍、八五 砌 z 

考虑在因果图中： 

IE)一船一 ㈣ 
令 qE(z)= 

∈ 岫
p(X I P“(x )) 

得到： 

一  一  

㈣  

根据式(7)，设 

Wt( )一 Ⅱ (xv lPa(X )) 

可以计算出 (厂( ))的估计，得到如下算法。 

算法 2 

(1)给所有除去证据的节点编上序号，并要求父节点的序号必须小于 

子节点的序号。 

(2)按照序号大小对节点按如下原则进行采样： 

1)给所有证据结点 X赋值为相应的证据值； 

2)对于基本事件结点(例如 A)，直接根据其概率 ，利用随机发生器 

确定该节点发生与否(或节点所处于的状态)； 

3)对于所有非证据中间节点，由于父节点集合的所有节点的状态已 

经确定，因此可以直接确定该子节点的状态值； 

4)按照 

w(x)一 Ⅱ p(X lPa(X )) 

计算本次采样的得分。 

(3)经过以上两步，完成了一次采样，得到了一组与证据一致的样本， 

然后再重复第(2)步。 

(4)利用这些样本，按照算法 3，可以得到需要求取的概率值。 

算法 3 

(1)令 q为考察的目标结点状态的得分和，初始化为 0。 

(2)令 w l为所有抽样数据得分和，初始化为 0。 

(3)对所有的 dED，D为算法 2得到的抽样集合： 

wt。妇1一 w∞切l+w(d) 

对 d中所考察结点的所有状态 t，有 

q(t)一q(t)+w(d) 

(4)计算 q(t)／w⋯l，即所考察结点的t状态的后验概率。 

对图 2，如果证据结点是 X一1，按照算法 2： 

1)确定采样顺序为A，B； 

2)对 X初始化为 1； 

3)对 A～ (0．95，0．05)，采样得到 A一1； 

对 B～ (O．8，0．2)，采样得到 B=l； 

4)计算 一 ( 一1 lA一1，B一1)一0．945，得到采样数 

据(A，B，x)一(1，l，1)，其得分为 0．99。 

根据算法 3，如果 采样得 到 3组 数据：(1，1，1) 

0．945；(1，0，1)w=0．5；(O，1，1)叫一0．5，则得到当前 A=1 

的后验概率近似为：(0．945+0．5)／(0．945+0．5+0．5)一 

0．74，A=O的后验概率近似为0．26。 

4 实验结果 

以清华大学北京核电模拟培训中心的全尺寸 950MW 核 

电模拟机 为故障诊断对象，建立该模拟机二回路典型故障 

诊断因果图(以下简称二 回路故障诊断系统)。整个模型过 

大，因此图3仅示出对蒸汽发生器系统故障有影响的部分。 

图 3 蒸汽发生器因果图 

重要性抽样算法和精确推理算法的诊断效果 比较如图 4 

所示。当证据为 x{，M取值为 1000时，其误差为：E一 

厂 ————————一  

，＼／∑( ，一G月 )。=0．1127，其中K为待考察事件的总数。 

可以看出，对于故障的定位(即明确故障源)，算法不会产生错 

误。而不同的采样次数对精度的影响，以及对推理所需时间 

的影响如图5所示。 

●精确推理结果 口 重要性呆样椎理结果 
一  

0．6 

05 

m4 

O0 

n2 

nl 

0 

B4 B5 B6 B7 B8 

图 4 推理结果比较 

图 5 采样次数对推理精度的影响 

结束语 因果图应用于大型复杂环境时，计算复杂度过 

高，通过引入基于重要性抽样的仿真算法保证了时间复杂度 

不会随网络节点的规模成指数上升，其精度也能达到较为理 

想的效果 ，该方法的有效性已经在二回路故障诊断系统 中得 

以验证 。 
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从表 5和表 6的数据可以看出，本文提出的规则对句法 

树依赖比较大，例如类型“pro”在标准的句法分析树上本文的 

规则对其的召回率是 97．31 ，在 自动的句法分析树上召回 

率为 59．87 ，可见基于规则的中文零指代项识别对于句法 

树的依赖是比较大的。正是因为规则的方法对句法分析树的 

依赖大，所以本文提出的规则中最重要的一点就是不针对整 

个句法分析树进行处理，而是对叶子节点的第一个 IP节点的 

子树进行处理。这样，本文提出的规则无论在标准的句法分 

析树上还是 自动句法分析树上，都比别人的方法性能要好 ，见 

表 7。 

表 7 性能比较 

在标准句法分析树上应用本文提出的规则，从表 7可以 

看出，本文提出的规则的性能要比 Yang，Xue[。1的高 10 左 

右，比 Yang，KongE” 的高 13 。所以可以证明，其对 IP子树 

的处理是非常有效的。对自动句法分析的结果也可以看出， 

本文提出的规则性能要 比 Yang，Xuel9 的系统性能高将近 

13 ，这样更加证明了在 自动句法分析树进行时，对 IP子树 

进行处理时，其可以有效地避免句法分析树上的错误信息。 

结束语 在中文零指代研究中，对中文零指代项的识别 

一 直是一个比较难的研究方向，不过近年来，对于缺省识别的 

研究的重视，使得中文零指代识别研究有了不错的进展。本 

文是在基于规则的情况下对中文零指代项进行识别的。从实 

验结果来看，本文提出的规则是可行的；并且在 自动的句法树 

情况下，本文提出的识别方法具有很高的效率 ，最好的 F值 

能达到 66．45 。 

本文制定的规则中也漏掉了很多缺省项 ，在接下来的工 

作中，我们可以将机器学习的方法和规则相结合 ，以尽可能地 

提高识别系统的性能。 
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