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方法（犐）：离散、静态、证据确定和有向无环图情况
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摘　要　贝叶斯网络（ＢＮ）是国际上流行的处理不确定因果知识的表达和推理模型．文中指出：即使所有变量均为
二状态，ＢＮ中的子变量也有单赋值和多赋值之分．在单赋值情况下适用的知识的简洁表达和推理方法在多赋值情
况下不适用．为克服ＢＮ的上述及其它缺陷，文中提出了ＤＵＣＧ（ＤｙｎａｍｉｃａｌＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙＣａｕｓａｌｉｔｙＧｒａｐｈ）理论模
型，以图形方式简洁表达任何情况下的不确定因果关系，并基于证据化简图形和展开事件，以得到所关注假设事件
及其状态概率表达式．此外，ＤＵＣＧ允许知识表达不完备，使其超越了ＢＮ理论框架．一个入侵者报警系统被用来
解释ＤＵＣＧ理论．
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１　引　言
处理不确定因果关系的知识表达方式和推理方

法是人工智能系统必须解决的关键问题之一．迄今
已提出了许多理论模型．如ＣｅｒｔａｉｎｔｙＦａｃｔｏｒ［１］、
ＥｖｉｄｅｎｃｅＲｅａｓｏｎｉｎｇ［２］、ＰＲＯＳＰＥＣＴＯＲ［３］、Ｆｕｚｚｙ
Ｌｏｇｉｃ［４］、ＢＮ［５２０］等等．其中，ＢＮ正日益流行［１２，１６］．
简洁的知识表达方式和高效的推理算法是ＢＮ研究
的核心问题之一．

众所周知，ＢＮ中条件概率分布ＣＰＤ（Ｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的典型表达方式是
条件概率表ＣＰＴ（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴａｂｌｅ）．
然而，ＣＰＴ需要说明太多参数．例如，１个子变量和
５个父变量且所有变量均有５个状态，则ＣＰＴ中的
条件概率参数为５６＝１５６２５个．针对这一问题，学术
界提出了许多简洁（ｃｏｍｐａｃｔ）表达方式和推理算法．
例如ｎｏｉｓｙＯＲ［６］、ＣＳＩ（ＣｏｎｔｅｘｔＳｐｅｃｉｆｉｃＩｎｄｅｐｅｎｄ
ｅｎｃｅ）［２１］、ＤＣＤ（ＤｙｎａｍｉｃＣａｕｓａｌｉｔｙＤｉａｇｒａｍ）［２２］等等．
然而，这些模型均以二状态变量为例提出和说明，实
际上讨论的均为单赋值情况而非多赋值情况．本文
指出：单赋值情况和多赋值情况有着本质区别，适用
于单赋值情况的简洁表达方式和推理算法通常不适
用于多赋值情况．

所谓单赋值（ｓｉｎｇｌｅｖａｌｕｅｄ）情况或多赋值
（ｍｕｌｔｉｖａｌｕｅｄ）情况，是指所涉及的子变量是单赋值
的或多赋值的．单赋值变量和多赋值变量的定义
如下．

定义１．　说明变量状态的原因被称为赋值．单
赋值变量是指子变量的赋值状态只有一个（通常称
为ｔｒｕｅ状态）；多赋值变量是指子变量的赋值状态
多于一个．

例如，在学术界熟知的盗窃、地震和报警系统例
子中［６］，警报既可被盗窃引发，也可被地震引发．警
报变量有两个状态：“警报响”（ｔｒｕｅ状态）、“警报不

响”（ｆａｌｓｅ状态）．通常，仅“警报响”状态的原因被说
明（即盗窃或地震引发警报），而“警报不响”状态的
原因不被说明，因为“警报不响”状态的原因已被缺
省地说明为“警报响”状态的补集．根据上述定义，作
为子变量的报警变量是单赋值的．

又如冰箱温度变量，该变量有３个状态：温度
“高”、“低”和“正常”．“高”状态的原因可能是冰箱压
缩机故障；“低”状态的原因可能是冰箱温度探测器
故障．这里，温度变量的两个状态的原因被分别说
明．根据上述定义，作为子变量的温度变量是多赋
值的．

需要指出的是：多赋值变量的含义与多状态变
量的含义完全不同．多状态（ｍｕｌｔｉｓｔａｔｅ）变量是指
该变量的状态多于两个，否则即为二状态（ｂｉｎａｒｙ）
变量．二状态变量有且仅有两个状态．例如响与不
响、雄与雌，等等．需要注意的是，二状态变量既可以
是单赋值的，也可以是多赋值的．上例中的警报变量
是单赋值的二状态变量；而性别变量却通常是多赋
值的二状态变量，因为性别变量的两个状态“雄”与
“雌”的生物学原因通常被分别说明．

多状态变量通常是多赋值变量．上述温度变量
既是多状态变量，又是多赋值变量．这是因为单赋值
多状态变量是无意义的．作为单赋值变量，多状态变
量除ｔｒｕｅ状态外的所有其它状态可被压缩为一个
状态：ｆａｌｓｅ，是ｔｒｕｅ状态的补集．换句话说，单赋值
多状态变量实际上是单赋值二状态变量．

在许多文献中（例如文献［１６］），单赋值变量常
常被混淆为二状态变量，而多赋值变量常常被混淆
为多状态变量．这种混淆的结果是：仅适用于单赋值
情况的简洁表达方式和推理方法被简单地进行状态
概率强制归一而被不适当地推广于多赋值情况．本
文下一节将指出，这样的推广理论上无依据，实践上
是不合理的、不自洽的、不精确的、甚至不具有可操
作性．鉴于此，本文提出了ＤＵＣＧ模型，以解决上述
问题和其它问题．
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第２节将详细讨论单赋值情况和多赋值情况的
本质区别，进一步阐明提出ＤＵＣＧ的３个主要动机
之一．其它两个是处理有向循环图ＤＣＧ（将在下一
篇文章中讨论）和不完备的知识表达和推理．第３节
简单介绍了笔者在文献［２２］中提出的ＤＣＤ模型．这
种介绍伴随着与ｎｏｉｓｙＯＲ和ＣＳＩ的比较，因为尽管
ＤＣＤ比ＣＳＩ早两年提出，但学术界并不熟悉．而
ｎｏｉｓｙＯＲ和ＣＳＩ却已为学术界广泛知晓．介绍
ＤＣＤ的原因在于ＤＣＵＧ是从ＤＣＤ发展而来的．本
节除介绍了ＤＣＤ外，还进一步将其扩展为单赋值
ＤＵＣＧ（ＳＤＵＣＧ）．应当说明，该节所讨论的实际上
仅限于单赋值情况．第４节讨论多赋值情况的简洁
表达，提出了多赋值ＤＵＣＧ模型（ＭＤＵＣＧ）．第５
节将ＳＤＵＣＧ和ＭＤＵＣＧ结合为ＤＵＣＧ模型，既
适用于单赋值情况，又适用于多赋值情况，实现了文
献［２３］所提出的简洁表达和推理所需要的充分性
（ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｃｙ）和可分离性（ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ）．第６节讨论
如何和为什么ＤＵＣＧ的表达可以是不完备的．这种
表达的不完备性已经超越了ＢＮ的理论框架，是
ＤＵＣＧ的一个重要新特性．该特性能够大大减少建
造知识库和推理的工作量和难度．第７节提出基于
观测到的证据对ＤＵＣＧ进行有效化简的方法．通过
化简，通常无需任何数值计算即可得到定性的推理
结果．这种化简与待推理问题无关，所采用的证据包
括事件发生的时序．基于化简的ＤＵＣＧ，第８节提
出后续的推理算法．该算法提出了一种处理绑定了
ＤＵＣＧ所定义的权重系数的事件运算的新算法．基
于应用该算法所展开的事件表达式，将对应的独立
事件的概率参数代入即可算得所关注的假设事件的
条件状态概率和条件排序概率．其中条件排序概率
是本文新定义的．第９节对本文进行小结，并对后续
工作进行简要介绍．

限于篇幅，本文仅讨论静态、离散、证据确定和
有向无环图（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，ＤＡＧ）情况．

２　单赋值情况和多赋值情况的
本质区别
在许多二状态变量情况中，人们只需要说明子

变量犡狀的ｔｒｕｅ状态的原因即可，因为ｆａｌｓｅ状态的
原因已经被隐含地说明为ｔｒｕｅ状态的补集．其中，
下标狀用于标识子变量．设第２个下标为“１”代表
ｔｒｕｅ状态、第２个下标为“２”代表ｆａｌｓｅ状态．对于文
献［６］中所提出的学术界熟知的盗窃（犡１）、地震

（犡２）和警报（犡３）例子来说，犡３＝狓３１（警报响）可被
犡１＝狓１１（盗窃发生）和犡２＝狓２１（地震发生）分别引
起．对于领域工程师来说，分别给出犡１＝狓１１和犡２＝
狓２１引发犡３＝狓３１的特殊条件概率是比较容易的，而
直接给出ＣＰＴ则比较困难．这是因为盗窃和地震分
属完全不同的领域．然而，需要指出的是，本例中只
有犡３＝狓３１的原因被说明，而犡３＝狓３２（警报不响）的
原因不得被单独说明，因为犡３＝狓３２已被隐含地说
明为犡３＝狓３１的补集．图１解释了这种二状态单赋值
情况．其中， 代表状态层的因果关系，用文字记
为犘狀犽；犻犼．下标“狀犽；犻犼”表明事件犡狀＝狓狀犽由事件犡犻＝
狓犻犼引起．图中的有向弧采用特别的箭头形状是为了
区别于ＢＮ中ＣＰＴ类型的因果关系有向弧 ．此
外，本文中“；”被用来分隔子变量和父变量，其前的
标识是子变量的，其后的标识是父变量的．

图１　二状态单赋值情况示例

然而，现实世界并非总是如此简单．例如，一个
简单的数字记忆电路具有“０１”和“１０”两个状态或输
出．这是一个典型的二状态变量．类似于警报变量，
我们可以将其记为犡３，且犡３＝狓３１代表状态“０１”、
犡３＝狓３２代表状态“１０”．不同的是，犡３＝狓３１和犡３＝
狓３２可分别由不同的事件引起．例如，犡３＝狓３１由犡１＝
狓１１引起；犡３＝狓３２由犡２＝狓２１引起；否则犡３的状态随
机确定．上述两个原因分别导致各自的结果的“特
殊”条件概率分别为狆３１；１１和狆３２；２１．使用“特殊”条件
概率一词的原因在于通常狆狀犽；犻犼≠犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜
犡犻＝狓犻犼｝．事实上，狆狀犽；犻犼是ＤＣＤ中的连接事件犘狀犽；犻犼
的发生概率，狆狀犽；犻犼≡犘狉｛犘狀犽；犻犼｝．狆狀犽；犻犼也是ｎｏｉｓｙＯＲ
中的禁事件（Ｉｎｈｉｂｉｔｏｒ）的补集的发生概率（参见文
献［６］或３．１节）．类似的符号在文献［２４］中也被采
用．其中狆３１；１１和狆３２；２１被分别记为犮犡１１（犡３１）和
犮犡２１（犡３２）．这些记法的目的在于区分一般的和特殊
的条件概率．为简单起见，在不引起混淆的情况下，
特殊条件概率在以下将被简称为概率．

第１节提到性别变量（犡３）也是一个二状态多
赋值变量．该变量有“雄”（犡３＝狓３１）和“雌”（犡３＝
狓３２）两个地位相同的状态，其生物学原因不同，被分
别说明．

抽象地，一个简单的二状态多赋值情况如图２
所示．图１（ｂ）和图２（ｂ）的本质区别在于：图２（ｂ）中
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犡３＝狓３１和犡３＝狓３２的原因被分别说明．注意：
图１（ａ）和图２（ａ）是完全相同的．这意味着单赋值和
多赋值两种情况之间的本质差别在变量或节点层面
被隐藏了．这种隐藏在ＣＰＴ表达方式下并无实质意
义，因为这种差别已体现在ＣＰＴ的数据中．但在简
洁表达方式下，这种隐藏导致了实质性的问题．这些
问题将在稍后讨论．

图２　二状态多赋值情况示例

多赋值情况在子变量为多状态变量时通常遇
到．例如核反应堆温度变量（犡３）可能有５个状态：
“正常”（犡３＝狓３１）、“高”（犡３＝狓３２）、“快速升高”
（犡３＝狓３３）、“低”（犡３＝狓３４）和“快速降低”（犡３＝
狓３５）．这些状态的原因通常不同，且被分别说明．

众所周知，在任何情况下，一个变量的所有状态
的发生概率之和应等于１．这种性质被称为归一性．
单赋值情况总是满足归一性的，因为ｔｒｕｅ状态的概
率不可能超过１，即犘狉｛ｔｒｕｅ｜犈｝１；而ｆａｌｓｅ状态不
过是ｔｒｕｅ状态的补集，即犘狉｛ｆａｌｓｅ｜犈｝＝１－
犘狉｛ｔｒｕｅ｜犈｝．其中犈代表任意条件．然而，在多赋值
情况下，归一性通常难以满足．例如，设图２中犡３＝
狓３１由犡１＝狓１１引起的概率为狆３１；１１＝０．６；犡３＝狓３２由
犡２＝狓２１引起的概率为狆３２；２１＝０．８．如果我们简单地
将多赋值情况下的这两个状态分别作为两个单赋值
情况对待，我们有犡３＝狓３１独立于犡２；犡３＝狓３２独立
于犡１．本质上，这是因为犡３＝狓３１和犡３＝狓３２的原因
被分别说明．于是，给定条件犈＝（犡１＝狓１１）∩
（犡２＝狓２１），如果按照两个单赋值情况来对待，我们
有犘狉｛犡３＝狓３１｜犈｝＝犘狉｛犡３＝狓３１｜犡１＝狓１１｝＝狆３１；１１
和犘狉｛犡３＝狓３２｜犈｝＝犘狉｛犡３＝狓３２｜犡２＝狓２１｝＝
狆３２；２１．又由于犡３＝狓３１和犡３＝狓３２互斥，我们进而有

犘狉｛（犡３＝狓３１）∪（犡３＝狓３２）｜犈｝＝
犘狉｛犡３＝狓３１｜犈｝＋犘狉｛犡３＝狓３２｜犈｝＝
狆３１；１１＋狆３２；２１＝０．６＋０．８＝１．４＞１，

即犡３的状态归一性未能满足．这是由于犡３＝狓３１和
犡３＝狓３２因互斥而相关，同时它们的原因又被作为两
个独立的单赋值状态而被分别说明．解决这一问题
的现有方法（例如文献［１６］）是应用式（１）：
犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝＝犘狉｛（犡狀＝狓狀犽）∩犈｝

∑犽犘狉｛（犡狀＝狓狀犽）∩犈｝

＝犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝
∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝

（１）

然而，式（１）仅当∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝＝１时成立．这
从式（２）即可看出：
犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝＝犘狉｛（犡狀＝狓狀犽）∩犈｝犘狉｛犈｝

＝犘狉｛（犡狀＝狓狀犽）∩犈｝
犘狉｛犈｝∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝
＝犘狉｛犈｝犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝
犘狉｛犈｝∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝
＝犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝
∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝

（２）

式中第２个等号成立的条件是∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝＝
１．然而，按照两个单赋值情况分别算出的犘狉｛犡狀＝
狓狀犽｜犈｝通常不满足∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝＝１．上例已
经证明了这一点．这个问题在ＣＰＴ表达方式下并不
存在，因为∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝＝１在ＣＰＴ中总是满
足的．其中，犈代表ＣＰＴ中的父变量的状态组合．换
句话说，这个问题仅存在于简洁表达方式中．

可能有人认为：当∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝＝１时，无
需应用式（１）实现归一化．正是因为∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜
犈｝≠１，才需要应用式（１）．但式（２）表明，式（１）正是
基于∑犽犘狉｛犡狀＝狓狀犽｜犈｝＝１才成立的．这就是说，在
式（１）中，结果成了前提．可见，式（１）没有任何理论
基础，是人为强加的．

另一些人可能认为式（１）是处理多赋值情况的
近似方法．然而情况并非如此，因为许多文献（例如
文献［１６］）认为式（１）是精确解．此外，如果式（１）是
近似解，则应有误差估计．但迄今并未看到关于应用
式（１）的误差估计的文献．最后，由于本文仅讨论精
确解，近似方法不属于本文的讨论范围．

除上述理论分析外，下述例子进一步揭示了在
多赋值情况下应用式（１）将会产生的４个实际问题．
２．１　不合理性

图３的示例来自文献［２１］中的图１，其中所有
变量均为二状态变量．本例采用ＣＳＩ表达方式，左
分支代表ｔｒｕｅ状态，右分支代表ｆａｌｓｅ状态．为简单
起见，事件犡狀＝狓狀犽被记为犡狀犽，例如犡１＝狓１１被记
为犡１１；犡４的第犼种父变量状态组合（ｓｔａｔｅｃｏｍｂｉ
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ｎａｔｉｏｎｏｆｐａｒｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ）被记为犛犆犘犞４；犼，例如
犛犆犘犞４；１＝犡１１犡２１犡３１，其中事件的相乘代表逻辑与
（ＡＮＤ）．本例中，如果仅犡４１≡（犡４＝狓４１）的原因被

说明，同时犡４２≡（犡４＝狓４２）的原因不被单独说明，
则本例是单赋值情况，因为犡４２已被隐含地说明为
犡４１的补集．

图３　犡４１≡（犡４＝狓４１）的原因的ＣＳＩ说明

　　设我们不将犡４２作为犡４１的补集对待，而是单独
说明其原因如图４所示，则本例变成多赋值情况．注
意，犡１不是犡４２的父变量，但却是犡４１的父变量．一
般来说，在多赋值情况下，子变量的不同状态可以有
不同的父变量．

图４　犡４２≡（犡４＝狓４２）的原因和参数的独立ＣＳＩ说明

显然，将图３与图４相结合，我们有犘狉｛犡４１｜
犛犆犘犞４；犼｝＋犘狉｛犡４２｜犛犆犘犞４；犼｝≠１．下面我们来看如
果应用式（１）强加归一性将会是怎样的情况．

记犈犼＝犛犆犘犞４；犼．式（１）可被进一步写成
犘狉｛犡狀犽｜犈犼｝＝犘狉｛犡狀犽｜犈犼｝

∑犽犘狉｛犡狀犽｜犈犼｝
＝α狀；犼犘狉｛犡狀犽｜犈犼｝

（３）
α狀；犼≡１∑犽犘狉｛犡狀犽｜犈犼｝ （４）

其中，α狀；犼被称为归一化系数．在式（３）和（４）中，右边
的犘狉｛犡狀犽｜犈犼｝是归一化前的值，左边的犘狉｛犡狀犽｜
犈犼｝是归一化后的值．注意，式（４）中的归一化系数
α狀；犼是一个取决于犈犼＝犛犆犘犞狀；犼的变量，不是常数．
按照式（４），图３和图４所示的多赋值情况的归一化
系数为

　α４；１＝１／（犘狉｛犡４１｜犈１｝＋犘狉｛犡４２｜犈１｝）
＝１／（０．２＋０．４）＝１／０．６，

　α４；２＝１／（犘狉｛犡４１｜犈２｝＋犘狉｛犡４２｜犈２｝）
＝１／（０．２＋０．２）＝１／０．４，

　α４；３＝１／（犘狉｛犡４１｜犈３｝＋犘狉｛犡４２｜犈３｝）
＝１／（０．２＋０．７）＝１／０．９，

　α４；４＝１／（犘狉｛犡４１｜犈４｝＋犘狉｛犡４２｜犈４｝）
＝１／（０．２＋０．７）＝１／０．９，

　α４；５＝１／（犘狉｛犡４１｜犈５｝＋犘狉｛犡４２｜犈５｝）
＝１／（０．４＋０．４）＝１／０．８，

　α４；６＝１／（犘狉｛犡４１｜犈６｝＋犘狉｛犡４２｜犈６｝）
＝１／（０．４＋０．２）＝１／０．６，

　α４；７＝１／（犘狉｛犡４１｜犈７｝＋犘狉｛犡４２｜犈７｝）
＝１／（０．６＋０．７）＝１／１．３，

　α４；８＝１／（犘狉｛犡４１｜犈８｝＋犘狉｛犡４２｜犈８｝）
＝１／（０．８＋０．７）＝１／１．５．

应用式（３），可算出本例的ＣＰＴ如表１所示．
表１　由式（３）算得的犆犘犜

犼 犈犼＝犛犆犘犞４；犼 犘狉｛犡４１｜犈犼｝犘狉｛犡４２｜犈犼｝ α４；犼
１ 犡１１犡２１犡３１ １／３　 ２／３　 １／０．６
２ 犡１１犡２１犡３２ １／２　 １／２　 １／０．４
３ 犡１１犡２２犡３１ ２／９　 ７／９　 １／０．９
４ 犡１１犡２２犡３２ ２／９　 ７／９　 １／０．９
５ 犡１２犡２１犡３１ １／２　 １／２　 １／０．８
６ 犡１２犡２１犡３２ ２／３　 １／３　 １／０．６
７ 犡１２犡２２犡３１ ６／１３ ７／１３ １／１．３
８ 犡１２犡２２犡３２ ８／１５ ７／１５ １／１．５

从表１可见，ＣＰＴ是基于很多且不同的归一化
系数而算得的．一般来说，归一化系数的数量与父变
量状态组合犛犆犘犞狀；犼的数量相等．也就是说，这些不
同的归一化系数的数量巨大．例如，５个父变量且
每个变量有５个状态，则归一化系数的数量达５５＝
３１２５个．这个数量对于领域工程师来说太多了．在
分别说明子变量不同状态的原因和参数时，他们难
以意识到存在如此之多不同的归一化系数．这里的
问题是：我们为什么需要如此之多隐含的不同的归
一化系数？这些不同的归一化系数是领域工程师在
表达知识时意识到的吗？换句话说，这些归一化系
数是领域工程师想要的吗？这些隐含的系数是否表
达了领域工程师的知识？显然，人们在应用式（１）或
式（３）和（４）时，并没有明确地意识到和回答这些问
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题．因此，简单地将多赋值情况下的不同状态作为单
赋值情况下的多个ｔｒｕｅ状态分别对待是不合理的．
２．２　不一致性

如果我们将图３和图４中狆犻的值（表２中的

第１套值）改变为表２中的第２套值，所算得的
ＣＰＴ仍如表１所示．这归因于归一化系数的相应
改变．

表２　两套狆犻值的比较

犼 犈犼＝犛犆犘犞４；犼
第１套狆犻

犘狉｛犡４１｜犈犼｝ 犘狉｛犡４２｜犈犼｝ α４；犼
第２套狆犻

犘狉｛犡４１｜犈犼｝ 犘狉｛犡４２｜犈犼｝ α４；犼
１ 犡１１犡２１犡３１ 狆１＝０．２ 狆５＝０．４ １／０．６ 狆１＝０．１ 狆５＝０．２　 １／０．３　
２ 犡１１犡２１犡３２ 狆１＝０．２ 狆６＝０．２ １／０．４ 狆１＝０．１ 狆６＝０．１　 １／０．２　
３ 犡１１犡２２犡３１ 狆１＝０．２ 狆７＝０．７ １／０．９ 狆１＝０．１ 狆７＝０．３５ １／０．４５
４ 犡１１犡２２犡３２ 狆１＝０．２ 狆７＝０．７ １／０．９ 狆１＝０．１ 狆７＝０．３５ １／０．４５
５ 犡１２犡２１犡３１ 狆２＝０．４ 狆５＝０．４ １／０．８ 狆２＝０．２ 狆５＝０．２　 １／０．４　
６ 犡１２犡２１犡３２ 狆２＝０．４ 狆６＝０．２ １／０．６ 狆２＝０．２ 狆６＝０．１　 １／０．３　
７ 犡１２犡２２犡３１ 狆３＝０．６ 狆７＝０．７ １／１．３ 狆３＝０．３ 狆７＝０．３５ １／０．６５
８ 犡１２犡２２犡３２ 狆４＝０．８ 狆７＝０．７ １／１．５ 狆４＝０．４ 狆７＝０．３５ １／０．７５

这里出现了一个矛盾：不同的参数可能对应相
同的ＣＰＴ，但却可能产生不同的链式概率推理结果．
为说明这一矛盾，考虑图５中关于冰箱温度的例子．

图５　冰箱温度ＢＮ示例

其中的变量状态或事件的定义如下：
犡１１＝｛冷却剂泄漏｝；犡１２＝｛无冷却剂泄漏｝；
犡２１＝｛温度探测器失灵｝；
犡２２＝｛温度探测器正常｝；
犡３１＝｛温度偏高｝；犡３２＝｛温度偏低｝；
犡３３＝｛温度正常｝；
犡４１＝｛食物腐败｝；犡４２＝｛无食物腐败｝；
犡５１＝｛能耗偏高｝；犡５２＝｛无能耗偏高｝．
在ＣＳＩ表达方式下，犡３１，犡３２，犡３３和犡４１的原因

可被分别说明如图６所示．其中分支自左至右按照
变量状态标号顺序排列（１，２，…）．基于图６，犡３１（温
度偏高）可被犡１１（冷却剂泄漏）引起，概率为０．６；
犡３２（温度偏低）可被犡２１（温度探测器失灵）引起，概
率为０．８；犡４１（食物腐败）可被犡３１引起，概率为
０．７；犡５１（能耗偏高）可被犡３２引起，概率为０．５；犡４２
（无食物腐败）是犡４１的补集，即犡４２＝珡犡４１；犡５２（无能
耗偏高）是犡５１的补集，即犡５２＝珡犡５１．

图６　犡３１、犡３２、犡３３和犡４１的原因的ＣＳＩ表达

显然，犡３是多赋值变量，犡４和犡５是单赋值变
量．这是因为犡３的多于１个状态的原因被分别说
明，犡４和犡５只有１个状态的原因被说明．

给定犈犼＝犡１１犡２１，如果将犡３１、犡３２和犡３３分别
作为３个单赋值情况下的ｔｒｕｅ状态对待，则根据
图６，我们有

犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＝０．６ （５）
犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝＝０．８ （６）
犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝＝０．０ （７）

应用式（１），犡３在犡１１犡２１条件下的ＣＰＴ值可算
得为

犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝∑犽犘狉｛犡３犽｜犡１１犡２１｝＝
　　　　０．６／（０．６＋０．８＋０）＝０．４２８６ （８）

犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝∑犽犘狉｛犡３犽｜犡１１犡２１｝＝
　　　　０．８／（０．６＋０．８＋０）＝０．５７１４ （９）

犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝∑犽犘狉｛犡３犽｜犡１１犡２１｝＝
　　　　０／（０．６＋０．８＋０）＝０．０ （１０）

如果我们将图６或式（５）～（７）中的参数改变为
犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＝０．３ （１１）
犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝＝０．４ （１２）
犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝＝０．０ （１３）

根据式（１），我们仍有
　　犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝∑犽犘狉｛犡３犽｜犡１１犡２１｝＝

　　０．３／（０．３＋０．４＋０）＝０．４２８６ （１４）
犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝∑犽犘狉｛犡３犽｜犡１１犡２１｝＝
　　０．４／（０．３＋０．４＋０）＝０．５７１４ （１５）
犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝∑犽犘狉｛犡３犽｜犡１１犡２１｝＝
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　　０／（０．３＋０．４＋０）＝０．０ （１６）
也就是说，犡３在犡１１犡２１条件下的ＣＰＴ值保持不变．
现在我们来看看计算犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝和犘狉｛犡４２｜
犡１１犡２１｝的情况．注意：因为犡４是单赋值的，无需应
用式（１）．

根据图５，我们有
犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝＝犘狉｛犡４１｜犡３１｝犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＋

犘狉｛犡４１｜犡３２｝犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝＋
犘狉｛犡４１｜犡３３｝犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝

（１７）
根据图６（ｄ），我们有

犘狉｛犡４１｜犡３１｝＝０．７，
犘狉｛犡４１｜犡３２｝＝０．０，
犘狉｛犡４１｜犡３３｝＝０．０．

于是，式（１７）成为
犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝＝０．７犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝（１８）
对于计算犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝，我们有两种选择：

一种是用式（８）或式（１４）中的ＣＰＴ值．在这种选择
下，我们有

犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝＝０．７×０．４２８６＝０．３　（１９）
犘狉｛犡４２｜犡１１犡２１｝＝１－犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝

＝１－０．３＝０．７ （２０）
式（２０）是由于犡４是单赋值的．这种选择将推理计算
限定于使用ＣＰＴ的值．虽然本例的ＣＰＴ值是按照
简洁表达方式算出来的，但我们却放弃了对应于该
简洁表达方式的链式推理算法．显然，这种放弃是我
们所不愿意的．

另一种选择是用式（５）或（１１）的值，即用归一化
之前的概率值进行链式推理．当采用式（５）的值时，
式（１９）、（２０）变成

犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝＝０．７×０．６＝０．４２ （２１）
犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝＝１－犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝

＝１－０．４２＝０．５８ （２２）
当采用式（１１）的值时，式（１９）、（２０）变成
犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝＝０．７×０．３＝０．２１ （２３）
犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝＝１－犘狉｛犡４１｜犡１１犡２１｝

＝１－０．２１＝０．７９ （２４）
这里我们看到，式（１９）、（２０）、式（２１）、（２２）和式
（２３）、（２４）的值彼此不同．换句话说，虽然式（５）～
（７）和式（１１）～（１３）所示的两套参数对应同一个
ＣＰＴ，但链式推理结果却不同．事实上，这种不同可
能正是领域工程师给出不同参数时希望的效果，但
却与相同的ＣＰＴ应得出相同的推理结果矛盾．

２．３　不精确性
应用式（１）必须分别计算多赋值子变量的所有

状态的条件概率．这里，多赋值变量的每一个状态都
被作为一个单赋值情况的ｔｒｕｅ状态对待．这就要求
多赋值变量的所有状态都要按照单赋值变量的ｔｒｕｅ
状态分别说明其原因．例如，犡３１、犡３２和犡３３的原因
在图６（ａ）～（ｃ）中被分别说明．

然而，在图６（ｃ）中说明的犡３３的原因是不精确
的，因为犡３３≠珡犡１１珡犡２１＝犡１２犡２２．例如，即使犡１１和
犡２１均发生，犡３３也仍可能发生，因为犡１１犡２１尚不足
以导致犡３１或犡３２．精确的表达应当是犡３３＝珡犡３１珡犡３２．
换句话说，犡３３是犡３１＋犡３２的补集．其中，“＋”代表
互斥或（ＸＯＲ）．于是，

犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝＝１－犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝－
犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝．

必须指出，补集不是一种独立的原因说明，不能
用于式（１）的计算，否则将会出现问题．如上例，要计
算犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝，必须先知道犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝
和犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝．但要知道用式（１）算得的归一
化的犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝和犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝，就必须
先知道犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝．这显然是矛盾的．

归一化前的犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝和犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝
不能被用来计算犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝．这是因为按照
式（５）和式（６），我们有
犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝＝１－犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝－

犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝
＝１－０．６－０．８
＝－０．４ （２５）

这是一个不合理的值．因此，如果我们坚持应用式
（１），类似于图６（ｃ）的不精确表达就难以避免．
２．４　不可操作性

在上述计算中，如果我们用式（１１）和（１２）的值，
式（２５）就变成了式（２６）：
犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝＝１－犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝－

犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝
＝１－０．３－０．４
＝０．３ （２６）

这是一个可接受的值．尽管如此，除了要冒式（２５）的
风险外，如果有多于一个状态采用补集方式说明原
因，也会导致类似计算实际上无法操作．例如，如果
上例中犡３２和犡３３的原因被分别说明为犡１１＋犡３３和
犡１１＋犡３２的补集，则式（２６）的计算将无法操作．这是
因为
　犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝＝１－犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝－
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犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝
＝１－０．３－犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝，

　犘狉｛犡３３｜犡１１犡２１｝＝１－犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝－
犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝
＝１－０．３－犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝．

应当指出，领域工程师往往只关心所关注状态
的原因（例如犡３１是犡４１的唯一有意义的原因），而对
其它状态的原因并不关心．这可能导致实际上无法
说明不被关注的状态的原因．这不仅是因为增加了
不必要的工作量和难度，而且是因为领域工程师可
能根本就不知道如何单独说明（不是作为其它状态
的补集来说明）这些状态的原因．
２．５　小　结

将单赋值情况下适用的简洁表达方式和推理算
法简单地通过应用式（１）而推广于多赋值情况是不
恰当的．这一方面是因为理论上无依据，另一方面是
因为实际操作中会出现不合理、不一致、不精确和不
可操作的情况．

多赋值情况的本质是：简洁表达方式必须解决
一对矛盾：（ａ）满足子变量各状态因互斥而相关（必
须满足状态概率归一）；（ｂ）多赋值子变量的各状态
的原因被独立说明．（ａ）中的相关性与（ｂ）中的独立
性是矛盾的．然而（ａ）必须被满足，（ｂ）也是简洁表达
所要求的．由于用式（１）来解决这个矛盾并不恰当，
我们必须寻找新的解决方案．ＤＵＣＧ正是本文提出
的解决方案．

应当指出，本文只用了ＣＳＩ为例来解释多赋值
情况下应用式（１）存在的问题，但这些问题同样存在
于应用式（１）的所有其它模型中，例如ｎｏｉｓｙＯＲ、
ＤＣＤ等等．

同样需要指出的是，单赋值和多赋值仅仅与子
变量有关，而与父变量无关．单赋值子变量的父变量
的活跃状态可以有多个．图７示例的是一个单赋值
情况．其父变量犡１有３个状态，犡１和另一个父变量
犡２有两个活跃状态，但子变量犡３却只有一个赋值
状态（单赋值）．注意，图１（ａ），图２（ａ）和图７（ａ）是完
全相同的，但它们却隐含着不同的因果关系．

图７　父变量活跃状态多于一个的单赋值情况示例

３　用于单赋值情况的犛犇犝犆犌模型
本节简要介绍ＤＣＤ模型，因为它提供了

ＤＵＣＧ模型的基本思想．但是，在介绍ＤＣＤ和提出
ＤＵＣＧ之前，有必要定义一套新的符号体系．

在ＤＣＤ和ＤＵＣＧ中，大写英文字母代表变量
或事件，小写英文字母代表变量的概率分布或事件
的发生概率；变量或事件的第１个下标用以区分变
量，第２个下标用以区分变量的状态（即事件）．也就
是说，第１和第２个下标共同确定某变量处于某状
态这一事件．

例如，犡狀代表标号为狀的变量，犡狀犽代表变量
犡狀的第犽个状态．犡狀犽同时也是一个事件，即变量
犡狀处于状态犽．相应地，狓狀犽≡犘狉｛犡狀犽｝．变量犡狀与事
件犡狀犽之间的差别在于犡狀犽有两个下标．采用这套新
的符号体系的原因在于方便变量状态或相应事件的
表达．这种方便在上一节的例子中已经显现．

为简单起见，除逻辑门变量外，本节的所有变量
均为二状态变量．读者须注意本节的有些表达式在
多赋值情况下是不适用的．
３．１　犇犆犇的简要介绍

本节简要介绍ＤＣＤ的基本概念．理解ＤＣＤ的
基本概念非常重要，因为ＤＵＣＧ是从ＤＣＤ发展而
来的．为便于读者理解，本节采用与ｎｏｉｓｙＯＲ和
ＣＳＩ对比的方式来介绍ＤＣＤ．尽管ＤＣＤ的提出比
ＣＳＩ早两年，但学术界对ＤＣＤ并不熟悉，对ｎｏｉｓｙ
ＯＲ和ＣＳＩ却较熟悉．所以，将三者进行简单对比有
助于读者理解ＤＣＤ．需要说明的是，本文不打算对
三者进行系统比较，因为这种系统比较的工作量大，
也超出了本文的范围．

学术界熟知的ｎｏｉｓｙＯＲ可用图８（ｃ）的示例说
明，该图与文献［６］中的图４．２０类似．图中状态１代
表ｔｒｕｅ状态；状态２代表ｆａｌｓｅ状态．例中，犘狉｛犡３１｜
犡１１犡２２｝＝０．３，犘狉｛犡３１｜犡１２犡２１｝＝０．６（这两式仅在
单赋值情况下成立）．

图８　ｎｏｉｓｙＯＲ示例
根据ｎｏｉｓｙＯＲ，图８（ｂ）中的ＣＰＴ可被算得如
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图８（ａ）所示．其中，
犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＝
１－（１－犘狉｛犡３１｜犡１２犡２１｝）（１－犘狉｛犡３１｜犡１１犡２２｝）＝
１－（１－０．３）（１－０．７）＝０．７２．

本例中，ｎｏｉｓｙＯＲ只需要２个参数（０．３和
０．６）就可以表达ＣＰＴ中的８个参数．

然而，对于图９（ａ）中所示的ＣＰＴ，ｎｏｉｓｙＯＲ无
能为力，因为犡１１和犡２１彼此非逻辑或的关系．图９
（ｂ）所示为ＣＳＩ的解决方案，其中左分支代表状态１
（ｔｒｕｅ状态），右分支代表状态２（ｆａｌｓｅ状态）．

图９　ＣＳＩ示例
本例中，ＣＳＩ只用了３个参数（０．３，０．６，０．２）就

表达了ＣＰＴ中的８个参数．然而，对于图１０（ａ）所
示的ＣＰＴ，虽然ＣＳＩ也能将其间接地表达如图１０
（ｂ）所示，但其简洁程度不够，因为起作用的实际上
只有一个参数：０．３．用ＤＣＤ，本例可被更简洁地表
达如图１１（ａ）所示．图１１（ａ）直观地表达了犡１１或
犡２１或两者共同都可以引起犡３１，且其概率均为０．３．
这正是图１０（ａ）中的ＣＰＴ实际上告诉我们的．事实
上，图８和图９的情况也能用ＤＣＤ分别表达如
图１１（ｂ）和（ｃ）所示．按照文献［１３］中的定义，图１１
（ｂ）中犡１１和犡２１的关系为逻辑或（ＯＲ）．

图１０　另一个ＣＳＩ示例

图１１　ＤＣＤ示例
表３　逻辑门说明（犔犌犛犻）

犼 犌犻犼
１ 事件表达式１
２ 事件表达式２
 
犿 事件表达式犿

　　图１１（ｃ）中的逻辑门变量用犌４表达，用以说明
变量犡１和犡２之间复杂的逻辑关系．本例中，犌４是
犡３的一个特殊父变量、有３个互斥的状态：犌４１、犌４２
和犌４３．这３个状态引起犡３１的概率分别为０．３、０．６
和０．２．作为对文献［２２］中提出的ＤＣＤ的发展，本
文提出任何ＤＣＤ的逻辑门均可用表３来说明其逻
辑关系．这个表被称为逻辑门说明ＬＧＳ（ＬｏｇｉｃＧａｔｅ
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ）．

图１１（ａ）中，犔犌犛４说明犌４１＝犡１１∪犡２１．这里，
犌４代表的是或门，并且只有一个活跃状态．但在
图１１（ｃ）中，犌４有３个活跃状态．

表达不同逻辑关系的逻辑门的图形符号不必有
差别．我们只需用统一的图形符号 来代表任何
逻辑门，同时用表３定义的犔犌犛犻来说明其中不同的
逻辑关系．这里，下标犻用以区分不同的逻辑门变量
以及其它变量．

显然，图１１（ｂ）与图８（ｃ）是等价的．图１１（ｂ）告
诉我们的是：犡１１和犡２１可独立或共同地引起犡３１，
因为按照ＤＣＤ中的缺省定义，犡１１和犡２１对犡３１是
逻辑或的关系．在ＤＣＤ中，图１１（ｂ）的条件概率
犘狉｛犡３１｜犡１１犡２２｝和犘狉｛犡３１｜犡１２犡２１｝被看成是两个
独立的连接事件犘３１；１１和犘３１；２１的发生概率，即
犘狉｛犡３１｜犡１１犡２２｝＝犘狉｛犘３１；１１｝＝狆３１；１１，
犘狉｛犡３１｜犡１２犡２１｝＝犘狉｛犘３１；２１｝＝狆３１；２１．
实际上，当人们给出犘狉｛犡３１｜犡１１犡２２｝时，人们

考虑的仅仅是犡１１而不是犡２２，甚至可能根本没有意
识到犡２的存在．对于犘狉｛犡３１｜犡１２犡２１｝来说，情况也
是同样的．这是因为犡１和犡２通常处于不同的领域．
例如盗窃和地震尽管都能引起振动从而触发警报，
但却属于完全不同的领域，人们很难把它们结合起
来考虑，通常是分别考虑．这种情况可以用图１２来
进一步解释．

图１２　对图１１（ｂ）的解释

图中犡３１既可以被犡１１引起也可以被犡２１引起．
犡３１仅被犡１１引起这一事件记为犡３１；１１；犡３１仅被犡２１
引起这一事件记为犡３１；２１．犡３１；１１或犡３１；２１之一发生或
同时发生均可引起犡３１发生．在犡３１；犻１和犡犻１（犻∈｛１，
２｝）之间存在一个不确定的作用机理．给定犡犻１发
生，当这个机理起作用时，犡３１；犻１发生；当这个机理不
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起作用时，犡３１；犻１不发生．在ＤＣＤ中，这个不确定的
作用机理由事件犘３１；犻１来表达．犘３１；犻１可被理解为：在
犡犻１发生的条件下，犡犻１引起犡３１；犻１、从而引起犡３１这样
一个随机事件．犘３１；犻１的发生与否表达了犡犻１引起
犡３１；犻１从而引起犡３１的不确定性．采用事件表达式的
表述：犡３１；犻１＝犘３１；犻１犡犻１．其中，犘３１；犻１和犡犻１处于逻辑
与的关系．由于犘３１；犻１是否发生是不确定的、且独立于
任何其它因素，可知犘３１；犻１是一个独立的随机事件．

ＤＣＤ和ＤＵＣＧ中的一些特定类型变量的定义：
犡代表结果或效果事件或变量，画为圆形．它

同时也可以是原因事件或变量；
犅代表基本或根（ｒｏｏｔ）事件或变量，画为矩形．

它只能是一个独立的原因；
犌代表逻辑门事件或变量；
犘代表连接事件或变量．其中，犘狀１；犻代表事件矩

阵［犘狀１；犻１犘狀１；犻２…犘狀１；犻犿］．
图１３是这些变量应用的示例．如图１３（ａ）所

示，犘狀１；犻１、犘狀１；犺１和犘狀１；犵分别为从父事件或变量犡犻１、
犅犺１和犌犵到子事件犡狀１之间的有向弧．作为单赋值变
量，犡狀只有一个赋值状态：犡狀１．作为犡狀１的父变量，
犡犻有一个活跃状态犡犻１，犅犺有一个活跃状态犅犺１，犌犵
有多个活跃状态．这就是为什么连接事件犘狀１；犻１、
犘狀１；犺１和连接事件矩阵犘狀１；犵被分别使用的原因．为简
单起见，犘狀１；犻１、犘狀１；犺１、犘狀１；犵和变量状态通常被省略．
于是图１３（ａ）通常被画成图１３（ｂ）．

图１３　连接事件示例

借助于犘事件，我们可以将图１１（ｂ）的因果关
系写为事件的积之和的表达式：

犡３１＝犡３１；１１∪犡３１；２１＝犘３１；１１犡１１∪犘３１；２１犡２１（２７）
在犡１１犡２１的条件下，我们有

犡３１｜犡１１犡２１＝犘３１；１１∪犘３１；２１．
应用概率论的容斥原理或迪·摩根定律，我们有

犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＝犘狉｛犘３１；１１∪犘３１；２１｝
＝犘狉｛犘３１；１１｝＋犘狉｛犘３１；２１｝－犘狉｛犘３１；１１｝犘狉｛犘３１；２１｝
＝狆３１；１１＋狆３１；２１－狆３１；１１狆３１；２１
＝０．３＋０．６－０．３×０．６＝０．７２，
或

犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＝犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝
＝１－犘狉｛珡犡３１｜犡１１犡２１｝

＝１－犘狉｛犘３１；１１犡１１∪犘３１；２１犡２１｜犡１１犡２１｝
＝１－犘狉｛犘３１；１１∪犘３１；２１｝
＝１－犘狉｛珚犘３１；１１珚犘３１；２１｝
＝１－犘狉｛珚犘３１；１１｝犘狉｛珚犘３１；２１｝
＝１－（１－０．３）（１－０．６）
＝０．７２．
后者正是ｎｏｉｓｙＯＲ告诉我们的．在ｎｏｉｓｙＯＲ

中，１－狆狀犽；犻犼≡犘狉｛珚犘狀犽；犻犼｝被看成是图８（ｃ）中的禁事
件（ｉｎｈｉｂｉｔｏｒ）犐犻的发生概率．

我们可以将犡１１和犡２１又作为两个子事件，继续
按照式（２７）展开犡３１的方式将其展开为事件的积之
和的表达式．在ＤＡＧ的情况下，这个过程可以一直
持续到犅类型变量而结束．这个过程被称为事件展
开．任何事件或以任何逻辑关系组成的事件的集合都
可以按照这种方式展开为事件的积之和的表达式．在
展开过程中，逻辑运算中的与、或、非、互斥或、吸收、
互斥、取补等算法都可以应用．例如，设我们的问题是
“犘狉｛犎犽犼｜犈｝＝？”．其中犎犽犼代表所关注的假设事件
或事件表达式（例如犎１１＝犅１２，犎２１＝犡１１，犎２２＝犡１２，
犎３１＝犡２１犅１３，犎３２＝犡２２犅１２等等），犈代表一组处于逻
辑与关系中的事件．按照条件概率公式，我们有

犘狉｛犎犽犼｜犈｝＝犘狉｛犎犽犼犈｝犘狉｛犈｝ （２８）
我们可以将犎犽犼犈和犈分别展开为两个仅由犘

和犅类型的事件组成的积之和的事件表达式，通过
逻辑运算使得表达式积内去重、积间互斥，然后将表
达式中的大写字母（犘或犅类型事件）替换为小写
字母（狆或犫类型参数），即可算出犘狉｛犎犽犼犈｝和犘狉
｛犈｝的值，进而用式（２８）算出犘狉｛犎犽犼｜犈｝的值．这
里，进行概率计算的事件表达式必须是互斥的积之
和的表达式．为获得互斥积之和的事件表达式，我们
可以反复应用下述公式（详见文献［２２］）：
犆１∪犆２∪…∪犆狀＝犆１＋珚犆１犆２＋珚犆１珚犆２犆３＋…＋

珚犆１珚犆２…珚犆狀－１犆狀 （２９）
珚犆＝犞１犼１犞２犼２…犞犿犼犿
＝珚犞１犼１＋犞１犼１珚犞２犼２＋犞１犼１犞２犼２珚犞３犼３＋…＋
犞１犼１…犞犿－１，犼犿－１

珚犞犿犼犿 （３０）
其中，犞∈｛犡，犘，犌，犅｝，犆＝犞１犼１犞２犼２…犞犿犼犿，犼犻是变
量犞犻的状态下标、“＋”是互斥或算符．犆通常被称
为割集（ｃｕｔｓｅｔ）、代表不同展开阶段的事件的积．反
复应用式（２８）和（２９），同时应用事件的上述算法，我
们即可得到仅由犘和犅类型独立事件组成的互斥
的积之和表达式．简而言之，上述算法由两步组成：
（１）通过事件展开获得仅由犘和犅类型事件组成的
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互斥积之和的事件表达式；（２）用小写字母替换表
达式中相应的大写字母进行数值计算．有时，我们只
需要第１步即可得到推理答案．例如：在一些诊断类
问题中，我们通过第１步发现犎犽犼犈≠０，犎犵狔犈＝０．
这里，“０”代表空集，犎犵狔代表除犎犽犼外的所有其它可
能假设．于是，我们无须数值计算即知犎犽犼是给定证
据犈条件下的唯一可能的诊断结果，概率参数无
用．在以下各节中，我们将会看到这种算法带给我们
的巨大的表达和推理方面的好处．

在结束介绍ＤＣＤ之前，必须指出，ＤＣＤ能够表
达各种复杂的不确定因果关系，例如但并不限于图
１４～２１所示．

图１４　ＡＮＤ门示例

图１５　ＮＯＴ门示例

图１６　ＸＯＲ门示例

图１７　ＮＯＴＡＮＤ门示例

图１８　ＮＯＴＸＯＲ门示例

图１９　２／３逻辑门示例

图２０　特殊逻辑组合示例

图２１　全组合逻辑门示例

在图２１中，犼标识父变量的状态组合．理论上，
任何ＣＰＴ都可以用图２１所示的ＤＣＤ的全组合逻
辑门来表达．显然，全组合逻辑门等价于ＣＰＴ．这是
最坏的情况，因为应用全组合逻辑门实际上并不能
获得表达上的简洁性．然而，全组合逻辑门却显示了
ＤＣＤ具有尽可能简洁地表达任何不确定因果关系
的能力．

需要说明的是，一个逻辑门可以是另一个逻辑
门的输入变量，多个逻辑门可以是同一子变量的父
变量，逻辑门可以是子变量的部分父变量（如图２０
所示）．因此，逻辑门的确是简洁表达变量间各种复
杂的不确定因果关系的一种强有力的工具．

应当指出，文献［２５］提出的因果独立模型
（ＣａｕｓａｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＣＩＭ）中的确定作用
函数（ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ）犳（犐１，…
犐狀）与逻辑门犌犵有类似之处．在ＣＩＭ中，犐１，…，犐狀是
子变量犡犵和其父变量犞１，…，犞狀之间的中介变量；
犘狉｛犳（犐１，…，犐狀）｜犐１，…，犐狀｝与犘狉｛犌犵犽｜犛犆犘犞犵；犼｝类
似：只能等于１或０．其中，犛犆犘犞犵；犼代表逻辑门犌犵
的输入变量或犡犵的父变量的第犼个状态组合．
犳（犐１，…，犐狀）与犌犵的区别在于：（１）犌犵犽不等于犡犵犽，
但犳（犐１，…，犐狀）等于犡犵犽；（２）前者用犘狉｛犐犻｜犞犻｝的
乘积来计算不确定性，其条件是犞１，…，犞狀彼此独立．
后者的输入变量彼此可相关；（３）对应于犳（犐１，…，
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犐狀）的犞１，…，犞狀是子变量的所有父变量，但逻辑门
的输入变量可以是子变量的部分父变量，且逻辑门
可以作为其它逻辑门的输入变量．

有人认为逻辑门虽然统一了对任何逻辑关系的
表达，但其增加的图形表达比隐含了任何逻辑关系
的ＣＰＴ的表达更复杂，从而否定引入逻辑门的意
义．但如果注意到逻辑门所具有的ＣＰＴ所没有的强
大的简洁表达功能，这种否定就不成立了．其实，引
入逻辑门的更重要的意义还在于其导致了ＤＣＤ中
连接事件的引入和事件展开算法的引入，这使得
ＤＣＤ不仅能处理ＤＡＧ（有向无环图），而且能处理
ＤＣＧ（有向循环图，详见文献［２２］）．
３．２　对犇犆犇的进一步发展：犛犇犝犆犌

ＳＤＵＣＧ（ＳｉｎｇｌｅｖａｌｕｅｄＤＵＣＧ）在ＤＣＤ的基
础上增加了两个工具：条件连接事件和缺省事件．
３．２．１　条件连接事件

在图２０中我们注意到，犡１１和犡２１同时发生引
起犡３１的概率是０．７２而不是０．６，但０．６却可能是
人们主观上想要表达的．图２０所展示的直观想法
是：当仅犡１１发生时，犡３１的发生概率为０．３；当
犡１１犡２１发生时，犡３１的发生概率为０．６．然而，由于
犘３１；１１和犘３１；４１处于逻辑或的关系，犡１１犡２１引起犡３１的
概率从０．６增加到了０．７２，而这并不是人们想要表
达的．为避免这种增加，可将图２０改为图２２．其中，

被定义为条件连接事件．

图２２　条件连接事件示例

犘３１；１１的条件被记为犣３１；１１＝珡犡２１＝犡２２．即，当
犡２１不存在时，犘３１；１１存在，否则犘３１；１１不存在．这里，
犘３１；１１绑定了犣３１；１１，并且可被表达为犘３１；１１犣３１；１１＝
犘３１；１１犡２２．一般来说，条件连接事件犘狀犽；犻犼和条件连
接事件矢量犘狀犽；犻的条件可被分别记为犣狀犽；犻犼和犣狀犽；犻，
带条件的犘狀犽；犻犼和犘狀犽；犻可被分别表达为犘狀犽；犻犼犣狀犽；犻犼和
犘狀犽；犻犣狀犽；犻．其中，在单赋值情况下，犽标识子变量的赋
值状态．以图２２为例，狀＝３，犽＝１，事件表达式为
　犡３１＝犘３１；１１犣３１；１１犡１１∪犘３１；４１犌４１

＝犘３１；１１犡２２犡１１＋犘３１；４１犡１１犡２１，
犘狉｛犡３１｝＝犘狉｛犘３１；１１犡２２犡１１＋犘３１；４１犡１１犡２１｝

＝犘狉｛犘３１；１１｝犘狉｛犡１１犡２２｝＋

犘狉｛犘３１；４１｝犘狉｛犡１１犡２１｝
＝０．３犘狉｛犡１１犡２２｝＋０．６犘狉｛犡１１犡２１｝，

犘狉｛犡３１｜犡１１犡２２｝＝犘狉｛（犘３１；１１犡２２犡１１＋
犘３１；４１犡１１犡２１）｜犡１１犡２２｝
＝犘狉｛犘３１；１１｝＝０．３，

犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＝犘狉｛（犘３１；１１犡２２犡１１＋
犘３１；４１犡１１犡２１）｜犡１１犡２１｝
＝犘狉｛犘３１；４１｝＝０．６．

显然，条件连接事件还可用于许多其它情况，
ＤＣＤ的表达能力可由此得到极大扩展．以文献［６］
的盗窃警报系统为例，如果盗窃（犡１１）和地震（犡２１）
通过相同的作用机理（振动）引起警报（犡３１），我们可
以用图２３而非图１８来表达其因果关系．其中，
犣３１；１１＝珡犡２１＝犡２２．

图２３　盗窃报警系统示例

图２３中，仅当无地震时，盗窃产生的振动对于
警报才有意义．反之，当同时出现地震时，其振动远
远超过盗窃的振动，使得盗窃振动并不能增加报警
响的几率．在地震的强振动下，仍然不确定的是报警
装置是否正常．因此，犡１１和犡２１的同时发生并不能
增加犡３１发生的概率，仍应为０．９，而不是０．９＋
０．８－０．９×０．８＝０．９８．

进而，设老鼠（犡４１）也能引起振动，其概率为
０．６．即老鼠、盗窃和地震都能引起振动，从而引起
警报．但老鼠振动并不能加强盗窃振动，老鼠和盗
窃振动并不能加强地震振动，则报警系统的不确定
因果关系将如图２４所示．其中，犣３１；４１＝犡１２犡２２，
犣３１；１１＝犡２２．

图２４　老鼠、盗窃和地震情况示例

应当指出，绑定于犘狀犽；犻犼的条件犣狀犽；犻犼的内容是
很宽泛的．事实上，犣狀犽；犻犼可以是任何可判定其真伪
的事件．这个事件不仅包括子变量犡狀的父变量处于
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何种状态，也包括因果图中任何地方的任何变量的
状态，甚至包括因果图中不能图形表达的事件．
例如，

犣狀犽；犻犼＝珚犘犺狔；犵犿犡犵犿，
犣狀犽；犻犼＝｛｜λ－β｜σ｝，
犣狀犽；犻犼＝｛λβ｝，
犣狀犽；犻犼＝｛λ２＋β槡 ２σ｝，
犣狀犽；犻犼＝｛犈１早于犈２出现｝

等等．其中，犡犵犿和犘犺狔；犵犿可出现在因果图中的任何
地方；λ、β和σ可以是任何包含或未包含在因果图中
的物理参数；犈１和犈２可以是任何包含或未包含在因
果图中的事件．

基于所观察到的证据或事件展开的结果，犣狀犽；犻犼
可以被判定为真（犣狀犽；犻犼＝１），也可以被判定为假
（犣狀犽；犻犼＝０）．如果犣狀犽；犻犼是否发生无法判定，则包含
犣狀犽；犻犼的事件表达式必须与（犣狀犽；犻犼＋珚犣狀犽；犻犼）相乘再展
开，并且犣狀犽；犻犼的验前概率分布也必须被给定．否则该
事件表达式的概率将无法计算．当然，这种情况并不
常见，因为定义犣狀犽；犻犼时就应当考虑到可判定其真伪．

由上可见，本文提出的条件连接事件可以表达
远比ＣＳＩ或文献［２６］提出的ＣＢＮ（Ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｔ
ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ）所能表达的更为复杂的逻辑关
系．仅当犣狀犽；犻犼只涉及犡狀的父变量的状态时，条件连
接事件的表达才类似于ＣＳＩ和ＣＢＮ，但其推理算法
仍不同．实际上，当条件连接事件仅仅涉及父变量的
状态时，其所表达的内容也可以被ＤＣＤ的逻辑门
替代．但即使在这种简单情况下，条件连接事件的表
达也比逻辑门更加直观方便，何况条件事件并不局
限于父变量的状态．

用新增变量替代条件连接事件来表达相应的条
件逻辑关系也是有可能的．但是，在许多情况下，新
增变量非常困难．例如，犡１１早于犡２１发生这一事件
就很难用新增变量的方式来表达，因为犡１１和犡２１在
因果图中已经存在．对于犣狀犽；犻犼＝珚犘犺狔；犵犿犡犵犿的情况，
由于犘犺狔；犵犿是有向弧，也很难用新增变量来表达．实
际上，珚犘犺狔；犵犿犡犵犿意味着虽然犡犵犿发生，但犡犺狔并未发
生，因为犘犺狔；犵犿未发生．这个绑定于普通连接事件的
条件在实践中很常见，却很难用新增变量的方式来
表达．可见，条件连接事件为表达变量间复杂的逻辑
关系提供了一个方便和直观的图形工具，其引入是
对现有不确定因果关系表达的实质性扩充．

最后应当指出，条件连接事件的意义已经超出
了对ＣＰＴ的简洁表达的意义．因为在一个ＣＰＴ中，
一旦给定父变量的状态组合，子变量的状态概率分

布就给定了．但在条件连接事件包含父变量以外的
事件、或包含父变量事件发生顺序的情况下，ＣＰＴ
不仅取决于父变量的状态组合，还取决于其它事件．
这已经超越了ＢＮ中ＣＰＴ的定义．所以，本文引入
的条件连接事件已经突破了ＢＮ的理论框架．
３．２．２　缺省事件

文献［１８２０］指出，在许多情况下，子变量的原
因并不能被全部表达在模型中．换句话说，即使子变
量的所有父变量都处于ｆａｌｓｅ状态，子变量仍可能存
在缺省的非（０，１）的状态概率分布．这个概率分布是
由某些未知的或未能明确表达的原因引起的．这些
原因可用Ｌｅａｋ［１８，２０］或Ｄｕｍｍｙ［１９］变量表达．Ｌｅａｋ
或Ｄｕｍｍｙ变量的状态只有一个：ｔｒｕｅ．即这是一个
发生概率恒等于１的必然事件．但为方便起见，我们
仍称其为变量，尽管它的状态永不改变．

为反映Ｌｅａｋ变量对概率计算的影响，文献［１８］
提出了如下公式

犘狉｛犡狀｜∩
犿

犻＝１
犡犻｝＝１－（１－狆狀；０）∏

犿

犻＝１

１－狆狀；犻
１－狆狀；０，

其中，犡犻（犻∈｛１，…，犿｝，犻≠狀）是显式（ｅｘｐｌｉｃｉｔ）表达
的犡狀的原因事件，狆狀；０为Ｌｅａｋ事件导致犡狀事件发
生的概率．然而，上述公式仅当不存在或只有一个显
式原因时才好理解．当显式原因多于一个时，多出的
原因的概率贡献就都被放大了１／（１－狆狀；０）．这让人
费解．文献［１８］并未给出解释．

图２５　ＳＤＵＣＧ中的缺省事件示例

在ＳＤＵＣＧ中，犡狀的这个未知或未明确表达
的原因被定义为缺省变量犇狀，并用图形 表示．
与其它变量类似，由一个连接变量犘狀犽；狀犇将犇狀与犡狀
相连．犇狀与其它变量的唯一区别在于犇狀只有一个
必然发生的状态，即犘狉｛犇狀｝≡１．在许多情况下，仅
当所有显式表达的原因事件均不存在时，犇狀才起作
用，并导致犡狀的缺省概率分布．如图２５（ｃ）所示，设
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犘３１；１１的条件是犣３１；１１＝珡犡２１＝犡２２，犘３１；３犇的条件是
犣３１；３犇＝珡犡１１珡犡２１＝犡１２犡２２，则ＣＰＴ如图２５（ａ）所示．
与图２２比较，犘狉｛犡３１｜犡１２犡２２｝＝０．１而非０．这是因
为有了来自犇狀的贡献．

当然，犇狀也可以按其它方式使用．如上例，我们
可以定义犣３１；３犇＝珡犡１１＝犡１２，则ＣＰＴ将如图２５（ｂ）
所示．又如犇狀可以被当作一个普通的变量对待，用
普通连接事件犘狀犽；狀犇而非条件连接事件将其连接到
犡狀，则犇狀将作为一个背景变量发挥作用．

４　多赋值情况下的犕犇犝犆犌模型
基于文献［１８］提出的扩展ｎｏｉｓｙＯＲ方法的基

本思想，文献［１９］和文献［２０］分别提出了两个适用
多赋值情况的具体方案，但只能用于梯度变量．本文
提出的ＭＤＵＣＧ模型则可用于任何情况．
４１　犕犇犝犆犌的基本概念

作为本文提出的ＤＵＣＧ模型的组成部分，Ｍ
ＤＵＣＧ是处理多赋值情况的一个新的理论模型．本
节和以后各节将循序予以说明．首先，ＭＤＵＣＧ基
于如下假设．

假设１．　设犞犻（犞∈｛犡，犅，犌｝）是犡狀的父变
量，则下式成立：

犡狀犽＝∑犻（狉狀；犻／狉狀）∑犼犻犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻 （３１）
其中，犼犻标识父变量犞犻的状态；狉狀；犻定义为犡狀和犞犻之
间的关联度；狉狀≡∑犻狉狀；犻；与犘狀犽；犻犼类似，犃狀犽；犻犼犻定义为
在犞犻犼犻已发生的条件下犞犻犼犻独立导致犡狀犽发生这一
随机事件．为与ＳＤＵＣＧ中的连接事件相区别，
犃狀犽；犻犼犻被称为父事件犞犻犼犻与子事件犡狀犽之间的作用事
件．值得注意的是，式（３１）是由绑定了系数（狉狀；犻／狉狀）
的事件组成的积之和的表达式．

图２６是对这个假设的解释．其中，为简单起见，
犻∈｛１，２，…，犿｝，狀｛１，２，…，犿｝．

图２６　ＭＤＵＣＧ模型示例

注意：图中有向弧的形状是 ，而不是 ，也
不是 ．前者表达的是权重后的独立因果链接．换
句话说，标识了ＣＰＴ中的父变量；代表连接

事件变量； 代表权重后的作用事件变量犉狀；犻≡
（狉狀；犻／狉狀）犃狀；犻．其中，犃狀；犻是一个以犃狀犽；犻犼犻为元素的事
件矩阵，犽标识矩阵的行，犼犻标识矩阵的列；犉狀；犻≡
（狉狀；犻／狉狀）犃狀；犻被称为权重作用事件变量，是一个事件
矩阵，其元素为犉狀犽；犻犼犻≡（狉狀；犻／狉狀）犃狀犽；犻犼犻．为简单起见，
在不引起混淆的情况下，犼犻可简记为犼．

对犃狀犽；犻犼的解释类似于图１２中对犘狀犽；犻犼的解释．
图１２和图２６有两个显著的区别：（１）在图１２中，
犡３１；１１和犡３１；２１的关系是逻辑或（ＯＲ）；在图２６中，
犡狀犽；犻犼和犡狀犽；犻犼′（犼≠犼′）的关系是互斥或（ＸＯＲ）；
（２）在图２６中，权重系数（狉狀；犻／狉狀）被绑定于犃狀犽；犻犼；
在图１２中，没有任何系数被绑定于犘狀犽；犻犼．

类似于犘狀犽；犻犼，犃狀犽；犻犼代表犞犻犼已发生条件下犞犻犼
确实引发犡狀犽；犻犼的不确定作用机理．如果这个机理起
了作用，则犡狀犽；犻犼，从而犡狀犽发生；如果这个机理未起
作用，则犡狀犽；犻犼＝０（空集）．由于这个作用机理独立于
任何其它因素，犃狀犽；犻犼是一个独立的随机事件．当然，
对于犽≠犽′，犃狀犽；犻犼与犃狀犽′；犻犼互斥，因为犡狀犽与犡狀犽′互
斥．定义犪狀犽；犻犼犻≡犘狉｛犃狀犽；犻犼犻｝，则犪狀犽；犻犼犻（简记为犪狀犽；犻犼）
就是由领域工程师分别给定的原始参数．通常情况
下，这些参数满足

∑犽犪狀犽；犻犼犻＝１或∑犽犪狀犽；犻犼＝１ （３２）
这对应于

∑犽犃狀犽；犻犼犻＝１或∑犽犃狀犽；犻犼＝１ （３３）
式（３３）中，“１”代表全集．

对狉狀；犻的解释如下：在某些情况下，领域工程师
对犞犻和犡狀之间是否存在因果关系没有把握．这类
不确定性由狉狀；犻表征．即（ａ）当领域工程师确定两者
之间存在因果关系时，狉狀；犻＝１；（ｂ）当领域够工程师
确定两者之间不存在因果关系时，狉狀；犻＝０；（ｃ）介于
（ａ）和（ｂ）之间的情况由０＜狉狀；犻＜１表达．由于（ｂ）不
可能出现，因为狉狀；犻＝０意味着犞犻不是犡狀的父变量，
所以狉狀；犻≠０．于是我们有１狉狀；犻＞０．又由于狉狀；犻总是
以（狉狀；犻／狉狀）的形式出现，因而狉狀；犻是否１并不重要．
有时，人们也可以用狉狀；犻＞１来强调犡狀与犞犻之间的
关联度高于犡狀与其它父变量之间的关联度．于是，
１狉狀；犻＞０的限制条件被放松为狉狀；犻＞０．实际上，真
正起作用的是（狉狀；犻／狉狀），它是犞犻对犡狀的概率分布的
贡献的权重．由于权重系数（狉狀；犻／狉狀）的存在，尽管
犃狀犽；犻犼能够导致犡狀犽；犻犼从而导致犡狀犽，但其概率却因其
它父变量的平衡而被缩减（狉狀；犻／狉狀）．注意：具有不同
的犽或犼但相同的狀和犻的犃狀犽；犻犼在引起犡狀犽；犻犼从而
犡狀犽的时候绑定了相同的权重（狉狀；犻／狉狀）．
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按照式（３１），运用事件算法（例如犞１１｜犞１１犞２２＝１
和犞１１｜犞１２犞２２＝０），我们可以很容易地得到下述
结果：

犘狉｛犡狀犽｜∩犻犞犻犼犻｝＝∑犻（狉狀；犻／狉狀）犪狀犽；犻犼犻 （３４）

狓狀犽≡犘狉｛犡狀犽｝＝∑犻（狉狀；犻／狉狀）∑犼犻犪狀犽；犻犼犻犘狉｛犞犻犼犻｝
＝∑犻（狉狀；犻／狉狀）∑犼犻犪狀犽；犻犼犻狏犻犼犻 （３５）

其中，狏犻犼犻≡犘狉｛犞犻犼犻｝．应用相同方法，读者不难得出
在部分父变量状态组合条件下的结果．

以上我们看到，式（３１）分别说明了子变量不同
状态的原因，这是多赋值情况的简洁表达所需要的．
下面我们证明式（３１）自动满足子变量状态概率
归一．

证明．　根据∑犽犃狀犽；犻犼犻＝１，∑犼犻犞犻犼犻＝１和狉狀≡
∑犻狉狀；犻，由式（３１），我们有
∑犽犡狀犽＝∑犽∑犻（狉狀；犻／狉狀）∑犼犻犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻

＝∑犻（狉狀；犻／狉狀）∑犼犻犞犻犼犻∑犽犃狀犽；犻犼犻＝１．证毕．
应当注意到：在ＭＤＵＣＧ中，父变量因权重系

数（狉狀；犻／狉狀）的存在而相关，同时参数犪狀犽；犻犼和狉狀；犻又是
独立给定的，可见，ＭＤＵＣＧ巧妙地解决了子变量
的状态因互斥而相关和各父变量与子变量的因果
关系独立表达之间的矛盾．这使得我们能够在多
赋值情况下简洁表达ＣＰＴ．例如，设１个子变量和
５个父变量各有５个状态，则ＣＰＴ的参数有５６＝
１５６２５个．采用ＭＤＵＣＧ的简洁表达，其参数仅有
５３＋５＝１３０个．

本质上，假设１是建立在如下认识基础之上的：
每个父变量独立贡献一个被权重了的子变量的状态
概率分布，所有父变量贡献的权重后的状态概率分
布之和构成子变量的最终状态概率分布，子变量究
竟处于哪个状态由这个概率分布随机决定．

这个认识非常简单，实际上就是领域工程师对
客观世界的直观认识．因而，ＭＤＵＣＧ很容易应
用，尤其适用于参数由领域工程师根据自己的经验
直接给定的情况．

图２７为ＭＤＵＣＧ的一个例子．其中，子变量
犡狀有两个父变量犞１＝犅１和犞２＝犅２；３个变量各有
３个状态；犡狀的任何状态都可以由任何一个父变量
的任何一个状态独立引起．本例反映的是两个父变
量属于两个独立的领域、且子变量的各状态处于完

全等价地位的情况．

图２７　多赋值情况示例
基于ＭＤＵＣＧ，领域工程师可以很容易地给出

参数犪狀犽；犻犼，犫犻犼≡犘狉｛犅犻犼｝和狉狀；犻．例如，图２７的参数
可被分别给定如下：

犡狀和犅１之间的参数：

　犪狀；１≡
犪狀１；１１犪狀１；１２犪狀１；１３
犪狀２；１１犪狀２；１２犪狀２；１３
犪狀３；１１犪狀３；１２犪狀３；

熿

燀

燄

燅１３
＝
００．１０．３
０．４０．２０．３
０．６０．７０．

熿

燀

燄

燅４
犫１≡［犫１１　犫１２　犫１３］Ｔ＝［０．３　０．５　０．２］Ｔ，
狉狀；１＝１．
犡狀和犅２之间的参数：

　犪狀；２≡
犪狀１；２１犪狀１；２２犪狀１；２３
犪狀２；２１犪狀２；２２犪狀２；２３
犪狀３；２１犪狀３；２２犪狀３；

熿

燀

燄

燅２３
＝
０．８０．５０．２
０．２０．３０．３
００．２０．

熿

燀

燄

燅５
犫２≡［犫２１　犫２２　犫２３］Ｔ＝［０．４　０．４　０．２］Ｔ
狉狀；２＝３，
这里假定了犡狀与犅２的关联度是犡狀与犅１的关联度
的３倍．于是，狉狀＝狉狀；１＋狉狀；２＝１＋３＝４．

本例中我们看到，与犅１和犅２有关的两组参数
是分别独立给定的．事实上，究竟狉狀；１＝１和狉狀；２＝３
还是狉狀；１＝０．３和狉狀；２＝０．９无关紧要，因为两者都
有（狉狀；１／狉狀）＝０．２５和（狉狀；２／狉狀）＝０．７５．可见，狉狀；犻的大
小只具有相对意义．

在犅１１犅２１发生的条件下，按照式（３４），
犘狉｛犡狀１｜犅１１犅２１｝＝（狉狀；１／狉狀）犪狀１；１１＋（狉狀；２／狉狀）犪狀１；２１

＝０．２５×０＋０．７５×０．８＝０．６，
犘狉｛犡狀２｜犅１１犅２１｝＝（狉狀；１／狉狀）犪狀２；１１＋（狉狀；２／狉狀）犪狀２；２１

＝０．２５×０．４＋０．７５×０．２＝０．２５，
犘狉｛犡狀３｜犅１１犅２１｝＝（狉狀；１／狉狀）犪狀３；１１＋（狉狀；２／狉狀）犪狀３；２１

＝０．２５×０．６＋０．７５×０＝０．１５，
正如预期，

∑
３

犽＝１
犘狉｛犡狀犽｜犅１１犅２１｝＝０．６＋０．２５＋０．１５＝１．
以同样的方式，我们可以算出犡狀犽在犅１和犅２的

其它状态组合下的条件概率．
应用式（３５），犡狀犽的无条件概率也可以很容易

地算出为犘狉｛犡狀１｝＝０．４４７５，犘狉｛犡狀２｝＝０．６２５和
犘狉｛犡狀３｝＝０．２８７５．正如预期，
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∑
３

犽＝１
犘狉｛犡狀犽｝＝０．４４７５＋０．６２５＋０．２８７５＝１．

应当指出，与现有方法不同，上述归一化结果是
在没有应用任何归一化公式的情况下自动获得的．
这意味着ＭＤＵＣＧ允许我们直接计算所关注的
犘狉｛犡狀犽｝或犘狉｛犡狀犽｜犈｝，而无须计算我们并不关注
的犘狉｛犡狀犽′｝或犘狉｛犡狀犽′｜犈｝．其中，犈代表任何证据
或条件．本文后面将表明，ＭＤＵＣＧ的这一特性为
人们建造知识库和进行概率推理提供了巨大的
方便．

ＭＤＵＣＧ除可用于多赋值情况外，还可用于
单赋值情况．在单赋值情况下，仅子变量的ｔｒｕｅ状
态的原因由式（３１）说明．ｆａｌｓｅ状态则是ｔｒｕｅ状态的
补集．如图８的情况，设犪３１；１１＝０．３，犪３１；２１＝０．６，
狉３；１＝１，狉３；２＝１，我们有
犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＝（狉３；１／狉３）犪３１；１１＋（狉３；２／狉３）犪３１；２１

＝（１／２）×０．３＋（１／２）×０．６
＝０．４５，

犘狉｛犡３２｜犡１１犡２１｝＝１－０．４５＝０．５５，
犘狉｛犡３１｜犡１１犡２２｝＝（狉３；１／狉３）犪３１；１１＝（１／１）×０．３

＝０．３，
犘狉｛犡３２｜犡１１犡２２｝＝１－０．３＝０．７，
犘狉｛犡３１｜犡１２犡２１｝＝（狉３；２／狉３）犪３１；２１＝（１／１）×０．６

＝０．６，
犘狉｛犡３２｜犡１２犡２１｝＝１－０．６＝０．４，
犘狉｛犡３１｜犡１２犡２２｝＝０；
犘狉｛犡３２｜犡１２犡２２｝＝１－０＝１，
所得ＣＰＴ如图２８所示．

图２８　ＭＤＵＣＧ所表达的单赋值情况示例

显然，图２８中的ＣＰＴ不同于图８（ａ）中的
ＣＰＴ．这意味着ＭＤＵＣＧ确实表达并响应了不同
的知识．注意，图２８中犡１１和犡２１导致犡３１的概率是
（０．３＋０．６）／２＝０．４５，而不是图８（ａ）中的０．７２．这
是因为在ＭＤＵＣＧ中，狉３；１＝狉３；２＝１，狉３＝狉３；１＋
狉３；２＝２，导致最终结果是犡１１和犡２１的贡献的平均
值，而不是ＳＤＵＣＧ中两者贡献的逻辑或所产生的
值．如果令狉３；２＝３，我们有狉３＝狉３；１＋狉３；２＝４，则
犘狉｛犡３１｜犡１１犡２１｝＝（１／４）×０．３＋（３／４）×０．６

＝０．５２５，
这是因为犡２１的贡献权重是犡１１的３倍．

应当指出，式（３４）和（３５）看起来与文献［２３］的

结果类似．在文献［２３］中，类似的公式为
犘狉｛犡狀犽｜∩犻犞犻犼犻｝＝∑犻（狉狀；犻／狉狀）犘狉｛犡狀犽｜犞犻犼犻｝（３６）
犘狉｛犡狀犽｝＝∑犻（狉狀；犻／狉狀）∑犼犻犘狉｛犡狀犽｜犞犻犼犻｝犘狉｛犞犻犼犻｝

（３７）
其中，式（３６）是一个假设．但仔细分析可知，式（３６）、
式（３７）与式（３４）、（３５）相比有本质的不同，因为

犪狀犽；犻犼犻≡犘狉｛犃狀犽；犻犼犻｝≠犘狉｛犡狀犽｜犞犻犼犻｝．
证明．　按照式（３１），

犘狉｛犡狀犽｜犞犻犼犻｝＝（狉狀；犻／狉狀）犘狉｛犃狀犽；犻犼犻｝＋
∑犻′≠犻（狉狀；犻′／狉狀）∑犼犻′犘狉｛犃狀犽；犻′犼犻′｝犘狉｛犞犻′犼犻′｝
≠犘狉｛犃狀犽；犻犼犻｝≡犪狀犽；犻犼犻． 证毕．

最后，文献［２３］指出简洁表达方式应当具备充
分性（ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｃｙ）和可分离性（ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ）．在Ｍ
ＤＵＣＧ中，这两者都实现了．
４．２　犕犇犝犆犌中的逻辑门

实践中，子变量和其父变量之间的逻辑关系并
非总如４．２节所述这般简单．在复杂情况下，可利用
逻辑门．类似于３．１节所述，逻辑门犌犻可以用表３
所示的犔犌犛犻说明．如图２９示例，设犅１、犡２、犡４、犅５
为二状态变量，犔犌犛３如图３０所示．

图２９　ＭＤＵＣＧ中的逻辑门示例

图３０　图２９中的犔犌犛３
图２９中，犡４有两个父变量：犌３和犅５．应用式（３１）

和图３０所示之犔犌犛３，我们有

犡４犽＝（狉４；３／狉４）∑
２

犼＝１
犃４犽；３犼犌３犼＋（狉４；５／狉４）∑

２

犼＝１
犃４犽；５犼犅５犼

＝（狉４；３／狉４）（犃４犽；３１（犅１１∪犡２１）＋
犃４犽；３２犅１２犡２２）＋（狉４；５／狉４）∑

２

犼＝１
犃４犽；５犼犅５犼

＝（狉４；３／狉４）（犃４犽；３１犅１１＋犃４犽；３１犅１２犡２１＋
犃４犽；３２犅１２犡２２）＋（狉４；５／狉４）∑

２

犼＝１
犃４犽；５犼犅５犼．

与ＳＤＵＣＧ中的情况类似，最复杂的情况可以用全
组合逻辑门来表达．如上例，设犌３为全组合逻辑门，
我们有
犡４犽＝（狉４；３／狉４）（犃４犽；３１犅１１犡２１＋犃４犽；３２犅１２犡２１＋

犃４犽；３３犅１１犡２２＋犃４犽；３４犅１２犡２２）＋
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（狉４；５／狉４）∑
２

犼＝１
犃４犽；５犼犅５犼．

全组合逻辑门等价于对应的ＣＰＴ．然而，在
ＤＵＣＧ中，一个ＣＰＴ可以只包含部分父变量．如上
例，犌３所表达的ＣＰＴ仅包含犅１和犡２这两个父变
量，不包含犅５．在ＤＵＣＧ中，我们仍用有向弧来表
达子变量与包含于一个ＣＰＴ中的部分父变量之间
的因果链接．如上例，当犌３是一个全组合逻辑门时，
图２９可被简单且等价地表达为图３１．

图３１　图２９中的全组合逻辑门的等价表达
当然，在图３１中，犅５也可以被包含在ＣＰＴ中．

但在某些情况下，我们需要这种分开表达．例如，设
以犅１和犡２为父变量的ＣＰＴ已从统计数据中获得．
如果我们想采取措施改变目标系统的状态（例如，采
取某种政策来改变某经济系统的状态），我们可能就
需要图３１所示的分开表达．其中，犅５代表拟采取的
政策，任务是预测各种政策选项的效果，以便我们能
够做出较好的决策．在这种情况下，我们没有包含了
犅１、犡２和犅５的统计数据可用，只有犡２和犅５的统计
数据及独立的领域专家关于犅５影响犡４的经验知识
可用．注意，我们在加入了犅５变量后，犅１和犡２仍在
继续影响犡４．于是，我们必须判断以犅１和犡２为父
变量构成的犆犘犜４；３影响犡４的权重狉４；３和犅５影响犡４
的权重狉４；５．这种情况正是图３１所表达的．以上对
以犅１和犡２为父变量构成的ＣＰＴ加上了下标“４；３”，
是因为这个ＣＰＴ对应于图２９所示的逻辑门犌３．为
简单起见，类似的表达将不再逐一说明．

进而，这种分开表达的同一个子变量的ＣＰＴ可
以不只一个．图３２是一个示例，它等价于更容易被
理解的图３３．在图３３中，犌３和犌１０是全组合逻辑门．

图３２　多于一个ＣＰＴ的情况示例

图３３　图３２的等价表达

我们不只需要一个ＣＰＴ的原因在于不同的领
域工程师可能有不同组别的统计数据．这些不同组
别的数据是由不同的领域工程师各自收集的，无法
合成为一组数据．于是我们不得不面对由不同组别
数据构成的不同的ＣＰＴ，并按图３２或图３３所示方
式将它们结合使用．此外，不同的ＣＰＴ可以共享同
一个父变量．这种情况如图３４（ａ）或（ｂ）所示（共享
犡２）．注意，包含于ＣＰＴ中的父变量也可以同时是
独立的父变量（如图中的犅６）．

图３４　共享父变量且多于一个ＣＰＴ的情况示例
读者可能已注意到，图３２中的犡６、犅８、犅９可被

包含在一个ＣＰＴ中．但有时采用多重逻辑门可以使
表达更简洁．例如，设犡６、犅８和犅９各有３个状态、
犔犌犛７如图３５所示．则在犆犘犜４；１０中，只需要３×２＝
６个参数．如果我们将犡６、犅８、犅９作为一个ＣＰＴ中
的父变量对待，该ＣＰＴ的参数将达３３＝２７个．

图３５　图３２中的犔犌犛７
最后，领域工程师给出的ＬＧＳ可不必覆盖输入

变量的所有状态组合，因为领域工程师可能只关心
这些输入变量状态组合中的一部分．在这种情况下，
如图３５所示的一个输入变量的剩余状态可被自动
加入到逻辑门中，该状态代表所有ＬＧＳ中未显式表
达的输入变量状态的剩余组合．如图３０示例，设犅１
和犡２各有３个状态，则图３０所示的犔犌犛３是不完备
的，必须加上剩余状态犌３３＝犅１３∪犡２３，才能覆盖犅１
和犡２的所有状态组合．在加入了如图３５所示的剩
余状态后，这时的ＬＧＳ被称为完备的（未必是全组
合的）．对于完备的犔犌犛犻，逻辑门变量犌犻可被作为
一个与犅犻或犡犻类似的普通变量对待，即犌犻的状态
互斥且完备．
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证明．　
∑犼犘狉｛犌犻犼｝＝∑犼犘狉｛对应于犌犻犼的逻辑表达式｝

犘狉｛∑犼对应于犌犻犼的逻辑表达式｝
犘狉｛输入变量的所有状态组合｝＝１．

证毕．
应当注意，ＬＧＳ中的每个逻辑表达式中事件乘

积的互斥可通过应用式（２９）和（３０）得到．如图３５
示例，

犌７１＝犅８１∪犅９２＝犅８１＋珚犅８１犅９２
＝犅８１＋犅８２犅９２＋犅８３犅９２，

表达式中所有事件的乘积均互斥的ＬＧＳ称为互斥
ＬＧＳ．采用互斥ＬＧＳ，ＤＵＣＧ中的事件表达式与计
算该事件的概率的表达式相同．因而在展开逻辑门
的时候，宜采用如图３０和图３３所示的互斥ＬＧＳ．

为进行比较，下面用ＭＤＵＣＧ来处理图３和
图４所示的多赋值情况．在ＭＤＵＣＧ中，图３和
图４所示的多赋值情况被表达为图３６和图３７．

图３６　图３和图４示例的ＭＤＵＣＧ表达

图３７　图３６中的犆犘犜４（表达子变量犡４的ＢＮ类型的ＣＰＴ）

　　在本例中，设狉４；７＝狉４；８＝１，于是狉４＝狉４；７＋
狉４；８＝２．应用式（３４），犆犘犜４可算得如图３７（ａ）所示．
其结果与表１显然不同．如果将表１的狆犻改为表２
所示的新狆犻，对应的改变是新的犪４犽；７犼和犪４犽；８犼，则在
ＭＤＵＣＧ中算得的新犆犘犜４如图３７（ｂ）所示．显然，
结果与图３７（ａ）不同．

注意：第２节中用式（１）计算表２所示两套不同
狆犻参数所对应的ＣＰＴ时，结果均如表１所示，无变
化．而本节我们看到，在ＭＤＵＣＧ中，这两套参
数算出的ＣＰＴ是不同的．这反映了ＭＤＵＣＧ对
参数变化的响应．不仅如此，如果狉４；７≠狉４；８，计算结
果也将与图３７（ａ）和（ｂ）所示不同．这是因为在
ＭＤＵＣＧ中，（狉狀；犻／狉狀）是有实质意义的参数．
４．３　犕犇犝犆犌中的条件作用事件

类似于ＳＤＵＣＧ中的条件连接事件，ＭＤＵＣＧ
引入了条件作用事件．以图３８为例，犃４犽；１犼为一个条
件作用事件．设其条件为犣４；１＝珡犡２１，即仅当犡２１不存
在时，犃４犽；１犼才可能发生．一般地，犣狀；犻为一个以犣狀犽；犻犼
为元素的事件矩阵，或为一个对所有犃狀犽；犻犼都相同的

条件事件．于是，当观测到或给定犡２１后，犣４；１＝０，导
致狉４；１＝０，即犡４和犡１之间无因果关系；否则，犃４犽；１犼
成为普通的作用事件．

图３８　条件作用事件示例

本例中，应用式（３１），人们可能直观地以为
犡４犽＝（狉４；１／狉４）犣４；１∑犼１犃４犽；１犼１犡１犼１＋

（狉４；２／狉４）∑犼２犃４犽；２犼２犡２犼２＋（狉４；３／狉４）∑犼３犃４犽；３犼３犡３犼３
　＝（狉４；１／狉４）珡犡２，１∑犼１犃４犽；１犼１犡１犼１＋

（狉４；２／狉４）∑犼２犃４犽；２犼２犡２犼２＋（狉４；３／狉４）∑犼３犃４犽；３犼３犡３犼３，
但这一表达并不准确．此外，其中的狉４是一个取决
于条件犣４；１是否满足的不确定参数．通常情况下，基
于观测到的证据，可判定条件犣狀；犻是否满足，因为
犣狀犽；犻犼的定义要求其可被观测．如果没被观测到，则
犣狀；犻的验前概率必须被给定或通过某种方式被计算
出来．如本例，犘狉｛犣４；１｝＝犘狉｛珡犡２１｝＝１－犘狉｛犡２１｝，其
中犘狉｛犡２１｝要么被给定、要么通过对犡２１的事件展
开而被计算出来．

与３．２．１节相同，当犣４；１未被观测到时，犡４犽的
精确表达式应为
　　　　　　犡４犽＝（犣４；１＋珚犣４；１）犡４犽

＝（犡２１＋珡犡２１）犡４犽
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　＝（犡２１＋珡犡２１）（狉４；１／狉４）珡犡２１∑犼１犃４犽；１犼１犡１犼（ １＋

（狉４；２／狉４）∑犼２犃４犽；２犼２犡２犼２＋（狉４；３／狉４）∑犼３犃４犽；３犼３犡３犼）３
　＝（狉４；２／（狉４；２＋狉４；３））犃４犽；２１犡２１＋

（狉４；３／（狉４；２＋狉４；３））犡２１∑犼３犃４犽；３犼３犡３犼３＋
（狉４；１／（狉４；１＋狉４；２＋狉４；３））珡犡２１∑犼１犃４犽；１犼１犡１犼１＋
（狉４；２／（狉４；１＋狉４；２＋狉４；３））∑犼２≠１犃４犽；２犼２犡２犼２＋
（狉４；３／（狉４；１＋狉４；２＋狉４；３））珡犡２１∑犼３犃４犽；３犼３犡３犼３ （３８）

其中，珡犡２１＝∑犼２≠１犡２犼２，因而上式满足∑犽犡４犽＝１（“１”为
全集）的归一化要求．最后
犡４犽｜犡１犼１犡２１犡３犼３＝（狉４；２／（狉４；２＋狉４；３））犃４犽；２１＋

（狉４；３／（狉４；２＋狉４；３））犃４犽；３犼３，犼２＝１
犡４犽｜犡１犼１犡２犼２犡３犼３＝（狉４；１／（狉４；１＋狉４；２＋狉４；３））犃４犽；１犼１＋

（狉４；２／（狉４；１＋狉４；２＋狉４；３））犃４犽；２犼２＋
（狉４；３／（狉４；１＋狉４；２＋狉４；３））犃４犽；３犼３，
犼２≠１ （３９）

将式（３８）和（３９）中的大写字母用小写字母替
换，我们即可很容易地算出犘狉｛犡４犽｝和犘狉｛犡４犽｜
犡１犼１犡２犼２犡３犼３｝．按照如上所述方法，读者可以自行求
解条件作用事件的更复杂情况．

类似于３．２．１节中的条件事件，犃狀；犻的条件犣狀；犻
也可以是多样的，不限于犡狀的父变量的状态．这突
破了简洁表达ＢＮ中的ＣＰＴ这一常规的理论框架．
４４　犕犇犝犆犌中的缺省事件

文献［１８］提到，可将ｌｅａｋ变量［１８，２０］作为一个新
的父变量犔对待．犔在文献［１９］中被称为ｄｕｍｍｙ
变量．犔的特性在于它只有一个ｔｒｕｅ状态，即犘狉｛犔
＝ｔｒｕｅ｝≡１．类似于犔变量，在ＭＤＵＣＧ中定义了
缺省变量犇狀，其定义与ＳＤＵＣＧ中犇狀的定义完全
相同．不同的是，ＳＤＵＣＧ中的连接事件犘狀犽；狀犇在
ＭＤＵＣＧ中变成了权重作用事件（狉狀；狀／狉狀）犃狀犽；狀犇．
其中，犃狀犽；狀犇为犡狀犽与犇狀之间的作用事件，狉狀；狀为两者
之间的关联度．与犃狀犽；犻犼比较，犃狀犽；狀犇的父变量只有一
个状态，因为犇狀只有一个状态．为方便起见，犃狀犽；狀犇
也可用犃狀犽；犻犼代表．这时，犻＝狀，犼代表犇．

在多赋值情况下，尽管子变量各状态是等价的，
仍可能存在一个特殊状态，标识为η．通常，η＝０．这
个特殊状态通常就是正常状态．例如，设变量犡犻代
表温度．我们可以定义犡犻０＝“正常”，犡犻１＝“偏高”，
犡犻２＝“快速升高”，犡犻３＝“偏低”，犡犻４＝“快速降低”，

等等．其中，犡犻０代表正常状态，犡犻犼（犼≠０）代表非正
常状态．

实践中，人们通常并不关心变量的正常状态，而
是关心其非正常状态．也就是说，正常状态通常不是
赋值状态，其原因和结果通常不被说明，即：领域工
程师通常不给出犪犻０；犿犵和犪狀犽；犻０．在这种情况下，当所
有非犇类型父变量都处于正常状态时，子变量的状
态概率分布将仅由缺省变量犇狀引起，即犡狀的状态
概率分布为（狉狀；狀／狉狀）犘狉｛犃狀犽；狀犇｝犘狉｛犇狀｝＝
犘狉｛犃狀犽；狀犇｝＝犪狀犽；狀犇．这是因为在这种情况下，所有
犃狀犽；犻犼（犻≠狀，犼≠犇）均不存在，且狉狀＝狉狀；犇．通常，
犃狀犽；狀犇是一个条件作用事件，其条件为犣狀犽；狀犇＝｛犡狀
的所有非犇狀父事件对犡狀均无影响｝．用矩阵的术
语，犃狀；狀以犣狀；狀＝犣狀犽；狀犇为条件，其中犃狀犽；狀犇是事件矩
阵犃狀；狀的元素，犣狀犽；狀犇是事件矩阵犣狀；狀的元素，所有元
素均相同．在图形中，犃狀；狀被画成从犇狀到犡狀的虚线
有向弧．当然，犇狀也可作为常规父变量使用．这时
犇狀的作用是给其它父变量增加了一个子变量的背
景概率分布．

５　犇犝犆犌：犕犇犝犆犌和犛犇犝犆犌的结合
对于完备地表达ＣＰＤ来说，ＳＤＵＣＧ或

ＭＤＵＣＧ提供了对ＣＰＤ的一种简洁表达．至于究
竟是选择ＳＤＵＣＧ还是ＭＤＵＣＧ，取决于所表达
模块的具体情况．模块（ｍｏｄｕｌｅ）由一个子变量和其
父变量（包括逻辑门）组成．在某些文献中（例如文
献［１９，２１］），“模块”被称为“家庭”（ｆａｍｉｌｙ）．应当注
意到，家庭一词隐含着ＤＡＧ结构，即所有变量之间
只存在单向的血缘关系，不可能子孙同时又是祖先．
但ＤＵＣＧ模型允许存在有向循环图ＤＣＧ（将在后
文讨论），即子孙可能同时又是祖先．因而在ＤＵＣＧ
中，“家庭”一词被舍去而选用了“模块”一词．鉴于本
文仅限于处理ＤＡＧ情况，“模块”和“家庭”的含义
大体相同．唯一的不同在于ＤＵＣＧ的模块包括了起
中间连接作用的逻辑门变量（犌类型变量）、连接或
作用变量（犘或犃类型变量）及其条件变量（犣类型
变量）．如图３４示例，子变量犡４及其父变量犅１、犡２、
犅５和犅６构成一个模块，既可以含逻辑门犌３和犌７
（如图３４（ｂ）所示），也可以不含（如图３４（ａ）所示）．
如图３６示例，子变量犡５及其父变量犡１和犡４构成
一个模块；而子变量犡４及其父变量犡１、犡２、犡３、犌７、
犌８则构成另一个模块．图１１、图１４～２１也分别构成
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模块．
对于一个特定的模块，当子变量为单赋值时，

ＳＤＵＣＧ和ＭＤＵＣＧ都可用；当子变量为多赋值
时，仅ＭＤＵＣＧ可用．对不同的模块可自由选择应
用ＳＤＵＣＧ或ＭＤＵＣＧ，并将这些模块简单连接
构成一个因果图，即为ＤＵＣＧ．ＳＤＵＣＧ和
ＭＤＵＣＧ的共同思想是用独立事件犘狀犽；犼犻或犃狀犽；犻犼
以及权重系数狉狀；犻、逻辑门犌犻、条件事件犣狀；犻和缺省
事件犇狀来简洁表达模块内子变量（犡类型变量）与
其｛犅，犡｝类型父变量（中间可能存在逻辑门变量）之
间的不确定因果关系．在ＳＤＵＣＧ中，采用连接事
件犘狀犽；犻犼；在ＭＤＵＣＧ中，采用绑定了权重系数
（狉狀；犻／狉狀）的作用事件犃狀犽；犻犼．犘狀犽；犻犼和犃狀犽；犻犼都表达相
同的作用机理：父事件犞犻犼（犞∈｛犅，犡，犌，犇｝）引发
子事件犡狀犽．

ＤＵＣＧ模型有３个优点：（１）能够直观简洁地
表达模块内的各种复杂的不确定因果关系；（２）由
于引入独立的连接事件或作用事件，当获得证据后，
因果图可通过删除无关的独立事件而被大大化简，
推理也变得非常容易（以后的章节将详细讨论）；
（３）在建造ＤＵＣＧ的过程中，不同的模块可由不同
的领域工程师分别独立建造，只要求相同变量的定
义保持一致即可．这样，分别独立建造的不同的模块
可以由计算机自动进行简单连接而构成一个最终的
ＤＵＣＧ，从而将大型复杂的ＤＵＣＧ建造问题变得非
常简单．当然，如此建造的ＤＵＣＧ很可能会出现
ＤＣＧ结构，这是由于各个模块的简单连接造成的．
限于篇幅，ＤＣＧ结构将在以后讨论，本文只讨论
ＤＡＧ结构．需要指出的是，正是由于ＤＵＣＧ模型能
够处理ＤＣＧ结构，上述模块化的ＤＵＣＧ建造方法
才是现实可行的．

一个ＤＡＧ结构的ＤＵＣＧ的示例如图３９所示．
该ＤＵＣＧ由３个模块构成：｛犡４，犅１，犅２｝及其内部
有向弧；｛犡５，犅１，犅２，犅３｝及其内部有向弧；｛犡７，犌６，
犡４，犡５，犇７｝及其内部有向弧．｛｝中的第１个变量为
该模块的子变量．

图３９　ＤＡＧ结构的ＤＵＣＧ示例

在图３９中，犣５；１＝犣５；２＝犅３２，逻辑门犌６的说明
犔犌犛６如图４０所示．

图４０　图３９中犌６的犔犌犛６
作为子变量的犡４和犡５是多赋值变量，各有３

个状态；犅１和犅２是二状态变量；犡７是单赋值变量
（仅犡７１的原因被说明）；｛犅，犡，犇｝类型事件的定义
如下：
犅１１≡｛老鼠出现｝；犅１２≡｛无老鼠｝；
犅２１≡｛入侵者出现｝；犅２２≡｛无入侵者｝；
犅３１≡｛地震发生｝；犅３２≡｛无地震｝；
犡４１≡｛无红外线信号｝；犡４２≡｛轻度红外线信号｝；
犡４３≡｛强红外线信号｝；
犡５１≡｛无振动信号｝；犡５２≡｛轻度振动信号｝；
犡５３≡｛强振动信号｝；
犡７１≡｛警报响｝；犡７２≡｛无警报｝；
犇７≡｛导致警报响的未知原因｝．
这个入侵者探测系统有两个探测器：即红外线

探测器和振动探测器．每个探测器的信号输出有３
个状态：某些状态可以触发警报，另一些不能．警报
对两个探测器信号的响应遵从犔犌犛６所表达的逻辑
关系．其中犌６３所表达的逻辑关系不能触发警报，也
就是说，犘７１；６３＝０．然而，即使犌６３为真，警报仍有可
能被某些未知的原因触发，这些原因可能是警报器
的误响，等等．这些未知原因由犇７表达．犡４犼（犼∈
｛１，２，３｝）的原因有２个：犅１１和犅２１；犡５犼（犼∈｛１，２，３｝）
的原因有３个：犅１１，犅２１和犅３１．仅当未发生地震时，
犅１１和犅２１起作用，即犃５犼；１１和犃５犼；２１以犣５；１＝犣５；２＝
犅３２为条件．此外，犅１２、犅２２和犅３２与犡４和犡５之间无因
果关系．来自犅１、犅２和犅３的关于犡４和犡５的关联度
相同，即狉４；１＝狉４；２＝狉５；１＝狉５；２＝狉５；３＝１．本例的其它
相关参数给定如下：
犪４；１１＝［０．７０．３０］Ｔ；犪４；２１＝［００．３０．７］Ｔ
犪５；１１＝［０．６０．４０］Ｔ；犪５；２１＝［００．６０．４］Ｔ；
犪５；３１＝［００．１０．９］Ｔ
狆７１；６＝［０．９０．７０］；狆７１；７犇＝０．００５
犫１＝［０．１０．９］Ｔ；犫２＝［０．１０．９］Ｔ；
犫３＝［０．０１０．９９］Ｔ
其中，

犪狀；犻１≡［犪狀１；犻１犪狀２；犻１犪狀３；犻１］Ｔ，
狆７１；６≡［狆７１；６１狆７１；６１狆７１；６１］，
犫犻≡［犫犻１犫犻２］Ｔ．

至此，建造入侵者报警系统ＤＵＣＧ的任务完成．对
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应的ＢＮ如图４１所示．其中的３个ＣＰＴ（犆犘犜４、
犆犘犜５、犆犘犜７）涉及５４个参数，而图３９中的｛犪，狆，犫，
狉｝类型参数只有３０个．

图４１　与图３９的ＤＵＣＧ对应的ＢＮ

需要注意的是，本例并没有给出参数犪狀；犻２≡
［犪狀１；犻２犪狀２；犻２犪狀３；犻２］Ｔ．这是因为犅１２、犅２２和犅３２与
犡４和犡５均无关．可见，本例的ＤＵＣＧ对于简洁表达
一组变量（犅１，犅２，犅３，犡４，犡５，犡７）的联合概率分布
来说是不完备的．事实上，根据图３９和图４０的
ＤＵＣＧ及其参数无法算出图４１的所有ＣＰＴ，除非
我们进一步给定犪狀；犻２（狀∈｛４，５｝，犻∈｛１，２，３｝）．换句
话说，一个模块的ＤＵＣＧ简洁表达可能只表达了该
模块ＣＰＤ的部分内容，而非完备．含有表达不完备
的模块的ＤＵＣＧ称为不完备ＤＵＣＧ．下一节我们将
详细讨论不完备的ＤＵＣＧ．

６　不完备犇犝犆犌
所谓完备表达，是指根据简洁表达所给定的参

数即可算出对应的所有ＣＰＴ或ＣＰＤ．在上例中，
ＤＵＣＧ的某些参数并未给定，导致并不能从给定的
ＤＵＣＧ算出所有的ＣＰＴ．不仅如此，图３９的参数还
可给定为

犪４；１１＝［０．７０．３－］Ｔ；
犪４；２１＝［－０．３０．７］Ｔ
犪５；１１＝［０．６０．４－］Ｔ；
犪５；２１＝［－０．６０．４］Ｔ；
犪５；３１＝［－０．１０．９］Ｔ
狆７１；６＝［０．９０．７－］；狆７１；７犇＝０．００５
犫１＝［０．１－］Ｔ；
犫２＝［０．１－］Ｔ；
犫３＝［０．０１－］Ｔ

其中，“－”代表缺失或无关．我们甚至可以将
犪５；１１＝［０．６０．４－］Ｔ；
犪５；２１＝［－０．６０．４］Ｔ；
犪５；３１＝［－０．１０．９］Ｔ

改成
犪５；１１＝［０．６０．２－］Ｔ；

犪５；２１＝［－０．６０．３］Ｔ；
犪５；３１＝［－０．１０．８］Ｔ．

前者“－”的值实际上是“０”，后者“－”的值却不
应当是“０”，但从效果上看等价于“０”（即没有因果关
系）．注意，这里的约束条件∑犽犪狀犽；犻犼＝１和∑犼犫犻犼＝１
实际上已被放松为∑犽犪狀犽；犻犼１和∑犼犫犻犼１．换言之，
在ＤＵＣＧ中，人们可以只给出所关注的参数，而不
考虑不受关注的参数．ＤＵＣＧ的这个特性导致
ＤＵＣＧ尽管可以是、但也可以不是ＣＰＤ的简洁表
达．从本质上看，ＤＵＣＧ是人们关于现实世界的不
确定知识的表达，而不必是一组变量的联合概率分
布的表达．后者只是前者的一个特例．可见，不完备
ＤＵＣＧ已经突破了ＢＮ的基本理论框架．

ＤＵＣＧ可以不完备的原因在于ＤＵＣＧ的链式
推理是自我依赖的．换句话说，在ＤＵＣＧ的推理中，
犘狉｛犡狀犽｝的计算与犘狉｛犡狀犽′｝无关，与犪狀犽′；犻犼也无关．
这里，犽≠犽′．注意，在所有应用式（１）的模型中，
犘狉｛犡狀犽｝的计算与犘狉｛犡狀犽′｝都是相关的．在ＤＵＣＧ
中，当我们根据式（３５）计算犘狉｛犡狀犽｝时，我们无须知
道犪狀犽′；犻犼（犽≠犽′）．这意味着ＤＵＣＧ的某些参数可以
缺失，而不会影响我们所关注的的推理计算（精确
计算）．

例如，设犅１、犅２和犡３为二状态变量、犡３２＝
犉３２；１１犅１１＋犉３２；２２犅２２．如果我们只关注犡３２，领域工程
师只需要给出犪３２；１１和犪３２；２２，无须给出犪３２；１２、犪３２；２１、
犪３１；１１、犪３１；１２、犪３１；２１和犪３１；２２．用概率表达式，我们有
犘狉｛犡３２｝＝犘狉｛犉３２；１１｝犘狉｛犅１１｝＋犘狉｛犉３２；２２｝犘狉｛犅２２｝

＝犳３２；１１犫１１＋犳３２；２２犫２２
＝（狉３；１／狉３）犪３２；１１犫１１＋（狉３；２／狉３）犪３２；２２犫２２，

其中，犳狀犽；犻犼≡犘狉｛犉狀犽；犻犼｝＝犘狉｛（狉狀；犻／狉狀）犃狀犽；犻犼｝≡
（狉狀；犻／狉狀）犘狉｛犃狀犽；犻犼｝＝（狉狀；犻／狉狀）犪狀犽；犻犼．可见，犘狉｛犡３２｝
的计算与犘狉｛犡３犼｝（犼≠１）及其输入作用事件无关．
正是由于ＤＵＣＧ推理的自我依赖特性，才使得
ＤＵＣＧ的表达可以是不完备的．这种不完备性可以
大大降低建造ＤＵＣＧ的工作量和难度，再加上
ＤＵＣＧ能够处理ＤＣＧ，使得ＤＵＣＧ成为超越了ＢＮ
的一个新的理论体系．换句话说，ＢＮ是ＤＵＣＧ的一
个子集．当ＤＵＣＧ完备且无ＤＣＧ时，ＤＵＣＧ是ＢＮ
的一种简洁表达；当ＤＵＣＧ不完备或包含ＤＣＧ时，
ＤＵＣＧ就突破了ＢＮ的疆界．

７　在证据犈条件下化简犇犝犆犌
一旦收到证据犈，我们可以通过固定在犈中已
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确定状态的变量来初步化简ＤＵＣＧ．例如，设犈＝
犈１犈２＝犅３２犡７１，其中犈１＝犅３２，犈２＝犡７１．则图３９的
ＤＵＣＧ可被初步化简如图４２所示．

图４２　犈条件下初步化简的ＤＵＣＧ（基于图３９）
图中，犅３２和犡７１是被固定的状态．这种初步化简

的方法已在文献［２７］中提出．该文献阐明了利用证据
编译（ｃｏｍｐｉｌｉｎｇ）ＢＮ的功效．本文下面将提出进一
步化简ＤＵＣＧ的方法．其基本思想与文献［２７２８］
相同，即：将与犈矛盾或与问题无关的变量删除．

如图４２示例，由于在犈条件下犣５；１和犣５；２已满
足，犃５；１和犃５；２成为普通作用变量，即从犅１和犅２到
犡５的虚线有向弧变成了实线有向弧．进而，由于
犪５；３２未给定（效果上与犪５；３２＝０相同），犅３２不是犡５的
原因．因而犃５；３在化简ＤＵＣＧ的过程中被删除．化
简后的ＤＵＣＧ如图４３所示．

图４３　基于图４２的在犈条件下化简后的ＤＵＣＧ
一般来说，我们可以应用下述规则来进一步化

简已经初步化简的ＤＵＣＧ．
规则１．　如果犈显示犣狀；犻不满足，将犉狀；犻或犘狀；犻

从ＤＵＣＧ中删除；如果犈显示犣狀；犻已经满足，则条
件犉狀；犻或犘狀；犻成为普通犉狀；犻或犘狀；犻．

规则２．　如果犈显示犞犻犼（犞∈｛犅，犡｝）为真，
但犞犻犼却不是犡狀的父事件，则将犉狀；犻或犘狀；犻从ＤＵＣＧ
中删除．

例如，设犡３２不是犡５的父事件，当犈显示犞３２为
真时，将犉５；３从ＤＵＣＧ中删除．

规则３．　如果犈显示犡狀犽为真，但犡狀犽不可能
被犞犻（犞∈｛犅，犡，犌｝）的任何状态引起，则将犉狀；犻或
犘狀；犻从ＤＵＣＧ中删除，但犞犻是待求解假设事件中的
某变量或其后代变量、且其间的因果关系未被已知
事件阻断的情况除外．

例如，设犡５３不可能被犡２的任何状态引起，犡２
也不是待求假设事件中的变量或其后代，或虽是其
后代但其间的因果链被已知事件阻断．则当犈显示
犡５３为真时，犉５；２被删除．

规则３中的例外是指如下情况：当犡狀犽不可能
由犞犻的任何状态引起、但预期犡狀犽′（犽≠犽′）可由以
包含在假设事件中的犞犺犵为起点的因果链（通过犞犻）
而引起时，犡狀犽成为犞犺犵的负面证据，从而降低犞犺犵发
生的慨率．在这种情况下，犡狀犽和犞犻与假设事件中的
犞犺犵是相关的．此时犉狀；犻或犘狀；犻不能被删去．如果犞犻
和犞犺犵之间的因果链被任何确知事件阻断，则犡狀与
犞犻之间的因果关系与假设事件不再相关．这时犉狀；犻
或犘狀；犻可被删去．

规则４．　当犈显示犡狀犽和犞犻犼（犞∈｛犅，犡｝）为
真，同时犡狀犽不可能由犞犻犼引起时，将犉狀；犻或犘狀；犻从
ＤＵＣＧ中删除．

例如，当犈显示犡狀犽和犅犻犼为真，同时犪狀犽；犻犼＝０
或未给定，则犉狀；犻被删除．

规则５．　因任何原因导致犡狀或犌狀无输入变
量，则将犡狀或犌狀及其输出有向弧从ＤＵＣＧ中删除．

根据定义，犡狀或犌狀必须有输入变量，没有输入
变量的犡狀或犌狀是无意义的，从而也与待求解问题
无关，故被删除．犡狀或犌狀被删除后，以犡狀或犌狀为起
点的输出有向弧当然也无意义，从而也被删除．需要
说明的是，犉狀；狀犇也是犡狀的输入变量．当其存在时，
犡狀不能被删除．

规则６．　因任何原因导致犌犻没有输出，则将
犌犻从ＤＵＣＧ中删除．

例如，设犌犻有两个子变量犡１和犡２．如果犈显
示犡１１和犡２１为真，同时犡１１和犡２１不可能由犌犻的任
何状态引起，导致应用上述规则３删除了犉１；犻和
犉２；犻，进而导致犌犻没有了输出，则犌犻被删除．因为没
有输出的逻辑门是无意义的，也与待求解问题无关．

规则７．　如果（１）犡狀的状态未知；（２）犡狀无输
出；（３）未预知犡狀包含在待求解的假设事件中，则将
犡狀及其所有输入有向弧从ＤＵＣＧ中删除．

例如，设犡３的状态未知、犡３无输出、且不是预
定包含在待求解的假设事件中的变量，则将犡３和
犉３；犻从ＤＵＣＧ中删除．这是因为在给定犈后，犡３和
犉３；犻对确定所应当关注的假设事件以及计算这些假
设事件在犈条件下的概率没有任何影响．

规则８．　如果犈显示犡狀犽及其因果链上游事
件犞犻犼为真，且犡狀犽早于犞犻犼出现，即犞犻犼不可能是犡狀犽
的原因，则将犡狀犽和犞犻犼之间因果链中的但与犡狀犽上
游的其它因果链无关的犉和犘类型变量从ＤＵＣＧ
中删除．

例如，设犈显示犡４３的出现早于其爷爷辈事件
犅２２，在他们之间的变量为犡１．如果无其它犡４３的上
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游变量通过犡１与犡４３相连，则将犉４；１和犉１；２删除．然
而，如果犅３也是犡１的父变量（即犅３也可以通过
犉４３；１而导致犡４３），则仅犉１；２可被删除，犉４；１不能被删
除，因为犉４３；１犉１；３犅３仍是一条可能的因果链．

应当指出，本规则比较特殊，是关于事件发生时
序的规则，早在文献［２２］中即已提出．本文只是将其
延伸到ＭＤＵＣＧ．这个规则之所以能够应用，是基
于ＤＵＣＧ将变量之间的不确定因果关系用犃和犘
类型随机事件来表达．

规则９．　如果存在一组变量（称为独立组）与
犈中涉及的变量无因果连通关系，且不是预定关注
的假设事件中的变量，则将这组变量从ＤＵＣＧ中
删除．

例如，设犅１、犡２以及犉２；１与犈中涉及的任何变
量无任何因果连通关系，同时它们也非预定关注其
状态的变量，则删除犅１、犡２和犉２；１．这是因为在给定
犈的条件下，它们与寻找应受关注的假设事件及计
算其概率无关．

规则１０．　如果（１）犈显示一组变量状态为正
常，即犡狀η为真，狀∈犛犐，犛犐是这组变量的标识集；
（２）存在另一组状态未知的｛犅，犡，犌，犇，犉，犘｝类型
的变量，这些变量只与犛犐中的犡狀η变量相连．换句话
说，这一组变量（称为孤立组）被犛犐中的犡狀η事件阻
断而独立于其它变量；（３）孤立组中的变量非预定
关注其状态的变量，则将孤立组变量从ＤＵＣＧ中
删除．

例如，设犈显示犡２０和犡４０为真，即η＝０、犛犐＝
｛２，４｝，变量｛犞３，犞５，犉２；３，犉４；３，犉２；５，犉４；５，犉３；５｝的状
态未知，仅与犡２和犡４相连，其中并无预定其状态受
关注的变量，则｛犞３，犞５，犉２；３，犉４；３，犉２；５，犉４；５，犉３；５｝成
为孤立组变量，被从ＤＵＣＧ中删除．这是因为孤立
组变量与其它变量的相关性被犡２０和犡４０阻断了，导
致它们与寻找应受关注的假设事件及其概率计算的
推理过程无关．

规则１～１０可按任何顺序反复应用．
应当指出，规则１～１０所进行的化简不同于文

献［２８］中提出的ＶＥ（ＶａｒｉａｂｌｅＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ）化简，因
为ＶＥ化简基于特定问题“犘狉｛犡狀犽｜犈｝＝？”，规
则１～１０则仅基于犈，所化简的ＤＵＣＧ可用于化简
后仍存在的任何所关注的问题．当然，基于化简后的
ＤＵＣＧ，仍可针对某具体问题应用ＶＥ和上述规则
进行进一步化简．

由于应用上述规则化简，原ＤＵＣＧ中的变量被
分成了两组，分别用犛ｉｎ和犛ｏｕｔ的下标集合来标识．

包含在犛ｉｎ中的变量就是仍留在化简后的ＤＵＣＧ中
的变量，包含在犛ｏｕｔ中的变量则是应用规则１～１０
而被删除的变量．被删除的变量实际上是在犈条件
下与待求解问题无关的变量．也就是说，与待求解问
题有关的变量在化简ＤＵＣＧ后已从原来的犛ｉｎ＋
犛ｏｕｔ减少为犛ｉｎ．如图３９和图４３示例，犛ｉｎ＝｛１，２，４，
５，７｝、犛ｏｕｔ＝｛３｝．实际应用中，往往犛ｉｎ犛ｉｎ＋犛ｏｕｔ．因
此，应用规则１～１０可以大大减少推理的工作量和
难度．

本文以下将仅讨论包含在犛ｉｎ中的变量．换句话
说，下面的讨论将基于化简后的ＤＵＣＧ，即只有仍
包含在化简后的ＤＵＣＧ中的假设事件属于被讨论
的范围．对于诊断（逆向推理）类问题，这意味着可能
的根（ｒｏｏｔ）或原因事件被减少为仅包含在犛ｉｎ中的
状态未知的犅类型变量的状态．有时，犛ｉｎ中仅仅包
含一个状态未知的犅类型变量．这时，诊断工作实
际上已经完成，因为可能的原因事件已经被唯一并
且精确地确定了．注意，这一结果的获得并不依赖于
任何数值计算．因而，概率参数的精度在ＤＵＣＧ中
显得不那么重要．这是ＤＵＣＧ的又一个优点．

８　基于化简后的犇犝犆犌的概率推理
设犎犽犼是我们希望求其条件概率的假设事件，

条件为所观察到的证据犈＝∩犺犈犺＝∩犺犞犺狔犺．犎犽犼由
｛犡，犅，犘，犃｝类型事件组成（犘和犃类型事件可作
为推理的假设事件是ＤＵＣＧ的又一贡献），犽标识在
犎犽犼中的变量组合（例如犎犽＝犅１犡２），犼标识这些变
量的状态组合（例如犎犽犼＝犅１１犡２３），犈犺＝犞犺狔犺（犞∈
｛犡，犅｝），则犎犽犼的条件概率的计算公式为

犺狊犽犼≡犘狉｛犎犽犼｜犈｝＝犘狉
｛犎犽犼犈｝
犘狉｛犈｝＝

犘狉｛犎犽犼∩犺犞犺狔犺｝
犘狉｛∩犺犞犺狔犺｝

（４０）
其中犺狊犽犼被称为犎犽犼的状态条件概率．基于化简后的
ＤＵＣＧ，我们可以采用两种方案计算犺狊犽犼．

第１种方案用ＣＰＴ进行计算：当化简后的
ＤＵＣＧ表达完备且无ＤＣＧ时，我们可计算出各模
块的ＣＰＴ，亦即将化简后的ＤＵＣＧ转化为一个标准
的ＢＮ，然后用现有的计算ＢＮ的方法进行推理计
算．当化简后的ＤＵＣＧ表达不完备时，无法计算出
所有模块的ＣＰＴ（含ＤＣＧ的情况将在下一篇文章
中讨论），这时必须采用本文提出的第２种方案．

第２种方案基于最早在文献［２２］中提出的事件

７４６４期 张勤：ＤＵＣＧ：一种新的动态不确定因果知识的表达和推理方法（Ｉ）：离散、静态、证据确定和有向无环图情况



运算算法．但文献［２２］仅仅涉及ＤＣＤ的情况．本文
将其推广到ＤＵＣＧ的任何情况．

第２种方案用式（４０）进行计算．先将式中的∩犺
犞犺狔犺和犎犽犼∩犺犞犺狔犺分别展开为由｛犅，犃，犘，犇｝类型事
件组成的互斥积之和的表达式，然后用对应的概率
参数（对应的小写字母）替代表达式中的事件（大写
字母），从而算出犺狊犽犼．在事件展开过程中，下述规则
可能被用到，其中“１”代表全集、“０”代表空集．

规则１１．　任给犞∈｛犅，犡，犌，犇｝，犼≠犼′，整数
狔２，则（犞犻犼）狔＝犞犻犼，犞犻犼犞犻犼′＝０．

证明．　根据定义，犞犻犼是一个事件．根据逻辑运
算法则，（犞犻犼）狔＝犞犻犼．另据定义，同一变量的不同状
态互斥，因而有犞犻犼犞犻犼′＝０． 证毕．

规则１１有多种应用方式．例如，设犈１＝犡狀犽＝
犉狀犽；犻犼犡犻犼，犈２＝犡犻犼，则有犈１犈２＝犉狀犽；犻犼犡犻犼犡犻犼＝
犉狀犽；犻犼犡犻犼＝犈１．又如，设犈１＝犡狀犽＝犉狀犽；犻犼犡犻犼，犈２＝
犡犻犼′，其中犼≠犼′，则有犈１犈２＝犉狀犽；犻犼犡犻犼犡犻犼′＝０．

规则１２．　给定整数狔２，犽≠犽′，犼≠犼′，则
（犉狀犽；犻犼）狔＝（狉狀；犻／狉狀）狔犃狀犽；犻犼，　犉狀犽；犻犼犉狀犽′；犻犼＝０，
犉狀犽；犻犼犉狀犽；犻犼′＝０， 犉狀犽；犻犼犉狀犽′；犻犼′＝０．
证明．　根据定义，（犉狀犽；犻犼）狔＝（（狉狀；犻／狉狀）犃狀犽；犻犼）狔．

由于犃狀犽；犻犼是一个事件，我们有（犃狀犽；犻犼）狔＝犃狀犽；犻犼，从
而有（犉狀犽；犻犼）狔＝（（狉狀；犻／狉狀）犃狀犽；犻犼）狔＝（狉狀；犻／狉狀）狔犃狀犽；犻犼．
根据规则１１，当犽≠犽′时，犡狀犽犡狀犽′＝０．这意味着
犃狀犽；犻犼与犃狀犽′；犻犼不能并存，即犃狀犽；犻犼犃狀犽′；犻犼＝０．类似地，
当犼≠犼′时，犞犻犼犞犻犼′＝０（犞∈｛犡，犅，犌｝）．这意味着
犃狀犽；犻犼与犃狀犽；犻犼′不能并存，即犃狀犽；犻犼犃狀犽；犻犼′＝０．因而
我们有
　　犉狀犽；犻犼犉狀犽′；犻犼＝（狉狀；犻／狉狀）２犃狀犽；犻犼犃狀犽′；犻犼＝０，
　　犉狀犽；犻犼犉狀犽；犻犼′＝（狉狀；犻／狉狀）２犃狀犽；犻犼犃狀犽；犻犼′＝０，
　　犉狀犽；犻犼犉狀犽′；犻犼′＝（狉狀；犻／狉狀）２犃狀犽；犻犼犃狀犽′；犻犼′＝０．证毕．

例如，设犈１＝犉狀犽；犻犼犡犻犼＋犉狀犽；犵狔犅犵狔，犈２＝
犉狀犽；犵狔犅犵狔，犈３＝犉狀犽′；犻犼犡犻犼，其中犽≠犽′．我们有
犈１犈２＝犉狀犽；犻犼犡犻犼犉狀犽；犵狔犅犵狔＋（犉狀犽；犵狔犅犵狔）２

＝（狉狀；犻狉狀；犵／狉２狀）犃狀犽；犻犼犡犻犼犃狀犽；犵狔犅犵狔＋
（狉狀；犵／狉狀）２犃狀犽；犵狔犅犵狔犈１犈３

＝犉狀犽；犻犼犡犻犼犉狀犽′；犻犼犡犻犼＋犉狀犽；犵狔犅犵狔犉狀犽′；犻犼犡犻犼＝０．
规则１３．　令犛犿代表标号为犿的变量标识集，

犿∈｛１，２，…，犕｝，犛１犛２犛３…犛犕，则

∑
犕

犿＝１∏犻∈犛犿犉狀犽；犻犼犻犞犻犼犻＝∑
犕

犿＝１∏犻∈犛犿（狉狀；犻／狉狀（ ））∏犻∈犛１犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻．
证明．　设犈１和犈２是两个事件．根据集合理论，

犈１∪犈１犈２＝犈１＝犈１∪犈１，即一旦犈１发生，相当于表

达式中的犈１犈２也发生，即有犈１犈２＝犈１．类似地，

∑
犕

犿＝１∏犻∈犛犿犉狀犽；犻犼犻犞犻犼犻＝∑
犕

犿＝１∏犻∈犛犿（狉狀；犻／狉狀）犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻
＝∑

犕

犿＝１∏犻∈犛犿（狉狀；犻／狉狀）∏犻∈犛犿犃狀犽；犻犼犻犞犻犼（ ）犻
＝∑

犕

犿＝１∏犻∈犛犿（狉狀；犻／狉狀）∏犻∈犛１犃狀犽；犻犼犻犞犻犼（ ）犻
＝∑

犕

犿＝１∏犻∈犛犿（狉狀；犻／狉狀（ ））∏犻∈犛１犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻，
其中第３个“＝”是因为在犛１犛２犛３…犛犕的条
件下，一旦∏犻∈犛１犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻成立，相当于∏犻∈犛犿犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻也
成立，即有∏犻∈犛犿犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻＝∏犻∈犛１犃狀犽；犻犼犻犞犻犼犻． 证毕．

例如，我们有
犉３１；１１犞１１＋犉３１；１１犞１１犉３１；２２犞２２＝（狉３；１／狉３）犃３１；１１犞１１＋
　　　　　（狉３；１／狉３）犃３１；１１犞１１（狉３；２／狉３）犃３１；２２犞２２
　　　　＝（狉３；１／狉３＋（狉３；１／狉３）（狉３；２／狉３））犃３１；１１犞１１，
其中犛１＝｛１｝，犛２＝｛１，２｝，犕＝２．

应当指出，规则１３实际上定义了一种有别于常
规集合理论的新算法．这是因为在ＭＤＵＣＧ中，犃
类型的事件总是绑定了权重系数（狉狀；犻／狉狀）．规则１３
指出：在保留集合理论的事件吸收算法的同时，不应
由于犃类型事件的吸收而导致其权重系数消失．如
上例，犃３１；１１犞１１犃３１；２２犞２２应当被犃３１；１１犞１１吸收，但绑
定于犃３１；１１犞１１犃３１；２２犞２２的权重系数（狉３；１／狉３）（狉３；２／狉３）
不应因此而消失．换句话说，事件运算和权重系数运
算都应当进行．

规则１４．　令犼＝犼犻，则
犉狀犽；犻犼犞犻犼∑犻′犉狀犽；犻′犼犻′犞犻′犼（ ）犻′＝犉狀犽；犻犼犞犻犼．

证明．　犻是式中的犻′的取值之一．运用与规则
１３相同的概念，我们有
犉狀犽；犻犼犞犻犼∑犻′犉狀犽；犻′犼犻′犞犻′犼（ ）犻′

＝（犉狀犽；犻犼犞犻犼）２＋犉狀犽；犻犼犞犻犼∑犻′≠犻犉狀犽；犻′犼犻′犞犻′犼犻′
＝（狉狀；犻／狉狀）２犃狀犽；犻犼犞犻犼＋
（狉狀；犻／狉狀）∑犻′≠犻（狉狀；犻′／狉狀）犃狀犽；犻′犼犻′犞犻′犼犻′犃狀犽；犻犼犞犻犼

＝（狉狀；犻／狉狀）２犃狀犽；犻犼犞犻犼＋（狉狀；犻／狉狀）∑犻′≠犻（狉狀；犻′／狉狀）犃狀犽；犻犼犞犻犼
＝（狉狀；犻／狉狀）２＋（狉狀；犻／狉狀）∑犻′≠犻（狉狀；犻′／狉狀（ ））犃狀犽；犻犼犞犻犼
＝（狉狀；犻／狉狀）∑犻′（狉狀；犻′／狉狀（ ））犃狀犽；犻犼犞犻犼
＝（狉狀；犻／狉狀）犃狀犽；犻犼犞犻犼
＝犉狀犽；犻犼犞犻犼． 证毕．
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规则１４看起来似乎表明来自不同父变量的权重
作用事件犉狀犽；犻犼彼此互斥，即给定犻≠犻′，犉狀犽；犻犼犉狀犽；犻′犼′＝
０，同时（犉狀犽；犻犼）２＝犉狀犽；犻犼．但这种理解不对，因为（１）
犃狀犽；犻犼和犃狀犽；犻′犼′彼此是独立的；（２）根据规则１２，
（犉狀犽；犻犼）２＝（狉狀；犻／狉狀）犉狀犽；犻犼，而不是（犉狀犽；犻犼）２＝犉狀犽；犻犼．

限于篇幅，效率更高的基于事件矩阵和概率矩
阵的算法将在下一篇文章中介绍．

图４２为一个应用示例．通过化简得到图４３所
示的化简后的ＤＵＣＧ后，剩下的受关注的假设事件
为犎１１≡犅１１，犎２１≡犅２１，犎７１≡犘７１；７犇．令犛犎代表证
据犈条件下的所有可能假设事件的集合，则犛犎＝
｛犎１１，犎２１，犎７１｝．犛犎是Ｅ条件下可能的假设事件样
本空间，也是ＤＵＣＧ对诊断类问题的定性推理结
果．由于证据犈１＝犅３２的影响已被包含在图４３中，
犅３２已与化简后的ＤＵＣＧ无关，从而有犘狉｛犅２１｜
犅３２犡７１｝＝犘狉｛犅２１｜犡７１｝．根据式（４０），我们有
犺狊２１≡犘狉｛犅２１｜犅３２犡７１｝＝犘狉｛犅２１｜犡７１｝＝犘狉｛犅２１犡７１｝犘狉｛犡７１｝，
分别展开犡７１和犅２１犡７１，我们有
犡７１＝（犘７１；６１犌６１＋犘７１；６２犌６２）∪犘７１；７犇犇７

＝（犘７１；６１犌６１＋犘７１；６２犌６２）珚犘７１；７犇＋犘７１；７犇
＝（犘７１；６１（犡４２＋犡４３）犡５２＋犘７１；６２犡４３犡５３）珚犘７１；７犇＋犘７１；７犇
＝犘７１；６１珚犘７１；７犇犡４２犡５２＋犘７１；６１珚犘７１；７犇犡４３犡５２＋
犘７１；６２珚犘７１；７犇犡４３犡５３＋犘７１；７犇
＝犘７１；６１珚犘７１；７犇（犉４２；１１犅１１＋犉４２；２１犅２１）·
（犉５２；１１犅１１＋犉５２；２１犅２１）＋
犘７１；６１珚犘７１；７犇（犉４３；１１犅１１＋犉４３；２１犅２１）·
（犉５２；１１犅１１＋犉５２；２１犅２１）＋
犘７１；６２珚犘７１；７犇（犉４３；１１犅１１＋犉４３；２１犅２１）·
（犉５３；１１犅１１＋犉５３；２１犅２１）＋犘７１；７犇

＝珚犘７１；７犇（犘７１；６１（犉４２；１１犉５２；１１犅１１＋犉４２；２１犉５２；２１犅２１）＋
犘７１；６１（犉４３；１１犉５２；１１犅１１＋犉４３；２１犉５２；２１犅２１）＋
犘７１；６２（犉４３；１１犉５３；１１犅１１＋犉４３；２１犉５３；２１犅２１））＋犘７１；７犇；

犅２１犡７１＝
　犅２１（犘７１；６１珚犘７１；７犇（犉４２；１１犉５２；１１犅１１＋犉４２；２１犉５２；２１犅２１）＋
犘７１；６１珚犘７１；７犇（犉４３；１１犉５２；１１犅１１＋犉４３；２１犉５２；２１犅２１）＋
犘７１；６２珚犘７１；７犇（犉４３；１１犉５３；１１犅１１＋犉４３；２１犉５３；２１犅２１）＋犘７１；７犇）
＝犅２１（犘７１；６１珚犘７１；７犇（犉４２；１１犉５２；１１犅１１＋犉４２；２１犉５２；２１）＋
犘７１；６１珚犘７１；７犇（犉４３；１１犉５２；１１犅１１＋犉４３；２１犉５２；２１）＋
犘７１；６２珚犘７１；７犇（犉４３；１１犉５３；１１犅１１＋犉４３；２１犉５３；２１）＋犘７１；７犇）．
上面已经给定了｛犫，狆，犪，狉｝类型参数．注意到

犘狉｛犉狀犽；犻犼｝＝犳狀犽；犻犼＝（狉狀；犻／狉狀）犪狀犽；犻犼，将上式中的大写
字母用相应的小写字母替换，我们可以和很容易地
算出犘狉｛犡７１｝＝０．０２５８９，犘狉｛犅２１犡７１｝＝０．０１８９８．最

后，根据上述条件概率公式可得犺狊２１＝０．７３．类似地，
犺狊１１＝犘狉｛犎１１｜犈｝＝犘狉｛犅１１｜犡７１｝＝０．１９，犺狊７１＝
犘狉｛犎７１｜犈｝＝犘狉｛犘７１；７犇｜犡７１｝＝０．１９．鉴于犛犎＝
｛犅１１，犅２１，犘７１；７犇｝是在犈条件下仅存的３个可能的
假设事件，犎１１＝犅１１，犎２１＝犅２１和犎７１＝犘７１；７犇的排
序概率可分别算得为犺狉１１＝０．１７，犺狉２１＝０．６６和犺狉７１＝
０．１７．其中，排序条件概率的定义如下：

犺狉犽犼≡犺狊犽犼
∑犎犽犼∈犛犎犺

狊犽犼
＝犘狉｛犎犽犼犈｝
∑犎犽犼∈犛犎犘狉｛犎犽犼犈｝

（４１）

满足
∑犎犽犼∈犛犎犺

狉犽犼＝１ （４２）
显而易见，如果犛犎中只有一个假设事件犎犽犼，

根据式（４１），我们无须计算犺狊犽犼即知犺狉犽犼＝１．对诊断
类推理问题，如果在犈条件下化简ＤＵＣＧ后仅剩一
个假设事件犎犽犼，则尽管犎犽犼犈≠犈，诊断推理也无须
数值计算即结束，因为我们已确知犺狉犽犼＝１．同时，由
于（１）数值计算前已知定性推理结果犛犎；（２）数值计
算仅限于对这些包含在犛犎中的假设事件，数据精度
对计算结果的影响被大大降低，因而ＤＵＣＧ对参数
精度的要求较低．换句话说，ＤＵＣＧ对参数精度具
有较高的鲁棒性．

读者可能已经注意到：图４３是多连通的．本例
显示：ＤＵＣＧ即使是在多联通情况下，也无需像ＢＮ
那样应用团算法（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）或割集条件算法（ｃｕｔ
ｓｅｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ），因为ＤＵＣＧ无需用任何特殊算
法，仅仅通过事件展开就已自动将多连通分解了．也
就是说，ＤＵＣＧ的算法与单连通和多连通无关．这
是ＤＵＣＧ的又一个优点．

９　结论和后续工作
适用于单赋值情况的不确定因果关系的简洁表

达和推理算法并不能简单地用于多赋值情况，因为
其强制归一算法是不恰当的．为解决多赋值问题，本
文提出了ＤＵＣＧ模型．该模型既可用于单赋值情况
（ＳＤＵＣＧ），也可用于多赋值情况（ＭＤＵＣＧ）．其
中ＭＤＵＣＧ模型也同时可用于单赋值情况．文献
［２３］提出的简洁表达和推理应当满足的充分性和可
分离性在ＤＵＣＧ模型中都得以实现．此外，基于所
观察到的证据（包括事件发生时序）而化简后的
ＤＵＣＧ，本文提出了一个新的概率推理的工具，即事
件展开算法．该算法与化简后的ＤＵＣＧ是单连通还
是多连通无关．文中提出了一套化简的ＤＵＣＧ和进

９４６４期 张勤：ＤＵＣＧ：一种新的动态不确定因果知识的表达和推理方法（Ｉ）：离散、静态、证据确定和有向无环图情况



行事件展开的运算规则．通常，化简后的ＤＵＣＧ可
在进行数值计算之前提供一个定性的、有时甚至是
最终的推理结果．而且，得益于事件展开算法，
ＤＵＣＧ对于表达ＣＰＤ来说可以是不完备的，即
ＤＵＣＧ不必表达不受关注的因果关系，尽管这些因
果关系对于表达ＣＰＤ来说是必须的．用数学的语言
来说，尽管ＤＵＣＧ能够是（在没有ＤＣＧ的情况下）、
但并不必须是一组变量的联合概率分布的表达．
ＤＵＣＧ的不完备性、处理ＤＣＧ的能力和与简洁表
达普通ＣＰＴ不同的条件连接事件和作用事件的引
入，使得ＤＵＣＧ是一个超越了ＢＮ的新的理论体
系．最后，文中还提出了一个处理绑定了权重系数的
事件的逻辑运算新算法．

限于篇幅，本文仅处理静态、离散、证据确定和
有向无环图ＤＡＧ的情况．然而，ＤＵＣＧ的目标还在
于处理有向循环图ＤＣＧ、证据在线动态变化、因果
关系强度是时间的函数、过程系统所涉及的初因和
非初因事件、权重后的以前因果作用在当前时刻的
连续叠加、同一ＤＵＣＧ中确定和不确定因果关系的
自由混合、不确定或模糊证据、连续和离散变量的自
由混合等问题．这些问题将在本文的后续论文中分
别论述．后续的另一篇论文将讨论ＤＵＣＧ在某核电
站二回路系统动态故障诊断中的应用．该应用涉及
１００多个真实变量并包含ＤＣＧ结构．
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