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摘　要　探索和发现事物间的因果关系是数据科学的一个核心问题，其中蕴含着丰富的科学发现机会和巨大的商

业价值．基于非时序观察数据的因果关系发现方法能够从被动观察获得的数据中发现变量之间的因果关系，因而

在各领域有广泛应用．这一类方法在过去三十年取得很大进展，已经成为因果关系发现的重要途径．文中从因果关

系方向推断、高维数据上的误发现率控制和不完全观察数据上的隐变量检测这三个研究热点出发，对现有的因果

关系模型与假设、基于约束的方法、基于因果函数模型的方法和混合型方法这三大类方法，验证与测评涉及的数据

集及工具等方面进行了详尽的介绍与分析．基于约束的方法主要包括因果骨架学习和因果方向推断两个阶段：首

先基于因果马尔可夫假设，采用条件独立性检验学习变量之间的因果骨架，然后基于奥卡姆剃刀准则利用 Ｖ结构

确定因果方向，典型的算法有ＰｅｔｅｒＣｌａｒｋ算法、ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＣａｕｓａｔｉｏｎ等，这类方法的主要不足是存在部分无法判断

的因果关系方向，即存在 Ｍａｒｋｏｖ等价类难题．基于因果函数模型的方法则基于数据的因果产生机制假设，在构建

变量之间的因果函数模型的基础之上，基于噪声的非高斯性、原因变量与噪声的独立性、原因变量分布与因果函数

梯度的独立性等因果假设推断变量之间的因果关系方向，典型的算法有针对线性非高斯无环数据的ＬｉｎｅａｒＮｏｎ

ＧａｕｓｓｉａｎＡｃｙｃｌｉｃＭｏｄｅｌ算法、针对后非线性数据的ＰｏｓｔＮｏｎＬｉｎｅａｒ算法、适用于非线性或离散数据的 Ａｄｄｉｔｉｖｅ

ＮｏｉｓｅＭｏｄｅｌ等，这类方法的主要不足是需要较为严格的数据因果机制假设，且 ＡｄｄｉｔｉｖｅＮｏｉｓｅＭｏｄｅｌ等方法主要

适用于低维数据场景．混合型方法则希望充分发挥基于约束的方法和基于因果函数类方法的优势，分别采用基于

约束的方法进行全局结构学习和基于因果函数模型进行局部结构学习和方向推断，典型的算法有ＳＡＤＡ、ＭＣＤＳＬ

等，理论分析较为不足是这类方法目前遇到的主要困难．最后，文中还基于研究现状分析讨论了因果方向推断、高

维数据上的误发现率控制、隐变量发现、与机器学习的关系等未来可能的研究方向．
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ｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｌｅａｒｎｔｈｅｌｏｃａｌｃａｕｓａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｉｎｆｅｒｔｈｅｃａｕｓａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，

ｔｙｐｉｃａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｃｌｕｄｅＳＡＤＡ（ＳｃａｌａｂｌｅｃＡｕｓａｔｉｏｎＤｉｓｃｏｖｅｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）ａｎｄＭＣＤＳＬ（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ＣａｕｓｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＳｔｒｕｃｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ）．Ｔｈｅｌａｃｋｏｆｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｉｓ

ｔｈｅｍａｉｎｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｅｖｉｅｗａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓ，ｗｅ

ａｌｓｏｇｉｖｅａｎｏｕｔｌｏｏｋｏｆｓｏｍｅｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ，ｉｎｃｌｕｄｅｃａｕｓａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ｆａｌｓｅ

ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｒａｔｅｃｏｎｔｒｏｌｏｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ，ｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｐａｒｔｉａｌｌｙｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ

ｄａｔａ，ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｃａｕｓａｌｉｔｙａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｏｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｃａｕｓａｌｉｔｙ；ｃａｕｓａｌｄｉｓｃｏｖｅｒｙ；ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌｄａｔａ；ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｄｄｉｔｉｖｅｎｏｉｓｅ

ｍｏｄｅｌ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言

互联网、生命科学、经济学等领域积累的海量数

据蕴含着巨大的商业价值和极其丰富的科学发现机

会，有效探索和利用这些数据已经成为各个领域的

迫切需求［１］．在经济领域，已有研究报告表明利用数

据科学指导决策可以提高至少５％的生产效率
［２］．

在科学研究领域，基于“将数据放入计算机集群，让

统计算法去发现科学家不能发现的规律”思想的数

据密集型科学发现已经成为科学研究的第四范式［３］．

如何从这些海量数据中发现有意义的关系，尤

其是因果关系，是数据科学中最有可能创造商业价

值和进行科学发现的研究领域之一，正受到国际同
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行的广泛关注①［４］．因果关系严格区分了原因变量

和结果变量，在揭示事物发生机制、指导干预行为等

方面有相关关系不能替代的重要作用［５］．以图１为

例，吸烟、黄牙都与肺癌具有较强的相关关系，然而

只有吸烟才是肺癌的原因，也只有戒烟才能降低肺

癌的发病概率，而把牙齿洗白则不能降低肺癌的发

病概率．

图１　吸烟与黄牙、肺癌之间的因果关系发现

随机控制实验是发现因果关系的传统途径［５］，

但是由于实验技术的局限性，绝大部分场合只能进

行被动式观察，而无法进行主动式干预［６］．比如，我

们不能让病人使用未经验证的药物，也难以操控人

的基因表达水平，而在社交网络上进行随机实验代

价巨大．从观察数据上进行有效的因果关系发现避

免了以上限制，而且有可能给出从因到果的函数模

型，因而具有重要的应用价值，是当前因果关系发现

领域的研究热点［７８］．

针对观察数据特性的不同，基于观察数据的因

果关系发现方法可以分为基于时序观察数据的因

果关系发现方法和基于非时序观察数据的因果关系

发现方法．虽然时序观察数据中时间维度蕴含了

“因果”方向的重要信息———“果”在时间上不能发

生在“因”的前面，但是时序数据需要获取一个对象

在不同时刻的观察值，对观察手段具有较高的要求．

例如，现有的基因表达数据测量方法会破坏观察样

本，使得我们无法获取该样本的下一时刻的状态．更

进一步，一般来说，基于时序数据来发现因果关系的

结果对数据采集的频率等因素很敏感［９１０］．所以基

于非时序观察数据的因果关系发现具有更广的适用

范围，也是当前因果关系发现领域的研究热点．因

此，本文主要对非时序观察数据上的因果关系发现

方法进行介绍．该问题形式化的定义如下：

基于非时序观察数据的因果关系发现：给定狆

维变量集犞＝｛狏１，狏２，…，狏狆｝上的犿 组非时序观察

数据犡＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝，发现变量｛狏１，狏２，…，狏狆｝

间的因果关系．

在适用范围方面，基于非时序观察数据的因果

关系发现在相关研究领域的位置如图２所示．与干

预实验、时序观察数据等数据获取方法相比，非时序

观察数据的获得代价最低，因此基于非时序观察数

据因果关系发现的适用范围也最广．

图２　本文研究内容

根据实际问题的不同，基于非时序观察数据的

因果关系发现研究一般至少包含下面几个子问题：

因果关系方向推断、高维数据上的误发现率控制和

不完全观察数据上的隐变量检测．其中，因果关系方

向推断的基本设定是针对两个变量｛狏１，狏２｝进行，假

设狏１和狏２之间有直接的因果连接，任务是通过观察

数据上呈现的不对称性，推断变量间的因果方向，即

区分狏１→狏２和狏１←狏２．高维数据上的因果关系结构

学习则是针对多个变量｛狏１，狏２，…，狏狆｝（狆２）进行，

在因果关系方向推断基础上，剔除冗余的间接因果

关系，构建多个变量间的因果关系网络．最后，不完

全观察数据上的隐变量检测则是针对定义在｛狏１，

狏２，…，狏狆｝上的观察数据，检测隐变量狏犮（狏犮｛狏１，

狏２，…，狏狆｝）的存在性．上述隐变量是指未能观察或

无法度量的变量，一般体现为混淆因子（Ｃｏｎｆｏｕｎｄｅｒ

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ）和选择偏倚（ＳｅｌｅｃｔｉｏｎＢｉａｓ）两种类型
［１１］．

围绕着因果关系方向推断、高维数据上的误发

现率控制和不完全观察数据上的隐变量检测这３个

研究热点，下面本文将从假设与模型、主要发现算法

及未来发展方向等方面对现有的因果关系发现算法

进行总结介绍，主要组织结构如下：第２节阐述因果

关系模型与假设；第３节详细介绍了该领域的国内

外发展现状、分析并总结了现有研究主要的技术难

点和挑战，介绍了一些验证与测评涉及的数据集及

２７４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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工具；第４节会对基于非时序观察数据的因果关系

发现未来研究方向做展望；第５节对本文内容进行

总结．

２　假设与模型

２１　基本假设

因果假设是众多因果关系发现算法的基础之

一．其中，Ｓｉｍｏｎ
［１２］指出，从数据中决定因果结构的

问题未被严格约束，感知到的因果结构依赖于我们

为其设定的先验假设．

我们在这篇文章里考虑用有向无环图（Ｄｉｒｅｃｔｅｄ

ＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈｓ，ＤＡＧ）来描述的因果关系．图３（ａ）

给出了有向无环图的一个例子．令每个节点表示一

个随机变量．若从一个变量到另一个变量有一条有

向的边，那么相对所考虑的变量集，前者是后者的一

个直接的因．

目前，因果关系发现研究的主流假设有以下４种：

因果充分性假设（ＣａｕｓａｌＳｕｆｆｉｃｉｅｎｃｙＡｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）、

因果马尔可夫假设（ＣａｕｓａｌＭａｒｋｏｖＡｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）、

因果忠诚性假设（ＣａｕｓａｌＦａｉｔｈｆｕｌｎｅｓｓＡｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）

和数据产生方式假设［１１］．不同的方法需要以上假设

中的一个或多个．

（１）因果充分性假设（ＣａｕｓａｌＳｕｆｆｉｃｉｅｎｃｙＡｓｓｕｍｐ

ｔｉｏｎ）．当变量集犞 中的任意两个变量的直接原因变

量都存在犞 中时，变量集犞 就被认为是因果充

分的［１３］．

直观上讲，如果变量的观察集不具有因果充分

性，那么这个因果模型可能含有未观测到的共同的

因变量．例如，图３（ａ）为定义在变量集犞＝｛狏１，狏２，

狏３，狏４，狏５，狏６，狏７，狏８，狏９｝上的完整的因果关系网络

图．当观察到的变量集为犞′＝｛狏１，狏２，狏３，狏５，狏６，狏７，

狏８，狏９｝时，狏７和狏８的直接原因狏４不在观察到的变量

犞′中，此时犞′不满足因果充分性假设．因果充分性

假设等价于外生变量（Ｅｘｏｇｅｎｏｕｓｖａｒｉａｂｌｅ）的独立

性假设［１４］．

（２）因果马尔可夫假设（ＣａｕｓａｌＭａｒｋｏｖＡｓｓｕｍｐ

ｔｉｏｎ）．对于具有因果充分性的变量集而言，在已知

变量的父亲节点的条件下，如果所有变量与他们的

非后裔节点互相条件独立，那么我们把这种情况称

之为满足因果马尔可夫假设［１１］．

在图３（ａ）所示的例子中，基于因果马尔可夫假

设，已知狏４的父亲节点狏１时，狏４与所有的非后裔节

点（包括狏３和狏６）条件独立．类似的，给定狏５的父亲

图３　因果充分性假设的因果关系网络图示例

节点狏２时，狏５与所有的非后裔节点（包括狏４、狏７和

狏８）条件独立，而与其余后裔节点狏９则不一定独立．

因果马尔可夫假设只是假设所有变量间的关系

都是由因果关系引起的，其存在过简单化的问题．因

此有一些与之相关的方法应运而生．第一是在共同

后代的条件下可以产生条件依赖．第二是变量间的

逻辑关系能产生非因果相关性．如一个商店一年的

销量与四个季度的销量有关，但是并不是由这四个

季度的销量所引起的．第三，它没有处理及时对称相

互作用的方法．如经典的重力引论
［１３］．

（３）因果忠诚性假设（ＣａｕｓａｌＦａｉｔｈｆｕｌｎｅｓｓＡｓ

ｓｕｍｐｔｉｏｎ）．如果在给定变量集犞 的前提下，变量狏犻

和狏犼互相独立或条件独立，那么在由变量及其之间

因果依赖关系组成的因果关系网络图犌中，狏犻和狏犼

之间的所有路径被变量集犞 中合适的变量犱分离

（犱ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ）
［５］（示意图如图４所示），则称所有随

机变量的联合分布犘与图犌 是因果忠诚的
［１１］．

图４　狏１和狏３被狏２犱分离示意

因果忠诚性假设的隐含意义是在因果关系发现

的过程中，变量之间不会出现额外的（条件）独立关

系．在忠诚性假设下，模型不仅包含定义在变量或变

量集上的结构方程，而且在实际情况下，真实的函数
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形式和系数的真实值没有额外隐含的约束［１４］．

为了弱化因果忠诚性假设，研究者提出了一些

相对弱化的衍生假设，如邻接忠诚性（Ａｄｊａｃｅｎｃｙ

Ｆａｉｔｈｆｕｌｎｅｓｓ）、方向忠诚性（ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＦａｉｔｈｆｕｌｎｅｓｓ）

和三角忠诚性（ＴｒｉａｎｇｌｅＦａｉｔｈｆｕｌｎｅｓｓ）等
［１５１８］．

（４）数据产生方式假设．与上述因果充分性假

设、因果马尔可夫假设和因果忠诚性假设这三大假

设不同，数据产生方式假设是为了提升因果关系发

现能力，在最近的一系列因果关系方法中新引入的

一类假设，如数据类型的离散／连续、产生机制的线

性／非线性／后非线性、噪声数据为无噪声或者分布

为／高斯／非高斯分布等．基于上述细化的数据产生方

式假设，可以在先验知识缺乏的条件下，利用“数据驱

动”的方法提升模型的发现能力［１９］．

２２　因果关系模型及其隐含假设

因果关系模型的建立一般是基于其隐含的假设

的．经典的因果关系模型主要为Ｒｕｂｉｎ的因果关系

模型（ＲｕｂｉｎＣａｕｓａｌＭｏｄｅｌ）
［２０］和Ｐｅａｒｌ以及Ｓｐｉｔｅｓ，

Ｇｌｙｍｏｕｒ，Ｓｃｈｅｉｎｅｓ等人的因果图模型（ＣａｕｓａｌＤｉａｇｒａｍ

Ｍｏｄｅｌ）
［２１］．Ｐｅａｒｌ教授结合结构方程模型证明了两

者的等价性［５］，但是，因果图模型更适合表示高维数

据上的全局因果结构，是众多结构模型的基础．因果

图模型主要是通过基于贝叶斯结构学习的方法进行

构建，具有代表性的因果关系结构图推断方法就是

通过探测变量之间的条件依赖，基于关于变量联合

分布的因果马尔可夫假设和因果忠诚性假设来实现

的［５］．由于模型假设的性质，这类方法存在着马尔可

夫等价类难题［１９］———它的结果无法区分属于同一

个等价类内的因果关系结构，因为这些结构共享着

变量间同样的（条件）独立性．

与因果图模型中隐含的假设相比，结构方程模

型（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＥｑｕａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＳＥＭ）
［２２２３］是基于数

据产生方式假设的，其可以对数据产生方式进行更

加丰富的刻画，是一些具有较强发现能力的因果关

系发现算法的模型基础．结构方程模型中典型的数

据产生方式假设包括：Ｓｈｉｍｉｚｕ等人
［２４］的基于线性

非高斯噪声的模型（ＬｉｎｅａｒＮｏｎＧａｕｓｓｉａｎＡｃｙｃｌｉｃ

Ｍｏｄｅｌ，ＬｉＮＧＡＭ）、Ｚｈａｎｇ等人
［２５２６］的后非线性模

型（ＰｏｓｔＮｏｎＬｉｎｅａｒ，ＰＮＬ）、Ｈｏｙｅｒ等人
［２７］的基于非

线性加性噪声模型（ＡｄｄｉｔｉｖｅＮｏｉｓｅＭｏｄｅｌ，ＡＮＭ）、

Ｄａｎｉｕｓｉｓ和Ｊａｎｚｉｎｇ等人
［２８２９］提出的无噪声数据产

生模型、Ｐｅｔｅｒｓ等人
［３０］的离散数据加性噪声模型．

因果关系模型中隐含的假设，可以大致归纳为

表１，但在具体算法设计中又会存在其特殊性．

表１　因果关系模型中隐含的假设

模型 假设

因果图模型
因果马尔可夫假设

因果忠诚性假设

结构方程模型
因果充分性假设

数据产生方式假设

３　研究现状分析

本部分将对基于约束的方法、基于因果函数模

型的方法和混合型方法这三大类非时序观察数据的

因果关系发现算法进行介绍和分析．上述三类方法

研究基本上围绕着因果关系方向推断难题、高维数

据上的误发现率控制难题和不完全观察数据上的隐

变量检测难题而展开，具体如表２所示．

表２　基于非时序观察数据的因果关系发现方法相关文献

因果关系

发现方法

因果关系方向

推断难题

高维数据上的

误发现率

控制难题

不完全观察

数据上的隐

变量检测难题

基于

约束的

方法

ＰＣ算法［１１］，

ＩＣ算法［３１］

小样本理论［３２］，

主动学习方法［３３３５］，

ＭＭＨＣ［３６］，

ＭＭＰＣ［３７］

ＦＣＩ［１１，３８］，

ＲＦＣＩ［３９］，

ＦＴＦＣ［４０］

基于因果

函数模型

的方法

ＬｉＮＧＡＭ［２４］，

ＰＮＬ［２５２６］，

ＡＮＭ［２７，３０］，

ＩＧＣＩ［２８２９］，

ＤｉｒｅｃｔＬｉＮＧＡＭ［４１］

ＲＥＳＩＴ［４２］

ＰａｒｃｅＬｉＮＧＡＭ［４３］，

ｌｖＬｉＮＧＡＭ［４４］，

ＩＧＰＬＶＭ［４５］，

ＧＰＬＶＭ［４６］，

信息不等式［４７４８］

混合型

方法

ＳＡＤＡ［４９］，

ＭＣＤＳＬ［５０］，

ＨＹＡ［５１］

３１　基于约束的方法

２０世纪８０年代以来，Ｇｌｙｍｏｕｒ，Ｓｃｈｅｉｎｅｓ，Ｓｐｉｒｔｅｓ，

Ｐｅａｒｌ和其他一些建立因果关系挖掘先驱工作的研究

者，就从统计学和哲学的角度出发，研究基于非时序

观察数据的因果关系发现方法［１１，５２］．其采用的基本工

具为在贝叶斯网络基础上，加上因果关系解释，而衍

生出来的因果网络．因果网络是用来表示变量之间连

接概率的图模型，可用于描述多个变量之间相互的因

果关系．

从数据中学习贝叶斯因果网络主要采用基于约

束（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｂａｓｅｄ）的方法．还有一类方法采用评分

函数和搜索算法选择最优的贝叶斯因果网络［２３，５３５４］，

虽然这类方法有时也会涉及，但是其往往涉及图搜

索过程，时间复杂度较高，此处不做重点介绍．基于约

束的方法是通过数据中变量间的条件独立性来判断

特定结构的存在性．这种测试通常用统计或信息论的
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度量来实现［１４，５５］．因此，基于约束的方法也被称为基

于条件独立性的方法．其中最基本的算法有ＰＣ（Ｐｅ

ｔｅｒＣｌａｒｋ）算法
［１１］和ＩＣ（ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＣａｕｓａｔｉｏｎ）算法

［３１］．

ＰＣ
［１１］和ＩＣ

［３１］这两类方法的基本流程可以归纳

为图５所示的两阶段过程．在无向图学习阶段，从完

全连通图出发，基于独立性或条件独立性假设检验等

统计方法给出的变量之间的独立性而砍掉相应的边，

从而获得变量间的无向图；在方向学习阶段，则依赖

于Ｖ结构（ＶＳｔｒｕｃｔｕｒｅ）等局部结构特性确定部分边

的方向．后续算法相关工作主要集中在如何有效地学

习变量间的无向图和如何有效推断边的方向．

ＰＣ算法
［１１］的前身是ＳＧＳ算法

［１１］，相较于ＳＧＳ

算法，它在无向图确定过程中搜索条件变量子集的基

础上进行了改进，在发现高维稀疏连接的因果关系结

构上取得较好的效果．这两种方法能确定两个变量之

间是否有边相连，最终学习到整体的因果关系结构

图，而且他们都是从完全无向图出发学习网络结构，

具有一定的可靠性，但是这两种算法在网络结构学习

的复杂度很高，算法效果依赖于变量处理顺序．

图５　基于约束的方法两阶段示意图

ＩＣ算法
［３１］由Ｖｅｒｍａ和Ｐｅａｒｌ最早提出．算法的

主要思路是先通过学习得到一个无向图，再确定无

向图中的所有Ｖ结构（ＶＳｔｒｕｃｔｕｒｅ），最终尽量确定其

他无向边的箭头方向，得到因果关系结构图．文献

［１１，５６］提出在基数递增的顺序下寻找犱分离的一

种系统方法．Ｖ结构是概率图模型中一种特殊的形

式，包含３个变量狏犻、狏犼和狏犽，其形式如图６（ｂ）所示．

Ｖ结构不同于马尔可夫等价类中的３种形式，所以

它在因果识别中更具有可识别性．在因果发现方法中

起着重要的角色［５］．Ｃａｉ等人
［５７］通过探索显著性Ｖ

结构的结合，将基于Ｖ结构的组合搜索方法应用于

因果基因识别的场景中，得到了一个优化的算法．

图６　三元变量之间的因果关系（其中（ａ）为马尔可夫等价类

且三元变量之间的关系均满足在变量狏犽的条件下，变

量狏犻和变量狏犼互相独立；图（ｂ）为Ｖ结构，三元变量之

间的关系满足变量狏犻和变量狏犼互相独立，但在变量狏犽

的条件下，变量狏犻和变量狏犼不独立）

由于基于约束的方法无法给出马尔可夫等价类中

边的方向，因此因果图中马尔可夫等价类的数量直接

决定基于约束方法的应用效果．为此，Ｃｈｉｃｋｅｒｉｎｇ
［５８］、

Ａｎｄｅｒｓｓｏｎ等人
［５９］在该方面进行了较多理论工作．

Ｃｈｉｃｋｅｒｉｎｇ
［５８］通过研究发现，当大部分马尔可夫等价

类数量很多时，在马尔可夫等价类模型中进行因果结

构学习会比在整个有向无环图模型中学习得到的结

果更有效．针对上述问题，Ａｎｄｅｒｓｓｏｎ等人
［５９］用无向

连接 弦 图 （ＵｎｄｉｒｅｃｔｅｄＣｏｎｎｅｃｔＣｈｏｒｄａｌＧｒａｐｈ，

ＵＣＣＧ）表示马尔可夫等价类的数量，但是在有向

图的节点数变得很多时，其结果变得不可靠．因此，

Ｈｅ等人
［６０］对此进行了改进，引入根子类（ｒｏｏｔｅｄ

ｓｕｂｃｌａｓｓ）的概念，将马尔可夫等价类划分为更小的

子类后，再分别计算马尔可夫等价类的数量，同时还

探索了马尔可夫等价类的数量和边的分布，得出一

般情况下的结论．

可靠的条件独立性假设是这类方法的核心．传

统的很多工作假设数据是离散的或者是线性高斯

的，这两种情况下条件独立假设可简单地通过卡方

检验或者偏相关（ｐａｒｔｉａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）检验来实现．

除了传统的条件独立性测试方法，有一些研究使

用了基于核的因果学习方法来判断变量间的条件

独立性．如Ｓｕｎ等人
［６１］使用ＫｅｒｎｅｌｂａｓｅｄＨｉｌｂｅｒｔ

ＳｃｈｍｉｄｔＮｏｒｍｓ（ＨＳＮ）度量两个变量间的条件依

赖性；Ｚｈａｎｇ等人
［６２］提出非独立同分布数据的独立

性核度量方法来发现因果关系结构；为了发现大数

据集下的条件独立性，Ｚｈａｎｇ等人
［６３］提出了一种基
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于核的条件独立性测试（ＫｅｒｎｅｌｂａｓｅＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｔｅｓｔ，ＫＣＩ），在实现条件独立性测试上

更加高效和简单．为提升假设检验方法在小样本数

据上的可靠性，Ｂｒｏｍｂｅｒｇ等人
［３２］提出了论证独立

性测试（ＡｒｇｕｍｅｎｔａｔｉｖｅＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅＴｅｓｔ），通过

识别条件独立性测试后的结果之间存在的相互独立

性，提升小样本集下的统计独立性测试的可靠性．但

是这个方法需要假设不同统计测试中的随机变量是

互相独立的，当前对这类方法的研究还正处于初步

阶段．

以上算法都是基于马尔可夫假设的，虽然能发

现因果结构，但是这些算法需要结合某些规则来推

断因果关系分析变量间的条件独立性关系，没有充

分考虑到变量的数据分布和变量间因果机制所导致

的数据分布的一些特定性质．在出现马尔可夫等价

类时，这些算法无法对其进行正确的推断，只能发现

部分可能的因果关系，也就是说，在出现“给定变量

狏犽的前提下，狏犻和狏犼互相独立”，我们无法推断出变

量狏犻、狏犼和狏犽之间的关系属于图６（ａ）中的哪一种，

换句话说，我们只能在一定程度上构造出无向图，无

法推断边的方向．

为了降低高维数据上的误发现率，Ｇｅｎｇ和Ｘｉｅ

等人［６４６６］提出了一种搜索犱分离的分解方法，可以

通过递归方法将一个图分解为两个子图，学习局部

网络结构，并逐步自底向上整合成全局的因果关系

结构图．这类方法虽然能有效地提高算法的效率，但

是因为分解过程需要先验知识或由数据检验分解

的有效性，且由于观察数据中包含的因果关系信

息匮乏，较难得到可靠的因果关系．针对这样的问

题，文献［３３３５］提出因果网络定向的主动学习方

法．这种方法的核心思想在于抓住主要变量进行

干预实验，从一个目标结点出发，逐步进行局部变量

选择和局部网络结构学习，最终确定并能区分该目

标节点的原因与结果．这个方法不必直接构造高维

变量的完整因果网络，从而部分克服了数据高维

带来的挑战．Ｔｓａｍａｒｄｉｎｏｓ等人结合了基于约束的

方法和贪婪等价类搜索（ＧｒｅｅｄｙＥｑｕｉｖａｌｅｎｔＳｅａｒｃｈ）

方法［５８］等，提出最大最小爬山法（ＭａｘＭｉｎＨｉｌｌ

Ｃｌｉｍｂｉｎｇ，ＭＭＨＣ）
［３６］．这种方法先通过局部结构学

习算法———最大最小父亲孩子（ＭａｘＭｉｎＰａｒｅｎｔｓ

ａｎｄＣｈｉｌｄｒｅｎ，ＭＭＰＣ）算法
［３７］学习因果无向图，然

后用贪婪贝叶斯评分爬山搜索方法对无向图进行定

向．这种方法不仅适用于高维数据，而且提高了因果

贝叶斯网络学习的有效性．

当数据集中的变量不满足因果充分性时，那么

这个数据集中就可能含有不可观测的共同直接因变

量．鉴于线性图模型蕴含着多种协方差矩阵的子矩

阵的排序约束，Ｋｕｍｍｅｒｆｅｌｄ等人
［４０］利用这些排序

约束，再加上条件独立性测试，提出了一种ＦＴＦＣ

（ＦｉｎｄＴｗｏＦａｃｔｏｒＣｌｕｓｔｅｒｓ）算法，用于识别隐变量

模型．后续，Ｓｐｉｒｔｅｓ等人在ＰＣ类算法基础上，提出了

ＦＣＩ（ＦａｓｔＣａｕｓａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）算法
［１１，３８］和 Ｃｏｌｏｍｂｏ

等人对ＦＣＩ进行改进的 ＲＦＣＩ（ＲｅａｌｌｙＦａｓｔＣａｕｓａｌ

Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）算法
［３９］等，主要使用最大祖先图来实现

含隐变量的因果关系发现．Ｚｈａｎｇ
［６７］进而提出了一

些附加的定向规则，增强了在混淆因子和选择偏倚

的情况下基于最大祖先图的因果关系发现方法的能

力．Ｚｈａｏ等人
［６８］则对ＦＣＩ算法加以改进，提出基于

最大祖先图和马尔可夫等价类的含混淆因子和选择

偏倚的检测方法．Ｚｈａｎｇ等人
［４５］扩展了 Ｇａｕｓｓｉａｎ

ＰｒｏｃｅｓｓＬａｔｅｎｔＶａｒｉａｂｌｅＭｏｄｅｌ（ＧＰＬＶＭ）
［４６］来处

理隐含的原因变量对观察变量的作用是非线性的，

而观察变量之间的作用是线性的情况．与前几种方

法的研究角度不同的是，Ｐｅａｒｌ等人
［６９］利用由工具

变量（ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌｖａｒｉａｂｌｅ）引起的不等式约束，即

外生变量直接影响某些变量而非全部变量的准则，

来测试一个涉及工具变量的模型是否存在隐变量．

Ｂｏｎｅｔ等人
［７０］将这种工具不等式扩展到了二元变量

的情况．Ｇｌｙｍｏｕｒ等人
［７１］则将工具不等式作为一个

更加泛化的隐变量结构中可测试约束现象的特殊情

况．基于此，Ｅｖａｎｓ等人
［７２］提出以图形约束为主的

方法，采用边缘有向无环图（ｍａｒｇｉｎａｌｉｚｅｄｄｉｒｅｃｔｅｄ

ａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈｓ）和系统树模型（ＰｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃＴｒｅｅｓ

Ｍｏｄｅｌ）进行变量因果性评估，进而发现隐变量．

由上述分析可知，基于约束的方法在框架上是

无参的，能在给定可靠的条件独立性测试下得到广

泛的应用（当然，它在实际操作中的效果依赖于条件

独立检验的手段），同时，它受到等价类的约束，能从

条件独立性集合中发现因果关系．但是，它的缺陷在

于需要附加合理的假设，否则无法直接描述和发现

因果关系；通过条件独立性测试和Ｖ结构为主的结

构学习方法，无法学习到因果关系网络图中所有边

的方向，只能得到一组马尔可夫等价类的有向无环

图．因此，如何克服基于约束的方法存在的马尔可夫

等价类难题从而得到唯一的因果描述结构是基于因

果函数模型等方法的主要研究目标．

３２　基于因果函数模型的方法

针对基于约束的方法存在的马尔可夫等价类难

６７４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
计
算
机
学
报
》
版
权



题，很多学者和专家从因果作用机制引发的数据分布

特性等角度出发提出了因果函数模型．这些模型以

结构方程模型（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＥｑｕａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＳＥＭ）
［５］

为基础．结构方程模型是一个可用于多元变量分析

的框架，包括随机变量集与方程集：随机变量集包括

观察变量集和隐含误差变量集；一组结构方程对应

节点为观察变量的有向图，表示模型的因果结构和

结构方程的形式．当结构方程中结果变量狏犼对应的

原因变量狏犻的系数不为零时，则狏犻和狏犼之间存在有

向边狏犻→狏犼．结构方程模型可以形式化表示为

狏犻＝犳（狆犪（狏犻），狀），

其中，狆犪（狏犻）表示变量狏犻的父亲变量的集合，狀表示

噪声变量．所有变量狏犻及其父亲变量狆犪（狏犻）构成的

集合为独立变量集，所有噪声变量狀构成的集合为

误差变量集．结构方程和普通的代数方程差别在于，

结构方程表示的并不只是方程左右两边的相等关

系，而是在描述方程左边变量的值是如何被自然或

者因果机制所决定的．

虽然ＳＥＭ可以用于多元变量分析，但是在很

多情况下，经典的结构方程模型不能估计变量的因

果方向．所以，很多研究引入因果数据产生机制，对

ＳＥＭ进行扩展获得了具有较大表达能力的因果

函数模型，进而提出了多种基于因果函数模型的因

果关系发现算法，代表性的算法包括线性非高斯

无环模型 （ＬｉｎｅａｒＮｏｎＧａｕｓｓｉａｎ Ａｃｙｃｌｉｃ Ｍｏｄｅｌ，

ＬｉＮＧＡＭ）
［２４］、后非线性（ＰｏｓｔＮｏｎＬｉｎｅａｒ，ＰＮＬ）方

法［２５２６］、非线性条件下的加性噪声模型（Ａｄｄｉｔｉｖｅ

ＮｏｉｓｅＭｏｄｅｌ，ＡＮＭ）
［２７，３０］及其扩展［３０］，信息几何因

果推断（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧｅｏｍｅｔｒｉｃＣａｕｓａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，

ＩＧＣＩ）模型
［２８２９］，以及基于约束和基于因果函数的

混合型方法［４９５１］等．

３．２．１　ＬｉＮＧＡＭ类算法

ＬｉＮＧＡＭ，即线性非高斯无环模型，由Ｓｈｉｍｉｚｕ

等人［２４，７３］提出，是结构方程模型和贝叶斯网络的变

形．ＬｉＮＧＡＭ模型要求观察数据的产生机制必须满

足以下３个条件：（１）有向图无环———观察变量狏犻，

犻∈｛１，…，狆｝存在先后因果次序，即后面的变量不

会影响前面的变量，这里定义此变量的因果次序为

犽（犻）；（２）模型线性———变量狏犻是其对应的原因变

量的线性求和，外加噪声变量狀犻和常数犮犻，即狏犻＝

∑
犽（犼）＜犽（犻）

犫犻犼狏犼＋狀犻＋犮犻；（３）噪声独立非高斯———噪声

变量狀犻服从非零方差的非高斯分布（或最多一个

是高斯分布的），且狀犻彼此间相互独立，即狆（狀１，

狀２，…，狀狆）＝∏
犻

狆犻（狀犻）．

在上述线性非高斯无环条件下，ＬｉＮＧＡＭ 可以

形式化表示为

犞＝犅犞＋狀 （１）

其中犞为狆维的随机向量，犅为狆×狆的连接矩阵，

狀为狆维的非高斯随机噪声变量．因为无环图假设，

则存在置换矩阵犘∈犚
犿×犿使得犅′＝犘犅犘Ｔ为严格的

下三角矩阵且对角线的元素均为０．

ＬｉＮＧＡＭ 模型最早的求解方法是Ｓｈｉｍｉｚｕ等

人［２４］在独立成分分析算法（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）
［７４］基础上提出的，即ＩＣＡＬｉＮＧＡＭ

算法．此算法首先通过ＩＣＡ从观察数据中得到连接

矩阵犢＝犠犞 中的线性变换矩阵犠，这里犢 是包含

独立成分的向量；结合这个线性变换和式（１），可以

看出犠 和（犐－犅）之间有某种对应关系．然后，结合

犅′为严格下三角的特性，采用行列置换等方法即可

从犠 获得因果次序，最后采用一定的剪枝算法来得

到最终的因果网络．

ＬｉＮＧＡＭ模型采取的剪枝算法分为两类：一类是

基于统计学与最优化的相关理论，例如Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ、

ｏｌｓｂｏｏｔ（ｏｒｄｉｎａｒｙｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ）与

ＡｄａｐｔｉｖｅＬａｓｓｏ等．另一类是基于贝叶斯网络判断无

向结构中一条边是否应该存在的相关算法，此类算

法核心点是条件独立性测试，例如ＰＣ算法
［１１］，基于

马尔可夫毯的ＢＡＳＳＵＭ（ＢａｙｅｓｉａｎＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

Ｍｅｔｈｏｄ）算法中的剪枝策略
［７５］等．ＩＣＡＬｉＮＧＡＭ算

法基本思想流程示意图如图７所示．

图７　ＩＣＡＬｉＮＧＡＭ算法基本思想示意图
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针对ＬｉＮＧＡＭ方法受限于ＩＣＡ算法而往往收

敛于局部最优解的问题，Ｓｈｉｍｉｚｕ等人利用残差独

立性的原理提出了ＤｉｒｅｃｔＬｉＮＧＡＭ（ＤｉｒｅｃｔＭｅｔｈｏｄ

ｆｏｒａＬｉｎｅａｒｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎＳＥＭ）算法
［４１］．该算法首

先根据ＤａｒｍｏｓＳｋｉｔｏｖｉｔｖｈ定理
［７６７７］定义了外生变

量（ｅｘｏｇｅｎｏｕｓｖａｒｉａｂｌｅ）的判断标准，即与除自身变

量之外的所有变量作回归分析后的残差与自身变量

最独立的变量．假设变量集合为犞，则外生变量狏犲可

由式（２）～（４）计算得出．

狏犲＝ａｒｇｍｉｎ
犼∈犞

犜犽（狏犼；犞） （２）

犜犽（狏犼；犞）＝ ∑
犻∈犞，犻≠犼

犕犐犽（狏犼，狉
（犼）

犻
） （３）

狉
（犼）

犻 ＝狏犻－
犮狅狏（狏犻，狏犼）

狏犪狉（狏犼）
狏犼 （４）

其中犜犽表示两个变量独立性的程度，犕犐犽表示使用

的是互信息度量．假设狏犼为第一个选出的外生变

量，后续只需要用当前残差狉
（犼）

犻
更新当前变量狏犻，使

其满足基本ＬｉＮＧＡＭ模型的无环、线性、非高斯性

假设；然后递归地完成整个外生变量选择和剔除外

生变量影响的变量更新的过程，进而得到整个因果

次序；最后通过最小二乘回归方法来完成剪枝．

例如，假设数据集中有３个变量狏１、狏２、狏３，满足

如下关系：

狏３

狏１

狏

熿

燀

燄

燅２

＝

０ ０ ０

１．２ ０ ０

熿

燀

燄

燅０ ０．９ ０

狏３

狏１

狏

熿

燀

燄

燅２

＋

犲３

犲１

犲

熿

燀

燄

燅２

．

利用式（２）～（４）选出外生变量狏３，此时变为

狉
（３）

１

狉
（３）

熿

燀

燄

燅２

＝
０ ０［ ］
－１．３ ０

狉
（３）

１

狉
（３）

熿

燀

燄

燅２

＋
犲１

犲
［ ］
２

．

此时仍然满足ＬｉＮＧＡＭ 三个基本特征，故接

下来通过递归完成即可．

针对线性非高斯无环模型中出现的隐变量问题，

已有相关的工作．Ｈｙｖｒｉｎｅｎ等人
［７８］在ＤｉｒｅｃｔＬｉＮＧＡＭ

下用基于似然比的方法判断外生变量，并将算法扩

展到非线性情况下；Ｔａｓｈｉｒｏ和Ｓｈｉｍｉｚｕ等人
［４３］提

出ＰａｒｃｅＬｉＮＧＡＭ算法，主要通过测试估计的外生

变量影响的独立性和找到包含未被隐变量所影响的

变量子集来发现隐变量；在可识别性研究上，Ｈｏｙｅｒ

等人［４４］结合ＬｉＮＧＡＭ 模型，提出适用于线性非高

斯条件下的ｌｖＬｉＮＧＡＭ（ｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅＬｉＮＧＡＭ）

框架，但是它也对数据线性产生的要求很高．

作为两类主流的因果关系发现算法，ＩＣＡ

ＬｉＮＧＡＭ和ＤｉｒｅｃｔＬｉＮＧＡＭ方法各有其优缺点．从

算法性能角度，ＩＣＡＬｉＮＧＡＭ算法效果更多地依赖

于ＩＣＡ算法本身，如果初始解选择不好，容易陷入

局部最优解；虽然ＤｉｒｅｃｔＬｉＮＧＡＭ 算法较好地解决

了这个缺陷，能够在有限的步骤内找到因果次序，

但是带来的计算代价会大大增加．从计算复杂度角

度，ＤｉｒｅｃｔＬｉＮＧＡＭ 的计算复杂度是犗（犿狆
３犕２＋

狆
４犕３），而ＩＣＡＬｉＮＧＡＭ的复杂度是犗（犿狆

３＋狆
４），

这里犿表示样本个数，狆表示样本维度，犕（远远小

于犿）表示在核独立性检验中低秩分解的最大的秩．

３．２．２　ＰＮＬ类算法

ＰＮＬ方法，即后非线性方法，是由 Ｚｈａｎｇ等

人［２５２６］提出的．对于ＰＮＬ模型，假设存在狏犻→狏犼，其

因果机制可以用以下公式表示：

狏犼＝犳２（犳１（狏犻）＋狀犼） （５）

其中，原因变量狏犻和噪声变量狀犼互相独立，犳１是不

恒定的光滑函数，犳２是可逆的光滑函数，且犳′２≠０．

该模型描述数据产生过程的能力较强———犳１表

示了因的非线性作用，而犳２可以刻画观测时的非线

性变形．尽管该模型有广泛的适用性，下面我们可以

看到如果狏犻是狏犼的因，也就是式（５）成立，那么相反

方向一般不能满足噪声独立的假设．

为此，假设存在相反方向狏犼→狏犻，用ＰＮＬ模型

可以表示为

狏犻＝犵２（犵１（狏犼）＋狀犻） （６）

其中，原因变量狏犼和噪声变量狀犻互相独立，犵１是不

恒定的光滑函数，犵２是可逆的光滑函数，且犵′２≠０．

文献［２４］中已经证明，只有在特殊的函数和分

布设置下，式（５）和式（６）产生狏犻和狏犼的分布才是相

同的．在一般的情况下，如果数据是按照式（５）产生

的，那么无法找到类似于公式（６）的模型可以产生相

同的变量分布．因此，因果关系方向就可以被识别．

也就是说，根据ＰＮＬ模型产生的数据，其变量之间

的因果关系几乎在所有情况下都是可以被识别的．

在识别变量之间的因果关系方向时，主要按照以下

两个步骤进行［７９］：首先，使用条件独立性测试找到

满足犱分离的等价类；然后，利用ＰＮＬ模型识别上

一步中未确定的因果方向，对于每个包含等价类的

因果结构，采用非线性独立成分分析的方法估计噪

声变量狀，检查假设的原因变量狏犻是否与假设的结

果变量狏犼对应的噪声变量狀互相独立，如果独立，

则说明狏犻和狏犼的因果关系方向判断为狏犻→狏犼，反之

亦然．

最近，Ｚｈａｎｇ等人
［８０］利用ＰＮＬ方法，证明了在

出现选择偏倚的情况下，两个随机变量之间的因果

方向是可识别的．
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这个模型的优点在于：在二元变量的完全因果

关系结构识别下具有便捷性和有效性；利用上述步

骤进行因果关系发现，避免了对所有可能的因果结

构方向进行穷举搜索，同时不需要进行额外的高维

统计检验，降低了算法复杂度．缺点在于，ＰＮＬ模型

需要两阶段的非线性回归，其时间复杂度较高．

ＰＮＬ
［２５２６］的特殊形式包含了ＬｉＮＧＡＭ

［２４，７３］和

ＡＮＭ
［２７］．具体来说，当函数犳１和犳２都为线性的，

且狀为非高斯噪声时，狏犼＝犫犼犻狏犻＋狀犼（其中犫犼犻表示变

量狏犻和变量狏犼间的连接矩阵的值），其相当于

ＬｉＮＧＡＭ模型；当犳２为线性函数且犳１为非线性函

数时，狏犼＝犳（狏犻）＋狀犼，其相当于后续的ＡＮＭ 模型．

因此，上述 ＰＮＬ可识别性的结论也同样适用于

ＬｉＮＧＡＭ、ＡＮＭ及它们的衍生模型．接下来我们对

ＡＮＭ算法进行介绍．

３．２．３　ＡＮＭ类算法

图８　ＡＮＭ模型基本机制说明，满足因变量狏犻和

噪声狀的某种独立性（参考文献［２７］）

ＬｉＮＧＡＭ类算法只能解决线性的问题，在非线

性情况下，Ｈｏｙｅｒ等人
［２７］证明了非线性函数可以跟

非高斯模型起到类似的作用，能帮助打破变量之间

的对称性，有助于识别因果方向．因此，Ｈｏｙｅｒ等

人［２７］提出了加性噪声模型（ＡｄｄｉｔｉｖｅＮｏｉｓｅＭｏｄｅｌ，

ＡＮＭ），描述了非线性条件下实现二元变量间的因

果关系发现方法（如图８）．ＡＮＭ算法对数据产生方

式也有较强的假设：结果变量能被表示成关于原因

变量的一个函数（这个函数关系不一定是线性的），

加上与原因变量独立的加性噪声．ＡＮＭ 模型可以

表述为

狏犼＝犳（狏犻）＋狀，狀⊥狏犻，

其中犳是任意非线性函数，狀是随机概率分布下产

生的噪声项．这个模型表示变量狏犻和变量狏犼之间存

在狏犻→狏犼形式的因果关系，其中蕴含着原因变量狏犻

和噪声变量狀相互独立，而结果变量狏犼和噪声变量

狀不独立这一重要特性．基于上述特性，ＡＮＭ 采用

如下方法判别候选因果关系方向狏犻→狏犼是否成立：

首先，对狏犻和狏犼进行回归分析狏犼＝犳（狏犻）＋狀；然后，

针对回归分析计算残差量狀＝狏犼－犳（狏犻）；最后，检查

这些残差量狀是否与狏犻独立，如果独立，则狏犻和狏犼的

关系判断为狏犻→狏犼．

在上述过程中，回归方法和独立性检验是决定

ＡＮＭ算法效果的重要步骤．在回归方面，高斯回归

过程（Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）
［８１］是ＡＮＭ

模型中最早使用的回归方法；在独立性检验方面，基

于核方法（ＫｅｒｎｅｌｂａｓｅｄＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ

Ｔｅｓｔ）
［６３，８２］的非线性条件独立性测试是 ＡＮＭ 模型

中采用的主流方法．

在上述原因变量与噪声变量相互独立这一思想

的基础上，后续多个工作将加性噪声模型扩展到了

离散型数据、多维变量、无噪声等情况．Ｐｅｔｅｒｓ等

人［３０］对ＡＮＭ算法做了进一步扩展，使之适用于离

散型数据．后来他们还在现有研究的基础上，提出了

一种结合后续独立性检验的回归方法（Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｗｉｔｈＳｕｂｓｅｑｕｅｎｔＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅＴｅｓｔ，ＲＥＳＩＴ）
［４２］，

将ＡＮＭ模型扩展到了多维变量的情况，这种方法

适用于误差同方差模型或离散数据的情况．

不同于ＡＮＭ，Ｄａｎｉｕｓｉｓ和Ｊａｎｚｉｎｇ等人
［２８２９］从

信息几何的角度，提出了基于信息熵的因果推断

（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧｅｏｍｅｔｒｉｃＣａｕｓａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＧＣＩ）算

法，利用原因变量的分布和“因果”函数机制的独立

性来判断变量间的因果关系［８３］（如图９）．利用ＩＧＣＩ

算法在识别因果关系方向时，主要基于以下两个假

设：一是因果影响过程是无噪声的；二是变量的概率

分布狆（狏犻）以及两个变量间的非线性函数犳（狏犻）的

导数之间是统计不相关的，这个假设保证了能够获

得两个变量间的因果关系，在对比两个候选方向上

具有可靠性．

图９　ＩＧＣＩ模型基本机制说明，满足犳′（狏犻）和

狆（狏犻）的某种独立性（来源于文献［２９］）
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ＩＧＣＩ的上述两个假设较为严格，因此后续多个

工作希望弱化这两个假设．在噪声方面，Ｊａｎｚｉｎｇ等

人［２９］指出ＩＧＣＩ方法在较小噪声场景中仍存在一定

的适用性；在变量分布与函数关系方面，Ｓｇｏｕｒｉｔｓａ

等人提出基于逆回归（Ｉｎｖｅｒｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）的方法
［８４］

可以弱化上述假设．

针对不完全观察数据的隐变量检测问题，基于

因果函数的方法目前也有一些进展．在普遍意义下

的隐变量检测方面，Ｃｈａｖｅｓ等人
［４７］结合量子信息不

等式（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｑｕａｌｉｔｙ）、贝尔定理等量子力学的

理论，将经典量子有向无环图的熵描述看成一个一般

化的纯变量情况下的框架，提出了一种基于贝叶斯网

络条件熵的线性不等式的隐变量发现方法．他们认为

因果结构是在联合概率分布的某些熵存在不平等的

情况下出现的，由此指出了给定相互作用模式中，计

算其产生的关系信息熵（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ）约束

算法［４８］．这种用量子信息不等式等发现隐变量结构

的思路与方法为未来的研究奠定了一定的基础．

作为面向非线性因果关系的主流因果关系发现

算法，基于噪声独立的方法和ＩＧＣＩ的适用范围各

有侧重，其本质区别体现为模型背后的因果机制假

设．基于噪声独立的方法的核心假设为原因变量与

噪声变量的独立性，因此它们主要适用于一定噪声

分布场景；而ＩＣＧＩ则从信息几何角度，假设因果影

响过程是无噪声的，因果方向的判别则是基于原因

变量的概率分布和因果函数的独立性，因此ＩＣＧＩ

类方法主要侧重于无噪声、或低噪声，且因果函数较

为复杂的情形．

３３　基于约束和基于因果函数混合型方法

近年来，随着因果关系假设和因果函数模型的

研究不断发展，有部分学者尝试把现有一些方法和

因果函数模型结合起来，产生混合型因果关系发现

方法，有效地提高因果函数模型的不足，同时克服了

高维数据上误发现率控制难题．

Ｃａｉ等人
［４９］将因果关系发现问题分解为子问题

并利用递归方法求解，以提高算法的精确度．他们

提出的ＳＡＤＡ 框架（ＳｃａｌａｂｌｅｃＡｕｓａｔｉｏｎＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ），主要适用于因果结构中的稀疏属性的

观察分析，在样本集较少的情况下也能正确地辨别

因果变量．其主要思想是：首先通过求解因果分割集

（ＣａｕｓａｌＣｕｔ）将高维问题分解成２个子问题；然后

针对每个子问题进行递归分解直到其问题规模足够

小；针对每个足够小的子问题，采用ＡＮＭ等基于因

果函数模型的方法进行求解，最后对小问题进行合

并．其上述过程可以归纳为图１０所示分解、求解、合

并三阶段过程．

图１０　ＳＡＤＡ框架因果关系发现主要过程示意图
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与ＳＡＤＡ方法思路类似，Ｃｈｅｎ等人
［５０］提出了

ＭＣＤＳＬ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣａｕｓｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｗｉｔｈＳｔｒｕｃｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ）方法，将高维离散数据的因

果关系发现问题分为结构学习（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ

Ｐｈａｓｅ，ＳＬＰ）和方向学习（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＰｈａｓｅ，

ＤＬＰ）两个阶段，从另外一种途径实现了基于约束的

方法和基于因果函数模型的方法的有效结合．在结

构学习阶段，利用条件独立性关系辨别和排除直接

原因变量；在方向学习阶段，使用了条件概率表和

ＡＮＭ的混合方法．Ｈａｏ等人
［５１］采用了先发现通过

探索因果骨架图进行结构学习，再利用 ＡＮＭ 进行

方向判别的大规模因果发现混合方法（ＨＹｂｒｉｄ

Ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃａｕｓａｌｉｔｙｄｉｓｃｏｖｅｒｙ，ＨＹＡ），

减少了计算的复杂度，提高了结果的准确率．

混合型方法一定程度上实现了基于约束方法具

有较好的高维扩展性和基于因果函数模型的方法具

有较强的因果发现能力的优势结合，是实现高维数

据因果关系发现的主流手段方法，但是，这部分研究

尚处于起步阶段，普遍面临着理论分析不足的问题．

例如，以Ｃａｉ等人
［４９］提出ＳＡＤＡ 为代表的分治方

法，在问题分解过程中可能会引入额外的隐变量，导

致子问题违反因果忠诚性假设；Ｃｈｅｎ等人
［５０］采用

的两阶段方法则面临着如何保证两阶段所需方法采

用的因果假设的一致性和相容性．

３４　验证与评测

３．４．１　数据集

现有的因果关系发现研究中使用的数据集一般

分为模拟生成的数据集和真实的数据集，有些数据

集是模拟数据和真实数据的混合数据集．

模拟生成的数据集的产生方式有两种：一种是

根据一定的规则算法（或方程）自动生成的（如

ＬｉＮＧＡＭ算法中的仿真数据集）；另一种是根据已

知的网络结构生成的（如ＳＡＤＡ方法中采用的数据

集）．这类数据集虽然实验结果有准确的结果进行对

照，便于分析算法的各项性能，但是由于数据是模拟

生成的，不具有真实性和普遍的适用性．

真实的数据集来源于真实场景，具有较强的客

观性，但是目前公开的数据集较少，且特定的数据集

一般只适用于专门的领域，比如非时序观察数据的

数据集只适用于非时序观察数据的因果关系发现方

法的研究．目前经人为通过真实数据进行处理后的

公开数据集主要有以下几个：

（１）二元变量间的因果关系发现数据集，只适

用于因果对之间的因果关系发现研究［８３］：ｈｔｔｐ：／／

ｗｅｂｄａｖ．ｔｕｅｂｉｎｇｅｎ．ｍｐｇ．ｄｅ／ｃａｕｓｅｅｆｆｅｃｔ；

（２）一些用于因果关系分析（偏机器学习领域）

的数据集：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｕｓａｌｉｔｙ．ｉｎｆ．ｅｔｈｚ．ｃｈ／

ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ．ｐｈｐ？ｐａｇｅ＝ｉｎｄｅｘ；

（３）ＮＩＰＳ２００８ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣａｕｓａｌｉｔｙ专门设

置的一个因果关系与预测的挑战竞赛（Ｃａｕｓａｌｉｔｙ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ＃１：ＣａｕｓａｔｉｏｎａｎｄＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）．

该竞赛的数据集为真实获得的数据或人工生

成的数据，主要有根据实际数据模拟得到的基因表

达数据集（ＲＥｓｉｍｕｌａｔｅｄＧｅｎｅＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎＤａｔａｓｅｔ，

ＲＥＧＥＤ）、艾滋病的 ＨＩＶ病毒分子描述的简单药

物工作机制数据集（ＳＩｍｐｌｅＤｒｕｇＯｐｅｒａｔｉｏｎｍｅｃｈａ

ｎｉｓｍｓ，ＳＩＤＯ）、用于发现影响高收入的社会经济原

因的人口调查数据（ＣｅｎｓｕｓＩｓＮｏｔＡｄｕｌｔ，ＣＩＮＡ）、

用于发现肺癌原因的基因组数据（Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ＡＲＴＩｆａｃｔ，ＭＡＲＴＩ）等．这些数据集都包含了训练数

据、测试数据和验证数据：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｕｓａｌｉｔｙ．

ｉｎｆ．ｅｔｈｚ．ｃｈ／ｃｈａｌｌｅｎｇｅ．ｐｈｐ；

（４）ＮＩＰＳ２００８ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣａｕｓａｌｉｔｙ专门设

置的一个与因果关系发现相关的挑战竞赛（Ｃａｕｓａｌｉｔｙ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ＃２：ＰｏｔＬｕｃｋ）．

该竞赛的数据集包括人类 Ｔ细胞上的因果蛋

白质信号网络（ＣａｕｓａｌＰｒｏｔｅｉｎＳｉｇｎａｌｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｓ

ｉｎｈｕｍａｎＴｃｅｌｌｓ，ＣＹＴＯ）、局部结构因果网络

（ＬＯｃａｌＣＡｕｓａｌＮＥＴｗｏｒｋ，ＬＣＡＮＥＴ）、脱落酸信号

网络（ＡｂｓｃｉｓｉｃＡｃｉｄＳｉｇｎａｌｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＩＧＮＥＴ）、

目标信息等价类的数据集 （ＴａｒｇｅｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＥｑｕｉｖａｌｅｎｔＤａｔａｓｅｔ，ＴＩＥＤ）、判别原因变量和结果变

量（Ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｃａｕｓｅａｎｄｅｆｆｅｃｔ，Ｃａｕｓｅ

ＥｆｆｅｃｔＰａｉｒｓ）等．这些数据集包括人为模拟的数据集

和真实场景下的数据集：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｕｓａｌｉｔｙ．

ｉｎｆ．ｅｔｈｚ．ｃｈ／ｃｈａｌｌｅｎｇｅ．ｐｈｐ；

（５）ＮＩＰＳ２０１３ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣａｕｓａｌｉｔｙ：Ｌａｒｇｅ

ｓｃａｌｅＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＣａｕｓａｌ

Ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ专门设置的一个因果对因果关系识别

的挑战竞赛（ＣａｕｓａｌｉｔｙＣｈａｌｌｅｎｇｅ＃３：Ｃａｕｓｅｅｆｆｅｃｔ

ｐａｉｒｓ）．

该竞赛中的数据涵盖了化学、气候、生态、经

济、工程、流传病学、基因组学、医学、物理学和社

会学等不同领域的已知变量间因果关系的真实数

据集．竞赛的目标是在已知一对变量｛狏犻，狏犼｝的样

本集下，确定狏犻和狏犼之间的因果关系（两个变量之

间的因果关系可能为：狏犻是狏犼的原因；狏犼是狏犻的原

因；狏犻和狏犼受共同的原因变量影响；狏犻和狏犼是互相

独立的）．竞赛的数据集：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｕｓａｌｉｔｙ．

ｉｎｆ．ｅｔｈｚ．ｃｈ／ｃａｕｓｅｅｆｆｅｃｔ．ｐｈｐ？ｐａｇｅ＝ｄａｔａ．
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３．４．２　评价方法

目前因果关系发现的研究没有较为统一、客

观的评价方法．常用的因果关系研究的评价方法

主要有以下几种：

（１）均方误差犕犛犈（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ）

犕犛犈主要用于衡量参数估计的准确程度．上

述提及的典型的因果函数模型中，ＬｉＮＧＡＭ 类算

法［２４，４１］就是以犕犛犈作为算法的评价方法的．其定

义为

犕犛犈＝
１

狆
２∑

狆

犻＝１
∑
狆

犼＝１

（犫犻犼－犫^犻犼）槡
２，

其中，狆表示数据集中的所有变量个数，犫犻犼表示因

果关系网络对应的连接矩阵中第犻行第犼列的真

值，犫^犻犼表示因果关系网络对应的连接矩阵中第犻行

第犼列的估计值．

（２）准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）和综合

评价指标犉１值（犉１ｓｃｏｒｅ）

正确率是指所有通过因果关系发现算法学习

到的因果关系网络图中正确的边数所占的比例，

主要用来衡量因果关系网络图中节点间本来不存

在的边被错误添加的程度；召回率是指所有学习

到的正确的边数占整个数据（学习到的和未学习

到的）中真正正确的边数的比例，用来衡量节点间

存在的边没有被发现的程度．犉１值集合了前两个评

价参数，用来评价因果关系发现算法的总体优劣．上

述提及的典型因果函数模型中，基于约束和基于因果

函数混合型方法（如ＳＡＤＡ
［４９］、ＭＣＤＳＬ

［５０］）等是以

这种方法对算法的性能进行评价的．３个参数通过

以下公式来衡量：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
，

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
，

犉１＝
２×犚犲犮犪犾犾×犘狉犲犮犻狊犻狅狀

犚犲犮犪犾犾＋犘狉犲犮犻狊犻狅狀
，

其中，犜犘表示因果关系网络本身存在边，且学习到

的结果也存在边的边数；犉犘 表示因果关系网络本

身不存在边，而学习到的结果存在边的边数；犉犖 表

示因果关系网络本身不存在边，而学习到的结果不

存在边的边数．

（３）ＲＯＣ曲线下的面积犃犝犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅ

ＲＯＣＣｕｒｖｅ）

犃犝犆是一种用来度量分类模型好坏的标准．典

型的因果函数模型中，二元变量间的因果关系发现

方法（如ＮＩＰＳ２００８ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣａｕｓａｌｉｔｙ的竞赛

中的评价方法）就是采用了这个评价指标．ＲＯＣ曲

线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ）是一条

二维平面上的曲线，曲线的横坐标表示本身为负

类被检测为正类的比例，即假阳性率犉犘犚（Ｆａｌｓｅ

ＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）；纵坐标表示本身为正类被检测为正

类的比例，即真阳性率犜犘犚（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ），

其计算方法为

犜犘犚＝
犜犘

犜犘＋犉犖
，

犉犘犚＝
犉犘

犉犘＋犜犖
，

其中，犜犘、犉犘 和犉犖 在因果关系发现方法评价中

的含义同上一评价指标中的含义，犜犖 表示因果关

系网络本身存在边，而学习到的结果不存在边的

边数．

犃犝犆是指处于ＲＯＣ曲线下方那部分面积的大

小．犃犝犆 采用梯形法来求近似值，其值通常介于

０．５到１．０之间．犃犝犆的值越大，表示正确率越高．

３．４．３　软件或工具包

在研究过程中，学者们开发了一些软件或工具

包并在网上共享，便于后续研究者的研究．其中主要

的因果关系发现方法的软件或工具包如下：

（１）Ｇｌｙｍｏｕｒ等人开发的ＴｅｔｒａｄＩＶ工具（包含

ＩＣ、ＰＣ、ＬｉＮＧＡＭ 等因果关系发现算法）：ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｐｈｉｌ．ｃｍｕ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｔｅｔｒａｄ／；

（２）Ｚｈａｎｇ等人提出的 ＫＣＩｔｅｓｔ（Ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄ

ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅＴｅｓｔ）
［６３］：ｈｔｔｐ：／／ｐｅｏｐｌｅ．

ｔｕｅｂｉｎｇｅｎ．ｍｐｇ．ｄｅ／ｋｚｈａｎｇ／ＫＣＩｔｅｓｔ．ｚｉｐ；

（３）Ｓｈｉｍｉｚｕ等人提出的线性非高斯无环模型

（ＬｉＮＧＡＭ）及其扩展
［２４，４１］：ｈｔｔｐｓ：／／ｓｉｔｅｓ．ｇｏｏｇｌｅ．

ｃｏｍ／ｓｉｔｅ／ｓｓｈｉｍｉｚｕ０６／ｌｉｎｇａｍ；

（４）Ｈｙｖｒｉｎｅｎ等人提出的独立成分分析（Ｉｎｄｅ

ｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）的快速算法

ＦａｓｔＩＣＡ
［８５］：ｈｔｔｐ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｉｃｓ．ａａｌｔｏ．ｆｉ／ｉｃａ／ｆａｓｔｉｃａ／；

（５）Ｈｏｙｅｒ等人提出的适用于非线性情况的加

性噪声模型（ＡＮＭ）
［２７］：ｈｔｔｐ：／／ｗｅｂｄａｖ．ｔｕｅｂｉｎｇｅｎ．

ｍｐｇ．ｄｅ／ｃａｕｓａｌｉｔｙ／ａｄｄｉｔｉｖｅｎｏｉｓｅ．ｔａｒ．ｇｚ；

（６）Ｒａｓｍｕｓｓｅｎ等人提出的基于高斯回归过程

（ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ）的 ＧＰＭＬ（ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ

ｆｏｒＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ）工具箱
［８６］：ｈｔｔｐ：／／ｍｌｏｓｓ．ｏｒｇ／

ｒｅｖｉｓｉｏｎ／ｄｏｗｎｌｏａｄ／５５８／；

（７）Ｚｈａｎｇ和 Ｈｙｖｒｉｎｅｎ等人提出的后非线性

（ＰＮＬ）因果模型
［２５２６］：ｈｔｔｐ：／／ｗｅｂｄａｖ．ｔｕｅｂｉｎｇｅｎ．
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ｍｐｇ．ｄｅ／ｃａｕｓａｌｉｔｙ／ＣａｕｓｅＯｒＥｆｆｅｃｔ＿ＮＩＣＡ．ｒａｒ；

（８）Ｄａｎｉｕｓｉｓ等人提出的信息几何因果推断模

型（ＩＧＣＩ）
［２８］；Ｊａｎｚｉｎｇ等人编写的源码

［２９］：ｈｔｔｐ：／／

ｗｅｂｄａｖ．ｔｕｅｂｉｎｇｅｎ．ｍｐｇ．ｄｅ／ｃａｕｓａｌｉｔｙ／ｉｇｃｉ．ｔａｒ．ｇｚ；

（９）Ｍｏｏｉｊ等人提出的识别因和果的概率隐变

量模型（ＧＰＩＭＭＬ）
［４５］：ｈｔｔｐ：／／ｗｅｂｄａｖ．ｔｕｅｂｉｎｇｅｎ．

ｍｐｇ．ｄｅ／ｃａｕｓａｌｉｔｙ／ｎｉｐｓ２０１０ｇｐｉｃｏｄｅ．ｔａｒ．ｇｚ；

（１０）由Ｃｏｌｏｍｂｏ等人
［３９］开发的可用于隐变量

发现的ＦＣＩ算法和ＲＦＣＩ算法的Ｒ包ｐｃａｌｇ包
［８７］：

ｈｔｔｐ：／／ＣＲＡＮ．Ｒｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ／ｐａｃｋａｇｅ＝ｐｃａｌｇ；

（１１）因果关系发现中心（ＣｅｎｔｅｒｆｏｒＣａｕｓａｌ

Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ）开发的软件和工具，其中集成了很多算

法，包括了一些可以直接调用的ＡＰＩ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．

ｃｃｄ．ｐｉｔｔ．ｅｄｕ／ｄａｔａｓｃｉｅｎｃｅ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／．

以上因果关系发现方法的软件和工具包等为学

者们的研究提供了极大的帮助，在使用期间，可以将

上述工具分为３类：第１类是系统软件，第２类是特

定算法源码，第３类是辅助工具类．选用时可以参考

表３．

表３　主要因果关系发现软件或工具包分类

类别 代表软件或工具包

系统软件
ＴｅｔｒａｄＩＶ工具

因果关系发现中心

ｐｃａｌｇ包
［８７］

特定算法源码

ＬｉＮＧＡＭ及其扩展［２４，４１］

ＰＮＬ［２５２６］

ＡＮＭ［２７］

ＩＧＣＩ［２８２９］

ＧＰＩＭＭＬ［４５］

辅助工具类
ＫＣＩｔｅｓｔ［６３］

ＦａｓｔＩＣＡ［８５］

ＧＰＭＬ工具箱［８６］

３５　典型应用

近年来，基于非时序观察数据的因果关系发现

算法已经在生物医学、经济学、经验科学、计算机和

交通通信等领域上进行了应用尝试，并在某些特定

领域取得一些有效的应用成果．

在生物医学中，基因表达数据分析是因果关系

发现算法应用较多的领域．生物学家希望通过这些

数据来学习基因之间的通路、某些疾病的因果基因

以及基因诊断的结果．这类问题的常用方法是将因

果关系作为特征选择的目标．在因果特征选择方面，

Ｋｏｌｌｅｒ等人在这方面做了大量开创性工作，证明了

马尔可夫毯（Ｍａｒｋｏｖｂｌａｎｋｅｔ）是全局最优特征

集［８８］．在生物信息因果关系发现上，因果节点被看

成是马尔可夫毯的子集．后来的一些扩展方法基本

上都是围绕这种方法进行开展．Ｔｓａｍａｒｄｉｎｏｓ等

人［３７］提出了 ＭＭＰＣ算法发现局部结构中的马尔可

夫毯，确定其中的候选父亲节点．Ｃａｉ等人
［７５］采用一

种新的贝叶斯半监督算法———ＢＡＳＳＵＭ算法，提高

了马尔可夫毯算法的可靠性．Ｌｉｕ和Ｃａｉ等人
［８９］提

出了ＣＡＳＴＬＥ（ＣａｕｓａｌｉｔｙＡｎａｌｙｓｉｓｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ

ＳＴｒｕｃｔｕｒｅＬＥａｒｎｉｎｇ）方法，从药物的医药和生物方

面综合信息上挖掘引起药物不良反应的分子因素．

为了解决高维数据的结构学习问题，Ｗａｎｇ等人
［９０］

提出将聚类与贝叶斯网络结构学习相结合的方法，

并应用于关于肾脏疾病的中医药研究中．在其他生

物医学问题上，不少专家和学者也利用因果关系取

得了一定的成果，如Ｃｏｏｐｅｒ等人
［９１］利用 ＡＬＡＲＭ

网络作为初始的原型对手术室中的麻醉问题进行建

模研究，Ｚｈｏｕ等人
［９２］在生物网络推断方面的成果，

Ｄｏｎｇ等人
［９３］在疾病诊断领域的贡献，Ｚｈａｏ等人

［６８］

在中药效果分析问题上的研究等．

在经济学领域，由于因果网络模型是不确定性

推理问题中常用到的工具之一，采用它能根据外部

的确定性，随机性干扰给出合理的概率性预测，它常

被用到定价预测、保险欺诈侦测、风险预测、风险分

析、风险管理中［５］．Ｃｈｅｎ等人
［５０］提出了一种结合结

构学习和方向学习混合的 ＭｃＤＳＬ算法，对上海股

市交易１３年的历史金融数据分析，发现股票收益的

多重原因，在指导投资者制定他们的投资策略上比

其他方法更有效．Ｈｕ等人
［９４］提出一种改进的含有

条件概率表的加性噪声模型，解决高维动态股市多

对一的因果关系发现问题，有效地挖掘出投资组合

选择因素和股票收益之间的关系．为了选择表现股

市预测效果和从股市分析中识别有代表性的特征，

Ｚｈａｎｇ等人
［９５］结合因果关系理论提出因果特征选

择（ＣａｕｓａｌＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＣＦＳ）算法，选择出最

优的特征子集．

除此之外，Ｆｉｒｅ等人
［９６］在结构方程模型等基础

上，提出一种从视频中推断人的行为和物体状态检

测之间的因果关系的方法．Ｈｏｕｒｓ等人
［９７］利用因果

图模型研究网络协议的性能，通过例子证明了因果

推断工具在预测电信网络的体系和路由策略改变造

成的影响上有一定的有效性．Ｈｕ等人
［９８］提出了一

种基于因果约束贝叶斯网络（ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈＣａｕｓａｌｉｔｙＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ＢＮＣＣ）算法，有效发现

了软件开发风险的主要因素．

针对实际场景中的典型情况，不少学者也有针

对性地对因果函数模型进行了改进，使其更好地解

决实际问题．Ｈａｏ等人
［９９］为了克服实际场景下的

无线网络性能指标维数较大，且指标之间相关性

强的难题，尝试结合指标之间的关系和先验知识
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提取原子指标，用典型因果推断（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣａｕｓａｌ

Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＣＩ）算法对原子指标进行了因果推断，

发现了一些有意义的无线网络指标间的因果关系．

而在没有因果关系先验知识或无法事先知道隐变量

数量的前提下，Ｋｕｍｍｅｒｆｅｌｄ等人
［１００］提出了ＦＯＦＣ

（ＦｉｎｄＯｎｅＦａｃｔｏｒＣｌｕｓｔｅｒｓ）算法，采用１因子的度量

模型，对具有共性的多重指标进行因果聚类，并用单

因子指标变量表示，进而对指标变量之间的因果关

系进行推断，这种方法对大指标变量集比较有效，在

小样本中也具有一定的可靠性．在商业应用程序中，

各种因素间的因果关系发现存在隐混淆因子、选择

偏倚、缺失某些值的数据等情况，致使因果关系发现

存在错误．Ｂｏｒｂｏｕｄａｋｉｓ等人
［１０１］就此问题进行了多

种情况下的分析，结合条件约束的方法，提出一种适

用于商业应用程序因果关系发现的ＦＴＩＯ算法，证

明了算法的鲁棒性和普适性，并应用于汽车保险公

司的案例中．针对隐私敏感的因果关系发现场景，

Ｋｕｓｎｅｒ等人
［１０２］在提出结合差分隐私保护的ＡＮＭ

因果关系发现模型，其核心是在ＡＮＭ 模型框架的

基础上加入少量的噪声项（即差分隐私保护数量），

理论分析表明只要这些隐私数量具有足够的可信

度，那么该部分额外加入的噪声项就不会影响因果

关系发现的结果．

上述这些都体现了基于非时序观察数据的因果

关系发现在实际场景下具有重要应用意义和价值．

特别是在特定场景下，对现有的因果函数模型进行

改进，使其应用于处理过的数据集，能容易得出较好

的结果．但是，实际情况中存在数据缺失严重、数据

量大、部分变量未能检测到等难题，运用同样的方法

会出现不合理想的效果，且算法的鲁棒性也不高．

４　未来研究方向

从目前的研究来看，基于非时序观察数据的因

果关系发现方法对数据产生方式假设、适用条件等

都有较高的要求，存在着因果关系方向推断，高维数

据上的误发现率控制和不完全观察数据上的隐变量

检测这３个难题．结合当前的研究难点和研究现状，

我们认为未来基于非时序观察数据的因果关系发现

的研究方向可能至少有以下几个方面：

（１）因果关系方向推断．因果关系方向推断的

核心在于发现并度量因果变量间的不对称性，提升

观察数据上的因果发现能力．在具体情况下，如何针

对数据特性，设计既具有较强发现能力，又对某一类

问题具有较强适用性，打破因果关系不对称性的因

果关系方向推断方法已经成为本领域的研究热点，

涌现了ＬｉＮＧＡＭ、ＰＮＬ、ＡＮＭ 等众多方法．但是，

上述方法对数据产生机制具有较强的假设，离某些

领域的应用场景仍可能存在较大的距离．因此，如何

提升因果推断方法的可靠性和普适性仍是未来研究

的热点．

（２）高维数据误发现率控制．现有的因果关系

发现仍局限于小问题或更多着眼于理论问题，相关

算法的时间复杂度和空间复杂度较高．对高维数据

的因果关系发现问题主要采用分解的方法，将大问

题分解为小问题，后期的合并处理方法也难免会产

生误发现率高的问题．针对这个问题，解决思路可以

从以下两个方面考虑：一方面可以考虑引入先验知

识、假设检验（统计方法）等提高高维数据发现的显

著性，以此降低算法的误发现率；另一方面，受分治

策略启发，我们可以通过先学习局部结构，再整合成

全局结构的方法，从中发现局部结构中因果关系的

冲突相容关系，进而得到更加可靠的因果关系结构；

充分利用大数据并行技术，对算法进行改进和优化

也是另外一种可行的思路．

（３）隐变量检测．隐变量常见的类型有混淆因

子和选择偏倚两种，其核心在于发现隐变量局部结

构并给出度量方法．因此，可以结合其他领域的工具

或知识，从量子信息不等式、工具变量的角度出发，

探索隐变量检测方法．该方向的研究已经在特定假

设前提下取得了部分成果［４７４８］，但是如何将这些结

论进行推广，弱化其隐含的假设，仍是有待研究的

重要课题．同时，随着大数据时代的到来，利用大

数据来全方位地刻画变量之间的结构信息，以及通

过验证因果关系发现中的虚假因果关系反证出难

以观察到的隐变量结构，将为这方面研究带来新的

契机．

（４）验证基准．目前用于验证因果关系发现算

法性能的公开标准数据集较少，这已经成为大家公

认的限制因果关系领域发展的一个瓶颈．其核心原

因在于很多场景下数据背后的因果机制是未知的．

因此，如何用科学的方法来验证算法成功获得因果

关系，以及如何积累已知背后因果机制数据集是克

服上述评价的有效手段．对算法进行验证时，我们可

以借鉴和修改其他领域现有的研究，学习和应用统

计学、人类学和行为学的验证方法，如天然实验等验

证方法研究［１０３］等．在基准数据集方面，推动因果关

系在特定领域中的应用，进而积累特定应用场景中

的基准数据是较为可行的方案，也是生物信息学这

一因果关系应用领域的成功经验．同时也可以通过

图方法去发现一些案例或人为地根据领域知识，以

图的形式构造一种验证基准，用这些实例去分析、
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验证．

（５）与机器学习等领域研究相结合．在机器学

习领域，最近几年有研究者发现机器学习中半监督

学习方法的有效性与因果关系发现中的狆（狏犻）和

狆（狏犼｜狏犻）的独立性有紧密联系
［１０４］．具体来说，研究

发现如果特征狏犻是类别狏犼的原因且没有混淆因子

存在，那么半监督学习中的无标记点并不能提升分

类的准确性．另一个直接与因果模型有关的学习任

务是领域自适应学习．Ｚｈａｎｇ等人
［１０５１０７］则提出了

通过一系列基于因果机制来刻画不同领域间有用信

息如何迁移的领域自适应的方法．这些前期研究表

明，因果关系理论给出了隐藏在观测数据背后的有

用信息，为机器学习中变量间的互相影响关系预测

提供了一个指导方向．因此，与机器学习等领域的研

究相融合也可能成为未来因果关系分析研究的一个

有意义的思路和方向．

（６）大数据环境下实际场景的应用．目前的因

果关系发现研究主要停留于理论研究阶段，实际的

大规模应用例子较少，而且因果机制验证的困难性

也给研究者们带来一定的阻力．随着大数据时代的

到来，多源数据可以为事物提供较为完整的刻画，对

隐变量检测等研究提供帮助．海量多源数据中蕴含

着丰富的信息，对这些数据进行因果关系发现，将解

决相关性的方法无法解决的问题，进而推动相关领

域的发展．因果关系发现研究在大数据环境下的实

际问题研究可以从以下方面做进一步的探讨，比如，

如何处理时变因果关系，如何处理数据中常出现的

选择偏倚，如何在大规模数据中高效发现正确的因

果关系等等．目前这类研究在几个研究组中刚刚开

展［４３，４７４８］．

５　结　论

本文从观察数据的角度出发，讨论了基于非时

序观察数据的因果关系发现问题的典型任务，总结

并分析了当前基于非时序观察数据的因果关系发现

的研究现状，并阐述了因果关系发现方法在生物医

疗、经济学等领域中的典型应用．在综述研究进展的

基础上，我们论述了在该研究领域未来可能的研究

方向，提出该领域的研究将会围绕因果关系方向推

断、高维数据上的误发现率控制和不完全观察数据

上的隐变量检测等方面而发展．展望未来，该领域会

逐渐与其他学科以及实际场景相结合，基于非时序

观察数据的因果关系发现方法的价值与优势也会更

明显的展示出来．随着大数据时代的到来，该领域的

研究会被更多学者所关注与重视，并在理论研究和

实际应用中蓬勃发展．
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附　录．　专有名词基本定义

　　（１）因果关系网络图（ＣａｕｓａｌＮｅｔｗｏｒｋＧｒａｐｈｓ）．变量之间

的因果关系可以通过一个有向无环图来表示，这个图即称为

因果关系网络图．图的每个节点表示每个变量，两个节点之

间的边表示两个节点之间存在因果关系，边的出度节点为原

因节点（或原因变量），边的箭头所指向的节点为结果节点

（或结果变量）．附图１为一个因果关系网络图的简单例子，

其中变量狏１和狏４之间存在一条边，说明这两个变量之间存

在因果关系，变量狏１为原因变量，变量狏４为结果变量．
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附图１　因果关系网络图

　　（２）父亲节点（Ｐａｒｅｎｔｎｏｄｅ）．在因果关系网络图中，父

亲节点是指一个节点的直接原因节点．每个节点的所有直接

原因节点即为该节点的父亲节点集．例如，附图１中变量狏８

的直接原因节点有狏４，所以其父亲节点集为｛狏４｝．

（３）祖先节点（Ａｎｃｅｓｔｏｒｎｏｄｅ）．在因果关系网络图中，

祖先节点是指一个节点的直接或间接原因节点．每个节点的

所有（直接和间接的）原因节点即为该节点的祖先节点集．例

如，附图１中变量狏８的直接原因节点为狏４，间接原因节点为

狏１和狏２，所以其祖先节点集为｛狏１，狏２，狏４｝．

（４）犱分离（犱ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ）．犱分离准则可以在因果图中

形式化描述变量间的独立性关系．犱分离准则的定义如下．

其示意图如图４所示．

假设在无向图犌中存在一个变量集犞′，且狏１和狏３都不

是犞′中的两个变量，α表示狏１和狏３之间的一条通路，当路径

α满足以下条件之一时，称犞′犱分离狏１和狏３，即犞′阻断了狏１

到狏３的所有通路：

①α包含一种顺连狏１→狏２→狏３或一种分连狏１←狏２←狏３，

且狏２∈犞′；

　　②α包含一种汇连狏１→狏２←狏３，且狏２及其后代都不在

犞′里．

例如，按照犱分离的定义，可以看出，附图１中狏４犱分

离狏１和狏８．

（５）内生变量（Ｅｎｄｏｇｅｎｏｕｓｖａｒｉａｂｌｅ）．内生变量是指因

果模型被解释的变量，即在因果模型内部有直接的原因变

量．它的特性描述依赖于变量集和所选择的因果模型．在因

果关系网络图中，它形式化表现为有箭头指向它的变量．内

生变量就是模型要研究的变量．

　　（６）外生变量（Ｅｘｏｇｅｎｏｕｓｖａｒｉａｂｌｅ）．外生变量是指在因

果模型中只起解释作用的变量，即在因果模型内部没有直接

的原因变量．它的特性描述依赖于变量集和所选择的因果模

型．在因果关系网络图中，它形式化表现为只有指向其他节点

的箭头的而没有箭头指向它的节点．此名词与“内生变量”相

对应．

（７）混淆因子（Ｃｏｎｆｏｕｎｄｅｒｖａｒｉａｂｌｅ）．变量狏犻和变量狏犼

的共同原因变量犔未被检测到，则称犔为混淆因子．如附图

２所示，其中变量犔即为混淆因子．

附图２　混淆因子

（８）选择偏倚（Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂｉａｓ）．变量狏犻和变量狏犼的共同

结果变量犛影响了抽样机制（例如只抽取了犛中的一个子

样例），导致了犛的分布未被观测到，则称犛为选择偏倚．如

附图３所示，其中变量犛为选择偏倚．

附图３　选择偏倚

　　（９）工具变量（Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌｖａｒｉａｂｌｅ）．通过对狏犻进

行“自然操作”后用于测试因果关系狏犻→狏犼的变量，称为工具

变量．这个工具变量是外生的，且除了通过变量狏犻之外，不能

通过任何方式影响变量狏犼．如附图４中的变量即为工具变

量，其满足在变量狏犻的前提下变量犣和变量狏犼是独立的．

附图４　含有工具变量的因果关系网络图（其中节点犣

表示工具变量，满足犣⊥狏犼｜狏犻）
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