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用贝叶斯网络进行因果分析 
Bayesian Causal Analvs 
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Abs~act The Bayesian causal analysis includes two techniques，one of which takes advantage of 

Bayesian network structure learning under the Causal Markov assumption and the presupposition that 

hidden variables are absent，and the other uses canonical form influence diagram The two techniques 

po~ess their distinctive characteristics．and  ought to he selected and  put to use in the light of~pecific 

conditions 

Keywords Bayesian causal analysis,Causal M arkov asstlmption，Canonical form iMluence diagram 

因果分析是贝 叶斯网络 的一个重 要应用领域 因 

果分析不同： 相关分析 ．无论对数据分析、扰动分析还 

是瑗测都是十分重要的。见叶斯 网络虽然 有一定 的因 

果语义 (我们常常用变量的因果关系构造 贝叶斯 网络 

结构)．但贝叶斯 网络是 条件独立性的表示 ．因此我们 

不能不加儇 定地用贝 叶斯网络进行因果分 析。贝叶斯 

因果分析的理论还需要进一步 的实验验证 ，下面从马 

尔科夫假设和因果贝叶斯阿络两十方面探讨贝叶斯 因 

果分析 。 

1 基于马尔科夫假设的因果分析 

因果贝叶斯罔络概念是指 对有向无环图 c和变 

量集 x．如果 ：(1)e中的结点和 X中韵变量一一对应 ； 

(2)有一十弧从结点 到结点x 当且仅当)【i是xi的 

直接原 因，那 么 c是 x 的因果贝叶斯 网络 ，简称 因果 

网。非因果贝叶斯网络概念是指 ．非因果贝叶斯网络变 

量之间条件独立性 的表示 ，简称非 因果网或贝叶斯 网 

络 。 

因果马尔科夫假设 如果关于变量集 X的有向无 

环匾是因果同，那么它也是关于变量集 X的见叶斯网 

络 ，这就是因果马尔科夫假设 ，简 称马 尔科夫假设 。设 

A∈U，BEU．U 是变量集 ， 是变量集 u 的贝叶斯 网 

络结构 ，如果马尔科夫假设成立，那么变量 A和 B只 

能有下面四种可 能：(1)A是 B的原 因；(z)B是 A的 

原因 ；(3)有一十隐藏变量是 A和 B的共 同原 因l_(4) 

结果是 由数据 偏差(或倾 向性 )造成的 如果 排除臆藏 

变量和敲据选择偏差情况 ，那 么就只偿是 A是 B的原 

因或 B是 A的原 因(即 A—B或 B A)。我们根据结 

构似然确定弧的方向，结梅似 热的统计古义是 结构似 

然值越高，网络结构就与数据拟和得越好。如果选择弧 

A—B 比选择弧 B—A具 有更高的似然 ，那么有理 由 

认为 A是 占的原 因比 B是 A 的原 因的可能性更大 ． 

而且不是 A是 B的原 因就是 B是 A酌原 因。因此在 

马尔科夫假设 和没有隐藏变量的前提下 、经 过结构似 

然而确定的因果关系可 以看作是数据所蕴涵的因果机 

制的很好体现 。这样 我们就能够利用贝叶斯 网络结构 

进行因果 定性 分析、利用 后验联合分布进行 因果定量 

分析 。 

(1)贝叶斯网络学习 
·先验 在贝 叶斯网络学习中有三十先验分布：先 

验参数分布、先验联合分布和先验结构概率。先验参数 

分布一般指定为迪里克莱分布 。先验联台分 布由用户 

构造的先验贝叶斯网络来确 定．先验 结构概 率有两种 

处理方法 ，一种是认为先验结构是等可能的 ，选时在结 

构学习中可 以忽略 ；另一种是认 为结构先验 不是等可 

能 的，这 时对每一十网络 结构都要指弦具体 的先验结 

构概率 ，比较常用的 先验结构概率指孤是 P( 1 )主 

c (用 I1．( )和 i2．(P)分别表 示变量 ．在网络 结构 S 

*)国豪重点基础研究发展计劓项 目、国家 自然科学基金项 目、 九五 国家攀登计蜘砸选项 目．王双成 副教授，访问学者·研究 

方向：数据采掘与知识发现．林士敏 副教授 ，访问学者，研究方向：数据采掘与知识发现 ，陆 玉昌 教授 ，研究方向 知识发现， 

机器学习，知识工程． 
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和 P中对应的父结 集台．对仟意的变量 x，∈ ．让 ． 

表示在 Ⅱ．(S 和 Ⅱ．t尸)中对应的不同的结点的个数，即 

一  ̂

=(11，( )UⅡ．【P)J＼(It(S)nⅡ．(P) ．令 占=己 一z 

．c是正规常数 可以忽略 ． 是闸络结 构惩罚园子(0 

< ≤ 1)．这种结构先验与弧的方向无关。 

·后验 当数据 完整时 ．后验参数 分布 、后验联台 

分布和后验 结构概率分别是公式(1)、(2)、(3)： 

P(0 lD，S )= Ⅱ Ⅱ 

r(∑{％ +N． )) 

一“ r( + 
．．) 

，  (1) 

tXID．S 鱼 罄 ㈤ 
P(S lD)： ．，．h ： !! ． 

“ r( + Ⅳ
． ) 

㈤  

r
t 

其中 一∑ 和M ；∑ ． ：N P( ． 
j- 1 ●- 

l鞋 ． )．通常把 Ⅳt称为等价样本太小 ．是用户对先验 

贝叶斯网络 ‘用户根据先验知识所掏造的贝叶斯 网络) 

信 任程度的度量，由用户指定。P(z．．Pa!l ．})是通过 

先验贝叶斯 网络来计算。具有最大后验结构概率的贝 

叶斯 网络结构就是所需耍的网络结构。 

当数据不完罄对 ．采用近似的方法 ，计算后验参数 

分布和后验联合分布用高斯近似公式‘4)，计算后验结 

构概率 用拉普拉斯近似公式(5)。 

P OslD．S‘)％ P(DlOs．ŝ )P(Os1S ) 

≈P(Dl ，S )尸( l5 )exp{一÷( 一 )̂( 一 

“ ) 

logP (D JS‘)~logP(D J -5 )+ 

togP( IS· 导1og(2 )～告l0g}̂l 5) 
其 中 是 盲(如)(g(Os)~log(p(DlOs．S‘)·P(Os lS‘))) 

的维度 ，d=Ⅱ 。 (，J一1)． 是使 善(如)取最大值的 巩 
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349 13 64 9 207 33 
232 27 84 201 64 

l 66 47 91 6 120 74 

48 39 57 5 47 123 

454 9 } 5 312 1t 

285 29 61 19 236 47 

153 36 72 13 193 75 

5O 36 58 5 7O 110 

的配置，可 用 EM 算法计算 t． 是 g(以)在 以 具有配 

置 目．的负海森(H an)矩阵 ． 1=(d g一(qs)1 
一 )可 

． ， 

通过对角线法或准对角线法近似计算。 

{2)应用举例 

在这里，我们以 卟 社会调查研究 的例子来说 明 

贝叶斯网络的因果分析 首先确定变量集合 ．埔过对某 

区的 中学生进行调查 ．找出以下几十变量因素对学生 

的就学情况有影 响：性 别 (X )：男．女 ；智商( )：低 ． 

较低 ，较 高．高；家庭经济 【 )：低 ．较 低 ．较高，高 ；家 

庭鼓励 (置 )：低，高；是 否打算 上大学 (墨 )：是 ．不是 

下面 的数据表是通过对10318名学生的统计结果 ．表中 

的 第一格数据表示 -=“男”，托 = 低 ．咒 “低”， 

=  慨”，墨 = 是”的学生十数 为4．第 二梏数据表示 

一 “男”． 一“低”， ，一 低”， 一“低 ． s “不 

是 ”的学生个数为349，第三格数据 表示 一“男”． 
=  低” x = 低”．置 =“高”． s一“是 的学生个数为 

13．⋯ ．依 此 粪 推．在 表的 上 半 部分 ． 的 取值 都 为 

男 ”．表的下半 部分 ． 的取值都为。女” 

我们 假设没有隐藏变 量且马尔辩 夫假设成立 所 

有的 网络结构的先验是等可能的，等价样车 大小取5． 

构造一先验网．用先验联合分布计算先验参数。根据我 

们对 实际伺题的理解 ．排除 SEX和 SES有父 结点的 

情况 ．及 CP有子结点的情况 。我们使用拉普拉斯近似 

计算剧络结构的后验概率 ，使用 EM 算法发现 巩．得到 

两个最可能的网络结构如圈1所示，我们就可以进行变 

量之间因果定性分析。通过 后验联合分布进行 因果 定 

量分析 ． 

壹 
s：结构围 

图 1 

硝署 
S 结构田 

126 38 54 10 67 49 43 

l J 5 93 92 I 79 llg 59 

92 l 48 100 6 42 198 73 

41 224 65 8 17 414 54 

21 6 20 35 l 3 96 28 24 

164 62 85 15 113 72 50 

1 74 91 100 2O 81 142 77 
48 230 81 l 3 49 360 98 
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2 基于因果网的因果分析 

吲果同t如圈2中的左图)是 ‘种特 定的规范影 响 

圈(如图2中的右图 )，我们通过构造规范影响圄来构造 

因果嗍结构、通过 一 些限定 ．利用学习非 因果贝叶斯 『堋 

络参散和概率分布的方法学 习因果嘲的参散和概率 丹 

布 ” 

电池 燃粤} 

图2 

(1)基本概意和假设 

机会变量 ：机会变量表示不确定事件或随机变量 ， 

用椭 圆表示 ，u表示一个机会变量集。 

决策变量 ：决策变量代 表一 个连续变量或一组离 

散的可行方案 ．用方框表示 ．D表示一个奂策变量集 ， 

决定性结点：如果一个机会结点对应的变量是它 

的父结点变量的决定性 函鼓 ，那么这个机会结点称 为 

决定性结点，用双椭 圆表示。 

影响图：关于域 uUD的影响闰是描述 因果机制 

的图形模式 ，由结构组件和概率组件两部分构成。影响 

图的结构是一个有向无环图(如图2中舯 右图)t除包括 

分别对应决策变量和机会 变量 的决策结点 (图中的方 

框 )和机会结点(图中的椭 圆)外还包括信息弧和关联 

弧 ，信息弧指 向决策结点．表示在制定决策时什么是 已 

知的。关联弧指向机会结 点，表示条件独立性 的声 明． 

在影响图中，每一机会结点 都有 一局部概率分布 P 

(Pa( )，搴)，所有局部概率分布 唯一确 定联 合分布 P 

(UlD，搴)。 

规 范影响图：(1)所 有响应 D 的机会结点都是决 

策结点的后裔 ；(2)所有 是决策结点后裔的结． 都是决 

定性结 点。满足 (1)和(2)的影响图林为规范影响图． 

设置决策t当我们设置变量为某一个状态时．如果 

这 种设置对其它变量 没有副作 用(除与被设 置的变量 

有因果交互作 用的变量之外)．我们就说对变量进行了 

设置或设置变量，如果设置的是决笫变量，兢称为设置 

决 策，一个机会变量 的设置决策用 主表示 t它的可 

选择值是 的取值范围里的值和“do nothing”。 

映 射变量 ：块射变量 ( )是一个机会变 量，它的 

状态是 从 r到 的影射。下面是映射变量 rn(s)的四种 

状态。 

·82· 

State1 s rate2 

sta rT s n0 yes T 0 yes 

M⋯  no yes es n0 ve$ 

不响应 如果不管变 量 y的值怎样变化变量 x的 

值保持不变 ，我们就称变量 x对变量 Y是不响应的(或 

无反应 ) 

参散独立性 ：即 P(0 IS ， ) ⅡP( l5 ． )，P( 
_‘ I 

qJ 

lS ， )= ⅡP( lS ， )。 
J一 1 

参散模块性 ：在两个 网络结构 St和 5 中，如果 ，五 

有相 同的 父结点 ．那幺 P(乩 lS )=P(如 lS )，我们称 

这个性厦为参散的模块化特性 ，简称参散模块性 。 

似然等价性 ：如果两个 网络结 构 St和 S：等价 t那 

幺 P( lS2)=P( l5{)，我们林这个性厦为似然等价 

性 ，与其等价的命题是 ：网络结构 St和 S 等价 ，那么 P 

(Dl5{)=P(DlS )， 

机制独立性 ：给 定变量集 c、变量 和决策集 D， 

如果 ：(1) C；(2)影射变量 (C)对 D是不响 应的而 

且 c是最小集(或者简单地说如果 c影啊 的方式 不 

受 D的影响 ，郡么 C是 的原因(关于 D))．当 C是 

的原 因(关于 D)时 ，就林影射变量 (c)为一 因果机 

制，简称机制 ．如果不 同的机制之 间是独立的 ．就说具 

有机制独立性 。 

组件独立性：设 yiX)是一影射变量 ． 有 口个状 

态，我们能把其分解 为变 量集 Y( = )，⋯t (X= 

)，莸们髂这 些变量 为机制组件 (简髂组件)，如果 这 

些变量之间是独立的 ，就说具有组件独立性 。 

(2)规范髟响围的构造 

给定机会变量集 u 和决策变量集 D．构造的过 程 

是 ：第一步 ．对 uUD 中的每 一个变量都加一个结点到 

图中。第二步 ．把 u 中的变量 蕾 排序 ，并且把不响应 D 

的变量排在前面。第三步 ，对 于每一个 u 中排过序 的 

变量 ．1T．．如果 ．1T．响应 D就加一个因果机翩结点 ．1T．(C) 

(常用的确 定因果机制的方法有专家方法、经验方法 ， 

数学 方法及设置决策方 法等)到 图中．其中 c， DU 

{ ⋯ 涵 }，并且使 ，是 c．Uz．(C)的一个决定性 的 

函散．第四步 ．建立对 D不响应的变董的依帧关系．这 

样建立起来的影响图是规范影响图。影响图中的因果 

机制所表现的关系就是对应的因果 网中的因果 关系。 

(5)利用因果网进行因果分析 

因果 网是一种特 定的规范影响图 ．或者说我们 能 

用规范影响图表示因果 网所描述的因果关系。设 u 是 

机 会变量集 ．口是u的设置 决策集 ．在规范 影响 图中 

(下转 幂 76页 ) 
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类的训练例的杈重提高 然后再从改变权 重的训练例 

中学 习下 一十分类器 ．．．此过程重复 了1欢 ．最后得 

到的丹 类器辅 出各个 H 的输 }H的加扳平 均 投莺对 

应于 H 在其训练集的分类准确悱。算法如下 ： 

令权 重 一1 N，其中 =1．⋯．Ⅳ 是 实例 的序 

号 了1为循环次数 ，f一1到 了1执行： 

*对于权重 “，建立假设 H 一[O．1] 

*令 H川的误差为 ￡ 一￡ 1f Jly，--h" f ，)I 
t 。 1 

*夸 =￡“ ／(1一E )且 。+ 一 ( 。) ．其中 

r=l—I 一  ̂( ．)} 

*正规化 1I十“使得它们的和为 1．0 

假定每一十独立的分类器都是有用的，即 d0． 

5。那么 卢“’<1，且当 Iy．一 “( )I增加时 ‘+”也增 

加 实验表明 ，只要增加错误 分类实例 的权重 ，改变其 

他细节对 算法 的结果没有 影响。因此 ，Freund等建议 

最后组合假设取 ： 

， ， 、 1 

面 

其中单独分类器的线性组台为： 

⋯
∑ (1ogl／~⋯)H⋯‘ ) 

⋯ ∑：，logl／~m 
提升的朴素贝叶斯分类器的性能一般说忧于 已经 

发表的使用其他学习方法的最好的结果，起码与之相 

当。提 升算法的时间复杂度为 o(r， )，其中 r，是提升 

的攻数 ，c是训练侧的个数，厂是属性的个数 。 

小结 贝叶斯分类器性能忧于或相当于其他分类 

器 ，具有语义明确和容易理解的忧点 其中朴素贝叶斯 

分类器虽然做 r～个根强的关于属性之间相互条件弛 

立 的假设 ，而且这 个假设在实际问题中往往不能满足． 

但 是在实际应用中却取得 r引人注 目的成功 其性 能 

可 必同 C4 5相比 当类变量的属性值较多时 ，结 构无 

约 束的一般 的贝叶斯 网络作 为丹 类器 ．分类 的准确性 

下降 寻找更合理 的评分 函数是 个有待研究的问题。 

树扩展朴素贝叶斯网络 TAN对朴 素贝叶斯 分类器作 

丁改进 ，允许属性变量 另一个属性变量为父节点 ，取 

消 了属性之间相互条件独立的假设，其性能优于朴素 

贝 叶斯 分类器。提升算法对朴素贝叶斯分类器也有较 

好的效果。 
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(上 接 第82面) 

让 = do nothing r去掉 因果机制 x(Pa(x)，主)(只是 

在规范影响图中不标 出因果机制 )，那么得到的就是 因 

果罔．我们只考虑对 D响应 的机会变量 (对 D不响应 

的机会变量 ，我们认为它不具有我们讨论的因果机制 

或者说因果关系)-我们通过构造规范影响图可以得到 

因果网络结构，利用因果网络结构进行因果定性分析。 

如果具有机制独立性假设、组件独立性假设、参数独立 

性假设、参数模块性假设及似然等价性假设，我们就可 

以用学习非固果网络参数和概率分布的方法学 习因果 

网的参数和概率分布 ，干lf用概率联合分布进行 因果定 

量分析。 

结柬语 因果关系理论无论在数据分析还是预测 

中都是非常重要的，因果关系是相互关联的变量中最 

强的一种关系．贝叶斯因果分析的理论还不够成熟，还 
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需要进一步的理论探讨和实验控验 。 
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