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摘　要　知识与粒度相关,在不同粒度上对现象的解释不同,而因果性描述的是现象的本质特征.因果性与粒度之间

存在着怎样的关联,一个粒度上的因果关系是否可移植到其他不同粒度上,是目前人工智能研究亟待解决的问题.针

对由观测数据构成的信息系统,从数据中直接抽取因果变量所需满足的基本图形结构,估算变量间的因果关系;再通

过向系统中添加新属性以及合并多个信息系统,改变原系统中信息的粒度,研究所识别的因果关系在新系统中的可迁

移性.若新属性作用于结果变量,则原系统中的因果关系不可迁移至新系统;若新属性对结果变量无影响,则原系统

中的因果关系可移植至新系统.
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Abstract　TheknowledgewelearnedisgrainＧdependent,whichleadstodifferentexplanationsforaphenomenaatdifＧ

ferentgranularities．Causalitycharacterizestheessenceofthephenomena．ThesefactorsraiseanurgentproblemcurＧ

rentlytobesolvedinartificialintelligence:therelationshipbetweencausalityandgranularityaswellasthetransportaＧ

bilityofcausaleffectatonegranularityovertoadifferentgranularity．Aimingattheinformationsystemgatheredfrom

observationaldata,thebasicgraphicalstructuresrequiredforcausalvariablescanbeextracteddirectlyfromthedata．

Accordingtothesestructures,thecausaleffectsbetweenvariablescanbecomputed．Byaddingnewattributestosystem

andmergingmultipleinformationsystems,thegranularityintheoriginalsystemischangedandthentheissueofwheＧ

therthecausaleffectcanbetransportedtothenewsystemissettledindetail．Thecausalrelationshipfromtheoriginal

systemcannotbetransportedtothenewsystemifthenewattributeactsontheeffectvariable,otherwisethetransportaＧ

bilityisfeasibleinthenewsystem．
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１　引言

模拟人类的学习和思维能力一直是人工智能研究的核

心,而随着认知科学和神经科学的发展,研究揭示人类学习和

思维的本质在于因果性、组合性和迁移性[１].因果性着重于

解释和理解;组合性支持基于已有的初等知识及人类出生便

具有的认知能力获取新知识或更高级的知识;迁移性聚焦推

广已获取的知识至新任务和新环境.人类大脑皮层固有的分

层结构[２]与人类所具有的利用各种抽象粒度概念化世界并在

这些粒度间自由切换的能力[３]之间也隐藏着密切的联系:每
层对应不同的粒度,层与层之间的移动对应粗粒度与细粒度

的转换.基于粒化思想[３Ｇ５],深入剖析信息系统或属性Ｇ属性

值系统中的因果关系及其迁移问题或者可移植问题.

粗糙集理论[６]由Pawlak提出,并已成为实现信息或知识

粒化的重要工具之一(其他工具有模糊集[７]、商空间[８]、阴影

集[９]等).其研究对象为以数据表格形式存在的信息系统或



属性Ｇ属性值系统,它们因忠于数据而著称,不使用数据之外

的参数(如先验概率和隶属度),利用属性诱导的不可分辨关

系(如等价关系)来刻画信息的粒度.该理论认为信息的不充

分导致了信息的不可区分性,进而诱导粒度的形成[４,１０].模

糊的(不精确的)信息或概念使用一对精确的概念[６,１０]即模糊

概念的上、下近似来刻画.下近似包含明确属于该概念的所

有对象,上近似由可能属于该概念的所有对象组成,上、下近

似之差构成了模糊概念的边界区域.概念的下近似不仅可以

描述属性间的依赖,还可进行基于规则的近似推理[６,１０Ｇ１１].

此外,粗糙集理论还给出了概率或条件概率的粗糙集术语阐

释.概率计算贯穿全文,这也是本文将信息系统作为研究出

发点的动机.

因果性是人类智能的核心,如何识别、刻画和估算因果关

系也是人工智能研究的重点和难点.统计概率描述事物展现

的表面现象[１２],并未捕捉到现象中所隐藏的因果信息,如干

预(interventions)结果、反事实(counterfactuals)或潜在的结

果分析.图模型的发展使得因果关系实现“从神秘的概念层

面转化为具有明确语义和逻辑基础的数学对象[１２]”成为可

能.在图模型和概率知识的辅助下,Pearl给出了“干预”的形

式语义,引入do算子来标记干预操作,对应图形中“删除指向

被干预变量的箭头,同时剩余图形保持不变”;提出前门准则

和后门准则,用于从观测数据(非实验数据)中找出潜在的干

预操作下无偏差的因果关系;基于所找到的干预结果给出因

果关系的反事实定义[１２].干预是强迫变量取某个具体值的

外部行为,属于主动型行为,与观测记录(observations)不同,

后者属于被动型行为.干预结果的估算在因果解释中占据核

心位置,干预的处理以do算子为主,do算子还被推广至可能

性理论[１３Ｇ１４].

在找到潜在因果关系的前提下,这些因果关系是否也适

用于新环境,即外部有效性(externalvalidity)、可迁移或可移

植性(transportability),成为需要进一步攻克的难题.因果关

系的可移植性研究类似于机器学习中的迁移学习(transfer

learning)或者learningＧtoＧlearn[１,１５Ｇ１７],即如何利用从一个智

能体中学习得到的信息帮助另一智能体学习相关任务.迁移

问题的早期处理主要是忽略研究环境和目标环境的不同之

处,解释当把实验发现移植到目标环境中时可能出错的地方,

即在什么形式条件下实验结果在不同环境中的迁移是允许

的,但没有形式上的理论支撑[１８].因果关系的迁移性从数学

上可定义[１８Ｇ１９]为doＧ演算中的符号转化问题,即利用doＧ演算

规则,目标环境中的因果关系可通过(研究环境中得到的)实

验结果和(目标环境中的)观测数据相结合来产生,其中实验

结果可以来自于多个研究环境的不同实验,也可限定为单个

研究环境的实验.当然,迁移性存在的前提是目标环境(新任

务)和研究环境(旧任务)具有共享的属性或特征[１].深度网

络或其他机器学习算法若要像人类一样快速而灵活地学习新

任务,则要求算法本身必须具备发现、编辑和迁移因果信息的

能力.

Pearl给出的因果关系的识别开始于一因果图[１２],信息

系统中数据的最初形式为属性和属性值,没有可直接使用的

图形结构,而信息系统中相关因果性研究所涉及的概念鲜有

相应的成果出现,已有成果都只限于用粗糙集术语刻画的依

赖关系.因此,本文将着眼于粗糙集理论与因果性研究的融

合,首先使用粗糙集理论中的基本概念勾勒出潜在的因果关

系所拥有的图形结构,进而识别满足该图形结构的属性间的

因果关系;接着改变现有信息系统,如添加新的属性,探究新

属性对已发现的因果关系的影响,以及已发现的因果关系在

新系统中的可迁移性.受粗糙集理论中概念的近似合成[２０]

的启发,本文也将重点研究多个信息系统的合并:合并系统中

图形结构与原始系统中图形结构的关系、原始系统中的因果

关系在新系统中的变化及迁移问题.粗糙集理论借用属性来

刻画信息粒度,属性或属性值的增加将导致信息粒度变得更

细,划分的信息粒更多.通过研究信息系统中属性的增加对

因果关系的影响,还可窥见粒度变化与因果信息之间的关联.

２　相关工作

因果模型[１２]由两个变量集(背景变量集和可观测变量

集)和一个函数集组成,函数集被用于确定如何赋值给每个可

观测变量.捕捉变量间关系的图称为因果图.因果图[１２]多

指一个有向非循环图(DirectedAcyclicGraph,DAG),其中节

点对应变量,边表示该对节点满足的某种关系(如childＧpaＧ

rent关系、ancestorＧdescendent关系等),每条边均为有向边

(即含有单箭头的边),但不包含自环(如 X→X),也不存在有

向圈(如X→Y,Y→X),即非循环;节点间的单箭头仅表示因

果关联的可能性,其强度有待从数据中确定,缺失的单箭头表

示节点间零影响的声明或假设,缺失的双箭头表示零协方差

的声明或假设.图中的路(apath)指一序列边,其中每条边

开始于前一条边的末端节点;有向路(adirectedpath)指一序

列边,其中每条边开始于前一条边的末端节点,同时每条边含

有从第一个节点指向第二个节点的单箭头[１２].每个因果图

DAG对应一个概率分布函数P,该函数具有 Markov属性,即

满足一些(条件)独立性,这些独立性可由下面的图形准则刻

画,其中“阻断”指终止路中变量间的信息流动或依赖[１２].

定义１[１２](dＧ分离)　设变量S,X 和Y 为一有向非循环

图G 中任意不相交的节点集,节点集S阻断(或dＧ分离)一条

路p当且仅当１．p包含至少一个S 中的含有发出箭头的节

点(即→S→,←S→)或者２．p包含至少一个位于S 之外的碰

撞节点m(即→m←,m∉S)且该碰撞节点 m 在S 中没有后

代.S将变量X 与YdＧ分离,当且仅当S阻断了从X 中的节

点到Y 中的节点的每条路.换言之,已知S,变量 X 与Y 独

立,记作 X ‖Y|S.

接下来给出从观测数据中刻画(无偏差的)干预估计的两

个图形准则.

定义２[１２](后门准则)　设G 为一个有向非循环图,变量

Z,X,Y 为G 中任意不相交的节点集,x,y,z分别表示变量

X,Y,Z的取值,do(x)表示对变量X 实施外部干预使得X＝

x,P(y|do(x))表示在外部干预使得 X 取x 值的条件下,变

量Y 取y 值的概率.若以下条件成立:

１)Z中的任意节点都不是X 的后代;

２)Z阻断了所有从X 到Y 的后门路,即所有以指向X 的

箭头为结束的路.
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则Z满足与(X,Y)相关的后门准则,同时X 对Y 的因果关系

可被识别并由修正公式(１)给出:

P(y|do(x))＝∑
z
P(y|x,z)P(z) (１)

定义３[１２](前门准则)　设G为一有向非循环图,变量Z,

X,Y 为G 中任意不相交的节点集,x,y,z分别表示变量X,

Y,Z的取值(x＝{xi:０≤i≤n},n和i为正整数),do(xi)表示

对变量X 实施外部干预使得X＝xi,P(y|do(xi))表示在外

部干预使得X 取xi 值的条件下,变量Y 取y 值的概率.若

以下条件成立:

１)Z阻断了所有从X 到Y 的有向路;

２)从X 到Z 的后门路(即所有以指向X 的箭头为结束的

路)不存在;

３)从Z到Y 的所有后门路(即所有以指向Z的箭头为结

束的路)被X 阻断.

则Z满足与(X,Y)相关的前门准则,同时X 对Y 的因果关系

可被识别并由修正式(２)给出:

P(y|do(xi))＝∑
z
P(z|xi)∑

x
P(y|x,z)P(x) (２)

其中,P(x,z)＞０.

下面描述与do算子有关的推理机制,其在后续因果关系

的迁移问题的研究中扮演着重要角色.

引理１[１２](do演算规则或干预演算规则)　设G 表示与

因果模型有关的有向非循环图,X,Y,Z 和 W 为G 中任意不

相交的变量节点集,GX 表示删除G 中所有指向X 的箭头后

所得到的新图形,GX 表示删除G 中所有从X 发出的箭头后

得到的新图形,GXZ 表示删除G 中所有指向X 的箭头和所有

从Z 发出的箭头后得到的新图形,P 表示由该因果模型诱导

的概率分布.

规则１(观测变量的插入和删除)

P(y|do(x),z,w)＝P(y|do(x),w)

若在图GX中存在Y ‖Z|X,W.

规则２(观测变量和干预变量的交换)

P(y|do(x),do(z),w)＝P(y|do(x),z,w)

若在图GXZ中存在Y ‖Z|X,W.

规则３(干预变量的插入和删除)

P(y|do(x),do(z),w)＝P(y|do(x),w)

若在图GX,Z(W)中存在Y ‖Z|X,W,其中Z(W)指图GX

中不是W 中节点祖先的Z 节点集.

定义４[１８](选择图)　设‹M,M∗ ›为关于论域‹П,П∗ ›的

一对因果模型,共享一个因果图G,G 中可观测变量集记作

V,不可观测变量集记作U,P 为П 的观测分布,P∗ 为 П∗ 的

观测分布,f为П 中由干预行为所产生的函数,f∗ 为 П∗ 中

由干预行为所产生的函数.‹M,M∗ ›诱导一个选择图 D,若

D 满足以下结构:１)G 中的每条边也在D 中;２)每当模型 M
和M∗ 之间可能存在差异fi≠f∗

i 或者P(Ui)≠P∗ (Ui)时,D
中包含一条额外的边Si→Vi,其中变量Si 表示产生差异的因

素,称作选择变量.

引理２[１８](可移植性)　设 D 为一刻画论域П 和П∗ 的

选择图,S为D 中的选择变量集,P 为П 的观测分布,P∗ 为

П∗ 的观测分布,且P∗ (v|do(x))＝P(v|do(x),s).因果关

系P∗ (y|do(x),z)可从П 移植到П∗ ,若使用doＧ演算规则,

表达式P(y|do(x),z,s)可简化为一个表达式,其中S仅作为

没有do项(或干预项)的条件变量出现.

因果关系的估计存在大量关于概率的计算,而粗糙集理

论给出了从原始数据中估算概率的公式.

定义５[２１](粗糙集术语定义的概率)　设(U,A)为一个信

息系统,其中有限非空集合U 为对象集,称作全域,有限非空

集合A 称作属性集,若将属性集A 区分为条件属性集C 和决

策属性集 D,则(U,C,D)为一个决策表,其中,C＝{C１,􀆺,

Cn},D＝{D１,􀆺,Dm}.每条属性可看作一个等价关系,其属

性值定义了由该属性诱导的等价类,每个等价类可看作一个

信息粒,粒的大小称作信息的粒度,这里指等价类中所含元素

的个数.单个属性诱导的所有等价类构成了该属性对全域U
的划分.对于任意u∈U 和B∈A,属性B 的属性值记作b,u
关于属性B 的等价类记作[u]B＝{y∈U:uBy},属性B 诱导

的U 的划分记作U/B＝{[u]b},u关于属性集的决策规则记

作[u]C１
,􀆺,[u]Cn →[u]D１

,􀆺,[u]Dm
,简记为C→uD.对于决

策规则,定义两个量,即确定 因 子ceru (C,D)和 覆 盖 因 子

covu(C,D).

ceru(C,D)＝|[u]C∩[u]D|
|[u]C|

(３)

covu(C,D)＝|[u]C∩[u]D|
|[u]D|

(４)

其中,|X|表示集合 X 的基数,即 X 中成员的个数.从统计

(频率)角度,确定因子ceru(C,D)可被解释为已知y∈[u]C,

则y∈[u]D 的条件概率,记作Pu(D|C).相应地,覆盖因子

covu(C,D)被解释为已知决策属性D,u属于由条件属性C 诱

导的等价类的条件概率,记作Pu(C|D).为书写方便,后文

统一去掉下标u,即表示如下:决策规则 C→D,确定因子

cer(C,D),覆盖因子cov(C,D),条件概率P(D|C)和P(C|D).

u满足条件属性C 的边缘概率记作 P(C),定义为P(C)＝

|[u]C|
|U|

.若cer(C,D)＝１(P(D|C)＝１),则称决策规则C→D

为确定规则;若０＜cer(C,D)＜１(０＜P(D|C)＜１),则称决策

规则C→D 为不确定规则.

粗糙集理论还给出了决策规则的不同于概率形式的刻

画,即下近似诱导的属性间的依赖度.

定义６[６,１０](属性间的依赖度)　设(U,A)为一个信息系

统,D 和C 为属性集A 中的任意两个属性,其对应的属性值

分别为d＝{dj:０≤j≤m}和c＝{ci:０≤i≤n},i,j,m,n为正

整数.属性 D 关于属性C 的依赖度为k(０≤k≤１),记作

C→kD,若k满足k＝γ(C,D)＝
|C(D)|

|U|
,其中C(D)表示属性

D 关于属性C 的下近似:

C(D)＝{w∈U:[u]c⊆[u]d}

＝ ∪
i∈[０,n],j∈[０,m]

{u∈U:[u]ci⊆[u]dj} (５)

若k＝１,则称属性D 完全依赖于属性C,记作C→１D(通

常也记作C→D);若０＜k＜１,则称属性D 以依赖度k部分依

赖于属性C;若k＝０,则称属性D 完全独立于属性C.
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３　信息系统中因果关系的迁移性

信息系统中因果关系识别的研究思路为:首先利用下近

似定义的依赖度和等价类诱导的概率找出分别满足后门准则

和前门准则的图形结构,从而引出因果关系可能存在的属性

组合.该过程涉及下近似、概率(条件)独立的计算,这里将直

接给出结论.本文的重点论述限于信息系统变化时因果关系

的迁移问题:原始系统中添加新属性或者多个信息系统的合

并,对所找到的图形结构的影响以及属性间因果关系的变化.

假设所研究的信息系统均由观测数据组成,约定本节及

后续章节所涉及的图形结构中,箭头→表示变量间的概率依

赖,消失的箭头表示变量间的独立或条件独立.属性间因果

关系的存在与否可由下面的引理给出.

引理３　给定一个信息系统(U,A),U 为一个有限非空

集,称作全域,有限非空集A 称作属性集.设变量X,Y,Z 为

该系统中的任意３个属性,其对应的属性值分别为x,y,z.

do(X＝x)可解释为通过干预,即删除所有指向 X 的箭头使

得变量X 的取值为x (去除函数P(x|􀅰)并将剩余函数P 中

的X 换成x),其余结构保持不变.

１)若X,Y,Z三者之间存在图形结构Z→X→Y,即P(y|

x,z)＝P(y|x),P(x|z)≠P(x),或者存在图形结构 X→Y←

Z,即P(x|z)＝P(x),P(y|x,z)≠P(y|x)≠P(y|z),则X 和

Y 之间的因果关系P(Y＝y|do(X＝x))可通过后门修正属性

变量Z得到,即

P(Y＝y|do(X＝x))＝∑
z
P(y|x,Z＝z)P(Z＝z)

２)若变量X,Y,Z满足图形结构X→Z→Y,即P(y|x,z)＝

P(y|z),P(x|z)≠P(x),则 X 和Y 之间的因果关系P(Y＝

y|do(X＝x))可通过前门修正属性变量Z得到,即令x＝{xi:

０≤i≤n}表示变量X 的属性值,则:

P(Y＝y|do(X＝xi))

＝∑
z
P(Z＝z|xi)∑

x
P(y|x,Z＝z)P(x)

证明:依据定义２和定义３,很容易验证１)中的图形结构

满足后门准则,２)中的图形结构满足前门准则.证毕.

当有新属性被观测到或被发现时,基于引理３给出的原

始系统中的因果关系将如何变化?

定理１　设变量 X,Y,Z 为一个信息系统(U,A)中的任

意３个属性,x,y,z分别为３个属性对应的属性值,且属性X
和Y 之间的因果关系存在.设P 为系统(U,A)中的观测分

布.若向该系统中加入一个新属性S,原始系统(U,A)变为

系统(U,A∪S),新系统中的观测分布记为P∗ ,且满足P∗ (y|

do(x))＝P(y|do(x),s),则１)若新属性S仅与属性Z 有关,

与属性X 和Y 独立(即仅存在结构S→Z,且Z,X,Y 之间的

关系不变,P(s|x)＝P(s)＝P(s|y),P(x|z,s)＝P(x|z),

P(y|x,z,s)＝P(y|x,z)),则原系统中的因果关系 P(y|

do(x),z)可迁移至新系统,即

P∗ (Y＝y|do(X＝x))＝∑
z
P(y|do(x),z)P(z|s) (６)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))＝∑
z
P(y|do(xi),z)P(z|xi,s)

(７)

２)若新属性S 仅作用于属性X,且对属性Z 和Y 无影

响,即仅存在结构 S→X 且属性Z,X,Y 三者之间的关系

不变,P(s|z)＝P(s)＝P(s|y),P(y|x,z,s)＝P(y|x,z),则

原系统中的因果关系P(y|do(x),z)可迁移至新系统,即

P∗ (Y＝y|do(X＝x))＝∑
z
P(y|do(x),z)P(z) (８)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))＝∑
z
P(y|do(xi),z)P(z|xi)(９)

３)若新属性S 仅作用于属性Y,且对属性Z 和X 无影

响,即仅存在结构S→Y 且P(s|z)＝P(s)＝P(s|x),但属性

X,Y,Z三者的之间关系P(y|x,z)被改变为P(y|x,z,s),则

新系统 中 属 性 变 量 X 和Y 之 间 的 因 果 关 系P∗ (Y＝y|

do(X＝x))不能由原系统中的因果关系P(y|do(x),z)推得.

换言之,原系统中属性X 和Y 之间的因果关系不可迁移至SＧ
诱导的此类新系统,即

P∗ (Y＝y|do(X＝x))＝∑
z
P(y|do(x),z,s)P(z) (１０)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|xi)

(１１)

４)若新属性S 仅作用于属性X 和Z,且对属性Y 无影

响,即存在结构S→X,S→Z且属性Z,X,Y 三者之间的关系

不变,P(s|y)＝P(s),P(y|x,z,s)＝P(y|x,z),则原系统中的

因果关系P(y|do(x),z)可迁移至新系统,即

P∗ (Y＝y|do(X＝x))＝∑
z
P(y|do(x),z)P(z|s) (１２)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))＝∑
z
P(y|do(xi),z)P(z|xi,s)

(１３)

５)若新属性S仅作用于属性X 和Y,且对属性Z 无影

响,或者S仅作用于属性Z 和Y,且对属性X 无影响,即存在

结构S→X,S→Y 且P(s|z)＝P(s)(或者S→Z,S→Y 且P(s|

x)＝P(s),P(x|z,s)＝P(x|z));或者新属性S同时作用于属

性X,Y 和Z.此３种情况皆使得属性Z,X,Y 三者之间的关

系受到影响,即由P(y|x,z)转化为P(y|x,z,s),则原系统中

的属性X 和Y 之间的因果关系不可迁移至SＧ诱导的此类新

系统,即

P∗ (Y＝y|do(X＝x))＝∑
z
P(y|do(x),s,z)P(z|s)(１４)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|xi,s)

(１５)

６)若新属性S对属性X,Y 和Z 均无影响,则原系统中

的因果关系P(y|do(x),z)可迁移至SＧ诱导的此类新系统.

证明:１)新系统(U,A∪S)中,do(x)可解释为P∗ (x|z,

s)＝P∗ (x)＝P(x).式(６)的推导为:

P∗ (Y＝y|do(X＝x))

　＝∑
z
P∗ (y|do(x),z)P∗ (z|do(x))

　＝∑
z
P(y|do(x),z,s)P(z|do(x),s)

　＝∑
z
P(y|do(x),z)P(z|s)

第一个“＝”由限制在变量Z 上的加权和得到;第二个

“＝”由选择图的定义得到;第三个“＝”依据doＧ演算规则３:

图DX中存在Z ‖X|S,则P(z|do(x),s)＝P(z|s),和doＧ演

算规则１:图 DX 中存在Y ‖S|X,Z,则P(y|do(x),z,s)＝

P(y|do(x),z)得到.此外,P∗ (Y＝y|do(X＝x))可由后门
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准则作用于变量{S,Z}给出,鉴于P∗ (y|x,z,s)＝P∗ (y|x)

或者P∗ (x|z,s)＝P∗ (x),式(７)的推导为:

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))

　＝∑
z
P∗ (y|do(xi),z)P∗ (z|do(xi))

　＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|do(xi),s)

　＝∑
z
P(y|do(xi),z)P(z|xi,s)

同上,第一个“＝”由限制在变量Z 上的加权和得到;第

二个“＝”由选择图的定义得到;第三个“＝”依据doＧ演算规

则１:图DX中存在Y ‖S|X,Z,则P(y|do(xi),z,s)＝P(y|

do(xi),z),和doＧ演算规则２:图DX中存在Z ‖X|S,则P(z|

do(xi),s)＝P(z|xi,s)得到.此外,P∗ (Y＝y|do(X＝x))可

由前门准则作用于变量{S,Z}给出.

２)新系统(U,A∪S)中,do(x)可解释为 P∗ (x|z,s)＝

P∗ (x)＝P(x|s).与式(６)和式(７)的推导类似,基于选择图

的定义、限制在变量Z上的加权和、doＧ演算规则可推得式(８)

和式(９)分别为:

P∗ (Y＝y|do(X＝x))＝P(Y＝y|do(X＝x),S＝s)

　＝∑
z
P(y|do(x),s,z)P(z|do(x),s)

　＝∑
z
P(y|do(x),z)P(z|s)

　＝∑
z
P(y|do(x),z)P(z)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))

　＝∑
z
P∗ (y|do(xi),z)P∗ (z|do(xi))

　＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|do(xi),s)

　＝∑
z
P(y|do(xi),z)P(z|xi,s)

　＝∑
z
P(y|do(xi),z)P(z|xi)

此外,P∗ (Y＝y|do(X＝x))可由后门准则作用于变量

{S,Z}或者S 或者Z 给出,也可由前门准则作用于变量Z
给出.

３)新系统(U,A∪S)中,do(x)可解释为 P∗ (x|z,s)＝

P∗ (x)＝P(x).基于选择图的定义、限制在变量Z上的加权

和、doＧ演算规则可推得式(１０)和式(１１)分别为:

P∗ (Y＝y|do(X＝x))＝P(Y＝y|do(X＝x),S＝s)

　＝∑
z
P(y|do(x),s,z)P(z|do(x),s)

　＝∑
z
P(y|do(x),z,s)P(z|s)

　＝∑
z
P(y|do(x),z,s)P(z)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))

　＝∑
z
P∗ (y|do(xi),z)P∗ (z|do(xi))

　＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|do(xi),s)

　＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|xi,s)

　＝∑
z
P(y|xi,z,s)P(z|xi,s)

由于选择变量S出现在了含有do项的条件变量中,因此

SＧ诱导的此类新系统中因果关系的迁移性不成立.考虑到系

统(U,A∪S)中可能存在独立性,P∗ (y|x,z)＝P∗ (y|x),或

者P∗ (x|s)＝P∗ (x),或者P∗ (x|z)＝P∗ (x),则P∗ (Y＝y|

do(X＝x))可由后门准则应用于变量Z 或S 得到,也可以利

用前门准则作用于变量Z得到.

４)新系统(U,A∪S)中,do(x)可解释为 P∗ (x|z,s)＝

P∗ (x)＝P(x|s).基于选择图的定义、限制在变量Z 上的加

权和、doＧ演算规则可推得式(１２)和式(１３)分别为:

P∗ (Y＝y|do(X＝x))

　＝P(Y＝y|do(X＝x),S＝s)

　＝∑
z
P(y|do(x),s,z)P(z|do(x),s)

　＝∑
z
P(y|do(x),z)P(z|s)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))

　＝∑
z
P∗ (y|do(xi),z)P∗ (z|do(xi))

　＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|do(xi),s)

　＝∑
z
P(y|do(xi),z)P(z|xi,s)

５)新系统(U,A∪S)中,do(x)可解释为 P∗ (x|z,s)＝

P∗ (x).基于选择图的定义、限制在变量Z 上的加权和、doＧ
演算规则可推得式(１４)和式(１５)分别为:

对于S作用于Z 和Y,以及X,Z和Y,有

P∗ (Y＝y|do(X＝x))

　＝P(Y＝y|do(X＝x),S＝s)

　＝∑
z
P(y|do(x),s,z)P(z|do(x),s)

　＝∑
z
P(y|do(x),s,z)P(z|s)

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))

　＝∑
z
P∗ (y|do(xi),z)P∗ (z|do(xi))

　＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|do(xi),s)

　＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|xi,s)

对于S作用于X 和Y,有

P∗ (Y＝y|do(X＝x))

　＝P(Y＝y|do(X＝x),S＝s)

　＝∑
z
P(y|do(x),s,z)P(z|do(x),s)

　＝∑
z
P(y|do(x),z,s)P(z)

由P(z|xi,s)＝P(z|xi),可进一步得:

P∗ (Y＝y|do(X＝xi))＝∑
z
P(y|do(xi),z,s)P(z|xi)

显然,属性S出现在含有do 项的条件变量中,因而原系

统中的因果关系在此类新系统中不可移植.

６)当新属性S对属性X,Y 和Z 均无影响时,X,Y 和Z
在新系统(U,A∪S)的图形结构与在系统(U,A)中的图形结

构一致,因此由引理３可知(U,A)中的因果关系P(y|do(x),

z)在(U,A∪S)中仍然成立,故P(y|do(x),z)可迁移至SＧ诱

导的此类新系统中.证毕.

接下来重点分析两个信息系统合并后各系统中因果关系

的影响和变化.假设给定两个信息系统(U１,A１)和(U２,A２),

变量Z１,Z２,X 为系统(U１,A１)中的任意３个属性,z１,z２,x
为对应的属性值,其观测分布记作PU１ ;变量S,Z２,Y 为系统

(U２,A２)中的任意３个属性,s,z２,y为对应的属性值,PU２ 为

(U２,A２)的观测分布.系统(U,A)为系统(U１,A１)和(U２,

A２)的并,即U＝U１∪U２,A＝A１∪A２,P 为(U,A)的观测分

布.这里,U,U１ 和U２ 皆限定在同一对象域上,Ui(i＝１,２)对

应Ai 关于对象域的分类.

定理２　若系统(U１,A１)中Z１,Z２ 和X３个属性之间存
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在图形结构Z１→X→Z２,即PU１ (z２|x,z１)＝PU１ (z２|x);系统

(U２,A２)中S,Z２ 和Y 三者之间存在图形结构S→Z２→Y,即

PU２ (y|s,z２)＝PU２ (y|z２);同时(U１,A１)和(U２,A２)中的图形

结构在混合系统(U,A)中保持不变,即系统(U,A)中属性变

量Z１,X,Z２,S和Y 之间存在图形结构G１(见图１),此时标记

系统(U,A)为(U,A)G１
,即P(z２|x,z１)＝P(z２|x),P(y|s,

z２)＝P(y|z２),P(y|s,z２,x,z１)＝P(y|z２),P(z２|x,z１,s)＝

P(z２|x,s),P(s)＝P(s|x)＝P(s|z１)＝P(s|y)＝P(s|x,z１).

则:

１)系统(U,A)G１
中 属性变量 X 和Y 之间的因果关系

P(Y＝y|do(X＝x))可通过P(y|do(z２))和P(z２|x,do(z１))

得到,即

P(Y＝y|do(X＝x))

＝∑
z２
P(y|do(z２))P(z２|x,do(z１)) (１６)

其中,P(y|do(z２))可通过后门准则修正{X,S}或S得到,而

系统(U２,A２)中PU２ (y|do(z２))经由后门准则修正S 得到,

P(z２|x,do(z１))可依据doＧ演算规则２推得,等于P(z２|x,

z１).

２)系统(U,A)G１
中属性变量Z１ 和Y 之间的因果关系

P(Y＝y|do(Z１＝z１))可通过将前门准则应用于变量{X,Z２,

S}或者{X,Z２}或者{Z２,S}或者X 或者Z２ 推得,即P(Y＝y|

do(Z１＝z１))＝P(y|z１).

３)系统(U１,A１)中属性变量Z１ 和Z２ 之间的因果关系

PU１ (Z２＝z２|do(Z１＝z１))及X 和Z２ 之间的因果关系PU１ (Z２＝

z２|do(X＝x))均不可迁移至系统(U,A)G１
,鉴于系统(U,

A)G１
中变量S仅作用于Z２,且P(z２|z１)＝PU１ (z２|z１,s,y)≠

PU１ (z２|z１),P(z２|x)＝PU１ (z２|x,s,y)≠PU１ (z２|x).

４)系统(U２,A２)中属性变量Z２ 和Y 之间的因果关系

PU２ (Y＝y|do(Z２＝z２))及属性变量S和Y 之间的因果关系

PU２ (Y＝y|do(S＝s))皆可迁移至系统(U,A)G１
,鉴于系统

(U,A)G１
中变量{Z１,X}仅作用于Z２,且P(y|z２)＝PU２ (y|

z２,x,z１)＝PU２ (y|z２),P(y|s)＝PU２ (y|s,x,z１)＝PU２ (y|s).

证明:这里主要给出定理２中式(１６)的具体推导,即

P(Y＝y|do(X＝x))

　＝P(y|do(x),do(z１))

　＝∑
z２
P(y|do(x),do(z１),z２)×P(z２|do(x),do(z１))

　＝∑
z２
P(y|do(x),do(z１),do(z２))×P(z２|do(x),

do(z１))

　＝∑
z２
P(y|do(z２))P(z２|x,do(z１))

第一个“＝”是因为在图GX,Z１
中Z１ ‖Y|X 成立,由doＧ

演算规则３可知:P(y|do(x))＝P(y|do(x),do(z１));第二个

“＝”由限制在变量Z２ 上的加权和得到;第三个“＝”是因为图

GXZ１,Z２
中存在Z２ ‖Y|X,Z１,由doＧ演算规则２可知:P(y|

do(x),do(z１),z２)＝P(y|do(x),do(z１),do(z２));第四个

“＝”是因为在图GZ１,X 中Z２ ‖X|Z１ 成立,由doＧ演算规则２
可知:P(z２|do(x),do(z１))＝P(z２|x,do(z１));在图GXZ１,Z２

中存在{Z１,X}‖Y|Z２,由doＧ演算规则３可知:P(y|do(x),

do(z１),do(z２))＝P(y|do(z２)).

其余结论可依据定义２中的后门准则、定义３中的前门

准则、引理３和定理１而得.证毕.

图１　变量Z１,X,Z２,S和Y 构成的图形结构G１

Fig．１　DiagramG１amongvariablesZ１,X,Z２,SandY

定理３　若系统(U１,A１)中Z１,Z２ 和X３个属性之间存

在图形结构Z１→X→Z２,即PU１ (z２|x,z１)＝PU１ (z２|x);系统

(U２,A２)中S,Z２ 和Y 三者间存在图形结构Z２→Y←S,即

PU２ (z２|s)＝PU２ (z２);并且(U１,A１)和(U２,A２)中的图形结构

在混合系统(U,A)中保持不变,即系统(U,A)中属性变量

Z１,X,Z２,S和Y 之间存在图形结构G２(见图２),这里标记系

统(U,A)为(U,A)G２
,即P(z２|x,z１)＝P(z２|x),P(z２|s)＝P

(z２),P(y|s,z２,x,z１)＝P(y|z２,s),P(z２|x,z１,s)＝P(z２|

x),P(s)＝P(s|x)＝P(s|z１)＝P(s|z２)＝P(s|x,z１).则:

１)系统(U,A)G２
中属性变量 X 和Y 之间的因果关系

P(Y＝y|do(X＝x))可通过P(y|do(z２))和P(z２|x,do(z１))

得到,即

P(Y＝y|do(X＝x))＝∑
z２
P(y|do(z２))P(z２|x,do(z１))

(１７)

其中,P(y|do(z２))可通过后门准则修正S得到,与系统(U２,

A２)中PU２ (y|do(z２))的推导方法相同,P(z２|x,do(z１))可依

据doＧ演算规则２推得,等于P(z２|x,z１).

２)系统(U,A)G２
中属性变量Z１ 和Y 之间的因果关系

P(Y＝y|do(Z１＝z１))可将后门准则应用于变量S,也可通过

使用前门准则应用于变量{X,Z２}或X 或Z２ 推得,即P(Y＝

y|do(Z１＝z１))＝P(y|z１).

３)系统(U１,A１)中属性变量Z１ 和Z２ 之间的因果关系

PU１ (Z２＝z２|do(Z１＝z１))及X和Z２ 之间的因果关系PU１ (Z２＝

z２|do(X＝x))皆可迁移至系统(U,A)G２
,鉴于系统(U,A)G２

中变量{S,Y}对变量 Z１,X,Z２ 均无影响,且 P(z２|z１)＝

PU１ (z２|z１,s,y)＝PU１ (z２|z１),P(z２|x)＝PU１ (z２|x,s,y)＝

PU１ (z２|x).

４)系统(U２,A２)中属性变量Z２ 和Y 之间的因果关系

PU２ (Y＝y|do(Z２＝z２))及Y 和S 之间的因果关系PU２ (Y＝

y|do(S＝s))皆可迁移至系统(U,A)G２
,鉴于系统(U,A)G２

中

变量{Z１,X}仅作用于Z２,且P(y|z２)＝PU２ (y|z２,x,z１)＝

PU２ (y|z２),P(y|s)＝PU２ (y|s,x,z１)＝PU２ (y|s).

证明:与定理２的证明类似,式(１７)的推导与式(１６)的推

导相似,其余结论可依据定义２中的后门准则、定义３中的前

门准则、引理３和定理１而得.证毕.

图２　变量Z１,X,Z２,S和Y 构成的图形结构G２

Fig．２　DiagramG２amongvariablesZ１,X,Z２,SandY

定理４　若系统(U１,A１)中Z１,Z２ 和X３个属性之间存
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在图形结构 X→Z２←Z１,即PU１ (x|z１)＝PU１ (x);系统(U２,

A２)中S,Z２ 和Y 三者间存在图形结构Z２→Y←S,即PU２ (z２|

s)＝PU２ (z２);并且(U１,A１)和(U２,A２)中的图形结构在混合

系统(U,A)中保持不变,即系统(U,A)中属性变量Z１,X,Z２,

S和Y 之间存在图形结构G３(见图３),这里标记系统(U,A)

为(U,A)G３
,即P(x|z１)＝P(x),P(z２|s)＝P(z２),P(y|s,z２,

x,z１)＝P(y|z２,s),P(z２|x,z１,s)＝P(z２|x,z１),P(s)＝P(s|

x)＝P(s|z１)＝P(s|z２)＝P(s|x,z１).则:

１)系统(U,A)G３
中属性变量 X 和Y 之间的因果关系

P(Y＝y|do(X＝x))可通过前门准则作用于变量{Z１,Z２}得

到,也可将后门准则应用于变量S得到,即P(Y＝y|do(X＝

x))＝P(y|x).系统(U,A)G３
中属性变量Z１ 和Y 之间的因

果关系P(Y＝y|do(Z１＝z１))可通过将前门准则应用于变量

{X,Z２}得到,并且等于P(y|z１).

２)系统(U１,A１)中属性变量X和Z２ 之间的因果关系PU１

(Z２＝z２|do(X＝x))及Z１ 和Z２ 之间的因果关系PU１ (Z２＝

z２|do(Z１＝z１))皆可迁移至系统(U,A)G３
,鉴于系统(U,A)G３

中变量{S,Y}对变量 Z１,X,Z２ 均无影响,且 P(z２|z１)＝

PU１ (z２|z１,s,y)＝PU１ (z２|z１),P(z２|x)＝PU１ (z２|x,s,y)＝

PU１ (z２|x).

３)系统(U２,A２)中属性变量Z２ 和Y 之间的因果关系

PU２ (Y＝y|do(Z２＝z２))及S和Y 之间的因果关系PU２ (Y＝

y|do(S＝s))皆可迁移至系统(U,A)G３
,鉴于系统(U,A)G３

中

变量{Z１,X}仅作用于Z２,且P(y|z２)＝PU２ (y|z２,x,z１)＝

PU２ (y|z２),P(y|s)＝PU２ (y|s,x,z１)＝PU２ (y|s).

证明:类似于定理１－定理３的证明过程,基于定义２中

的后门准则、定义３中的前门准则、引理３和定理１可证得定

理４中的结论.证毕.

图３　变量Z１,X,Z２,S和Y 构成的图形结构G３

Fig．３　DiagramG３amongvariablesZ１,X,Z２,SandY

定理５　若系统(U１,A１)中Z１,Z２ 和X３个属性之间存

在图形结构 X→Z２←Z１,即PU１ (x|z１)＝PU１ (x);系统(U２,

A２)中S,Z２ 和Y 三者间存在图形结构S→Z２→Y,即PU２ (y|

s,z２)＝PU２ (y|z２);并且(U１,A１)和(U２,A２)中的图形结构在

混合系统(U,A)中保持不变,即系统(U,A)中属性变量Z１,

X,Z２,S和Y 之间存在图形结构G４(见图４),这里标记系统

(U,A)为(U,A)G４
,即P(x|z１)＝P(x),P(y|s,z２)＝P(y|

z２),P(y|s,z２,x,z１)＝P(y|z２),P(s)＝P(s|x)＝P(s|z１)＝

P(s|y)＝P(s|x,z１).则:

１)系统(U,A)G４
中 属性变量 X 和Y 之间的因果关系

P(Y＝y|do(X＝x))可通过前门准则作用于变量{Z１,Z２,S}

或者{Z１,Z２}或者{Z２,S}得到,即P(Y＝y|do(X＝x))＝P(y|

x).

系统(U,A)G４
中属性变量Z１ 和Y 之间的因果关系P(Y＝

y|do(Z１＝z１))可将前门准则应用于变量{X,Z２}或者{X,

Z２,S}或者{Z２,S}得到,即P(Y＝y|do(Z１＝z１))＝P(y|z１).

２)系统(U１,A１)中属性变量 X 和Z２ 之间的因果关系

PU１ (Z２＝z２|do(X＝x))及Z１ 和Z２ 之间的因果关系PU１ (Z２＝

z２|do(Z１＝z１))均不可迁移至系统(U,A)G４
,鉴于系统(U,

A)G４
中变量S作用于变量Z２,且P(z２|z１)＝PU１ (z２|z１,s,y)≠

PU１ (z２|z１),P(z２|x)＝PU１ (z２|x,s,y)≠PU１ (z２|x).

３)系统(U２,A２)中属性变量Z２ 和Y 之间的因果关系

PU２ (Y＝y|do(Z２＝z２))和属性变量S和Y 之间的因果关系

PU２ (Y＝y|do(S＝s))皆可迁移至系统(U,A)G４
,鉴于系统

(U,A)G４
中变量{Z１,X}仅作用于Z２,且P(y|z２)＝PU２ (y|

z２,x,z１)＝PU２ (y|z２),P(y|s)＝PU２ (y|s,x,z１)＝PU２ (y|s).

证明:类似于定理１－定理３的证明过程,定理５中的结

论可基于定义２中的后门准则、定义３中的前门准则、引理３
和定理１证得.证毕.

图４　变量Z１,X,Z２,S和Y 构成的图形结构G４

Fig．４　DiagramG４amongvariablesZ１,X,Z２,SandY

定理２－定理５涵盖了所有的箭头组合(→→和→←的

各种组合,忽略变量),详细分析了两个信息系统合并后的新

系统中属性间的因果关系及其与原始系统中属性间因果关系

的相同点和异同点,同时两个信息系统合并后的新系统也可

以看作向其中一个系统中添加新属性,这里的新属性可以是

一个属性,也可以是一个属性集.

同理,若给定n(n≥３)个信息系统并且每个系统中属性

间的因果关系已存在并给出,则合并这n个系统得到的新系

统中属性间的因果关系的分析可按照两个系统合并后的情形

每次处理两个系统(每次处理后得到的系统作为一个系统,该

系统加上一个原始系统中剩余的系统作为下次处理的对象).

当然也可直接合并这n个系统得到新系统,然后利用doＧ演算

规则、前门准则和后门准则来重新判断和分析.当原始系统

中至少有一个系统中属性间的图形结构发生改变时,新系统

中属性间的因果关系需要结合doＧ演算规则、前门准则和后

门准则来重新判断和分析.若原始系统由实验数据构成,那

么可直接依据定理１中的步骤分析加入新属性后属性间的因

果关系及其迁移问题.

４　示例分析

选取脊椎动物信息系统[２２](见表１)作为实例来验证信息

系统中因果关系的迁移问题.鉴于合并的情形可转化为添加

新属性,人类推理具有非单调性,鸟类识别又是非单调推理的

经典问题,这里仅给出新属性对于因果关系的迁移性不成立

的例证,迁移性的分析结论适用于同一对象域上的属性Ｇ属性

值系统.该信息系统共有９个对象,每个对象有相应的动物

数量支持,共有２０个脊椎动物,bird 为决策属性,{gregaＧ

rious,fly,egg,lung}为条件属性.为表述方便,用各属性英

文名称首字母的小写形式表示属性值,其值域均为二值{１＝

yes,０＝no}.
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表１　脊椎动物信息系统

Table１　Informationsystemofvertebrates

Object
gregarious

(G)
fly
(F)

egg
(E)

lung
(L)

bird
(B)

Animal
name

１ no yes yes yes yes Vulture,Pheasant

２ yes yes yes yes yes
Egret,Latham,Scoter,

Shelduck,Sparrow

３ yes no yes yes yes Penguin,Ostrich
４ no no no yes no Opossum,Mink

５ no no yes yes no
Toad,Platypus,
Viper,Turtle

６ no no yes no no Dogfish
７ yes no no yes no Reindeer,Seal
８ yes no yes no no Hairtail
９ yes yes no yes no Fruitbat

首先依据引理３来判断系统中属性间的因果关系是否存

在,若存在,则给出因果关系的计算公式;然后向表１中添加

新属性,并分析因果关系在新系统中的变化或迁移.这里忽

略支持对象的动物数量.表１中,２０个动物被划分为９个不

同的对象.显然,“对象中包含的动物数量大于１”表明这些

动物不可由表１中的属性进行分辨,“对象中的动物数量等于

１”说明该动物可由表１中的属性明确表示.依据定义５,

∀u∈U,由bird诱导的２０个脊椎动物组成的全域U 的等价

类为:[u]b０＝{４,５,６,７,８,９},[u]b１＝{１,２,３},由fly诱导的

全域U 的等价类为:[u]f０ ＝{３,４,５,６,７,８},[u]f１ ＝{１,２,

９}.由egg 诱导的全域U 的等价类为:[u]e０ ＝{４,７,９},

[u]e１＝{１,２,３,５,６,８},P(f)＝P(f|e),P(b|f,e)≠P(b|

f)≠P(b|e),转化为图形表示:fly→bird←egg.

依据后门准则可得 P(b１|f１)＝ ２
３

,P(b１|do(f１))＝

∑
e
P(b１|f１,e)P(e)＝P(b１|f１,e１)P(e１)＋P(b１|f１,e０)P(e０)＝

１×２
３＋０×１

３＝２
３

.

若有关于鸟的新属性被继续观测到,比如{milk,food,

warmblood,swim},添加新属性后所形成的新信息系统如表

２所列,其中属性food(缩写为Fd)的属性值为fd,其值域为

三值:{fd０＝０(食草),fd１＝１(食肉),fd２＝２(杂食)}.

表２　添加新属性{milk,food,warmblood,swim}后的信息系统

Table２　Informationsystembyaddingnewattributes{milk,food,warmblood,swim}

Object
gregarious

(G)
fly
(F)

egg
(E)

milk
(M)

swim
(S)

lung
(L)

warmblood
(W)

food
(Fd)

bird
(B) Animalname

１ no yes yes no no yes yes １ yes Vulture

２ no yes yes no no yes yes ２ yes Pheasant

３ yes yes yes no no yes yes １ yes Egret

４ yes yes yes no yes yes yes ０ yes Latham

５ yes yes yes no yes yes yes １ yes Scoter

６ yes no yes no yes yes yes １ yes Penguin

７ yes no yes no no yes yes ２ yes Ostrich

８ yes yes yes no yes yes yes ２ yes Shelduck

９ yes yes yes no no yes yes ２ yes Sparrow

１０ no no no yes no yes yes １ no Opossum

１１ no no no yes yes yes yes １ no Mink

１２ no no yes no yes yes no １ no Toad

１３ no no yes yes yes yes yes １ no Platypus

１４ no no yes no no yes no １ no Viper

１５ no no yes no yes no no １ no Dogfish

１６ no no yes no yes yes no ２ no Turtle

１７ yes no no yes no yes yes ０ no Reindeer

１８ yes no no yes yes yes yes １ no Seal

１９ yes no yes no yes no no １ no Hairtail

２０ yes yes no yes no yes yes ０ no Fruitbat

　　显然,新属性与属性fly,bird,egg均有关系,依据定理１
中３)和５)的分析可得,表１中的因果关系P(b１|do(f１))不

可迁移至新系统,具体原因如下.

首先,表２中的属性可精确地区分２０个动物,说明被观

测的属性越多,对全域U 的划分变得越细和精确,信息的粒

度变得更小,如表２中每个信息粒所包含的元素个数均为１,

而表１中信息粒所包含的元素个数最多为５.新属性对因果

变量fly和bird 的依赖程度为:milk(fly)＝Ø,milk(bird)＝
[u]m１ ⊆[u]b０

,swim(bird)＝Ø＝swim(fly),food(bird)＝Ø＝

food(fly),warmblood(bird)＝ [u]w０ ⊆ [u]b０
,warmblood

(fly)＝[u]w０ ⊆[u]f０
.依据定义５可知,P∗ (f)≠P∗ (f|e),

P∗ (b|f,e)≠P∗ (b|f)≠P∗ (b|e).

将后门准则或者前门准则应用于属性egg计算属性bird
和fly之间的因果关系P∗ (b１|do(f１))均不成立,这意味着

粒度的变化对属性间的因果关系有一定影响.具体地,由于

表２中属性间不存在引理３中的图形结构,因此无法从表２
的观测数据推导出任意属性间的因果关系,甚至表１中所存

在的属性间的因果关系在表２中也失去了有效性,其症结在

于表２的新属性作用于决策属性或者结果变量,对此可通过

执行相应的实验以从实验数据中获取.

结束语　本文将信息系统作为研究对象,将粗糙集理论

和因果性研究中的现有成果作为理论基础,探析了数据以属

性Ｇ属性值形式储存的信息系统中因果信息的识别及其迁移

问题.不同于因果性研究中从已知的图形中找出满足因果关
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系的变量组合,借用粗糙集术语可直接从数据中找出隐含因

果关系的基本图形结构及其最简单的变量组合.所找到的因

果信息如果适用于其他新环境或新信息系统,则意味着可迁

移性成立.新环境或新信息系统的构成方式主要有添加新属

性和合并信息系统,其他类型的新系统可看作这两种方式的

逆向使用或综合使用.旧系统中因果关系的可迁移性依赖于

新属性对结果变量的影响.多个信息系统合并后的新系统中

因果变量涉及新变量组合和各旧系统中的因果变量,新变量

组合的识别需要重新查找因果关系的基本图形结构;若旧系

统中变量间的图形结构合并后保持不变,则旧系统中的因果

关系在新系统中的可移植性可以转化为在旧系统中添加新属

性来判断.不同信息系统描述不同的概念,不同概念间有共

享属性,则这些概念的合并将形成新的概念,也蕴含了新因果

关系的存在.此外,新系统也隐藏着信息粒度的变化,属性越

多,由属性构成的信息粒度将变得更小.由于因果性刻画的

是变量间的本质关系,不会因为人为或外界的干预而发生变

化,因此因果性及其迁移问题对于寻找合适的粒度有着指导

作用.考虑到观测数据中因果关系的识别涉及变量间的图形

结构,然而信息系统中有可能找不到文中给出的基本图形结

构,此时需要融合粗糙集术语和因果概念中的“干预”,在粗糙

集理论中如何解释和处理干预,将是今后需要努力解决的

问题.
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