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摘　要　观测数据因果关系挖掘是很多学科的基础问题.然而基于约束与因果函数等的现有方法对数据的因果机制具有较强

的假设,一般适用于低维数据,并不能很好地适用于存在隐变量的场景.为此,提出了一种基于信息瓶颈的因果关系挖掘方法,

称为因果信息瓶颈方法.该方法将因果机制划分为压缩与提取两阶段,在压缩阶段,假设存在一个经过压缩的中间隐变量,在

提取阶段,可能保留与结果变量相关的信息.在上述建模的基础上,通过推导其变分上界,设计了一种的基于变分自编码机的

因果关系挖掘方法.实验结果表明,基于信息瓶颈的方法在合成数据中准确率提升了１０％,在真实数据中准确率提升了４％.
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Abstract　Causaldiscoveryfromobservationaldataisafundamentalprobleminmanydisciplines．However,existingmethods

suchasconstraintＧbasedmethodsandcausalfunctionＧbasedmethodshavestrongassumptionsonthecausalmechanismofdata,

andareonlyapplicabletolowＧdimensionaldata,andcannotbeappliedtoscenarioswithhiddenvariables．Tothisend,wepropose

acausalitydiscoverymethodusinginformationbottlenecks,calledcausalinformationbottleneck．Thismethoddividesthecausal

mechanismintotwostages:compressionandextraction．Inthecompressionstage,weassumethatthereisacompressedhidden

variableinthemiddle,whileintheextractionstage,weextractthecorrelatedinformationfromeffectvariableasmuchaspossiＧ

ble．Basedonthecausalinformationbottleneck,byderivingitsvariationalupperbound,acausalitydiscoverymethodbasedonthe

variationalautoencoderisdesigned．Theexperimentalresultsshowsthattheinformationbottleneckbasedmethodimprovesthe

accuracyby１０％insyntheticdataand４％inrealworlddata．
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１　引言

近年来,因果关系挖掘及其应用在各个科学领域都受到

了越来越多的关注,其中包括推荐系统[１]、气候学[２]、社会

学[３]、信息安全[４]等领域.随机控制实验一直是因果关系挖

掘方法的黄金标准,然而随机控制实验往往存在难以实施、成
本过高,或不道德等风险.因此,如何从观测数据中发现因果

关系引起越来越多学者的关注[５Ｇ７].

然而,传统基于观测数据的因果关系挖掘算法往往存在

马尔可夫等价类问题,使得两个变量的因果方向无法推断识

别.为了解决这一问题,部分工作引入函数式模型,通过判别

原因与噪声的独立性关系来判断因果方向,如线性非高斯无

环模型(LinearNonＧGaussianAcyclicModel,LiNGAM)[８Ｇ９]、

加性噪声模型(AdditiveNoiseModel,ANM)[１０]、后非线性模

型(PostＧNonlinearModel,PNL)[１１]等.然而,基于函数式因

果模型的方法往往对其模型形式存在很强的假设.在现实中

往往存在不可观测的隐变量,隐变量会使得模型假设不再满

足,从而导致无法判别或者错误识别出因果关系.

因此,找到一个更加一般的模型,尤其是在存在间接隐变

量的情况下推断因果方向,仍然是一个具有挑战性的问题.

尽管针对隐变量的因果方向推断问题,最近有一些工作已被

提出,如基于隐的紧凑表达机制模型(HCR)[１２]提出了一种两

阶段因果模型,然而该模型是针对离散数据的,并不能很好地

适用于连续数据;与此同时,一种级联噪声模型[１３]被提出,



用 于解决ANM模型中存在间接隐变量的可识别问题,然而

该模型依赖于加性噪声假设,若数据不满足加性噪声模型,则

该方法很有可能失效.

本文针对以上问题,提出了因果信息瓶颈(CausalInforＧ

mationBottleneck,CIB),一种基于信息瓶颈的因果方向推断

方法.该方法结合了紧凑表达模型的优势,并以信息瓶颈作

为基本框架,提供了一种针对一般场景的因果机制建模方式.

我们进一步结合了深度学习中的变分自编码机来对该因果机

制进行拟合.该方法不需要对变量间的函数映射形式做过多

的约束,在紧凑表达假设下即可进行因果方向推断.

２　相关工作

传统基于观测数据的因果关系挖掘算法可大致分为两

类.一类是从时间序列中挖掘因果关系,如面向因果强度的

时序因果关系挖掘算法[１４].另一类是基于非时序数据的因

果关系挖掘算法,在非时序数据中的因果关系挖掘算法可以

进一步划分为两类,一类是基于约束的方法[１５],另一类是基

于评分的方法[１６].它们的一般思路是对变量间的独立性进

行建模,如基于约束的方法是通过检测变量间的独立性来确

定因果骨架,并使用vＧ结构进一步确定因果方向;基于评分的

方法则是基于独立性概率分解构造出概率似然度作为评分函

数.然而在没有任何先验知识下,这类传统方法常常存在马

尔可夫等价类问题[１７].

为了解决马尔可夫等价类问题,学者们引入了基于结构

方程模型的约束,对于因果关系X→Y,该模型引入了原因变

量X 与噪声N 的独立性约束并通过检测该独立性来进行因

果关系挖掘.例如,线性非高斯无环模型(LinearNonＧGausＧ

sianAcyclicModel,LiNGAM)[８Ｇ９],假设因果机制满足线性方

程Y ＝aTX ＋N;加 性 噪 声 模 型 (Additive Noise Model,

ANM)[１０]进一步假设因果机制满足非线性方程Y＝f(X)＋

N;而后非线性模型(PostＧNonlinearModel,PNL)[１１]进一步

引入可逆非线性变化使得Y＝f２(f１(X)＋N).

然而在现实中,我们往往无法得知因果模型具体的函数

形式,此外,观测到的因果关系之间往往存在无法观测的中间

变量.例如,考虑因果关系X１→X２→X３,如果每一个直接因

果对都服从 ANM 模型,则满足 X２ ＝f２ (X１)＋N１,以 及

X３＝f３(X２)＋N３,但对于 X１→X３ 而言,其函数关系不再服

从 ANM 模型.虽然最近级联假性加性噪声模型(Cascade

AdditiveNoiseModel,CANM)[１３]被提出用于解决存在无法

观测中间隐变量的问题,然而对于每个直接因果对,其形式仍

然受限于加性噪声的假设.

３　基于因果信息瓶颈的因果方向推断框架

本节将形式化定义本文所研究的问题目标.针对更一般

的因果关系,我们利用隐变量进行建模,认为原因 X 和结果

Y 的因果关系满足X→Z→Y,其中Z是在数据中不可观测的

隐变量.本文的目标是在存在中间隐变量的数据中区分原因

与结果.

如图１所示,因果信息瓶颈可以划分为两个阶段,一是压

缩阶段,二是拟合阶段.在压缩阶段,我们希望找到一个对X

的压缩表达Z;在拟合阶段,我们希望该压缩表达对Y 具有强

表达力.一个简单的例子,如果 X 是温度,Y 是降雪,于是一

般在温度低于０℃时才有可能降雪,而在高于０℃时不太可能

降雪,因此我们提取温度X 的信息,从而得到压缩的状态Z,

于是Z 表达了对结果Y 真正有用的信息,即是否低于０℃.

而这正是信息瓶颈的基本思想.与此同时,利用相反因果方

向无法找到该压缩性质,从而进行因果关系挖掘.该框架步

骤可概括为:首先采用信息瓶颈对该问题建模来寻找压缩信

息Z;其次,根据其信息压缩的能力及其对目标Y 的表达能力

推导出一个评分准则;最后,通过比较两者评分找出真正的因

果方向.

图１　因果信息瓶颈框架

Fig．１　Causalinformationbottleneckframework

３．１　多元变量信息瓶颈

接下来我们将形式化地介绍基于因果信息瓶颈的因果方

向推断框架.本节介绍多元变量信息瓶颈,下一节将介绍多

元变量信息瓶颈与因果信息瓶颈的联系.

贝叶斯网络中包含了n个随机变量X１,􀆺,Xn,并定义在

有向无环图G上.对于每个结点Xi,其父母在图G上表示为

PaG
Xi

,它是所有指向 Xi 结点的变量的集合.于是其概率可

以分解为:

P(X１,􀆺,Xn)＝∏
i
P(Xi|PaG

Xi
) (１)

在该图结构上,根据文献[１８],在给定结构G 下,变量间

的互信息可以表示为:

I(X１,􀆺,Xn)＝D(P(X１,􀆺,Xn)‖P(X１)􀆺P(Xn))

＝D(∏
n

i＝１
P(Xi|PaG

i )‖P(X１)􀆺P(Xn))

＝∑
n

i＝１
I(Xi;PaG

i ) (２)

其中,D 是 KLＧ散度,I是互信息.第二个等式为图G 上基于

马尔可夫条件的概率分解,最后根据互信息的定义,得到第三

个等式.

定义１(多元变量信息瓶颈)　多元变量信息瓶颈的目的

是构造以L＝IGin ＋γD(Gin‖Gout)最小值为目标的隐变量,其

中IG＝∑
n

i＝１
(IXi;PaG

i ),γ是超参.

基于定义１,由文献[１８],目标函数可以进一步化简,

使得:

D(Gin‖Gout)＝∑
i
I(Xi;{X１,􀆺,Xi－１}－PaGout

Xi |PaGout
Xi

)

＝IGin
(X１,􀆺,Xn)－IGout

＝IGin －IGout (３)

从而,目标函数可以等价地表示为L＝IGin －βIGout .该目

标函数权衡了在Gin中的互信息压缩,以及在Gout结构中互信

息的提取.换句话说,该目标函数希望尽可能地压缩在图Gin

下每个结点与其父母的互信息,同时,希望最大化在结构Gout

上每个结点与其父母的互信息.

３．２　因果信息瓶颈

本节将给出因果信息瓶颈与多元信息瓶颈的联系,因果

信息瓶颈以多元信息瓶颈为基础,引入了压缩与拟合两阶段
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的不同因果结构,赋予了多元信息瓶颈刻画一种两阶段因果

模型的能力,我们称该方法为因果信息瓶颈准则.

令原因X、结果Y 满足因果模型X→Z→Y,其中Z 是隐

变量.我们希望模型能找到隐变量Z,使得Z是对X 的一个

压缩表示,同时,我们拟合的分布Z 能够尽可能地表达出因

果模型X→Z→Y.因此,根据第１节详细阐述的多元变量信

息瓶颈,我们为该因果模型设计了对应的Gin与Gout结构,分

别如图２、图３所示.

图２　压缩阶段的Gin结构

Fig．２　StructureofGinincompressionstage

图３　拟合阶段的Gout结构

Fig．３　StructureofGoutinfittingstage

上述两个结构分别对应着两个阶段,首先在压缩阶段,我

们希望能够最小化互信息IGin ,即最小化I(X;Z),而在拟合

阶段,我们希望最大化互信息IGout ,即最大化I(Z;Y).一般

地,令Gin的概率分布表示为Q(X,Z,Y),Gout的概率分布表示

为P(X,Z,Y).基于此,我们可以给出以下因果信息瓶颈的

定义.

定义２(因果信息瓶颈)　针对因果方向X→Y,因果信息

瓶颈是以图２为IGin 、图３为IGout 的多元信息瓶颈,其目的是

构造出以最小值为目标的隐变量Z.

minLX→Y＝IQ(X;Z)＋γD(Q(Y,Z,X)‖P(Y,Z,X))

(４)

其中,Q(X)＝P(X)以及Q(Y)＝P(Y).

接下来,我们将讨论如何利用这两个结构来进行因果关

系挖掘.首先,因果关系挖掘的步骤可以初略地概括为:分别

计算正反两方向的因果信息瓶颈评分 LX→Y 与 LX←Y,然后评

分相对较低的方向作为推断的因果方向.具体地,在拟合

Gout分布时,存在一个表征Z,使其对因果模型具有最好的表

达能力,即:

D(Q(Y,ZX→Y,X)‖P(Y,ZX→Y,X))＝D(Q(Y,ZX←Y,X)‖

P(Y,ZX←Y,X)) (５)

其中,ZX→Y,ZY←X分别是正反方向的表征.根据因果信息瓶

颈的基本假设,在因果方向上存在一个有足够压缩能力的表

征从而满足以下不等式:

I(X;ZX→Y)＜I(X;ZX←Y) (６)

综合式(５)和式(６),有以下不等式成立:

LX→Y－LX←Y＝I(X;ZX→Y)－I(X;ZX←Y)＜０ (７)

这意味着因果信息瓶颈评分较低的方向可被认为是正确

的因果方向.即若满足LX→Y＜LX←Y,则X→Y 是正确的因果

方向,反之亦然.

接下来的问题是如何估计信息瓶颈的值.然而如何计算

连续空间中的互信息是一个难题.常用的计算方法是使用

kＧ近邻等方法将变量离散化,然后进行计算.然而这种方法

精度低,离散化效果也不佳,存在很大的估计误差.为了解决

这一问题,我们提出了一种变分推断与深度神经网络相结合

的求解方法,通过构造互信息的上界来间接优化信息瓶颈的

目标函数,不同于文献[１９],我们将其推广到适用于因果信息

瓶颈的场景.

４　变分法求解因果信息瓶颈

本节将给出求解因果信息瓶颈的方法,其过程分为两步.

第一步,推出式(４)的变分上界;第二步,基于该变分上界,采

用变分自动编码机(VariationalAutoＧEncoder,VAE)[２０]来进

行优化.

首先,考虑目标函数的第一项互信息IQ (Z;X),其上界

的推导过程如下:

IQ(Z;X)＝∫Q(Z|X)P(X)logQ(Z|X)
Q(Z)

≤∫Q(Z|X)P(X)logQ(Z|X)
r(Z)

＝Ex~p(x)D(Q(Z|x)‖r(Z)) (８)

其中,r(Z)是标准正态分布,用于得到一个对互信息近似的上

界.对于目标函数的第二项,令Q(Z|X)＝P(Z|X),其 KLＧ
散度可以推导如下:

D(Q(Y,Z,X)‖P(Y,Z,X))

　＝EQ logQ(Z|X)Q(X,Y)
P(Y|Z)P(X,Z)( )

　＝EQ log １
P(Y|Z)( ) ＋EQ logQ(X,Y)

P(X)( )
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁C

　＝－EQ(X,Y)(logP(Y|Z))＋C (９)

其中,C是常数,在优化时可以不考虑,因此在下文中将会被

忽略.然后将式(８)、式(９)代入目标函数式(４)中,我们可推

导出如下变分因果信息瓶颈的上界:

minL＝IQ(X;Z)＋γD(Q(Y,Z,X)‖P(Y,Z,X))

≤Ex~p(X)D (Q(Z|x)‖r(Z))－γEx,y~p(X,Y)

Ez~Q(Z|X)(logP(y|z)) (１０)

给定如上上界,我们可以通过最小化上界得到信息瓶颈

的一个估计,然而,如何从样本中估计未知分布Q(z|x)和P
(y|z)的问题仍待解决.为此,我们给出一种基于变分编码机

的优化方案.

现考虑样本集合D＝{x(i),y(i)}mi＝１,对于分布Q(z|x)和

P(y|z),我们使用多重感知机(MultilayerPerceptron,MLP)

作为全局拟合函数[２１],设它们的参数为θ,有参数化分布

Qθ(z|x)与Pθ(y|z).于是基于蒙特卡洛,我们给出目标函数

式(１０)的估计如下:

L(D;θ)＝１
m ∑

m

i＝１
D(Qθ(Z|x(i))‖r(Z))－γEz~Qθ(Z|x

(i))

(logPθ(y(i)|z)) (１１)

在式(１１)中,分布Q 的参数并不容易优化,因为其出现

在期望中,所以针对该问题一般会采用重参数化解决.具体

地,在编码阶段,我们认为分布Qθ(z|x)是一个编码器,其形

式服从Qθ(z|x(i))＝N(z;μθ(x(i);),σθ(x(i))I),是一个经过参

数化的高斯分布,其中μθ,σθ 是 MLP拟合函数.基于该编码

器,目标函数可以重写为:

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．２,Feb．２０２２



L(D;θ)＝１
m ∑

m

i＝１
D(Qθ(Z|x(i))‖r(Z))－γEε~N(０,I)

(logPθ(y(i)|μθ(x(i))＋σθ(x(i))☉ε)) (１２)

在解码阶段,我们认为Pθ(y|z)是解码器.而与此同时,

对于式(１２)第一项的 KLＧ散度值,由于r(Z)~N(０,I)是标准

高斯分布,而分布Q 也服从高斯分布,故该 KLＧ散度存在解

析解.综上所述,该因果信息瓶颈的目标函数可以通过变分

编码器进行求解,通过最小化其上界得到信息瓶颈的估计值.
最后给出该模型因果方向识别的求解框架,如算法１所示.

算法１　基于信息瓶颈的因果关系挖掘框架

输入:样本集合 D＝{x(i),y(i)}m
i＝１

输出:因果方向

１．使用数据{x(i),y(i)}m
i＝１,用批梯度下降方法(如 Adam[２２])来优化目

标函数式(１２),得到目标值LX→Y

２．交换x,y,即使用数据{y(i),x(i)}m
i＝１,用批梯度下降方法来优化目标

函数式(１２),得到目标值LY→X

３．IfLX→Y＜LY→Xthen,

４．　推断因果方向 X→Y

５．elseifLX→Y＞LY→Xthen

６．　推断因果方向 X←Y

７．else

８．　无法识别

９．endif

算法１详细描述了因果方向识别的基本框架,其基本思

路是:分别假设不同的因果方向,然后计算信息瓶颈的目标函

数值,最终通过对比两者方向下的信息瓶颈的评分来进行因

果方向识别.为分析该算法计算的性能,我们固定神经网络

结构与迭代周期数e,由于固定神经网络结构与参数下的推

理时间为常数,因此该算法的总体复杂度为O(em),即该复杂

度为线性且只与迭代周期数和样本量有关,从而证明了该算

法的高效性.接下来,我们进一步通过实验验证所提模型的

正确性.

５　实验结果及分析

本节将从合成数据实验与真实数据实验两个方面来测试

所提模型的性能.在合成数据实验和真实数据实验中,我们

将本文方法(CIB)与先进的因果关系挖掘方法进行对比,对
比方 法 为 ANM 模 型[１０]、ICAＧLiNGAM 模 型[８]、CAM 模

型[２３].其中,对于 ANM 模型,我们使用了 HSIC准则[２４]作

为独立性检验,并且分别对比了不同显著性水平下的结果,具
体地,分别取不同的α＝０．０１,α＝０．０５,以及不使用p 值,直
接比较两边的独立性情况.在合成数据实验中,我们设计了

３组控制验,控制隐变量数量 N＝{１,２,３,４,５},样本大小

samplesize＝{２５０,５００,１０００,２０００,􀆺,８０００},以及混淆因子

(confounder)数量 Nco＝{１,２,３,４,５}.对于每个实验,其默

认设置分别为 N＝２,samplesize＝５０００,Nco＝０.每一组实

验中都随机产生至少５００组因果对.为了验证CIB方法的适

用性,根据图 １所示的因果信息瓶颈结构,基于文献[１３],我
们设计了每组因果对的产生方式,使得每组因果对间存在 N
个级联隐变量,且级联方式服从加性噪声模型,其中噪声变量

服从高斯分布,原因变量服从混合高斯分布.为了产生有一

般性的映射函数,我们设计了如下产生方法:先在定义域上

平均划分出６个点,然后每个点都分别产生１个对应的正态

分布的随机数,最后使用样条函数对这６个点进行插值从而

生成一个映射函数.以下实验均在 CPU 型号为Intel(R)

Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０v４＠２．１０GHz,内存６４GB的 UbunＧ
tu环境中执行.

５．１　合成数据实验

如图４所示,在合成数据实验中,我们测试了不同隐变量

数量对模型准确率的影响.由于存在隐变量,而且数据是高

度非线性的,因此LiNGAM 等线性方法都不再适用,使得该

类方法的准确率不管在什么条件下都很低.

图４　针对隐变量数量的灵敏度分析

Fig．４　Sensitivityofnumberoflatentvariables

对于CAM 和 ANM 方法,其在隐变量数量 N＝１时,准
确率达到最高.然而,随着隐变量的数量增加,其准确率一直

下降.特别地,在 N＝２时,准确率已下降了近２０％,原因是

隐变量的数量增加破坏了原模型假设,从而使得因果关系无

法被识别.此外,我们还发现,ANM 方法使用p值作为准则

时准确率一直很低,这意味着在实际应用中,ANM 在有隐变

量的情况下常常无法识别因果关系.

对于 CIB方法,在实验中,隐变量的增加会使得 CIB的

准确率轻微下降,但下降程度较小,这从侧面体现出了CIB模

型的健壮性,同时也验证了 CIB的有效性,即便存在隐变量,

本文的因果关系挖掘算法仍然能很好地识别因果关系.

如图５所示,我们测试了在不同样本大小下,不同模型准

确率的变化情况.显然,在不同的样本大小下,CIB方法均取

得了最优的效果.可以看到,随着样本量的增加,CIB的效果

会有轻微改善,但是,其对样本量的依赖性并不大,即使在样

本量很少时,CIB仍然能够达到很高的准确度.而对于其他

方法,尤其是CAM 和 ANM 而言,其对样本量的敏感程度更

大,特别是 ANM 模型,它对数据量的依赖是最大的,其提升

幅度也是最大的,不过即使在足够大的数据量下,其准确率也

不如CIB和CAM 等方法.对于LiNGAM 方法,由于在该实

验中存在隐变量 N＝２并且数据的产生是非线性的,因此该

方法出现了无法识别的情况.

图５　针对样本大小的灵敏度分析

Fig．５　Sensitivityofnumberofsamplesize
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如图６所示,我们进一步探索在存在未观测的混淆因子

(混淆因子同时是X,Y 的原因)的情况下模型的准确率.结

果显示,CIB仍然比其他方法的效果好,并且随着混淆因子的

增加,其他方法的准确率会下降,而CIB几乎不受影响.

图６　针对混淆因子的灵敏度分析

Fig．６　Sensitivityofnumberofconfounders

综上,合成数据实验证明了 CIB在各种条件下的有效性

和稳健性.

５．２　真实数据实验

本节将使用因果关系基准数据集[２５]１),并对其中的１００
组因果对进行因果识别测试.该数据集中包括各种常见场景

下的因果关系数据,如海拔对温度的影响、年龄对身高的影响

等.如图７所示,我们用散点图的形式给出了１００对真实因

果对.从图７可以看到,有些真实因果对呈现的因果机制是

复杂的,有可能不满足我们的模型假设.由于真实数据下的

复杂性,该基准数据集目前仍然充满挑战.

１)https://webdav．tuebingen．mpg．de/causeＧeffect/

图７　真实因果对数据集散点图

Fig．７　ScatterplotofrealＧworldcausalpairs

在进行实验前,我们先对每组数据对进行标准化预处理,

即:

X
∧

＝X－mean(X)
std(X)

Y
∧

＝Y－mean(Y)
std(Y)

其中,X
∧
,Y

∧
是经过标准化后的变量.使用经过标准化后的

数据,在这１００组因果对上,对所有方法进行测试,测试结果

将以这１００组因果对的准确率作为评价指标,具体结果如图

８所示.可以看到,本文方法(CIB)取 得 了 最 高 的 准 确 率

(６６％),而 ANM 的准确率是６２％,CAM 的准确率是５５％,

LiNGAM 的准确率是３６％.真实数据上的实验表明,CIB模

型在真实数据中有着更好的效果,同时也验证了该模型的有

效性.综上,CIB在合成数据与真实数据中均提升了准确率.

图８　真实因果对的识别准确率结果

Fig．８　IdentificationaccuracyofrealＧworldcausalpairs

结束语　本文针对因果函数模型的假设在存在隐变量时

常常不成立等问题,提出了一种基于信息瓶颈的因果方向推

断方法.该方法通过引入压缩Ｇ拟合两阶段的因果模型,利用

信息瓶颈的特性来对该因果模型建模与求解,以压缩原因变

量与提取结果变量的有效信息.我们指出因果信息瓶颈准则

可作为因果方向挖掘的目标函数,并给出了一种基于变分上

界的近似方法.针对该上界,我们使用变分自编码机来进行

优化.实验结果表明,不管在合成数据还是在真实数据中,基

于因果信息瓶颈的因果推断方法在准确率上都取得了较大的

提升.未来,我们计划考虑存在混淆因子的情况,从而进一步

提升模型的适用场景.
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