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习方 法 

摘 要 因果结构学习是 贝叶斯网络学习中一种重要的结构学习方法，因果关系揭示了系统要素作用的本质。由于 

仅利用观测数据很难准确地发现变量间的因果关系，且通常人们仅关心网络中关于某一变量的局部 因果关系，因此针 

对难以从观测数据中仅获取所感兴趣的变量的局部因果结构的问题 ，提出了一种局部结构学习方法，即一种基于因果 

强度的局部因果结构主动学习方法(CSI-LCSL)。CSI-LCSL方法融合了马尔可夫毯的结构划分能力和扰动学习的因 

果发现能力，并且引入 了因果强度进行扰动结点的选择。利用 HITON MB算法寻找 目标结点的马尔可夫毯，生成关 

于目标结点的局部模型；然后，利用不对称信息熵对局部模型中的每一结点进行 因果强度分析，选取因果强度值较大 

的结点进行扰动，生成扰动数据；进而，联合扰动数据和观测数据利用准确方法(exact method)学习边的后验概率，从 

而获得一个关于目标结点的局部因果网络。利用结构信息熵对 CSI-LCSL方法的学习结果进行评估。在标准网络上 

的实验结果证实了CSI-LCSL算法的有效性。 

关键词 因果结构，特征选择 ，扰动学习，贝叶斯网络，因果强度 

中图法分类号 TP18 文献标识码 A 

Local Causal Structural Active Learning M ethod Based on Causal Power 

ZHOU Dong—mei WANG Hao YAO Hong-liang LI Jun-zhao ZHAN G Zan 

(~hoo1 of Computer and Information，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China) 

Abstract Causal structure learning is an important causal knowledge discovery method to disclose the nature of causal 

interactions in the Bayesian Networks．The causal relations are difficult to be discovered by only using observation data． 

On the other hand，actually，we are often only interested in local causal structure about a target variable．This paper 

presented a local causal structure learning method by integrating feature selection into intervention called a local causal 

structural active learning based on causal power(CSI-LCSL)．CSI-LCSL integrated the dividing structure ability of 

Markov blanket and causal discovery ability of intervention learning．Firstly，under the faithfulness assumption，CSI- 

LCSL utilized HITON-MB algorithm to obtain the Markov blanket of interested variable for generating a local mode1． 

Then，we selected a intervention variable from the local model by using non-sys entropy to generate interventional data 

by perfect experiments．Finally，we used an exact method algorithm tO obtain a local causal structure of the interested 

variable by combining observational data and interventional data．A series of comparative experiments on two standard 

Ba yesian networks show that our method has excellent learning accuracy． 

Keywords Causal structure，Feature selection，Intervention learning，Ba yesian networks，Causal power 

因果贝叶斯网络与普通的贝叶斯网络的不同之处在于贝 

叶斯网络中的边是否包含因果语义。因果知识发现在很多学 

科中都占有很重要的位置，例如自然科学和社会科学等l_】]。 

在知识发现过程中，如果仅利用观测数据很难获取变量间的 

因果关系。除此之外，学习全局的贝叶斯网络是一个 NP难 

题。而如果仅关心贝叶斯网络 中与某一变量强关联 的变量， 

那么通过学习全局网络来发现该变量的局部因果关系是非常 

低效的。所以，我们需要设计一个局部结构学习方法。 

基于马尔可夫毯的贝叶斯网络结构学习，是主要的局部 

结构学习方法。在忠实性假设的条件下，目标变量 的马尔 

科夫毯 MB( 是唯一存在的嘲；且在给定变量 的马尔科 

夫毯的条件下，变量 T与贝叶斯 网络中的其它变量间是条件 

独立的，从而确定与目标变量 T关联性较强的变量集合。I— 

AMB(Iterative Associative Markov Blanket)算 法嘲 和 HI— 

TON—PC／Mg算法|4]是当前主要的马尔科夫毯学习算法。I— 

AMB算法学到的仅仅只是变量 T的马尔科夫毯集合，不能 

学习马尔科夫毯集中变量之间的结构关系，因而也无法得到 

结构间的因果关系。相对于 lAMB算法 ，HITON-PC／MB算 

法能够更有效地学习到变量 T的马尔科夫毯。然而，IAMB 

算法和 HITON-PC／MB算法等都不能有效地学习变量之间 
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的局部因果关系。 

为了能够有效地学习网络中我们感兴趣的某一变量 T 

的局部因果结构，提出了一种基于马尔科夫毯和扰动学习的 

局部因果结构学习方法。由于我们仅关心网络中某一变量 T 

的局部因果结构，因此可以利用马尔可夫毯的结构划分能力 

从观测数据中获取变量 T的局部模型。学习变量 T的马尔 

科夫毯可以排除与变量 T独立的变量 ，从而降低学习的复杂 

度。 

由于观测数据一般是同分布的，而因果关系通过数据分 

布变化来体现，因此仅利用观测数据很难识别局部模型中变 

量间的因果关系。例如，在贝叶斯网络中，X—y和X—y两 

个结构是等价的，但在因果贝叶斯网络中这两个结构中只有 
一 个是正确的。为了区分出这两个结构，我们需要利用扰动 

数据|5 。主动学习和被动学习的区别在于后者在学习的过程 

中数据不改变，也即观测数据 ，目前主要基于观测数据学习贝 

叶斯网络的方法有两种：基于约束的方法和基于搜索打分的 

方法；而前者在学习的过程中数据会发生改变，每次引入的新 

数据即扰动数据有助于了解扰动变量对其他变量的因果影 

响，能够更有效地发现网络中的因果知识。但是当前存在的 

扰动学习算法是针对整个贝叶斯网络来学习其因果关系，扰 

动结点的选取、扰动学习的计算复杂性和精度方面都还面临 

众多的难题。因而，利用当前的因果贝叶斯网络学习算法难 

以快速、精确地发现目标结点的局部因果结构。 

为了进一步发现变量 T与其马尔科夫毯集合 中的变量 

之间的因果关系，引入扰动学习的因果发现思想。而扰动学 

习的方法也有多种 ：不完美扰动 (Imperfect Intervention)、完 

美扰动(Perfect Intervention)E。]及不确定扰动(Uncertain In- 

terventions)E 。不同的扰动，对从数据中学习到的网络有不 

同的影响。本文采用完美扰动 ，当对网络中某一变量进行扰 

动时，就会阻断扰动结点的父结点对扰动结点的影响。 

因果强度是评估因果属性的一个规范标准。如 Good的 

因果微积分学l8]、陈杰的 PC论[9]、Hiddleston的因果强度 

论_1o]等。而自然界中存在的扰动普遍具有非对称性，因此本 

文选用非对称信息熵L11]作为扰动结点选取的方法。非对称 

信息熵理论和结构信息熵是研究贝叶斯网络模型特性的一个 

重要手段。利用非对称信息熵分析网络中某一变量的变化对 

于网络中其它结点概率所产生的影响程度，其值越大说明该 

变量在网络中越重要；结构信息熵作为评估学习到的网络的 

好坏，当其值为 0时，说明通过学习获得的网络与真实网络相 

符。 

在扰动学习的过程中，我们选择的是基于非对称信息熵 

选择扰动结点和基于结构熵的算法停止准则。从局部模型中 

利用非对称信息熵选择一个扰动变量进行扰动，可以获取一 

组扰动数据；然后联合观测数据和扰动数据，利用准确方法来 

学习关于变量 T的局部因果结构；根据边的概率计算结构信 

息熵和非对称信息熵，通过结构信息熵判断是否达到算法停 

止条件，如果条件没有达到，根据非对称信息熵的值重新选择 

扰动结点，如果达到条件，算法停止。在两个标准网络上进行 

了一系列的实验对比，结果表明 CSFLCSL方法具有出色的 

学习精度。 

1 贝叶斯网络和因果贝叶斯网络 

贝叶斯网络是一个二元组函数，即 B=(G， )，其中 G表 
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示一个有向无环图( ，E)，图G由结点集 一{X 一， }和 

有向边集 E组成 ，边集 E中的每条边表示结点之间的依赖关 

系。参数集 ={ ，⋯， }表示变量的条件概率分布集， 一 

P(X lPa(X))表示结点 的概率分布，Pa(X)表示结点 

的父结点。贝叶斯网络结构具有一组条件独立性假设决 

定： 

P( 1X 一，X一1)一P(X 1P“(X ))， 一1，⋯， (1) 

即贝叶斯网络中的每个结点，在给定其父结点的情况下，该结 

点条件独立于任何其非子孙结点，因此变量集 的联合概率 

分布可表示成各个局部模型的因式形式： 
n 

P( ：IIP(X fP“(X)) (2) 
= 1 

因果贝叶斯网络是在贝叶斯网络的基础上引入因果语 

义，网络中的每个结点对应领域变量，而每条边表示父结点对 

子结点的直接因果影响_1 。假设存在一个因果贝叶斯网络 ， 

其结构如图 1所示，它包含了 5个结点。图 1说明，如果操作 

结点x ，让其取维数范围内的不同值，那么结点x 的孩子结 

点的概率将会受到一定的影响；如果改变 的取值，它对父 

结点 x1的概率取值不会产生影响，而其子结点 的概率取 

值可能会有一定的影响。 

图 1 一个因果网络 

2 条件独立、D分离(D-separation)和马尔科夫毯 

2．1 条件独立性 

定义 1 随机变量集 U一{X 一， }，A、B和 C是 U的 

3个互不相交的子集，如果对 VX ∈A，VX，∈B及 V ∈C 

都有P(X I ， )一P(XJ j )，我们称给定 ，X 和x 

条件独立，记作 Ind(X ；xj 1 x )；反之，对 V x ∈A，V XJ∈B 

及 V ∈C都有 P(X I Xj，Xk)≠P(xj j )，我们称给定 

， 和 X，依赖，记作 Dep(X ；x，l )。 

在给定变量集 z条件下判断两个变量是否条件独立，本 

文采用 G2测试。当P值小于阈值 0．05时，判定它们条件独 

立 ；否则认为它们条件依赖。当样本数据个数是条件变量集 

Z的指数倍时，才能保证 P测试的可靠性和准确性。 

2．2 D分离(D-separation) 

定义2 对于有向无环图(directed acyclic graph)G，设 

A、B和C是G中的 3个互不相交的结点子集，如果 A中的一 

个结点x和B中的一个结点 y之间的一条通路不满足下面 

两个条件：(1)每一个具有汇聚结点的箭头的结点均在 C中， 

或有一个子孙结点在 C中；(2)所有其它结点都不在 C中，我 

们称结点 X和结点 y被集合 CD分离 ，能够使得 A和BD分 

离的最小集合称为A和B的最小 D分离集。 

定理 1 给定结点 的父结点集 Pa(X)，则结点 X 与 

所有非子孙结点 X 独立，那么 Pa(X )就是 x 和x 的 D分 

离集。 



2．3 马尔科夫毯 

对于贝叶斯网络 G=( ，E)和联合概率分布 P( )，如果 

给定网络任意一个结点的父结点，该结点与它的非子孙结点 

独立，我们称(G，P)满足因果马尔科夫条件。 

定义 3 对贝叶斯 网络 G一(V，E>和联合概率分布 P 

( ，如果 G所表示的条件独立性与 P所表示的马尔科夫条 

件一一对应，则称 G和P是 faithfulE ]。 

定义 4 对于一个变量 TEV和变量子集 S U，T S， 

给定 丁的马尔科夫毯(记作MB(T))，存在 I(S，TjMB(T))， 

称 MB( 为最小特征子集[1 。 

定理 2 在具有忠实性的贝叶斯 网络或因果概率 网络 

中，任何变量 MB(丁)都是唯一存在的E 。 

定理 3 在具有忠实性的因果概率网络中，MB(丁)集中 

的结点是由变量 T的父结点、子结点和子结点的父结点组成 

的 。 

图 2是一个贝叶斯网络图，识别 出结点 丁的马尔科夫毯 

MB(D一{A，C，D， 及父子结点 PC(D 一{A，D，E)均是一 

个局部结构发现的过程[1 。给定结点 T的马尔科夫毯，结点 

T与网络中的其它结点是条件独立的。结点 T与马尔科夫 

毯集中的变量关联性最强，因此学习关于结点 丁的一个局部 

因果结构的首要任务就是识别出结点 T的马尔科夫毯。 

图2 贝叶斯网络 

3 局部因果结构学习 

3．1 特征选择和扰动学习 

在忠实性条件下 ，MB(T)集中的变量是使得变量 T独立 

于网络中其它变量的最小切割集。当前学习马尔科夫毯的算 

法有很多，例如HITON—MB，但是该算法通过观测数据学到 

的仅仅只是变量 T的局部模型，不能学习马尔科夫毯集中变 

量之间的因果结构关系。为了进一步发现局部模型中变量间 

的因果关系，我们引入了扰动学习。 

所谓扰动就是通过外界的干扰，系统所做出的反应。对 

于一个网络，对其中的某个结点进行一次扰动，可能只影响某 
一 确定结点，也可能会影响多个结点。 

如果对结点 X 进行一次随机扰动，设置 X— ，那么我 

们需要将结点 X 条件概率更新为 P(X lPa(Xi)， )=j(X 

一五)。完美扰动(Perfect Intervention)实质上是阻断 了扰动 

结点的父结点对扰动结点的影响。 

给定数据 D，有向无环图(DAG)G的后验概率为 P(Gl 

D)一P(DlG)P(G)／P(D)，P(G)是 G的先验概率，边缘似然 
r 

函数P(D I G)一 I P(D l G， P(O l G)d( 。 
√ 

当参数具有均匀的Diriehlet分布时，那么边缘似然函数 

P(DIG)一直鱼 直 ，其中No 一 
∑ 是关于数据的计算(Xi—k，Pa(X )一 )(J( )是指示 函 

数 ，如果事件 e成立，J( )一1，否则 I(g)一o)；No一∑ ， ； 

124 是Dirichlet分布的超级参数， 一∑Cl驰；q4是Pa(Xi)的 

状态数量 ； 是x 的状态数量。 

图 3给出扰动模式 ，图3(a)表示在无扰动情况下一个由 

3个结点构成的贝叶斯网络，其中 表示在第rt个实例中结 

点 i的值，i=1：d， 一1：N； 是结点 i的条件概率分布参 

数；图 3(b)和图3(a)表示的是同一个贝叶斯网络，区别在于 

图 3(b)中分别给结点 2和结点 3增加了一个扰动父结点 Iz 

和 J。。结点 j 为二值函数，取值为 0或 1。对于结点 i，当 I 

一O时，它的条件概率分布为 (无扰动情况下的正常参数)； 

当 L一1时，它的条件概率分布为 0 (有扰动情况下的参数)。 

—  

(a)无扰动模式 

(b)扰动模式 

图 3 扰动模型 

完美扰动发现因果结构的能力已经从理论上E ’“]和实验 

上[1 ]得以证明。对于 个实例，如图 4所示，当 14—0时，即 

结点 K 在无扰动的情况下，其概率由其父结点 决定，此 

时其概率参数为 ；当 I 一1时，即对结点 X 进行一次扰动， 

方框内的结点 与其父结点之间的边被切断了，结点 X 的 

概率仅与扰动结点有关，其概率参数为 。 

卜＼＼ 

回  

⑧ 

回  

图 4 扰 动模型 

3．2 因果强度 

在贝叶斯网络中，常用因果强度来衡量 网络中结点的重 

要程度。网络受到干扰后 ，某一结点对其它结点所产生的影 

响值越大，说明该结点在网络中越重要。自然界中存在的扰 

动普遍具有非对称性 ，因此本文选用非对称信息熵作为扰动 

结点选取的方法。非对称信息熵用于理论和结构信息熵是研 

究贝叶斯网络模型特性的一个重要手段，而非对称信息熵用 

于分析网络中某一变量的变化对于网络中其它结点概率所产 

生的影响程度 ，其值越大说明该变量在网络中越重要；结构信 

息熵用于评估学习到的网络的好坏，当其值为 0时说 明通过 

学习获得的网络与真实网络相符。 

扰动学习与仅利用观测数据的学习方法(3L称为被动学 
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习)的区别在于前者在学习的过程中数据集会发生变化，而后 

者的数据集不改变。在扰动学习中，新加入的数据可以最大 

化地降低学习所得模型与实际模型的不一致性。估计出边的 

概率是扰动学习非常重要的一部分。对于任意结点对 x和 

y，存在 3种基本结构 ：边的方向是从 X到 y(X—y)；边的方 

向是从 y到X(x—y)；X和y之间不存在边(x上y)。给定 

数据集 D，边 X—y的概率可定义为如下形式_1 ： 

P(X—yID)= ∑ P(G1D) (3) 

式中，P(Gl D)是给定数据集 D、贝叶斯网络 G的概率 ，E(G) 

是网络 G的边集。对于x—y和XjIY的概率定义形如x— 

y。而边的熵定义如下： 

H(X，y)一 一P(X—'．y)*logP(X—，y)一P(X—y)* 

logP(X-~--Y)一P(X上y)*logP(X__y) (4) 

贝叶斯网络 G的结构熵定义如下： 

H(G)一 ∑H(X，y) (5) 

Tong利用 MarkOv Chain Monte Carlo(MCMC)来近似 

计算边的概率。由于准确的边的概率可以为扰动结点的选择 

提够更多的信息 ，我们利用 Koivisto提出的 exact method来 

计算边的概率。Koivisto利用前向后向动态规划方法和快速 

阶段叠变换在 O(n2 )时间内估计网络中所有边的概率，其中 

是网络中变量的数。 

3．3 基于不对称熵的扰动结点的选择 

根据边的概率来计算每一个结点的不对称熵。由于不对 

称熵的值越大，该结点发生变化时对其它结点的影响也越大， 

因此选取不对称熵的值较大的结点来对其进行扰动。贝叶斯 

网络 G中任意结点的不对称信息熵定义如下ll ： 

cx 一 (二 ) 
(6) 

贝叶斯网络 G中任意结点的对称信息熵定义如下： 

Hs(X)一∑H(X，y) (7) 

不对称信息熵 HNs(X)仅考虑结点义与其它结点间是否 

有边，而计算结点x的对称信息熵Hs(x)时需要把 x—y、 

X—y和 X上Y 3种情况均考虑进来。在扰动学习中，对于一 

个结点对 X和 y，如果扰动结点 X、结点 y的概率发生变化， 

那么结点 x是结点 y的原因结点；否则结点 X不是结点 y 

的原因结点。如果同时扰动结点 X和y，那么通过概率的变 

化很难判断结点 X和Y的因果关系。所以本文采用不对称 

信息熵选择新的结点进行扰动。 

3．4 局部结构学习的停止准则 

在利用贝叶斯网络学习发现因果知识的过程中如何停止 

学习过程是研究中的另一个重要问题。本文利用结构信息熵 

作为停止准则。局部结构学习的理想状态是结构熵为 0，但 

实际上很难达到该标准。因此，只要结构熵在可接受范围即 

可 。 

3．5 基于扰动学习的局部因果结构学习 

融合马尔可夫毯的结构划分能力和扰动学习的因果发现 

能力，提出了一种基于因果强度的局部因果结构主动学习方 

法，其在扰动学习的过程中结合了因果强度进行扰动结点的 

选择。HITON—MB算法围绕变量 T进行基于马尔可夫毯的 

结构划分，然后通过扰动学习的因果发现思想来进一步发现 

变量 T与其马尔科夫毯集合中的变量之间的因果关系。 
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CSI-LCSL算法描述 ： 

输入 ：数据集 Data，贝叶斯网络 BN=(G，0)，目标变量 T 

输出：关于变量 T的局部结构 

1．初始化TPc(T)一{) 

2．Repeat 

3．对所有不在 TPC(T)中的变量 X，如果 Asso(X，T)满足最大化，那 

么将变量 X加入到TPC(T) 

4．for VX∈TPC(T) 

5．如果j S rPC(T)＼{X}，使得 I(X，T s)，那么变量 X移出到TPC 

(T)，并且在后续操作不再考虑此变量。 

6．直到所有变量均已考虑过为止。 

7．PC—TPC(T) 

8．PCPC={PCUT} 

9．TMB=PCU PCPC 

10． VX6TMB and VY6PC，IF jS {Y}U{V一{T，X)) 

S．T．Incl(X，TIS)Remove it 

11．Nodes一{T}UTMB 

12．根据贝叶斯网络 BN=(G，0)产生一组样本量大小为 N—Obs的观 

测数据。 

13．利用可使用的数据来计算变量集 Nodes中每个结点的边的概率 

和结构信息熵。 

14．检查停止准则。如果停止准则满足，则停止学习，否则继续。 

15．基于不对称熵、对称熵、随机选择结点进行扰动结点的选取。 

16．利用新选择的扰动结点，根据贝叶斯网络BN=(G，e)产生一组样 

本量为 N一[nt的扰动数据；联合观测数据和扰动数据构成一组新 

的可使用数据；转向步骤 13。 

4 实验结果 

为了评估所提出的方法 CSI-LCSL，使用 J，Cancer网l1。] 

的数据集，它包含 5条边和 5个结点，变量有 2种取值；Asia 

网口。 的数据集 ，包含 8条边和 8个结点，变量有 2种取值；且 

使用了Alarm网『1 的数据集，包含 46条边和 37个结点，变 

量值从 2到 4变化。 

4．1 评估指标 

L1 edge error首先分析因果网络中的每一个结点对之间 

是否有边，然后计算网络的结构误差，L1 edge error计算公式 

如下 ： 

L1(D)： ∑ ∑ { (X — X，)(1一P(X：一 X，))+ 
i—l J—t+1 

(X—X )(1--p( —X，))+ (X J'X，)(1一 

P( 上XI))} (8) 

式中，P(．)是边的后验概率 ， ( )是指示函数，如果 e为真， 

(g)一1，否则 (P)一0。 

4．2 扰动学习的贡献 

在 Cancer网和 Asia网上将观测数据和扰动数据以小同 

的样本量进行组合，扰动数据和观测数据分别以0，50，100， 

300，500的量进行变化。利用 CSI-LCSL来学习局部因果结 

构，实验采用BDAGL包来计算边的后验概率[1 。 

表 1和表 2给出了L1 edge error的结果。由表可知，当 

扰动样本为 0、观测样本从 5O到 500变化时，结果对应表中 

第 2列，随着样本数的增加，学习的结果越来越好；当观测数 

据为 0、扰动样本从 50到 500变化时，结果对应表中第 2行， 

从第 2行和第 2列的对比可知，只利用观测样本学习的结果 

比只利用扰动数据学习的效果总体上要好；而在相同样本数 

情况下，联合观测样本和扰动样本的学习结果要比只利用其 



中一种样本的学习效果要好。当扰动样本数与观测样本数比 

例差异较大时，学习到的结果趋向于某一类型样本情况下的 

学习结果，因为样本接近于同分布。尽管实验数据在 500时 

停止，我们也可 以预测，随着数据链的进一步增加，L1 edge 

error的值也会迅速下降。而仅利用观测数据是无法决定因 

果网络中 —y和x—y哪个结构是正确的。 

表 1 观测数据和扰动数据以不同样本量组合时，Cancer网的结点 

对之间的 L1 edge error 

表 2 观测数据和扰动数据以不 同样本量组合 时，用 CSI- 

LCSL方法学习Asia网中结点 TBorCancer的局部因果 

结构，并用 L1 edge error来评判因果结构的错误 

4．3 不同样本比例 

在样本量不变的情况下，将观测数据和扰动数据以不同 

样本进行组合，分析观测数据和扰动数据以何种比例出现对 

结果最好 。 

图 5的纵坐标表示利用 L1 edge error来评判通过 CSI- 

LCSL算法学到的 Alarm 网中关于结点 13的局部 因果结构 

的错误率 ，横坐标表示总数为 200的样本 ，分别是观测数据和 

扰动数据的组合，前面的数据表示观测数据，后面的数据是扰 

动数据。我们只扰动 14号结点。从图5中能够看出，在样本 

数相同的情况下，不同数据比例所获得的结果是不 同的。这 

种结果从表 1也可 以看 出，当样本为 140
—

60时对应 的 u 

edge error是 0．1584，当样本为 60—4O时对应的L1 edge error是 

0．1776，当样本为 12O_8O时对应的 L1 edge error是 0．2076，所 

以在样本总数相同的情况下，当观测数据和扰动数据以合适 

的比例出现时 ，所得到的结果是最好的。 

图 5 Alarm网 13号结点的局部因果结构中结点间 L1 edge error 

4．4 比较不同的结构信息熵 

Asia是一个胸腔诊断网络，有 8个结点。利用 HIT0N 

MB算法学习 Asia网中结点 TBorCancer的马尔科夫毯为 

{Bronchitis，LungCancer，TB，TBorCancer，Dys，Xray}，然后 

利用完美扰动学习关于结点 TBorCancer的局部结构；完美扰 

动学习中扰动结点的选择是基于不对称熵的。共进行了 6次 

扰动，依次扰动 的结点分别 TBorCancer、LungCancer、TB、 

Bronchitis、Bronchitis、TBorCancer。初始样本数为 20，进行 

一 次扰动生成 200个扰动数据 ，扰动学习的样本为 20个观测 

数据和 200个扰动数据；每扰动一次，增加 200个扰动数据， 

那么样本数从 20到 1220。无扰动学习的样本都是观测数 

据 ，每次学习所用的样本数与扰动学习的样本数相同。关于 

扰动的次数与结构熵之间关系的算法比较结果如图 6所示。 

图6 Asia网中结点 TBorCancer的局部因果结构的结构熵和扰动 

次数之间的关系 

Alarm网是一个医疗诊断网络，有 37个结点。利用 CSI- 

LCSL选取了网络中结点度较大的 VENTLUNG和结点度适 

中的 TPR，对此分别学习它们 的局部 因果结构。CSFLCSL 

算法学习结点 VENTLUNG的马尔科夫毯集为 {INTUBA— 

TION，VENTTUBE，VENTALV，ARTCO2，EXPI[)02，MIN— 

VOL，PRESS}，结点 KINKⅡ)TUBE也是其马尔科夫毯结 

点，但被丢失；结点 TPR的马尔科夫毯集为{ARTCO2，AN— 

APHYLAXIS，TPR，CATECH0L，C()，BP}。在学 习结 点 

VENTLUNG和结点 TPR局部结构过程 中分别进行 了 6次 

扰动，而学习过程中样本量的变化与学习结点 TBorCancer的 

局部结构样本变化相同。其扰动次数与结构熵之间的关系如 

图 7所示。 

(a)结点 VENTLUNG的局部 因果结构 (b)结点 TPR的局邵因果结构 

图 7 Alarm网中结点的局部因果结构的结构熵和扰动次数之间 

的关系 

图 6和图 7的纵坐标表示局部因果结构的结构熵，横坐 

标表示扰动的次数。可以看出，随着扰动次数的增加，扰动数 

据也相应的增加 ，局部因果结构的结构信息熵趋向于收敛。 

而且 ，从图中可以看出，在相同扰动次数时，CSFLCSL方法可 

以获取较低的结构信息熵。利用观测数据来学习局部因果结 

构需要较高的结构信息熵。在图7中，随机扰动的收敛速度 

比对称信息熵的收敛速度要快，因为基于对称信息熵选取结 

点时图(a)总是选取叶子结点 EXPCO2作为扰动结点，图(b) 

选取叶子结点 ANAPHYLAxIS作为扰动结点。而扰动叶子 

结点不会改变其它结点的概率分布，因此无法获取有效的因 

果信息。利用随机扰动可能会选取非叶子结点，如果扰动结 

点到某个结点有边，那么利用扰动数据学习后，该边的概率会 

相应的增加，而该结点对应的不对称信息熵会减少；但对称信 

息熵却不一定，因此可以提供有用的因果信息帮助学习局部 

因果结构。 

结束语 局部因果结构学习揭示了自然界的因果交互作 

用。CSI-LCSL方法利用马尔科夫毯的划分能力 ，排除与变量 
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T独立的变量 ，构建一个关于感兴趣变量的局部模型；然后， 

基于非对称信息熵从局部模型中选择一个对其它结点影响最 

大的结点进行扰动；最后联合观测数据和扰动数据，在参数满 

足Dirichlet分布的条件下，计算边缘似然函数，进而计算边的 

后验概率，从而获得一个关于 目标结点的局部因果 网络。实 

验结果表明：CSI-LCSL方法能够解决学习全局的贝叶斯网络 

NP难题问题，同时能够有效地学习到感兴趣变量的局部因 

果结构。 
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