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摘　要　在因果网中,高效计算的最大可能解释(MostProbableExplanations,MPE)是一个关键问题.从有向无环图的角度,
研究者们发现每一个因果网都有一个与之对应的贝叶斯网络.文中通过比较干预和微分的语义,揭示了 MPE完全原子干预

的微分语义.根据微分语义,因果网中原子干预 MPE实例的计算可以归约为贝叶斯网络中的 MPE实例的计算.接着,提出

了一个联合树算法(BestJoinTree,BJT),它通过在因果网中只构建一个联合树来计算最好的原子干预,原子干预的结果包含一

个BMPE(BestMPE)概率和它对应的实例.其中,BMPE概率是对 MPE所有结点分别进行原子干预后得到的最高概率.BJT
可以采用干预的效果来计算对应贝叶斯网络的 MPE概率和 MPE实例.最后,实验证实了绝大多数因果网在计算最好原子干

预时,BJT的速度比目前最好的算法快了超过１０倍.
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Abstract　Thispaperinvestigatestheefficientcomputationofmostprobableexplanations(MPE)incausalBayesiannetworks
(CBNs)．Fromtheperspectiveofadirectedacyclicgraph,researchersfindthateveryCBNhasacorrespondingBayesiannetwork．
Bycomparingthesemanticsofinterventionwiththatofdifferentiation,thispaperrevealsthedifferentialsemanticsofafullatoＧ
micinterventiononMPE．Usingthedifferentialsemantics,itreducesthecomputationofanMPEinstantiationforanatomicinterＧ
ventiononaCBNtothatofanMPEinstantiationinthecorrespondingBayesiannetwork．Next,itproposesajointreealgorithm
calledBJTtocomputethebestatomicintervention,whichincludestheBMPEprobabilityandacorrespondinginstantiation,by
buildingonlyonejointreeforaCBN．TheBMPEprobabilityisthehighestprobabilityofallatomicinterventionsonMPEina
CBN．BJTcanusethecausaleffecttocomputetheMPEprobabilityandanMPEinstantiationforthecorrespondingBayesiannetＧ
work．Finally,experimentalresultsshowthatBJTperformsmorethanoneorderofmagnitudefasterthantheＧstateＧofＧtheＧartalＧ
gorithmforcomputingthebestatomicinterventioninmostCBNs．
Keywords　CausalBayesiannetworks,Bayesiannetworks,Intervention,DifferentiationofMPE,MPEinstantiation

　

１　引言

因果网(CausalBayesianNetowrks,CBN)[１]采用有向无

环图(Directedacyclicgraph,DAG)来描述因果信息和传统的

条件依赖,通过概率演算来计算因果效果,其关键点是doＧ算

子,它把因果查询归约为概率查询.一个原子干预可以表示

为do(Vi＝vk
i)或者简计为do(vk

i).doＧ算子可以从代数或图

形上进行解释.贝叶斯网络是另一个重要的 DAG,它也采用

概率演算来计算信任的程度.如果结合干预操作和贝叶斯网

络 DAG的不变性假设,就能得到一个新的因果网系统.因

此从 DAG的角度出发,因果网有对应的贝叶斯网络.这样

我们可以把因果网中干预效果的计算转换为贝叶斯网络中概



率的计算.最大可能解释(MostProbableExplanation,MPE)
是贝叶斯网络中一类重要的查询,MPE问题可以记为 MPE
(e),它计算证据e的最大概率以及相应的 MPE实例,这个最

大概率称为 MPE概率,它记为 MPEp(e).Li等[２]提出了计

算 MPE实例的新算法.
在因果网中,对 MPE的一个原子干预可以记为 MPE(e|

do(vk
i),它计算在给定原子干预do(vk

i)情况下的最大概率和

对应的各个网络变量的实例.Nielsen等[３]对因果网中 MPE
的干预进行了研究,提出了采用解释树寻找近似的 MPE实

例.本文高效地计算最好的原子干预,这在因果网中包括

BMPE概率和对应的实例,前者是因果网中对所有结点分别

进行 MPE类型原子干预得到的最大概率.进一步,本文研

究了因果网对 MPE原子干预的精确 MPE实例.这个研究

有很多现实的应用,例如当对经济进行宏观调控时,政府会关

注哪个产业能够最大化这种政策干预的效果.然而,采用目

前的最新技术[２]来找到这个最好的原子干预,需要构建大量

的解释树,其时间复杂度过高.
一个完全的原子干预[４]由do(v１

i),􀆺,do(v|Vi|
i )组成,可

以简记为do(Vi).Qin[４]提出了一个偏原子干预,它表示一

个结点上的一个原子干预和多原子干预,同时提出了一个偏

干预表(ParitalInterventionTable,PIT)来编码偏原子干预.
因此 Qin在计算干预效果时把条件概率表(ConditionalProbaＧ
bilityTable,CPT)替换为PIT.在PIT的基础上,Qin揭示了和

积问题的完全原子干预问题的微分语义.然而我们的研究表

明,在计算干预效果时可以不用把CPT替换为PIT,并且不需

要物理地生成各个PIT,它仅仅用来从逻辑上解释doＧ算子.

Park等[５]揭示了贝叶斯网络联合树的微分语义;另外,
贝叶斯网络的微分问题在其敏感性分析[６]中得到广泛应用.
在此基础上,本文揭示了因果网中对 MPE干预的微分语义.
由于一个因果网具有一个对应的贝叶斯网络,本文提出了一

个基于联合树的BJT算法,它通过仅构造一个联合树来计算

最好原子干预.通过采用 MPE完全原子干预的微分语义,

BJT把因果网中计算 MPE原子干预实例的计算问题归约为

对应贝叶斯网络中 MPE实例的计算问题.在计算对某个结

点Vi 的完全原子干预后,BJT用该完全原子干预来计算对应

贝叶斯网络中Vi 及其父结点的实例;同时 BJT 可以采用数

据特性来优化在对应贝叶斯网络中 MPE 实例的计算.当

然,如果把 MPE(e|do(V))换成P(e|do(V)),BJT就能够用

来计算因果网中的原子干预、完全原子干预和偏原子干预.
本文的主要贡献在于:１)揭示了因果网中 MPE干预的

微分语义;２)根据该微分语义,把因果网中原子干预的 MPE
实例的计算问题归约为对应的贝叶斯网络中 MPE实例的计

算;３)提出了一个联合树算法BJT来计算最好原子干预.

２　贝叶斯网络和因果网的基本知识

２．１　贝叶斯网络的计算和微分

一个贝叶斯网络采用一个 DAG来表示一组随机变量和

它们的条件依赖,每个变量采用贝叶斯网络中的一个结点表

示,每个结点有一个条件概率表(CPT)与之相关联.在给定

父结点的情况下,每个变量条件独立于图中它的所有非孩子

结点.贝叶斯网络中有３个非常重要的规则:链式规则、全概

率规则和贝叶斯规则.链式规则允许从简单部件构造复杂模

型;在链式规则下,有P(γ)＝ΠP(x|u),这里γ是贝叶斯网络

中所有变量Γ 的一个实例.最近在贝叶斯网络中采用搜索

来计算其概率值[７Ｇ８]的方法得到了较多关注.
在联合树算法中,由于计算微分时ShenoyＧShafer[９]的联

合树比 Hug联合树[１０]包含更多的信息[５],因此本文采用

ShenoyＧShafer的联合树,其处理过程如下.首先,在网络参

数初始化时,证据e被联合树接受.接着,一个簇被选为根

簇,并且消息从两个方向进行传播,上行阶段把消息向根簇传

播,下行阶段根簇把消息传给其他簇.在联合树中从簇Ci 到

簇Cj 的分离器是一组变量Sij ＝vars(fi)∩vars(fj),这里

vars(fi)表示出现在因子和簇Ci 的消息中的变量.簇Ci 发

送消息Mij＝ Σ
Ci\Sij

ΦiΠ
k≠j

Mki 给簇Cj 的条件是Ci 从其他所有邻

接簇Ck 接受到消息后才把消息传递给Cj,这里Φi 是簇Ci 各

个因子的乘积.一旦消息传播结束,则可以计算证据e和任

何簇中变量的联合概率分布:P(Ci,e)＝ΦiΠkMki .
在 MPE中,一个实例被称为 MPE实例,其对应的概率

被称为 MPE概率,MPE概率可以定义为 MPEp(e)＝max
m
　P

(m,e),这里m 是变量集合中所有非证据结点的实例.因此

有γ＝mUe,此时可能有许多实例m 都满足这个最大概率,每
个这样的实例都是 MPE实例,这一组实例可以定义为 MPE
(e)＝argmax

m
　P(m,e).

在贝叶斯网络中,如果P(vi|ui)≠０,MPE的微分[１１]被

证明可以为如下等式:

∂MPEp(e)/∂P(vi|ui)＝MPEp(vi,ui,e)/P(vi|ui)

＝ max
γ\{vi,ui,e}

　P(vi|ui) (１)

２．２　因果网的干预

因果网是另一个重要的 DAG,它编码了许多不变形假

设,这样可以计算干预的效果,并且贝叶斯网络包含在因果网

中.一个原子干预表示一个变量Vi 被迫取某个固定值vk
i.

do(vk
i)[１]有两个著名的图解释:１)残缺图,它可以从删除

所有父结点到干预结点Vi 的边得到;２)增广网络,它通过在

网络中增加一条假想的干预边Fi→Vi 得到.图１给出了具

有５个结点的贝叶斯网络,图２(a)和图２(b)分别表示对图１
的因果网进行干预do(D＝１)所产生的残缺图和增广图.

图１　具有５个结点的贝叶斯网络

Fig．１　Bayesiannetworkwithfivenodes

５１李　超,等:高效计算因果网中的最大可能解释



(a)残缺图 (b)增广图

图２　干预为D＝１时的网络表示

Fig．２　Networkrepresentationofaction“settingD＝１”

根据Pearl的描述[１],若执行干预do(vk
i),则干预概率为

P(vk
i)＝１,否则P(vk

i)＝０.例如,在图１所示的因果网中执

行干预do(D＝１),我们设置P(D＝１)＝１和P(D＝０)＝０.

Qin[４]提出了一个偏干预表(PIT)来编码偏原子干预.由此,

在因果网中计算干预效果时,可以生成 PIT并采用它来取代

CPT.

对和积问题的干预[１,４,１２]到现在还是一个非常流行的问

题,到目前为止只有一篇文献[３]研究了因果网中对 MPE的

干预问题,并且它计算的是近似 MPE概率.这是因为对因

果网中 MPE的干预需要计算 MPE实例,按照传统算法则需

要对每个结点进行干预后构建一个联合树来计算 MPE 实

例,这样计算的代价太大.本文只采用一个联合树来计算对

各个结点进行干预的 MPE实例.

３　对 MPE进行干预

对因果网中的 MPE进行原子干预,干预点为Vi 且证据

为e,则干预的效果记为 MPEp (e|do(vk
i)),并且有定义:

MPEp(e|do(vk
i))＝max

m′
　P(m′,e|do(vk

i)),计算得到的概率

为在对 MPE进行干预时的 MPE概率,相应的实例为 MPE
实例.这里,m′表示除去证据变量和干预变量之后的其他所

有变量;可能有m′的大量实例满足最大概率,其中每个实例

都是 MPE实例,这些实例满足如下定义:

MPEp(e|do(vk
i))＝argmax

m′
　P(m′,e|do(vk

i)) (２)

下面研究对 MPE完全原子干预的特性,并阐述在联合

树中处理因果网中的 MPE.

３．１　完全干预 MPE的微分语义

因为结 点Vi 的各个值是相互独立的,所以根据残缺

图[１],我们可以首先计算各个原子干预do(vk
i)(k＝１,􀆺,n),

然后将它们合并得到对结点Vi 的完全原子干预.有下面两

种情况:

１)Vi 是一个非叶结点.对于 MPE的原子干预我们采用

下式计算 MPE的概率:

MPEp(e|do(vk
i))＝max

γ\e
　 ∏

j≠i,Vi＝vik
　P(vj|uj)

当k≠k′,因为 MPEp(e|do(vk
i))一般不等于 MPEp(e|

do(vk′
i )),所以在计算 MPE的完全原子干预时需要计算对Vi

各个取值的干预,我们保留等式(３)右边的Vi 来达到这个目

的,如式(３)所示:

MPEp(e|do(vi))＝ max
γ\{vi,e}

∏P(vj|uj) (３)

２)Vi 是一个叶结点.因为Vi 不可能是其他结点的父

结点,所以有 MPEp(e|do(vk
i))＝MPEp(e|do(vk′

i )),这里

k≠k′.因此,对叶结点的干预不影响证据的 MPE值,我们

得到:

MPEp(e|do(vi))＝max
γ\e
　∏

j≠i
　P(vj|uj)

依据等式(４),我们可以采用对叶结点的原子干预计算该

结点的完全原子干预.根据式(３)和式(４),我们发现,单个概

率推导可以计算一个结点上对 MPE的完全原子干预.进一

步,假如对结点Vi 执行完全原子干预,可以观察到Vi 既没有

卷入式(３)也没有卷入式(４).因此,可以利用该特性计算对

MPE的完全原子干预,此时既不需要改变网络结构,也不需

要生成PIT,并把CPT替换为 PIT[３].在完成对所有结点执

行 MPE的完全原子干预后,可以很容易地找到最好原子干

预,它的定义如定义１所示.

定义１　因果网中一个原子干预do(vk
i),如果它在所有

的原子干预中得到证据e的 MPE概率最大,则该原子干预被

称为最好原子干预.最好原子干预的概率称为 BMPE概率,

可以表示为BMPEp(e),其对应的任意一个实例都可以称作

BMPE实例.

我们采用下面的例子说明在因果网中如何计算 BMPE
概率.

例１　在图１的因果网中,假如证据为 D＝１.根据图１
的初始值采用式(３)和式(４)计算对非证据结点完全原子干预

的 MPE概率,结果展示在图３中.从图３中可以观察到两个

现象:１)对叶结点 E 的两个原子干预有相同的效果,都为

０．４０３９,这种现象与式(４)是一致的;２)最好的原子干预do(A＝

１),其对应的BMPE概率为BMPEp(D＝１)＝０．７３７４.我们观

察到对 B＝１ 的 原 子 干 预 为 MPEp (D＝１|do(B＝１))＝

０．０２１７,而对B＝０的原子干预效果为 MPEp(D＝１|do(B＝

０))＝０．４７９７,由此可以看出,对同一结点最大和最小的干预

效果差距可能是非常大的.因此我们不能利用对某个结点的

一个干预效果do(vk
i)来估计对该结点的其他干预效果do

(vk′
i )(k≠k′).下节将提出联合树算法来计算BMPE实例.

图３　对图１因果网中所有非证据结点进行完全原子干预

Fig．３　FullatomicinterventionsonallnonＧevidencenodesin

CBNshowninFig．１

如果Vi 是式(１)中的叶结点,它将不会出现在∏
j≠i
　P(vj|

uj)中,因而能够导出:

∂MPEp(e)/∂P(vi|ui)＝ max
γ\{ui,e}

　∏
j≠i
　P(vj|uj) (５)

如果Vi 是式(１)中的根结点,它没有父结点,则容易

得到:

６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１



∂MPEp(e)/∂P(vi)＝ max
γ\{vi,e}

　∏
j≠i
　P(vj|uj) (６)

因此,在因果网中,如果计算叶结点的干预,则可通过式

(４)和式(５);如果计算根结点的干预则可通过等式(３)和等式

(６);如果计算其他结点的干预则可通过等式(３)和等式(１).

那么,可以得到如下对 MPE完全原子干预的微分语义:

当Vi 是根结点时,MPEp(e|do(vi))＝∂MPEp(e)/∂P
(vi);当Vi 是非根结点时,MPEp (e|do(vi))＝max

ui
∂MPEp

(e)/∂P(vi|ui)

３．２　计算最好原子干预的联合树算法

在 MPE完全原子干预微分语义的基础上,定理１证明

了因果网中 MPEp(e|do(vk
i))实例的计算可以归约为计算对

应贝叶斯网络中的 MPEp(e,vk
i,uk

i),该定理把因果网和贝叶

斯网络联系起来,起到了桥梁的作用;同时,一个因果网有一

个对应的贝叶斯网络[４],是采用贝叶斯网络中的联合树计算

干预的前提和基础.

定理１　因果网原子干预 MPEp(e|do(vk
i))和对应贝叶

斯网络中计算 MPE的联系如下:

１)如果Vi 是非根结点,则有如下等式:

MPEp(e,vk
i,uk

i)＝P(vk
i|uk

i)MPEp(e|do(vk
i))

２)如果Vi 是根结点,则有如下等式:

MPEp(e,vk
i)＝P(vk

i)MPEp(e|do(vk
i))

这里Vi 是原子干预结点,Ui 是其父结点,vk
i 和uk

i 分别

为它们的实例.

证明:

１)Vi 是非根结点.根据 MPE完全原子干预的微分语

义,有下面的等式:

MPEp(e|do(vk
i))＝max

ui
　∂MPEp(e)/∂P(vk

i|ui)

设 max(∂MPEp(e)/∂P(vk
i|ui))表示∂MPEp(e)/∂P(vk

i|

ui)结果中所有元组的最大概率.根据式(１)可以进一步进行

如下推导:

MPEp(e|do(vk
i))＝max(∂MPEp(e)/∂P(vk

i|ui))

＝max(MPEp(vk
i,ui,e)/P(vk

i|ui))

将等式两边同时乘以P(vk
i|ui),得到如下等式:

P(vk
i|ui)MPEp(e|do(vk

i))＝P(vk
i|ui)max(MPEp(vk

i,

ui,e)/P(vk
i|ui))

因此,我们有:

max(P(vk
i|ui)MPEp(e|do(vk

i)))＝max(MPEp(vk
i,

ui,e)

我们能够很容易地计算实例Ui＝uk
i,使上面等式的左侧

具有最大概率.因此可以得到:

MPEp(e,vk
i,uk

i)＝P(vk
i|uk

i)MPEp(e|do(vk
i))

２)Vi 是根结点.结合式(１)和 MPE 完全原子干预的微

分语义,我们进行如下推导:

MPEp(e|do(vk
i))＝∂MPEp(e)/∂P(vk

i)

＝MPEp(vk
i,e)/P(vk

i)

因此能够得到:

MPEp(e,vk
i)＝P(vk

i)MPEp(e|do(vk
i))

定理１得证.

利用定理１,我们得到 MPEp(e|do(vk
i)和 MPEp(e,vk

i,

uk
i)具有相同的实例.我们可以进一步归约 MPEp(e,vk

i,uk
i)

实例的计算到 MPEp(e)实例的计算,并得到Vi＝vk
i 和Ui＝

uk
i.因此因果网中原子干预的 MPE实例的计算可以归约为

对应贝叶斯网络中 MPE实例的计算.采用对结点Vi 完全

原子干预的结果,可以计算对应贝叶斯网络中Vi 的实例.

定理２　在得到结点Vi 完全原子干预的结果后,对应贝

叶斯网络可以采用如下方法计算 MPE概率:

１)如果Vi 是非根结点,则有如下等式:

MPEp(e)＝max(P(vi|ui)MPEp(e|do(vi))) (７)

２)如果Vi 是根结点,则有如下等式:

MPEp(e)＝max(P(vi)MPEp(e|do(vi))) (８)

此时,得到一个 MPE实例Vi＝vk
i 和Ui＝uk

i.这里,max
(P(vi|ui)MPEp(e|do(Vi)))表示在结果中所有元组的最大

概率.

证明:

１)Vi 是非根结点.在因果网中完成对非叶子结点Vi 的

MPE的完全原子干预,得到等式(３),将其两边都乘以P(vi|

ui)可得如下等式:

P(vi|ui)MPEp(e|do(Vi))＝P(vi|ui)max
γ\{vi,e}

　∏
j≠i

P(vi|ui)

我们进一步推导如下:

MPEp(e)＝max(P(vi|ui)max
γ\{vi,e}

　∏
j≠i
　P(vj|uj))

＝max(P(vi|ui)MPEp(e|do(Vi)))

因此在结果P(vi|ui)MPEp(e|do(Vi))中,所有元组的

最大概率为对应贝叶斯网络的 MPE概率.类似地,如果Vi

是叶子结点,非常容易得到等式 MPEp(e)＝max(P(vi|ui)

MPEp(e|do(Vi))).由此,通过积连接生成了 MPE 概率并

且属于P(vi|ui)和 MPEp(e|do(Vi))的元组,包含实例Vi＝

vk
i 和Ui＝uk

i.

２)Vi 是根结点.采用上述类似方法,可以证明等式(８)

成立,并且等式(８)为对应贝叶斯网络中的结点找到一个

MPE实例.

定理２得证.

我们可以采用一个数据特性来优化 MPE完全原子干预

的微分语义的计算,当求解等式 MPE完全原子干预的微分

语义时,如果一个元组的概率小于 MPEp(e)或者它与当前

MPE实例不一致,则该元组为不可满足元组.我们采用定理

３来从积连接操作中排除不可满足元组,该定理来源于微分

MPE问题[１３].

定理３　如果p１􀆺∗􀆺pn＝p,这里０≤pi≤１(i＝１,􀆺,

n)并且０≤pi≤１,则有pi≥p.

由于P(vi|ui)≤１,MPEp (e|do(Vi))≤１并且 MPEp

(e)≤１,因此根据定理３,如果P(vi|ui)≤MPEp(e),则vi 不

可能是Vi 的实例.满足P(vi|ui)＜MPEp(e)的元组不需要

参加到积连接操作中;类似地,满足 MPEp (e|do(Vi))＜

MPEp(e)的元组不需要参加到积连接操作中.例２是定理２
和定理３的应用.

例２　延续例１,采用图３的结果,在给定证据D＝１时,
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根据定理２和定理３计算对应贝叶斯网络的 MPE,其 MPE
概率为０．３８３７,一个 MPE实例为A＝０,B＝０,C＝０,D＝１
和E＝１.

我们给出定义２来描述BMPEp(e)和 MPEp(e)的不同.

定义２　在因果网中,对 MPE进行最好原子干预后,干

预的增益定义为:

IGain＝BMPEp(e)－MPEp(e)

在图 １ 的 因 果 网 中 给 定 证 据 D＝１,例 １ 中 计 算 了

BMPEp(e),例 ２中计算了 MPEp (e),因此干预的增益为

IGain＝BMPEp(e)－MPEp(e)＝０．７３７４－０．３８３７＝０．３５３７.

等式(７)揭示了对 MPE完全原子干预的微分语义,本文没有

把因果网中的 MPE计算转化为对应贝叶斯网络中对 MPE
的微分后采用式(７)计算 MPEp(e|do(Vi))的方式.然而,本

文采用了式(３)和式(４),并引入了联合树算法 BJT来直接计

算因果网中对 MPE采用的最好原子干预.

下面简要地解释 BJT 算法的流程.该算法首先根据网

络结构和证据e编辑联合树,联合树中消息的传递分为两个

阶段,等消息传递完成后再对结点进行干预.BJT 采用|Ci|
表示簇Ci 中的结点个数;采用式(３)、式(４)和一个缓存的因

子Ψi来计算对各个簇Ci 中所有结点的完全原子干预.因

此,该算法不需要每次都从头开始计算干预的效果,而是从缓

存的因子处开始计算.当完成对一个结点完全原子干预的计

算后,采用定理２和定理３来计算对应贝叶斯网络中的实例.

该算法可以在各个簇中并行地计算完全原子干预.在对所有

结点计算完全原子干预后,计算最好原子干预do(Vk
i)的值

BMPEp(e).采用定理１中证明的方法计算实例Ui＝uk
i.一

旦设置Vi＝vk
i 和Ui＝uk

i,则重新向上和向下传递消息.最后

BJT算法采用定理１,通过计算对应贝叶斯网络MPE(e)的实

例Vi＝vk
i 和Ui＝uk

i 来计算因果网中的BMPE实例.BJT利

用联合树来计算因果网中的最好原子干预,因此其时间复杂

度为 O(n∗exp(w)＋n２
１∗l∗exp(w１)),这里n表示结点个

数,w 表示联合树的宽度,l表示联合树中簇的个数,n１ 表示

最大簇中结点的个数,w１ 表示所有簇中的最大联合树宽度.

算法１　BJT算法

输入:CBN,e
输出:MPE实例、BMPE实例和IGain

１．编辑联合树和两阶段消息传递

　　Mij＝max
ci\sij

Φi∏
k′≠j

Mk,i;

２．for(每一个簇CI);

３．　对每个簇选择一个干预序πi;

４．　for(每一个结点 Vj∈πi);

５．　　if(Vj是第一个结点)Ψi＝１;

６．　　设 Φ＝∏
k
,Mk,i ∏

|Ci|

l＝i＋１
　P(vl|ul)Ψi;

７．　　　if(Vj是一个非叶结点);

８．MPEp(e|do(Vj)＝ max
γ\{vj,e}

　Φ;

９．　　elseMPEp(e|do(Vj))＝max
γ\e
　Φ;

１０．　 采用定理２和定理３计算 MPE实例 Vi＝vk
i 和 Ui＝uk

i;

１１．　 设置 Ψi＝ΨiP(vj|uj);

１２．计算BMPEp(e)和IGain;

１３．为最好原子干预设置 Vi＝vk
i 和 Ui＝uk

i;

１４．重新向上和向下传递消息;

１５．采用定理１计算BMPE实例.

例３是算法１的应用.

例３　从例１可以知道最好的原子干预为do(A＝１).

因为A 是根结点,BJT仅仅设置A＝１,接着重新向上和向下

传递消息.然后BJT采用定理１来计算 BMPE实例:A＝１,

B＝０,C＝０,D＝１和E＝１.我们可以非常容易地区分因果

网的BMPE实例和对应贝叶斯网络的 MPE实例.

４　实验

在BNJ[１４]的基础上,本文实现了 BJT 算法.ETree[３]是

计算近似干预的.我们比较了 ETree和本文提出的 BJT 计

算最好原子干预的性能,包含计算 BMPE概率和 BMPE实

例.如果一个算法既不采用因子来缓存中间结果,也不利用

定理３来优化各个贝叶斯网络中 MPE实例的计算,则称其

为 MPEI算法.我们还比较了BJT和 MPEI以便计算优化效

果,BJT和 MPEI都是计算干预后的精确值.实验中采用的

因果网是来自相关标准[１５].本文把执行时间分为编辑时间

和推理时间来揭示 MPEI和 BJT 的特性,并在表１中采用

compile来表示 MPEI和 BJT在编辑网络到联合树所花费的

时间,分别采用 MPEIＧI和 BJTＧI来表示 MPEI和 BJT 在推

理阶段所花费的时间.

表１　ETree和BJT以及 MPEI的性能对比

Table１　PerformancecomparisonofETree,BJTandMPEI
(单位:ms)

Networks Compile BJTＧI MPEIＧI ETree

alarm ８．１ ４．８ ７．４ ８４．２

bm_０５_０１ ５２１ ４３．６ ９６．４ ７２９４０

bm_０５_０２ ８１２ ５８．４ １１８．８ １３８８５２

bm_０５_０３ ８９３ ５７．２ １２６．４ １７９４９３

diabetes ４２ ４０．３ ９４．２ １９６６４

fsＧ０４ １９．８ ４．５ ７．２ １０３７

hailfinder １１ ５．６ ８．８ ２４５．３

mm_３_８_３ ７３１ ３２．２ ７０．４ １７８３６４

munin１ ６３８ ７８．４ １６０．８ １４１９３

munin２ ７４ ４５．４ ８６．８ ３９７８２

munin３ ９７ ６１．６ １３１．２ ５４３４９

munin４ １１３ ７３．２ １２８．４ ６３８１１

pathfinder ４０ １９．４ ４２．８ １７９２

pigs ３６ １４．８ ３１．８ ４７６２

studentsＧ３_２ ７４ １８．４ ４３．８ ５５６４

water ２２．２ １０．８ １６．２ ２５７．５

从表１观察到,MPEI和 BJT 在绝大多数因果网上执行

的性能都比ETree好,原因是 ETree在执行最好近似原子干

预前要生成∑
n

i＝１
|Vi|个解释树,而 MPEI和BJT只需要编辑一

个联合树来计算最好原子干预.如果对每个贝叶斯网络有一

个证据,从表１可以观察到,在计算对所有结点的完全原子干

预和 BMPE 实例方面,BJT 在各个因果网中的效果都都比

MPEI更好.

因为 MPEI和BJT都是基于联合树算法的,它们的编辑
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阶段是一样的.在推理阶段,我们发现BJTＧI比 MPEIＧI的性

能要好很多,因此优化效果更为明显.这是因为 BJTＧI有以

下两个特性:１)BJTＧI的干预不需要每次都从零开始计算,而

是从缓存的因子处开始计算;２)BJTＧI可以充分利用数据特

性来优化贝叶斯网络中 MPE实例的计算.在许多情况下,

BJTＧI不需要执行它们的积连接操作就可以计算 MPE实例.

同时,从表１中能够观察到这两个算法都非常高效,这是因为

它们具有如下３个特性:１)它们都可以在各个簇内并行地计

算对各个结点的完全原子干预;２)这两个算法都只采用对每

个叶结点的一个原子干预来计算完全原子干预;３)对于每个

结点,这两个算法如果已经找到该结点的实例,那么它们不再

需要计算式(７)或者式(８)右侧的式子.

结束语　因果网被广泛地用于进行因果推导,干预是因

果网的核心操作,本文主要研究在因果网中对 MPE进行干

预.在揭示对 MPE完全原子干预的微分语义后,本文提出

了一种联合树算法来计算在因果网中对 MPE的最好原子干

预和对应贝叶斯网络中的 MPE实例.为了对干预进行优化

计算,我们采用一个因子来缓存中间结果,这样就不需要每次

都从零开始计算.本文研究有广泛的应用场景,其中一个应

用是政府可以计算对经济的最好原子干预,并以此为依据制

定最适合的产业政策来刺激经济.我们将采用本文提出的技

术在统计分析中高效地执行干预效果的计算,并对干预结果

进行合理解释.
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