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高效计算因果网中的干预
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摘　要　在因果网中,对和积问题因果效果的计算是其首要问题,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,干预是因果网的一个基本操作.类似于贝叶斯网络中的剪枝策略,在剪枝掉所有无效结点后,文中设

计了一种优化的算法 OFDo来计算对因果网中每个结点的完全原子干预.文中接着研究多干预操作,发现多干预操作具有可

交换性,并基于多干预操作的可交换性证明了多干预操作的优化计算策略.最后,通过实验证实 OFDo计算对因果网中所有结

点完全原子干预的效率比目前的算法都好.
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Abstract　IncausalBayesiannetworks(CBNs),itisafundamentalproblemtocomputethecausaleffectofsumproduct．From

theperspectiveofadirectedacyclicgraph,weshoweveryCBNhasacorrespondingBayesiannetwork．InterventionisafundaＧ

mentaloperationinCBNs．SimilartoBayesiannetworks,CBNsalsohavethepruningstrategy．Afterpruningthebarrennodes,

thispaperdevisesanoptimizedjointreealgorithmtocomputethefullatomicinterventiononeachnodeinaCBN．Then,thispaper

exploresthemultipleinterventionsonmultiplenodes,andfindsthatmultipleinterventionshavethecommutativeproperty．Onthe

basisofthecommutativepropertyinmultipleinterventions,thispaperprovesthestrategies,whichcanbeusedtooptimizethe

computationofthecausaleffectofmultipleinterventions．Finally,wereportexperimentalresultstodemonstratetheefficiencyof

ouralgorithmtocomputethecausaleffectsinCBNs．
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１　引言

贝叶斯网络是一类概率图模型,它能够很自然和高效地

描述不确定性知识.它由两部分组成:用有向无环图来表示

结点之间的依赖以及用条件概率表表示结点之间的依赖程

度.因果网(CBN)[１]采用贝叶斯网络来描述因果信息和传统

的条件依赖,它们通过概率演算来计算因果效果,因此贝叶斯

网络是因果网的基础.

有两种类型的干预在因果网领域进行了广泛的研究,它
们分别是对一个结点的原子干预和对多个结点的多干预[１].

因为每个结点Vi有|Vi|个值,所以必须对该结点执行|Vi|次

干预来得到|Vi|个干预的结果.从这些干预的结果中,我们

能够计算出对该结点的最大干预值.在这种应用的需求下,

一种名为偏原子干预的新干预[２]被提出,它表示对一个结点

上的一个原子干预和多原子干预.接着一个偏干预表(PIT)

被提出来编码偏原子干预,因此,本文在因果网中计算干预效

果时可以把条件概率表(CPT)替换为PIT.

一个叶结点如果既不属于查询变量也不属于证据,那么

它被称为无效结点,它对贝叶斯网络的边际概率是没有贡献

的[３].采用和贝叶斯网络中相同的方法,在因果网中也定义

了无效结点[１].假如我们对一个无效结点Vi进行干预,那么

证据和查询变量的联合概率是独立于干预结点Vi的,也就是



说干预是没有意义的.例如,图１中,有P(c|do(B))＝P(c).

在删除这些无效结点后,本文提出了一种优化的联合树算法

来高效地计算所有结点的完全原子干预.残缺图和增广图不

仅可以用来描述对单个结点的干预,还可以用来描述对多个

结点的并行或者顺序干预[１].接着,本文发现多干预具有可

交换的特性,基于多干预的可交换性,本文证明了计算多干预

的优化计算策略.这些研究有很多现实的应用,例如,去年新

冠肺炎出现后,政府应该如何进行政策干预,才能实现既能防

止新冠肺炎疫情的传播又能促进国民经济稳步增长的目标.
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图１　具有５个结点的贝叶斯网络

Fig．１　Bayesiannetworkwithfivenodes

本文的主要贡献如下:１)本文提出了因果网中完全原子

干预的优化算法;２)本文发现了多干预的可交换性,并给出了

计算多干预的优化策略.本文第２节概述了因果网的一些基

础知识;第３节提出了一种联合树算法来高效地计算完全原

子干预;第４节给出了多干预的可交换性和一种优化策略;第

５节描述了实验结果;最后总结全文.

２　因果网的基本知识

２．１　贝叶斯网络的经典问题

在贝叶斯网络中,一条边E 表示两个结点之间的条件依

赖关系,每个结点有一个条件概率表(CPT).在每个条件概率

表中,我们观察到对于每一组父结点Ui,都有ΣviP(vi|ui)＝１.

我们把每一个集合ViUi看作一个网络家族,每个贝叶斯网络

都隐含地表示一组变量V 的联合概率分布.在给定父结点

的情况下,每个结点条件都独立于它的祖先结点.在贝叶斯

网络中推理过程包括两部分:网络和查询.从网络结构的角

度看,一个贝叶斯网络对于联合概率分布具有条件独立的特

性.从查询结构的角度看,我们可以从贝叶斯网络中逐步删

除无效结点,在剪枝掉所有无效结点后,可以从这个剪枝过的

贝叶斯网络中计算边际概率[３].因为剪枝操作是递归进行

的,通常可以剪枝掉很多无效结点,所以这个剪枝操作是非常

实用的.

贝叶斯网络的联合树是一个对偶(Γ,C),这里表示联合

树,C＝{C１,􀆺,Cn}是Γ中的一组结点,每个结点Ci也被称作

一个聚簇.一个联合树必须满足以下３个特性:１)Γ 中的每

个结点Ci都是贝叶斯网络中的一组结点;２)贝叶斯网络中的

每个家族一定出现在某个结点Cj中;３)假如贝叶斯网络的某

个结点同时出现在两个聚簇结点Ci和Cj中,那么它也一定出

现在从Ci到Cj路径中的每个结点Ck中.在Γ中从Ci到Cj的

边称为分隔符Sij,可以定义Sij＝Ci∩Cj.联合树的大小可

以定义为最大的聚簇减１.给定某个证据e,联合树算法在Γ
中的结点间传递消息.对于每个结点Ci完成上行和下行的

消息传递后,我们可以计算它的边际概率P(Ci,e).例如,计

算图１中贝叶斯网络的边际概率P(a＝０,e＝０)的联合树,如

图２所示,这里聚簇C１包括结点A,B和C;聚簇C２包括结点

D;聚簇C３包括结点E.我们选择C３作为根结点.消息的上

行传递就是把各个结点的消息传递到C３,消息的下行传递就

是把C３的消息向其他结点进行传递.

图２　图１中贝叶斯网络的联合树

Fig．２　JointreeforBayesiannetworkinFig．１

ParkＧDarwiche结 构[４]结 合 ShenoyＧShafer的 结 构[５]和

Hugin结构[６],在该结构中传到同一个聚簇中的消息只需要

相乘一次,并且可以采用一个除操作来计算偏导.ParkＧDarＧ

wiche结构采用零意识表,首先回顾零意识数,它是一个对偶

(z,b),这里z是一个标量,b是一个位数据,它有两个值:T
(真)和F(假).考虑一组数x１,􀆺,xn,并且假设对于每个i＝

１,􀆺,n,我们将计算 mi＝ ∏
j≠i

xj.假设z＝ ∏
n

j＝１
xj,ParkＧDarＧ

wiche结构定义了４种操作.首先它定义了如何从对偶(z,b)

中计算mi:如果b＝F,则mi＝z/xi;如果b＝T并且xi≠０,则

mi＝０;如果b＝T并且xi＝０,则mi＝z.其次,它定义了标量

c和零意识数(z,b):如果b＝F并且c＝０,则有(z,b)∗c＝(z,

T);在其他情况下,(z,b)∗c＝(c∗z,b).然后,它给出了两个

零意识数的加法规则:如果b１＝F并且b２＝T,则有(z１,b１)＋
(z２,b２)＝(z１,b１);如果b１＝T 并且b２＝F,则有(z１,b１)＋
(z２,b２)＝(z２,b２);在其他情况下,(z１,b１)＋(z２,b２)＝(z１＋

z２,b１).最后,一个操作定义为:如果b＝F,则有real(z,b)＝

z;其他情况为real(z,b)＝０.

类似地,ParkＧDarwiche结构定义了零意识表,假如 Ψ 是

零意识表,则Φ表示标准表.ParkＧDarwiche结构定义了边际

值ΣXΨ、积ΨΦ、除Ψ/Φ 和real(Ψ).采用 ParkＧDarwiche结

构,我们可以非常高效地计算贝叶斯网络中相对每个结点的

偏导.Li等对贝叶斯网络的最大实例[７]、微分[８]和敏感性[９]

分析都进行了比较深入的研究,并把贝叶斯网络融入到产业

经济学的研究中,研究宏观经济调控中遇到的相关问题.

时序数据是一类非常重要的数据,目前采用连续时序的

贝叶斯网络[１０Ｇ１１]来研究这类数据,并揭示它们的规律.近年

来,从数 据 中 学 习 贝 叶 斯 网 络 结 构 备 受 关 注,有 大 量 文

献[１２Ｇ１４]对其进行了研究.Wang等[１５]提出了一种新的贝叶斯

结构学习算法(EnsembleＧFeedbackBayesianNetworkStrucＧ

０８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



tureLearning,EFBNSL),该算法首先利用最大信息系数来确

定节点间的依赖关系,以得到初始网络结构,然后利用 BDe
评分和禁忌搜索算法训练生成若干贝叶斯网络并用邻接矩阵

表示.进而利用集成学习策略,根据得到的若干邻接矩阵计

算每条边的权重,根据集成学习结果利用反馈策略更新初始

网络并进入下一次迭代,经过不断迭代最终确定贝叶斯网络

的结构.

２．２　因果网的干预

一个最简单的原子干预表示一个变量Vi被迫取某个固

定值vk
i,干预do(vk

i)[１]有两个著名的图解释:一个是残缺图,

它可以删除所有父结点到干预结点Vi的边并且设置Vi＝vk
i

和P(Vi＝vk
i)＝１得到;另一个是增广网络,它通过在网络中

增加一条假想的干预边Fi→Vi来得到.对多个结点的多干

预Peal[１]也进行了广泛深入的研究,并取得了一些很有价值

的结论.

我们知道,在因果网中任何一个结点Vi可能有很多值,

对结点Vi进行完全原子干预[２]表示对Vi中所有值的干预,也

就是对Vi的每一个值都进行原子干预.一个完全原子干

预[２]由 do(v１
i ),􀆺,do(v|Vi|

i )组 成,可 以 简 记 为 do(Vi).

Qin[２]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;完全原子干预也可以用偏原子干预来描

述.同时提出了一个偏干预表(ParitalInterventionTable,

PIT)来编码对结点的偏原子干预.PIT中的任何一个元组都

具有下面的干预概率:如果对vk
i进行干预,则P′(vk

i|ui)＝１;

否则P′(vk
i|ui)＝０.

一个多原子干预的 PIT 表,是结点的多个原子干预的

PIT表的并.一个干预的 PIT 表示就是在一 个 结 点 把 其

CPT替换成 PIT,Pearl[１]发现如果一个干预结点是无效结

点,那么证据的概率分布是独立于干预结点的,即干预是无效

的,即P(e|do(Vi))＝P(e).例如,在图１的因果网中,有

P(c|do(B))＝P(c).因此,每一个完全原子干预有下面的因

果效果:如果Vi不是一个无效结点,则P(e|do(Vi))＝ ∑
v\{vi,e}

　

∏
j≠i

P(vj|uj);否则P(e|do(Vi))＝P(e).针对因果网最大可

能解释的干预[１６]问题,Li等进行了深入研究;对贝叶斯网络

分类问题的基于关系的反事实解释[１７]是目前研究的热点

问题.

３　一个高效的完全原子干预算法

本文在因果网中采用 ParkＧDarwiche结构和 PIT 表,定
理１提出了一种方法来计算完全原子干预.

定理１　在因果网中构建一个联合树,对聚簇Cl中结点

Vi的完全原子干预的计算式如下:如果Vl是无效结点,则P(e
|do(Vi))＝ ∑

{Cl,e}\e
Ψl/P(vi|ui);否则P(e|do(Vi))＝ ∑

{Cl,e}\{vi,e}

Ψl/P(vi|ui).这里,Ψl＝∏
j
Mjl ∏

|Cl|

k＝１
P(vk|uk),Mjl表示从聚簇

Cj传到聚簇Cl的消息.

证明:(１)如果Vi是无效结点,则采用 ParkＧDarwiche结

构计算完全原子干预,计算式如下:

α＝P(e|do(Vi))

＝P(e)

＝ ∑
{Cl,e}\e

P′(vi|ui)∏
j
Mjl ∏

|Cl|

k＝１,k≠i
　P(vk|uk)

＝ ∑
{Cl,e}\e

P(vi|ui)∏
j
Mjl ∏

|Cl|

k＝１,k≠i
　P(vk|uk)/P(vi|ui)

＝ ∑
{Cl,e}\e

∏
j
Mjl∏

|Cl|

k＝１
P(vk|uk)/P(vi|ui)

＝ ∑
{Cl,e}\e

Ψl/P(vi|ui)

(２)如果Vi是非无效结点,我们采用ParkＧDarwiche结构

计算其完全原子干预,计算式如下:

α＝P(e|do(Vi))

＝ ∑
v\{vi,e}

　P′(vi|ui)∏
j
Mjl ∏

|Cl|

k＝１,k≠i
P(vk|uk)

＝ ∑
v\{vi,e}

　P(vi|ui)∏
j
Mjl ∏

|Cl|

k＝１,k≠i
P(vk|uk)/P(vi|ui)

＝ ∑
{Cl,e}\{vi,e}

∏
j
Mjl∏

|Cl|

k＝１
P(vk|uk)/P(vi|ui)

＝ ∑
{Cl,e}\{vi,e}

Ψl/P(vk|ui)

上文的证明中v表示{Cl,e},定理得证.

根据定理１的证明可以看出,对无效结点的干预不会影

响证据结点的概率.我们可以根据文献[３]中提出的方法递

归地删除无效结点.而无效结点就是非证据的叶结点,当删

除一个无效结点时就需要删除它的所有入边,因此可能会出

现一些新的无效结点;但它们也要被递归地删除掉,直到所有

的无效结点都被删除.需要说明的是,剪枝是递归地删除所

有无效结点,绝不会删除其他结点,剪枝后的因果网的规模可

能比原因果网小很多.根据定理１,我们提出了一种优化的

联合树算法,名为 OFDo,它计算了因果网中对每个结点进行

干预时证据的概率值.该算法采用的是 ParkＧDarwiche结

构,具体算法如算法１所示.

算法１　OFDo算法

输入:CBN,e
输出:对所有结点的完全原子干预

１．确定e涉及的所有证据结点;

２．在因果网中递归地剪枝掉所有无效结点;

３．编辑成联合树;

４．两阶段传递消息;

５．在任意一个聚簇中计算P(e);

６．for(每一个聚簇Cl)

７．　从它的所有邻居接受消息;

８．　　在各个聚簇中选择一个干预序πl;

９．　　假设 Ψl＝∏
j
Mjl∏

|Cl|

k＝１
P(vk|uk);

１０．for(每一个结点 Vi∈πl)

１１．　 P(e|do(Vi))＝ ∑
{Cl,e}\{vi,e}

Ψl/P(vi|ui)

采用算法１,我们首先在任意一个聚簇中计算P(e),它等

于对任意无效结点的干预值.文献[３]给出了删除无效结点

的算法,并且证明了删除无效结点对最终结果没有影响.算

法１借鉴了文献[３]中删除无效结点的算法,因此它是求完全

原子干预的精确算法.因为是从非证据的叶结点开始剪枝,

所以在递归剪枝的过程中只需要判断它是否为非证据结点和

叶节点,因此剪枝算法的时间复杂度为 O(n),这里n表示原因

果网中结点的个数.算法１的时间复杂度为 O(n０exp(w０)＋
n０k０),这里n０表示剪枝后因果网中的变量的个数,w０表示
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因果网中树的宽度,k０是因果网的结点中最大 CPT中元组的

个数.

例１　假设在图１中的因果网中,证据为c＝１,我们采用

算法１计算对所有结点的完全原子干预.在剪枝完后,因果

网只剩下两个结点A 和C.对所有非证据结点的完全原子干

预的计算式如下:

P(c＝１|do(A))＝P(c＝１|a)

P(c＝１|do(B))＝P(c＝１|do(D))＝P(c＝１|do(E))

＝∑
a
P(a)P(c＝１|a)

４　因果网中的多干预

本文发现因果网中的多干预具有可交换的特性,定理２
证明了该特性.

定理２　在因果网中,我们有:

P(e|do(Vi),do(Vj))＝P(e|do(Vj),do(Vi))

证明:我们分以下３种情况来证明该定理.

(１)Vi和Vj都是无效结点,该证明过程如下:

P(e|do(Vi),do(Vj))＝P(e|do(Vj))＝P(e)

可以进一步证明:

P(e|do(Vj),do(Vi))＝P(e|do(Vi))＝P(e)

因此,有P(e|do(Vi),do(Vj))＝P(e|do(Vj),do(Vi)).

(２)Vi或者Vj是无效结点,假如Vi是无效结点,证明过程

如下:

α＝P(e|do(Vi),do(Vj))

＝P(e|do(Vj))

＝ Σ
v\{vj,e}

P′(vj|uj)∏
k≠i,j

P(vk|uk)

接着,我们计算P(e|do(Vj),do(Vi))并且首先干预结点

Vj;再采用定理１,在因果网中采用 PITP′(vj|uj)替换 CPT

P(vj|uj),并进行如下推理:

P(e|do(Vj))＝ ∑
v\{vj,e}

P′(vj|uj)∏
k≠j

P(vk|uk)

我们进一步对结点Vi进行干预.因为Vi是一个无效结

点,所以证据的概率分布是独立于结点Vi 的.继续 推 理

得到:

P(e|do(Vi),do(Vj))＝ ∑
v\{vj,e}

P′(vj|uj)∏
k≠i,j

P(vk|uk)

因此,我们有 P(e|do(Vi),do(Vj))＝P(e|do(Vj),do
(Vi)).如果Vj是一个无效结点,采用类似的方法也能得到

P(e|do(Vi),do(Vj))＝P(e|do(Vj),do(Vi)).

(３)Vi和Vj都不是无效结点.我们计算P(e|do(Vi),do
(Vj)),首先对结点Vi进行干预.采用定理１,在因果网中采

用PITP′(vi|ui)来取代CPTP(vi|ui),并得到如下计算式:

P(e|do(Vi))＝ ∑
v\{vi,e}}

P′(vi|ui)∏
k≠i

P(vk|uk)

接着,对结点Vj进行干预.然后采用定理１,在因果网中

采用PITP′(vj|uj)来取代 CPTP(vj|uj),并得到如下计

算式:

P(e|do(Vi),do(Vj))＝ ∑
v\{vi,vj,e}

∏
l＝i,j

P′(vl|ul)∏
k≠i,j

P(vk|uk)

下一步计算P(e|do(Vj),do(Vi)),首先对结点Vj进行

干预.采用定理１,在因果网中我们采用PITP′(vj|uj)来取

代CPTP(vj|uj),并得到如下计算式:

P(e|do(Vj))＝ ∑
v\{vj,e}

P′(vj|uj)∏
k≠j

P(vk|uk)

接着,对结点Vi进行干预.再采用定理１,在因果网中我

们采用PITP′(vi|ui)来取代 CPTP(vi|ui),并得到如下计

算式:

P(e|do(Vj),do(Vi))＝ ∑
v\{vi,vj,e}}

　 ∏
l＝i,j

P′(vl|ul)∏
k≠i,j

P(vk|uk)

因此,我们可以得到 P(e|do(Vi),do(Vj))＝P(e|do
(Vj),do(Vi)),则定理得证.

因为对同一结点的多原子干预是相互独立的,所以它们

也具有可交换特性,因此有P(e|do(vk
i),do(vl

i))＝P(e|do
(vl

i),do(vk
i)).在干预的可交换性基础上,我们将证明多干

预定理３.

定理３　在一个具有n个结点的因果网中,我们计算干

预P(e|do(V１),􀆺,do(Vm)),这里m≤n.我们考虑以下３种

情况:

(１)假如所有的干预结点Vi(i＝１,􀆺,m)都是无效结点,

则有P(e|do(V１),􀆺,do(Vm))＝P(e).

(２)假如有k(k＜m)个干预结点是无效结点,则有P(e|

do(V１),􀆺,do(Vm))＝ ∑
v\{vk＋１,􀆺,vm,e}

　 ∏
n

l＝m＋１
P(vl|ul)∏

m

l＝k＋１
P′(vl|

ul).

(３)如果所有的干预结点Vi(i＝１,􀆺,m)都是有效的,则

有P(e|do(V１),􀆺,do(Vm))＝ ∑
v\{v１,􀆺,vm,e}

　 ∏
n

l＝m＋１
P(vl|ul)∏

m

l＝１
P′

(vl|ul).

证明:本文采用如下方式证明定理３中的３种情况.

(１)所有的干预结点Vi(i＝１,􀆺,m)都是无效的,证明过

程如下:

α＝P(e|do(V１),􀆺,do(Vm))

＝P(e|do(V２),􀆺,do(Vm))

＝􀆺

＝P(e)

(２)k个干预结点是无效的.我们首先采用定理２对这

些结点进行重新排序,使{V１,􀆺,Vk}是k个无效结点.证明

过程如下:

α＝P(e|do(V１),􀆺,do(Vm))

＝P(e|do(V２),􀆺,do(Vm))

＝􀆺

＝P(e|do(Vk＋１),􀆺,do(Vm))

＝ ∑
v\{vk＋１,􀆺,vm,e}

　 ∏
n

l＝m＋１
P(vl|ul)∏

m

l＝k＋１
P′(vl|ul)

(３)所有结点Vi都是有效结点,证明过程如下:

α＝P(e|do(V１),􀆺,do(Vm))

＝ ∑
v\{vk＋１,􀆺,vm,e}

　 ∏
n

l＝m＋１
P(vl|ul)

＝ ∑
v\{vk＋１,􀆺,vm,e}

　 ∏
n

l＝m＋１
P(vl|ul)∏

m

l＝１
P′(vl|ul)

因此,定理得证.

假如一个剪枝后的因果网有m 个非证据结点和l个证据

结点,我们不对证据结点进行干预.假如我们对所有的非证

据结点进行干预Vi(i＝１,􀆺,m),则有如下的干预效果:

P(e|do(V１),􀆺,do(Vm))＝∏
m

k＝１
P′(vk|uk)∏

l

i＝１
P(vi|ui)
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假如在图１的因果网中,我们对结点B 和C 进行干预,

则干预的效果为:

α＝P(d＝０,e＝１|do(B),do(C))

＝∑
a
P(a)P′(b|a)P′(c|a)P(d＝０|b,c)P(e＝１|d)

＝∑
a
P(a)P(d＝０|b,c)P(e＝１|d)

＝P(d＝０|b,c)P(e＝１|d)

P(d＝０,e＝１|do(B),do(C))的结果如表１所列.

表１　P(d＝０,e＝１|do(B),do(C))的值

Table１　ResultofP(d＝０,e＝１|do(B),do(C))

B C D E p
０ ０ ０ １ ０．５８０８
０ １ ０ １ ０．０９０２
１ ０ ０ １ ０．０３３
１ １ ０ １ ０．０６１５

由表１可知,当B＝０并且C＝０时,干预的效果最好.

因此,多干预的一个重要应用是找到最好的干预组合.

１)http://sourceforge．net/projects/bnj/
２)http://reasoning．cs．ucla．edu/ace

５　实验

在BNJ１)的基础上,我们实现了 OFDo算法;另外,我们

还采用Java实现了 Pearl的 Do算法[１]和文献[２]中的 FDo
算法.我们的实验环境是一个英特尔３．４GHz８核i７Ｇ６７００
CPU,１６GB内存和Linux操作系统.我们对每个因果网的所

有非证据结点进行全原子干预,实验中采用的因果网是从相

关标准[１６]２)中找出的.

因为FDo算法和 Do算法都是采用基于联合树的 ParkＧ
Darwiche结构实现的,所以首先为它们编辑联合树,并采用

CP表示FDo算法和 Do算法的编辑阶段.对于 OFDo算法,

我们采用CPＧO表示它的剪枝和编辑阶段,也就是说CPＧO表

示的是对因果网进行剪枝以及把剪枝后的因果网编辑成联合

树所需的时间.接着分别计算对每个结点进行完全原子干预

时证据的概率,也就是干预的效果.我们采用 OFDoＧI,FDoＧI
和DoＧI来分别表示在下行阶段对每个结点计算完全原子干

预时分别采用算法OFDo,FDO和Do的性能.从表２中可以

发现,相比 Do,FDo在所有的因果网中的干预效果都好,这是

因为FDo算法在对各个结点计算完全原子干预时,只需要一

次概率推理;而 Do算法在对每个结点计算原子干预时采用

一次概率推理,也就是说如果一个结点有k个值,则需要进行

k次概率推理来计算该结点的完全原子干预.因为它们都采

用ParkＧDarwiche结构,所有传递到一个聚簇的消息只需要

计算一次.

从表２中还发现,CPＧO比CP的性能更好.这是因为剪

枝后的因果网比原因果网小很多,因此编辑原因果网需要的

时间比编辑剪枝后的因果网需要的时间长.因此,一个好的

选择是先剪枝一个因果网,然后再编辑它,这比直接编辑原因

果网要好.我们进一步地发现,OFDoＧI的性能比 FDoＧI的性

能好很多,主要有如下两个原因:１)OFDoＧI对所有的无效结

点只计算一次干预的效果,而 FDoＧI必须对所有的无效结点

逐一计算干预的效果;２)原因果网比剪枝后的因果网大很多.

表２　OFDo和FDo以及 Do的性能对比

Table２　PerformanceofOFDovs．FDoandDo
(单位:ms)

Networks CP CPＧO FDoＧI DoＧI OFDoＧI
alarm ２．５ ２．２ １ １．１ ０．６

bm_０５_０１ １３０．３ １０２．６ ９．９ １１．９ ２
bm_０５_０２ ２１０．８ １７５．９ １３．２ １４．３ ３．４
bm_０５_０３ ２０４ １６４．８ １２．２ １３．４ ３．６
diabetes １４．３ １１．５ １１．４ １７．１ ２
fsＧ０４ ６．１ ５．３ ０．８ ０．９ ０．６

hailfinder ３．８ ３．５ １．１ １．４ ０．８
mm_３_８_３ １８５ １６６．６ ７．４ ８．１ ０．８
munin１ １４６ １２４．５ １７．１ ２８．３ ３．８
munin２ ２２ １６．３ １２．２ １５．９ ３．６
munin３ ２１．５ １７ １２．５ １５ ３．１
munin４ ２６．２ １９．８ １５．９ ２２．３ ３．４

pathfinder １８．１ １３．４ ６．３ ８．２ ３．５
pigs １０．１ ８．４ ３．３ ４ １．４

StudentsＧ３_２ ２２ １６．９ ４．３ ４．７ ０．８
water ７．９ ６．６ ２．６ ３．６ １．２

结束语　贝叶斯网络在人工智能、信号处理、信息检索、

传感器、普适计算、自然语言处理和计算机视觉等领域是一个

非常通用的工具.因果网是基于贝叶斯网络的另外一种概率

图模型,它可以用来表示对外界的反应.因为一个无效结点

对边际概率没有贡献,所以我们应该先剪枝一个因果网,然后

在剪枝后的因果网上计算干预的效果.接着,我们设计了一

种优化算法来对因果网中的各个结点进行完全原子干预.最

后,我们证明多干预具有可交换性.政府在对宏观经济进行

干预时,需要忽略那些对预期效果没有影响的因素,也就是需

要删除那些类似于因果网中的无效结点.未来我们将采用本

文提出的技术在统计分析中高效地执行干预效果的计算.
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