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摘　要：　基于约束的因果结构学习算法具有不依赖特定函数模型假设的优势且计算效率较高，但其对撞结构定

向阶段高度依赖特定条件集的条件独立性检验（Conditional Independence Test，CIT）结果 .  尽管近来有研究者提出

Shapley-PC算法利用 Shapley值整合多个条件集检验以降低CIT误差的影响，但仍未充分考虑不同条件集对定向决策

的具体影响，忽略部分关键条件集的重要性，降低定向准确性 .  为此，本文提出一种条件集动态加权的因果结构学习

算法（Dynamically Weighted Causal Structure Learning，DW-CSL）.  该方法核心机制为针对相同规模的条件集通过归一

化 p-value与 Shapley值构建动态权重，细粒度地量化不同条件集对定向决策的贡献差异，从而显著抑制CIT误差在对

撞结构中的定向传播 .  具体而言，该方法首先基于PC-Stable框架构建因果骨架；其次在对撞结构定向阶段，基于 Shap‑
ley值提出条件集动态加权的定向决策规则，通过归一化 p-value量化条件集贡献差异，使不同条件集的CIT结果具有

可比性，再将归一化值作为 Shapley边际贡献的权重，实现对未遮蔽三元组的精准定向；最后通过Meek规则定向剩余

无向边 .  实验结果表明，在合成与基准数据上，该方法较对比方法在对撞结构识别准确性上平均提高4.75%，在边定向

准确性上平均提高5.5%，有效提高了因果结构学习的稳定性和准确性 .
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Abstract:　Constraint-based causal structure learning algorithms have the advantage of not relying on specific func⁃
tional model assumptions and generally offer high computational efficiency. However, their V-structure orientation stage 
heavily depends on the results of conditional independence tests (CIT) on specific conditioning sets. Although the recently 
proposed Shapley-PC algorithm integrates multiple condition sets through Shapley value evaluation to mitigate CIT errors, 
it still fails to adequately account for the varying influence of different condition sets on orientation decisions, thereby over⁃
looking the importance of certain key sets and reducing orientation accuracy. To address this issue, we propose a dynamical⁃
ly weighted causal structure learning (DW-CSL) algorithm. The core idea of the method is to combine normalized p-values 
with Shapley values to assign dynamic weights to condition sets of the same size, thereby finely quantifying their contribu⁃
tion differences to orientation decisions and effectively suppressing the propagation of CIT errors in V-structure orientation. 
Specifically, the algorithm first constructs the causal skeleton based on the PC-Stable framework; then, during V-structure 
orientation, it introduces a dynamic weighted orientation rule that incorporates normalized p-values into Shapley value cal⁃
culations, making CIT results from different condition sets comparable and enabling precise orientation of unshielded tri⁃
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ples; finally, the remaining undirected edges are oriented using Meek’s rules. Experimental results on both synthetic and 
benchmark datasets demonstrate that, compared with baseline methods, DW-CSL improves V-structure recognition accura⁃
cy by an average of 4.75% and edge orientation accuracy by an average of 5.5%, thereby enhancing the stability and overall 
accuracy of causal structure learning.

Key words:　causal structure learning; conditional independence test; dynamic weighted condition set; normalized p-

value; Shapley value
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1　引言

因果结构学习（Causal Structure Learning，CSL）［1~3］

是数据驱动因果推理领域中的核心任务之一，其目标

是提取数据中变量之间的因果关系，并以有向无环图

（Directed Acyclic Graph，DAG）［4］进行表示，广泛应用于

生态气候学［5，6］、生物医学［7~9］、经济学［10，11］、社会科

学［12］及人工智能［13，14］等多个领域［15］.  因果结构学习的

主流方法之一是基于约束的方法，核心思想是利用条

件独立性检验（Conditional Independence Test，CIT）［16，17］

结合 d-分离（d-separation）理论［4］来推断变量间的因果

结构 . 该类方法不依赖特定函数模型假设，且计算效率

较高［18］. 代表性算法包括Peter-Clark（PC）算法［19］及其改

进版本［如 PC-Stable［20］、Conservative PC（Conservative 
Peter-Clar）［21］等］. 这类算法通常包括 2个阶段：在无向

图学习阶段，算法从完全图出发，使用CIT等统计方法识

别变量间的独立关系并据此移除边，构建出变量间的无

向图结构；在方向学习阶段，算法依据 V-结构（V-

Structure）等局部结构特征来确定部分边的方向［22］. 具

体而言，当存在未遮蔽三元组（Unshielded Triplet，UT）
Xi - Xj - Xk 满足 Xi ^ Xk|S 并且 Xj Ï S，则推断该 UT 为

Xi ® Xj ¬ Xk，且Xj 为碰撞点，条件集 S表示在条件独立

性检验中用于检验变量之间是否独立的变量集 . 然而

对撞结构的判定过程高度依赖于CIT结果的准确性，而

现有方法的正确性依赖于所有 CIT判断均准确的理想

假设 . 但在现实中，这一理想假设往往难以满足，致使

CIT结果不稳定，导致对撞结构误判［23］，并在后续定向

阶段造成累积性偏差，最终削弱结构学习的可靠性和

有效性［24］.
为了提高基于约束算法的可靠性，Zhalama等人［25］

提出 CIT执行得到的不确定结果可以通过一种图形推

理的方法纠正 . 郝志峰等人［23］提出一种增强的条件独

立性检验方法，通过抑制待测变量的外部噪声干扰提

升检验精度，但依旧局限于单一条件集的结果，未能整

合多条件集间的统计信息 . Russo 等人［26］提出了基于

Shapley值的因果结构学习方法（Shapley-PC），引入了合

作博弈论中用于量化个体在合作中贡献的Shapley值理

论［27~29］，将每个条件集视为“参与者”，将对撞结构定向

决策规则视为“合作博弈”，以量化各条件集在CIT决策

中的边际贡献，缓解定向阶段对单一条件集选择的敏

感性，但在计算边际贡献时对相同规模的条件集作等

权处理，忽略了条件集组成差异反映出的依赖性强弱

信息 . 上述方法尽管在纠错能力、检验精度和局部判定

稳定性方面取得进展，但未能从条件集整体信息出发

刻画依赖性差异，未充分考虑不同条件集对定向判断

的具体影响，忽略部分关键条件集的重要性，降低定向

准确性 . 例如图 1 展示了考虑变量 X1 与 X2 的依赖性

时，2个规模相同但组成不同的条件集{X3 X4 }、{X5 X6 }

在 CIT 的结果上分别为条件独立和条件依赖（即

X1 ^ X2|{X3 X4 }，X1^ X2|{X5 X6 }）.  若对所有条件集赋

予相同权重，则无法反映其对定向决策的重要性差异，

致使因噪声等因素产生误判的条件集与判定正确的条

件集被等同处理，进而导致错误信息掩盖真实依赖关

系，最终引发对撞结构定向的不稳定性和准确性下降 .

为了全面衡量不同条件集在定向决策中的贡献并

提升算法在有限样本下的稳定性与准确性，本文提出

一种条件集动态加权的因果结构学习方法 . 该方法通

过归一化 p-value使不同条件集的条件独立性检验结果

具有可比性，进而将归一化后的值作为 Shapley边际贡

献的权重，以量化不同条件集对依赖性判定的贡献差

异 . 该方法不仅保留了 Shapley值衡量平均边际贡献的

公平性原则，整合了多条件集的依赖性信息，还能在概

率意义上凸显条件集所体现的依赖性差异，实现相同

规模条件集间依赖性差异的细粒度衡量 . 方法基于PC-

Stable框架实现，在保持原有结构发现机制不变的基础

图1　不同条件集对变量间独立性的不同影响
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上融入新的定向决策规则 . 该方法能够在多条件集的

统计信息中自适应抑制异常结果的干扰，降低检验误

差对定向结果的影响，显著增强方法的鲁棒性及对撞

结构定向的稳定性与准确性 . 实验基于多个合成与基

准数据集展开，结果显示本文方法在因果结构恢复的

准确性方面较基线算法具有显著优势 .
2　相关工作

近年来，因果结构学习方法在从数据中恢复变量

间因果关系方面取得了长足进展 . 众多研究者提出的

算法主要可归纳为 3大类：基于约束的方法、基于评分

的方法以及基于函数因果模型的方法，其中基于约束

的方法因其原理直观、计算效率相对较高，在众多应用

场景中受到广泛关注［30~33］. 作为该领域最具代表性的

算法，PC 算法［19］通过逐步增加条件集合的大小，对变

量对进行条件独立性检验，构建因果图的骨架，并依据

分离集信息定向未屏蔽三元组（UT），最终生成部分有

向无环图（Completed Partially Directed Acyclic Graph，
CPDAG）［4］. 然而，PC算法的实际应用效果受到其内在

机制的限制，特别是在处理有限样本和高维数据的复

杂场景时，PC算法对条件独立性检验结果的高度依赖，

使定向阶段容易受到噪声和误差的干扰，导致因果图

恢复的不稳定性和准确性下降［34］.
针对 PC算法的稳定性缺陷，研究者们提出了多种

改进方案 . Murphy等人［20］提出的PC-Stable算法解决了

骨架构建过程中的顺序敏感性，其核心在于通过固定

条件集规模，对所有变量对进行独立性检验后统一删

除边，克服了原 PC算法中因变量检验顺序不同引起的

不稳定性 . 尽管 PC-Stable在骨架构建方面取得了一定

改进，但其在定向阶段仍然直接继承自 PC 算法，依赖

于条件独立性检验的结果，错误检验的影响难以完全

避免 . 为进一步提高定向阶段的鲁棒性，后续研究聚焦

于改进对撞结构的判定规则 . Ramsey 等人［21］提出了

Conservative PC（CPC）算法，该方法将忠实性假设拆分

为邻接忠实性和定向忠实性，并要求在定向未屏蔽三

元组时，候选碰撞结点必须在所有分离集中均未出现

才能被认定为真正的碰撞器（V-结构）. 这种极其严格

的条件虽然在一定程度上降低了因单个 CIT错误带来

的错误定向风险，但也使定向结果显得过于保守，可能

导致真实存在的对撞结构无法被识别 . 随后，为了在保

守性和灵活性之间寻求平衡，Murphy等人［20］进一步提

出了 Majority PC（MPC）算法 . MPC 算法在定向过程中

采用了多数决策略，即候选碰撞结点只需要在少于 1/2
的分离集中出现，即可认为存在足够证据支持其作为

对撞结构 . 这种相对宽松的判定标准提升了识别真实

对撞结构的灵活性 . 除了上述规则改进的方法外，也有

研究者探索利用 CIT 的连续统计量信息 . Ramsey 提出

的PC-Max算法进一步利用了独立性检验中 p值的连续

信息 . 该算法在对每个未屏蔽三元组进行定向时，选取

p值最大的条件集合作为依据，仅在该条件集合中候选

变量不出现时才定向为对撞结构 . PC-Max算法在有限

样本条件下表现出较高的鲁棒性，但其本质仍未脱离

对单一CIT结果的依赖，未能有效整合其他条件集提供

的潜在补充信息 .
为解决 PC 系列算法在定向过程中对条件独立性

检验结果依赖性过高的问题，近年来 Russo 等人［26］在
Shapley-PC 算法中首次引入合作博弈论中的 Shapley
值，该方法将参与对撞结构定向决策的不同条件集视

为“参与者”，以合作博弈的形式评估其对定向决策的

边际贡献 . 该方法有效缓解对单一条件集选择的敏感

性，是提升定向鲁棒性的重要探索 .  然而 Shapley-PC在

计算边际贡献时对所有条件集进行等权处理，未能充

分考虑关键条件集的重要性 .
3　基础知识

本研究关注基于约束的因果结构学习问题，致力

于解决定向阶段对 CIT结果高度依赖对结构学习带来

的不确定性问题 . 本文的理论结果和可靠性算法是基

于因果图模型建立的 . 为此，为了使后续方法描述更加

严谨，在本节中对本文涉及的基本符号、图论概念、条

件独立性检验以及相关统计量进行形式化定义 .
在因果图模型［35］中，使用有向无环图（Directed 

Acyclic Graph，DAG）描述变量间的因果关系 . 设因果

图 G = (VE)［36］由 节 点 集 V ={X1 X2 Xd } 和 边 集

EÍ V ´ V组成，节点表示随机变量，而边反映了变量之

间的关系 . 若(Xi Xj )ÎE，则表示Xi对Xj具有直接影响 .
对于任一节点 Xi，其邻接集合定义为 Adj (GXi )=

{Xj| (Xi Xj )ÎE或(Xj Xi )ÎE}，而 父 节 点 集 合 则 为

Pa(GXi )={Xj|Xj®Xi }. 此外，若存在一条从Xj到Xi的有

向路径，则称Xi为Xj的后裔节点 . 对于3个节点Xi Xj Xk

来说，若Xi与Xk在图中不直接相邻，而均与Xj相邻，则称

(Xi Xj Xk )为未遮蔽三元组（UT），记作Xi-Xj-Xk .
在基于约束的因果结构学习方法中，条件独立性

检验是确定变量间直接因果边的核心步骤 . 对于变量

Xi 与 Xj 以及条件集 SÍ V \{Xi Xj }，若在给定条件集 S

下，Xi与Xj条件独立，则记作Xi ^ Xj|S. 为便于形式化描

述，定义指示函数：

I ( Xi Xj|S ) = ì
í
î

ïï
ïï

1    若Xi ^ Xj|S成立

0    否则                    
（1）

对于因果图G中的任意 2个相邻节点Xi与Xj，其分

离集 SepSet(Xi Xj )定义为满足以下条件的最小条件集
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SÍ V \{Xi Xj }：若 Xi 与 Xj 在条件集 S 下独立，且对任意

条件集 S的真子集 S'，Xi与Xj在 S'下均不独立，则 S为Xi

与Xj的最小分离集 .
在实际应用中，通常通过统计方法计算一个 p 值

p(Xi Xj|S)，用于衡量在原假设H0：Xi^Xj|S下观察到数据

的概率 . 当p(Xi Xj|S)≥ α（其中α为预设显著性水平）时，

认为Xi与Xj在条件集S下独立；反之，则视为条件依赖 .
为了保证基于约束的因果结构学习方法的有效

性，本文基于以下基本假设构建理论基础 .
（1）因果充分性假设［4］：观测变量集合V包含了所有直

接影响V内变量的因果因素，即不存在隐藏的共同原因 .
（2）因果马尔科夫假设［4］：对于具有因果充分性的

变量集V而言，在已知变量父亲节点的条件下，所有变

量与他们的非后裔节点互相条件独立 .
（3）因果忠实性假设［4］：观测数据中的所有条件独

立性关系均由因果图G所隐含，反之亦然 .  也就是说，

若在G中某条件集 S将Xi与Xj进行 d-分离，则在真实数

据分布中Xi ^ Xj|S.
在因果结构定向问题中引入Shapley值的思想，可以

客观衡量各条件集对对撞结构定向决策的贡献 . Shapley
值源于合作博弈论，用以量化各参与者对整体收益的

边际贡献 . 设有参与者集合Ν= {12n}以及价值函数

v：2N®R，则对于任一参与者 iÎN，其Shapley值定义为

ϕv (i)= ∑
TÍN\{i}

|T|！(n - |T| - 1)！
n！

[ ]v(T{i})- v(T ) （2）
其中，TÍN\{i}表示不包含参与者的任意子集 .

在本文的研究方法（见第 4节）中将“参与者”对应

于条件集中的某一变量，价值函数 v(T )与条件独立性检

验所获得的 p值相关联，以反映在给定条件集下变量间

依赖性的强度 .
4　研究方法

本节针对因果图定向阶段在有限样本条件下因单

次条件独立性检验结果易受噪声干扰、导致定向不准

确的问题，考虑了如何充分利用条件集的依赖程度信

息提高因果结构学习方法的准确性和鲁棒性，提出一

种基于条件集动态加权的因果结构学习方法（Dynami‑
cally Weighted Causal Structure Learning，DW-CSL）. 该

方法的基本思想是：在因果无向图学习阶段，基于 PC-

Stable 框架构建因果骨架；在因果方向学习阶段，基于

Shapley 值提出条件集动态加权的定向决策规则，并结

合归一化权重提升定向判断的精度与鲁棒性 .
4. 1　问题定义

尽管研究者们提出的方法有效缓解了对单一条件

集选择的依赖，然而直接将 Shapley值引入定向阶段存

在一个明显问题：虽然不同条件集的大小可能相同，但

内部组成的变量不同，这些不同的条件集在判断变量

之间的依赖性方面发挥着截然不同的作用，现有的方

法为所有大小相同的条件集赋予了相同的权重，忽略

了各条件集对最终定向决策的重要性差异 .
针对图 1中展示的现象，本节进一步对 2个规模相

同但组成不同的条件集在 CIT中的表现差异进行具体

分析，以揭示其对对撞结构定向可能造成的影响 . 图中

包含节点 X1、X2、X3、X4、X5 和 X6，其中箭头代表直接因

果关系 . 假设在对变量 X1 与 X2 进行条件独立性检验

时，分别采用不同的条件集进行测试：当条件集选取为

{X3 X4 }时，检验结果显示 X1 与 X2 条件独立；而当条件

集选取为{X5 X6 }时，检验结果却表明 X1 与 X2 存在依

赖关系 . 当直接将 Shapley 值引入定向阶段时，对于所

有具有相同大小的条件集会赋予同等权重，使得来自

{X3 X4 }和{X5 X6 }的检验结果在定向决策中具有同等

影响 . 然而，实际上不同组成元素的条件集对判断对撞

结构的影响存在差异 . 尤其是在有限样本条件下，CIT
结果可能因噪声或样本不足而出现偏差，这种错误检

验结果如果与其他条件集赋予相同的权重，就可能对

最终对撞结构的定向产生影响 . 例如，在上述情形中，

若条件集{X3 X4 }错误地判定 X1 与 X2 条件独立，而条

件集{X5 X6 }正确地反映了二者的依赖关系，在 Shapley
定向策略中，由于两者被视为同等重要，错误结果可能

“掩盖”正确结果，导致因果图定向的不稳定、不准确 .
因此，本文所研究的问题为：如何在条件独立性检

验结果存在不确定性的条件下，通过全面地考虑不同

条件集对定向决策的影响，提高基于约束方法中对撞

结构定向的准确性，减少 CIT误差对定向决策的干扰，

更准确地恢复观测数据中的真实因果关系 .
4. 2　因果无向图学习

本方法的因果无向图学习过程即因果骨架构建过

程基于 PC-Stable 框架实现，具体包含以下 4 步 . 首先，

初始化完全无向图，构建包含所有变量的全连接无向

图 G，初始图中任意节点对均通过无向边连接 . 其次，

执行条件独立性检验，从阶数 l = 0（即空条件集）开始，

逐级递增至预设最大阶数max_degree，在每阶 l中遍历

所有相邻节点对 (Xi Xj )，并枚举大小为 l的候选条件集

S{ }S|SÍ V \{Xi Xj } | S | = l . 接着进行边删除，若存在条

件集 S使得Xi 与Xj 满足条件独立，则删除无向边Xi - Xj

并记录分离集SepSet(Xi Xj )= S. 最后，在每阶完成所有

节点对检验后统一删除独立边，避免传统 PC算法因检

验顺序差异导致的结果波动 .
4. 3　因果方向学习

在因果方向学习阶段，本文提出一种条件集动态

加权的定向策略：在对某个 UT 进行判定时，将所有大
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小相同的条件集的 p-value 归一化，然后利用归一化结

果作为权重因子，衡量候选节点在不同条件集合中对

变量间独立性变化的平均边际贡献，将该加权贡献值

称为归一化的 Shapley独立性值（Weighted Shapley Inde‑
pendence Value，WSIV）.

设对于一个已知的骨架 C，有未遮蔽三元组 Xi -
Xj - Xk，令Z为对Xi与Xk构成条件集的所有集合，即

Z = { }S|SÍ (Adj (CXi )Adj (CXk )) \{Xj } （3）
并将这些条件集按照其变量个数进行分组，每个

分组内所有条件集均为相同大小 .  记组内任一条件集

为 S q
num（其中下标 num表示该组合中条件集包含的变量

数，上标 q 为该组合中各条件集的编号），p(Xi Xk|S
q
num )

表示在大小为 num的第 q个条件集下对Xi 与Xk 进行条

件独立性检验得到的 p-value，n 表示对于所考虑的 UT
中所有参与构成邻接集合的变量数量 . 归一化过程即

计 算 同 组 内 所 有 条 件 集 的 p-value 之 和 ，即

∑
a = 1

m

p(Xi Xk|S
a
num )归一化后整体的权重为wq

num，即

wq
num =

p(Xi Xk|S
q
num )

∑
a = 1

m

p (Xi Xk|S
a
num )

´
num！(n - num - 1)！

n！
（4）

则 Xj 所考虑的 UT 中的归一化 Shapley 独立性值

（WSIV）为

ϕ ( Xj {Xi Xk })
         = ∑

SÎ Z

wq
num × éë

ù
ûI ( Xi Xk|S

q
num {Xj }) - I ( Xi Xk|S

q
num )

 （5）
其中，I（×）为条件独立性检验的指示函数，其取值依据

预设的显著性水平 α判定［见式（1）］. 该式通过使用大

小相同但组成不同的条件集的 p-value 进行归一化处

理，令大小相同的同一组条件集在比较贡献时具有可

比性，从而更细粒度地衡量候选节点 Xj 对 Xi 与 Xk 独立

性状态所引入的变化 . 如果计算得出的WSIV值为负，

则表明候选节点的加入使原本独立的Xi与Xk之间依赖

性增强，则将该未遮蔽三元组 UT 定向为对撞结构，即

确定Xi与Xk均指向Xj .
在条件集动态加权定向决策规则中，核心在于如

何精确衡量候选节点在各条件集组合中的边际贡献 .
Shapley值公式用于合作博弈中量化个体对整体收益的

平均边际增益，能够在所有可能的条件集排列中公平

分配贡献 .  在本方法中，将“玩家”映射为组成条件集的

变量，而“价值函数”v(T )则取为条件独立性指示函数得

到的结果，表示在给定条件集 S下，Xi 与Xk 的独立性程

度 . 由此，候选节点Xj对条件集S q
num的边际贡献为

DS q
num

(Xj )= I ( )Xi Xk|S
q
num {Xj } - I(Xi Xk|S

q
num ) （6）

鉴于相同大小的条件集可能因其具体组成而在实

际检验中表现出不同显著性水平，本文在 Shapley值计

算中引入 p-value 归一化机制，即使用归一化权重

p(Xi Xk|S
q
num ) ∑

a = 1

m

p(Xi Xk|S
a
num )来进行加权 . 由于 Shap‑

ley值的加权因子 |S|！(n - |S| - 1)！/n！保证了所有排列的

公平性，故最终归一化后的WSIV值不仅反映了单个条

件集中 p‑value 的大小，也综合了所有可能组合的平均

效应 . 这种定向策略不仅综合了多个条件集的信息，降

低了CIT误差对定向判断的影响，而且将 p-value的大小

信息引入定量评估中，更细粒度地考虑了不同条件集

对定向判断的贡献，使决策过程更具灵敏性和鲁棒性 .
算法 1展示了DW-CSL算法的伪代码，该算法分为

3个阶段：骨架构建阶段从一个完全无向图开始，逐步

进行条件独立性检验，删除不符合条件的边并记录分

离集，从而构建稳定的骨架图（第 2~7行）；对撞结构定

向阶段通过动态权重计算 WSIV，判定碰撞节点（第 9~
20行）；剩余边定向阶段应用Meek规则确保无环性（第

21行）. 理论上可以证明，在满足因果忠实性、样本量充

足且CIT判断无误的理想条件下，当候选节点Xj的确为

碰撞节点时，对应的WSIV值为负；反之，若Xj非碰撞节

算法1 DW-CSL
输入：数据集D,显著性水平α,最大阶数max_degree

输出：部分有向无环图CPDAG
1. 骨架构建(基于PC-Stable)
2. 初始化完全无向图

3. FOR l= 0 TO max_degree DO
4.   对每对相邻节点 (Xi Xj ),遍历大小为 l的条件集S

5.    IF $S 使得Xi ^ Xj|S THEN
6.      删除边Xi -Xj,记录S为分离集

7. END FOR
8. 对撞结构定向

9. FOR 每个未遮蔽三元组Xi -Xj -Xk IN C DO
10.   Z = { }S|SÍ ( )Adj(CXi )Adj(CXk ) \{Xj }

11.   FOR num = 0 TO |Z| DO
12.    FOR 每个条件集S q

num IN |S q
num| = num DO

13.      计算p ( )Xi Xk|S
q
num

14.      计算归一化权重wq
num

15.    END FOR
16.   END FOR
17.   计算ϕ ( )Xj {Xi Xk }

18.   IF ϕ ( )Xj {Xi Xk } < 0 THEN
19.    定向为Xi ® Xj ¬ Xk

20.  END FOR
21. 应用Meek规则定向剩余边
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点，则WSIV值为正 . 该性质为因果图中对撞结构的判

定提供了明确的理论依据 .
此外，条件集动态加权的定向策略在实际中还具

有显著的鲁棒性优势：即使存在部分条件集的误判，因

其对应 p-value 较低而被赋予较小权重，降低了误判结

果对整体定向的主导影响，显著提升了因果结构恢复

的稳定性与准确性 .
4. 4　理论分析

在因果忠实性假设成立的前提下，DW-CSL方法具

有良好的理论收敛性与鲁棒性 . 当样本量趋于无穷时，

条件独立性检验的 p-value 收敛至真实概率，归一化权

重准确反映条件集对依赖性判断的贡献程度，WSIV趋

于负值当且仅当候选节点为真实碰撞节点，从而正确

识别对撞结构，确保输出CPDAG收敛至真实因果图的

马尔可夫等价类，该过程保留了 PC框架所具有的渐近

一致性属性 .  在有限样本条件下，条件集动态加权的定

向策略有效抑制了因噪声或样本不足导致的异常 p值
影响，使整个 V构定向步骤在理论上满足 PC算法要求

的渐近一致性［37］、完备性与正确性［32］.
引理 1 在因果充分性假设、因果马尔科夫假设和

因果忠实性假设成立的基础上，DW-CSL的权重机制设

置是合理且有效的 .
证明 在条件独立性检验中，设检验统计量服从

零假设 H0：Xi ^ Xj|S 下的渐进分布，得到的 p 值可视为

对 H0 成立与否的证据强度刻画 . 当 H0 成立时，p 值在

［0，1］之间服从均匀分布；当 H0 不成立时，p 值的分布

依赖于样本量及真实统计量值，p值越小意味着依赖性

证据越强，因此不同的 p值能够反映条件集对变量依赖

程度的差异 . 证毕 .
由引理 1可知，p-value归一化能够使同规模条件集

的统计检验结果具有可比性，Shapley 值保证了对所有

条件集排列的公平性与完备性 . 二者结合不仅保留了

Shapley 值刻画平均边际贡献的公平性原则，还能在概

率意义上凸显条件集所体现的依赖性差异 .
在有限样本条件下，由于噪声扰动或样本不足，单

个条件集的检验结果容易偏离真实独立关系，进而影

响对撞结构定向的准确性 . DW-CSL所引入的归一化权

重机制，有效抑制异常 p-value对定向结果的放大影响 .
通过整合同一规模下多个条件集的信息，DW-CSL能显

著缓解CIT误差对最终结构恢复的干扰，从而在样本规

模受限情境下依然具备较强的鲁棒性与判别能力 .
综上所述，本文提出的DW-CSL方法在因果结构学

习中的优势体现在多个方面：在理论上，保留了传统PC
算法在充分样本条件下的正确性与一致性；在方法机

制上，通过提出新颖的定向决策机制整合多个条件集

的统计证据，显著提升了定向决策对局部误差的容忍

度；在实践中，为因果图定向提供了一种更具精度与稳

健性的判断机制，尤其适用于样本受限、图结构复杂等

现实应用场景 .
4. 5　时间复杂度分析

本算法主要包括骨架构建、对撞结构定向以及Meek
规则定向三个阶段，其中时间复杂度主要由前两个阶段

决定 . 在骨架构建阶段，算法基于PC-Stable框架对每对

变量执行条件独立性检验，检验次数与图中变量数 d和

条件集最大规模K有关，其时间复杂度为O(d K + 2 × t)，其

中 t表示单次条件独立性检验的计算开销 . 在对撞结构

定向阶段，针对每个未遮蔽三元组，算法遍历所有大小

不超过 2K的候选条件集，进行归一化 Shapley独立性值

计算，复杂度近似为O(d 3 × 22K × t). 当最大邻接度K为常

数时，两部分的总时间复杂度可简化为O(d 3 ×K)，在因果

图结构稀疏的实际应用中具有良好的可扩展性 . Meek
规则定向阶段复杂度为O(d 2 )，相对较低 .
5　实验与结果分析

5. 1　实验设计

5. 1. 1　数据集与参数设置

本实验旨在系统评估提出的 DW-CSL 方法在合成

数据与基准数据中的性能，验证其在有限样本、噪声干

扰及复杂图结构下的鲁棒性与准确性 .
在合成数据实验中，首先生成 2类常见的图结构：

Erdős-Rényi（ER）随机图与 Scale-Free（SF）无标度图，节

点数覆盖 |V|Î{1050}，边密度设定为 ρÎ{24}. 给定真

实的 DAG，合成数据的生成机制服从线性结构方程模

型（Structural Equation Model，SEM）：

Xj = ∑
Xi Î Pa(Xj )

ωij ×Xi + εj （7）
其中，权重ωij 服从均匀分布［ωij U (-11)］，用于量化

父节点对子节点的直接影响强度 . εj表示随机生成的噪

声，实验中引入高斯、指数及均匀噪声模拟真实场景的

干扰 .
在基准数据实验中，为全面评估算法的性能，本研

究选取了 bnlearn数据库中的一系列经典贝叶斯网络数

据集 .  这些数据集在相关领域获得广泛验证，涵盖了离

散变量、连续变量及混合型变量场景，充分体现了现实

数据的多样性特征 . 尤为关键的是，其底层网络结构并

非随机生成，而是源于真实世界领域的专业知识或由

专家构建的因果模型（如医疗诊断、工业流程控制、基

因调控等），确保了所蕴含因果关系的合理性与实际意

义 . 这为客观验证因果结构学习算法在恢复精度与鲁

棒性方面的性能提供了坚实的基础 . 本文选择了部分

数据集进行实验，具体数据集细节如表1所示 .
在异常CIT敏感性实验中，为系统评估DW-CSL对
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异常条件独立性检验结果的抑制能力，本文基于 bn‑
learn标准贝叶斯网络数据集开展高斯噪声注入实验 .
在骨架构建阶段，对每一次CIT返回的 p-value注入高斯

噪声 N (0σ 2 )，噪声比例 rate ={1%2%5%}，其中 σ设为

0.002，噪声注入通过环境变量统一控制，确保所有方法

在同一噪声场景下输入一致 .
参数设置方面，样本量按比例因子生成，比例因子

为 sÎ{1005001 000}，每组实验重复 10 次以计算性能

指标的均值与标准差，确保结果的统计稳健性 .
5. 1. 2　基线方法与评价指标

为了全面评估 DW-CSL 方法在因果结构恢复中的

表现，本文选取多种有代表性的基于约束的因果发现

算法作为基线进行比较，涵盖经典 PC算法及其主要改

进版本，包括：解决顺序敏感性的 PC-Stable 算法，采用

保守定向策略的Conservative PC算法，采用多数投票策

略的 Majority PC 算法，基于最大 p 值策略的 PC-Max 算

法，以及使用Shapley值的Shapley-PC算法 .
为了全面衡量因果结构学习过程中结构恢复和边

方向定向的整体性能，本文引入了三类具有代表性的评

价指标，分别从不同维度评估算法的效果 . ArrowHead F1
（AH-F1）用于评估因果图中所有有向边（即箭头）的预测

准确性，该指标综合了方向预测的精确率与召回率，能

够反映算法在边定向方面的整体能力 . V-structure F1（V-

F1）用于衡量对UT中对撞结构的识别效果，是对局部结

构定向能力的敏感评估指标，能够直观反映算法在

Structural Hamming Distance（SHD）用于量化估计图与真

实图在结构上的差异 . 以上三个评价指标覆盖了全局定

向精度、局部因果结构识别能力及结构整体差异性，兼

顾了宏观与微观评估维度，从多个角度全面、细致地反

映算法在因果结构学习任务中的表现优劣 .
5. 2　实验结果

5. 2. 1　合成数据集实验与分析

在合成数据集上的实验结果表明，本文提出的

DW-CSL算法在边定向精度（AH-F1）、对撞结构识别（V-

F1）及结构汉明距离（SHD）3项核心指标上均优于现有

方法，展现出优异的因果结构恢复能力与鲁棒性，如

表 2及图2~图4所示 .

在稀疏网络（ER2/SF2）场景下，DW-CSL 表现出突

出的定向稳定性：对于 10节点ER2网络，其AH-F1达到

0.68±0.10，较 Shapley-PC 提升 5%，且 V-F1为 0.88±0.05；
在 50 节点 SF2 网络中，AH-F1提升至 0.92±0.05，较 PC-

Max 提升 36%，验证了算法在大规模稀疏图中的可靠

性 . 针对高密度网络（ER4/SF4）的噪声干扰问题，DW-

CSL通过归一化 p值加权策略有效抑制误差传播，例如

在 50节点 ER4场景下，其 V-F1为 0.52±0.30，较 Shapley-

PC 提升 4%，标准差减少 6%. 从结构恢复精度来看，

DW-CSL在复杂拓扑中表现尤为突出：50节点ER4网络

的 SHD均值为168.3，较Shapley-PC降低2.0%，且误差范

围缩小 0.6%；而在 50节点 SF4网络中，其 SHD 为 24.5±
10.7较基线方法PC降低10.1%，误差范围缩小2.3%.
5. 2. 2　基准数据集实验与分析

在基准数据集（Alarm、Insurance、Ecoli70、Mehra）上

的实验结果表明，DW-CSL算法在因果结构恢复的精确

表2　10节点和50节点的ER和SF图的AH-F1和V-F1

节点

10

50

方法

PC
CPC
MPC

PC-Max
SPC

DW-CSL
PC

CPC
MPC

PC-Max
SPC

DW-CSL

ER2
AH-F1

0.36±0.28
0.42±0.26
0.42±0.26
0.50±0.22
0.63±0.16
0.68±0.10

0.25±0.3
0.4±0.36
0.35±0.34
0.63±0.27
0.75±0.06
0.78±0.05

V-F1
0.46±0.36
0.59±0.33
0.58±0.34
0.67±0.3
0.86±0.16
0.88±0.05

0.31±0.37
0.5±0.44
0.42±0.41
0.81±0.34
0.98±0.03
0.99±0.0

ER4
AH-F1

0.15±0.16
0.15±0.17
0.15±0.17
0.07±0.12
0.25±0.16
0.31±0.10

0.04±0.09
0.06±0.1
0.04±0.09
0.05±0.11
0.19±0.15
0.22±0.10

V-F1
0.22±0.32
0.23±0.33
0.22±0.33
0.09±0.24
0.36±0.42
0.45±0.35

0.08±0.17
0.14±0.24
0.08±0.18
0.12±0.27
0.48±0.36
0.52±0.30

SF2
AH-F1

0.67±0.23
0.74±0.13
0.74±0.13
0.73±0.2
0.82±0.08
0.85±0.07

0.63±0.37
0.53±0.44
0.51±0.44
0.56±0.44
0.9±0.04
0.92±0.05

V-F1
0.81±0.29
0.88±0.18
0.88±0.18
0.90±0.22
0.99±0.02
0.99±0.01

0.67±0.4
0.58±0.48
0.57±0.49
0.61±0.48
1.0±0.0

0.99±0.01

SF4
AH-F1

0.32±0.27
0.34±0.23
0.36±0.23
0.39±0.26
0.54±0.16
0.58±0.13

0.25±0.35
0.4±0.39
0.36±0.39
0.59±0.37
0.83±0.07
0.85±0.08

V-F1
0.49±0.41
0.54±0.36
0.59±0.36
0.59±0.4
0.84±0.23
0.88±0.18

0.28±0.4
0.46±0.45
0.42±0.45
0.69±0.43
0.99±0.03
0.99±0.01

注：加粗数据表示最优结果 .

表1　贝叶斯网络数据集结构信息

数据集

Alarm
Insurance
Ecoli70
Mehra

类型

离散

离散

连续

混合

节点数

37
27
46
24

边数

46
52
70
71

平均度

1.24
1.93
1.52
3.64
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性与稳定性方面均显著优于现有方法 . 从AH-F1（箭头方

向预测精度）和V-F1（对撞结构识别精度）两项核心指标

来看，DW-CSL算法在高复杂度网络与混合变量类型场

景下展现出更强的适应性，如表 3和图 5所示 . 在Alarm
数据集上，其AH-F1较PC算法提升47%；在Ecoli70数据

集中，V-F1为 0.89±0.04与CPC（0.01±0.0）实现数量级突

破 . 此外，DW-CSL在跨数据集泛化性上表现突出：尽管

Mehra网络具有最高的边密度（|E|=71），其AH-F1仍达到

0.51±0.18，显著高于 PC-Max（0.15±0.2）和 MPC（0.14±
0.2），较 Shapley-PC 提升 10%. 此外，DW-CSL 方法在所

有所选数据集下的SHD（Structural Hamming Distance）指
标均优于其余基线方法，表现出更强的结构恢复能力，如

图6所示 .

实验结果表明，DW-CSL提出的动态权重分配机制

发挥了关键作用 . 该机制通过自适应地调整不同条件独

立性检验（CIT）结果在全局结构学习中的置信权重，有效

抑制了单次检验误差对整体因果图构建的负面影响 . 这

种对局部不确定性的鲁棒性处理，使模型在包含复杂依

赖关系的真实场景数据上，展现出更可靠、更稳定的因

果推理能力 . 其提升的结构学习精度（SHD）与定向质量

（V-F1，AH-F1）不仅体现在综合指标上，更在多个挑战性

场景中得到验证 . 因此，DW-CSL为需要高可信度因果关

系的应用领域（如基于Alarm数据集的医疗监测系统故

障原因分析、基于Mehra模型的工业过程控制系统关键

变量间因果建模）提供了更具鲁棒性的因果发现技术支

撑，有助于提升这些领域基于数据驱动的决策质量 .

图2　10节点和50节点的ER和SF图的AH-F1柱状图

图3　10节点和50节点的ER和SF图的V-F1柱状图
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表 3　贝叶斯网络生成数据集的AH-F1和V-F1

方法

PC
CPC
MPC

PC-Max
SPC

DW-CSL

Alarm
AH-F1

0.13±0.02
0.37±0.03
0.16±0.03
0.16±0.03
0.57±0.00
0.60±0.15

V-F1
0.18±0.3
0.53±0.4
0.24±0.4
0.2±0.4

0.85±0.1
0.89±0.08

Insurance
AH-F1

0.02±0.1
0.04±0.1
0.02±0.1
0.04±0.1
0.21±0.1
0.32±0.03

V-F1
0.03±0.1
0.05±0.1
0.02±0.1
0.07±0.2
0.42±0.2
0.58±0.11

Ecoli70
AH-F1

0.32±0.2
0.01±0.0
0.55±0.1
0.60±0.2
0.73±0.1
0.75±0.1

V-F1
0.29±0.2
0.01±0.0
0.60±0.1
0.72±0.3
0.89±0.1
0.89±0.2

Mehra
AH-F1

0.01±0.0
0.27±0.2
0.14±0.2
0.15±0.2
0.41±0.2
0.5±0.14

V-F1
0.01±0.0
0.45±0.4
0.26±0.4
0.28±0.5
0.76±0.3
0.79±0.1

注：加粗数据表示最优结果 .

图5　贝叶斯网络生成数据集的AH-F1和V-F1柱状图

图4　10节点和50节点的ER和SF图的SHD柱状图
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5. 2. 3　异常CIT敏感性实验分析

在异常 CIT敏感性实验上表明，DW-CSL算法的动

态加权机制可以有效抑制异常 CIT 结果，如图 7 和图 8
所示 . 随着噪声强度增大，所有方法的性能曲线均呈整

体下降的趋势，但下降幅度存在显著差异 . DW-CSL的

两条曲线始终位于最上方且斜率最平缓 . 相比之下，

PC、CPC、MPC等基线方法曲线陡峭，部分指标在 5%噪

声时已接近甚至低于 0.01. Shapley-PC 与 PC-Max 介于

两者之间，但在高噪声区间仍出现明显衰减 . 综合折线

图可见，DW-CSL的鲁棒性较高，显著优于对比算法，进

一步验证了动态加权机制对异常条件独立性检验结果

的有效抑制 .

图6　贝叶斯网络生成数据集的SHD柱状图

图7　异常CIT敏感性实验的AH-F1折线图
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6　结论

本文针对传统基于约束的因果结构学习方法在有

限样本条件下对条件独立性检验结果依赖性强、易引

发对撞结构误判的问题，提出了一种条件集动态加权

的因果结构学习算法（DW-CSL）. 该方法基于 Shapley
值提出条件集动态加权的定向决策规则，并结合归一

化权重提升定向判断的精度与鲁棒性 . 在理论上本方

法具备一致性与正确性 . 通过在合成与基准数据集上

的对比实验，DW-CSL在结构恢复精度（SHD）与定向质

量（V-F1、AH-F1）方面均优于现有主流算法，尤其在高

维、低样本或噪声扰动较强的场景下仍能保持较高的

性能，具有良好的稳定性与扩展性 . 该方法的局限性主

要在于计算效率，当处理邻接节点较多的复杂结构时，

其所依赖的条件独立性测试的计算复杂度显著增加，

导致整体学习的时间开销较大 . 此外，本文方法建立在

因果充分性与线性因果关系模型假设之上，在非线性

因果关系模型下，本方法使用的条件独立性检验刻画

变量间依赖强度的准确性下降，致使归一化 p-value 的

统计意义减弱，从而影响Shapley值权重的精确性；本方

法因果关系模型的建立过程不适用于存在隐变量的情

况，但本方法的思路可以推广到存在隐变量的场景中 .
因此，未来工作将聚焦于开发更高效的策略，同时进一

步探索该方法在非线性模型和存在隐变量场景中的适

应性与推广性 .
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