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一种基于柯氏复杂度的因果网络定向方法
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摘 要: 因果网络定向问题实质是一个“多对多”因果关系发现过程,传统的V-结构定向方法只能确定一组马尔

可夫等价类而非最终的因果关系.为解决该问题,从柯氏复杂度的因果推断原理视角出发,利用贝叶斯链式法则

推导出局部网络因果定向规则,并在此基础上提出高维全局网络因果定向方法.同时,将前者运用于改进基于局

部条件独立信息搜索学习马尔可夫毯典型算法,后者运用于改进基于约束的因果网络结构学习典型算法.实验结

果表明,改进后算法在保证较高准确率的同时可有效提升执行效率.
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Abstract: The nature of causal network orientation problems is a“many-to-many” causal discovery process. The
traditional V-structure method can only determine a set of Markov equivalent classes rather than the final causal
relationship. In order to solve this problem, based on the Kolmogorov complexity, a causal orientation rule of local
networks is deduced using the Bayesian chain rule, thus a high-dimensional global network causal orientation rule is
proposed on this basis. At the same time, the former is used to improve the Markov blanket typical algorithm based on
the local condition independent information searching; the latter is used to improve the constraint based causal network
structure learning typical algorithm. The experimental results show that the improved algorithm can effectively improve
the execution efficiency while ensuring high accuracy.
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0 引 言

因果网络 (或称因果贝叶斯网络)是利用因果关
系建立起来的贝叶斯网络,变量间的有向边表示的是
因果关系,而非简单的概率依赖关联[1].因果关系在
相关关系基础上严格区分出“因”与“果”,因此因果
网络在揭示事物发生机制、进行干预后果推理等方

面有着传统贝叶斯网络所不能替代的优势[2],已被广
泛地应用于医疗诊断、经济分析、工业制造和军事应

用等多个社会科学领域[3-5].

从观测数据中学习因果网络主要采用基于约束

的方法,它是在因果马尔可夫假设下,先利用条件独
立性检验生成因果骨架图,后采用V-结构推断边的
因果方向,但该方法无法保证识别出所有边的方向,
即存在马尔可夫等价类[6-7].为解决该难题,近年来
学者们提出利用因果函数模型的非对称性推断因

果方向的新思路:给定变量X和Y ,分别计算因果函
数模型Y = f(X, ε)和X = f(Y, η),若存在ε⊥X且

¬η⊥Y ,则推断X → Y ;若存在ε⊥X且¬η⊥Y ,则推
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断Y → X .通过对f(∗)、噪音分布等设定特定满足条
件,分别衍生出适合线性非高斯无环数据的LiNGAM
类模型[8]、非线性加噪数据的ANM类模型[9-10]和后

非线性数据的PNL类模型[11]等.新的因果推断方法
促进了高维因果网络定向问题的解决,文献 [12]提
出PCLingans算法,利用LiNGAN模型对经典PC算法
未识别出方向的边进行因果定向;文献 [13]采取分
治策略将高维网络定向问题分解成单个节点的子网

络定向问题,再利用V-结构与加噪模型ANM相结合
的方法完成每个子网络的因果定向;文献 [14]提出
McDSL算法将因果网络结构学习分成骨架学习和方
向学习两个阶段,在方向学习时先将邻节点集合的子
集转换为独立的替换因素,后利用加噪模型ANM逐
个推断目标节点与替换因素的因果关系.上述因果
网络定向方法虽在特定仿真数据上表现出高准确率,
但其因果识别效果易受观测噪声干扰,且实际中因果
函数可能存在两个方向都符合或都不符合假设的情

况,使其在真实数据集上的准确率受限[10,15].
除上述因果定向方法外,文献 [16]提出了一种基

于柯氏复杂度的因果推断思路,核心思想是观测数据
的联合概率分布按正确因果方向分解比按反方向分

解具有更低的柯氏复杂度,其对因果产生机制没有过
多的前提假设,具有较好的普适性.而当前该思路主
要运用在“一对一”因果关系的识别问题[17-19],文献
[17]利用可计算的随机复杂度估计柯氏复杂度思想
提出CICS算法,主要解决离散型变量对的因果识别
问题;文献 [18]结合决策树理论提出ORIGO算法,主
要解决连续型变量对的因果识别问题;文献 [19]在文
献[18]研究基础上再结合贪婪搜索思想提出CRACK
算法,主要解决混合型变量对的因果识别问题.在这
些研究成果基础上,本文先利用柯氏复杂度的链式法
则推导出局部网络因果定向方法,在此基础上提出全
局网络因果定向方法,并分别将其运用于马尔可夫毯
和因果网络结构等学习场景,在避免产生马尔可夫等
价类问题的同时,实现将基于柯氏复杂度推断因果方
向的思路推广至“多对多”的因果识别情景.

1 理论基础

1.1 柯氏复杂度

柯氏复杂度 (Kolmogorov complexity)是用来衡
量描述对象所需要最短信息量的一个尺度.对于
给定的字符串 s,图灵机U能输出 s并停止的最短

二进制程序代码长度称为 s的柯氏复杂度[20],记为

K(s) = min {|p||p ∈ {0, 1}∗, U(p) = s}.而概率分
布P (X)的柯氏复杂度K(P (X)),是指在图灵机U上

输入X ,能输出符合精度P (X)并停机的最短二进制

程序代码长度,而条件概率分布的柯氏复杂度定义
类似[21].柯氏复杂度的定义虽十分简洁,但它只是一
个概念性质叙述,具有不可计算性,这是因为无论当
前对字符串编码算法多么简洁深刻,也无法确定是
否还存在更好更优的其他算法.但最小描述长度 (the
minimum description length, MDL)准则为柯氏复杂度
的近似计算提供合理手段[15-19],它不再考虑所有可
能编码程序,而是在已知能被计算机输出且能停止的
编码规则中,寻找一个使总描述长度最小的最优编码
规则,作为柯氏复杂度近似估计值.

1.2 基于柯氏复杂度的因果推断原理

对于两个相关变量X和Y ,因果推断目的是区
分谁为原因变量、谁为结果变量或判定两者之间

只存在相关性无因果关系.文献 [16]提出用柯氏复
杂度识别因果方向思路:两个变量之间具有最低柯
氏复杂度的方向是最有可能的因果方向.也就是
说,两个因果变量的联合概率分布按照先P (cause)
后P (effect|cause)分步描述,比分解成先P (effect)后
P (cause|effect)形式具有更低的柯氏复杂度.该思路
正式表达如下.
定理 1 (柯氏复杂度因果推断[17,22]) 若变量X

和 Y 存在因果关系X → Y ,则存在K(P (X)) +

K(P (Y |X)) < K(P (Y )) +K(P (X|Y )).
定理 1是建立在输入与机制的“独立性”假

设[16-17]:在X → Y 情形下,原因变量X的概率分布

P (X),与给定原因变量X时结果变量Y 的条件概率

分布P (Y |X)相互“独立”,即P (X)不含任何有关

P (Y |X)的信息.将P (Y |X)想象成一种能使X转换

为Y 的机制,当只关注该机制的自身属性不考虑输
入时,上述假设便可成立.但这种“独立性”在反方向
不成立,同样在X → Y 情形下,P (Y )与P (X|Y )都

含有P (X)和P (Y |X)两者的有关信息,由此P (Y )与

P (X|Y )因存在共享信息而“不独立”.正是这种不
对称的“独立性”为因果方向识别提供了启示.上
述“独立性”只是抽象意义上的,文献 [16]利用算法
信息论(AIT)将P (X)和P (Y |X)之间的“独立性”形

式化为算法意义上互信息为零的状态,即 I(P (X) :

P (Y |X))
+
= 0,这意味着P (X,Y )只由按照先P (X)

后P (Y |X)的分步描述才能得到最低柯氏复杂度,由
此定理1得证.
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2 基于柯氏复杂度的局部网络因果定向

2.1 单个节点局部网络的设定

本文将单个节点XT 的局部网络设定为由XT、

其父子节点集PC(XT )及它们之间的连边构成,但不
包括PC(XT )中各点之间的连边.如图1(a)所示,在这
个简单无向图G中,X1的局部网络含有 3条无向边
{(X1 −X2); (X1 −X3); (X1 −X4)}, PC(X1)中各点

连边{(X2 − X3)|X2, X3 ∈ PC(X1)}不在X1的局部

网络中;同理X2的局部网络含有4条无向边{(X2 −
X1); (X2 −X3); (X2 −X5); (X2 −X6)}, PC(X2)中

各点连边{(X1 − X3)|X1, X3 ∈ PC(X2)}不在X2的

局部网络中.由于PC(XT )中各点之间的边被排除在

XT的局部网络之外,此时单个节点局部网络因果定
向任务只限于推断出PC(XT )中各点是XT的父节点

还是子节点.这将大大简化了局部网络因果定向的
任务量及复杂度.

2.2 局部网络因果定向的目标函数

根据前述的柯氏复杂度因果推断原理 (定理1),
对于一个因果网络,如果每对变量 (X,Y )都按真实

因果方向确定其方向,则此时整个因果网络的联合分
布具有最低的柯氏复杂度.据此,对于XT 的局部网

络,如果能从其父子节点集PC(XT )中正确区分出父

节点集PA(XT )和子节点集CH(XT ),则XT局部网络

的联合概率分布P (XT ,PC(XT ))按照全部正确的因

果方向进行分解,从而获得最低的柯氏复杂度.由此,
单个节点XT的局部网络因果定向的目标函数可设

定为

minK(P (XT ,PC(XT ))). (1)

显然,在允许PA(XT )和CH(XT )为空集的情况

下,XT 的局部网络共有 2|PC(XT )|种因果定向可能

结果.图 1(a)中,X1的局部网络中有 3个未定向父
子节点,即 {X2, X3, X4},因此X1的局部网络共有

2|PC(XT )| = 23种因果定向可能性,如图2所示.为判
断何种可能结果更符合实际情况,需分别计算8种不
同因果定向结果下K(P (X1,PC(X1)))取值,其中最
小值所示边定向状态即为最佳因果定向结果.
因果网络中多元变量联合分布的柯氏复杂度同

样满足贝叶斯链式法则[16]

K(P (X1, . . . , Xm)) =
∑
i

K(P (Xi|PA(Xi))). (2)

据此,单个节点XT的局部网络因果定向的目标函数

(1)可转换为

minK(P (XT |PA(XT ))) +
∑

XP∈PA(XT )

K(P (XP ))+

∑
XC∈CH(XT )

K(P (XC |XT )). (3)

(a) !"#$%& ( )b X1'(%&)*
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图 1 全局网络因果定向示意
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图 2 X1局部网络因果定向的8种可能结果
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由式 (3)所示,单个节点局部网络联合概率分布
的柯氏复杂度由3部分组成:K(P (XT |PA(XT )))代

表XT的父节点集PA(XT )与XT构成一个“多对一”

形式概率分布的柯氏复杂度;
∑

XP∈PA(XT )

K(P (XP ))

代表 XT 所有父节点 XP 概率分布的柯氏复杂

度,显然在 XT 的局部网络中 XP 并没有父节点;∑
XC∈CH(XT )

K(P (XC |XT ))代表XT与其所有子节点

XC构成的多个“一对一”形式概率分布的柯氏复杂

度.

2.3 因果定向目标函数的求解

由于柯氏复杂度具有不可计算性,求解上述目标
函数需借助MDL准则对联合概率分布的柯氏复杂
度进行近似估计. MDL准则在根据码长分配函数选
择最佳模型时,可利用归一化最大似然 (NML)函数
找到最优概率分布,最小化与真实分布之间的最大
平均KL距离.在最优概率分布下数据的编码长度可
作为概率分布柯氏复杂度的近似值,也称为随机复
杂度 (stochastic complexity),其取值为NML函数的负
对数[17,23].由式 (3)可知,待估计柯氏复杂度可分为两
种类型:单变量概率分布型K(P (X))和条件概率分

布型K(P (X|PA(X))),对应的随机复杂度分别记为
SC(X)和SC(X|PA(X)).本文将借鉴文献 [23-24]中
关于求解NML函数研究新成果,对多值离散类变量
的随机复杂度进行高效求解,以此作为概率分布柯氏
复杂度的估计值.当面临的变量是连续型时,可先作
适当离散化处理后再进行近似求解.

1) K(P (X))的近似计算.
假设单个离散型变量X有m个取值,记取值空

间ΩX = {1, 2, . . . ,m};观察到n个样本数据记为

Xn = (x1, x2, . . . , xn),将X取值为 i ∈ ΩX的样本个

数记为hi,模型类Mm = {P (X|θ) : θ ∈ Θm},Θm =

{θ = (θ1, . . . , θm) : θj ⩾ 0, θ1 + . . .+ θm = 1},则

K(P (X)) ∼= SC(X) =

− logPNML(X
n,Mm) =

− log P (Xn; θ̂(Xn,Mm))

R(Mm, n)
=

− log

m∏
i=1

(hi

n

)hi

∑
h1+h2+...+hm=n

n

h1! . . . hm!

m∏
i=1

(hi

n

)hi

. (4)

式 (4)中分子项通过简单统计即可算得,而
在计算分母项时, 需用到文献 [23] 中递推公式

R(Mk+2, n) = R(Mk+1, n) + R(Mk, n),此公
式是基于幂和序列的生成函数与Cayley树函数相
关性质证得,其中R(M1, n) = 1,R(M2, n) =∑
r1+r2=n

n!

r1!r2!

(r1
n

)r1(r2
n

)r2
,算法时间复杂度仅为

O(n+m),属于线性阶范围.
2) K(P (X|PA(X)))的近似计算.
假设离散型变量 X 有 m个取值,取值空间

ΩX = {1, 2, . . . ,m},有 k个父节点记为 PA(X) =

{Y1, . . . , Yk},将组合取值按字典顺序排列,并从1开
始编号,编号记为γ(PA(X)),例如PA(X) = {Y1, Y2},
取值范围均为{1, 2},则它们的取值共有4种组合,排
序为{Y1 = 1, Y2 = 1}, {Y1 = 1, Y2 = 2}, {Y1 =

2, Y2 = 1}, {Y1 = 2, Y2 = 2},则编号γ(PA(X)) =

{1, 2, 3, 4}.观察到n个样本数据 (Xn, Y n
1 . . . Y n

k ),每
个样本均含有(k + 1)个变量,将X在γ(PA(X)) = j

情形下取值为 i ∈ ΩX的样本个数记为hij ,父节点
PA(X)的取值共有r个组合,即 |γ(PA(X))| = r,同时
将变量X与其父节点集合PA(X)构成的特定局部结

构记为⟨Xi,PA(Xi)⟩,则

K(P (X|PA(X))) ∼= SC(X|PA(X)) =

− logPfNML(X
n; ⟨X,PA(X)⟩) =

r∏
j=1

m∏
i=1

(
hij

/ r∑
j=1

hij

)hij

∑
Xn

P (Xn|PA(X)); θ̂(Xn, Xn
j ∈ PA(Xi))

. (5)

式 (5)中分子项通过统计计算也可轻易获取,而
分母项可参考文献 [24]将其按照父节点组合取值分
解为不同情形下只涉及变量X的标准化项R(Mm,

n),则分母部分转换为
r∑

j=1

R(Mm, n|γ(PA(X)) =

j),再利用文献[23]中方法计算每个标准化项.

3 基于柯氏复杂度的全局网络因果定向

对高维复杂的全局网络进行因果定向时,需采
取分治思想将其分解为每一个节点对应的局部低

维网络的方向识别问题,这样不仅能降低计算复
杂度,而且提高了推断的准确性[13].给定一个无向
图G(图 1(a)),先以X1为目标节点,则X1的局部网

络有 3条待定向边,根据第 2节所述局部网络因果
定向方法求出最佳边定向结果如图 1(b)所示;再以
X2为目标节点,最初X2的局部网络包含 4条待定
向边,但经过X1的局部网络因果定向学习已识得

{(X2 → X1)|X1 ∈ PC(X2)},此时X2的局部网络在

继承前学习成果后只剩3条待定向边,经因果定向学
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习后得到结果如图1(c)所示,至此该简单无向图G中

所有边的因果方向都已识别完毕.
由上述分析可知,全局网络因果定向工作可拆分

成单个节点的局部网络定向任务逐步开展.在运用
2.2节中定向目标函数对单个节点的局部网络进行
因果定向时,易知该节点的度中心性越大,其父子节
点集包含元素越多,目标函数能用到数据信息越多,
判断的准确性也越高.由此,给定无向图G,全局网络
的因果定向应从度中心性较大节点开始,基本流程如
下.

step 1:统计无向图G中所有节点的度中心性,并
按照其度中心性降序编号{X1, X2, . . . , Xn}.

step 2:依次选取第 i个节点Xi ∈ G作为目标节

点,根据无向图确定Xi的父子节点集合PC(Xi),先判
断Xi是否与已学习过的前(i− 1)个目标节点直接相

连,若相连则继承先前阶段定向结果,即从PC(Xi)中

删去编码小于 i的节点.由此,得到Xi局部网络剩余

未定向边,再根据因果定向目标函数完成对Xi局部

网络的因果定向.
step 3:按照上述步骤迭代完成所有节点的局部

网络因果定向,则无向图G中所有边的方向都得到识

别.

4 实验分析

为充分验证前文提出的基于柯氏复杂度的因果

网络定向方法 (KCO法),本文分别将局部网络因果定
向的方法运用到马尔可夫毯学习中,将全局网络因果
定向的方法运用到因果网络结构学习中,在展示新
定向方法多适用场景的同时检验其定向效果.整个
实验在R语言 3.6.1版本中完成,选取Alarm(37/46)、
Barley(48/84)、Hepar2(70/123)和Andes(223/338)等4
个典型真实网络模型进行实验.

4.1 马尔可夫毯学习

在一个可信因果贝叶斯网络中,目标节点的马尔
可夫毯(Markov boundary, MB)包括所有的父节点、子
节点以及配偶节点 (即子节点的父节点).当前基于局

部条件独立信息搜索学习马尔可夫毯是研究热点,它
的基本思路是优先学习目标节点的父子节点集,在此
基础上再利用条件独立测试寻找配偶节点,典型算法
有 IAMB、PCMB、IPCMB、HITON-MB、MBOR和
DOS等.相比全局搜索,局部搜索的拆分策略不仅能
提高数据效率,且能推导出更多拓扑信息,如区分出
父子节点集合和配偶节点集合,从父子节点分离出部
分子节点等.配偶节点只与目标节点的子节点相连
接,因而利用KCO法可改进基于局部搜索的马尔可
夫毯学习算法类:在第1阶段学习到的父子节点集合
基础上,运用第2节中所述局部网络因果定向方法从
中筛选出子节点,而后只针对所有子节点运行相应程
序推导出配偶节点集.与原算法不区分直接对父节
点和子节点都运行程序推导配偶节点集相比,改进后
的算法在理论上既能提高准确率又能有效节省条件

独立测试次数.
本文将KCO法融入 IPCMB、HITON-MB两种典

型马尔可夫毯学习算法,将改进后算法称为 IPCMB
(KCO)和HITON-MB(KCO).为测试其实验效果,选
择Alarm和Hepar 2等2个网络模型进行实验,利用贝
叶斯网络采样法分别生成500、1 000、2 000、5 000和
10 000等5个量级样本数据,每个量集样本数据随机
生成10次,将运行10次实验结果取平均值作为该量
级样本的最终实验效果.同时,为有效地评价各算法
的性能,引入准确率 (accuracy)和CI测试数等2个评
价参数,前者衡量学习到正确边的比例,定义如下:

accuracy =
{discoveredMB}

∩
{actualMB}

{actualMB}
. (6)

其值越高说明算法学习效果越好; CI测试数衡量算
法复杂度,其值越低说明算法运行效率越高.
由表1和表2可看出,改进后算法的准确率均高

于原算法,这是由于父节点未被代入推导配偶节点程
序中,降低了错误配偶节点出现的概率.在运行效率
方面,改进后的算法明显优于原算法:在Alarm网络
中改进后算法IPCMB(KCO)、HITON-MB(KCO)的CI
测试数分别平均下降了12.5 %、26.77 %,在Hepar2网

表 1 IPCMB(KCO)和 IPCMB两类算法运行效果对比

典型网络 比较指标
n = 500 n = 1 000 n = 2 000 n = 5 000 n = 10 000

MB1 MB2 MB1 MB2 MB1 MB2 MB1 MB2 MB1 MB2

Alarm Accuracy 0.760 0.791 0.823 0.8312 0.866 0.896 0.898 0.905 0.908 0.923

CI测试数 12 119 9 824 15 003 12 774 17 092 15 320 19 467 17 770 22 000 19 560

Hepar 2 Accuracy 0.308 0.309 0.384 0.401 0.439 0.461 0.538 0.561 0.609 0.646

CI测试数 19 994 16 303 26 520 20 761 38 284 277 780 72 149 49 066 108 811 73 752

1代表原算法 IPCMB, 2代表改进后新算法 IPCMB(KCO).
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表 2 HITON-MB(KCO)和HITON-MB两类算法运行效果对比

典型网络 比较指标
n = 500 n = 1 000 n = 2 000 n = 5 000 n = 10 000

MB1 MB2 MB1 MB2 MB1 MB2 MB1 MB2 MB1 MB2

Alarm Accuracy 30.764 0.798 0.814 0.869 0.881 0.905 0.900 0.923 0.917 0.936

CI测试数 10 389 7 422 12 277 9 115 14 178 10 658 26 330 12 047 18 198 13 017

Hepar 2 Accuracy 0.334 0.358 0.426 0.446 0.494 0.510 0.568 0.595 0.633 0.651

CI测试数 11 750 10 537 14 241 12 227 18 620 15 189 29 512 23 296 40 354 35 039

1代表原算法HITON-MB, 2代表改进后新算法HITON-MB(KCO).

络中改进后算法 IPCMB(KCO)、HITON-MB(KCO)的
测试数分别下降了26.36 %、15.42 %.

4.2 因果网络结构学习

研究全局网络因果定向问题的落脚点在于提高

因果网络结构学习效果,本文按照“先骨架、后定向”
基本思路,先利用 IAMB.FDR[25]算法中搜寻父子节

点程序生成网络骨架图,后采用第3节提出的全局因
果网络定向方法推断出网络中所有边的方向,将改进
后算法命名为 IAMB-KCO.为测试其学习效果,本文
选用 IAMB-VS&ANM、PC. Stable[26]、IAMB. FDR[25]

和MMHC[27]等4种因果网络结构学习方法进行对比
分析,其中 IAMB-VS&ANM算法则采用文献 [13]高
维因果网络定向方法 (VS&ANM)对无向网络进行因
果定向, PC.Stable和 IAMB.FDR为2种较新基于约束
的因果网络结构学习算法, MMHC为经典基于约束
和评分的混合算法.上述5种算法涉及的性能参数基

本一致,统一设定为独立性测试,采用基于互信息方
法,置信度α = 0.05,每个节点的父子集合最大维数
为学习网络的最大度中心性.
在实验中,选取Alarm、Barley、Hepar 2和Andes

等 4个网络模型对上述 5种因果网络结构学习算法
进行比较分析,样本集选取和实验次数同4.1节,评价
标准选用综合评价指标

F1 =
2× precision × recall

precision + recall . (7)

F1值为准确率和召回率之间的调和平均数,用
来评价算法的总体优劣.
由图 3可看出, IAMB-KCO和 IAMB-VS&ANM

算法明显优于传统类基于约束学习的算法PC.Stable
和 IAMB.FDR,因为这2种算法可以推断出更多边的
方向,避免了马尔可夫等价类的出现;而混合算法
MMHC效果具有强不确定性,这是由于评分函数在

(a) Alarm (b) Barley

(c) Hepar2 (d) Andes
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图 3 4种网络模型下因果网络结构学习算法的效果比较
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确定最佳结构时并不考虑因果解释力,而是单纯追求
最大化结构模型与数据拟合度,其效果严重依赖于数
据质量.对比较优的 2种算法 IAMB-KCO和 IAMB-
VS&ANM,前者在每个模型中表现更优,准确率分别
提高8.83 %(Alarm)、8.94 %(Barley)、14.53 %(Hepar2)
和9.12 %(Andes).
由图4可看出,在节点数不超过50的中小型网络

中, 5种算法运行时间相差不大,而在节点数超过50
的大型网络中, IAMB-KCO算法运行速度优于其他4
种算法,其在定向过程中不再依赖条件独立测试,且
一次贪婪搜索能确定多条边因果方向.由此,综合考
虑精度和运行时间, IAMB-KCO算法要优于其他4种
算法.

/

图 4 5种因果网络结构学习算法的运行时间

5 结 论

本文借鉴基于柯氏复杂度进行因果方向推断思

想,先利用贝叶斯链式法则推导出有关单个节点的局
部低维网络因果定向规则,解决“一对多”因果关系
识别问题;后在运用分治策略,将高维因果网络定向
总任务分解成每一个节点对应的局部因果网络定向

子任务,依次完成所有子任务的同时也实现了“多对
多”全局因果网络定向.本文将新定向方法分别运用
于马尔可夫毯、因果网络结构学习场景中,实验表明
改进后算法在两个场景中在保证较高准确率的同时

大大提升了执行效率.在运用柯氏复杂度因果推断
原理进行因果网络定向时,影响定向效果的一个重要
因素是随机复杂度对柯氏复杂度近似估计的准确度,
后续研究将集中在如何提高近似准确率,以及研究混
合型变量概率分布的柯氏复杂度,拓展其应用范围.
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