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摘  要 

因果发现旨在从观测数据或实验数据中自动化地辨识变量之间的因果关联结构，是因果推理研究领域的

核心议题之一。本文系统性地梳理了因果发现的理论根基、算法分类体系及其演进历程。首先，阐明因

果发现问题的基本形式化框架，涵盖结构因果模型、有向无环图、因果马尔可夫条件与忠实性假设等核

心理论要素；其次，依据方法论范式将现有算法划分为基于约束的方法、基于评分的方法、基于函数因

果模型的方法、混合策略方法以及基于深度学习的新兴方法五大类别，逐一剖析其理论动机、代表性算

法、技术优势与固有局限；最后，对该领域面临的开放性挑战与未来发展趋向进行展望。 
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Abstract 
Causal discovery aims to automatically identify the underlying causal relationships among variables 
from observational or experimental data, and has become a central topic in the field of causal infer-
ence. This paper provides a systematic review of the theoretical foundations, algorithmic taxonomy, 
and evolutionary development of causal discovery methods. First, the fundamental formal framework 
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of the causal discovery problem is introduced, including core theoretical components such as struc-
tural causal models, directed acyclic graphs, the causal Markov condition, and the faithfulness as-
sumption. Second, according to methodological paradigms, existing algorithms are categorized into 
five major classes: constraint-based methods, score-based methods, functional causal model-based 
methods, hybrid approaches, and emerging deep learning-based methods. For each category, the 
theoretical motivation, representative algorithms, technical advantages, and inherent limitations 
are systematically analyzed. Finally, the paper discusses the open challenges faced by the field and 
outlines potential directions for future research. 
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1. 引言 

本模块探究事物之间的因果联系是科学研究的基本诉求。无论在自然科学、社会科学还是工程技术

领域，诸多关键问题——如基因表达调控网络的刻画、经济政策效应的识别与评估、以及疾病发生机制

的阐明——本质上都可归结为对变量之间因果结构的辨识、建模与解释[1]。随机对照实验在确证因果关

联方面长期占据范式地位，被公认为该领域的“金标准”。然而，由于伦理约束、高昂成本及技术实现

路径的局限，主动干预实验在诸多现实场景中往往难以开展。在此背景下，如何在无干预条件下仅凭借

被动观测数据解析深层因果逻辑，即“因果发现”(Causal Discovery)命题，已跃升为统计学、计算机科学

与人工智能深度融合的研究制高点[2]。 
因果发现的学术渊源可追溯至 20 世纪初期统计学家对相关性与因果性之间本质差异的哲学辨析。

Wright 于 1921 年提出的路径分析方法开创了以图模型表征因果关系的先河[3]。然而，因果发现作为一

个系统性的算法研究方向，其真正的理论奠基期当数 20 世纪 80 年代至 90 年代。在此阶段，Pearl、Spirtes
及 Glymour 等学者将有向无环图(DAGs)引入因果表征领域，系统性地构建了因果图模型这一理论大厦。

随着 PC 与 FCI 等具备奠基意义的算法问世，因果发现的研究范式实现了从经验驱动向形式化逻辑的深

刻转型。这一系列开创性成果不仅为因果推断赋予了严密的计算属性，更促成了其从古典哲学思辨向现

代实证科学体系的逻辑跃迁[4]。 
因果发现技术的爆发式增长，使得现有的综述成果难以全面捕捉其最新的动态脉络，因此，构建一

套涵盖从理论奠基到现代演进的全景式知识图谱显得尤为紧迫。本研究的边际贡献体现在：一是对因果发

现的理论渊源进行溯源式清理，以消除跨学科背景下的概念歧义，形成统一的分析语境；二是立足于方法

论范式的差异性，重构算法谱系分类，并深入剖析代表性算法在复杂场景下的鲁棒性与适用特征；三是

在审视现有研究局限的基础上，凝练亟待攻克的关键科学问题，为后续的理论突破与工程实践指引航向。 

2. 理论基础与核心定义 

2.1. 贝叶斯网络 

贝叶斯网络作为刻画多变量联合概率分布的概率图模型，为因果关系的表征与推断提供了严谨的数
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学框架[5]。形式化地，一个贝叶斯网络定义为二元组 B G,P= ，其中 ( )G V,E= 为有向无环图，节点集

合 { }i 2 nV X ,X , ,X=  对应观测变量，有向边集合 E 编码变量间的直接依赖关系；P 表示定义于 V 上的联

合概率分布[5]。 
贝叶斯网络通过局部马尔可夫性质确立了变量间的依赖拓扑，规定了每个节点在父节点条件下的局

域独立性(即排除非后代节点的关联影响)。这种结构化的语义约束为联合分布的高维降维提供了数理依

据，从而允许我们将全局联合概率分解为一系列局部条件分布的乘积叠加： 

( ) ( )( )n
1 2 n i ii 1P X ,X , ,X P X Pa X

=
=∏  

其中 ( )iPa X 表示节点 iX 在图 G 中的父节点集合。这种因子化分解将高维联合分布的表示复杂度从指数

级降至多项式级，为基于观测数据的结构学习奠定了计算基础[5] [6]。 

2.2. 条件独立性与 d-分离 

设 U 为随机变量集合，X、Y 和 Z 为 U 中三个两两不交的变量子集。若对于任意满足 P(Z) > 0 的取

值，均有 ( ) ( ) ( ) ( )P X Y Z P X,Y Z =P X Z P Y Z⊥ ⊥ ⇔ ，则称 X与 Y在给定Z条件下独立，记为 X Y Z⊥ ⊥ 。 
在有向无环图中，条件独立性可通过 d-分离准则进行图结构层面的判定。该准则基于三种基本连接

模式定义信息传递的阻断条件：在链式结构 X Z Y→ → 与分叉结构 X Z Y← → 中，中间节点 Z 被观测

时阻断 X 与 Y 之间的依赖传递；在对撞结构 X Z Y→ ← 中，中间节点 Z 未被观测时 X 与 Y 相互独立，

而 Z 或其后代被观测时将激活二者之间的依赖关系[5]。 
d-分离准则构成了从图拓扑逻辑演算概率独立性的形式化语义。在忠实性假设的约束下，概率分布

中蕴含的所有条件独立性均可被图结构的 d-分离属性所穷尽，从而确立了图模型与统计特征间的同构映

射。这种结构与分布的深度一致性，为约束类算法在实证数据中反演因果架构奠定了公理化基石[7]。 

2.3. 马尔可夫毯 

马尔科夫毯主要由三部分组成，明确界定各组成部分的含义是后续 MB 学习的基础：一是父节点

(Parents)，指在因果图中直接指向目标变量 T 的变量；二是子节点(Children)，指在因果图中被目标变量

T 直接指向的变量；三是配偶节点(Spouses)，指子节点的父节点中除目标变量 T 以外的其他变量。其中，

父节点与子节点共同构成 PC 集合(Parents + Children)，是 MB 学习中优先识别的核心部分[4]。 
定义 1 (马尔科夫毯，MB)假定贝叶斯网络满足忠实性条件，则网络中任意节点的马尔科夫毯是独一

无二的，它包括该节点的直接前驱(父亲节点)、直接后继(子节点)以及配偶节点(即与该节点共同作为父节

点的其他节点) [8]。 
基于忠实性假设，贝叶斯网络中任意节点 T (其中 T U∈ )的马尔科夫毯构成可形式化界定如下(参见

图 1)：该集合涵盖该节点的直接前驱集合 ( ) { }P T A,B= 、直接后继集合 ( ) { }C T C,D= ，以及经由共同子

节点与之形成依赖关系的配偶节点集合 ( ) { }SP T E,F= 。据此，节点 T 的马尔科夫毯可严格表述为上述三

类邻域节点的并集，即： 

( ) ( ) ( ) ( ) { }MB T P T C T SP T A,B,C,D,E,F= ∪ ∪ =  

该集合构成了刻画节点 T 局部概率特性的最小变量集合，在给定马尔科夫毯条件下，T 与网络中其

余所有变量条件独立。 
这一定义表明，马尔可夫毯具有双重特性：充分性——给定马尔可夫毯后，目标变量与其余所有变

量条件独立；最小性——马尔可夫毯的任何真子集都不具备完全的信息屏蔽能力。 
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Figure 1. An illustration of a compact Bayesian network 
图 1. 小型贝叶斯网络示例 

 
定义 2 (忠实性)：对于一个贝叶斯网络 BN U,G,P ，U 表示网络中的变量全集，G 表示定义在 U 上

的有向无环图，P 表示联合概率分布。若对任意 X, Y U∈ 以及任意 { }S U\ X,Y⊆ ，均满足 X Y S Xp⊥ ⇔

与 Y 在 G 中被 Sd-分离,则称联合概率分布 P 对图 G 满足忠实性[4]。 
若要实现对节点间依赖关系的深度解构，忠实性假设的引入必不可少，它确保了贝叶斯网络的连接

模式能够精确镜像变量间的联合概率分布。在这种严丝合缝的对应关系下，复杂的条件独立性得以通过

图形化手段进行精准刻画，为关联机制的进一步探究扫清了逻辑障碍。同时，这一假设在界定目标变量

的马尔可夫毯时具有决定性意义，保障了其在数学推导上的唯一存在。 
定义 3 (V-结构)在一个 DAG 中，如果有来自 Q 和 W 的两个边分别指向节点 X，但 Q 和 W 为非相

邻节点，即 (Q X W)→ ←  (箭头表示节点之间边和边的方向)，则节点 Q、X 和 W 的三元结构形成 V-结
构[8]。 

探究 V-结构的拓扑演化对马尔可夫毯的识别具有深远的理论意义。一方面，V-结构作为锁定“配偶

节点”的核心判据，补全了马尔可夫毯中除父节点与子节点之外的关键成员，构筑了变量间局部独立性

的完备逻辑闭环。另一方面，V-结构是贝叶斯网络结构学习中实现边定向的先验约束，它通过碰撞体诱

导的依赖关系变化，为无向路径的极性化提供了拓扑证明。正是这种双重属性，确立了 V-结构在因果推

断算法体系中的战略地位。 

3. 因果发现算法 

本节围绕三类主流范式对因果发现算法进行系统阐释：基于约束(constraint-based)、基于评分(score-
based)与基于混合(hybrid)。三者分别从“条件独立关系约束”“全局模型拟合优度”与“两者互补融合”

的角度出发，在统计假设、可识别性边界与计算策略上各具优势与局限。为便于比较，本文在每一小节

均从核心思想、典型算法与关键技术点、适用场景与局限三个层面展开。为保证论述的结构性与可比性，

后续各小节将分别从基本原理、典型算法与技术特征、适用场景及其局限等方面展开系统讨论。 

3.1. 基于约束的因果发现 

基于约束的因果发现范式将统计层面的条件独立性(CI)视为反演因果拓扑的核心原语，通过解析观

测样本中的独立性逻辑来逆向溯源潜在的因果图谱。其理论构建于马尔可夫性与忠实性双重公理之上：

前者确立了由图结构向独立性分布的逻辑蕴含路径，后者则保障了统计独立性对图论分离属性的镜像还

原。在此框架下，算法将 CI 模式转化为强化的结构约束，并经由启发式推理规则实现变量关联及其极性

的系统化恢复。在满足因果充分性(Causal Sufficiency)的前提下，输出结果通常收敛于代表马尔可夫等价

类的 CPDAG；而针对含有潜变量或选择偏倚的复杂场域，则需诉诸 PAG 来刻画具备可识别性的祖先关
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系及拓扑不确定性[4] [9] [10]。 
在约束驱动的算法谱系中，PC 算法凭借其在无潜变量场景下的基准地位而备受关注[11]。该算法通

常采用“两阶段”结构学习范式：初阶段通过递增条件的阶数进行独立性剪枝，旨在从完全图中剔除虚

假关联以萃取因果骨架；进阶阶段则聚焦于碰撞体(v-structure)的逻辑识别与定向传播，最终将无向骨架

映射为表征马尔可夫等价类的 CPDAG。当研究场域延伸至包含混杂因子或选择偏倚的复杂环境时，以

FCI 及其衍生算子为代表的广义框架展现出更强的鲁棒性[4] [13]。此类方法通过引入精细化的分离集检

索机制与强化定向准则，在隐变量干扰下最大化地还原具备可识别性的祖先关联，并利用 PAG 形式精确

界定结构的不确定性边界。针对高维环境下条件集膨胀诱发的“维度灾难”，学术界近年来的优化路径

聚焦于阶数受限搜索、局部邻域启发式算子、并行化架构及稳定性选择(Stability Selection)等策略，旨在

显著增强算法的大规模任务适应性。表 1 对此类具有代表性的约束方法进行了体系化归辑与性能评析。 
 

Table 1. Constraint-based causal representative discovery algorithms: classification, core mechanisms, advantages and disad-
vantages 
表 1. 基于约束的因果代表发现算法分类、核心机制及优劣势对比 

代表算法 核心机制 优势 局限性 

PC [11]/IC [14] 逐步增加 CI 检验；骨架

学习 + V 结构定向。 
理论完备，多项式复杂度

(稀疏图)。 
依赖因果充分性与无环假

设；对变量顺序敏感。 

IAMB 系列[15]-[17]/ 
GSMB [18] 增长-收缩策略 适合局部 MB 发现。 难以区分父子/配偶；假阳

性难以彻底剔除。 

MMMB [19]/HITON [20]/ 
PCMB [21] [22]/STMB [23] 

两阶段分治；交错执行或

对称性校验。 

解耦子任务提升了精度；

对称校验(AND/OR)增强

了理论保障。 

严格校验导致召回率低；

多轮迭代计算开销大。 

FCI [4] [12]/RFCI [13]/ 
F2CI [24] 

引入 PAG/MAG 图模型；

推广 d-分离识别潜在混杂

及部分祖先关系。 

可处理潜变量与选择偏

差；RFCI 等改进算法缓

解计算复杂度问题。 

结果仍存在不确定性；部

分定向规则保守。 

 
总体来看，约束型方法在理论上具有良好的可解释性，其结构推断过程能够明确对应观测到的条件

独立性证据，从而便于追溯特定边或方向决策的统计依据。此外，该类方法不依赖于特定的全局参数化

模型，在条件独立性检验可靠且相关假设成立的情况下，可提供一致性保证。然而，其性能高度依赖于 
CI 检验的准确性。在小样本、高维、变量高度相关或存在非线性与混合分布的情形下，检验效能往往下

降，可能导致学习得到的图结构不稳定。 

3.2. 基于评分的因果发现 

评分型(score-based)因果发现方法将结构学习问题转化为在候选图空间中优化评分函数的任务，通过

最大化或最小化该评分来确定最优图结构[25]。与约束型方法关注局部条件独立性约束不同，评分型方法

侧重在全局层面平衡模型拟合优度与复杂性，并通过在离散结构空间的搜索实现最优因果图的识别。在

贝叶斯网络等常用图模型中，评分函数通常具有可分解性，即每个节点的得分仅依赖于其父节点集合，

这为局部更新与高效搜索提供了可能。同时，引入正则化或惩罚项可有效控制模型复杂度，防止过拟合，

并在一定假设条件下保证结构学习结果的一致性[26]。 
在具体实现上，评分型方法典型采用贪心搜索或局部爬山(Greedy Hill-Climbing)，通过迭代执行边的
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添加、删除或反向操作来优化评分。这种策略在计算上具有可扩展性，但容易陷入局部最优，因此通常

结合随机重启或禁忌搜索等方法以增强全局探索能力[26]。另一类方法，如等价类搜索(GES)，直接在 DAG
等价类空间中进行优化，从而减少冗余结构的遍历，并在特定假设下保证渐近一致性和理论可保障性。

近年来出现的连续优化方法则将 DAG 结构的离散约束转化为可微约束，通过无环性连续刻画将结构学

习转化为约束优化问题。现对部分代表性约束方法进行了系统归纳，其分类及优劣势对比如表 2 所示。 
 

Table 2. Score-based causal representative discovery algorithms: classification, core mechanisms, advantages and disad-
vantages 
表 2. 基于评分的因果代表发现算法分类、核心机制及优劣势对比 

代表算法 核心机制 优势 局限性 

GES [27] [28] 在马尔可夫等价类(CPDAG)空
间进行前向加边/后向减边。 

突破 DAG 局限；避免局部

最优。 
计算随维度指数增长；无

法识别 V 结构外的方向。 

FGES [29]/SGES [30]/ 
GGSL [31] 

并行化计算；自适应缓存；图

属性剪枝；局部图生长机制。 
将评分搜索扩展至百万级变

量；大幅提升运算速度。 
仍基于离散空间，对非线

性关系拟合能力有限。 

IMaGES [32]/GIES [33] 独立评分加权聚合；干预马尔

可夫等价类搜索。 
多源异构偏差校正与 

基于干预的等价性破除。 
对干预机制有特定假设；

计算代价依然较高。 

GraN-DAG [34]/ 
NOTEARS [35] 

神经 SCM 拟合、连续无环约束

与梯度优化。 
非线性连续优化与 
可识别性增强。 

高计算代价与非凸局部最

优风险。 

 
评分型方法的核心优势在于其全局性与高度灵活性：该类方法能够同时整合多种噪声模型、损失函

数及正则化策略，并便于与回归、广义线性模型或神经网络等预测建模工具结合，从而实现“结构 + 参
数”的统一估计框架[15]。然而，其局限性也十分显著。首先，随着变量数量增加，DAG 空间呈指数增

长，使得精确的全局优化在实际应用中难以实现，因此通常依赖启发式或近似搜索策略。其次，评分函

数通常隐含特定的分布或函数形式假设，当这些假设与真实数据不符时，可能导致学习结构出现偏差。

最后，即便达到全局最优，传统评分型方法仍可能仅识别等价类，无法完全确定所有因果方向，此时需

额外信息(如时间序列、干预实验或多环境数据)以进一步提升可识别性。 

3.3. 基于混合的因果发现 

混合型(hybrid)因果发现方法旨在结合约束型与评分型策略的优势，以在统计可靠性与计算效率之间

实现平衡。其核心思路是利用条件独立性信息对候选结构空间进行筛选或约束，同时借助评分函数对剩

余候选图进行全局优化与评估[36]。相比单一方法，混合策略的提出主要源于两方面考虑：一方面，纯依

赖条件独立性检验在小样本或高维数据下可能因统计功效不足而导致学习结果不稳定；另一方面，仅使

用评分函数进行全局搜索则面临指数级的结构空间增长及潜在模型错设的风险。通过在学习过程中同步

应用独立性约束和评分准则，混合方法能够有效缩减搜索空间，并在实践中提升结构恢复的稳定性和准

确性[36]。 
在具体实现层面，混合型方法通常呈现出若干典型流程模式。最常见的是“约束先行、评分精炼”

策略：首先通过条件独立性检验确定图结构骨架或候选邻域，从而大幅缩减潜在边集合；随后在此受限

空间内应用评分函数进行结构优化与方向判定，以增强全局模型的一致性。另一类策略为“评分驱动、

约束剪枝”，即在评分搜索过程中引入条件独立性约束，对部分候选操作进行过滤或校验，从而避免生

成明显违反独立性结构的图[37]。此外，混合型方法中还存在“局部结构学习与全局整合”的策略，即先
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在每个节点的局部范围内识别潜在父节点或马尔可夫邻域，再通过全局一致化过程协调各局部结构之间

的冲突，并确保整体图的无环性。该方法在高维数据场景中尤为适用，因为局部筛选不仅能够有效减少

候选边的数量，还可显著缓解全局搜索所带来的计算负担[31]。现对部分代表性混合方法进行了系统归纳，

其分类及优劣势对比如表 3 所示。 
 

Table 3. Hybrid causal representative discovery algorithms: classification, core mechanisms, advantages and disadvantages 
表 3. 基于混合的因果代表发现算法分类、核心机制及优劣势对比 

代表算法 核心机制 优势 局限性 

MMHC [19] [25] [36] [38]/ 
H2PC [39]/HLCD [40] 

CI 检验构建骨架；贪婪评分

搜索优化结构。 
结合了约束的高效与评分的

鲁棒；显著缩减搜索空间。 
骨架误差易传播；高维一

致性理论不足。 

ARGES [41]/ESLH [42] 受限评分搜索；动态骨架修

正策略。 
提供高维统计一致性保证；

降低计算骨架开销。 
依赖超集搜索空间假设；

评分阶段仍较复杂。 

GraN-LCS [43] 神经网络拟合 + 连续无环

性约束；Masked 局部约束。 
可建模复杂非线性关系；复

杂度较低 
训练成本高；超参数敏

感；可解释性较弱。 

DE-DAG [44] 数据增强约束 解决小样本统计不稳问题。 数据依赖初始分布质量 

 
总体来看，混合型方法在高维、小样本或噪声较强的数据环境中通常表现出较好的稳健性：与纯约

束型方法相比，其结构学习结果对单次条件独立性检验的误差更不敏感；而与纯评分型方法相比，其候

选结构空间显著受限，从而有效提升了计算效率。此外，混合型方法在结构推断的解释性方面通常更为

突出：研究者既可依托条件独立性证据说明特定边被排除的统计依据，又可借助评分函数展示最终模型

在全局拟合与复杂度之间的平衡。然而，这类方法仍存在若干挑战。首先，在有限样本条件下，条件独

立性检验的误差与评分函数偏差可能相互叠加，导致过度剪枝或评分偏倚；其次，算法性能对参数设定

较为敏感，包括显著性水平、最大条件集合规模、评分惩罚强度及候选边数量等。此外，由于混合方法

通常包含多阶段启发式流程，其一致性与可识别性分析较为复杂，理论保障往往依赖于具体实现及所采

用的假设条件。 

3.4. 三类因果发现范式的多维比较与评析 

为更准确把握三类因果发现范式的适用边界及方法局限，现从理论前提、数据适配性、计算与样本

代价、稳健性以及结果确定性五个方面，对典型算法进行归纳性比较与批判性分析。 
首先，在理论基础方面，三类方法各自依赖不同的前提条件。约束型方法以马尔可夫性和忠实性为

主要理论支点，逻辑结构清晰，但在真实数据中易受潜在混杂、近确定性关系等因素影响，从而削弱推

断有效性。评分型方法则更多建立在特定参数模型或函数形式之上，当数据生成机制偏离既定假设时，

容易出现模型错设。混合型方法虽然试图兼顾两类思路，但其两阶段流程往往伴随误差传递问题，因而

一致性保障相对较弱。 
其次，从数据适配性及资源开销来看，不同范式表现出明显差异。约束型方法对离散数据及部分连

续数据具有较好适应性，但在高维条件下，随着条件集扩大，检验开销迅速增加，小样本情形下尤易出

现识别不稳。评分型方法借助连续优化在高维连续数据中展现出较好的计算效率，但对混合型数据和复

杂分布的兼容性仍有限，且通常依赖更充足的数据与算力支持。混合型方法通过先筛选后搜索的机制压

缩了搜索空间，因此在效率与精度之间往往能够取得较为平衡的表现。 
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再次，在抗噪声干扰和抗局部错判方面，评分型方法通常具有更好的稳健性，因为其依据全局评分

函数进行结构选择，能够在一定程度上削弱局部扰动对整体学习结果的影响。相比之下，约束型方法高

度依赖局部条件独立性检验，一旦关键检验失误，错误可能在后续结构恢复中持续放大。不过，当模型

假设明显偏离真实机制时，评分型方法的全局最优也可能稳定地导向错误结构，而约束型方法由于参数

依赖较弱，在某些错设场景下反而更具稳健性。 
最后，就结果明确性而言，多数传统方法只能恢复马尔可夫等价类，而难以唯一确定全部边方向。无

论是 CPDAG 还是 PAG，本质上都保留了部分方向不确定性，这在实际应用中会限制结果的直接解释力。 
综上，三类因果发现范式在理论支撑、数据适配、计算代价、稳健性与结果解释性等方面各有优势

与边界。为更直观呈现上述比较结论，表 4 将进一步对不同范式及其代表性算法的综合表现进行整理与

归纳。 
 

Table 4. Multi-dimensional comparative analysis of representative causal discovery algorithms 
表 4. 代表性因果发现算法多维度横向比较与批判性分析 

算法范式 代表算法 理论假设 
依赖度 

数据类型 
适应性 计算/样本效率 对噪声/错设的 

鲁棒性 
输出确定性与 

解释力 

基于约束 PC [11] 
FCI [4] [12] 

强依赖忠实性

与 CI 检验准确

性 

擅长离散/线性

连续，非线性

适应差 

高维易指数爆

炸，小样本极

不稳定 

局部检验误差

易发生级联传

播 

输出

CPDAG/PAG，

方向不确定性

高，但推断过

程透明 

基于评分 GES [27] [28] 
NOTEARS [35] 

强依赖参数化

模型与分布假

设 

连续优化擅长

连续数据，混

合数据处理弱 

连续优化提升

了高维效率，

但需大样本 

抗局部噪声

强，但极易受

模型错设影响 

部分方法可打

破等价类，但

深度模型解释

性较弱 

基于混合 
MMHC [19] 
[25] [36] [38] 

GraN-LCS [43] 

假设依赖介于

两者之间 

通过灵活组合

可适应多种数

据类型 

约束剪枝大幅

降低搜索空

间，效率最优 

综合两者优

势，对单次检

验误差不敏感 

输出多为等价

类，解释性兼

具统计与拟合

双重依据 

4. 总结 

本文聚焦于观测数据条件下的因果发现问题，对现有方法体系进行了系统化梳理与比较。以图模型

语言，特别是有向无环图及其等价类表示作为分析框架，强调因果发现不仅是结构拟合，更是一个由可

识别性边界、统计证据和计算可扩展性共同约束的推断任务。 
在方法论层面，以“约束型–评分型–混合型”三分法作为主轴，力求在统一坐标系下梳理不同路

线的共性与差异。约束型方法以条件独立关系为主要信息来源，推断链条透明、便于解释，但其性能高

度依赖独立性检验的可靠性，并在有限样本、高维与复杂分布情形下面临显著不稳定性；评分型方法将

结构学习表述为目标函数优化问题，能够自然整合似然、正则化与多样建模器，并与连续优化、可微结

构学习等现代计算范式形成紧密衔接，但也不可避免地受到搜索空间巨大与模型错误风险的制约；混合

型方法通过在约束信息与得分准则之间建立互补机制，往往在实践中展现更好的效率与稳健性，但其理

论分析与一致性保证更依赖具体流程设计与假设条件。总体而言，这三类范式共同刻画了因果发现研究

在“统计证据–可识别性–计算策略”三者之间的权衡结构。 
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5. 挑战与未来方向 

纵观因果发现领域的演进历程，尽管相关算法在理论基础与计算架构层面已取得显著突破，但当其

被部署于真实世界高度复杂的数据场景时，依然暴露出若干亟待解决的瓶颈问题。对这些核心局限性进

行系统剖析，不仅能够清晰界定现有方法的适用范围，也为后续技术范式的迭代提供了关键指引。 
首先，未观测混杂因子(Unobserved Confounders)与潜变量干扰始终是阻碍因果推断置信度提升的首

要难题。以 FCI 为代表的现有框架虽然尝试借助局部祖先图(PAG)来表征部分隐变量的作用机制，但其推

断结果往往充斥着大量无法确定方向的边缘，难以输出清晰的因果拓扑。更棘手的是，一旦潜变量与可

观测特征之间存在复杂的非线性映射，那些依赖线性或高斯分布假设的传统识别准则便会面临失效风险。

针对这一困境，未来的研究重心或将转向基于深度生成模型(例如变分自编码器 VAE 及生成对抗网络

GAN)的潜变量表征学习。通过引入更具约束力的数据分布先验，抑或融合多环境下的干预数据，有望实

现对未观测混杂因子的有效解耦与可识别性重构。 
其次，数据分布的异质性与非平稳特征(Non-stationarity)对因果结构的鲁棒性构成了严峻挑战。绝大

多数经典算法均以独立同分布作为前提假设，然而在医疗多中心研究、跨域分析或长周期时序观测等真

实场景中，数据往往伴随着显著的分布漂移或底层机制变异。如何在动态变化的环境中精准剥离“波动

的边缘分布”与“恒定的因果机制”，是当前学术界攻坚的焦点。未来的技术演进可着眼于因果不变性

学习(Causal Invariance Learning)与独立机制原则(Independent Mechanism Principle)，将不同时间切片或环

境域下的分布差异视为一种“自然干预”信号，借此反向约束并推演具备跨域泛化能力的因果骨架。 
再者，超高维变量空间(High-dimensionality)引发的计算爆炸与统计效能衰减问题依然严峻。在基因

组学或全脑网络分析等前沿领域，变量规模动辄突破万级甚至百万级大关。在此背景下，基于条件独立

性检验的约束型算法极易陷入“维度灾难”并伴随严重的假阳性激增；而评分型方法所面临的结构搜索

空间更是呈现超指数级膨胀。尽管以 NOTEARS 为代表的连续优化范式成功将离散图搜索转化为可微约

束问题，但其在非凸优化过程中易陷入局部最优的缺陷，以及向非线性场景扩展时高昂的算力开销，依

然是不容忽视的短板。破局之道可能在于两个维度：其一，深度融合大语言模型(LLM)或垂直领域知识图

谱，通过引入强先验知识大幅修剪无效的搜索分支；其二，探索基于图神经网络(GNN)与强化学习的分布

式因果发现新架构，力求在超大规模网络中实现线性时间复杂度的近似推断。 
最后，因果发现算法的评估体系与模型可解释性亟待重塑。目前，主流算法的性能验证过度依赖于

人工合成数据集，而在缺乏真实因果基准(Ground Truth)的实际业务场景中，往往难以对其有效性进行客

观评判。未来的工作需要致力于构建更贴近真实世界复杂度的基准测试平台(Benchmark)，并积极探索将

因果发现模块与下游决策任务(如反事实推理、强化学习)深度耦合的端到端评估机制。与此同时，进一步

增强深度因果模型(如神经结构因果模型 SCM)的内在透明度，确保其推断逻辑能够被领域专家直观理解

与严格校验，这将是推动因果发现技术从实验室走向高风险工业及医疗应用场景的必由之路。 
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