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摘  要 

主效应因素分析是故障定位、道路交通事故分析、航空事故分析、风险分析、致因分析等领域关注和研

究的重要课题，对于分析事故原因以及采取有效预防措施、降低事故发生率具有重要意义。现有基于贝

叶斯网络的致因分析方法多数基于构建的贝叶斯网络结构对影响事故发生的因素进行单独的灵敏度分

析，忽略因素之间的交互效应，从而得到片面的结论。本文提出一种基于贝叶斯网络的主效应因素分析

方法，在充分利用因素之间的关联关系进行贝叶斯网络结构构建之后，分析各因素对结果因素的影响路

径并进行联合影响度分析。实验证明，本文方法克服了简单割裂地对各因素进行单独分析的缺点，能够

得到更加可靠全面的致因分析结论。 
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Abstract 
Main effect factor analysis is an important topic in fault location, road traffic accident analysis, 
aviation accident analysis, risk analysis, cause analysis and other fields. It is of great significance 
to analyze the causes of accidents, take effective preventive measures and reduce the incidence of 
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accidents. Most of the existing causal analysis methods based on Bayesian network are based on 
the constructed Bayesian network structure to conduct a separate sensitivity analysis of the fac-
tors that affect the occurrence of the accident, ignoring the interaction effect between the factors, 
so as to get a one-sided conclusion. In this paper, a main effect factor analysis method based on 
Bayesian network is proposed. After making full use of the correlation between factors to con-
struct the Bayesian network structure, the influence path of each factor on the result factor is 
analyzed and the joint influence degree is analyzed. Experiments show that this method over-
comes the shortcomings of simple split analysis of each factor, and can get more reliable and 
comprehensive causal analysis conclusions. 
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1. 引言 

主效应因素分析广泛应用于故障诊断、事故分析、风险分析等领域[1] [2]，能够为事故原因定位、致

因分析以及制定有效预防措施提供定性定量分析依据。贝叶斯网络作为一种结合数据挖掘和不确定性知

识推理的人工智能技术，已经广泛应用于各个领域，其优势之处主要体现在能够通过有向无环图表达出

节点之间的相互关系，通过节点之间的条件概率进行不确定性知识推理[3]。基于贝叶斯网络的致因分析

方法，通常包括因素提取、贝叶斯网络结构构建、贝叶斯网络参数计算、直接影响因素定位、灵敏度分

析与排序等步骤，最后将灵敏度最高的直接影响因素作为导致事故发生的主效应因素。 
现有基于贝叶斯网络的主效应因素分析方法多数基于构建的贝叶斯网络结构对影响事故发生的因素

进行单独的灵敏度分析，从而实现致因定位或者故障定位。这种方法虽然在贝叶斯网络结构构建时考虑

了因素之间的关联关系，在因素灵敏度分析时却忽略了因素之间的交互效应，有可能导致片面的分析结

论，从而影响致因分析的全面性和可信度。 
如果一个因素不仅直接对结果节点产生影响，同时通过影响另一个因素进而对结果节点产生影响，

那么我们认为这两个因素之间是存在交互效应的，在因素对结果影响分析的时候，除了要考虑因素本身

对结果节点的直接影响，必须分析因素对交互效应的节点的影响，进而形成全面的分析结论。基于此，

本文提出一种基于贝叶斯网络的主效应因素分析方法，在充分利用因素之间的关联关系进行贝叶斯网络

结构构建之后，分析各因素的影响路径并进行灵敏度分析和致因分析。这种方法不是简单割裂地对各因

素进行单独分析，而是充分考虑因素之间的交互效应，从而得到更加可靠全面的致因分析结论。 

2. 相关工作 

随着国内外学者对主效应分析理论的不断研究和发展，学术界提出了多种分析模型，包括因果连锁

模型、轨迹交叉模型、瑟利模型、突变模型等[4]。主效应因素分析方法的发展趋势是多种因素协同分析，

单一因素分析方法不能满足现阶段复杂过程的诊断分析需求。隶属于机器学习算法的贝叶斯网络作为一

种可以融合多源信息的不确定性知识表迖与推理模型，在数据学习的基础上能与专家知识等多种方法进

行有效结合，协同诊断。其优势体现在[5]：1) 基于图模型，能贴切并直观地描述变量间的因果关系和条
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件相关性；2) 具备基于数学概率理论的不确定性推理能力，能在有限的、不完整的信息条件下进行学习、

推理和更新；3) 能有效融合和表达多源信息。因此，基于贝叶斯网络的主效应分析方法适合于表达复杂

过程中错综复杂的因果关系。其在信息的表达能力、不确定条件下的学习能力、与其他方法的结合能力、

模型更新能力、多源信息融合处理能力以及解释性等方面的综合性能比神经网络、故障树等其他智能算

法更适用于主效应因素分析问题[6] [7] [8]。 
文献[9]将贝叶斯网络作为一种事故分析手段，提出了一种基于危险因素–事故–事故危害的三层贝

叶斯网络拓扑模型，更加全面地分析事故的致因因素以及其可能导致的各种后果，同时实现对事故类型

和事故后果的预测。文献[10]基于贝叶斯网络模型，综合运用诊断推理和支持推理形式，分析致灾因素的

因果关系，揭示了人、机、环境与管理因素相互作用的内在规律，对事故致因因素进行了更深入的挖掘，

有助于及时发现系统中潜在的事故隐患。文献[11]提出了一种基于贝叶斯网络模型理论的交通事故预测方

法。在综合考虑交通事故成因的基础上利用领域专家知识构建网络模型，在已有的事故数据的基础上提

出基于贝叶斯法则的学习算法，并通过计算变量间的条件概率来计算事故发生的可能性，达到事故预测

的目的。文献[12]通过建立基于事故样本数据的贝叶斯网络模型，将贝叶斯网络应用于道路交通事故原因

推理中。该模型特点是综合了驾驶员、道路状况、天气等多方面因素，但同时也存在一定的不足，即对

这些因素难以进行有效的量化。文献[13]利用贝叶斯网络对铁路事故进行致因分析，在融合领域知识和样

本数据的基础上建立贝叶斯网络。文献[14]结合人为组织因素应用贝叶斯网络进行风险分析，利用贝叶斯

网络的推理能力，对海上运输系统内的人为组织因素，包括船公司、港口管理、规章制度等，进行了风

险分析。文献[15]基于前人所建的网络结构，进一步确定了船舶碰撞的致因因素，并确定出贝叶斯网络结

构，利用软件对船舶碰撞事故的发生概率进行了预测分析。 
上述文献表明，贝叶斯网络可以从定量的角度进行主效应因素分析，其自身具有的推理功能可以成

为主效应因素分析的有效工具。然而上述方法的缺陷在于缺乏对因素间交互效应的考虑，影响了分析结

论的客观可行程度。本文算法的核心思想在于交互效应分析。在构建贝叶斯网络模型后，首先对利用网

络结构连接关系，定位对结果节点产生直接影响的因素作为直接影响因素，然后考虑到这些因素之间可

能存在着交互效应，分析每个直接影响因素对结果节点的影响路径，形成因素对结果的影响节点集合。

再从影响节点集合中筛选受直接影响因素影响较大的节点作为交互效应节点，最后利用直接影响因素和

对应的交互效应节点联合分析其对结果节点的影响程度，作为直接影响因素的影响度。影响度最大的直

接影响因素就是所要寻找的主效应因素，对待分析样本的发生起到至关重要的作用。 

3. 主效应因素分析流程 

本文算法流程如图 1 所示，主要包括数据标准化、建立贝叶斯网络模型、直接影响因素定位、影响

路径分析、独立影响度分析、联合影响度分析等六个关键步骤。其中灰色框中的步骤是训练分析阶段进

行的，输入为训练数据，输出为影响路径分析结果。橙色框中的步骤是主效应因素分析阶段进行的，输

入为待分析数据，输出为主效应因素分析结果。详述如下： 

3.1. 训练数据标准化 

训练数据标准化主要是将原始数据转换为用于主效应因素分析的离散化标准数据。记用于贝叶斯网络构

建训练的原始数据集为 { }1 2, , , ND X X X= � ，N 表示训练样本数量，第 i 个样本 { }1 2, , , ,i i i iM iX x x x y= � ， ijx
表示 iX 的第 j 个特征，M 表示训练样本特征的维数， iy 表示第 i 个样本对应的事故发生情况，若发生为 1，
未发生为 0。对于离散型特征和连续型特征采取不同的标准化方法。 
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Figure 1. The main effect factor analysis process proposed in this paper 
图 1. 本文提出的主效应因素分析方法流程 

 
假设第 j 个特征为离散型特征，即该特征取值个数为确定的有限正整数 K，为了简化计算，需将所有

样本中该特征的取值规范化到{ }0,1,2, , 1K −� 这个集合范围内。首先对该特征的 K 个不同取值进行从小

到大排序处理，得到排序后的指标取值集合。规范化后的特征 ijx k′ = ，k 表示 ijx 在排序后的指标取值集

合中的序号。 
假设第 j 个特征为连续型特征，则需要进行离散化处理。采用二值化离散方法，首先求该特征的均

值为： 

i

j

j
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∑
                                      (1) 

离散化后的特征为： 
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1
ij j

ij
ij j
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                                   (2) 

至此，完成了训练数据标准化。 

3.2. 建立贝叶斯网络模型 

标准化后的训练数据集记为 { }1 2, , , ND X X X′ ′ ′ ′= � 。基于标准化后的数据集 D′，采用 BIC 评分 + 爬
山法构建贝叶斯网络结构。在贝叶斯网络中，每个节点对应于样本的一维特征，所有样本特征构成一个

包含 1M + 个节点的网络结构。所有可能的网络结构构成了网络结构空间 G，贝叶斯网络结构空间中的点

g 是一个 ( ) ( )1 1M M+ × + 的二值矩阵， ( ),g i j 为 1 表示存在一条节点 i 指向节点 j 的有向边。BIC 评分的

计算公式如下： 

( ) ( )
1 1 1 1

1
BIC | lg lg

2
i iq r ijk i i

ijki j
n n

k i
ij

m q r
g D m m

m= = = =

−
= −∑ ∑ ∑ ∑                  (3) 

其中 g 表示网络结构，D 表示训练数据集， ( )BIC |g D 表示网络结构 g 的 BIC 评分， iNode 表示第 i 个节

点， ir 表示 iNode 可能的取值个数， iq 表示 iNode 的父节点取值的组合数。 ijkm 表示 iX 取第 k 个值， iNode
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的父节点取值为第 j 个组合的样本个数， ijm 表示 iNode 的父节点取值为第 j 个组合的样本个数。 
建立贝叶斯网络，首先随机生成网络空间 G 中的一个点 0g 作为爬山搜索的起点，并计算 0g 的 BIC

评分 ( )0BIC |g D′ 。接着对 0g 进行随机局部操作，随机局部操作类型包括加边、减边、转边三种，得到

随机操作后的网络结构 0g ′，并计算 0g ′的 BIC 评分 ( )0BIC |g D′ ′ 。如果 ( ) ( )0 0BIC | BIC |g D g D′ ′ ′> ，则认

为 0g ′比 0g 更优，令 0 0g g ′= 。重复进行局部随机操作与评分比较，直到达到迭代次数。 
至此，确定了贝叶斯网络结构中节点之间的连接关系，用矩阵 rg 表示。接着利用数据集 D′统计计

算网络中各节点的条件概率表。例如计算节点 i 的条件概率，首先要确定节点 i 的父节点结合 iπ ，然后

统计 iπ 不同取值组合情况下节点 i 取不同值的次数，计算 ( )| ip i π 的值作为该节点的条件概率。 

3.3. 直接影响因素定位 

假设节点 1M + 为表示事故发生情况的结果节点，那么根据贝叶斯网络结构 rg 可以确定结果节点的

父节点集合 1Mπ + 。在 1Mπ + 中有一部分节点与结果节点之间存在直接的因果关系，这部分节点的序号构成

集合记为 sπ ，满足 ( )1, 1,r s s sg i M i π+ = ∈ ， sπ 就是我们要确定的直接影响因素集合。 1Mπ + 中还有一部分

节点通过其他节点对结果节点产生影响，成为间接影响因素节点。例如图 2 的贝叶斯网络结构模型中，

因素 1、因素 2、因素 3 都是与结果节点有直接连接关系的节点，因此是结果的直接影响因素。 
 

 
Figure 2. Examples of direct influencing factors po-
sitioning 
图 2. 直接影响因素定位示例 

3.4. 影响路径分析 

直接影响因素集合 sπ 中的每个特征对应的特征节点与结果节点之间必然存在直接的连接，这种直接

的连接对应于因素对结果的直接影响路径。除此之外，直接影响因素还有可能通过其他的因素对结果产

生影响，例如节点 si 可能通过若干个间接影响因素和另外一个直接影响因素 si′对结果产生间接影响，这

些间接影响因素和另一个直接影响因素就构成了节点 si 到结果节点的间接影响路径。遍历矩阵 rg ，寻找

每个直接影响因素节点对结果节点的影响路径集合。记节点 si 的影响路径集合为 { }0 1, , ,
s s s si i i niR r r r= � ，

其中 { }0 , 1
si sr i M= + 表示节点 si 到结果节点的直接影响路径， 0n ≥ 表示间接影响路径的总数，1 , ,

s si nir r� 表

示节点 si 到结果节点的 n 条间接影响路径，假定第 j 条间接影响路径为 { }1 2, , , , , 1
sji s j j jlr i i i i M= +� ，包含

2l + 个节点，那么 jli 必然对结果节点有直接影响，贝叶斯网络结构中存在一条从节点 jli 到结果节点的连

接。如果
si

R 中只包含一条直接影响路径 0 si
r ，那么直接进行独立影响度分析，得到诸因素分析结论。如
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果存在间接影响路径，那么进行联合影响度分析，得到主效应因素分析结果。 
例如图 2 的贝叶斯网络结构模型中，三个直接影响因素中，因素 2 对结果节点的影响路径只有一条

直接影响路径，只需要进行独立影响度分析即可，而因素 1 对结果节点的影响路径除了直接影响路径之

外，还有“因素 1- > 因素 2- > 结果”这条间接影响路径。这就是说因素 1 对结果节点的影响还可能通

过影响因素 2 而间接影响结果，后续主效应因素分析需要考虑与因素 2 的交互效应，进行联合影响度分

析。 

3.5. 待分析数据标准化 

取待分析的数据样本按照 3.1 训练数据标准化的方法进行标准化，标准化后的样本记为 X。主效应因

素分析主要是分析对样本 X 影响最大的特征因素。 

3.6. 独立影响度分析 

独立影响度分析即是分析直接影响因素集合 sπ 中每个因素对结果的影响程度。针对 sπ 中的任意一个

因素 si ，构造样本 X ′，满足除结果因素 1M + 以外的所有特征取值与 X 一致，将 X ′输入贝叶斯网络模型，

计算结果因素取值与 X 一致的概率记为 1Mp + 。随机改变 X ′中因素 si 的取值，重新输入贝叶斯网络模型，

计算结果因素取值与 X 一致的概率记为 1Mp +′ 。那么，因素 si 对结果节点的影响度为 1 1si M Mp p p+ +′∆ = − 。

对 sπ 中所有因素分别计算其对结果节点的影响度，并选择影响度最大的因素作为主效应因素分析结果。 

3.7. 联合影响度分析 

影响路径集合 { }0 1, , ,
s s s si i i niR r r r= � 中所有节点构成了一个影响路径的节点集合 

{ }1 2, , , , , 1
si s s s slH i i i i M= +� ，包括直接影响因素节点 si 、间接影响节点 1 2, , ,s s sli i i� 、结果节点 1M + ，l

表示节点 si 和结果节点 1M + 之间的间接影响节点的个数。构造样本 X ′，满足
si

R 集合以外的所有特征取 

值与 X 一致，其余特征取值不定。 

3.7.1. 交互因素筛选 
首先通过计算节点 si 对节点 1 2, , ,s s sli i i� 的影响，筛选与节点 si 有交互效应的节点。设定 X ′的特征 si 取

值为 X 中的特征 si 的值，输入构建好的贝叶斯网络结构中，计算节点 1 2, , ,s s sli i i� 取值为 X 中特征

1 2, , ,s s sli i i� 的值的概率，记为 1 2, , ,s s slp p p� 。随机改变 X ′的特征 si 的取值，计算节点 1 2, , ,s s sli i i� 取值为

X 中特征 1 2, , ,s s sli i i� 的值的概率，记为 1 2, , ,s s slp p p′ ′ ′� 。若 si sip p θ′ − < ，则认为节点特征 si 的改变不会影

响节点 sii 的取值，反之认为节点特征 si 的改变会影响节点 sii 的取值，因而会对结果节点的取值产生交互

效应。 [ ]0,1θ ∈ 为交互效应判定阈值，θ取值越大，交互因素筛选要求越高，则要求因素之间具有很强的

交互相关性，才作为交互效应因素，进行联合影响度分析，极端情况下取值为 1，则趋同于独立影响度

分析。θ 取值越小，交互因素筛选要求越低，这时候考虑交互因素的比较全面，但是也会形成冗余的结

论。因此本文实验中取值 0.3，兼顾独立性和交互性要求。 

3.7.2. 联合影响度分析 
选择 1 2, , ,s s sli i i� 中与 si 有没有交互效应的节点，将 X ′中相应节点特征取值为 X 中相应的特征值，当

前 X ′中取值待定的特征包括节点 si 、与节点 si 有交互效应的节点、结果节点 1M + 。设定 X ′的特征 si 取

值为 X 中的特征 si 的值，输入构建好的贝叶斯网络结构中，计算结果节点 1M + 取值为 X 中结果节点取

值的概率记为 1Mp + 。随机改变 X ′的特征 si 的取值，重新输入构建好的贝叶斯网络结构中，计算结果节点

1M + 取值为 X 中结果节点取值的概率记为 1Mp +′ 。记特征 si 对结果节点的影响度为 1 1si M Mp p p+ +′∆ = − 。 
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对直接影响因素集合 sπ 中的每个因素计算其对结果节点的影响度，并选择影响度最大的节点作为影

响待分析样本的主效应因素。 

4. 实验验证 

4.1. 数据描述 

威斯康辛州乳腺癌(BreastCancer)数据集是 sklearn.datasets 的内置数据集，包含了威斯康辛州记录的

569 个病人的乳腺癌恶性/良性(1/0)类别型数据(训练目标)，以及与之对应的 30 个维度的生理指标数据。 

4.2. 实验流程 

在 window10 系统上使用 Python3.7 实现本文所提出的算法，并使用 BreastCancer 数据集对本文算法

进行实验验证。利用原始数据集中包含的[569 × 30]维生理指标数据和对应的 569 个类别型数据构成 569
个 31 维的训练样本数据。其中除类别型数据外，其他生理指标数据均为连续型特征，需要利用公式(1)
计算各自特征离散化阈值并安装公式(2)进行特征离散化，得到标准化后的训练样本数据。之后利用爬山

算法构建贝叶斯网络结构模型，该模型中类别型数据对应的节点作为结果节点，定位直接影响因素、分

析影响路径。输入待测样本进行影响度分析。 

4.3. 实验结果 

构建的贝叶斯网络模型如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Bayesian network model 
图 3. 贝叶斯网络模型 

 
在该模型中结果节点“resultnode”的直接影响要素包括“worst area”、“worst radius”、“perimeter 

error”，“worst area”的影响路径包括直接影响路径“worst area”→“resultnode”和间接影响路径“worst 
area”→“worst radius”→“resultnode”，“worst radius”的影响路径只有直接影响路径“worst radius”
→“resultnode”，“perimeter error”的影响路径包括直接影响路径“perimeter error”→“resultnode”和
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4 条间接影响路径，分别是“perimeter error”→“radius error”→“area error”→“worst area”→“worst 
radius”→“resultnode”，“perimeter error”→“radius error”→“area error”→“worst area”→“resultnode”，
“perimeter error”→“area error”→“worst area”→“worst radius”→“resultnode”，“perimeter error”
→“area error”→“worst area”→“resultnode”。 

取第二个样本作为待测试样本。该样本结果节点取值为 0，表示乳腺癌良性，计算结果表示“worst 
area”节点存在交互效应节点“worst radius”，说明“worst area”在对“resultnode”产生直接影响的同

时，通过影响“worst radius”对“resultnode”产生间接影响，考虑因素之间的交互效应，首先预测当前

样本结果节点取值为 0 的概率，然后改变样本中“worst area”节点的值，同时将交互效应节点“worst radius”
的值不设定，预测结果节点取值为 0 的概率。将这两个概率做差，得到“worst area”对结果节点的影响

度为 0.9935。“worst radius”节点不存在交互效应节点，只对“resultnode”产生直接影响，首先预测当

前样本结果节点取值为 0 的概率，然后改变“worst radius”节点取值，预测结果节点取值为 0 的概率。

两个概率做差，计算“worst radius”节点对结果节点的影响度为 0.9935。“perimeter error”节点存在交

互效应节点“radius error”、“area error”，与“worst area”影响度的计算类似，计算结果为“perimeter 
error”节点影响度 0.0347。可见“worst area”和“worst radius”是影响第二个样本“resultnode”判定为

良性的主效应因素。 
取第 20个样本作为待测样本。该样本结果节点取值为 1，表示结果为乳腺癌恶性。计算结果表示“worst 

area”、“worst radius”、“perimeter error”节点都不存在交互效应节点，只对“resultnode”产生直接

影响，只需计算当前考虑节点取值变化前后对预测概率的影响即可，计算结果中“worst area”、“worst 
radius”、“perimeter error”节点影响度分别为 0.035、0、0.001，因此判定“worst area”为影响第 20 个

样本结果判定为恶性的主效应因素。 

4.4. 对比分析 

实验结果中，对于第二个样本，如果不考虑因素之间的交互效应，“worst area”对结果节点的影

响度只有 0.2085，得到的结论是：“worst radius”是影响第二个样本“resultnode”判定为良性的主效

应因素。这与考虑交互效应得到的分析结论是不一致的。这是因为“worst area”取值变化直接影响了

“worst radius”的取值，如果忽略了“worst area”和“worst radius”之间的关联关系，就可能导致片

面的结论。 

5. 结论 

本文提出的主效应因素分析方法在利用贝叶斯网络模型进行主效应因素分析的过程中，利用网络结

构模型筛选存在交互效应的因素，同时考虑因素之间的交互效应以及这些因素共同对结果产生的影响，

从而得到主效应分析结论。实验证明，与现有方法相比，本文方法克服了单因素分析方法将因素孤立化

的问题，在充分分析因素之间的联动交互影响的基础上提取主效应因素，提高了主效应因素分析结论的

合理可信性。 
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