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摘要 地球大数据使人们以前所未有的维度和规模认识赖以生存的地球, 而挖掘隐藏在数据背后的因果关联是

深入理解地球系统的关键. 长期以来, 以相关为内核的统计方法都是地球系统科学研究的主流方法, 但相关并不

等于因果, 特别是大数据导致“伪相关”的泛滥, 传统的相关和回归方法难以解释地球系统因果相关问题. 随着因

果理论和推理方法的完善, 特别是近年来因果发现和因果图模型的成熟, 因果推理在地球系统规律揭示、过程理

解、假设检验和模型改进等多个研究方向展现出蓬勃的生命力. 文章从因果关系的起源、内涵和发展入手, 概述

了因果推理的主要研究框架和地球系统科学领域常用的因果推理方法, 回顾了因果推理在地球系统主要分支领

域的应用, 探讨了地球系统科学领域因果推理实践面临的挑战和发展方向. 在地球大数据背景下, 作为重要的大

数据分析方法, 因果推理与物理模型和机器学习的互惠能够助力地球系统科学实现从模型驱动到机理与数据融

合驱动研究范式的转换. 展望未来, 结构化、规范化的因果理论能够为地球系统科学的因果认知筑基, 推动地球

系统科学从单一领域的分散研究到地球系统综合理解的认识跃迁.
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1 引言

地球系统指由大气圈、水圈、陆圈(岩石圈、地

幔、地核)和生物圈(包括人类)组成的有机整体. 地球

系统科学是以全球性、统一性的整体观、系统观和多

时空尺度来研究组成地球系统的这些子系统之间相互

联系和相互作用规律, 使得人类能更好地认识自身赖

以生存的环境(Reichstein等, 2019; Steffen等, 2020).

在地球系统相互作用规律的研究中, 相关与因果的共

存与博弈从未停歇. 早期, 因果关系被认为是客观规

律的理论具现. 在“现实世界简单性”前提下, 因果关

系可以通过数值控制实验从地球系统关键变量的相互

作用中抽取出来, 推动了地球系统科学理论发展, 也是

构建各类地球物理模型的基础. 在现代控制论和信息

论的冲击下, 以相关为内核的统计分析(如回归、机器

学习等)逐步成为地球系统科学的主流方法之一(徐道
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一, 1986), 一定程度上解决了定量预测的难题(沈焕锋

和张良培, 2023). 2008年, Anderson(2008)发表了“相关

性取代因果关系”的观点, 将相关与因果的博弈推向风

口浪尖, 引发了大数据时代关于相关性与因果关系的

激烈争论(Succi和Coveney, 2019).
事实上, 在明确因果定义前, 相关和因果在很长一

段时间是交互使用的, 但二者存在本质的不同. 通常而

言, 相关表示一般的关联关系, 而因果则更加倾向于变

量间的依存关系(Altman和Krzywinski, 2015). 存在因

果关联的变量必然是相关的, 但相关并不一定代表因

果(Aslam, 2015). 大数据时代的到来为科学研究带来

了极大的便利, 但也导致了“伪相关”的泛滥(Calude和
Longo, 2017), 特别是在高维度和强非线性的地球系

统中, 变量间的“伪相关”十分普遍(Runge等, 2019a),
为基于传统相关性方法的研究埋下了隐患(Nearing等,
2020). 此外, 受混淆因素和隐变量的影响, 部分基于相

关性的推论很难获得合理的解释(Peng和Susan, 2022).
例如, 在地球系统科学研究中, 以相关性为内核的机器

学习模型, 其底层逻辑和结果的可解释性一直都是限

制机器学习模型进一步发展的重要因素(沈焕锋和张

良培, 2023). 不可否认, 基于相关的方法在地球系统科

学研究中已经取得了一系列成功, 但作为科学的一个

基本概念, 因果可以拓展传统相关的研究范畴, 在解

释、预测、控制和决策等方面发挥重要作用(Zhang
等, 2018). 因此, 我们认为在地球系统科学研究中“相
关性取代因果”的论断并不合适, 地球系统科学的理论

发展依然依赖于对地球物理变量因果关系的深入

解读.
简单的因果关系可以根据常识经验判断, 但面对

包含众多变量的复杂系统时, 判断因果关系十分困难.
事实上, 识别多变量间的因果关系、量化因果效应本

身就是复杂动力系统分析面临的重要挑战(Pearl和
Mackenzie, 2018). 随机对照实验是推断因果关系最有

效的方法(王东明和陈都鑫, 2022), 但在研究地球系统

这样的大规模复杂动力系统时, 介入性实验是行不通

的. 模拟实验是当前地球系统因果关系研究的主流方

法, 但通常花费巨大、耗时长久且需要大量的专家知

识(Stocker, 2014). 近几十年来, 观测(包括地面观测和

遥感观测)和地球系统模型输出结果的爆炸式增长, 推
动了地球系统科学研究向数据密集型科学发现的范式

转换(Guo等, 2017), 数据驱动的因果推理也吸引了越

来越多的关注. 通过建立现象与混淆因素之间的因果

共变, 因果推理能确定复杂地球系统中特定组分的独

立、实际效果(Li等, 2023). 与经典的统计技术相比,
因果推理可以从数据中区分直接、间接联系和常见的

驱动因素, 使得它在地球系统科学研究中有更好的可

行性和适用性(Runge等, 2019a). 例如, 在地球系统科

学研究中, 如何识别不同组件的相互作用和相互作用

路径? 如何从纷繁复杂的地球系统中分离和量化不同

地球物理变量的驱动-响应关系? 如何量化分析子系

统/变量对极端事件的影响和贡献? 如何客观评价气

候变化的直接和间接影响因素, 稳健预测未来气候变

化趋势? 明确地回答这类问题需要破译地球系统不同

组分间的因果关系, 分析不同变量间的因果效应, 识别

准确的因果路径.
因此, 本文从因果关系的起源和内涵着手, 梳理了

因果推理的理论体系和常用方法, 回顾了因果推理在

地球系统科学领域的主要应用, 进一步剖析了因果推

理在地球系统科学研究中面临的挑战和未来发展

方向.

2 因果的源起、内涵与发展

2.1 因果的哲学溯源

在哲学史上, 关于因果的争论已经持续了上千年

的时间(图1). “原因”最早的定义来自古希腊哲学家亚

里士多德, 他认为原因是用来回答“为什么”的. 在著

名的“四因”理论中, 亚里士多德从逻辑上将“形式因”
归纳为“第一因”, 认为事物出现的必要条件都应该被

称为原因(Sabine和Russell, 1946). 亚里士多德的因果

论旨在寻找变化事物背后不变的存在, 对近代西方哲

学体系和自然科学体系都产生了深远的影响. 在近代

哲学认识论的研究中, 休谟从经验主义立场出发, 深

入考察了因果关系, 提出了因果的规则性理论(Hume,
2003). 在方法论上, 休谟不仅提出了“何为原因”而且

论证了“如何才能找到原因”, 为因果关系思维和因果

推理奠定了基础(Kleinberg, 2015). 康德对因果经验论

观点进行了理性批判, 从主体性和目的性的立场重新

诠释了因果关系, 提出了因果的“先验解决方案”. 他

认为任何事物都必定有其原因, 但原因分析还要诉诸

经验. 康德的理论既容纳了对经验主义的理解又肯定

了理性主义关于因果先天存在的认知, 是感性经验和
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理性思维的统一. 穆勒赞同因果规则性理论并提出了

“穆勒五法”作为因果归纳和推理的基本工具(Mill,
1874). 其中, “求异法”是通过个体的控制和比较来判

定因果关系, 已经具备了现代因果思想的雏形. 简而言

之, 这一时期对因果的理解主要是围绕着“原因”概念

和一般“因果律”构建起来的.
进入20世纪以后, 随着实证主义的发展, 因果论也

从“因果律”转向对概率因果的研究, 实现了因果理论

的“技术转向”, 开始逐步脱离哲学范畴. 内曼以农业

实验为例, 将随机实验与统计推理结合, 提出了“潜在

结果”模型(Splawa-Neyman等, 1990). 虽然该模型成功

地数学化了随机实验中的因果推理, 但由于无法解决

观察性研究中的随机问题, 并未应用在非实验观察研

究中. 随后, 莱辛巴赫提出了概率因果理论(Reichen-
bach, 1956), 开创了概率因果研究的先河. 同时期, 控
制论之父维纳从预测角度提出了因果预测理论(Wi-
ener和Masani, 1958).他认为,在时间序列模型中,如果

X是Y的原因, 那么X的历史信息可以提高Y的预测精

度, 但这一理论无法在数据分析中取得进一步突破.
随后, 诺贝尔经济学奖获得者格兰杰利用随机过程的

线性自回归模型优化了维纳的因果预测理论, 提出了

格兰杰因果模型 , 开启了时序因果推理的新纪元

(Granger, 1969).
得益于休谟和康德在哲学上的反事实因果启蒙,

刘易斯符号化了反事实框架并提出了完整的反事实因

果逻辑链条(Lewis, 1974), 使因果推理的理论研究步

入了更高阶段, 指明了因果推理研究的前进方向. 在

反事实理论的指导下, 鲁宾认为潜在结果是思考因果

关系的有力武器并将其成功用于非实验观察研究(Ru-
bin, 1974), 开创了因果推理中广为认可的潜在结果框

架(Potential Outcomes Framework)(Imbens和Rubin,
2015). 随后, 图灵奖获得者珀尔综合图模型、结构方

程和反事实分析等, 提出了一种全新的因果形式化理

论, 开创了广为认可的结构因果模型框架(Structure
Causal Model)(Pearl和Mackenzie, 2018), 极大的推动

了因果推理与机器学习耦合的进程(Zhang等, 2018).
虽然潜在结果框架和结构因果模型框架是从两个不同

视角发展起来的因果理论, 但二者具有内涵同一性和

本原一致性. 后续将从珀尔建立的因果体系入手, 回

顾因果关系的三个阶段, 深入剖析因果内涵.

2.2 因果关系之梯

珀尔建立的因果分析体系, 数学概念清晰, 易于算

法化, 是一套严谨且系统的方法论, 被誉为一场“因果

图 1 因果起源概述
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革命”(Pearl, 2000; Schölkopf, 2022). 他通过剖析因果

思维形成过程将人类的认知能力划分为三个不同层

次,即观察能力(Seeing)、实践能力(Doing)和想象能力

(Imagining), 并进一步在此基础上提出了“因果之梯

(ladder of causation)”的概念(图2), 将解构因果关系的

方法划分为关联、干预和反事实三个层次, 分别与三

种认知能力对应(Pearl和Mackenzie, 2018). 因果关系

的第一层是关联, 即通过被动地观察寻找客观规律,
形成规则性因果认识. 在现实中, 关联可以表述为“如
果观察到……会怎么样”, 而在统计学中则被称为条件

概率(P(Y|X)). 近几年在地球系统科学研究中广泛使用

的机器学习模型, 其底层逻辑就是利用变量间的相互

关联进行预测(沈焕锋和张良培, 2023). 因果关系的第

二层是干预, 即将被动地观察与主动改变相结合, 形成

干预性因果认识, 判断因果关系的存在性和方向性. 例
如, 如果对X的干预改变了Y的分布(P(Y|do(X)))则称X
是Y的原因. 因果关系的第三层是反事实, 即改变参与

形成相关结果的条件项, 估计结果的变化(P(YX′|X)), 是
对过去已发生事实的溯因和思考, 也是因果认识的最

高境界. 例如, 洪水灾害发生后, 人们一定会反思, 如

果提前开启分蓄洪区或提前建设工程措施, 结果会怎

样. 迭代的反事实分析虽然不会改变已经发生的灾害

本身, 但能对灾害产生的原因进行梳理, 提出预防灾

害的合理建议, 并将之应用到相仿的领域, 最终形成

系统的学科知识.

2.3 因果推理框架

在过去的几十年, 在不同学科背景下涌现了一系

列的因果推理方法, 但这些方法大多不成体系, 缺乏

一般性的理论指导(王东明和陈都鑫, 2022). 随着因果

理论的发展, 潜在结果框架(Rubin, 1974; Imbens和Ru-
bin, 2015)和结构因果框架(Pearl, 1995, 2000)逐步成为

为因果领域两种广为认可的理论体系, 推动了因果理

论研究迈入新的发展阶段.

2.3.1 潜在结果模型框架

潜在结果模型框架的核心是比较研究对象在接受

干预和不接受干预时的结果差异, 认为这一结果差异

就是干预的效果. 然而, 如图3所示, 对任一研究对象,
通常只能观察到一种结果, 其他未观察到的结果即为

图 2 因果关系之梯
据参考文献Pearl和Mackenzie(2018)修改, 并获得Judea Pearl的授权
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潜在结果. 以二元干预为例, 若令Xi(1)和Xi(0)分别表示

研究对象Xi在接受干预或未接受干预的结果, 则个体

的因果效应(ICE)可定义为: ICE(i)=Xi(1)−Xi(0). 在总

体层面, 平均因果效应(ACE)可以通过群体的平均干

预效果获得, 即ACE=E(X(1))−E(X(0)), 其中X(1)和
X(0)分别表示群体潜在干预和非干预结果. 潜在结构

框架下, 对因果效应的估计是因果推理的重要目标.
在实践应用中, 潜在结果模型的研究难点是解决数据

缺损问题. 由于观察性研究无法通过观察获取研究对

象的全部潜在结果, 潜在结果模型试图通过先估计缺

损数据(潜在结果), 再利用缺损数据与实际观察结果

间的差异推求因果效应.

2.3.2 结构因果模型框架

抛开复杂的理论背景, 结构因果模型框架通常由

图模型、结构方程和反事实干预三部分组成. 图是一

种可视化的数学语言, 由节点和连接节点的边组成

(Thulasiraman和Swamy, 2011). 在结构因果模型框架

内, 因果图通常为有向无环图(DAG), 可以直观地描述

节点间的特定关系(Pearl, 2000). 结构方程是因果图的

数学孪生, 能够量化节点变量的数据生成机制. 如图3
所示, 因果图中的任一节点变量Xi都可以通过该节点

的父节点集合(pai)和潜在外生变量(ui)通过方程唯一

确定, 即X f pa u= ( , )i i i i , i n= 1, 2, , (Pearl, 2000).
在实践中, 结构因果模型的核心是利用条件独立

性检验等发现因果图结构, 其中较为的成熟的判别标

准有前门准则、后门准则等. 当然, 根据实际任务需

求, 利用专家知识也可以部分获取先验因果图结构,
但无疑重返了“专家系统”的老路. do-操作是在结构因

果模型框架下实施干预和反事实操作, 进行因果估计

的主要方法. 不同的是, 干预的do-操作是对节点变量

实施干预, 而反事实的do-操作则同时对节点变量和受

其影响的条件(环境变量)实施干预. 例如, 在当前环境

Z中, 对节点变量Xi的干预可以表示为: do(Xi=x), 这意

味着节点Xi的结构方程被修改为Xi=x, 不再受其父节

点和外生变量的影响. 预测结果Y的概率可以表示为

P(Y|do(Xi=x), Z). 当对节点变量Xi实施反事实干预时,
结果Y的概率可以表示为: P(Y|do(Xi=x), Z′), 其中Z′是
假设的平行世界, Z′中所有不受Xi影响的环境都与Z相
同. 总的来说, 结构因果模型框架提供了一种从图开

始, 挖掘因果结构和数据产生机制, 进而进行因果估

计的方法(Pearl和Mackenzie, 2018).
尽管潜在结果模型框架和结构因果模型框架对因

果的表述不同, 但二者对因果的理解是一致的, 都可以

简述为改变一个变量能够在多大程度上影响另一个变

量. 结构因果模型表达能力更强, 更擅长描述复杂问题

但过于依赖因果图. 在处理复杂的现实问题时, 由于问

题本身的复杂性, 结构因果模型很难获取完整、准确

的因果图, 限制了结构因果模型的应用. 潜在结果模

型的描述更加简洁且对先验知识要求更低, 因此应用

更加广泛, 但潜在结果模型的因果可解释性弱于结构

因果模型.

2.4 因果推理方法

2.4.1 格兰杰因果分析
格兰杰因果分析(Granger causality analysis)是首

个利用时序观测的规范因果分析方法 (Runge等 ,
2019a), 其核心思想是: 若时间序列X的历史信息有助

于提升时间序列Y的预测精度, 则称X是Y的格兰杰原

因(Granger, 1969). 传统的格兰杰因果分析利用线性

自回归模型解决双变量因果关联, 具有一定的可解释

性, 但该方案仅适用于线性、平稳的双变量时间序列

图 3 地球系统的因果推理框架体系
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(Seth等, 2015). 为了拓展其适用范围, 众多的研究者对

格兰杰因果分析进行了多元化和非线性拓展, 也提供

了在非平稳时间序列中应用的解决方案(Moraffah等,
2021). 例如, 条件格兰杰模型为研究高维因果推理奠

定了基础(Geweke, 1982; Arize, 1993). 核格兰杰因果

分析方法(Liao等, 2009)提升了格兰杰因果分析在非线

性系统中的灵活性和适应性. 基于时变自回归的参数

估计方法使格兰杰因果分析能用于非平稳系统

(Schäck等, 2018).

2.4.2 基于转移熵的因果推理

随着信息论的发展和完善, 利用转移熵(Transfer
en t ropy)等信息度量指标进行因果推理逐渐兴起

(Schreiber, 2000). 与格兰杰因果分析相比, 基于信息的

因果推理方法直接利用信息流方向进行因果关系推

理, 摆脱了传统方法的模型依赖(王东明和陈都鑫,
2022). 然而, 由于该类方法无法有效识别因果路径,
在复杂系统的因果推理中存在较大的局限性(Smirnov,
2013). 此外, 基于信息的因果推理方法需要计算变量

的概率密度函数, 随着变量维度的增加, 极易陷入维数

诅咒(Bellman, 1966). Runge等(2012)提出了一种基于

图模型的维数分解方法, 将转移熵分解为多个有限维

转移熵的组合, 一定程度上避免了维数灾难.
虽然基于信息的因果推理方法与格兰杰因果分析

的原理和判断依据存在明显差异, 但对于服从高斯分

布的变量而言, 二者的结果是等价的(Barnett等, 2009).
例如, 在双变量因果推理中, 基于伪转移熵的因果推理

与格兰杰因果分析在多种不同系统(线性、非线性和

混沌系统)中的结论十分一致(Silini和Masoller, 2021).

2.4.3 非线性状态空间方法

借助状态空间模型, 现代控制理论可以很好地刻

画复杂系统变量间的关系, 进而揭示系统的动力学机

制. Takens(1981)提出的状态空间重构理论, 为分析非

线性系统的动力学机制提供了数学基础, 也为基于非

线性状态空间的因果推理提供了理论依据. 目前, 非

线性相互依赖指标和收敛交叉映射是最常用的基于非

线性状态空间的因果推理方法. 非线性相互依赖指标

利用状态空间的映射关系判断系统的因果关系, 常用

的指标有指标S和H(Arnhold等, 1999)、指标N(Quiro-
ga等, 2000)、指标M(Andrzejak等, 2003)和指标L(Chi-

charro和Andrzejak, 2009)等,其本质都是利用状态空间

重构后的距离/秩统计量代表因果方向和因果关系强

度. 收敛交叉映射假设相互作用发生在一个潜在的动

力系统中, 通过变量的时延嵌入建立因果关系(Sugi-
hara等, 2012; Ye等, 2015). 尽管收敛交叉映射在底层

随机过程的交互作用中与格兰杰因果分析十分相似,
但收敛交叉映射采取了动力系统视角对因果关系进行

分析, 引起了国内外研究学者的广泛关注, 已经在大气

科学、生态科学和水文学研究中广泛采用.

2.4.4 因果发现算法

在结构因果模型框架下, 因果图至关重要, 但通常

是未知的. 从观察数据中挖掘因果信息生成因果图的

过程又被称为因果发现, 是获取因果结构和因果路径

的重要手段. 本质上, 因果发现通过数据反演数据生

成机制, 属于逆问题的研究范畴. 为了可解性, 因果发

现通常需要一系列的预定义假设, 如马尔可夫条件

(Markov condition)和信实假设(Faithfulness assump-
tion)等(Schölkopf等, 2021). 尽管如此, 因果发现依然

面临马尔科夫等价类的挑战. 现有的因果发现算法大

多是推求预定义假设下的近似解, 进而也形成了各具

特色的算法体系.
基于组合优化的算法主要利用数据的条件独立性

发掘潜在因果结构.这类方法通常从一个空图(如PC算
法(Hund和Schroeder, 2020))或全连通图(IC算法(Verma
和Pearl, 2022))开始, 利用条件独立信息迭代地添加或

删除边, 逐步建立因果网络. 条件独立检验是组合优化

算法的核心, 可以通过不同类型的测试灵活地进行. 例
如, Runge等(2019b)通过耦合PC算法和瞬时条件独立

性检验(MCI), 提出了PCMCI算法, 实现了大规模时间

序列因果网络重构. 随后, 通过分离存在时延和同期的

条件集, 他又提出了PCMCI+算法, 可以在高召回率的

前提下有效减少虚假因果(Runge, 2020). 基于组合优

化的因果发现算法在气候科学相关领域有很多成功的

应用案例.
基于组合优化的因果发现在高维长序列的因果推

理中面临严峻的维度挑战, 为了提高求解效率, 基于连

续优化的因果发现算法应运而生. 例如NoTears算法将

因果结构问题转换为连续优化问题, 在不增加结构假

设的基础上, 避免了维数灾难(Zheng等, 2018). DAG-
GNN算法在NoTears架构的基础上利用神经网络模型
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突破了线性模型的局限性(Yu等, 2019). 基于函数类的

因果发现也是结构因果发现方向重要研究方向. LiN-
GAM方法假设变量间线性关联且误差服从非高斯分

布, 依据因果机制的不对称性(Peters等, 2017)和独立

成分分析(ICA)(Altman和Krzywinski, 2015)识别因果

方向(Shimizu等, 2006). 随后, 大量研究在LiNGAM模

型的基础上进行了多方位拓展(Shimizu等, 2011; He-
nao和Winther, 2011), 提升了模型的适用范围. 特别地,
Hoyer等(2008)提出了加性噪声模型(ANM)方法, 缓解

了对噪声非高斯假设的依赖. 更多的因果发现算法请

参考Vowels等(2021). 目前, 基于连续优化和函数类的

因果发现算法在地球系统科学中的应用十分有限, 但

在高维复杂因果网络推演(如生态系统和复杂气候系

统)中有很高的潜在价值.

3 因果推理与地球系统科学

把地球作为一个开放的动力系统进行研究时, 由

于涉及的变量很多且存在很强的相互依赖, 对地球系

统科学的研究方法也提出了更高的要求(周天军等,
2022). 因果理论和推理方法的逐步完善为地球系统科

学研究打破传统相关理论的桎梏提供了重要的机遇.
由于地球系统核心变量的多源观测大多以时间序列的

形式呈现, 因此利用时间序列观测进行准实验设计一

直都是地球系统科学领域因果推理的主流研究方向,
也受到众多地球系统科学研究者的青睐. 值得说明的

是时序因果推理本质上植根于两种主流因果推理框架

体系, 可以理解为两大理论体系的应用外延.

3.1 时序因果推理

时间序列是指按时间排序的一组随机变量, 反应

了变量随时间的变化趋势(Brockwell和Davis, 2009).
在应用层面, 时间序列通常来自真实的动力系统, 系

统内部的协同、交互导致系统变量间存在复杂的因果

关联. 以地球系统为例,不同分支系统和变量间存在复

杂的相互作用和深度耦合, 共同维系地球系统的动态

平衡. 时序因果推理可以发掘时序变量间的驱动-响应

关系, 在地球系统物理规律揭示、过程理解、假说验

证和理论发展等方面发挥重要作用(Li等, 2023). 虽然

时序因果推理植根于两大主要因果理论框架, 但具体

的因果推理方法依然相对分散, 大多围绕具体科研任

务进行个性化定制, 忽略了理论方法的普适性. 此外,
高维时间序列的计算复杂度和推理精度、非平稳时间

序列的虚假因果、隐变量和因果路径的识别、因果强

度的量化、选择偏差等一系列问题也影响了时间序列

因果推理的可靠性(曾泽凡等, 2022). 因此, 普适高效

的时序因果理论和工具是当前时序因果推理研究的重

点发展方向.

3.2 因果推理在地球系统科学中的应用

近年来, 因果推理方法已经成功用于地球系统科

学研究的不同领域, 用来解决常见的因果相关问题.
词云图可以提供因果推理在地球系统科学研究中的热

点研究领域. 图4展示了2000~2022年间Web of Science
核心数据库中以因果推理为主题词筛选的相关研究论

文关键词云图. 从图中可以看出, 当前因果推理在地球

系统科学研究中的应用主要集中在大气科学、陆地表

层科学、生态学及人文地理学领域. 从方法论的角度,
格兰杰因果方法依然是因果推理研究的主流方法, 基

于信息熵和非线性状态空间(如交叉收敛隐射等)的多

种方法也颇受研究者的青睐, 因果图模型和因果网络

发现等结构因果模型框架下的相关研究则刚开始崭露

头角. 图5归纳了因果推理在地球系统科学分支学科领

域的主要应用, 下文将简要回顾因果推理在这些研究

领域的研究进展.

3.2.1 大气科学

作为地球系统的重要组成, 大气系统中的许多物

理过程在时间和空间上存在紧密的相互作用. 从因果

关系的角度解译这些相互作用, 有助于深入理解地球

气候系统的运行机制, 进而改进气候和天气预测模型

(Runge等, 2019a). 在大气科学领域, 因果推理常常被

用于大气环流的驱动因素分析 (Runge等 , 2014;
Kretschmer等, 2016), 在大气环流的异常检测和归因

(MacLeod等, 2021)中也发挥着重要作用(Ebert-Uphoff
和Deng, 2012). 气候遥相关是区域天气和气候预测机

制的基础, 因果推理在量化遥相关的驱动因素、因果

方向、因果路径和强度及滞后时间等方面发挥着重要

作用(Runge等, 2015; Nowack等, 2020; Kretschmer等,
2021). 例如, Kretschmer等(2016)通过因果效应网络分

析中纬度冬季环流的不同北极驱动因素, 发现巴伦支

海和卡拉海秋季的海冰浓度是中纬度地区冬季环流的
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重要驱动因素; Ebert-Uphoff和Deng(2012)利用因果图

模型推导, 验证了北方冬季大气低频变率四种主要模

态之间的因果关系假设. 同时期, Di Capua等(2020)评
估了热带对流与中纬度夏季环流在不同季、不同时间

尺度上的相互作用, 以及ENSO对这些相互作用的影

响; Kretschmer等(2021)通过对几种常见遥相关案例的

分析指出, 系统的因果推理方法应该成为遥相关研究

的标准实践方案. 气候与气候变化一直是大气科学的

重点研究领域(黄建平等, 2019). 在全球气候变化背景

下, 因果推理还被用于气候变化归因分析(Triacca,
2005; van Nes等, 2015)和气候模型的因果评价(Now-
ack和Runge, 2018; Nowack等, 2020; Vázquez-Patiño等,
2020; Karmouche等, 2022).此外,对大气动力学因果特

征的分析可以辅助解译大气环流模式对天气系统的影

响, 进而提升对极端天气事件的归因和解释能力(Han-
nart等, 2015, 2016; Naveau等, 2020), 为气候政策和灾

害应对提供有价值的参考.

3.2.2 陆地表层科学

陆地表层系统是由气候、地形、地貌、土地、水

文等组成的开放、复杂的巨系统, 也是人类最主要的

生存环境(李新, 2013; 程国栋和李新, 2015). 陆地表层

系统各要素演变规律及其驱动-响应机制是陆地表层

系统重点研究内容(陈发虎等, 2019). 目前, 因果推理

在陆地表层系统的多个研究领域都有成功的应用. 在

陆气相互作用领域, 因果推理为识别土壤湿度与降水

间的互馈关系提供了新的见解(Salvucci等, 2002; Li
等, 2020), 并进一步分析了混淆因子对互馈系统的潜

在干扰(Tuttle和Salvucci, 2017). 在区域气候方面, 因果

推理还被用于量化下垫面植被变化对区域气候系统的

影响(Jiang等, 2015; Papagiannopoulou等, 2017; Buda-
koti等, 2021). 此外, Mosedale等(2006)还在格兰杰因果

框架下定量诊断了海面温度对北大西洋涛动的反馈,
为大气环流模型的相关改进提供了重要证据. 在水文

水资源领域, 2019年提出的“未解决的水文难题”中包

含了大量因果相关字眼, 水文过程的因果关系也被誉

为水文科学研究的终极目标(Blöschl等, 2019). 目前,
因果推理方法已经广泛用于水循环过程的相互作用和

反馈机制研究(Wei等, 2021; You等, 2021; Bonotto等,
2022), Goodwell等(2020)甚至认为以信息论为代表的

因果分析开创了水系统科学研究的新范式.
人地系统是集区域性、综合性与复杂性为一体的

巨系统, 一直以来都是人文地理学研究的核心(樊杰,
2019). 人地关系在不同时间尺度的演化规律和反馈机

制是理解人地系统的关键(陈发虎等, 2021). Meyfroidt
(2016)认为人地系统的研究可以从结构化、规范化、

图 4 地球系统科学研究中因果推理相关词云图
图中词的大小表示相应的词频

图 5 因果推理在地球系统科学主要分支领域中的应用
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明确化的因果推理中受益, 建议加强人地系统因果分

析的案例研究, 逆向推动理论发展. Ferraro等(2019)分
析了因果推理在人地系统研究中面临的挑战, 指出高

可信度推理结果的对抗集成是应对挑战的重要手段.
在人水耦合研究中, 恰当的因果推理方案可以用来解

释部分已知的水资源悖论(如地下水的公地悲剧、区

域水冲突和虚拟水贸易等), 为应对社会水资源挑战提

供参考(Müller和Levy, 2019). 同时, 对人水耦合系统因

果关系的深入理解也有助于提升对复杂人水系统的评

估和预测(Penny等, 2020). 联合国可持续发展目标

(SDGs)为世界可持续发展提供了15年的发展蓝图, 但

最近的研究报告表明可持续发展目标的实现面临巨大

时间挑战(Fu等, 2019). 不同发展目标间复杂的相互作

用(如协同与博弈)是加剧这一挑战的重要因素(Fu等,
2020). 越来越多的研究者和从业者认为可以通过相互

依存网络对SDGs进行深入解析, 推动实现真正的可持

续发展. Ospina-Forero等(2022)系统地比较了常用的

SDG网络分析方法, 指出基于因果推理的图分析方法

最适合提供政策建议. 以二氧化碳排放为例, 经济增

长是影响碳排放的主要因素(Zhang等, 2014; Al-Mula-
li等 , 2015)而可再生能源消费能显著降低碳排放

(Kayani等, 2020).

3.2.3 生态学

随着极端气候事件的加剧, 生态系统服务功能面

临严峻的环境挑战, 复杂生态系统的精确预测吸引了

越来越多的关注(朴世龙等, 2019). 生态系统内生物和

物质的分布、丰度和通量受控于生态系统内和跨系统

间的相互作用且对环境变化和管理政策十分敏感(Ad-
dicott等, 2022). 对生态系统相互作用过程的因果解译

是提升生态预测的必然途径. 长期以来, 随机实验都是

生态学中因果研究的主流方法, 基于非实验观测的因

果推理也起源于随机实验(Laubach等, 2021), 用于弥

补随机实验的不足(Kimmel等, 2021)、指导实验方案

设计(Williams和Brown, 2019)、识别混杂因素影响

(Arif和MacNeil, 2023), 在生态系统网络(Li和Converti-
no, 2021; Barraquand等, 2021)和种群相互作用(Pacour-
eau等, 2019; Schoolmaster Jr等, 2020)等多个研究领域

取得了初步成功. 在环境应对方面, 不少研究者尝试建

立物种与气候变量间的因果关联, 如沙丁鱼-凤尾鱼-
海面温度问题(Sugihara等, 2012)、花期的气候诱因

(降水、气温及二者的协同信息 )问题 (Sa t ake等 ,
2021)、种群连通性和基因流动的气候影响研究(Yang
等, 2015)等. 在遗传进化的相关研究中, 数据驱动的因

果推理为种群遗传差异的溯因提供了新的视角(Dures
等, 2020; Faith等, 2021).此外, Dronova和Taddeo(2022)
认为多源遥感观测与因果推理的搭配对新时期物候学

的发展有重要价值. 随着多源数据的快速积累, 生态学

研究逐步迈入到大数据、大理论、大科学时代(牛书

丽等, 2020), 将因果推理纳入生态学常规工具集的时

机已经成熟(Larsen等, 2019).

3.3 因果推理和大数据结合助力地球系统科学研
究的范式转变

随着信息化和观测分析技术的发展, 科研活动各

个环节的数据量呈指数级增长, 科学研究进入“大数

据”时代已经成为共识(郭华东等, 2014). 作为科学大

数据的重要组成部分, 地球大数据有科学大数据的一

般特点, 同时有很强的时空关联和物理关联, 已成为

认识地球的新钥匙, 为地球系统科学研究提供了新的

发展机遇(Guo等, 2016). 然而“数据仅仅是数据”, 大数

据本身并不能直接解决问题. 数据科学是所有类型数

据分析的总称, 可以打破传统统计学障碍, 让大数据

服务于科学问题(Hernán等, 2019).
在地球系统科学研究中, 依据科学贡献和意义, 数

据科学的主要任务可以分为三类, 即描述、预测和反

事实预测(或因果推理)(Hernán等, 2019). 当前, 数据科

学在地球系统科学领域的应用大多具有很强的预测性

但缺乏因果性. 以机器学习/深度学习为例, 在明确预

测任务和科学问题后, 用户只需依据学科知识确定输

入和输出变量并准备相应的数据, 机器学习可以接管

后续的数据分析, 提供映射并量化性能. 尽管映射本

身可能并不透明, 但机器学习的预测性能通常是值得

肯定的. 与之不同的是, 因果推理的执行中除了需要

明确科学问题、准备相关的数据外还需要对所研究系

统的因果结构有必要的科学认知. 辅助决策是数据科

学的一个重要目标. 通常认为, 成功的预测是改善决

策能力的基础, 但这一观点是值得怀疑的. 例如, 预测

性算法可以利用天气信息进行短期洪水预报, 但难以

给出降低洪水风险的方案. 预测算法也难以处理“如
果”问题, 即难以给出不同决策提案的风险-收益情况.
在大数据背景下, 因果推理能够从传统的模型范式中
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汲取专家知识, 提供反事实预测结果, 在辅助决策中占

据天然优势. 因此, 复杂地球系统的决策分析十分依赖

具有因果知识的数据分析方法.
综上所述, 数据科学有望为大数据背景下地球系

统科学研究发展提供关键技术手段, 推动地球系统科

学研究从传统模型范式向数据驱动范式的转变. 作为

最重要的大数据分析方法之一, 因果推断是联系模型

范式和数据驱动范式的纽带, 在数据科学任务中持续

发挥基础和引领作用, 助力地球系统科学研究的范式

转换, 实现模型-数据双驱动的研究范式.

4 面临的挑战与发展方向

因果推理作为一种高阶大数据分析方法, 在地球

系统科学假说验证、过程理解、规律揭示和知识发现

中发挥着不可替代的作用, 但在利用非实验地球大数

据进行因果推断中挑战与机遇共存.

4.1 面临的挑战

4.1.1 因果机制检验
因果推理的最终目标是利用干预后的潜在/反事

实结果获取因果效应(Rosenbaum和Rubin, 1983). 然

而, 由于不同因果推理框架对因果关系的定义不同,
因果机制的检验方法也存在明显差异. 在潜在结果模

型框架下, 假设相同的干预会产生相同的潜在结果且

潜在结果与观测结果服从相同的分布(Rubin, 1980).
因此, 可以通过观测样本与潜在结果分布对因果机制

进行检验. 结构因果框架利用因果图模拟反事实结果

的推理过程. 因此, 结构因果框架仅仅假设因果推理

过程是正确的, 对反事实结果的分布不作任何额外假

设(Imbens和Rubin, 2015; Peters等, 2017). 尽管部分研

究者依然利用反事实结果与实际观测结果间的分布偏

移进行因果检验(Ness等, 2019; Pawlowski等, 2020),但
分布偏移更小理论上并不能证明结构因果框架下的因

果模型更优. 事实上, 结构因果框架下的因果机制检验

依然依赖算法设计者对目标系统的先验认知, 从而对

研究结果进行合理性解释. 总的来说, 在不同的因果

推理框架下, 因果机制的检验或过于依赖假设或无法

从理论上检验. 因此, 对因果机制不明的复杂系统, 因
果机制的发现和检验是当前因果推理领域的根本挑战

也是最主要的难点之一.

4.1.2 因果推理实验设计

假设数据生成机制是因果推理的必要条件, 这些

先验假设可能在数学上是合理且必要的(Kretschmer等,
2021), 但在地球系统科学的应用推广中仍需谨慎. 地

球物理变量和目标区域的选择是地球系统因果推理实

验设计中面临的现实挑战. 以气候系统研究为例, 为了

完成特定的科学任务, 需要从网格化时空数据集中提

取相应的时间序列, 但气候变量和目标区域的选择需

要可靠的专家知识和额外的合理假设. 此外, 不同变量

间相互作用的时间尺度可能存在巨大差异, 选择合适

的时间尺度对获取稳健的因果推理结果至关重要(Fer-
nández-Loría和Provost, 2022). 空间异质性也是地球系

统因果推断面临的重要挑战之一. 例如, 在下垫面干湿

状态不同的地块, 土壤湿度与降水间的互馈机制可能

存在明显的差异(Taylor等, 2012; Guillod等, 2015). 最
后, 变量及噪声的分布也是地球系统因果推理研究中

需要重点关注的问题. 例如, 降水的概率分布可能是非

高斯的且带有表征大雨和极端降水的曳尾现象, 需要

谨慎评估、选择合适的因果推理方法. 当然, 部分因果

推断方法还依赖于变量的平稳性假设, 在地球系统因

果推理中需要消除变量的季节性周期和潜在趋势.

4.1.3 隐变量的识别

作为一个开放的巨系统, 地球系统涉及的因素和

变量很多且这些状态变量杂糅在复杂的时变动力系统

中, 如何处理多变量的动态反馈、识别循环过程是因

果推理在地球系统科学研究中面临的重要挑战. 在地

球系统的因果推理中, 隐变量通常指难以观测、隐藏/
未知变量或存在强不确定性的变量. 由于对地球系统

状态的不完全观测(包括时间和空间), 隐变量必然存

在, 进而催生混淆因素干扰(Peng和Susan, 2022). 如何

获取精细化、系统的地球系统同步观测是几乎所有因

果推理研究面临的共同挑战. 除混淆因素外, 在地球系

统变量的观测中, 选择偏差几乎不可避免, 如受云层或

运行轨道限制, 卫星观测只能在特定的时间采样等, 进
一步降低了推理结果的鲁棒性(Shen等, 2020). 因此,
发现隐变量局部结构并给出度量方法也是当前地球系

统因果推理面临的重要挑战. 随着大数据时代的到来,
利用大数据来全方位地刻画变量间的结构信息(因果

发现)以及通过检验因果图结构中的虚假因果关系反
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证出难以观察到的隐变量结构, 将为这方面研究带来

新的契机(Vowels等, 2021).

4.1.4 验证数据的匮乏

因果推理算法的开发、评估和比较都需要具有已

知因果关系的基准数据集进行验证. 在理想情况下, 基
准验证数据来自因果关系明确的真实数据或随机实验

的先验知识, 但目前可用的公开基准数据集很少, 已经

成为公认限制因果推理算法发展的核心瓶颈(Runge
等, 2019a).出现这种情况的主要原因是在很多场景下,
隐藏在数据背后的因果机制本身就是复杂且未知的.
发展科学的验证方法和持续积累因果机制明确的验证

数据集是解决因果推理算法评价的有效手段. 利用简

化的地球物理模型生成因果机制明确的合成数据, 是

一种重要的替代方案(Ombadi等, 2020), 但这类合成

数据集在地球系统科学研究中依然很难获取. 在这种

背景下, 如何挑选合适的数据集和假设方案, 进而定

制或筛选恰当的因果推理方案以应对任务需求是地球

系统因果推理面临的严峻挑战.

4.2 发展方向

4.2.1 因果推理与地球物理模型的耦合
观测和模型是地球系统研究的两种重要手段(李

新等, 2020). 即便在“现实世界简单化”前提下, 模型的

开发依然需要海量的学科知识. 数据基础上的规律性

认识、实验认知、现有知识的适度外延和移植是获取

学科知识的主要方式, 与人类三种认知能力正好对应,
也符合因果之梯描述的三个层次. 因此, 地球系统模型

的构建本身就难以脱离潜在的数据分析和因果推理.
随着因果理论和推理方法的进步, 对地球系统的科学

认识也在逐步加深, 对识别现有地球物理模型的缺陷

和模型改进有巨大的推动作用. 基于大数据的因果推

理还可以进一步指导模型中部分复杂的参数化方案设

计, 提升模型精度(Runge等, 2019a). 同时, 因果推理可

以获取地球系统变量间的直接关联和间接关联, 指导

模型架构. 此外, 地球系统本身十分复杂, 现有的地球

系统模型大多是对其中部分物理过程的简化, 依然存

在很多物理机制尚不清楚或尚未完全认知的物理过

程. 通过准实验方案, 因果推理可以利用多源观测增加

对未知物理过程的理解, 推动物理模型的新发展. 从这

个角度, 因果推理有助于催生更加完善的地球系统模

型(图6).
模型是现有地球系统学科知识的集大成者, 在地

球系统的过程理解中起着基础性作用. 物理模型的构

建部分依赖已知过程的微分方程, 部分依赖代表未知

过程的半经验关系. 通过对观测数据的拟合, 物理模

型往往能够准确地模拟“现实”地球甚至完成对“未来”
地球的预测(Li等, 2022).从这个角度,利用地球系统模

型可输出或结合观测数据生成大规模合成数据, 为因

果推理提供充足的“观测数据”, 进而推动因果理论的

完善. 此外, 无论是从地球物理模型中汲取的理论知

识还是建模过程的物理约束, 都可以为因果推理提供

先验知识, 规范因果推理方法, 为因果推断结果提供

科学解释(图6). 此外, 理论完善、结构合理的地球系

统模型还可以辅助因果推理进行反事实模拟, 为因果

推理提供部分干预情景下的潜在结果(Kretschmer等,
2021), 完善潜在结果框架下的因果效应估算, 提升推

理结果的可解释性. 因此, 地球物理模型能够推动因果

理论的发展、完善因果推理框架、增加因果推理结果

的可解释性.
基于此, 因果推理与地球物理模型并不是简单的

耦合, 而是双向奔赴, 相互促进. 因果推理与物理模型

的协同发展有助于更好地理解地球系统, 也是推动地

球系统科学研究的重要发展方向.

4.2.2 因果推理与机器学习的结合

长期以来, 因果推理和机器学习各自发展壮大, 随
着逐渐步入瓶颈期, 二者的交叉互益正快速成为人工

智能领域新的增长点和突破口(Schölkopf等, 2021). 尽
管机器学习在很多研究领域都已经取得了重大成功,
但在实践应用中依然面临着重要挑战. 首先, 机器学习

模型缺乏可解释性, 即无法解释机器学习模型做出判

断的逻辑和原因, 只能无条件地肯定或否定, 难以辩

证地吸收采纳. 其次, 目前大多数机器学习都依赖于

数据的独立同分布假设, 即训练数据集和测试数据集

的数据分布是相似的, 无法保障稳定地获取预测结果

(Peng和Susan, 2022). 同时, 独立同分布假设也进一步

影响了机器学习模型的知识迁移能力, 限制了机器模

型的跨系统/数据分布应用(沈焕锋和张良培, 2023).
通过探究变量间的因果关系, 能够帮助机器学习获得

泛化分布外的稳健预测能力(图6). 如何弥合因果推理

和机器学习之间的鸿沟, 实现二者的有机结合受到了
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国内外学者的广泛关注(Schölkopf等, 2021). Peng和
Susan(2022)利用因果性特征训练神经网络模型, 提升

了模型在不同环境下稳健性. 通过添加一个因果层,
Yang等(2021)提出一个新的变分自编码器框架(Cau-
salVAE), 在一定程度上再现了真实系统, 也证明了该

模型可以通过do操作生成反事实结果. 因果性学习是

目前将因果推理与机器学习结合最紧密的前沿研究领

域之一, 可以应对机器学习的独立相同分布的假设, 提
高机器学习的泛化能力和稳健性. 依据能否先验获取

因果信息, 因果性学习可以分为两大类: 基于先验因

果信息和基于未知因果信息(Yao等, 2021). 基于先验

因果信息的因果性学习方法通常假定目标系统的因果

结构已知,但可能存在潜在的隐变量;基于未知因果信

息的因果性学习方法通常需要额外地学习因果信息,
如因果结构学习(Kalisch和Bühlmann, 2014)、因果表

征学习(Schölkopf, 2022)等. 尽管已经有了一些探索性

研究(Peters等, 2017; Schölkopf等, 2021; Schölkopf,
2022; Mouli和Ribeiro, 2022), 因果推理与机器学习的

互助共赢还处于初级阶段, 后续研究依然任重道远.

4.2.3 空间因果推理

随着因果理论的发展和推理手段的完善, 因果推

断在地球系统不同分支学科的应用中大放异彩, 但大

多数的因果推理应用都依赖时间非对称假设, 关于空

间因果推理的研究依然存在不足(Gao等, 2022). 究其

原因, 空间过程的特殊性(如空间依赖性、空间异质性

等)会导致伪因果的出现, 混淆对推理结果的解释(Ak-
bari等, 2021). 此外, “地理学第一定律”指出所有事物

都与其他事物相关且距离越近关联性越强, 这意味着

在现实世界中没有完全空间独立事件. 目前的空间因

果推理研究大多尝试将非空间过程的因果推理方法直

接移植到空间过程(Gao等, 2022), 缺乏对空间过程的

针对性处理, 难以满足因果独立性假设. 此外, 由于空

间溢出效应, 未接受干预区域会间接的受到相邻接受

干预区域的间接影响(Reich等, 2021), 为了准确推断

因果关系, 必须对这些间接影响进行评估并在可能的

图 6 因果推理在地球系统科学研究中的发展方向
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情况下进行过滤. 同时, 空间溢出效应同样打破了因果

推理研究中的个体独立性假设, 为后续的统计估计带

来了一系列棘手问题. 因果推理算法与空间统计模型

的深度耦合可能是解决这些棘手问题的有效途径(图
6). 因此, 为了从空间过程的因果推理中受益, 针对性

的空间因果推理方法和框架体系是未来因果推理的重

要发展方向.

5 结语

因果科学起源于哲学, 受益于现代统计学和信息

科学, 已经形成了完整的方法论体系. 通过建立现象

与混淆因素间的因果共变, 因果推理能够挖掘大数据

背后隐藏的因果信息, 为深入理解地球系统提供了新

的视角, 在地球系统规律揭示、过程理解、假说检验

和模型改进等多个研究方向展现出蓬勃的生命力. 同

时, 因果推理可以从数据中区分直接、间接联系和常

见的驱动因素, 这使得它能够打破传统相关性研究的

桎梏, 在解释、预测、控制和决策等方面发挥重要作

用. 尽管已经在地球系统科学取得了重大成功, 但当

前地球系统科学的因果推理研究大多关注气候系统等

分支领域, 缺乏对地球系统框架结构及统筹性关键过

程的挖掘, 阻碍了对地球系统的整体认知. 同时, 不同

研究者对因果推理方法的个性化定制也会影响对推理

结果的解读, 不同推理结果的产生可能会动摇对地球

系统物理过程的认知基础. 因此, 结构化、规范化、

明确化的因果推理顶层方案设计和通用工具集是统筹

地球系统科学认知基础的. 此外, 系统梳理地球系统科

学领域中常用的因果推理方法, 规范因果推理假设及

相应的检验方法, 制定因果推理全链条术语(如因果效

应、因果机制、驱动因素、因果路径等)的定义和含

义也是地球系统因果分析亟待解决的迫切任务. 进入

地球大数据时代, 因果推理在地球系统的应用, 机遇

与挑战并存. 因果推理与物理模型和机器学习的结合

及空间因果推理未来可期, 但也面临实验方案设计、

隐变量识别和可靠验证数据匮乏的挑战.
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