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摘要 探索事物之间的因果关系和因果作用是很多科学研究的重要目的. 因果推断的统计方法是利用

试验性研究和观察性研究得到的数据, 评价变量之间的因果作用和挖掘多个变量之间的因果关系. 本

文将介绍因果作用和因果关系的形式化定义, 以及因果推断的两个主要统计模型: 潜在结果模型和因

果网络模型. 本文将探讨因果作用的可识别性和因果网络的结构学习, 综述有关因果推断的若干研究

问题和动态.

关键词 因果作用 因果网络 混杂因素 潜在结果模型 替代指标 因果推断 有向无环图

MSC (2010) 主题分类 62A01, 68T30

1 引言

探求事物之间的因果关系是哲学、自然科学和社会科学等众多研究所追求的终极目标. 古希腊哲

学家 Democritus (约公元前 400 年) 认为: 发现一个因果关系胜过做国王. Bacon (培根) (1561–1626

年) 提出 “知识就是力量”, 并认为 “真正的知识是根据因果关系得到的知识”. 探索并发现因果关系

及其方法论的研究, 伴随人类社会的发展而不断精深, 成为经久不衰的挑战. 如何根据观测和试验探

究事物之间的因果关系, 这个问题自东西方古代哲学到现代科学, 已经困惑了人类数千年. 因果关系

和相关关系是两个不同的概念. 即使两个变量有相关关系也可能没有因果关系; 相反地, 它们没有相

关关系也可能有因果关系. 19 世纪末, 统计学家提出了各种相关关系的形式化度量, 最具有代表性的

是 Pearson 相关系数. 一个多世纪以来, 统计学中关于相关关系的研究取得了令人瞩目的成就, 而关

于因果关系的研究则进展缓慢. 正如文献 [1] 指出的那样, 涉及因果推断的问题自始就缠住了统计学

前进的步伐. 2011 年, 图灵奖获得者 Pearl [2] 认为: 在过去的一个世纪中, 许多科学发现被推迟是由于

缺少描述因果的数学语言. 近年来, 探索因果关系的研究越来越激励着统计学者和计算机学者, 在统
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计领域中对因果推断的兴趣正在复兴 (参见文献 [3]). 2008 年以来, 在国际机器学习会议和期刊中组

织了多次因果挑战的 Workshops [4] 和专题论文 [5]. 在大数据时代, 不仅要紧盯事物之间的相关关系,

更应该挖掘蕴藏在大数据中的因果关系 (defense advanced research projects agency, 简称 DARPA, Big

Mechanism Program, https://www.darpa.mil/program/big-mechanism). 例如, 某超市发现顾客买尿布

与买啤酒有很大的相关性, 实际上二者没有因果关系, 而出现这个相关性的原因是在家照顾婴儿的主

妇常让丈夫去超市买尿布, 这些丈夫买尿布的同时会顺便买啤酒. 如果这些主妇改为自己在网上买尿

布的话, 将不能期望她们的丈夫同时会买啤酒.

在科学研究的各个领域都存在因果推断的挑战问题. 在经济学中, 诺贝尔经济学奖获得者 Heck-

man [6] 提出了政策评价中的三个因果推断的挑战问题:

(1) 评价历史上出现的干预对结果的影响;

(2) 预测在一个环境中曾执行过的干预在其他环境中的影响;

(3) 预测历史上从没有经历过的干预在各种环境中的影响.

从时间序列预测的角度, 文献 [7] 提出了因果关系的定义: 如果利用 X 能更好地预测 Y , 那么 X 是 Y

的原因. 这个定义不能描述真正的因果关系, 实际上是相关关系. 例如, 看到闪电可以预测雷声, 而闪

电却不是雷声的真正原因. 相关关系是 “预测” 的基础, 而因果关系是 “决策” 的基础.

目前,因果推断采用的两个主要模型是潜在结果模型 [8, 9] 和因果网络模型 [10, 11]. 潜在结果模型给

出了因果作用的数学定义. 该模型主要用在原因和结果变量已知的前提下, 定量评价原因变量对结果

变量的因果作用. 因果网络模型是描述数据产生机制和外部干预的形式化语言. 因果网络是将 Bayes

网络加上外部干预, 用来定义外部干预的因果作用和描述多个变量之间的因果关系. 利用因果网络不

仅能定量评价因果作用, 还能定性确定混杂因素, 用于从数据挖掘因果关系.

本文第 2节介绍因果推断的潜在结果模型、因果作用的可识别性和随机化试验; 第 3节介绍观察

性研究和混杂因素, 以及混杂因素完全观测时的因果推断方法; 第 4 节介绍存在未观测的混杂因素时

因果作用的估计方法; 第 5 节介绍替代指标悖论和确定替代指标的准则; 第 6 节介绍因果网络模型和

结构学习的算法; 第 7 节展望因果推断在现代大数据研究中的前景.

2 潜在结果模型

2.1 潜在结果和因果作用的定义

两个变量 X 和 Y 的相关系数可以用 X 和 Y 的联合分布的函数表示. 例如, Pearson相关系数表

示为 ρ(X,Y ) = σxy/(σxσy), 其中 σxy 是 X 和 Y 的协方差, σx 和 σy 分别是 X 和 Y 的标准差. 但是,

如何形式化表示两个变量 X 和 Y 的因果作用的度量呢? 用观测变量 X 和 Y 的联合分布的函数怎么

也不能清楚地定义因果作用.

统计学家利用潜在结果给出了因果作用的形式化定义.利用潜在结果模型,文献 [8]针对试验性研

究 (experimental studies) 给出了因果作用的数学定义, 文献 [9] 将这一定义推广到观察性研究 (obser-

vational studies). 潜在结果模型通常需要假定个体处理值稳定 (stable unit treatment value assumption,

SUTVA):个体 i的潜在结果不受其他个体的处理的影响,并且对每个个体和每一种处理只有一个潜在

结果, 详细讨论参见文献 [12]. 考虑一个二值处理或暴露变量 (treatment/exposure), X = 1 代表处理

组, 0 代表对照组. 在接受处理分配 X = x 后的结果变量为 Yx, 表示假如接受处理 X = x 后的结果,

称为潜在结果 (potential outcome). 对每个个体, 实际观察的结果变量 Y 可以用潜在结果 (Y1, Y0) 表
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示为 Y = XY1 + (1−X)Y0. SUTVA 假定意味着张三的病是否被治好不受李四是否吃药的影响. 这个

假定在很多实际问题中不成立, 例如, 李四获奖, 也许会影响其同事张三的工作积极性; 周围的朋友打

不打流感预防针也许会影响自己得不得流感. 这个假定也许是潜在结果模型的重要缺陷之一. 目前有

一些学者试图利用社会网络方法弥补这个缺陷 (参见文献 [13–18]).

因果作用定义为相同个体的潜在结果之差 (参见文献 [8, 9, 19]). 个体 i 的因果作用 (individual

causal effect, ICE) 定义为 ICE(i) = Y1(i) − Y0(i). 尽管潜在结果模型清楚地定义了个体因果作用, 但

是, 正如 Heraclitus (古希腊哲学家) 所指出的那样: 你不可能两次踏入相同的河. 对于每个个体 i, 通

常不可能既观测到 Y1(i), 又观测到 Y0(i). 因此, 个体因果作用通常是不能从观测数据推断的. 尽管如

此, 有一些学者试图探讨个体因果作用的统计推断方法, 这一般需要较强的模型假定. 目前, 个体化治

疗和精准治疗也是试图推断个体因果作用或同质个体人群的因果作用 (参见文献 [20–23]). 由于对每

一个个体 i, Y1(i) 和 Y0(i) 不能同时观测到, 因此, 因果推断还可以看作是一个缺失数据的问题.

统计学关心的是总体的特征, 利用潜在结果, 还可以定义总体的平均因果作用.

定义 2.1 总体的平均因果作用 (average causal effect, ACE) 定义为个体因果作用的期望:

ACE = E(ICE) = E(Y1 − Y0) = E(Y1)− E(Y0).

平均因果作用定义为假若所有个体都接受处理 X = 1 的平均结果 E(Y1) 与假若所有个体都接受

对照 X = 0 的平均结果 E(Y0) 之差. 在实际中不可能让所有的个体都接受处理 X = 1, 再接受对照

X = 0; 即使这样做, 对同一个体 i, 先接受处理 X = x 的潜在结果 Yx(i) 与后接受处理 X = x 的潜在

结果 Y ′
x(i) 可能也不一致.

进一步, 人们可能关心某个子总体的平均因果作用. 例如, 某药物对男性和女性分别的疗效.

定义 2.2 令 V 为协变量. 定义 V = v 子总体的平均因果作用为 E(Y1 − Y0 | V = v).

另外, 人们常常关心处理组的因果作用. 例如, 流行病学家并不关心吸烟对整个人群的因果作用,

而只关心吸烟对吸烟人群的因果作用.

定义 2.3 处理组的平均因果作用定义为 E(Y1 − Y0 | X = 1).

称平均因果作用 ACE = E(Y1−Y0)为可识别的,如果 ACE可以由观测变量的分布 pr(X,Y, V )唯

一确定. 如果 ACE 不可识别, 则意味着至少存在两个不相等的 ACE ̸= ACE′ 满足观测到的数据. 可

识别性往往是因果推断中最棘手的问题. 为了得到因果作用的可识别性, 通常需要有额外的假定. 随

机化试验是识别因果作用最有效的方法.

2.2 随机化试验

统计学家 Fisher给出了识别平均因果作用的方法: 随机化试验设计.随机化处理分配 X 给个体 i,

例如,抛硬币确定个体 i的处理 X,与潜在结果及协变量的取值无关,可以保证潜在结果 (Y1, Y0)与处

理分配 X 独立, 即在随机化分配下, 有 (Y1, Y0) X, 进而,

E(Yx) = E(Y | X = x), ACE = E(Y | X = 1)− E(Y | X = 0).

在随机化分配下, 平均因果作用表示为观测到的结果变量 Y 在处理组 X = 1 与对照组 X = 0 中

期望之差, 不再含有潜在结果变量 Y1 和 Y0, 因此, 它是可识别的. 通过分别估计 E(Y | X = 1) 和

E(Y | X = 0), 传统的统计推断方法可以用来推断平均因果作用. 例如, 用 t- 检验研究平均因果作用

是否为零. 随机化试验的理论、设计和实践, 参见文献 [24].
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在实际研究中, 随机化试验往往不具备可操作性. 例如, 研究吸烟对肺癌的作用, 不能随机化分配

一个人吸烟或不吸. 在实际中经常面临的其他问题,如代价昂贵和个体不依从 (noncompliance)等也都

限制了随机化试验的应用. 在以下两节, 我们介绍利用观察性研究推断因果作用的方法. 这些方法使

用观察性研究得到的数据,通过引入处理分配可忽略性假定,或者辅助变量,如工具变量 (instrumental

variable) 和阴性对照变量 (negative control variable) 来推断因果作用.

3 观察性研究和可忽略性

3.1 观察性研究和混杂因素

文献 [25]定义观察性研究 (observational studies)为根据经验观察推断因果作用的研究,但不能采

用有控制的试验, 也不能随机地分配处理. 观察性研究不再满足随机分配的条件, 即 (Y1, Y0) / X. 在

这种情形下, 如果忽略协变量, 仅用随机化试验推断方法估计因果作用就会导致偏差. 这个偏差甚至

会造成悖论, 如 Yule-Simpson 悖论 [26, 27]. 解释这个悖论的一个很好的例子是 Bickel 等 [28] 关于加利

福尼亚大学伯克莱分校的研究生入学中是否存在性别歧视的研究.他们在观测数据中发现男生录取比

例高于女生, 但是, 根据学生申请专业分层后, 发现女生的录取率略高于男生. 可见, 如果没有记录学

生的报考专业数据, 或者不对此做调整, 就会产生完全错误的结论. 在这个例子中, 申请专业是研究性

别对录取率影响的关键因素, 称为混杂因素, 忽略这样的因素会导致因果作用估计的偏差.

判断和确定哪些变量或因素是混杂因素的问题是因果推断中最基本和关键的问题.判别混杂因素

的准则大致分为两大类: 可压缩性准则和可比较性准则. 可压缩性准则根据相关关系的度量定义混杂

因素. 如果相关关系的度量受第三个变量的影响, 那么该变量为混杂因素. 文献 [29] 介绍了混杂因素

的可压缩性准则.

可比较性准则是基于潜在结果模型来定义混杂偏倚和混杂因素. 如果暴露总体的潜在结果 Y1

和 Y0 的分布分别与非暴露总体的潜在结果的分布相同 (即 pr(Y1 | X = 1) = pr(Y1 | X = 0) 和

pr(Y0 | X = 1) = pr(Y0 | X = 0)), 则称暴露总体与非暴露总体是可比较的 (或称可交换的), 也称为无

混杂偏倚. 在这种情形下, 暴露对结果的平均因果作用 ACE = E(Y1)− E(Y0) 等于暴露组与非暴露组

观测结果的期望之差 E(Y | X = 1)− E(Y | X = 0). 文献 [30] 利用很多流行病学的案例归纳出判断混

杂因素的准则: 混杂因素 V 必须同时满足下面两个条件:

(1) V 是一个独立的风险因素;

(2) V 在暴露总体与在非暴露总体中的分布不同.

文献 [31, 32] 将混杂因素叙述为, 当控制和调整某个变量使混杂偏倚减小时, 该变量为混杂因素. 因

果推断的关键问题是, 如何推断潜在结果的条件期望 E(Y1−x | X = x). 这个期望是反事实的, 因为

对 X = x 的个体, 潜在结果 Y1−x 永远观测不到. 一种推断反事实的潜在结果期望的方法称为标准

化方法. 标准化是指, 利用观测的协变量 V 对 X = 1 − x 组的观测结果 Y 的期望进行调整 θ1−x

= E[E(Y | X = 1 − x, V )]. 据此, 文献 [33] 给出了混杂因素的形式定义: 如果利用变量 V 的标准化能

减少混杂偏倚, 即

|E(Y1−x | X = x)− θ1−x| < |E(Y1−x | X = x)− E(Y | X = 1− x)|,

则称变量 V 为混杂因素. 根据这个混杂因素的形式化定义, 可以证明文献 [30] 的准则 (形式化为

V / Y | X 和 V / X) 是混杂因素的必要条件, 但不是充分条件. 也就是说, 文献 [30] 的准则只能
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判断哪些变量不是混杂因素, 但不能判断哪些是混杂因素.

3.2 可忽略性假定

文献 [34] 提出的处理分配机制的可忽略性假定是观察性研究中判断混杂因素和推断因果作用最

重要的假定. 本文的第 3.2–3.5 小节都假定如下的可忽略性成立.

假定 3.1 (处理分配机制的可忽略性 (ignorability of treatment assignment mechanism), 简称可忽

略性) 令 V 表示观测的协变量, 如果满足 (i) (Y1, Y0) X | V 和 (ii) 0 < pr(X = 1 | V ) < 1, 那么称

处理分配机制是可忽略的.

可忽略性假定中的条件 (i) 相当于在 V 的每一层做了随机化分配, 那么, 在 V 的每一层, 平均因

果作用是可识别的, 进而对 V 求期望可以得到总体的平均因果作用. 条件 (ii) 要求在 V 的每一层里

接受处理或对照的概率大于 0, 这是为了保证在每一层都能得到该层平均因果作用的相合估计. 在可

忽略性假定下, 平均因果作用可通过以下公式识别:

E(Y1 − Y0) = E[E(Y1 − Y0 | V )] = E[E(Y | X = 1, V )− E(Y | X = 0, V )].

可忽略性假定解释了随机化试验和观察性研究的差别.如果处理 X 没有随机分配,而仅仅是可忽

略性假定成立, 那么不对混杂因素进行调整, 就会导致混杂偏倚,

{E(Y | X = 1)− E(Y | X = 0)} −ACE =

∫
V

E(Y | X = 1, V ){pr(V | X = 1)− pr(V )}dV

−
∫
V

E(Y | X = 0, V ){pr(V | X = 0)− pr(V )}dV.

当协变量 V 的分布在处理组和对照组不均衡时, 即 pr(V | X = 1) ̸= pr(V | X = 0) 时, 该混杂偏倚一

般不为零, 因此在进行平均因果作用的统计推断时, 需要对协变量 V 做调整.

在可忽略性假定下, 多种统计推断方法可以用来估计因果作用. 例如, 当 V 是一个有 K 个水平

的离散变量时, 可以先在 V 的每一层估计 ACEk = E(Y1 − Y0 | V = k), 然后估计

ACE =

K∑
k=1

ACEkpr(V = k).

但是, 当 V 是高维变量或连续型变量时, 按 V 的值将总体分层会导致每一层的样本太少, 增大估计的

方差. 在这种情形下, 通常建立一些参数模型来估计因果作用.

3.3 倾向得分和匹配

为了消除协变量的分布在处理组与对照组之间的差异, 匹配 (matching) 方法经常用在观察性研

究中. 匹配方法的目的是对每一个个体匹配一个具有相同或相近协变量取值的个体集合, 使得匹配得

到的数据在处理组和对照组有相同的协变量分布, 然后根据匹配数据推断因果作用. 早期的匹配方法

根据一个或几个协变量直接构造匹配集合 [35, 36]. 但是在很多应用中, 协变量维数较高, 难以决定根据

哪些协变量构造匹配集合.文献 [34]提出了倾向得分匹配 (propensity score matching)方法, 根据一个

一维的倾向得分构造匹配集合, 目前已经是观察性研究中常使用的匹配方法.

定义 3.1 倾向得分定义为条件概率 π(V ) = pr(X = 1 | V ).

定理 3.1 [34] 如果给定协变量 V 时可忽略性成立, 即 Yx X | V 且 0 < pr(X = 1 | V ) < 1, 那

么, 给定倾向得分 π(V ) 时可忽略性也成立, 即 Yx X | π(V ) 且 0 < pr{X = 1 | π(V )} < 1.
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因此, 可以利用倾向得分分层或匹配进行因果推断, 从而避免了用高维协变量 V 进行分层或匹配

的困难. 给定样本中个体 i = 1, . . . , n, 采用文献 [37] 中的做法, 个体 i 根据倾向得分得到的匹配集合

定义为

J(i) =

{
j = 1, . . . , n : Xj = 1−Xi;

∑
k:Xk=1−Xi

δ{|π(Vi)− π(Vk)| 6 |π(Vi)− π(Vj)|} 6 M

}
,

其中 δ{·} 是示性函数, 当括号中的条件满足时取值 1, 否则取值 0; M 为整数, 代表每一个个体的匹配

数据的个数, 例如, M = 1 时得到 1 : 1 匹配. 这个定义允许在构造匹配集合过程中放回已被使用的个

体, 并用在其他个体的匹配集合中. 平均因果作用的匹配估计为

ϕ̂psm =
1

n

n∑
i=1

(2Xi − 1)

(
Yi −

1

M

∑
j∈J(i)

Yj

)
.

如果在实际中不知道真实的倾向得分,可以根据数据预先估计,然后用估计得到的倾向得分做匹配. 常

用的估计倾向得分方法包括 logistic 回归和决策树等机器学习方法 [38].

匹配方法还可以用来估计处理组的平均因果作用

ϕ̂psm1 =
1∑n

i=1 Xi

n∑
i=1

Xi

(
Yi −

1

M

∑
j∈J(i)

Yj

)
.

在一定正则条件下, 可以证明匹配估计的相合性和渐近正态性 (参见文献 [37, 39]). 此外, 还有一些有

趣性质. 例如, 在一定条件下, 使用倾向得分估计值进行匹配得到的平均因果作用估计的方差比使用

倾向得分的真实值还小 (参见文献 [37, 39]). 文献 [40–42] 详细回顾了匹配方法在应用中的其他话题,

例如, 方差估计的方法、有放回 (replacement) 匹配与无放回匹配的比较、精确匹配、最近邻法匹配

(nearest neighbor matching)、检验匹配数据平衡性的方法、统计软件实现等.

3.4 逆概加权估计和回归估计

除了匹配, 倾向得分还经常用在逆概加权估计 (inverse probability weighted estimation) 中. 给定

可忽略性假定, 容易证明,

E(Yx) = E

{
δ(X = x)Y

pr(X = x | V )

}
,

其中 δ(·) 是示性函数. 据此, 可以通过拟合一个倾向得分模型 π(V ;α) = pr(X = 1 | V ;α) 来估计平均

因果作用. 倾向得分模型满足相应的矩方程 E{X − π(X;α) | V } = 0, 因此可以用经典的方法, 如广义

矩估计 (generalized method of moments, GMM [43, 44]) 来估计未知参数 α. 得到参数估计 α̂ 后, 平均因

果作用的逆概加权估计为

ϕ̂ipw =
n∑

i=1

XiYi

π(Vi; α̂)
−

n∑
i=1

(1−Xi)Yi

1− π(Vi; α̂)
.

回归估计 (regression-based estimator) 需要建立一个对结果变量的回归模型, E(Y |X,V ) = m(X,

V ; γ). 为了估计平均因果作用,需要先估计该模型的参数. 注意到该回归模型满足矩方程 E{Y −m(X,

V ; γ) | X,V } = 0, 可以用经典的估计矩方程的方法来估计未知参数 γ. 在得到参数估计 γ̂ 后, 平均因

果作用的回归估计为

ϕ̂reg =
1

n

n∑
i=1

Xim(1, Vi; γ̂)−
1

n

n∑
i=1

(1−Xi)m(0, Vi; γ̂).
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给定可忽略性假定和一定的正则条件,容易证明,如果回归模型和倾向得分模型分别正确,并且 γ̂

和 α̂分别是 γ 和 α的相合估计,那么 ϕ̂reg 和 ϕ̂ipw 是平均因果作用的相合估计 (参见文献 [45,46]). 回

归估计和逆概加权估计方法被广泛应用在流行病学、生物医学、社会学和经济学的因果推断中. 这两

种方法简捷明了, 但是对模型特别敏感. 当所需要的回归模型或者倾向得分模型不正确时, 往往导致

较大偏差. 下面介绍的双稳健估计则利用回归估计与逆概加权估计互补, 有效地缓解这两种方法各自

的缺点.

3.5 双稳健估计

文献 [46–48] 在研究缺失数据时提出了双稳健估计方法 (doubly robust estimation). 这种方法把

回归估计和逆概加权估计结合起来, 并具有双稳健性质: 只要回归模型和倾向得分模型中的一个模型

正确, 那么双稳健估计就有相合性.

双稳健估计同时需要一个回归模型 m(X,V ; γ) = E(Y | X,V ; γ) 和一个倾向得分模型 π(V ;α)

= pr(X = 1 | V ;α). 估计未知参数 (α, γ)的方法如第 3.4小节所述. 得到参数估计 (α̂, γ̂)后, 平均因果

作用的双稳健估计为

ϕ̂dr =
1

n

n∑
i=1

Xi

π(Vi; α̂)
Yi −

1

n

n∑
i=1

1−Xi

1− π(Vi; α̂)
Yi

+
1

n

n∑
i=1

{
1− Xi

π(Vi; α̂)

}
m(1, Vi; γ̂)−

1

n

n∑
i=1

{
1− 1−Xi

1− π(Vi; α̂)

}
m(0, Vi; γ̂). (3.1)

上式的第一行等于逆概加权估计, 第二行是对逆概加权估计的一个纠偏项, 由逆概的残差和回归估计

构成. 如果倾向得分模型正确, 那么逆概加权估计有相合性, 并且当样本量增加时第二行中的纠偏项

趋于零. 这是因为, 根据大数定律, 上式中的第三项收敛到

E

[{
1− X

π(V ;α)

}
m(1, V ; γ∗)

∣∣∣∣V ]
= E

[
m(1, V ; γ∗)E

{
π(V ;α)−X

π(V ;α)

∣∣∣∣V}]
= 0,

其中 γ∗ = plim γ̂, 表示当样本量趋于无穷时 γ̂ 依概率收敛的极限值. 同理第四项也收敛到 0. 因此,

ϕ̂dr 在倾向得分模型 π(V ;α) 正确时有相合性. 注意, 当回归模型 m(X,V ; γ) 错误时, 上面的推导仍然

成立.

(3.1) 中的双稳健估计还可以等价地表示为

ϕ̂dr =
1

n

n∑
i=1

m(1, Vi; γ̂)−
1

n

n∑
i=1

m(0, Vi; γ̂)

+
1

n

n∑
i=1

Xi

π(Vi; α̂)
{Yi −m(1, Vi; γ̂)} −

1

n

n∑
i=1

1−Xi

1− π(Vi; α̂)
{Yi −m(0, Vi; γ̂)}. (3.2)

(3.2) 中的第一行是回归估计, 第二行是对回归估计的一个纠偏项. 如果回归模型正确, 那么回归估计

有相合性, 而且可以证明, 无论倾向得分模型正确与否, 当样本量增加时 (3.2) 中第二行中的纠偏项趋

于零, 因此, ϕ̂dr 在回归模型正确时有相合性, 而不需要倾向得分模型正确.

综上, ϕ̂dr 具有双稳健性质. 相比于回归估计和倾向得分估计, 双稳健估计提供了更多减少估计偏

差的机会. 由于双稳健估计能有效地减小模型错误导致的偏差, 这种方法越来越广泛应用在缺失数据

分析和因果推断中. 关于双稳健估计理论性质的进一步研究和总结参见文献 [49–51]. 在假定可忽略
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性的条件下, 双稳健估计的构造方法被迅速扩展 (参见文献 [52–55]). 但是, 在可忽略性假定不满足时,

倾向得分模型依赖未完全观测的潜在结果, 联合分布的识别性得不到保证. 此时, 双稳健估计的构造

比较困难, 通常需要很强的倾向得分模型假定 (参见文献 [56]). 最近, 文献 [57–59] 提出使用辅助变量

构造双稳健估计的方法. 这些方法使用辅助变量提高联合分布的识别性和估计倾向得分模型, 从而避

免了过强的模型假定.

但是要注意到, 当两个模型都不正确时, (3.1) 或 (3.2) 的双稳健估计可能会比回归估计和逆概加

权估计的偏差更大. 当出现特别大或者特别小的倾向得分时, 偏差会被放大, 甚至出现不合理的估计

结果.例如,对一个取 0和 1值的结果变量, 当两个模型都错误时, 双稳健估计可能会得到大于 1的结

果, 详细的讨论和例子参见文献 [60]. 针对这些缺陷的改进方法, 参见文献 [61–63].

4 未观测的混杂因素和潜在可忽略性

匹配、逆概加权、回归和双稳健估计方法的重要前提是可忽略性假定. 然而, 在实际研究中, 如果

有重要背景变量未被观测、测量误差或者选择偏差, 就有潜在的未观测的混杂因素, 可忽略性假定可

能不成立, 前一节介绍的统计推断方法在出现未观测的混杂因素时就有偏差.

当存在未被观测的混杂因素时, 更合理的假定是潜在可忽略性: 存在未被观测的变量 U 满足

Yx X | (U, V ), 其中 V 为观测的混杂因素. 为了记号简略, 本节省略掉观测的混杂因素 V .

假定 4.1 (潜在可忽略性) Yx X | U .

在 U 是常数时, 此假定退化为可忽略性假定. 在潜在可忽略性假定下,

E(Yx) = E{E(Y | X = x,U)} ≠ E(Y | X = x).

如果 U 没有被观测, 那么 E(Y | X = x, U)一般不能由观测数据识别,因此, E(Yx)的识别性不能保证.

如果用 E(Y | X = x) 来估计 E(Yx) 就产生偏差. 在潜在可忽略性假定下, 辅助变量经常被用来帮助

识别因果作用和消除混杂偏倚. 辅助变量通常只与 (X,Y, U)三个变量的一个子集相关,因此引入一些

条件独立性帮助识别因果作用. 本节介绍在潜在可忽略性假定下用来消除混杂偏差的两种方法, 一种

是常用的工具变量 (instrumental variable) 方法, 一种是最近引起人们注意的阴性对照变量 (negative

control variable) 方法.

4.1 工具变量估计

用 Z 表示一个工具变量, U 表示未观测的混杂因素, 工具变量的定义包含三个核心条件:

假定 4.2 (i) Z Y | (X,U); (ii) Z U ; (iii) Z / X.

当存在完全观测的协变量 V 时,以上的三个条件改为在给定 V 条件下成立. 条件 (i)表示工具变

量 Z 对 Y 无直接作用; 条件 (ii) 表示工具变量与未观测的混杂因素独立; 条件 (iii) 表示工具变量与

处理相关. 当工具变量 Z 是发生在 X 之前的一种处理或暴露变量时, 则可以定义潜在接受的处理 Xz

和潜在结果 Yz,x. 例如, 在临床试验中, 由于患者存在不依从性, 医生随机分配的处理 (assignment) Z

会影响, 但可能不同于患者实际接受的处理 (treatment) X; 患者治疗结果变量 Y 只依赖于实际接受

的处理, 而不受处理分配的影响. 此时, 处理分配 Z 可以作为工具变量, 满足下面的等价于假定 4.2 的

条件:

假定 4.3 (i) Yz,x = Yx; (ii) Yz,x Z; (iii) Z / X.
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给定这三个条件,平均因果作用仍然不可识别,但是可以求平均因果作用的上下界,也称为部分可

识别性 (partial identification). 文献 [64–66] 研究了平均因果作用在条件 (i)–(iii) 下的上下界. 但是这

些界通常仍然比较宽, 在实际研究中不足以得到很确定的因果推论. 因此, 人们通常引入一些模型假

定, 这些假定能进一步缩短因果作用的界或者识别因果作用.

除了需要条件 (i)–(iii),有两种常用的假定被用在工具变量的分析中 (参见文献 [67,第 16节]): 一

种是因果作用的同质性假定 (effect homogeneity),一种是单调性假定 (monotonicity). 同质性假定最常

用的版本即为在经济学和社会学中广泛应用的结构方程模型 (structural equation model). 工具变量被

用来估计结构方程中处理或暴露变量的回归系数 (参见文献 [68–70]). 例如,连续型结果变量的线性模

型为

Y = β0 + β1X + U, (4.1)

其中 U 是未观测的混杂因素, β1 表示在其他因素 (U) 不变的情形下, X 每增加一个单位对 Y 的作用

(ceteris paribus effect). 这个方程实际上假定 X 对 Y 的作用在所有人当中是一个常数. 这个方程也可

以等价地用潜在结果表示为 Yx = β0 + β1x+ U. 此模型隐含了潜在可忽略性假定 4.1. 在此模型下, β1

代表平均因果作用 E(Y1− Y0). 由于存在未观测的混杂因素,因此仅从结构方程不能识别 β1. 例如,当

E(U | X) ̸= 0 时, β1 的最小二乘估计有偏. 但是利用工具变量, 可以识别 β1. 利用一个满足假定 4.2

的工具变量 Z, 可以验证 β1 = σyz/σxz. 给定观测数据, 把样本协方差 σ̂yz 和 σ̂xz 代入, 即得到 β1 的

工具变量估计 (instrumental variable estimator)

βiv
1 =

σ̂yz

σ̂xz
. (4.2)

即使 E(U | X) ̸= 0, 在假定 (i)–(iii) 和一定的正则条件下, 可以证明 βiv
1 的相合性和渐近正态性 (参见

文献 [70, 第 15 节]). 工具变量方法有效地缓解了未观测的混杂因素导致的偏差.

比常数作用假定稍弱的是文献 [71] 提出的无修正作用假定: E(Y1 − Y0 | Z,X) = E(Y1 − Y0 | X).

在此假定下, 可以识别处理组的平均因果作用 E(Y1 − Y0 | X = 1). 同质性假定在实际中难以论证是否

成立, 此外, 结构方程模型需要参数模型, 对模型的错误设定敏感. 文献 [71]讨论了这些模型和假定在

实际应用中, 特别是在流行病学研究中的局限性.

不同于同质性假定, 单调性假定要求 Z 对 X 的作用单调. 单调性假定在很多情形下更合理. 例

如, 在研究药效的临床试验中, 由于患者存在不依从性, 患者实际接受的处理 (treatment, X) 和医生

分配的处理 (assignment, Z)不完全相同,但可以合理地假定单调性: 所有个体潜在接受的处理都满足

Xz=1 > Xz=0. 在此假定下, 文献 [72, 73] 证明了可以使用 Z 作为工具变量识别依从组 (即满足 Xz=1

= 1和 Xz=0 = 0的个体)的平均因果作用 (compliers average causal effect): E(Yx=1−Yx=0 | Xz=1 = 1,

Xz=0 = 0).

工具变量已被广泛应用在经济学、社会学、流行病学和生物统计学的观察性研究中, 这方面的研

究数不胜数. 与因果推断密切相关的问题包括, 半参数和非参数结构方程模型的估计 [74, 75]、在二值结

果变量模型中的应用 [76, 77]、Mendel 随机化研究 (Mendelian randomization) 中的应用 [78] 和弱工具变

量的问题 [79, 80]. 工具变量最近的综述性文章参见文献 [76, 81].

4.2 阴性对照变量方法

工具变量估计对假定 4.2(i)–4.2(iii) 很敏感. 假定 4.2 的条件 (i) 需要有专业知识保证工具变量对

结果变量没有直接作用, 条件 (iii) 可以用观测数据检验, 但是条件 (ii) 难以验证, 因为混杂因素 U 没
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有观测到. 用 plim βiv
1 表示当样本量趋于无穷时 βiv

1 依概率收敛的极限.当条件 (ii)不满足时,工具变

量估计的渐近偏差是

plimβiv
1 − β1 =

σuz

σxz
. (4.3)

由此可见, 当 σuz ̸= 0 时, 工具变量估计不相合, 而且偏差会由于 σxz 过小而被放大很多倍. 我们介绍

使用阴性对照变量 (negative control variable) 方法解决这些问题.

阴性对照变量是与混杂因素 U 相关, 但与处理 X 或结果变量 Y 无因果关系的辅助变量. 阴性对

照变量分为两种: 阴性对照暴露和阴性对照结果. 前者是一个辅助的暴露变量, 但是对关心的结果没

有直接的因果作用; 后者是一个辅助的结果变量, 但是不受暴露变量的影响. 这些特点可以严格地表

述如下.

假定 4.4 (阴性对照结果, negative control outcome) 一个结果变量 W 称为一个阴性对照结果,

如果它满足 W X | U 和 W / U .

假定 4.5 (阴性对照暴露, negative control exposure) 一个暴露变量 Z 称为一个阴性对照暴露,

如果它满足 Z Y | (U,X) 和 Z W | (U,X).

除了要求阴性对照变量 Z 和 W 与处理或结果变量无直接的因果关系, 上面的定义还要求 Z 与

(W,Y ) 之间的混杂因素和 X 与 (W,Y ) 之间的混杂因素相同. 当存在完全观测的协变量 V 时, 上述

定义中的条件独立性需要给定 V . 阴性对照暴露的定义类似工具变量中的无直接作用条件, 但是对

(Z,U) 的相关性不做要求, 因此, 工具变量可看作阴性对照暴露的特例.

在流行病学中,阴性对照变量在很长时间内被用作检测混杂因素是否存在 (参见文献 [82–87]). 例

如, 在一项关于突发压力对心脏病的危害的研究中, Trichopoulos 等 [88] 发现, 在雅典 1981 地震后短

时间内由心脏病导致的死亡增加, 为了验证是否存在未观测的混杂因素, 他们又分析了癌症死亡数据,

发现癌症导致的死亡没有明显增加. 这样的结果表明, 没有明显的混杂作用, 也间接地支持了地震带

来的突发压力增加心脏病风险的结论. 在这一例子中, 癌症死亡率作为阴性对照结果用来检验是否存

在未观测的混杂. 文献 [86, 89, 90] 回顾了使用阴性对照变量检测混杂的方法. 在流行病学和生物统计

研究中, 阴性对照变量还被用来校正混杂导致的偏差 [87,91–93], 但这些方法通常需要很强的模型假定.

如何使用阴性对照变量得到确定性的因果推论和识别因果作用, 目前的研究很少.

最近, 文献 [94–96] 系统地研究了用阴性对照变量识别因果作用的方法和所需要的条件. 文献 [96]

引入的混杂桥函数 (confounding bridge function) 为使用阴性对照变量识别因果作用奠定了基础.

假定 4.6 存在一个函数 h, 对所有 x, 都有 E(Y | U,X = x) = E{h(W,X = x) | U}.
当存在协变量 V 时,该假定为 E(Y | U, V,X = x) = E{h(W,V,X = x) | U, V }. 混杂桥函数描述的

是混杂因素对关心的结果变量与对阴性对照结果的作用之间的关系. 例如, 当 E(Y | U,X) = β1X + U

且 E(W | U) 是 U 的线性模型时, 混杂桥函数是一个线性可加函数 h(W,X; γ) = γ0 + γ1X + γ2W, 其

中的参数由数据产生机制 E(Y | U,X) 和 E(W | U) 决定.

在假定 4.1 和 4.4–4.6 下, 容易得到

E(Yx) = E{h(W,X = x)}. (4.4)

可见, 使用混杂桥函数, 潜在结果的均值可以由阴性对照结果的分布表示出来. 如果已知 h 函数, 那

么 E(Yx) 可以根据 (4.4) 识别, 进而平均因果作用可以识别. 例如, 当 h 满足线性模型时, h(W,X; γ)

= γ0 + γ1X + γ2W, 那么 γ1 就等于平均因果作用. 在实际研究中, 如果 h 是未知函数, 可以利用一个

阴性对照暴露识别 h.
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由假定 4.5 和 4.6 可得

E(Y | Z,X) = E{h(W,X) | Z,X}. (4.5)

(4.5) 中只涉及观测数据的分布和未知的混杂桥函数 h, 因此提供了识别 h 的基础. 此外, 还需要如下

的完备性条件.

假定 4.7 (完备性) 对任意 x, 条件分布 pr(W | Z,X = x) 满足: 对所有的平方可积函数 g, 如果

E{g(W ) | Z,X = x} = 0 几乎处处成立, 那么 g(W ) 几乎处处为零.

完备性条件是研究识别性问题中普遍需要的条件.作为特例,对一个二值的混杂因素,只要 U / Z |
X = x 对任意 x 成立, 那么假定 4.7 一定成立. 此外, 完备性条件在很多模型下成立, 如指数族分

布 [74]. 关于完备性条件的讨论参见文献 [74, 97–100].

定理 4.1 文献 [96]在假定 4.1和 4.4–4.7下,方程 (4.5)有唯一解 h; 把此解代入 (4.4),则 E(Yx)

可识别.

至此, 通过引入混杂桥函数, 使用阴性对照变量已经可以识别 E(Yx) 和平均因果作用.

在使用实际数据估计因果作用时, 可以对混杂桥函数建立参数化模型 h(W,X; γ), 然后用广义矩

方法或者两步最小二乘估计 γ 和平均因果作用. 以线性模型为例, 假设 E(Y | X,U) = β1X +U , 那么,

我们采用线性可加的混杂桥函数 h(W,X; γ) = γ0 + γ1X + γ2W , 并用两步最小二乘方法估计 β1: 第 1

步用 W 对 (Z,X) 做回归得到 Ŵ , 第 2 步用 Y 对 (Ŵ ,X) 做回归. 那么第 2 步回归中得到的 X 的系

数估计即为 β1 的相合估计,也是平均因果作用的相合估计.还可以证明, β1 的两步最小二乘方法估计

等价于

βnc
1 =

σ̂xwσ̂zy − σ̂xyσ̂zw

σ̂xwσ̂xz − σ̂xxσ̂zw
.

此式可看作 (4.2) 的推广. 当 Z U , 即 Z 是一个工具变量时, plimσ̂zw = 0, 因此, plimβnc
1 = plimβiv

1

= β1; 当 Z / U 时, plimβiv
1 ̸= β1, 但是, 如果 E(W | U) 是 U 的线性模型, 那么仍然有 plimβnc

1 = β1.

结果, 使用阴性对照 W 有效地缓解了工具变量估计在假定 Z U 不成立时的偏差. 除了参数化模型,

在复杂问题中还可以对 h(W,X)建立半参数化或者非参数化的模型进行估计,这些都属于一大类条件

矩模型 (conditional moment restriction model) 的估计方法, 已有很多标准的做法, 参见文献 [74, 75].

5 替代指标与中介分析

在科学研究中, 特别是在医学和生物学试验中, 当感兴趣的终点指标 (endpoint) 难以观测时, 常

会取而代之观测替代指标 (surrogate) 或标记物 (marker). 如何寻找或确定替代指标是一个尚未解决

的问题.在医学临床试验中一些常用的替代指标遭到了质疑,文献 [101–104]指出了在临床试验中由于

使用替代指标错误评价治疗效果的实例,例如, AIDS (acquired immune deficiency syndrome)病临床试

验中采用的替代指标 CD4、预防骨质疏松采用的替代指标骨密度等.

目前有若干种确定替代指标的准则.最直观的准则是要求替代指标与终点指标有强相关性. 但是,

强相关的替代指标不意味着因果关系.例如,小孩鞋子尺寸与记忆的单词量有很强的正相关性,增加鞋

子尺寸并不能增加单词量. 文献 [105] 提出了统计替代指标的准则, 除了要求替代指标与终点指标相

关之外, 还要求给定替代指标下处理 (treatment) 与终点指标条件独立. 统计替代指标只是切断了处

理与终点指标的相关关系,不能切断因果关系.文献 [106]提出了切断处理与终点指标之间因果关系的

主替代指标 (principal surrogate), 处理对替代指标没有因果作用的话, 处理对终点指标就没有因果作
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用, 即满足因果必要性. 文献 [3] 利用因果网络图提出了强替代指标的准则, 要求强替代指标切断处理

到终点指标的因果路径. 文献 [107] 提出了替代指标悖论, 即处理 (或称治疗) 对替代指标有正的因果

作用, 并且替代指标对终点指标也有正的因果作用, 但是该处理对终点指标有负的因果作用. 例如, 任

何一个人假若心律正常一定比心律不正常活得更长, 某种药可以显著纠正心律失常, 但是这种药反而

减少患者的寿命 [108]. 文献 [107] 指出了前面所述的准则都不能避免替代指标悖论的发生. 令人惊讶

的是, 主替代指标和强替代指标有非常严格的要求条件, 但是它们仍然不能避免替代指标悖论; 替代

指标悖论从根基上完全动摇了替代指标和标记物的价值 [109]. 在文献 [109] 之后, Elliott 研究组、Joffe

和 Pearl 讨论了替代指标悖论的重要性, 共同认识到非常有必要重新定义和评价合理的替代指标及其

准则, 以避免替代指标悖论现象的发生.

5.1 替代指标悖论

文献 [108] 讲述了有关治疗心律失常药物导致美国数万人死亡的重大药物灾难. 该药物灾难描述

了一个替代指标悖论的真实例子. 关于心律失常疾病, 医生的知识是心律失常是猝死的危险因素, 纠

正心律失常能够预防猝死. 因此, “纠正心律失常” 作为一个替代指标, 美国 FDA (Food and Drug

Administration) 批准了几种药物 (Enkaid、Tambocor 和 Ethmozine). 后来通过上市后追踪研究发现,

尽管这些药物能有效地纠正心律失常, 但是反而增加了死亡率.

为了理解为什么会发生替代指标悖论,下面给出一个数值例子说明主替代指标和强替代指标可能

会发生替代指标悖论的现象. 令 X 为二值的处理, 1 表示接受一种新的处理, 0 表示接受对照处理. S

表示心律失常是否纠正, 1 表示纠正了, 0 表示未纠正. Sx 表示接受处理 X = x 情形下是否纠正心律

失常的潜在结果. Ysx 表示在处理 X = x 且心律失常纠正与否 S = s 情形下的潜在生存时间. 假定处

理 X 对生存时间 Y 的作用完全通过中间变量 S 起作用, 即 Ysx = Ysx′ = Ys. 因此, 当处理 X 对心律

S 没有个体因果作用 SX=1 = SX=0 = s 时, 处理 X 对生存时间 Y 也没有因果作用 Ys1 = Ys0, 即 S

是一个主替代指标, 也是一个强替代指标. 进一步假定纠正心律失常能延长每一位患者 i 的生存时间

YS=0(i) < YS=1(i). 在这两个假定下, 直观上似乎纠正心律失常可以作为生存时间的一个 “理想” 的替

代指标. 从统计意义上说, 如果处理 X 能纠正心律失常 S, 就应该能 “延长” 患者的寿命 Y . 但是, 这

个直观是错误的. 我们可以设想一个 100 位心律失常患者的总体 (如表 1 所示) 来说明替代指标悖论

的现象. 100 位患者分为四个主分层: (S0 = 0, S1 = 0)、(S0 = 0, S1 = 1)、(S0 = 1, S1 = 0) 和 (S0 = 1,

S1 = 1), 如第 3 和 4 列所示. 在每一主分层的患者人数如第 2 列所示. 为简单起见, 假定在同一主分

层的所有患者有相同的潜在生存时间, 第 5 和 6 列给出了所有主分层中患者的潜在生存时间 (年), 其

中有些是先验反事实的. 例如, 在第 1 层的是先验反事实的, 这是因为不管接受对照治疗 T = 0, 还是

接受处理 X = 1都不会得到 S = 1,除非采用干预才可能得到. 由第 3到 6列可以得到潜在生存时间.

由表 1 的 100 位患者的总体, 可以得到处理 X 对纠正心律失常 S 的平均因果作用为: 假若 100 人都

表 1 100 位心律失常患者的总体

主分层 人数 SX=0 SX=1 YS=0 YS=1 YX=0 YX=1

1 20 0 0 3 5 3 3

2 40 0 1 6 7 6 7

3 20 1 0 5 8 8 5

4 20 1 1 9 10 10 10
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接受处理 X = 1 时纠正心律失常的比率与假若 100 人都接受对照 X = 0 时纠正心律失常的比率之差

ACEX→S =
40 + 20

100
− 20 + 20

100
=

20

100
> 0,

表明处理 X 对纠正心律失常 S 有正的因果作用. 而处理 X 对生存时间 Y 的因果作用为: 假若 100

人都接受处理 X = 1 时的平均寿命与假若 100 人都接受对照 X = 0 时的平均寿命之差

ACEX→Y =
3 · 20 + 7 · 40 + 5 · 20 + 10 · 20

100
− 3 · 20 + 6 · 40 + 8 · 20 + 10 · 20

100
= − 20

100
< 0,

表明处理 X 对患者寿命 Y 有负的因果作用. 这个例子说明了纠正心律失常 S 作为一个主替代指标

和强替代指标, 导致了替代指标悖论的现象, 不能正确地评价处理 X 对寿命 Y 的作用. 这个例子说

明了因果作用的统计结论不具有传递性. 处理 X 对纠正心律失常 S 的平均因果作用为正, 纠正心律

失常 S 对寿命 Y 的个体因果作用为正, 但是处理 X 对寿命 Y 的平均因果作用为负.

上面的例子中存在一个主分层 (SX=0 = 1, SX=1 = 0), 意味着对于该层中的患者, 处理 X = 1 反

而导致心律失常. 实际上, 即使该主分层不存在, 仍可能会发生替代指标悖论的现象.

替代指标悖论又称为工具变量悖论、中间指标悖论. 该悖论意味着: 工具变量估计可能出现正负

符号的悖论现象, 利用中间变量的统计结论不具有传递性. Pearl [110] 也提出了类似的问题, 发表了题

为 “科学知识对决策是否有用” 的论文. 例如, 吸烟会提高肺癌的患病率已被公认为科学知识, 某些禁

烟政策也确实能减少吸烟人数, 但是, 这些政策可能反而会提高肺癌患病率.

Yule-Simpson 悖论揭示了从数据得到因果结论的困难, 甚至不可能, 除非采用随机化试验. 替代

指标悖论进一步揭示了即使采用随机化试验能得到因果结论,但是,统计的因果结论不能用于推理,统

计结论不具有传递性. 例如, 两个随机化试验得到统计因果结论: 变量 X 能提高变量 S, 变量 S 能提

高变量 Y , 但是根据这两个因果结论不能推出变量 X 提高变量 Y .

5.2 避免替代指标悖论的准则

我们寻找替代指标准则的目标是,不必观测终点指标 Y ,而只需观测替代指标 S,就可以用处理 X

对观测的替代指标 S 的因果作用的正负符号来预测处理 X 对未观测的终点指标 Y 的因果作用的正

负符号. 文献 [107, 109, 111, 112] 提出和探讨了一致性替代指标的准则, 其目的是避免替代指标悖论现

象. 设 X 是二值的随机化处理, S 是图 1 定义的强替代指标. 该强替代指标阻断了处理 X 到终点指

标 Y 的路径. 通常替代指标不能随机化, 因此可能存在替代指标与终点指标之间的混杂因素 U . 处理

X 对终点指标 Y 的分布因果作用 (distributional causal effect, DCE) 定义为

DCEX→(Y >y) = pr(YX=1 > y)− pr(YX=0 > y),

其中 y 为某给定值.

文献 [107, 111] 证明了, 如果 (1) 任意给定 U = u 下 S 对 Y 有非负的条件 ACE; (2) 任意给定

U = u 下 X 对 S 的条件 DCE 的符号 (非负, 或非正) 不随 u 改变, 那么, 根据 X 对 S 的非负 (非正)

DCE 能预测 X 对 Y 的非负 (非正) ACE, 并且根据 X 对 S 的零 DCE 能预测 X 对 Y 的零 ACE. 条

SX Y

U

图 1 强替代指标 S 切断处理 X 到终点指标 Y 的因果路径
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件 (1) 的意思是, 给定任意 U = u 的条件下替代指标 S 都是终点指标 Y 的一个危险因素 (或保护因

素). 例如, 在每个 U = u 的子总体中, 心律失常都是猝死的危险因素. 条件 (2) 的意思是给定任意 u

的条件下处理 X 对替代指标 S 有相同符号的 DCE. 例如, 在任何子总体 U = u 中, 新药对纠正心律

失常都没有反作用或都没有正作用. 文献 [107,111]探讨了很多常用的模型,包括广义线性模型和比例

风险模型, 它们都满足这些条件.

因为不能观测到混杂因素 U , 即使观测到终点指标 Y , 这两个条件也不能用数据进行检验. 另外,

强替代指标要求从处理 X 到终点指标 Y 的所有路径都被中间变量 S 阻断, 这意味着没有从处理 X

到终点指标 Y 的直接作用. 为了消除上述两个缺点, 文献 [112] 提出了基于关联性条件的一致替代指

标准则. 这个准则要求未观测终点指标和其他变量之间关联性的先验知识. 如果在以前的研究中观测

到终点指标 Y 的话, 这些关联性的先验知识条件是可以检验的, 并且它们不要求没有对终点指标的直

接处理作用.

目前, 大部分关于替代指标的讨论都是围绕单个替代指标的. 主代理和强代理都要求单个替代指

标能切断处理到终点指标的因果路径. 在实际中,处理到终点指标可能会有多条因果路径,需要多个替

代指标才能切断所有路径. 例如, 评价某种治疗对 AIDS 病的疗效, 不仅需要看该治疗提高 CD4 的作

用, 还应该看该治疗减少 HIV-1 RNA (ribonucleic acid) 的作用. 文献 [113] 提出了多替代指标的准则,

探讨了从处理 X 到终点指标 Y 的因果路径上有多个中间变量的情形, 例如, S1 和 S2 是两个可能的

替代指标. 因为替代指标 S1 和 S2 没有随机化分配, 所以, 可能存在没有观测的混杂或是混杂向量 U

同时影响 S1、S2 和终点指标 Y . 两个替代指标的因果网络可以用图 2 描述, S1 与 S2 之间的双箭头

表示 S1 指向 S2 或者 S2 指向 S1; S1x、S2x 和 Ysx 表示潜在结果.

令 x = (x1, x2, x3, . . . , xn) 和 y = (y1, y2, y3, . . . , yn). x ≼ y 表示 xi 6 yi, i = 1, 2, 3, . . . , n. 如果当

x ≼ y 时, 就有 ϕ(x) 6 (>) ϕ(y), 那么称函数 ϕ(x) 是增加的 (或是减少的). 一个集合 U ⊆ Rn 称为

是增加的 (下降的), 如果 y ≽ (≼) x和 x ∈ U , 就有 y ∈ U . 如果两个随机向量 X 和 Y 满足如下的条

件: 对于所有的增加集合 U , 有 pr(X ∈ U) 6 pr(Y ∈ U), 那么, 称 X 在通常随机序 (stochastic turn)

情形下小于 Y (记为 X 6st Y ).

下面介绍替代指标向量的条件,在这些条件下处理 X 对替代指标向量的因果作用的符号可以预测

处理X 对于终点指标 Y 的因果作用的符号.记 f(s1, s2, x) = E(Y | S1 = s1, S2 = s2, X = x). 文献 [113]

给出了下面的结果:如果下面 3个条件成立: (1) f(s1, s2, 1)或者 f(s1, s2, 0)是 s1和 s2上的增函数; (2)

对于所有的 s1和 s2,有 f(s1, s2, 1) > f(s1, s2, 0); (3) (S11, S21) >st (S10, S20),那么,处理 X 对于终点指

标 Y 的平均因果作用是非负的. 如果该对照 X = 0在先前的临床试验中使用过,条件 (1)是可以检验

的. 当满足条件独立 Y X | (S1, S2)时, 条件 (2)也成立,意味着多替代指标切断了处理 X 与终点指

标 Y 的关联性,因此,这个条件是 Prentice的单一统计替代指标在多替代指标情形下的扩展.条件 (3)

表示处理 X 对替代指标向量 (S1, S2) 有正的因果作用. 在正态和二值替代指标的情形下, 条件 (3) 可

以简化为处理 X 分别对单个替代指标 Si 的因果作用的条件 (参见文献 [113]). 由这个结果可以看出,

U

S
2X Y

S
1

图 2 两个替代指标的因果图
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Prentice 的统计替代指标准则需要增加条件 (1) 才能避免替代指标悖论, 而条件 (1) 可以用先前的临

床数据进行检验. 与文献 [107, 111] 的条件相比, 假若在核实研究或以前的研究中观测过终点指标 Y ,

这些条件可以用数据进行检验. 另外,这里不要求替代指标向量 (S1, S2)切断从处理 X 到终点指标 Y

的所有路径, 可能还存在从处理 X 到终点指标 Y 的直接作用.

为了避免替代指标悖论的发生,单个替代指标准则和多替代指标准则都要求一些用数据不可检验

的条件, 确定替代指标的准则仍然是一个有待解决的、具有挑战性的重要问题.

6 因果网络及其结构学习

Pearl 教授获得了 2011 年图灵奖, 他的主要贡献是提出了因果网络图模型, 开创了多因素之间的

概率因果推理方法, 在人工智能不确定性推理方面取得了突破性进展. 其影响已超出人工智能和计算

机科学领域, 乃至影响了人类推理和科学哲学的范畴. 目前, 因果网络方法已经被广泛应用于众多的

科学领域. Pearl基于 Bayes网络提出了外部干预的概念,用外部干预的概念对因果关系给出了一种形

式化方法, 建立了因果网络模型 [10, 11]. 因果网络描述多个变量之间相互的因果关系, 网络图中每个节

点表示一个变量, 节点之间的有向箭头表示由原因到结果的因果关系, 或者变量之间的数据生成过程.

突破了传统统计推断从数据发现相关关系的禁锢,开创了从数据中发现因果关系及数据产生机制的方

法论, 为探索从数据中发现蕴藏在数据中的 “为什么” 建立了基础. 文献 [114] 提出了概率图模型的统

计推断和计算方法及其在专家系统中的应用, 建立了大规模因果网络和 Bayes 推断的基础, 取得了专

家系统和人工智能中不确定性概率推理的突破性进展.

尽管控制随机试验是发现因果关系的首选方法, 但在实际场景中, 控制试验由于道德、成本和技

术等多方面因素, 往往是不可行的. 为此, 众多学者致力于从纯观测数据中发现因果关系. 研究表明,

在特定假设下, 随机变量间的部分或完整因果关系可以从观测数据中还原 [11].

6.1 因果网络

文献 [10,11,115,116]详细描述了因果网络图,探讨由观察性研究得到的数据进行因果推断的统计

方法. 一个图 G = (V,E) 由节点集合 V = {X1, X2, . . . , Xn} 和一个边集合 E 组成. 两个节点之间的

一条无向边记为 (Xi, Xj), 一条由 Xi 指向 Xj 的有向边记为 ⟨Xi, Xj⟩. 如果所有的边都是无向边, 称

该图是一个无向图. 如果所有的边都是有向边, 称该图是一个有向图. 一条从节点 Xi 到另一节点 Xj

的路径 p 是由从 Xi 开始到 Xj 为止、依次有边相连、中间无重复节点的节点和边组成, 而不管边的

方向.如果该路径上所有边的方向都是朝向 Xj ,则称该路径是从 Xi 到 Xj 的有向路径. 一条从 Xi 到

Xi 的有向路径称为一个有向环. 一个没有环的有向图称为有向无环图 (directed acyclic graph, DAG).

令每个节点表示一个随机变量. 令 pai 表示变量 Xi 的父节点变量的集合.每个节点的取值由它的

父节点的函数确定 Xi = fi(pai, εi), 其中 εi 为不影响网络内部其他节点 {Xj ,∀ j ̸= i} 的残余变量. 一

般地,给定一个有向无环图,随机向量 (X1, . . . , Xn)的联合概率分布为 pr(x1, . . . , xn) =
∏n

i pr(xi | pai),
其中 pr(· | ·) 表示条件概率. 图 3 给出了一个因果网络的例子, X4 的父节点集合为 {X2, X3}, 每个变
量由它的父节点的函数确定:

X1 = f1(ε1), X2 = f2(X1, ε2), X3 = f3(X1, ε3), X4 = f4(X2, X3, ε4), X5 = f5(X4, ε5).
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图 3 有向无环图 (DAG)

随机向量 (X1, . . . , X5) 的联合概率分布为

pr(x1, x2, x3, x4, x5) = pr(x1)pr(x2 | x1)pr(x3 | x1)pr(x4 | x2, x3)pr(x5 | x4).

对某个变量的外部干预 Xj = x′
j 表示将 Xj = fj(paj , εj) 换成 Xj = x′

j , 意味着 Xj 不再受其父节

点 paj 和 εj 的影响, 而强制设定其值为 x′
j . 该干预后的联合分布变为

prx′
j
(x1, . . . , xn) = δ(xj = x′

j)
∏
i ̸=j

pr(xi | pai),

其中 δ(·) 为示性函数. 特别需要注意的是, prx′
j
(xi) 表示在外部干预 Xj = x′

j 下 Xi 的分布, 它不同于

条件分布 pr(xi | x′
j). 干预后分布 prx′

j
(xi = 1) 表示强制所有的人 (包括吸烟的人) 都不吸烟 (Xj = x′

j

表示不吸烟)的干预下患肺癌 Xi = 1的概率,而条件分布 pr(xi = 1 | x′
j)表示不吸烟人群中 (Xj = x′

j)

患肺癌 Xi = 1 的概率. 当存在未观测的混杂因素 (Xk, 其影响 Xi 和 Xj) 时, 干预后分布 prx′
j
(xi) 是

不可识别的. 这是因为强制吸烟的人不吸烟时, 其患肺癌的概率是不可观测的, 可能不同于不吸烟人

群的患病概率 pr(xi | x′
j).

在因果网络的框架下, 研究两类问题: 其一是因果作用的可识别性; 另一个是因果网络的学习. 识

别因果作用的目的与潜在结果的因果模型的目的是一致的,即探讨判断混杂因素的准则和研究因果作

用的可识别性 [117].

关于因果作用的问题,利用因果网络可以得到比潜在结果模型更精准的判断混杂因素的准则 [118].

例如, 一个变量与处理变量和结果变量相关时, 基于潜在结果模型不能判断该变量不是混杂因素; 但

是利用因果网络, 如果它不是处理变量和结果变量的共同原因, 那么可以判断它不是混杂因素, 如图 4

中的 Z 和 F . 文献 [117, 118] 描述了根据因果网络判断哪些变量是混杂因素, 哪些变量不是混杂因素

的方法.

文献 [119] 基于因果网络模型提出了前门准则的可识别方法, 传统的流行病学没能意识到这个新

奇的结果. 基于因果网络模型方法的弱点是, 在实际中很难得到一个已知的因果网络. 潜在结果模型

的方法不需要一个已知的因果网络, 但是需要可忽略处理分配假定或者工具变量假定 [29]. 文献 [120]

将因果网络与潜在结果模型结合, 给出了判断混杂因素的综合准则, 不要求已知一个完整的因果网络,

F

T Y

A

Z

B

T Y

图 4 Z 和 F 都不是混杂因素
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但需要一个充分大的集合其包含处理变量的父节点集合.

因果网络学习又分为因果网络的参数学习和结构学习.参数学习是在因果网络结构已知的条件下

利用数据估计参数. 根据因果网络的联合分布, 采用最大似然估计或 Bayes 方法估计条件概率 pr(xi |
pai). 在正态随机变量的情形, 估计给定父节点变量集合 pai 下 Xi 的条件正态分布的参数.

因果网络结构学习有两类方法: 基于评分的搜索方法和基于条件独立检验的方法. 20世纪 90年代

伊始,条件独立性检验的方法已被用于因果网络结构的发现. 文献 [121]提出了 IC (inductive causation)

算法, 首先针对任意两个节点 Xi 和 Xj 穷尽搜索是否存在分离集 Sij 使得条件独立 Xi Xj | Sij 成

立; 如果存在这样的 Sij , 则删去这两个节点间的边. 然后利用两个不相邻的节点 Xi 和 Xj , 如果它们

的公共邻居 Xk 不包含在它们的分离集 Sij 中, 则确定一个 V- 结构 (Xi → Xk ← Xj). 最后确定其他

边的方向,避免出现新的 V-结构和有向环.在 IC算法中穷尽搜素分离集 Sij 的计算复杂度很高,并且

对于大的分离集 Sij , 其条件独立检验功效低. 为了改善 IC 算法的效率, 文献 [122] 提出了 PC (Peter

and Clark) 算法. PC 算法仍是将完全图作为初始骨架图, 然后从空集开始逐步增大分离集的大小, 不

断删除骨架图中的边, 使得每个结点的邻居数不断减少, 寻找两个节点的分离集限定在它们的邻居集

的子集范围内, 目的是避免高维变量的条件独立检验. 后续的研究对 PC 算法不断改进, 克服了其在

稳定性、潜在混杂变量处理、非线性因果关系处理、混合变量处理等方面的不足. 文献 [123] 提出了

Stable PC 算法, 通过对骨架学习及因果定向规则的修改, 降低了 PC 算法对随机变量的序列关系的

敏感度, 使其在高维变量的场景中仍能获得稳定的学习效果. FCI/RFCI 算法及其变体被提出 [116,124],

用以在未观测混杂变量和样本选择偏差存在的情形下学习因果结构, 这些方法在 PC邻接搜索的基础

上, 利用额外的条件独立性检验以处理潜在混杂变量. 文献 [125] 提出了基于核的独立性检验方式并

给出条件独立零假设下的渐近分布构造方法, 以支持非线性假设下的因果关系发现. Copula PC [126]

将 PC算法中基于相关矩阵的独立性检验更新为基于 Gauss耦合函数相关矩阵的独立性检验,以支持

混合变量 (连续和离散变量并存) 下的因果结构学习.

针对大规模网络和多个不完全数据库, 文献 [127] 提出了网络结构的分解学习算法. 在有变量间

条件独立的先验知识情形下可以不必同时观测所有的变量, 利用多个不完全变量的数据库, 首先各自

学习局部网络, 然后合并为一个完整的大网络. 文献 [128] 提出了网络结构的递归学习算法, 将一个

大网络结构学习分解为两个局部小网络的结构学习, 然后递归地将每个局部网络的结构学习再分解

为更小网络的结构学习. 文献 [129] 提出了最小 d- 分离树的分解学习算法. 文献 [130] 提出了寻找最

小分离集从道德图学习因果网络的算法. 采用分治方法实现高维因果关系, 文献 [131] 提出了一种基

于 causal cut set 的变量集分割方法, 通过递归地将高维问题分解为 ANM 和 LiNGAM (linear non-

Gaussian acyclic model) 等模型可以求解小规模问题, 实现了高维问题的求解. 针对 causal cut set 的

计算代价大和分割过程导致误差累积等问题, 文献 [132] 提出了一种随机子问题分割、全局优化的因

果序推断和冗余剔除策略的高效因果机制发现算法.

利用观测数据仅能学到一组具有相同条件独立性的网络结构, 这组网络有相同的边和相同的 V-

结构,但是它们的某些边可能有不同的方向,这样一组网络图称为 Markov等价类. 为了从等价类中确

定哪一个网络是真网络, 需要额外的先验知识或干预数据. 文献 [133] 提出了最优干预设计的主动学

习方法, 希望干预最少的变量能确定所有边的方向. 文献 [134] 探讨了利用干预试验学习 Markov 等价

类的算法.

当目的是为了寻找和确定某个给定的目标变量的局部因果关系, 发现它的原因是什么和结果是

什么, 或者目的是做干预决策时, 我们只需利用数据发现该目标变量的局部因果关系, 没必要学习整

个网络的结构. 文献 [135] 提出了学习局部网络结构的方法, 寻找目标变量 Y 的父亲 - 儿子 - 子孙
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(parents-children-descendants, PCD) 和父子 (PC) 算法, 但是他们的算法不能确定哪个是父节点, 哪

个是子节点. 文献 [136] 提出了逐步构建目标变量 Y 的局部网络的方法, 称为 MB-by-MB (Markov

blanket by Markov blanket) 算法. 该算法以目标变量 Y 为中心, 逐步向外扩散地构建局部网络结构.

首先寻找目标变量 Y 的 Markov边界 MB(Y ),构建 MB(Y )的局部网络结构;然后再寻找 MB(Y )中每

个 Xi 的 MB(Xi),构建 MB(Xi)的局部网络结构; 重复这个过程直至能够区别谁是 Y 的原因,谁是 Y

的结果为止.

另一类因果网络结构学习方法是根据评分选择最佳网络. 为每个网络赋一个评分 (如后验概率、

BIC (Bayesian information criterion) 和 AIC (Akaike information criterion) 等), 搜索最佳评分的有

向无环图, 常采用贪心法等启发式搜索方法. Heckerman [137] 给出了 Bayes 方法学习因果网络的方

法. 在整个网络空间搜索最佳评分的网络是一个非常困难的问题. 此类方法通过定义可分解的评分

准则来评价数据和网络的拟合度, 并以该准则指导最优网络结构的搜索. 当定义的评分准则满足评

分等价性 (score equivalence) [138], 即等价类中的 DAG 拥有相同的分数时, 该准则可用于指导因果结

构的学习. 文献 [139] 提出了两阶段的贪婪等价搜索算法 (greedy equivalence search, GES) 是该类型

的一个代表性方法, 它基于观测数据, 从 DAG 空间中搜索获取真实分布的完备图 (perfect map), 但

该方法尚无法处理未观测混杂变量、样本选择偏差等问题. 很多学者探索了随机模拟的搜索算法. 文

献 [140] 提出了一种将约束满足、蚁群优化和模拟退火策略相结合的混合算法. 该算法首先利用阈值

自调整的条件测试来动态地压缩搜索空间以加速搜索过程,然后利用互信息修正了蚁群算法的启发函

数以保证学习的求解质量, 最后通过引入模拟退火的优化调节机制改进了算法的优化效率. 文献 [141]

提出了一种基于蜂群觅食原理的因果网络结构学习新算法. 该算法通过模拟蜜蜂采集花蜜过程中雇

佣蜂、观察蜂和侦察蜂三种蜂的不同觅食行为, 实现了解的局部开采和全局探测, 能够在较短时间内

获得全局满意解. 文献 [142] 提出了一种基于菌群觅食原理的因果网络结构学习新算法. 该算法模拟

菌群觅食过程中的趋向、复制和迁徙三种操作, 实现了寻优过程中解的开采和探测的平衡, 能有效地

完成最优解的评分搜索. 文献 [143] 探索了基于群智能搜索算法, 首先从随机搜索的角度分析并概括

了蚁群、蜂群和菌群三种不同搜索机理中共同的特征和不同的寻优机制, 然后用丰富的试验验证了这

些不同机制各自的作用, 并对比了不同算法在有噪声数据情形下的鲁棒性. 文献 [144] 将基于群智能

搜索的因果网络结构学习算法应用于脑科学中,提出了一种基于人工免疫算法的脑效应连接网络学习

方法.

将前面的条件独立检验算法和评分算法结合, 文献 [135] 提出了混合学习方法 (max-min hill-

climbing, MMHC) 进行网络结构挖掘. 首先运用基于 (条件) 独立性检验的局部结构搜索算法确定

因果网络的骨架, 继而利用基于 Bayes 评分准则的贪婪爬山搜索算法确定骨架中变量间的因果方向.

该方法能较好地校正基于统计独立性的方法在定向上的错误. H2PC (hybrid hybrid parents and chil-

dren) 算法 [145] 也采用了类似的两阶段混合结构学习思想. MMHC 和 H2PC 方法均支持大规模随机

变量上的因果结构学习.

将因果网络进行参数化, 利用结构方程模型 (structure equation model, SEM) 描述变量间的因果

关系. 将结果变量 Y 与直接原因变量集合 X 和噪声项 ε 用结构方程 Y = f(X, ε) 联系起来, 其中 X

与 ε 相互独立. 因果方向的可判定问题是 SEM 研究中的一项重要课题. 文献 [146, 147] 的研究表明,

当噪声项服从非 Gauss分布或者函数方程满足非线性约束时,由于原因变量和噪声项间的独立性仅在

正确的因果方向下成立, 使得变量间的因果方向是可判定的. LiNGAM [146] 是该研究方向的一个代表

性模型, 它建模连续随机变量间的因果关系, 假设变量间线性关联且噪声项服从非 Gauss 分布. 独立

成分分析技术 (independent component analysis, ICA) 被用于 LiNGAM 的模型选择, 由于超参数选择
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问题, ICA 算法常常陷入局部最优而无法收敛于最优解. 为此, DirectLiNGAM 算法 [148] 利用外部变

量及非外部变量在其上的回归残差间的独立性信息求解变量间的因果结构, 被证明可以收敛于最优.

后续研究针对 LiNGAM 在诸多方向上进行了扩展. 例如, 文献 [149] 将潜在混杂变量及其对观测变量

的影响进行建模, 并利用过完备 ICA 算法实现模型选择. 文献 [150] 提出了一种 Bayes 方法求解带潜

在混杂因子的 LiNGAM 模型. 文献 [151, 152] 将 LiNGAM 进行了有环化的扩展, 并给出了模型可判

定的充分条件. 文献 [153] 扩展 LiNGAM 以处理随机变量间的非线性因果关系, 并证明除个别非线性

函数及数据分布外, 其模型是可判定的. 文献 [154] 对这些非线性模型进行扩展以处理潜在混杂变量.

噪声可加模型 (additive noise model, ANM) 将因果关系建模为 Y = f(X) + ε, 文献 [147] 的研究表明,

当函数满足非线性约束时, 该模型是可判定模型. 文献 [147] 利用目标变量与源变量在其上非线性回

归的残差之间的独立性信息判定因果方向. 文献 [155] 提出了基于 Bayes 评分准则的非线性 ANM 的

模型选择算法. 文献 [156]致力于有环 ANM的模型选择等. 针对似然函数方法存在的 Markov等价类

问题,文献 [157]通过将结构方程模型引入到似然函数计算框架中,实现了似然函数方法和结构方程模

型的有效结合较好地解决了 Markov 等价类问题. 文献 [158] 提出了一种结合探索性因子分析和路径

分析方法推断存在隐变量情形下的因果关系, 利用因子分析得到相对各自独立的隐变量, 采用路径分

析 (path analysis, PA) 算法得到观测变量之间的因果方向和因果关系, 扩展了隐变量以及它们与观察

变量之间的线性因果关系.

还有一些研究将独立性检验和逻辑推理结合, 以解决 PC 类算法的稳健性问题 (不正确的独立性

检验会导致连锁的定向错误).该类方法的另一个优势在于易集成多种类别的先验知识, 同时易于处理

未观测的混杂因素及数据选择偏差. 文献 [159] 将变量间的 (条件) 独立信息转换成逻辑命题, 并给出

了相应的逻辑推理算法以识别部分祖先图 (partial ancestral graph, PAG). 文献 [160] 提出使用一阶逻

辑编码随机变量间的条件独立关系, 将因果关系发现问题转换成骨干变量求解问题, 并利用 Boolean

satisfiability (SAT)处理器识别因果结构. 文献 [161]的工作更近一步定义了更多的逻辑项及规则对控

制试验数据、非同源数据等信息进行编码及推理, 实现了更泛化的因果结构学习.

针对高维稀疏图模型, 文献 [162] 构造了图空间上的可逆 Markov链, 实现了高维稀疏图的高效随

机抽样方法, 可有效地应用于图模型结构学习的 Bayes 方法. 文献 [163] 通过一种递归算法解决了等

价类中图模型结构数量的计数问题, 应用于高维稀疏图模型等价类, 快速计数一个等价类中包含的图

模型个数, 对于分析图模型方法的复杂性和因果推断具有重要的作用. 将因果网络结构学习应用于大

数据中, 文献 [164]针对数据的海量、分布式和动态变化特征, 扩展了用于因果网络学习的评分搜索算

法, 提出了基于 MapReduce 编程模型的因果网络并行学习和增量维护方法. 文献 [165] 从海量的社交

用户行为交互中构建描述用户之间依赖关系的因果网络, 以及基于 MapReduce 编程模型的大规模因

果网络概率推理算法, 为社交网应用中关联分析和相似搜索提供支撑技术. 文献 [166] 引入因果度量

挖掘药物相互作用导致的不良反应机制.文献 [167]通过基于因果机制的用户行为序列分析,发现了同

质和反向影响等社交网络行为的隐藏原因.

近年来, 将在因果网络的因果作用可识别性问题与因果网络的学习问题结合, 很多学者探讨了数

据驱动的因果推断方法. 这类方法首先利用数据学习因果网络的 Markov 等价类, 然后识别等价类

中每个网络的因果作用, 最后得到所有可能的因果作用的集合或者上下界. 对于高维因果网络, 一个

Markov等价类可能包括大量的 Markov性等价的因果网络,枚举所有可能的因果网络是一个困难的问

题, 而且不同的因果网络可能有相等的因果作用. 给定表示 Markov 等价类的本质图, 文献 [168] 提出

了从本质图中枚举所有可能的因果作用的局部算法, 得到所有因果作用的集合和上下界. 针对多个干

预的情形, 文献 [169] 进一步提出了估计多处理对结果变量的联合因果作用的上下界的局部算法. 针
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对线性结构方程模型, 文献 [170] 提出了采用数据学习因果网络的等价类, 允许潜在混杂因素的存在,

然后针对等价类中每个模型根据所有可能的因果作用的界. 文献 [171] 提出了数据驱动的混杂因素选

择, 给出了利用数据学习因果网络结构与因果作用估计相结合的方法.

因果网络是多变量之间因果关系的重要形式化方法, 被广泛应用于各领域的科学研究, 包括基因

调控和脑神经调控等生命科学领域. 但是, 因果网络的结构学习需要相当大的样本和有关忠实性的假

定;当存在有隐变量、因果反馈等情形时,仍有待于方法论上的突破. 从观测数据学习得到因果网络的

Markov 等价类仍然包含众多可能的因果网络, 如何利用专业背景知识和合理假定更细致地发现变量

之间的因果关系仍有待于研究. 另外, 采用因果网络形式化地描述多变量之间的因果关系和外部干预

也有待于深入探讨.

7 结束语

研究因果关系一直是人类探索世界的主题. 挖掘因果关系的科学方法, 对各个科学研究领域都有

普适性. 现今的生命科学、信息科学、社会科学和经济金融等领域都迫切需要这些方法. 在哲学史上,

远至亚里士多德的 “四因说”, 近至 “穆勒五法” 和 “休谟问题”, 都对因果概念做了深入透彻的论述.

关于因果关系的哲学思想发展史, 参见文献 [172]. 但是, 这些学说对现代科学研究中发现因果关系的

方法上的指导作用很有限.在近一个世纪,随着统计学的快速发展,因果推断的统计方法在诸多科学领

域如流行病学、生物医药、社会学和经济学取得了辉煌成就, 并在其他学科中展现出巨大潜力. 本文

介绍的潜在结果模型和因果网络模型,即是在评价因果作用和发现因果关系中最成熟和应用最广泛的

统计方法. 这些方法的成功, 得益于定量化数据记录对各个学科的普适性, 以及统计学以数据为分析

对象的特点.

不可否认, 因果推断必需的一些基本假定在实际中无法用数据完全验证, 例如, 可忽略性假定和

SUTVA 假定; 这些假定是否成立需要根据专业知识或者先验知识来判断. 在实际研究中做因果推断,

要充分理解这些假定的含义才能根据专业知识判断. 为了得到可靠的因果推论, 需要考查不同的假定

对因果推断的影响, 进行有关假定的敏感性分析 (sensitivity analysis), 参见文献 [90]. 本文未涉及的因

果推断中其他重要的问题, 如中介分析 [173,174]、主分层作用 [106,175]、不依从性问题 [73, 176] 和干涉问

题 [13, 16] 等, 在生物医学、流行病学和社会经济学中都有重要作用.

观察性研究中的混杂因素和不依从性的问题, 在现代大数据研究中不可避免, 也揭示了大数据研

究潜在的缺陷;工具变量和阴性对照变量方法则启发我们在研究设计和数据收集过程中就应记录一些

辅助数据, 而不应只关注目标变量. 替代指标悖论则揭示了利用多个统计结论进行联合推理的困难.

文献 [177] 探讨了密度关联性、分布关联性、期望关联性和线性相关性等关联度量的可传递性. 替代

指标悖论启发我们,从大数据的多源数据库得到的众多统计结论存在传递性的问题.因此,对于多源数

据库需要先融合数据,然后再对融合的数据进行分析;而不应当从孤立的数据库得到各自的结论,然后

用这些结论进行推理.

在大数据时代, 数据的收集和分析在各个学科和研究领域都变得越来越重要, 而根据数据推断因

果作用和寻找因果关系将成为推动各个学科和领域发展的重要动力, 因果推断方法必将大展神通. 如

果把 Pearson 和 Fisher 时代比作统计学的 Newton 时代, 我们期待着大数据时代将会出现统计学的

Einstein 式人物.

致谢 感谢主编以及两位匿名审稿人的宝贵意见.
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155 Bühlmann P, Peters J, Ernest J. Cam: Causal additive models, high-dimensional order search and penalized regres-

sion. Ann Statist, 2013, 42: 2526–2556

156 Mooij J M, Janzing D, Heskes T, et al. On causal discovery with cyclic additive noise models. In: Advances in Neural

Information Processing Systems. Cambridge: MIT Press, 2011, 639–647

157 Cai R C, Qiao J, Zhang Z J, et al. Self: Structural equational embedded likelihood framework for causality discovery.

In: AAAI Conference on Artificial Intelligence. New Orleans: AAAI Press, 2018, 1787–1794

158 Fei N, Yang Y. Estimating linear causality in the presence of latent variables. Cluster Comput, 2017, 20: 1025–1033

159 Claassen T, Heskes T. A logical characterization of constraint-based causal discovery. In: Proceedings of the 27th

Conference on Uncertainty in Artificial Intelligence. Corvallis: AUAI Press, 2011, 135–144

160 Hyttinen A, Hoyer P O, Eberhardt F, et al. Discovering cyclic causal models with latent variables: A general sat-

based procedure. In: Proceedings of the 29th Conference on Uncertainty in Artificial Intelligence. Corvallis: AUAI

Press, 2013, 301–310

161 Borboudakis G, Tsamardinos I. Towards robust and versatile causal discovery for business applications. In: Pro-

ceedings of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. New York:

1777

https://doi.org/10.1007/s10994-006-6889-7
https://doi.org/10.1016/j.csda.2014.03.003
https://doi.org/10.1007/BF00994016
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2011.01.009
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2011.01.009
https://doi.org/10.1007/s00500-012-0966-6
https://doi.org/10.1016/j.ijar.2015.11.003
https://doi.org/10.1016/j.ijar.2015.11.003
https://doi.org/10.1007/s00500-016-2223-x
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0152600
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2014.04.032
https://doi.org/10.1016/j.ijar.2008.02.006
https://doi.org/10.1007/s10586-017-0824-5


苗旺等: 因果推断的统计方法

Amer Math Soc, 2016, 1435–1444

162 He Y, Jia J, Yu B. Reversible MCMC on Markov equivalence classes of sparse directed acyclic graphs. Ann Statist,

2013, 41: 1742–1779

163 He Y, Jia J, Yu B. Counting and exploring sizes of Markov equivalence classes of directed acyclic graphs. J Mach

Learn Res, 2015, 16: 2589–2609

164 Yue K, Fang Q, Wang X, et al. A parallel and incremental approach for data-intensive learning of bayesian networks.

IEEE Trans Cybern, 2015, 45: 2890–2904

165 Yue K, Wu H, Fu X, et al. A data-intensive approach for discovering user similarities in social behavioral interactions

based on the bayesian network. Neurocomputing, 2017, 219: 364–375

166 Cai R, Liu M, Hu Y, et al. Identification of adverse drug-drug interactions through causal association rule discovery

from spontaneous adverse event reports. Artificial Intelligence Med, 2017, 76: 7–15

167 Cai R, Zhang Z, Hao Z, et al. Understanding social causalities behind human action sequences. IEEE Trans Neural

Netw Learn Syst, 2017, 28: 1801–1813
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Statistical approaches for causal inference

Wang Miao, Chunchen Liu & Zhi Geng

Abstract Causal inference is a permanent challenge topic in statistics, data science, and many other scientific
fields. In this paper, we give an overview of statistical methods for causal inference. There are two main
frameworks of causal inference: the potential outcome model and the causal network model. The potential
outcome framework is used to evaluate causal effects of a known treatment or exposure variable on a given
response or outcome variable. We review several commonly-used approaches in this framework for causal effect
evaluation. The causal network framework is used to depict causal relationships among variables and the data
generation mechanism in complex systems. We review two main approaches for structural learning: the constraint-
based method and the score-based method. In the recent years, the evaluation of causal effects and the structural
learning of causal networks are combined together. At the first stage, the hybrid approach learns a Markov
equivalent class of causal networks from observed data; then at the second stage, it evaluates the causal effect for
each causal network in the class; it also obtains a set of causal effects. The current frameworks of causal inference
still have various demerits and disadvantages. We discuss these challenges and possible solutions in modern big
data studies.

Keywords causal effect, causal network, confounder, potential outcome, surrogate, statistical inference,

directed acyclic graph
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