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摘    要    介绍因果推断所涉及的基本概念及其三种分析框架：反事实框架、潜在结果模型和结构因果模型.  首先，从反事实

框架介绍因果效应的发端；然后，从基于反事实的两个因果推断分析框架：潜在结果模型和结构因果模型，来分别阐述两个分

析框架所涉及的关键理论和应用方法.  其中，潜在结果模型使用数学和可计算的语言对因果理论进行阐述，是一种将假设、

命题和结论清晰化表达的计算模型，其在原因和结果变量已知的前提下定量分析原因变量对结果变量的因果效应，并对缺失

的潜在结果进行补齐，使观察性研究的效果接近试验性研究.  结构因果模型则是一种基于图论的因果推断方法，它将事件分

为观察、干预和反事实三个层级，并通过 do 运算将干预和反事实层级的因果关系都降维成可以通过统计学手段解决的问题.

最后，探讨了现今多领域内因果推断的应用场景，并总结了三种分析框架的异同点.
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ABSTRACT    Causality is a generic relationship between an effect and a cause that produces it. The causal relationship among things

has been a research hotspot;  however,  the complexity of  causality is  sometimes far  beyond our imagination.  Although some causality

problems  seem  easy  to  analyze,  finding  an  exact  answer  may  not  be  easy.  Nevertheless,  through  the  continuous  innovation  and

development of empirical research methods in recent decades, we have had several clear analytical frameworks and effective methods on

how to define and estimate causality.  Exploring the causal  effects  among things is  a  promising research topic in  many fields,  such as

statistics, computer science, and econometrics. With Joshua D. Angrist and Guido W. Imbens winning the Nobel Prize in economics for

their methodological contributions to the analysis of causality in 2021, causal inference is expected to thrive in these fields. This paper

briefly introduces the basic concepts involved in causal inference and its three analytical frameworks, namely, counterfactual framework

(CF),  potential  outcome  framework  (POF),  and  structural  causal  model  (SCM).  Firstly,  we  introduce  the  origin  of  causal  effects

according  to  CF.  Secondly,  based  on  the  counterfactual  theory,  two  analysis  frameworks  are  considered  (POF  and  SCM),  and  we

introduce the associated key theories and methods. The SCM explains the causal theory through mathematics and computable language,

and it is a calculation model that clearly expresses hypotheses, propositions, and conclusions. It quantitatively analyzes the pair of cause

variables under the premise that the cause and effect variables are known. The POF makes up for the missing potential results, such that

the effect of the observational research is close to experimental research. The SCM is a causal inference method based on graph theory. It

divides events into three levels: observation, intervention, and counterfactual. Through the “do” operation, the causal relationship at the

intervention  and  counterfactual  levels  could  be  reduced  to  low-dimensional  problems,  which  can  be  solved via statistical  methods. 
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Finally, the current application scenarios of causal inference in many fields are discussed in this paper, and the three analysis frameworks

are compared.

KEY WORDS    causal effect；causal inference；counterfactual；potential outcome model；structural causality model

 

为什么需要研究因果关系？因为有三件事需

要在厘清原因的情况下才能更好地做到，那就是：

解释、预测和干预 .  合理的解释可以为探索世界

提供支撑，准确的预测可以可靠地描述事件结果 .
有时我们可能需要用一些理由去解释事件发生的

原因，不仅想知道为什么发生，更希望可以利用其

中某些信息来促进或者避免某些结果的产生，也

就是对原本的事件施加干预（可以是一项行动、措

施或政策）去得到特定的结果.
无论是哲学、自然科学还是社会科学领域，研

究因果关系一直是人类持之以恒探索的终极目

标 .  从 Sabine 和 Russell[1] 对亚里士多德“四因说”

中因果概念的论述：事物的出现所必需的条件都

被称为原因；到文献 [2] 中所研究的关于确定现象

因果联系的“穆勒五法”，再到文献 [3] 中论述了

Hume 提出的从“是”能否推出“应该”，也即“事

实”命题能否推导出“价值”命题.  哲学领域对因果

关系相关概念做出了透彻论述，因果关系的哲学

思想发展史纵贯两千余年，因果推断的统计方法

至今依然在社会学、计量经济学、流行病学等诸

多科学领域发挥余韵，并展现出了巨大的潜力.  培
根曾提出“真正的知识是根据因果关系得到的知

识”，如何找到一种科学普适的方法探寻事物间的

因果关系，随着人类认知的发展不断精深，依旧是

一项不小的挑战.
目前因果推断的方法主要可以分为基于实证

的方法和基于数据观察的方法.  其中，实证方法是

进行因果关系推断的黄金标准，其干预决策是随

机的，公认最有效的是随机对照试验（ Random
controlled trials，RCT），也称为 A/B 测试（A/B Test）.
随机对照试验将参与者随机分配到对照组或实验

组，并将在试验中对照组和实验组唯一的预期差

异视为实验的结果.  然而，随机对照试验虽然是分

析因果关系的绝佳环境，但其受到伦理限制、个体

不依从等因素影响，往往具有不可操作性，其试验

范围也不可能遍及所有真实场景，因此在很大程

度上限制了因果推断的应用.  基于数据观察的观

察性研究（Observational study）也是一种常用方法 .
研究人员在没有任何干扰的情况下观察受试者并

得出数据，从观测数据中得到他们的行动及其结

果，但不能得到他们采取特定行动的动机.  基于数

据观察方法的核心问题就是如何基于已有的观测

数据得到反事实结果，这是颇具挑战性的一项工

作，主要原因如下：(1) 根据获取到的观测数据只

能得到事实结果，无从得知其反事实结果； (2) 在
无干预的观测环境中，试验往往不是随机分配的，

这可能会因观察对象群体分布不同有较大偏差 .
为了合理地从数据中推断因果关系，研究者们构

建出了基于潜在结果模型和结构因果模型两种主

流方法的分析框架，我们将针对不同的分析框架

分别进行介绍.
本文先介绍因果关系和因果推断过程中所涉

及到的基本概念，以辅助对后文因果推断的理解；

然后我们将分别阐述现阶段因果推断中三种主流

分析框架：反事实框架、潜在结果模型和结构因果

模型；再介绍因果推断在各个学科领域的研究应

用；最后总结三种分析框架的主要特点，并提出因

果推断未来的应用前景及其巨大潜力. 

1    因果推断的相关概念
 

1.1    相关不是因果

X

Y Y

事物间的因果关系常常是我们经常要面对和

分析的问题，研究因果的意义在于：在许多领域，

我们需要理解数据并据此做出进一步的行动和决

策.  比如对于我们而言，常常会想要知道“学历越

高就会找到越好的工作吗？”政府可能想知道“增

设离婚冷静期会对离婚率有影响吗？”医生可能

想知道“某种药剂的使用会增加患者康复的几率

吗？”这些问题的核心就是因果效应，即： 的变化

会对 造成影响吗？如果会， 受影响的程度要如

何度量？在研究因果关系的基础上，还要进一步

挖掘因果关系产生的原因及其造成的影响.

X

Y X Y

从时间序列的角度，经济学家 Granger[4] 给出

了因果关系的文字描述：如果利用 可以更好地预

测 ，那么就可以说 是 的原因.  经过后来的研究

不难发现，这段描述中存在着一些谬误；严格来

说，这句话描述的是相关关系，而非因果关系.  那
么相关关系和因果关系究竟有何不同？其实，相

关表示一种一般关系，即：当两个变量同时呈现出

增加或减少的趋势时，它们就是相关的；而因果关
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系中原因会导致结果，结果部分取决于原因.  两个

变量之间即便没有相关关系也可能具有因果关

系，反之有相关关系也可能没有因果关系 .  例如，

一项研究表明，通常吃早饭的人比不吃早饭的人

体重轻，因此得出结论：不吃早饭有利于减肥.  但
事实上，不吃早饭和体重轻之间可能只是相关，而

并非因果关系.  从事实的角度出发为这个现象寻

求一种解释，可能只是因为每天吃早饭的人习惯

于保持一种健康的生活方式，定期运动、睡眠规

律、饮食健康，最终才拥有了更加理想的体重.  在
这类情况中，拥有更健康的生活方式是吃早饭和

轻体重的共同原因，因此也可以将其视为吃早饭

和轻体重之间因果关系的混淆因素.
因此，相关不是因果.  虽然相关关系在统计学

中取得了一系列成果，但因果关系可以拓展传统

统计学解决新问题所需的必要内容，并可延伸到

其他学科，因此更具研究价值. 

1.2    因果推断的基本概念

在因果推断中有一些基本概念，某种程度上

在几类分析框架中是通用的，也是理解因果推断

的基础，以下将分别进行介绍.

W ∈ {0,1,2, ...,Nw}
W = 1

W = 0

X = 1
X = 0 X = x

Yx

(1) 同一个研究对象 (Unit)：即在施加干预以研

究因果关系时选定的研究对象，可以是一个物理

对象也可以是一个对象的集合；在潜在结果模型

中，不同时间点下的研究样本是不同的研究对象 .
(2) 干预 (Treatment)：干预指对一个样本采取的行

为，用 表示干预，目前大多数因果

推断采用二元干预，即采用了干预 ( ) 的样本

划为干预组；未进行干预 ( ) 划为对照组.  (3) 潜
在结果 (Potential outcome) 和事实结果 (Observed out-
come）：在现实世界中，对于每一个研究对象，其在

每一种干预下都存在一个可能的结果，即潜在结

果；而在真实观测数据中出现的结果称为事实结

果 .  (4) 效应 (Effect)：效应即评判干预与否所导致

结果差别的指标，通过对各个研究对象干预与否

的 潜 在 结 果 的 比 较 得 出 .  (5) 分 配 机 制 (Assi-
gnment mechanism)：哪些结果可以被观察到主要取

决于干预的分配机制，即哪些研究对象对应采取

了哪些干预 .  对于一个二值干预， 代表干预

组， 代表对照组，在接受干预分配 后结果

变量表示为 ，表示接受相应干预后的潜在结果. 

1.3    因果推断的分析框架

近几十年来，因果推断一直是许多领域的关

键性研究课题，在各个领域都涌现出了令人瞩目

的研究成果 .  2008 年，诺贝尔经济学奖获得者

Heckman[5] 提出了政策评价中出现的三个基于因

果推断且极具挑战性的难题：

（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经经历过的干预在

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.
通常认为，哲学和统计学得益于定量化数据

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，先后提出了三种分析框架，即反事

实框架、潜在结果模型和结构因果模型 .  反事实

框架介绍因果效应的起源，潜在结果模型和结构

因果模型是在反事实理论的基础上进一步发展，

并成为了发现因果关系和评价因果效应时理论最

成熟、应用最广泛的两种因果推断分析框架 .  随
着实证研究方法的不断创新发展，对于如何界定

因果关系以及推断事物间的因果关系已经有了比

较成熟的理论，以下将详细阐述. 

2    反事实框架

在因果关系的研究中，对于因果关系的界定

几个世纪以来哲学家们都没有给出一个明确的定

义，这主要是因为因果关系中原因和结果的定义

在某种程度上都是以彼此为阐述条件，即需要结

果来定义原因，也需要原因来判定结果，使得二者

的关系纷繁复杂、扑朔迷离.
在很长一段时间内，哲学中关于因果推理的

主要范式是遵循“连续性或相关性的规律”，将因

果推断看成是一个挖掘事物规律的过程 .  无论是

Cook 等 [6] 提出的判定因果关系的三项原则，还是

Lazarsfeld[7] 提出的因果判定方法，都强调因果关

系中“规律性”的影响；随后，越来越多的学者认识

到通过连续性或相关性的规律并不一定能得出真

正的因果关系，使得哲学中开始出现通过反事实

框架（Counterfactual  framework）来探究因果关系

的方法 .  Hume[8] 于 18 世纪最早提出基于反事实

框架讨论因果关系并给出了反事实的文字化阐

述，Lewis[9] 在 Hume 的研究基础上给出了反事实

框架的符号化表达，结合可能世界语义学和反事

实来刻画因果依赖性，并形成了“界定可比较相似

性→用相似性来说明反事实→用反事实来定义反

事实依赖性→用反事实依赖性来阐述因果依赖

性→用因果依赖性来解释因果性”的逻辑链条 .
Lewis 提出的因果依赖命题是对 Hume 因果关系的

正式概括—“若事件 A 没有发生，则事件 B 也不

马忠贵等： 因果推断三种分析框架及其应用综述 · 1233 ·



会发生”，一旦这一反事实命题成立，则可得出“若

事件 A 发生，则事件 B 发生”的命题自然成立.  至
此，Lewis 完成了从因果依赖性向因果性的跨越，

他指出：“如果 A 和 B 是两个现实事件且满足若

A 不发生则 B 不发生，则可以确定事件 A 是事件

B 的原因”，这一结论给出了因果关系中对于原因

和结果比较明晰的界定方法，为因果关系的理论

思考提供了一种明确的道路. 

3    潜在结果模型

在因果推断的理论体系中，潜在结果模型

（Potential outcomes framework）是其中最重要的理

论模型之一.  潜在结果模型由哈佛大学知名统计

学者 Rubin 提出，因此该模型又称 Rubin 因果模

型.  潜在结果模型的核心是对同一个研究对象，比

较其接受干预和不接受干预的效应.  对于接受干

预的研究对象而言，其不接受干预是一种“反事

实”状态，而对于不接受干预的研究对象而言，其

接受干预就是一种“反事实”状态.  对于“反事实”

框架的概念，Rubin 却并不认同，他认为对于一个

研究对象，其结果出现与否主要取决于分配机制

(Assignment mechanism)，事实上我们只能看到一种

结果，但并不意味着另一种结果不存在，这并不是

一个非黑即白的概念，因此用潜在结果去描述事

件是一种更加恰当的方式. 

3.1    基本概念

潜在结果模型跳脱出因果推理的正统思想，

转而着重哲学中反事实框架的影响，通过借鉴统

计学中随机对照试验和潜在结果的概念，构建了

因果推断的新分析框架.  潜在结果模型的核心假

设是“没有假设就没有因果”，以下将分别介绍潜

在结果模型中涉及到的一些必要概念，以更好地

理解这种分析框架.

i

ICE(i) =

Y1(i)−Y0(i)

潜在结果框架分析中，通常说因果将干预和

研究对象联系在一起，干预就是原因，干预所导致

的结果就是效应 .  Imbens 和 Rubin 在文献 [10] 中
提出潜在结果的含义，即：给定一个研究对象和一

系列干预，将每一对“干预–结果”界定为一个潜在

结果.  在潜在结果模型中，文献 [11] 将因果效应定

义为同一个研究对象潜在结果之差，令 Y 表示研

究对象  接受干预或对照的结果，则因果效应

（ Individual  causal  effect， ICE） 可 定 义 为

.  尽管 Rubin 等学者清楚地定义了一个

研究对象的因果效应，但是通常对于同一个研究

对象，不可能既接受干预又接受对照，自然也不能

X = 1 E(Y1)

X = 0 E(Y0)

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

够同时观测到两种结果.  统计学中往往关注总体

的统计特征，利用潜在结果还可以得到总体的平

均因果效应（Average causal effect，ACE）.  假设所有

研究对象都接受干预 的平均结果为 ，所

有研究对象都接受对照 的平均结果为 ，

则可通过

来表示平均因果效应的两个平均结果之差.

i i

(Y1,Y0)

E(Yx) = E(Y |X = x)

ACE = E(Y |X = 1)−E(Y |X = 0)

Y1 Y0

E(Y) = E(Y |X = 1) E(Y) = E(Y |X = 0)

统计学家 Fisher 给出了识别平均因果效应的

方法—随机对照试验，即将干预随机分配给研究

对象 .  例如，通过抛硬币决定研究对象 是否接受

干预，这个随机决定的过程与潜在结果无关，可以

保证潜在结果 与干预分配机制完全独立，进

而得到 ，平均因果效应可以通过

在干预组与对照组中观测到的结果变量期望之差

得到，计算式中不再

含有潜在结果变量 和 ，可以通过传统的统计方

法分别估计 和 来

推断平均因果效应.  在实际研究中，随机对照试验

往往需要比较理想的试验条件.  一旦随机对照试

验条件不成立，这种通过计算干预组与对照组之

间差值来得到平均因果关系的方法就面临着内生

选择性偏差 [12]、差别化干预效应偏差等问题的困

扰.  文献 [13] 定义了观察性研究的概念，其不再满

足随机分配的条件，在此种情形下如果忽略协变

量的作用，仅通过随机对照试验方法估计因果效

应就会产生偏差，乃至造成统计学悖论. 

3.2    关键假设

在哲学和统计学领域，许多优秀的学者为潜

在结果模型的研究发展做出了卓越贡献，Hume[14]

和 Mill[15] 作为哲学家的典型代表最早从反事实框

架的视角讨论因果关系；Fisher[16] 及 Neyman 等 [17]

则各自从统计学家的立场出发，分别提出从潜在

结果和随机的视角来讨论因果关系.  Fisher 提出了

“随机对照试验”的概念，而 Neyman 提出了“潜在

结果”并将其应用于随机对照试验，Rubin 在文献

[18] 中进一步结合了“潜在结果”和“随机对照试

验”这两个概念，系统性地提出了潜在结果模型的

理论假设、核心内容和推理方法.  Neyman 利用数

学语言描述了潜在结果框架下的因果效应，Rubin
将这一数学定义推广到观察性研究中，潜在结果

模型作为一种因果推断的重要分析框架，其本身

需要建立在一些基本假设和前提之上，如果现实

情况不能满足其基本假设，潜在结果的结论就不

成立，本节我们将重点讨论潜在结果模型的三个

基本假设. 
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3.2.1    研究对象干预值稳定性假设

研究对象干预值稳定性假设（Stable unit treat-
ment value assumption，SUTVA）是一个先验假设，

从广义上看，研究对象干预值稳定性假设强调两

个要点：（1）研究对象之间不存在相互影响，互相

独立；（2）每种干预的单一性，即不同层次的干预

在 SUTVA 下不能归因为同一种干预[19].
Rubin[20] 在 1986 年指出无论分配干预 X 到研

究对象 i 的分配机制是什么，也无所谓其他研究对

象接受干预与否，研究对象 i 受到干预 X 影响而得

到的结果总是不变的.  这一假设中既明确了其他

研究对象的决策对参考研究对象接受干预与否没

有影响，也包含了分配机制对潜在结果没有影响的假设.
STUVA 假设意味着每个研究对象所做出的决

策并不受其他研究对象影响，然而在现实中这往

往是不现实的，因为其是针对潜在结果模型的不

完全假设，完全忽略了研究对象之间相互影响的

间接效应.  针对 STUVA 的局限性，Sinclair 等[21] 提

出了部分干扰假设（Partial interference assumption），
即对干预分配机制进行两阶段随机对照设计，第

一阶段给研究对象随机分层到不同干预分配策

略，第二阶段将同层级内的研究对象进行随机干

预或对照.  实验表明，当群体在空间、事件或社会性

上充分分离的情况下，部分干扰假设可能是合理的. 

3.2.2    可忽略性假设

观察性研究仅对观测数据进行观察，以推断

变量间的因果效应，但这种方法不能由研究者决

定是否针对某些研究对象采取干预或对照操作，

因此观察性研究不再满足随机对照试验的条件.

V

(Y1,Y0) X|V

V

V

在可忽略性假设（ Ignorability of treatment assi-
gnment mechanism）中阐述了干预分配机制的可忽

略性；即，在给定协变量 的条件下，干预 X 的分配

独立于潜在结果 独立于 .  可忽略性假设

表明了两点：（1）如果给定两个研究对象共同的协

变量 ，不管他们的分配机制如何，二者的潜在结

果应该是相同的；（2）如果给定两个研究对象共同

的协变量 ，无论他们潜在结果的值是什么，它们

的干预分配机制应该是相同的.  因此，可忽略性假

设又被称为无混杂假设，它意味着在具有相同协

变量的研究对象之间，无论进行干预还是进行对

照都不会影响潜在结果，也就是分配机制不会因

为研究对象接受干预或者不接受干预的结果产生

任何影响. 

3.2.3    正值假设

如果在给定某些协变量的情况下，其干预分

0 < p(X = 1|V) < 1

配机制是固定不变的，那么在这些依据协变量所

做的分层中，至少有一种潜在结果是无法观察到

的，在这种情况下，是无法通过潜在结果之间的差

别来推断因果关系的 .  例如，假设有两种药物

A 和 B，想要评估药物 A 对孕妇的影响，孕中期的

孕妇总是被分配服用药物 A，那么在孕中期孕妇

这个分组中研究药物 B 对其影响是没有意义的 .
正值假设可用数学符号表达为： ，

表明在基于协变量的分层中，每个研究对象接受

干预或对照的概率都是正值.  正值假设表明了分

配机制的可变性，这对估计干预效果有着不可忽

视的重要意义.

E(Y1−Y0) = E[E(Y1−Y0|V)] =

E[E(Y |X = 1,V)−E(Y |X = 0,V)]

在文献 [10] 中，可忽略性假设和正值假设一

起被称为强可忽略性分配假设（Strongly ignorable
treatment  assignment） .  

即可表示总体可识别

平均因果效应，由可忽略性假设和正值假设条件

相合得到.  可忽略性假设表明了随机对照试验和

观察性研究的区别，当协变量的分布在干预组和

对照组不一致时，就会产生一些偏差，我们将在下

一部分进行讨论. 

3.3    潜在结果的因果推理方法

p(Y1|X = 1) = p(Y1|X = 0) p(Y0|X = 1) = p(Y0|X = 0)

Y0 Y1

观察性研究中如果忽略了协变量的作用，仅

使用随机对照试验进行因果关系推断就会产生偏

差，我们就将这种影响因果关系估计的变量称为

混杂因素 .  文献 [22] 基于相关关系的度量定义混

杂因素为：如果两个变量之间相关关系的度量受

到第三个变量的影响，那么称第三个变量为混杂

因素.  文献 [23] 从潜在结果出发定义了混杂因素：

且 ，

即如果干预总体的潜在结果 和 的分布与对照

总体的潜在结果的分布相同，那么可以说在干预

组和对照组之间无因混在因素而产生的混杂偏差.
本节将在 3.2 节所介绍的潜在结果模型的三

个基本假设基础上，对潜在结果模型中现有的因

果推理方法进行延展，根据其控制混杂因素的方

式，我们重点介绍其中三种：匹配法、逆概率加权

和分层方法. 

3.3.1    匹配法

在可忽略性假设中，协变量在干预组和对照

组之间的差别往往对因果推断的准确性起着举足

轻重的作用，为了消除协变量分布在两组研究对

象之间的差异，匹配法（Matching methods）常用于

观察性研究中，其目的就是对每一个研究对象匹

配一个具有相同或相近协变量取值的研究对象集
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合，使得通过匹配得到的数据在干预组和对照组

之间有着相同的协变量分布，然后再根据匹配数

据进行因果推断.  Cochran 和 Rubin[24] 在 1973 年提

出用一个或多个协变量构建协变量集合，但在一

些因果关系中，所涉及到的协变量较多，难以判定

根据哪些协变量构造的集合做匹配才能得到最准

确的结果 .  因此，文献 [25] 中提出了倾向值匹配

（Propensity score matching），即将协变量的倾向值

作为参考值来构造匹配集合，并逐渐成为了观察

性研究中最常用的匹配方法；这种方法形式化定

义倾向值为给定协变量时干预的条件概率，并提

出如果在给定协变量的情况下可忽略性假设成

立，那么在给定倾向值时可忽略性假设也成立，因

此可以用倾向值替代协变量在因果推断中进行分

层或匹配，从而避免了从众多协变量中遴选最适

组合的困难.  文献 [26] 中根据给定研究对象集合，

提出根据研究对象匹配数构造匹配集合的方法，

并根据通用匹配估计平均因果效应.  如果在实际

运算中无从得知真实的倾向值，那么可以首先根

据观察数据进行预先估计，然后再用估计所得的

倾向值做匹配，常用的基于倾向值匹配的方法包

括回归[27] 和决策树[28] 等. 

3.3.2    逆概率加权

除匹配法之外，逆概率加权估计方法 [29] 也是

一种基于倾向值的方法.  由于混杂因素的存在，干

预组和对照组的协变量分布不同，会导致内生选

择性偏差，逆概率加权就是消除内生选择性偏差

最有效的方法之一.  通过给观测数据中的每个研

究对象分配适当的权重，可以创建一个干预组与

对照组具有相似分布的伪总体.  样本重加权方法

涉及到的关键概念—均衡得分（Balancing score），
经均衡得分处理后的协变量与干预分配机制相独

立，倾向值就是均衡得分中的一种.

w = X/π(x)+ (1−X)/

(1−π(x)) X π(x)

ATEipw =
∑n

i=1 XiYi/π(Vi)−∑n
i=1 (1−Xi)Yi/[1−π(Vi)]

逆概率加权（Inverse propensity weighting, IPW）

将权重 w 分配给每个研究对象：

，其中， 表示分配机制， 表示倾向

值 .  文献 [30] 在重加权后，可以将平均因果效应

的 逆 概 率 加 权 估 计 为 ：

.  文献 [31] 表明，经不同规

模的研究表明倾向值机制足以消除因协变量而产

生的偏差；然而在实际估计中，逆概率加权的正确

性高度依赖倾向值的正确性，一旦倾向值计算出

现偏差就会严重影响逆概率加权的准确性. 

3.3.3    分层方法

分层方法（Stratification）又被称为子分类，是

调整混杂因素的代表性方法之一.  这种方法通过

将整个总体划分为同质的子分层（Block）来调整因

干预组和对照组之间差别造成的偏差.  理想状况

下每个子层中干预组和对照组在协变量前提下的

特定观测值是相似的，因此，同个子层中的研究对

象可以看作遵循随机对照试验的分配机制，也可

以依据随机对照试验中的计算方法计算各子层内

的平均因果效应.  与直接计算干预组和对照组结

果差值的估计方法相比，分层方法显著降低了平

均因果估计的偏差，但如何确定分层方式又是另

一个研究要点.
等概率（Equal-frequency）方法 [25] 通过倾向值

对总体进行分层，使得协变量在每一个子层中具

有相等的倾向值，总体的平均因果效应则通过每

个子层中平均因果效应的加权平均进行估计 .  然
而这种方法会在某些权重过高或过低的子层中导

致较大的方差，针对这类问题，文献 [32] 提出了一

种对倾向值分层得到的子层进行逆概率加权的估

计方法，降低了等概率方法中出现的高方差问题. 

4    结构因果模型

除潜在结果模型外，因果推断中使用最多的

一 类 模 型 就 是 结 构 因 果 模 型 （ Structure  causal
model，SCM），Pearl[33] 阐述了这两类模型的等价

性.  相比之下，潜在结果模型更加精确，而结构因

果模型更加直观.  结构因果模型可以描述多个变

量之间的因果关系，Pearl 基于贝叶斯网络提出了

外部干预的概念，并基于外部干预对因果关系形

成了一种形式化表达方法，开创了从数据中发掘

因果关系和数据产生机制的方法. 

4.1    图形化的因果关系

X Y X Y

图论作为一种用途广泛的数学语言，可以直

观地描述事物之间相互影响的关系，也能够经过

简单运算解决因果问题 .  在数学中，有向图 [34] 中

节点 和 之间的路径是指从 开始到 结束的一

系列由边首尾相接的节点，路径上的第一个节点

称为该路径上所有节点的祖先节点，其他节点俱

为祖先节点的后代节点 [35].  如果两个节点之间的

路径能够沿着箭头方向追踪，那么这条路径就称

为有向路径.  当图中存在一个节点存在回到自身的

有向路径时，这个图称为有环图，不存在环的有向

图就是有向无环图（Directed acyclic graph，DAGs）[33].
从因果推断经典问题辛普森悖论 [36] 可知，某

些决策无法仅从数据本身获得有效信息，而是要

细究数据背后的原因.  为了能够严格地处理这些
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因果关系问题，Pearl 寻找出了一种能够借助图论

这种数学工具形式化表述数据背后因果假设的方

法 ， 即 结 构 因 果 模 型 （ Structural  causal  model，
SCM）.  其可用于描述现实世界关联特征及其相互

作用，具体而言，结构因果模型描述了如何为感兴

趣的变量赋值.

f = { fx : Wx→ X | X ∈ V} U V

U V

fx

从形式上看，结构因果模型由一组函数：

，和两个变量集 和 构成，

其中 中的变量称为外生变量， 中的变量称为内

生变量，模型中的每一个内生变量都至少是一个

外生变量的后代；外生变量在图中表现为一个根

节点，它没有祖先节点，特别不能是内生变量的后

代 .  如果知道每个外生变量的值，那么利用函数

就可以完全确定每个内生变量的值.

X Y Y

X X Y

Y X

我们主要讨论基于有向无环图的结构因果模

型 [37]，因此可以给出因果关系的图形化定义：在图

模型中，如果变量 是变量 的子节点，那么 是

的直接原因；如果变量 是变量 的后代节点，那

么 是 的潜在原因（非传递性的特殊情况此处不

予讨论）.
在结构因果模型的理论体系中，因果关系的

推断依托于有向无环图的三种基本路径结构，即

链状结构、叉状结构和对撞结构，三种结构具有不

同的信息流转方式，所有因果图都可以拆解为这

三类结构的组合，因此路径结构在结构因果模型

的学习中占据着举足轻重的地位.  链状结构（Chain）
就像一条链子一样，可以表示为： X→Y→Z，表示信

息仅可单向流通；叉状结构（Forks）X←Y→Z 表示

信息可以从中间分发到两端；对撞结构（Collider）
X→Y←Z 表示中间同时接收两端节点的信息 .  在
结构因果模型中不管多么复杂的结构都可以拆分

为以上三种结构的组合，三种结构也可能导致不

同的偏差.  链状结构会导致过度控制偏差，叉状结

构会导致混淆偏差，对撞结构会导致内生选择性

偏差；在复杂因果模型的拆解分析中需要考虑全

部因果路径，才能推断出准确的因果关系. 

4.2    因果关系的三个层级

因果关系已经成为了现代社会最重要的认知

工具之一，基于人类认知的发展，Pearl[33] 将因果关

系划分为三个层级：第一个层级是关联（Associa-
tion），它涉及到由数据定义的统计相关性，观察性

研究也正是依托于这一层级而实现的统计学方

法；第二个层级是干预（Intervention），它不仅表明

了通过观测数据能直观地看到规律，更想知道如

果对观察对象做出干预行为会导致什么结果；第

三个层级是反事实 (Counterfactual)，这一层级是对

过去所发生的行为的溯因和思考，比如“如果某个

研究对象没有采取 A 操作，而是采取 B 操作，与现

在得到的结果会有何不同？”人类要想改变世界

和创构世界，就要迈上因果之梯的更高层级. 

4.2.1    关联

图模型不仅能提供对因果关系的直观表述，

还能有效表达联合分布.  利用结构因果模型可以

有效表示 n 个变量的联合分布：通过确定表述变

量之间关系的 n 个函数，以及误差项的概率分析，

就可以得到联合分布概率以及各个边缘概率之间

的关联.  对于任何有向无环图，模型中变量的联合

分布可以通过计算条件概率分布 P(子节点 |父节

点) 的乘积得出，它不再需要创建一个概率表，在

海量模型数据运算中节约了大量的时间；因此，图

的深层意义就是将一个高维分布估计问题降维成

一个低维分布估计问题.
但是当我们无法得知变量之间具体的函数关

系，或无法获取误差项的分布时，就可以应用下述

d-分离法则解决以上问题 .  实际应用中基于图模

型的因果关系表达往往更加复杂，变量之间可能

有多条路径连接，且每个路径耦合多个基础路径

结构；因此，应用贝叶斯网络中的 d-分离方法对一

个复杂的因果图模型做解构 .  d-分离的判断方法

是一对节点之间是否存在一条连通路径，如果存

在即为 d-连通；如果不存在则为 d-分离，也就是这

两个变量相互独立.  d-分离主要分为两类：①不以

特定节点为条件，只有对撞节点可以阻断一条路

径；②以特定节点为条件，包含链状和叉状结构的

中间节点以及对撞结构除对撞节点外的其他节

点 .  使用 d-分离工具研究复杂图模型的优势在于

d-分离是非参数的，仅需要依托图模型进行运算，

而不需要参考变量之间的函数关系，并且 d-分离

仅能实施局部性的检验模型，而非进行全局性的

检验，这使得它可以识别假设模型中有缺陷的特

定区域并对其进行修复完善，从而得到一个全新

的模型. 

4.2.2    干预

关联是以观测数据为研究对象进行统计分

析，其并未改变数据的分布，而干预就是要改变现

有的数据分布.  在理想情况下，随机对照试验输出

变量的变化必然是由于输入变量而引起的.  在随

机对照试验不可行的情况下，研究者们采用观察

性研究方法，但这种方法很难将因果关系从相关

关系中识别出来，因此，在实际应用中研究通过
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P(Y = y | X = x) X = x Y = y

X x Y
P(Y = y|do(X = x)) X = x

Y = y

X x Y = y

干预方法预测干预措施的效果显得尤为重要 .
对此， Pearl[38] 提出用 do 运算表达干预 .  比如

表示在 的条件下 的概率分

布，它反映了在 取值都是 的个体上 的总体分

布 .  而 表示通过干预使 时

的概率分布，它反映了将群体中所有个体的

取值都固定为 时 的总体分布.
因果推断中的识别性和传统统计中的识别性

定义是一致的.  统计学中，如果两个不同的模型参

数对应不同的观测数据的分布，那么我们称模型

的参数可以识别.  这里，如果因果效应可以用观测

数据的分布唯一地表示，那么我们称因果效应是

可以识别的，因果关系可以通过 do 表达式和图模

型从相关关系中识别出来.  在明确因果关系可识

别后，就需要通过施加相应的干预来研究其因果

效应，结构因果模型中对研究对象施加干预主要

依托以下三种手段.

do(X = 1) do(X = 0)

（1）校正公式：在因果估计中，通过计算平均

因果效应以估计接受干预 和 之间

的差别，但是在没有因果关联的情况下，无从直接

通过观测数据本身估计因果效应.  因此需要通过

借助图模型，以对图进行处理的方式模拟干预，即

对哪个变量进行干预就把指向它的箭头去掉 .  在
校正公式中使用 Pm 表示修改后的图模型的概率，

因此也被称为操纵概率.
X Y Z X,Y

X→ Y X← Z→ Y
P(Y = y|do(X = x)) Pm

(Y = y|X = x) Z X

Z Pm(Z = z) = P(Z = z)

X Z
P(Y = y|Z = z,X = x)

X

Y X Z X

Z Pm(Z = z|X = x) = Pm(Z = z) =

P(Z = z)

假设 是 的原因，且 是 的共因，即因果

图中存在 和 两条路径 .  如果想要

通过干预知道 的值，也即是

，则将 指向 的箭头移除 .  在经过干

预后， 的边缘分布是不变的，即 ，

因为移除指向 的箭头是不影响 的概率分布的；

同时，经过干预后，条件概率 也

是不变的，因为不管 是自发变化还是被干预变

化， 对 和 的响应函数不变 .  因模型修改后

与 是 d-分 离 的 ， 即

.
P(Y = y|do(X = x)) =

∑
z Pm(Y = y|X = x,

Z = z)Pm(Z = z)

P(Y = y|do(X = x)) =∑
z P(Y = y|X = x,Z = z)P(Z = z)

Z z X Y

Z

综上可知：

.  最后利用不变性关系，得到一个将

干 预 降 维 表 示 的 概 率 公 式

，这就是校正公式.  校
正公式对 的每一个取值 计算了 和 之间的关

系，然后对这些值求平均，这个过程就被称为“对

的校正”.
（2）后门准则：根据校正公式的讨论可以得

知，为了确定一个变量对另一个变量的因果效应，

需要对该变量的父节点变量进行校正；但实际上

变量往往会受到一些不可观测的父节点影响，因

此需要找到一个替代变量集合来用于校正.  那么

这个问题就引发了另一个深层次的问题：在什么

条件下，因果图足以描述给定数据集的因果效

应？这就涉及到了计算因果效应的一个重要干预

工具—后门准则.

G (X,Y)

Z X Z
X,Y X

Z X,Y X Y

Z X
X,Y X

X X,Y

X,Y

后门准则 [39] 的标准定义为：给定一个有向无

环图 及其中一对有序变量 ，如果变量集合

中的节点都不是 的后代节点，且以 阻断了

之间的所有含有指向 的路径（即后门路径），

那么 满足 之间的后门准则， 对 的因果效应

可以通过校正公式进行计算.  后门准则的变量集

合 要求：①可以阻断任何含有指向 的后门路径，

避免使 相关但不传递 产生的因果效应；②不

以 的后代节点为条件，避免阻断 之间的因果

路径；③不以对撞节点为条件，避免在 之间产

生新路径.

X,Y

X Y

G (X,Y)

Z X,Y

X Z Z Y

X

（3）前门准则：在尝试采取随机对照试验以外

的方法估计因果效应时，后门准则提供了一种简

便方法识别需要校正的变量集合，但当变量 之

间存在不可观测变量无法阻断从 到 的后门路径

时，其因果效应依然是不可识别的[40].  为了处理这

种特殊情况，Pearl 提出了前门准则：给定一个有向

无环图 及其中一对有序变量 ，如果变量集合

中的节点①切断了所有 之间的有向路径；

② 到 之间没有后门路径；③所有 到 的后门路

径都被 阻断；那么可以通过前门准则进行校正.
G U → Y

U → X→ Y → Z U

X← U → Y P(Y =

y|do(X = x))

X Z
P(Z = z|do(X = x)) = P(Z = z|X = x) Z Y

Z← X← U → Y X

P(Y = y|do(Z = z)) =
∑

x P(Y = y|X = x,Z = z)P(X = x)

X,Y P(Y = y|do(X = x)) =∑
z P(Y = y|do(Z = z))P(Z = z|do(X = x))

P(Y = y|do(Z = z)) =∑
x P(Y = y|X = x,Z = z)P(X = x)

例如，图模型 中存在两条因果路径： 和

.  假设 是不可观测变量，且没有

变 量 能 够 阻 断 这 条 伪 路 径 ，

只能通过两次后门准则来识别 .  首先，

到 之间没有后门路径，因此其因果效应可识别

；其次，从 到 的

后门路径 以 为条件阻断，再将两

部分因果效应连接起来获得的整体因果效应，

去

除 do 运算得到前门公式，再将两部分连接起

来获得 的整体因果效应：

，用以上两个

公式替换，去除 do 运算得到：

，即前门公式.
基于校正公式的前门准则和后门准则在消除

do 运算的情况下对因果图进行干预，仅通过已知

的观测数据和变量分布就可以对变量间的因果关
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Z

Z

系进行推断.  从理论上讲，这两种方法已经基本涵

盖了因果推断中的大部分可能性，但是实际上，我

们无法通过观测数据得到所有 的可能取值，更无

法对 的全部值计算概率再求和，在干预方法导致

算力受限时，可以通过逆概率加权方法克服校正

方法的实际困难. 

4.2.3    反事实

X = 1 X = 0 Y

基于结构因果模型的反事实推理核心在于：

虽然现实情况下 ，但假如 时， 会发生怎

样的变化？从上一部分我们知道可以通过 do 运

算对因果图进行干预从而估计因果关系，但是在

反事实中，do 运算太过笼统，不能明确区分干预与

反事实，因此使用新的表达方式来标记事实结果

与反事实结果.
（1）反事实的定义与形式化表达.

M G M
U V

U = u

U = u X x Y y

Yx(u) = y X,Y V

M X = aU Y =
bX+U Yx(u) U = u

X x Y X = x

X = aU Mx U = u

Yx(u) = bx+U

M Yx(u)

Yx(u) = YMx (u) M Yx(u)

Mx Y
X = x Yx = y

定义一个完全确定的模型 并用 表达 中

的函数集，已知外生变量集 和内生变量集 ，其

中 代表对某个外生变量的赋值.  反事实语句

“在 的情况下，若假设 取值 ，则 会取值 ”

记作 ，其中 均为 中的任意两个变量 .
假 设 一 个 结 构 因 果 模 型 ， 其 中 ，

，那么计算反事实 ，即在 情况下，

假 设 取 值 ， 的 取 值 情 况 ； 用 替 换 掉

得 到 修 改 模 型 ， 再 代 入 得 到

.  将反事实概念推广到任何结构因

果 模 型 ， 反 事 实 可 形 式 化 定 义 为 ：

，表示模型 中的反事实 定义为

修改后的子模型 中 的解 .  反事实一般遵循如

下一致性规则：如果 ，则 .

E = e U

M X = x

X
Mx U Y

e

U X = x

P(U) P(U |E = e)

M X = x

X Mx

P(U |E = e) Y

反事实因果估计一般分为确定性模型和非确

定性模型，针对这两种因果模型的计算都可以分

三步走 .  其中，针对确定性模型：①溯因（Abdu-
ction） ,用证据 确定外生变量 的值；②行动

（Action） ,修改模型 并用 替换掉原来模型中

变量 的表达式；③预测（Prediction）,使用修正后的

模型 和 计算反事实结果 值.  从时间出发对上

述计算步骤进行解释，首先根据当前证据 解释过

去 ，再通过最低限度的干预来符合假设的 ，

最后根据对过去的认识和新增的条件来预测未

来.  类似的，针对非确定性的模型总结的计算步骤

为 ：① 溯 因 ,通 过 证 据 更 新 获 得 ；

②行动,修改模型 并用 替换掉原来模型中变

量 的 表 达 式 ；③ 使 用 修 正 后 的 模 型 和

计算反事实结果 值.
使用 do 运算表达干预是一种很好的方法，那

Yx(u)

U = u

E(do(X = 1),Z = 1) ,E(YX=1|Z = 1)

Z = 1 X = 1
X = 0

Z = 1

么能否在反事实中也沿用 do 运算呢？首先，反事

实表达与 do 运算之间存在着巨大差异：do 运算刻

画了干预之下的总体行为，而 描述了一个特

定研究对象 在干预之下的行为，反映了计算

总体水平与个体水平之间的差别.  do 运算不能刻画

反 事 实 问 题 ， 即 .
因 为 前 者 将 看 作 干 预 后 的 条 件 在 和

两个前提下所满足的不同研究对象的集合，

而后者是在当前世界中定义 的单独研究对象

集合，do 运算不能描述后者.  因此，do 运算可以描

述干预后的世界，而反事实既能描述单一世界又

能刻画跨世界的事件概率.
（2）反事实的图形化表达.

M Mx Mx Y
Yx

X

Y Yx

反事实作为结构方程的衍生理论，也可以在

与模型相关的因果图中得到表达.  如果修改模型

得到子模型 ，那么 中的结果变量 就是原

模型中的反事实 .  模型修改要求移除所有指向

修改变量 的箭头，也就是说，只有在修改后的模

型中，与变量 相关联的节点替换为与 相关联才

成立.
Z X→ Y

Z X x

Yx X P(Yx|X,Z) = P(Yx|Z)

P(Yx = y) =
∑

z P(Yx = y|X = x,Z = z)P(z)

事实上，如果变量集 满足 的后门条件，

那么在给定 的条件下，对于变量 的所有取值 ，

反事实结果 都与 独立，即 .
根 据 以 上 定 理 结 合 一 致 性 规 则 便 可 得 到 ，

，这就是熟悉

的校正公式. 

4.3    结构因果研究方法

结构因果模型主要解决的问题是识别变量间

的因果效应，其与潜在结果所解决的问题具有一

定的相似性，但可以比潜在结果模型更加精准地

判断混杂因素[41].  比如，当一个变量与干预对象和

结果变量相关时，利用潜在结果方法无法判断出

其是否是混杂因素，但文献 [40] 基于结构因果模

型方法提出了区分混杂因素和其他变量的方法文

献 [39] 提出了基于结构因果模型的前门准则识别

方法.  相较于潜在结果模型，结构因果模型方法需

要知晓现有因果模型，而潜在结果模型无需得知

结构模型，但是需要遵循三个基本假设[42].

Y Y =
f (X,a) X a

X

SCM 是对变量间因果关系的定性分析，将结

构因果模型进行参数化，利用结构方程模型

（ Structure  equation  model， SEM） 定 量 描 述 .  在

SEM 中结果变量 可以用结构方程表达为

，其中 是研究对象集合， 是误差项且独立

于 .  文献 [43] 提出了当误差项不满足高斯分布或

结构方程为非线性时，研究对象与误差项之间的
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因果关系是可识别的；文献 [44] 将潜在混杂因素

纳入因果推断的考量范畴，并使用独立成分分析

技术（ Independent component analysis， ICA）进行推

理模型选择.  针对似然函数存在的马尔可夫等价

类问题，文献 [45] 将 SEM 引入似然函数计算框架

实现了似然函数和 SEM 的结合算法；文献 [46] 提
出了一种采用分治策略的混合加误差模型与条件

独立性检测的因果方向推断方法.  针对存在隐含

变量的因果关系推断，文献 [47] 利用探索性因子

分析得到相对独立的各个隐含变量，再使用路径

分析算法估计变量之间的因果关系.  针对高斯稀

疏图模型，文献 [48] 基于原有图模型构造了可逆

的马尔可夫链，在高维稀疏图上进行随机抽样；文

献 [49] 提出了一种基于互信息的高维数据因果推

断算法，将高维网络结构学习问题分解为每一个

节点的因果推断问题 .  文献 [50] 中比较了 DAG、

SEM、贝叶斯网络和 TAN 贝叶斯网络四种模型在

数据因果推断中的原理和应用价值，并为因果推

断模型选型提供了有力的参考依据. 

5    应用

研究因果关系、挖掘因果关系的科学方法对

各个学科领域都具有一定的普适性，因果推断在

计量经济学、计算机科学等领域中都得到了颇为

丰硕的研究成果.
早期计量经济学的主要目标是运用概率统计

方法对经济变量之间的因果关系进行定量分析，

更加偏重总结、估计和假设检验，并不十分关注预

测.  机器学习则因其实操属性更加片中预测而非

因果推断.  进入大数据时代后，二者的联系开始加

强，传统计量方法在样本量少且维度低的数据中

应用效果较好，但无法很好地处理大规模和高维

异构数据.  大数据时代的丰富数据为从概率论立

场研究因果关系提供了新视角，海量样本数据有

助于从根本上克服由于抽样偏颇所引起的内生选

择性偏差，使得对因果关系的检验比有限样本的

抽样数据更为文件可靠 .  2015 年，Bareinboim 和

Pearl[51] 提到了因果推断和数据融合问题，提出将

机器学习融合到高维数据因果推断中的初步构

想 .  文献 [52] 从机器学习与传统因果推断计量方

法相结合入手，总结机器学习在策略评估和事后

分析中的应用 .  文献 [53] 利用机器学习算法循环

将各协变量划分成多个子层，计算每个子层内的

平均因果效应后，再加权得出总体平均因果效应，

利用随机森林估计倾向得分 .  文献 [54] 则引入协

变量平衡倾向得分，通过模型的干预分配来优化

协变量平衡，显著改善了倾向得分匹配和加权方

法的性能.  目前大多数研究都利用机器学习“数据

驱动”的特点，全面考虑各种模型以进行反事实推

断，如文献 [55] 中提出了一种双重选择方法，分别

筛选与干预分配和结果变量都相关的协变量，并

对两组协变量进行最小二乘回归，相较于简单正

则化回归，该方法改善了平均因果效应的估计效

果.  文献 [56] 则分别使用决策树、随机森林、K 近

邻和神经网络来揭示数据模式的流程，可以更好

地阐明交互作用和非线性效果，作为传统因果推

断的补充 .  文献 [57] 提出了一种双稳健的交叉拟

合估计器以估计平均因果关系，在大样本场景下

具有更好的统计特性 .  文献 [58] 提出了一种新的

基于机器学习的无监督学习方法—基于视觉常识

区域的卷积神经网络，将学习目标由常规的似然

性转换为基于因果干预，仅使用特征连接来支持

各种高级任务.
因果推断在计算机科学中也具有广泛应用，

可与计算机视觉、推荐系统等方向结合 .  在计算

机视觉中，现有的视觉问答（Visual question answe-
ring, VQA）更多地倾向于依赖语言而未能充分了

解视觉和语言的多模态知识.  文献 [59] 以 Pearl 所
构建的概率图模型为基础，综述了现今主流多模

态统计学习方法，利用大数据背景下多模态数据

对同一对象的描述形式多源异构、内在语义一致

的特点研究更为有效的跨模态匹配 .  文献 [60] 根
据因果关系提出基于反事实框架的 VQA 模型，能

够通过从总因果效应中减去直接语言效应来减少

对答案的提问和降低语言偏差的提问 .  文献

[61] 通过建立因果推断框架寻求输入样本造成的

直接因果效应，降低了深度学习图像分类中因长

尾效应的存在而导致的结果偏差，可以有效解除

矛盾效应并提高识别准确率 .  文献 [62] 在弱监督

的语义分割中基于图像背景和阶级标签之间的因

果关系，提出上下文调整（CONTA）方法，以消除图

像级分类中的混淆偏差，从而为后续分割模型提

供更好的基础 .  在零次学习（ZSL）和开放式识别

（OSR）中，常见的挑战是由已知类别上进行训练

所的结果推广到未知类别，但已知和未知的类别

之间的识别率严重不平衡；文献 [63] 为 ZSL 和

OSR 提出一个反事实框架，有效改善了已知和未

知的分类失衡问题，模型在整体性能方面得到显

著提高.  针对基于关注的视觉语言模型中的混淆

效果难以消除的问题，文献 [64] 基于前门准则提
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出新的因果机制，通过减轻混淆效果提高注意力

机制的性能 .  针对推荐系统存在的选择偏差，文

献 [65] 通过提出一种新的域自适应算法，采用小

型无偏的数据集来纠正选择偏差.  尽管推荐系统

能够产生高质量的建议，但由于使用黑盒预测模

型，通常不能提供直观的解释；文献 [66] 在维持推

荐模型的预测准确性的基础上，将来自用户交互

历史的因果规则作为黑盒顺序推荐机制的解释，

利用反事实方法提取推荐模型的个性化因果关

系，为黑盒推荐模型的行为提供个性化和更有效

的解释. 

6    结论

通过对反事实框架、潜在结果模型和结构因

果模型的分别阐述，不难看出这三类分析框架既

有共同点，也存在差异.  反事实框架更多的是一种

文字描述，所涉及到的符号表达比较有限，更多依

赖文字表达因果关系理论，哲学中的反事实更多

是对休谟思想的清晰化阐述；但反事实框架基本

仍停留在哲学思想层面，即便部分学者使用反事

实框架描述因果关系，但其依然是根据潜在结果

模型或结构因果模型来构造.
潜在结果模型强调对同一研究对象施加干预

或不施加干预的效应进行比较从而得出该干预所

产生的因果效应，它的成立依赖于三个关键假设：

第一、研究对象干预值稳定性假设，即研究对象之

间相互独立彼此干预与否都不会影响其他研究对

象；第二、可忽略性假设，即给定协变量的前提下，

干预分配机制不会对潜在结果产生影响；第三、正

值假设，即在基于协变量的分层中，研究对象接受

干预或对照的概率都是正值.  基于以上假设，潜在

结果模型又有匹配、逆概率加权和分层等因果推

断方法.  潜在结果模型将观察性研究和试验性研

究统一在一个框架下进行结合，在有限的条件下使

观察性研究贴近试验性研究，也是判断因果关系

的重要标准，是因果理论体系中的重要构成部分.
结构因果模型基于图论对多变量之间因果关

系进行图形化表达，其在观察、干预、反事实三个

层级对因果关系进行分析研究，它是一种可以描

述数据产生机制和外部干预的形式化语言，通过

在贝叶斯网络上引入外部干预，来定义外部干预

的因果效应并描述多个变量之间的因果关系 .  与
潜在结果模型相比，结构因果模型不仅能定量评

价变量之间的因果效应，还可以定性评价混杂变

量，便于从数据中挖掘隐含的因果关系，在人工智

能不确定性推理方面取得了突破性进展.
在大数据时代，数据的收集和分析在越来越

多的学科中都日益重要，因果推断分析框架也在

此情景中逐步健全并演化.  因果推断打破了对数

据相关关系的盲目迷信，强调在数据挖掘的基础

上要建立因果模型以提升认知.  因果推断在计量

经济学、社会学和计算机科学等诸多学科领域展

现出了蓬勃的发展态势.  从理论研究角度来看，用

数据学习因果推断仍具有较大潜力，如研究在因

果推断中增加或放宽假设限制时如何进行建模交

互，并使不同因果推断模型之间存在形式联系；将

机器学习和因果推断进一步融合，使用因果知识

改进机器学习算法，包括对黑盒深度学习算法进

行因果解释，及学习更具鲁棒性和公平性的因果

感知模型.  从应用和评估角度来看，需要在更多领

域应用中明确对“干预”和“效果”的广义解释，整

合部分实证研究和观察性研究得到可解释结果；

利用多模态数据得到具备复用能力的可扩展模

型，并使用真实数据创建、明确评估指标和目的基准.
2021 年 10 月 11 日，Angrist 和 Imbens 因“对因

果关系分析的方法学贡献”而获得诺贝尔经济学

奖 .  Angrist 和 Imbens 在上世纪 90 年代中期就论

证了自然实验方法论对因果推断的准确性.  传统

实证方法强调方法的正确使用，而不聚焦数据收

集；Angrist 和 Imbens 则强调在被动收集数据之前

是否可以利用自然实验得到对因果关系的直接判

断.  实证研究和因果关系方法论之间密不可分，实

证研究是因果关系方法论的试炼场，并大力推动

着因果关系的发展，诺贝尔经济学奖对因果关系

方法论的关注也昭示着从挖掘数据到真正理解数

据，因果推断必然会在各个研究领域大放异彩.
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