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〔摘要〕　介绍医学研究中混杂因素对因果推断的影响及常见混杂因素识别方法，梳理机器学习方法在因果
推断中控制混杂因素的应用，讨论应用机器学习方法在混杂因素控制中面临的机遇和挑战。
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１　引言

因果关系是指某因素是结局发生的原因，因果

推断反映一种在试验设计和分析过程中对混杂、偏

移等的慎重考虑，从而在得出因果关系结论时排除

各种干扰的影响，做出正确的结论［１］。混杂因素是

指某个既与暴露有关又与结局相关的因素，该因素

可能会使暴露和结局之间的因果关系产生偏移。例

如一项关于口服避孕药和心肌梗死之间关联的研究

中，在未考虑混杂因素的情况下得到口服避孕药诱

发心肌梗死的比值比 （ＯｄｄｓＲａｔｉｏ，ＯＲ）为 ２２０，

而在控制年龄因素 （将研究对象按照年龄是否小于

４０岁进行分组）的影响后，得到口服避孕药和心肌

梗死之间的ＯＲ值为２７９［２］。年龄这一混杂因素的

存在减弱了口服避孕药和心肌梗死之间的关联。因

此混杂因素的控制和识别是因果推断中的关键［３］。

传统流行病研究中常采用限制、配对、随机化、工

具变量等方法控制混杂因素，但随着医学大数据的

不断积累，混杂因素的维度不断增加，传统方法难

以较好地处理高维特征。因此越来越多的研究将机

器学习算法引入混杂因素控制领域，希望借助机器
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学习算法良好的分类和预测能力提升估计因果效应

的能力。本文介绍在观察性研究数据中识别混杂因

素的方法及如何利用机器学习方法对识别到的或潜

在的混杂因素进行控制，见图１。

图１　因果推断中混杂控制的流程

２　因果推断定义及其方法

２１　定义

因果推断是研究变量间因果关系的学科，流行

病学领域提出一些因果推断理论用于推断出暴露和

结局间的因果关系。例如密尔氏法则，即求同法、

求异法、共变法和排除法。１９６５年流行病学病因研

究中因果推断的９条准则被提出，即时间顺序、关

联强度、剂量反应关系、可重复性、合理性、考虑

可替代的解释、实验证据、关联的特异性、关联的

一致性，该标准被简称为希尔准则 （Ｈｉｌｌ’ｓＣｒｉｔｅ

ｒｉａ），仍广泛地用于人群研究中判断因果关系。

２２　方法

随着相关研究积累，产生了许多因果推断框

架，其中结构性因果模型和潜在结果框架得到广泛

应用。结构性因果模型由 ＪｕｄｅａＰｅａｒｌ教授于 １９９５

年提出［４］，包括因果图和结构方程，可以用来描述

一个系统的因果机制。因果图即有向无环图 （Ｄｉ

ｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，ＤＡＧ），一个有向无环图能唯

一确定一个联合分布。结构方程［５］是一种建立、估

计和检验因果关系模型的多元回归方法。从结构性

因果模型中，Ｐｅａｒｌ教授又提取出 Ｐｅａｒｌ因果层次结

构 （ＰｅａｒｌＣａｕｓａｌＨｉｅｒａｒｃｈｙ，ＰＣＨ）［６］，该结构将因

果推断分为３个层次，包括关联、干预和反事实推

论。反事实推论是因果推断中最高层次的问题，用

于估计治疗的潜在效果，回答一个经典问题 “如果

采取不同的行动会怎么样”。当混杂因素存在时会

对反事实问题的推导产生影响，例如上述研究中年

龄的存在导致估计未服用避孕药的患者是否会患心

肌梗死时，低估了口服避孕药对于患心肌梗死的影

响。潜在结果框架由哈佛大学 ＤｏｎａｌｄＲｕｂｉｎ教授提

出，目的是估计不能被观察到的潜在结果，从而估

计实际的干预效果，潜在结果框架又被称为鲁宾因

果模型。干预的效果可以被定义为：ＡＴＥ＝Ｅ（Ｘｉ｜

Ｚｉ＝１）－Ｅ（Ｘｉ｜Ｚｉ＝０）［７］，其中，Ｚ代表研究所

施加的干预措施，Ｘ是研究的结局。干预的效果是

干预措施对结局的因果效应。

３　混杂因素的识别

混杂因素是指与暴露对结局的影响相混淆的另

一个风险或保护因素［８］。观察性研究中存在大量已

知和未知的混杂因素，这些混杂因素存在时会歪曲

暴露和结局之间真实的因果关联。例如在上述关于

口服避孕药与心肌梗死的关联研究中，避孕药是要

研究的暴露因素，心肌梗死是本研究的结局，而年

龄是一个与口服避孕药对心肌梗死的影响相混淆的

风险因素，即一个混杂因素。因此如何识别和控制

混杂因素是进行因果推断时需要考虑的重要问题

之一。

３１　利用经验识别

经验识别［９］是指根据已掌握的专业经验知识来

判断某个因素是否为混杂因素，当某个因素满足以

下条件时即可被判定为混杂因素：该因素与暴露因

素相关；该因素与结局相关；该因素不是暴露与结

局之间的中间变量。在许多疾病的病因因果推断

中，通常会考虑控制年龄、性别等常见的混杂因素

来得到合理的因果关系，但对于是否要控制某个外

部因素就需要慎重的考虑。需要参考专家意见，考

虑控制该外部因素后得到的结果与专业知识是否符

合，与同类研究和既往研究进行比较等，才能得出

最终结论。
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３２　利用有向无环图识别

有向无环图是关于暴露、结局以及其他相关变

量之间假设关系的图形表示，当存在多个混杂因素

时，有向无环图可以将各变量间的关系更加直观地

表示出来，帮助研究人员更加全面地识别混杂因

素。有向无环图是由节点和箭头组成，每个箭头的

起点被称为父节点，而该箭头指向的节点被称为子

节点。当一个有向无环图中存在 “后门”路径时，

提示研究中存在混杂因素， “后门”路径是指存在

一个混杂因素既指向研究因素又指向结局，从而导

致研究因素和结局之间表现出相关性。如前文图１
所示，在有向无环图中存在年龄这一因素既指向口

服避孕药，又指向心肌梗死，该路径是一个 “后

门”路径。“后门”路径表明年龄既与研究因素有

关又与结局有关，是研究中的一个混杂因素。控制

混杂因素的过程实际上是切断 “后门”路径，从而

排除混杂因素的干扰。控制混杂因素的过程可以看

作是固定混杂因素的值，当混杂因素的值给定后，

暴露和结局间的相关性与混杂因素无关，相关性能

够反映出因果性。

４　利用机器学习控制混杂因素的方法

混杂因素的存在有时会导致错误的因果关联，根

据Ｙｕｌｅ－Ｓｉｍｐｓｏｎ悖论，当忽略了第３个变量时，２
个变量间的相关性可能会从正相关变为负相关。这表

明良好的混杂因素控制方法有助于推断出正确的因果

关系。有学者［１０］利用机器学习算法估计倾向性得分，

从而达到控制混杂因素的目的。该研究利用模拟的

队列数据比较 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归和机器学习建立的倾向
性评分模型，结果表明由机器学习方法构建的倾向

性评分模型具有更小的估计误差，能够更好地控制

混杂因素。传统流行病学中控制混杂因素的方法包

括限制、匹配、随机化、分层分析、多元分析等，

本研究介绍机器学习与匹配、倾向性评分及工具变

量法相结合，提升控制混杂因素的能力。

４１　基于机器学习的样本匹配方法

匹配是流行病学中常用的控制混杂因素的方

法，可以确保某些变量的分布在暴露组和对照组之

间相同或尽可能相同，提高估计因果效应的效

率［１１］。直接匹配的思想是通过计算处理样本和对照

样本间的距离，距离越小的样本间差异越小，将距

离暴露组样本最近的对照组样本进行匹配。根据数

据集的不同特点可以选择不同的距离函数，例如马

氏距离、欧式距离等。随着医学数据的不断积累，

协变量特征不断增加，基于机器学习算法的直接匹

配将会带来更好的匹配效果。树模型的原理是根据

变量特征对样本进行分组，利用回归树可以将样本

协变量特征与阈值依次进行比较，从而将不同样本

纳入不同分组中，确保暴露组和对照组间协变量分

布相似或相同。有学者［１２］提出交互树的概念，交互

树是利用随机森林直接识别影响因果效应异质性的

变量的重要程度。之后，有学者［１３］将贝叶斯算法加

入到随机森林模型上，提出贝叶斯加性回归树

（ＢａｙｅｓｉａｎＡｄｄｉｔｉｖｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅｓ，ＢＡＲＴ）。ＢＡＲＴ

模型可以自动识别变量之间的非线性关系，并且能

够估计异质性因果效应［［１４］，该方法在估计因果效

应方面得到广泛应用［１５］。ＢＡＲＴ模型对超参数规范

有显著的鲁棒性，并且适用于高维度情况［１３］。研究

者陆续提出因果树［１６］、因果森林［１７］及广义随机森

林［１８］等方法，这些方法与传统的近邻匹配相比能够

更好地匹配样本，并且能够更加准确地估计异质性

因果效应。此外，深度学习算法也被用于样本匹

配。例如在最近邻匹配的思想上结合神经网络方法

提出完美匹配方法 （ＰｅｒｆｅｃｔＭａｔｃｈ，ＰＭ）［１９］，这是

一种通过训练神经网络来对样本进行直接匹配的方

法。ＰＭ方法易于实现，可以应对不同场景和数据

集，并且不会增加任何超参数或计算复杂度。有学

者［２０］利用搜索算法比较不同样本间的马氏距离，从

而提出一种多元匹配方法。该方法可以用于改善样

本匹配后协变量平衡的问题。其中，协变量平衡是

指暴露组和对照组的协变量具有相同的联合分布。

引入搜索算法后无需手工迭代检查不同样本间距

离，能够更加高效地进行匹配。另有学者［２１］提出一

种用于估计个体因果效应的有限混合模型，该方法

能够用于分析潜在变量对于结局的因果效应，并且

可以对样本进行分类。
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４２　基于机器学习的倾向性评分方法

４２１　概述　倾向性评分 （ＰｒｏｐｅｎｓｉｔｙＳｃｏｒｅ，ＰＳ）

是一种仅使用协变量评分来衡量一个人接受治疗的

可能性的方法。倾向性评分的主要目标是实现协变

量的平衡，从而控制评估治疗或暴露的平均效果时

的混杂偏差，对标量倾向得分的调整足以消除由于

所有观测协变量造成的偏差［２２］。倾向性评分技术可

以将高维度特征压缩为某一个复合特征，可以直接

评价暴露组和对照组在背景特征方面是否相似［２３］。

将倾向性评分用于因果推断过程可以达到控制混杂

效应的作用。合理地利用倾向性评分进行匹配、回

归、分层，可以在估计因果效应时减小选择偏倚的

影响，实现 “事后随机化”。当一个暴露个体和一

个未暴露个体具有相同或相近的倾向性评分时，可

以认为这两个个体的治疗分配不受任何混杂因素的

影响，该暴露个体和未暴露个体之间的差异可以用

于回答反事实问题，从而推断暴露因素与结局之间

的因果关系。

４２２　基于树模型的倾向性评分方法　倾向性评

分匹配是最常见的利用倾向性评分的方法。利用决

策树可以对样本进行倾向性评分匹配，决策树是机

器学习中用于分类和回归的一种非监督学习方式，

可以帮助直接进行倾向性评分匹配。利用决策树对

一组个体进行分类时，决策树可以将个体划分为多

个叶子节点，在每个叶子节点内分类的所有数据点

都具有相似的分类概率，因此决策树可以直接将研

究对象分为暴露组和对照组［２４］。此外，通用梯度回

归模 型 （Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｂｏｏｓｔｅｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ，

ＧＢＭ）已应用于估计倾向性评分。在考虑大量预测

因素的情况下，ＧＢＭ也可以产生平衡不同组间协变

量分布的模型［２５］。ＧＢＭ通过其迭代程序，找到使

处理组和对照组之间达到最佳平衡的倾向性评分模

型［２６］，从而实现研究对象的 “随机化”。随机森

林、增强型分类和回归树等方法基于协变量对数据

进行递归分区来分配治疗组和对照组，从而合理评

估变量间的因果效应。其中，随机森林的方法还可

以有效处理协变量中的缺失数据［２７］。在流行病学研

究中，随机森林算法已经被广泛用于构建疾病预测

模型［２８－２９］。

４２３　基于深度学习的倾向性评分方法　将深度

学习算法引入倾向性评分匹配也是当前因果推断中

控制混杂的趋势之一。有学者［３０］考虑利用生成式对

抗网络 （ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）生

成合成数据作为未被匹配的实验个体的对照，从而

推断出两组间的差异，判断因果关系。倾向 －退出

的深度反事实网络 （ＤｅｅｐＣｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈＰｒｏｐｅｎｓｉｔｙ－Ｄｒｏｐｏｕｔ，ＤＣＮ－ＰＤ）是一种多任务

学习方法，可以用来减少暴露组和对照组之间的选

择偏移。有研究者使用一个深度多任务网络来模拟

被试的潜在结果，该网络包含一组事实和反事实结

果之间的共享层，以及一组特定结果层。通过倾向

性评分计算每个样本被排除的概率，并使用该概率

对网络进行正则化，最后利用正则化后的网络输出

暴露组和对照组，从而达到控制混杂的目的［３１］。

４２４　基于神经网络倾向性评分方法　神经网络

算法也被用于倾向性评分匹配，一种可以用于估计

个体治疗效果的神经网络———ＴＡＲＮｅｔ被提出［２３］，

研究者利用一个双头多任务模型来估计二元治疗的

效果，其中每个样本被分配一个特定的权重，从而

平衡治疗组和对照组之间的混杂因素。有学者［３２］在

ＴＡＲＮｅｔ的基础上，提出 Ｄｒａｇｏｎｎｅｔ方法，利用倾向

性评分对模型进行正则化修饰，从而避免模型过拟

合。还有研究者提出 ＢＣＡＵＳ［３３］方法，这是一种自

动因果推理方法，该模型通过对指定治疗的错误预

测以及逆概率加权变量之间的不平衡程度进行惩

罚，之后再与传统的基于倾向得分的方法结合使

用，估计变量间的因果效应。其中，逆概率加权

（ＩｎｖｅｒｓｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＷｅｉｇｈｔｉｎｇ，ＩＰＷ）是根据倾向性

评分计算得到的，为研究对象接受其实际接受暴露

条件概率的倒数，即
１

１－ＰＳ，其中 ＰＳ是该研究对象

的倾向性评分。逆概率加权与倾向性评分相同，用

于评估患者分配到暴露因素的概率，从而平衡暴露

组和对照组间的混杂因素。尽管利用倾向性评分可

以较好地控制研究中的混杂因素，在利用倾向性评

分对研究对象进行匹配时，容易将所有因素都当作

混杂因素，但并不是所有的因素都是混杂。因此利
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用倾向性评分控制混杂因素容易导致数据间信息量

的降低。为解决这一问题，有学者［３４］提出一种数据

驱动的变量分解 （Ｄａｔａ－ＤｒｉｖｅｎＶａｒｉａｂｌｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎ，Ｄ２ＶＤ）算法，该算法可以自动分离混杂因素
和调整变量，同时估计治疗效果。

４３　基于机器学习的工具变量法

工具变量 （ＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌＶａｒｉａｂｌｅ，ＩＶ）法是利
用一个额外的工具变量识别变量间的因果关系。工

具变量法早期主要应用于经济学和社会学领域，后

来用于流行病学研究中混杂因素的控制。工具变量

法的基本原理是利用一个只与暴露因素相关，而与

其他混杂因素无关的变量来评估暴露和结局之间的

因果关系。工具变量的质量是工具变量分析的核心

问题［３５］，因此越来越多的研究利用机器学习方法来

构建工具变量，从而提高工具变量质量。有学者［３６］

将贝叶斯方法与工具变量法相结合，提出工具变量

贝叶斯因果森林 （ＢａｙｅｓｉａｎＣａｕｓａｌＦｏｒｅｓｔｗｉｔｈＩｎｓｔｒｕ
ｍｅｎｔａｌＶａｒｉａｂｌｅ，ＢＣＦ－ＩＶ）方法，用于发现和估计

异质性因果效应。ＢＣＦ－ＩＶ是建立在贝叶斯加性回
归树上的一个半参数贝叶斯回归模型。有学者［３７］提

出一种利用深度学习网络估计工具变量的方法，将

工具变量法分为两个阶段，通过调整损失函数来估

计因果效应。有学者［３８］提出一种机器学习工具变量

（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔＶａｒｉａｂｌｅｓ，ＭＬＩＶ）算
法，利用机器学习算法的非线性建模方式和正则化

方法来优化工具变量的构造过程，能够在构造工具

变量的同时进行因果推断。此外，虽然工具变量法

可以帮助识别变量间的因果关系，但当工具变量构

建缺乏精确性时会导致因果推断结果也缺乏一定的

精确性。常见的提高工具变量精确性的方法包括使

用多种工具或利用近似最优工具。有学者［３９］提出一

种基于 “多工具”的渐进方案，利用正则化的机器

学习方法构建工具变量，通过将套索回归的方法与

工具变量的估计相结合可以提高构建工具变量的收

益。机器学习方法能够提升混杂因素的控制效果，

但可能会存在过拟合等问题，见表１。

表１　机器学习方法及其应用

方法 应用领域 具体应用 特点 （优点／缺点）

决策树 倾向性得分匹配 抗生素治疗和儿科患者死亡率及肾

毒性的因果关系［４０］

优点：可直接划分试验组和对照组；可以用来处理分类、

有序、连续和缺失数据

缺点：对于异常值和变量的单调变换不敏感；在建模平滑

函数和主效应方面存在困难；可能存在过拟合

广义增强模型 倾向性得分匹配 在缓刑时相关治疗对于青少年药物

滥用的疗效［４１］

优点：计算速度快；可以分析非线性效应和交互作用项；

可用于拟合平滑模型

缺点：仅能分析有限个因素间的交互作用

深度学习 倾向性得分匹配

直接匹配

工具变量

低出生体重早产儿中婴儿认知测试

得分的影响因素［３１］

专家就诊对儿童认知发展的影响［１９］

机票价格与客户是否购买的关系［３７］

优点：能够处理高维、非线性／非平行治疗分配；可以与

传统方法结合使用；可通过调整损失函数来估计因果效

应，避免了模型过拟合

缺点：只适用于不存在潜在混杂因素的情况

神经网络 倾向性得分匹配 探究抗糖尿病药物对高水平糖化血

红蛋白的影响 （ＨｂＡｌｃ）［３３］
优点：能够处理协变量较多的情况；高度自动化；拟合速

度较快

缺点：在少数情况下，难以保证所有协变量平衡

套索回归 工具变量 各种社会经济因素对病毒传播的影

响［４２］

优点：避免了模型过拟合的情况

缺点：难以分离出每一项干预的影响

搜索算法 直接匹配 探索加入某职业培训项目的人参与

工作类型的影响因素［２０］

优点：较传统方法更加高效；可解决协变量平衡问题

缺点：当治疗分配的估计概率接近０或１时模型效果不佳

生成式对抗网络 倾向性得分匹配 探索与抗生素耐药性相关基因［３０］ 优点：可解决样本量不足和权重不稳定的问题；适用于高维数据

缺点：无法克服由于数据不平衡而产生的偏差
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５　结语

机器学习方法应用于因果推断领域，在控制混

杂因素进而得到合理的因果效应方面发挥着重要作

用。本文介绍因果推断、混杂因素定义、混杂因素

对因果推断的影响及常见的混杂因素识别方法。重

点介绍３种控制混杂因素的方法，即基于机器学习

的样本匹配方法、基于机器学习的倾向性评分方

法、基于机器学习的工具变量法，以及这些方法如

何提升估计因果效应的能力。在基于机器学习的倾

向性评分方法中，重点介绍基于树模型的倾向性评

分方法、基于深度学习的倾向性评分方法和基于神

经网络的倾向性评分方法。在因果推断混杂因素控

制方面，机器学习较传统的简单线性模型更具有灵

活性，能够用来分析暴露和结局间的非线性关系，

从而更加全面地评估暴露和结局间的因果关系，提

升预测准确性。在分析高维数据时，机器学习方法

能够更好地控制和识别混杂因素，提升暴露组和对

照组间的匹配效果，实现 “随机化”。此外，许多

机器学习算法利用模型集成的方法来降低单一方法

可能存在的预测偏差，使得预测结果更加精准。但

是机器学习方法在因果推断中控制混杂因素尚存在

不足，包括机器学习的过拟合、训练样本集构建、

结果可解释性等问题。机器学习模型通过纳入大量

参数和复杂的非线性关系提升预测能力，这可能导

致模型出现过拟合的问题，使得机器学习模型进行

外部验证时效果不佳。若加入惩罚项来消除模型中

的过拟合问题容易造成因果效应估计量的一致性被

破坏，当前机器学习领域有学者提出双重机器学

习、样本分割等方法来尝试解决该问题。此外，机

器学习模型是一个 “黑箱”模型，研究者通常难以

了解模型构建过程，导致预测结果缺乏可解释性。

因此在利用机器学习方法定义因果关系时应更加谨

慎，需要考虑多种证据后才能得出确切结论。机器

学习算法作为一种统计推断的方法，需要在正确的

因果推断框架内使用才能达到最佳效果。在因果推

断领域，良好的试验设计方案是正确估计因果效应

的关键所在。
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