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　 　 【提　 要】 　 机器学习算法是挖掘数据间隐藏关系的重要手段ꎬ 因果推断则是证实关联关系是否存在因果关系的重

要技术ꎮ 随着大数据时代的到来ꎬ 两者的结合越来越密切ꎮ 本文主要对近年有关机器学习与因果推断的研究进行梳理ꎬ
分别从机器学习与因果推断概念、 两者关系以及机器学习在因果推断中的应用等方面展开论述ꎬ 并对当前研究面临的困
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　 　 机器学习具有强大的模型外线性和非线性预测能

力ꎬ 其侧重于关联ꎬ 在疾病风险预测、 诊断和预后等

方面得到广泛应用[１]ꎮ 因果推断具有良好的推理能

力和可解释性ꎬ 侧重于因果关系ꎮ 机器学习和因果推

断在早期并无太大联系ꎬ 甚至在某些情况下ꎬ 二者存

在矛盾ꎮ 进入大数据时代后ꎬ 由于传统的因果推断方

法侧重于二维变量ꎬ 如果直接应用于高维数据ꎬ 有可

能会影响因果推断的准确性ꎬ 甚至无法运行ꎬ 而机器

学习善于处理高维数据的特点则为因果推断提供新思

路ꎬ 因此二者的联系逐渐增强ꎮ 本文主要对近些年有

关机器学习与因果推断的研究进行梳理ꎬ 介绍机器学

习和因果推断相关概念、 两者之间的联系ꎬ 并重点归

纳机器学习在因果推断各环节的应用ꎬ 为相关研究者

提供借鉴和参考ꎮ

机器学习与因果推断简介

１.机器学习概念及其分类

机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ)是一门多领域交叉

学科ꎬ 涵盖了概率学、 统计学、 数学、 计算机科学等ꎬ
属于人工智能范畴ꎮ 卡内基梅隆大学的 Ｔｏｍ Ｍｉｔｃｈｅｌｌ
教授于 １９９７ 年将机器学习定义为:“一个计算机程序

在完成任务 Ｔ 之后ꎬ 获得经验 Ｅꎬ 其表现效果为 Ｐꎬ 如

果任务 Ｔ 的性能表现ꎬ 也就是用以衡量的 Ｐꎬ 随着 Ｅ
的增加而增加ꎬ 可以称之为学习” [２]ꎮ 简而言之ꎬ 机

器学习就是利用算法对数据进行分析ꎬ 学习其内在特

征而后应用于外部预测ꎮ 基于学习方式不同ꎬ 机器学

习可分为监督学习( ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ)、 无监督学习

(ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ)、 半监督学习(ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ)和强化学习( ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ) 等ꎮ 监

督学习是通过对已有标签(类别标签或数值标签)的

数据进行学习ꎬ 预测未知数据的标签ꎬ 包括分类算法

和回归算法ꎮ 无监督学习是指输入数据中无标签ꎬ 计

算机自行观察数据中的特点并输出其潜在规律ꎬ 学习

结果为类别ꎮ 典型的无监督学习有聚类算法、 可视化

和降维算法以及关联规则算法等ꎮ 半监督学习介于无

监督和监督学习之间ꎬ 是用少量的标记数据和大量未

标记数据来进行学习ꎬ 预测未知数据的标签ꎮ 强化学

习是以环境反馈(奖 /惩信号)作为输入ꎬ 不断优化模

型ꎬ 以此获得最大的奖励回报ꎮ 近些年不断兴起的深

度学习技术ꎬ 是机器学习的一个重要分支ꎬ 它试图用

复杂结构或非线性转换组成的多层神经元对数据进行

高层抽象建模ꎬ 从而实现更准确预测[３－４]ꎮ 人工智能、
机器学习和深度学习的关系可概括为图 １ꎮ

图 １　 人工智能、 机器学习和深度学习的关系

２.因果推断概念及其类型

因果关系(ｃａｕｓａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ)是一种由事物变化关

联和时间因素构成的复杂抽象关系ꎬ 是人类认识世界

与解释事物发展变化的重要方式ꎮ 因果关系必须满足

三个基本条件ꎬ 即: 时间顺序、 关联关系和因变性[５]ꎮ
时间顺序是指因必须发生在果前面ꎬ 如狂犬病毒导致

患者死亡ꎬ 必须是患者先感染狂犬病毒ꎬ 而后才导致

死亡ꎬ 这是事件发生的先后顺序ꎻ关联关系是指因和

果存在一定的关联ꎬ 关联只是因果的前提ꎬ 因果关系

蕴藏于众多关联关系之中ꎬ 关联不一定是因果关系ꎬ
如鸡鸣和天亮ꎬ 但因果关系一定存在关联ꎻ因变性是

指事件的变化是由事件的变化引起的ꎮ 因果推断就是

判定两个因素之间是否存在真正的因果关系ꎬ 是科学

推论的一种ꎬ 基于辛普森悖论和因果推断研究方向的

不同ꎬ 因果推断可分为因果学习(ｃａｕｓａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ)和因

果推理(ｃａｕｓａｌ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ) [６]ꎬ 如图 ２ 所示ꎮ 因果学习
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主要侧重于从已有数据中挖掘因果模型或因果关系ꎬ
数据主要来源于干预数据ꎬ 但由于随机对照实验

( ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌꎬ ＲＣＴ)标准高、 难度大ꎬ
强行施加干预可能会带来伦理学问题ꎬ 因此也可从观

察性数据中进行学习ꎮ 经典的因果学习如双变量因果

关系ꎬ 它假定变量 Ｘ 和变量 Ｙ 非独立且因果关系为单

向赋值ꎬ 使得刺激 Ｘ 或 Ｙ 时ꎬ Ｙ 或 Ｘ 发生相应的变

化ꎬ 如果 Ｘ、 Ｙ 均未变化ꎬ 则可能存在变量 Ｚ 为 Ｘ、 Ｙ
共同的因ꎬ 双变量因果关系学习详见图 ３ꎮ 而因果推

理则是偏向于从已有模型中去分析数据(图 ２)ꎬ 确定

效果ꎬ 如利用因果图判定发病率增加(减少)多少ꎮ
３.因果推断方法

按照数据来源不同ꎬ 因果推断方法通常可分为实

图 ２　 因果推断类型

图 ３　 双变量因果学习

验(试验)数据的因果推断方法如 ＲＣＴꎬ 观察数据

的因果推断方法: 如合成控制法( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｍｅｔｈｏｄꎬ ＳＣＭ ) 、 双 重 差 分 法 ( ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ － ｉｎ －
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓꎬ ＤＩＤ) 、 倾 向 性 得 分 匹 配 ( ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ
ｓｃｏｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇꎬ ＰＳＭ) 、 断点回归设计 ( ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎꎬ ＲＤＤ ) 、 工 具 变 量 法

( ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＩＶ)和基于树模型的

方法等 [７] ꎮ 不同因果推断方法的原理和优缺点见

表 １ꎮ

表 １　 不同因果推断方法的原理和优缺点

方法 原理 优势 不足

ＲＣＴ 采用随机分配方法将研究对象分配到实验(试验)组和对照组ꎬ
然后接受相应的实验措施ꎬ 在一致的条件或环境中进行同步
观测ꎬ 用客观指标测量和评价实验结果ꎬ 若差异有统计学意
义ꎬ 则提示存在因果关联ꎮ

两组的可比性好ꎻ显著性检验合理
且统计方法简单ꎻ因果推断的金标
准ꎮ

标准高、 难度大、 强行施加干预
可能会导致伦理学问题ꎮ

ＳＣＭ 基于 Ｒｕｂｉｎ 反事实框架ꎬ 通过虚拟构造一个“控制组”ꎬ 即在各
方面都与受到干预的处理组一致但未受到干预的组ꎬ 与处理
组进行对比ꎬ 二者之差即为“处理效应”ꎮ

避免政策内生性问题ꎻ避免主观选
择带来的误差ꎻ可以反映每个控制
对象对“反事实”事件的贡献ꎬ 避
免过分外推ꎮ

“控制组”的构造条件较高ꎻ要求
干预的期数较大ꎬ 否则信度较
低ꎮ

ＤＩＤ 假定实验(暴露)组和对照组在未受到干预前有相同的变化趋
势ꎬ 先计算实验组和对照组在干预前的差值 Ｄ０ꎬ 然后计算干

预后实验组与对照组的差值 Ｄ１ꎬ 最后计算 Ｄ１－Ｄ０ꎬ 即为“处理

效应”ꎮ

可以很大程度上避免内生性问题ꎻ
模型设置科学ꎬ 能较为准确地估
计出政策效应ꎮ

仅适用于重复测量数据ꎻ要满足
其前提假设ꎬ 应用范围有限ꎮ

ＰＳＭ 将控制组的个体按照各特性(协变量集中的变量) “距离”相近
的方法与处理组中的个体进行匹配ꎬ 缓解或消除选择偏倚ꎬ 之
后通过计算处理组与对照组的差异ꎬ 即为“处理效应”ꎮ

适合观察性数据的“类随机化”ꎻ可
以同时调整大量的混杂因素ꎮ

要求样本量较大ꎻ只能均衡已观
测的指标变量ꎮ

ＲＤＤ 构造“断点”ꎬ 使得个体在该断点之上接受干预(暴露)ꎬ 小于
该断点时不接受干预(暴露)ꎬ 以此来构造实验(试验)组和对
照组ꎬ 特别是在连续型变量下ꎬ 断点附近样本的差别可以很好
地反映干预和政策的因果关系ꎮ

最接近随机实验(试验)的因果推
断方法ꎻ能够缓解参数估计的内生
性问题ꎮ

断点附近的数据要求较高ꎻ无法
计算平均治疗效应ꎮ

ＩＶ 利用一些与误差项 ε 无关但与内生性变量高度相关的变量ꎬ
即工具变量ꎬ 代替回归模型中的解释变量ꎬ 以计算“处理效
应”ꎮ

能够有效地解决内生性问题ꎮ 排他性条件难以满足ꎮ

树模型 通过训练具有预测因果效应的树ꎬ 在每个叶子节点进行实验
组与对照组的比较ꎬ 计算“处理效应”ꎮ

能够估计非均匀处理效应ꎻ适用于
复杂数据的因果推断ꎮ

计算复杂ꎻ目前仍处于研究阶
段ꎮ

　 　 ４.机器学习与因果推断的关系

大数据时代ꎬ 机器学习的蓬勃发展已经极大地引

起了学者们的关注ꎬ 不少学者尝试用机器学习助力因

果推断[８－１０]ꎮ 同样ꎬ 因果推断也可用于机器学习ꎬ 它

能使得机器学习的“黑箱”变得可解释ꎮ 两者的联系越

来越密切ꎮ
首先ꎬ 机器学习与因果推断具有共同的概率论和

统计学基础ꎮ 因果推断的很多统计学方法假定所研究

的内容是服从某一概率的随机过程ꎬ 这个过程称为数

据生成过程(ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ＤＧＰ)ꎮ 机器学
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习与此类似ꎬ 其也假定 ＤＧＰ 是一个随机过程ꎬ 对要学

习的数据内部结构或概率分布未知ꎬ 通过学习数据中

某种特定的规律用于外部预测ꎬ 使算法的泛化性能达

到最高ꎮ 另一方面ꎬ 机器学习也是从训练数据中学习

其特征ꎬ 之后用于预测未知样本ꎬ 但必须要指出的

是ꎬ 机器学习算法要求其训练集和测试集的数据特征

差异不能过大ꎬ 也就是意味着训练集能够较好地代表

测试集或者更大范围的外部数据ꎬ 否则其算法的泛化

能力将很差ꎬ 预测意义不大ꎮ 从这个角度来说机器学

习的预测方法只是从样本即训练集来预测更加一般化

的“总体”ꎬ 这与因果推断具有异曲同工之处ꎮ 尽管在

大数据时代ꎬ 海量的数据使得样本符合总体分布不再

是制约因果推断的前提ꎬ 但大数据仍未改变机器学习

从随机抽样推断总体的基本思想[１１]ꎮ 其次ꎬ 机器学

习技术为因果推断扩展了研究领域并补充改进了相关

的研究方法ꎮ 大数据时代产生了许多有价值的半结构

化文本和非结构化文本ꎬ 如电子病例、 检查报告、 微

博等ꎬ 这些资料在传统因果推断中往往难以得到充分

利用ꎬ 但又具有重要价值ꎮ 机器学习技术如朴素贝叶

斯算法和循环神经网络可以对文本资料进行挖掘提

取ꎬ 可用于构建新的变量如事件影响力指数、 舆情指

数ꎬ 然后进行文本回归分析ꎬ 因而拓宽了因果推断的

研究领域ꎮ 除此之外ꎬ 机器学习同样能为研究者识别

因果推断感兴趣的特征ꎬ 这些特征随后成为纳入因果

模型框架的候选者ꎬ 然后使用经济学或流行病学的标

准方法进行估计[１２]ꎮ 最后ꎬ 因果推断为机器学习提

供了模型优化方向和可解释性的途径ꎮ 图形处理器

(ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔꎬ ＧＰＵ)的飞速发展使许多模

型能够借助 ＧＰＵ 训练非常大的数据ꎬ 并以此取得了

惊人的准确度ꎬ 但也带来了更加复杂的模型和高难的

可解释性ꎬ 理解机器学习模型背后的因果关系有助于

提升模型优化的方向和模型可解释性ꎬ 因果推断中的

因果模型和反事实推断能够为其提供解决途径[１３－１４]ꎮ
总之ꎬ 机器学习与因果推断是互有补充、 相互促进ꎬ
随着机器学习和因果推断研究的不断深入ꎬ 两者的交

叉融合可能是未来人工智能重要的发展方向之一[１５]ꎮ

机器学习在因果推断中的应用

１.缺失值填补

因果推断过程中ꎬ 数据缺失不可避免ꎬ 特别是在

高维数据的因果推断中ꎬ 数据缺失可能会对因果推断

的准确性造成影响ꎮ 如在前瞻性队列研究随访过程中

会遇到很多缺失数据ꎬ 且数据类型不同ꎮ 如果数据是

完全随机缺失ꎬ 如患者的家庭住址ꎬ 不依赖于其他变

量ꎬ 则不影响推断ꎬ 但如果数据是随机缺失或非随机

缺失ꎬ 则会影响其推断ꎮ 对于缺失数据ꎬ 常用的基于

概率分布的统计学处理有: 众数填充、 均数填充、 中

位数填充、 回归填充等ꎬ 这些方法虽操作方便ꎬ 但存

在一定的缺陷[１６]ꎮ 机器学习能够从数据中学习其固

有特征而后用于预测ꎬ 并且能够填补一些传统统计学

方法无法填补的缺失数据类型如分类变量、 文本等ꎬ
因而能够应用于缺失数据的填充ꎬ 如 Ｋ 近邻算法、 支

持向量机、 随机森林、 神经网络等ꎮ Ｊｕｓｔｉｎ Ｙ. Ｌｅｅ[１７]

等人提出了一种基于 Ｋ 近邻的改进算法ꎬ 用于估算代

谢组学数据中代谢物丰度ꎬ 结果显示该算法能准确地

估计代谢组学数据缺失值ꎮ 张蝉[１８] 提出了一种基于

支持向量机的数据缺失值填补方法ꎬ 分别通过支持向

量机回归和支持向量机分类方法对连续性变量和类别

变量进行缺失值填补ꎬ 其结果表明缺失率在 ４５％时ꎬ
算法依旧有 ９１.８％的填补准确率ꎮ 张晓琴[１９] 等人提

出了一种基于随机森林的成分数据缺失值迭代填补

法ꎬ 其结果表明该方法可用于多种类型的数据集且有

较高的准确性ꎮ 此外ꎬ 李洪飞[２０] 利用深度学习中生

成对抗网络(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓꎬ ＧＡＮ)中生成

模型和判别模型来填充缺失值ꎬ 实验结果表明ꎬ 其在

不同缺失数据机制下的因果关系推断性能优于现有算

法ꎮ
２.个体匹配

匹配是因果推断研究设计和分析时必须要考虑的

问题之一ꎬ 如病例对照研究中病例和对照的选择、 随

机区组设计中组内个体的匹配等ꎮ 匹配有 ＰＳＭ 和协

变量匹配ꎮ ＰＳＭ 模型的提出是为了解决观察性研究

数据的类随机化ꎬ ＰＳＭ 一般用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归虚拟变量

(０ 或 １)得到倾向分值ꎬ 有文献表明多元 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

易产生极端的权值ꎬ 而假设一个错误的模型ꎬ 导致性

能较差[２１]ꎮ 此外ꎬ ＰＳＭ 模型在样本量较小的情况下

无法给出有效的因果推断ꎬ 利用机器学习技术可以有

效解决这一问题ꎮ 如麦炜琪[２２]利用 ＧＡＮ 技术学习原

有数据集的分布ꎬ 生成更多分布相似的样本ꎬ 结合原

有样本和生成样本进行倾向得分匹配ꎬ 从而解决传统

ＰＳＭ 模型在小样本情况下的局限性ꎬ 控制选择性误

差ꎮ 协变量匹配是为了控制混杂ꎬ 利用机器学习技术

同样 有 助 于 实 现 组 别 间 的 均 匀 分 配ꎬ 如 Ａｒｉｅｌ
Ｌｉｎｄｅｎ[２３]等人利用最优判别分析(ｏｐｔｉｍａｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＯＤＡ)算法来评估协变量平衡ꎬ 并在匹配策

略实施后估计处理效果ꎮ 与传统方法相比ꎬ 该算法对

偏倚数据或异常值不敏感且能够实现组间的均匀分

配ꎮ
３.估计个体处理效应

考虑到处理效应的异质性ꎬ 因果推断不仅关注平

均处理效应ꎬ 而且关注个体处理效应ꎮ 传统的因果推

断在估计处理效应时大多会采用回归方法ꎬ 其默认处

理效应取决于交互项在统计学上具有显著性的变量ꎬ
但在真实世界中有多个特征变量影响着处理变量和结
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果变量ꎬ 回归结果缺乏统计能力ꎬ 利用机器学习可以

更好地估计个体处理效应且优于传统模型[２４]ꎮ 目前

估计个体处理效应的机器学习方法有贝叶斯自适应回

归树、 反事实随机森林等ꎮ Ａｔｈｅｙ[２５] 等人将机器学习

中常用的分类回归树引入到传统的因果识别框架ꎬ 定

义了因果树( ｃａｕｓａｌ ｔｒｅｅ)的概念ꎬ 用它来考察异质性

处理效应ꎮ Ｊｉａｂｅｉ Ｙａｎｇ[２６] 等人基于分类和回归树算

法的扩展引入了因果交互树( ｃａｕｓａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ
ＣＩＴ)算法ꎬ 用于在观察性数据中发现具有异质性治疗

效果的个体亚组ꎬ 并用该算法评估了危重患者右心导

管置入术的有效性ꎮ Ｗａｔｓｏｎ[２７] 等人在随机数据中用

机器学习方法检测处理效应的异质性ꎬ 同时能够更加

精确地控制 Ｉ 型错误ꎬ 适用于观察性数据中个体处理

效应的估计ꎮ
４.对因果推断方法的改进

因果推断方法众多ꎬ 机器学习可以对部分因果推

断方法进行改进ꎬ 以实现更科学的推断ꎮ 如 Ｌｕｏ[２８]等

人在评估交通设施连通性对地方矛盾解决的影响时ꎬ
以冲突等级作为因变量ꎬ 采用 ＬＡＳＳＯ 回归筛选协变

量ꎬ 而后以这些协变量作为 ＤＩＤ 模型中的控制变量ꎬ
以此来降低控制变量的维数ꎬ 可以有效缓解混杂因素

造成的干扰和内生性ꎮ 同样ꎬ 由于传统的线性 ＤＩＤ 估

计量依赖于平行趋势假设ꎬ 即在未进行干预的情况

下ꎬ 治疗组和对照组之间的结果差异随时间保持不

变ꎬ 然而在大多数情况下这种假设可能不成立ꎮ
Ｃｈａｎｇ[２９]提出了基于机器学习的 Ａｂａｄｉｅ 半参数双重

差分估计量ꎬ 能够克服传统 ＤＩＤ 方法无法对高维数据

进行非参数估计的问题ꎮ Ｂｉｅｗｅｎ[３０] 等人在随机森林

的基础上开发了两阶段最小二乘 ( ｔｗｏ － ｓｔａｇｅ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓꎬ ２ＳＬＳ)随机森林用于 ＩＶꎬ 并用该方法估计生

育多个孩子对女性劳动力供应的影响ꎬ 结果显示优于

传 统 ＩＶꎮ 此 外ꎬ 孟 德 尔 随 机 化 ( Ｍｅｎｄｅｌｉａｎ
ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＭＲ ) 是 借 助 遗 传 变 异 ( ｇｅｎｅｔｉｃ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ)作为Ⅳ来推断暴露因素与结局之间因果关

联的方法ꎬ 有效避免了反向因果关联和潜在混杂因素

导致的偏倚ꎮ 然而ꎬ 孟德尔随机化要求有较大的样本

量、 符合孟德尔遗传规律、 ＩＶ 与暴露因素有很强的相

关性、 排除多基因遗传、 连锁不平衡和表观遗传学的

影响等ꎮ 其中ꎬ 针对大样本这一限制ꎬ 机器学习 ＧＡＮ
模型可以生成和原有样本近似的新样本以满足分析条

件ꎬ 例如 Ｌａｌｌ[３１] 等人通过 ＧＡＮ 模型扩充原有样本ꎬ
并通过局部敏感哈希更新 ＧＡＮ 生成器的训练程序ꎬ
以加快样本生成ꎬ 保证了下游如孟德尔随机化的可行

性ꎮ Ｈｅｒｌａｎｄｓ[３２]等人开发了一种机器学习算法来自动

识别断点ꎬ 称之为局部断点回归设计ꎬ 其能够识别任

意维度数据中可解释的局部断点ꎬ 并且可以在无专家

指导的情况下计算治疗效果ꎮ

５.在因果模型中的应用

因果模型是表示单个系统或群体内因果关系的数

学模型ꎬ 它有助于从统计数据中推断因果关系ꎮ 因果

推断常用因果模型有两个: 一个是著名统计学家

Ｄｏｎａｌｄ Ｒｕｂｉｎ 教授在 １９７８ 年提出的鲁宾因果模型

(Ｒｕｂｉｎ ｃａｕｓａｌ ｍｏｄｅｌꎬ ＲＣＭ)ꎬ 另一个是 Ｊｕｄｅａ Ｐｅａｒｌ 教
授在 １９９５ 年提出的因果图模型 ( ｃａｕｓａｌ ｄｉａｇｒａｍ)ꎮ
ＲＣＭ 的核心是比较同一个研究对象在接受干预(实验

组)和不接受干预(对照组)时的结果差异ꎬ 认为这一

结果差异就是接受干预相对于不接受干预所导致的效

果ꎮ 因果图是一个有向图ꎬ 它显示了因果模型中变量

间的因果关系ꎮ 因果图包括一组变量(或节点)ꎬ 每个

节点通过箭头连接到一个或多个对其具有因果效应的

其他节点ꎬ 箭头描绘了因果的方向ꎮ 因果图包括因果

环图(ｃａｕｓａｌ ｌｏｏｐ ｄｉａｇｒａｍｓ)ꎬ 有向无环图(ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ
ｇｒａｐｈｓ ꎬ ＤＡＧ)和鱼骨图( ｉｓｈｉｋａｗａ ｄｉａｇｒａｍｓ) [３３]ꎮ 但目

前因果图无法实现自学习机制且推理的先验知识完全

由该领域的专家所提供ꎮ 机器学习能利用已有数据学

习因果图的结构与参数ꎬ 进而克服上述缺点ꎮ 如石庆

喜[３４]用期望最大化(ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ－ｍａｘｉｍｕｍꎬ ＥＭ)算法

进行在线因果图参数和结构的学习ꎬ 并给出了一种学

习因果图结构的在线修改与学习算法ꎬ 较好地解决了

因果图知识获取的重要问题ꎮ Ｋａｎｇ[３５] 等人在探索新

型冠状病毒肺炎严重程度与环境条件(如气候因素和

空气质量)的潜在因果关系时ꎬ 采用集成学习算法

ＸＧＢｏｏｓｔ 分析时间序列数据ꎬ 然后筛选了部分特征用

于构建 ＤＡＧꎬ 较好地解决了先验知识有限或无法获

取的问题ꎮ
６.反事实推断

反事实推断是指对已发生的事件进行否定并做出

与事实相反的假设ꎬ 反事实是因果推断重要的一环ꎬ
机器学习能够直接用于反事实推断ꎮ Ｓａｍｉｉ[３６] 等人用

机器学习中的集成学习方法从回顾性数据中估计因果

效应ꎬ 该方法能够克服传统方法如回归建模或匹配的

限制以及在估计因果效应时使用较多协变量容易产生

偏差或效率低下的问题ꎮ Ｓｃｈｕｌｅｒ[３７] 等人使用目标最

大似然估计( ｔａｒｇｅｔｅｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ
ＴＭＬＥ)并基于反事实来直接估计因果治疗效果ꎬ
ＴＭＬＥ 的优点是其双鲁棒性的特点能够保证估计平均

治疗效应时无偏差ꎬ 它用暴露概率的估计值来更新模

型而后计算治疗组与对照组之间的反事实差异ꎮ
Ｃｈｉｎ[３８]用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 和机器学习重采样方法进行统计

推断ꎬ 在模拟实验中ꎬ 该方法在去偏估计方面优于现

有的基于邻域暴露模型的逆倾向加权估计方法ꎮ
Ａｖｅｒｉｔｔ[３９]等人提出了一种基于 ＧＡＮ 的模型ꎬ 称之为

反事实 χ －ＧＡＮꎬ 该模型能够最大限度地减少治疗效

果的抽样误差ꎬ 通过学习特征平衡权重来进行反事实
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推断ꎬ 其结果表明该模型可作为无法实施 ＲＣＴ 时估

计因果效应的替代方法ꎮ

小结与展望

本文主要介绍了机器学习和因果推断的概念、 类

型ꎬ 阐述了二者之间的关系ꎬ 并从多个角度介绍了机

器学习在因果推断中的应用ꎮ 因果推断是揭示事物间

联系的重要手段ꎬ 机器学习作为目前重要的人工智能

方法之一ꎬ 在因果推断的各个环节得到了越来越多的

应用ꎬ 如数据填充、 个体匹配、 估计个体处理效应、
因果推断方法的改进和反事实推断等ꎮ 由于 ＲＣＴ 实

验的标准高、 成本昂贵和伦理学等问题ꎬ 如何充分发

挥观察性资料在因果推断中的作用是当前研究的热点

和难点ꎮ 观察性资料因果推断的关键在于如何均匀分

配和控制所有的混杂因素ꎬ 使其达到类随机化或无限

接近随机化ꎮ 目前ꎬ 因果推断仍有几个难点需要解

决ꎮ
１.高维数据的因果推断

利用传统的因果推断方法在高维数据中学习因果

网络结构和提高学习准确率是目前研究的难点ꎮ 如在

合成控制法中ꎬ 虚拟控制组很难在高维数据中完美构

造ꎬ 而深度学习能够拟合原有数据ꎬ 生成最优相似数

据ꎬ 未来可考虑将二者结合ꎮ 倾向性得分匹配中ꎬ 如

果变量过多ꎬ 个体的匹配可以考虑用机器学习模型来

输出样本间的相似性ꎬ 进而精准匹配ꎮ 此外ꎬ 在因果

模型中ꎬ 高维数据的因果模型推断也可以引入机器学

习算法ꎬ 可以考虑通过递归的方式将因果图一分为

二ꎬ 降低维度ꎬ 学习其局部结构ꎬ 并自底向上逐步整

合成全局结构ꎬ 解决先验知识有限或无法获取的问

题ꎮ
２.不完全观察数据上的隐变量检测

不完全观察数据会导致虚假的因果关系ꎬ 如吸烟

会导致黄牙和肺癌ꎬ 但如果吸烟没有被检测到或观察

到ꎬ 利用因果推断方法ꎬ 我们往往会得到黄牙和肺癌

之间虚假的因果关系ꎮ 事实上ꎬ 未观察到的吸烟才是

两者的共同原因ꎮ 针对这一情况ꎬ 机器学习可以尝试

从大量临床数据中挖掘相关因素ꎬ 构建风险因素知识

图谱ꎬ 通过查询来发现隐变量ꎮ
３.因果方向判别

因果方向判别是判断两个具有确定因果关系变量

间的方向ꎬ 即判断哪个变量是因ꎬ 哪个变量是果ꎮ 传

统方法基于统计假设检验ꎬ 利用两种因果方向之间的

差异来进行判断ꎬ 但是这类方法需要预先对数据的分

布类型以及因果机制的类型做出强假设才能实施ꎮ 因

此ꎬ 也可以尝试通过神经网络将因果方向判别看做二

分类问题ꎬ 在模拟因果数据上进行训练ꎬ 之后在真实

因果数据上测试ꎮ

总而言之ꎬ 机器学习和因果推断的结合有望实现

基于观察性资料的因果推断ꎬ 使其无限逼近因果关系

而非关联关系ꎬ 拓广因果推断的研究领域和方法ꎮ 同

样ꎬ 因果推断也能为机器学习提供模型优化方向和增

强其可解释性ꎬ 减少机器学习模型拟合时间、 增强模

型鲁棒性等ꎮ 因此ꎬ 研究者不仅需要充分掌握传统因

果推断技术ꎬ 更应适当融合机器学习技术以适应大数

据时代的因果推断研究ꎮ
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χ￣ＧＡＮ: Ｆｉｎｄｉｎｇ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｃｏｈｏｒｔｓ ｉｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｈｅａｌｔｈ ｄａｔａ.
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