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因果推断在公共卫生领域的研究进展与应用∗
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　 　 【提　 要】 　 探究因果关系在公共卫生领域中起的核心作用ꎮ 回顾潜在结果框架和结构因果模型ꎬ介绍这两类框架下

常用的因果推断方法ꎬ例如倾向得分匹配、工具变量法、断点回归和双重差分、基于机器学习的因果推断方法等ꎬ阐述这些

因果推断方法的适用条件与优缺点及其在公共卫生领域的应用ꎮ
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　 　 公共卫生学科的历史可以看作是探究疾病因果关

系的发展史ꎬ公共卫生研究者与政策制定者需要根据

处理变量与结局变量的因果关系来决定干预措施ꎬ以
预防疾病的发生与传染ꎮ 因果推断作为公共卫生领域

中推断疾病病因与制定相关政策的重要手段ꎬ已成为

其中至关重要的一环ꎮ 推断因果关系的金标准是随机

对照试验( ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌꎬＲＣＴ) [１]ꎮ 但在

现实工作中ꎬＲＣＴ 总是耗时且昂贵的ꎬ并需要考虑伦

理问题ꎬ这在很大程度上限制了它在公共卫生领域的

应用ꎮ
相比 ＲＣＴꎬ在没有任何干预情况下得到的观测数

据更容易获得ꎮ 然而ꎬ基于观测数据推断因果关系的

核心问题是如何准确得到未观测处理变量的结果ꎮ 为

此研究者提出了潜在结果框架和结构因果模型ꎬ以推

断处理变量的因果效应ꎮ 这两类框架被研究者广泛应

用在传染病防治、慢性病研究以及公共卫生政策等方

面ꎬ探明了先前因混杂因素影响而导致的不确定结论ꎮ
本文首先回顾了潜在结果框架ꎬ并介绍了该框架

下常用的因果推断方法及其在公共卫生领域的应用ꎮ
其次ꎬ简要介绍了结构因果模型和基于机器学习的因

果推断方法及其在公共卫生领域的相关应用ꎮ 最后ꎬ
讨论了目前因果推断在公共卫生领域应用中存在的困

难以及未来的研究方向ꎮ

潜在结果框架

Ｓｐｌａｗａ－Ｎｅｙｍａｎ[２]在 １９２３年提出潜在结果框架ꎬ
并针对实验性研究给出了因果效应的数学定义ꎬ Ｒｕ￣
ｂｉｎ[３]将这一定义推广到观察性研究ꎮ 潜在结果框架

将个体无法在实验中观测到的结果称为反事实结果ꎬ
进而将因果效应[２－４]定义为相同个体实际结果与反事

实结果之差ꎬ将平均因果效应定义为个体因果效应的

期望ꎮ 潜在结果框架易于理解ꎬ但反事实结果数据缺

失ꎬ估计较为困难ꎬ为此ꎬ学者提出倾向得分匹配、工具

变量法、断点回归设计、双重差分法等估计方法ꎮ
１.倾向得分匹配

倾向得分匹配(ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｍｅｔｈｏｄｓꎬＰＳＭ) [５]

方法由 Ｒｏｓｅｎｂａｕｍ 和 Ｒｕｂｉｎ 在 １９８３ 年所提出ꎮ ＰＳＭ
首先通过将样本的多维协变量用一个倾向得分来代替

(一般采用 ｌｏｇｉｔ 回归或其他机器学习方法计算[６] )ꎬ
其次根据倾向得分对样本进行匹配、分层或加权ꎬ从而

在对照组中找到与处理组相对应的反事实个体ꎬ达到

两组间协变量分布伪随机化ꎮ Ｗｒｉｇｈｔ 等[７]探究了医

生的临终关怀讨论是否与较少的积极干预有关ꎬ通过

ＰＳＭ 对数据进行调整后ꎬ结果显示临终关怀讨论与临

终前不太积极的医疗护理和更早的临终关怀有关ꎮ
Ｖｉｎｃｅｎｔ 等[８]探究了输血对重症患者死亡率的影响ꎬ对
于 ＰＳＭ 分析中的匹配患者ꎬ输血患者的 ２８ 天死亡率

为 ２２.７％ꎬ未输血患者为 １７.１％(Ｐ ＝ ０.０２)ꎬ为流行病

学研究提供了输血与器官功能下降、死亡率之间关联

的证据ꎮ
传统 ＰＳＭ 并未处理未观测的混杂因素ꎬ可能存在

模型设定错误和得分估计极端的问题ꎮ 为了获得更准

确的倾向得分ꎬ研究者提出了双稳健估计[９－１２]和协变

量平衡倾向得分[１３] ( ｃｏｖａｒｉａｔｅ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ
ｓｃｏｒｅꎬＣＢＰＳ)方法ꎮ 双稳健估计是将逆概率加权[１４]和

回归估计相结合ꎬ只要其中一个模型正确ꎬ双稳健估计

就具有相合性ꎮ 双稳健估计能有效减少模型错误所带

来的偏差ꎬ被广泛应用于缺失数据分析和因果推断中ꎮ
在不满足可忽略性假定[５]时ꎬ双稳健估计的构建比较

困难ꎬ需要更严格的倾向得分模型假定ꎬ并且当两个模

型都不正确时ꎬ双稳健估计的偏差可能会更大ꎬＫａｎｇ
等[１５]对此进行了详细的讨论并且给出相关案例ꎬＲｏｂ￣
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ｉｎｓ 等[１６－１８]针对这些缺陷提出了去偏差双稳健估计等

改进方法ꎮ
ＣＢＰＳ 方法在无混杂性假设下通过协变量分布的

加权平衡ꎬ解决了极端倾向性得分带来的偏倚ꎬ对特定

ＰＳＭ 模型的偏差也更具稳健性ꎮ 吴浩等[１９]提出了基

于协变量平衡加权法的稳健且有效的估计方法ꎬ并通

过引入超级学习算法提升了模型在实证应用中的稳健

性ꎮ
２.工具变量法

工具变量法( ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅꎬＩＶ)是处理内

生性问题的重要方法ꎮ Ａｎｇｒｉｓｔ 等[２０]详细介绍了如何

使用工具变量识别因果效应ꎮ ＩＶ 除了关心的处理和

结果变量ꎬ还需额外观测一个工具变量ꎬ并满足以下三

个条件:①工具变量对结果无直接作用ꎻ②工具变量与

未观测的混杂因素独立ꎻ③工具变量与处理变量相

关[２１]ꎮ ＩＶ 的估计通常采用两阶段最小二乘法实

现[２２]ꎮ
Ｃｈｅｎ 等[２３]使用 ＩＶꎬ以中国新农村养老金计划的

推出时间作为工具变量ꎬ估计养老金参保情况对心理

健康的影响ꎬ避免了反向因果与遗漏变量偏差所带来

的内生性问题ꎮ 结果表明ꎬ由于参保养老金ꎬ抑郁症状

程度有所减轻ꎬ这种影响在有资格领取养老金、经济拮

据以及基线心理健康状况较差的人群中更为明显ꎮ
Ａｌｂａｒｒａｎ 等[２４]使用 ＩＶ 来探究教育与成人健康之间的

因果效应ꎬ以义务教育法规定的义务教育年限作为教

育的工具变量ꎬ结合了来自欧盟多国收入和生活条件

统计调查的两个横截面数据ꎬ并使用义务教育法导致

的各国和队列义务教育年限的外生差异ꎬ发现教育与

几项健康指标之间都不存在因果关系ꎮ
在实际研究中ꎬ寻找工具变量并不容易ꎬ即使满足

工具变量的三个条件ꎬ也只能获得因果效应的取值范

围ꎬ而无法惟一确定因果效应[２５－２８]ꎮ 为了进一步缩小

因果效应的范围ꎬ通常还需要额外的信息或模型假定ꎬ
例如ꎬ假设因果效应的同质性[２９－３１]和单调性[２０]ꎮ 此

外ꎬ如何验证工具变量假定也是一个重要研究领域ꎬ将
基因型作为工具变量的孟德尔随机化[３２] (Ｍｅｎｄｅｌｉａｎ
ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎꎬＭＲ)是目前较为流行的方法ꎬ由于等位

基因遵循随机分配原则ꎬ所以基因和疾病之间的关联

不会受到传统流行病学研究中的混杂因素和反向因果

的影 响ꎮ Ｇｉｌｌ 等[３３] 使 用 英 国 生 物 库 和 ＣＡＲＤＩｏ￣
ＧＲＡＭｐｌｕｓＣ４Ｄ 库的遗传相关估计值ꎬ进行单变量 ＭＲ
(年龄≤５５岁)与多变量ＭＲ(年龄>５５岁)ꎬ以探究遗

传预测平均动脉压对冠状动脉疾病( ｃｏｒｏｎａｒｙ ａｒｔｅｒｙ
ｄｉｓｅａｓｅꎬＣＡＤ)风险的影响ꎬ研究结果表明中年血压对

晚年 ＣＡＤ 风险的影响独立于晚年血压ꎬ而且与血压

升高对 ＣＡＤ 风险的累积时间效应一致ꎮ
为了解决工具变量寻找困难的问题ꎬＭｉａｏ[３４－３６]提

出了阴性对照变量ꎬ并系统地研究了用阴性对照变量

识别因果效应的方法和所需要的条件ꎮ 首先ꎬ作为 ＩＶ
方法推广的一般形式ꎬ阴性对照变量无需和未观测的

混杂变量独立ꎬ而是再设定两个辅助变量ꎬ即与结果无

关的辅助的暴露变量(阴性对照暴露ꎬＮＣＥ)和不受暴

露影响的辅助的结果变量(阴性对照结果ꎬＮＣＯ)ꎬ使
其与混杂变量相关ꎮ 其次ꎬ通常通过检验 ＮＣＥ 或

ＮＣＯ 与暴露变量是否关联来判断是否存在混杂因素ꎬ
并且阴性对照变量还可以用来校正混杂导致的偏差ꎮ
Ｇｕｓｔａｖｓｏｎ 等[３７]为探究孕妇产前风险因素与新生儿结

局之间的因果效应ꎬ构建了包含阴性对照变量的模型ꎬ
将孕妇妊娠期间饮酒为暴露ꎬ孕妇妊娠前饮酒为阴性

对照ꎬ研究证明当混杂因素的影响程度不同时ꎬ采用阴

性对照变量也能无偏估计孕妇产前风险因素与新生儿

结局之间的因果效应ꎮ
３.断点回归设计

断点回归设计 ( ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎꎬ
ＲＤＤ) [３８]由美国西北大学心理学家 Ｃａｍｐｂｅｌｌ 于 １９５８
年首先提出ꎬ 具有非常强的实用性ꎮ ＲＤＤ 是一种能

够有效利用现实约束条件分析变量之间因果关系的实

证方法ꎬ可用于评估公共政策的因果效应ꎬ近年来得到

了公共卫生学界的广泛认可[３９－４０]ꎮ 在公共卫生研究

中的断点可看作是 ＲＣＴ 中的干预ꎬ因此ꎬ断点右侧是

受到干预处理的处理组ꎬ断点左侧是未处理的控制组ꎮ
在断点附近ꎬ控制组观测不到的部分即为处理组观测

到的部分的反事实ꎬ从而推断出因果效应ꎮ 根据在断

点处的处理概率是否从 ０跳跃 １将 ＲＤＤ 分为两类ꎬ一
类是精确断点回归[４１]ꎬ另一类是模糊断点回归[４２－４３]ꎮ

Ｂｅｒｎａｌ 等[４４]使用精确断点回归ꎬ以居民生活条件

为断点ꎬ估计了公共保险覆盖面对卫生保健利用和卫

生费用支出之间的因果关系ꎮ Ｐａｌｍｅｒ 等[４５]使用精确

断点回归和模糊断点回归相结合的方法评估了医疗保

险对老年人康复情况的影响ꎮ
此外ꎬ当一项治疗已经成为标准的操作ꎬ不可能再

开展随机对照试验时ꎬＲＤＤ 也可以提供强有力的因果

关系证据ꎬ即便治疗效果很微小或很难观测ꎬ甚至受到

来自内部有效性和外部有效性的挑战时ꎬＲＤＤ 依然能

够捕捉因果关系ꎮ
４.双重差分法

双重差分法(ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬ ＤＩＤ) [４６]常
被用来评估公共卫生政策实施的跨期效果ꎬ适用于面

板数据和纵向数据ꎬ并需要满足平行趋势假设ꎮ ＤＩＤ
通过比较处理组和对照组之间的差异来评估因果效

应ꎮ ＤＩＤ 控制了时变特征的异质性ꎬ因此不容易受到

未测量的混杂因素或测量误差的影响ꎮ Ｃａｒｒｉｎｏ 等[４７]

使用 ＤＩＤ 分析了退休政策的变动对健康影响的因果

效应ꎬ表明提高国家养老金年龄会导致抑郁症状的概
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率增加 １２％ꎮ Ｂａｕｅｒ 和 Ｅｉｃｈｅｎｂｅｒｇｅｒ 则运用 ＤＩＤ 研究

了瑞士建筑业养老金领取资格的政策变化对健康的影

响ꎬ结果发现建筑工人在工作到 ６０ 岁而不是 ６５ 岁时

病假增加了 ３３％ꎬ自我报告的健康问题的概率增加了

５４％ꎬ还发现对 ６１ ~ ６５ 岁年龄组有微小的负面影

响[４８]ꎮ
然而ꎬＤＩＤ 方法可能会因不完全满足平行趋势假

设而使得评估结果产生偏差ꎮ Ａｂａｄｉｅ 和 Ｇａｒｄｅａｚａｂａｌ
在 ２００３ 年 提 出 的 合 成 控 制 法 ( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ
ＳＣ) [４９]对 ＤＩＤ 进行了改进ꎬ通过对多个控制对象加权

来模拟目标对象政策实施前的情况ꎬ使之满足平行趋

势假设ꎬ减少了主观选择的误差ꎬ避免了政策内生性问

题和过分外推ꎮ 并且由于 ＳＣ 所得权重的稀疏性ꎬ使
得 ＳＣ 有很好的可解释性ꎮ Ｓｈｉｏｄａ 等[５０]运用 ＳＣ 并开

发了分布式滞后模型评估了 ２００５ 年至 ２０１５ 年期间ꎬ
巴西 ２５ 个州接种肺炎球菌结合疫苗对 ８０ 岁及以上

全因肺炎住院的影响ꎮ
在实际研究中ꎬ若处理组样本量大且满足平行趋

势假设时ꎬ通常使用 ＤＩＤ 方法ꎮ 若处理组含样本量

少ꎬ无法满足平行趋势假定时ꎬ则可以使用 ＳＣ 方法ꎬ
两种方法的本质都是在寻找一个最优的参照组ꎮ
Ａｒｋｈａｎｇｅｌｓｋｙ 等在 ２０２１ 年充分将 ＤＩＤ 和 ＳＣ 的优点

相结合ꎬ提出了具有双重稳健性的合成双重差分法

(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ － ｉｎ －ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬＳＤＩＤ) [５１]ꎮ 考虑

到公共卫生政策实施的分布在地区与时间上并不是随

机出现的ꎬＳＤＩＤ 不仅通过个体权重找到与处理组相

近的控制组个体ꎬ还通过时间权重找到与政策后处理

期相似的政策前处理期ꎬ并分别赋予它们更大的个体

权重和时间权重ꎬ使得最终结果更加精确ꎮ

结构因果模型

因果推断中另一个有影响力的框架是结构因果模

型( ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃａｕｓａｌ ｍｏｄｅｌꎬ ＳＣＭ) [５２－５３]ꎬ由 Ｐｅａｒｌ 在

１９８８年提出ꎮ ＳＣＭ 由因果图和结构方程模型( ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬＳＥＭ)两个部分组成ꎬ因果图可以

帮助确定模型的适当变量和关联关系ꎬ承担了为几乎

任何因果推断方法指定统计模型的重要步骤[５４]ꎮ 因

果图中的每个有向边都使用一个确定的函数来表示ꎬ
这些函数共同组成一个结构方程模型ꎬ用来计算各个

变量之间的因果效应[５４－５５]ꎮ
Ｈｕ 等[５６]以 ＲＯＳＭＡＰ 项目为基础ꎬ运用 ＳＣＭ 研

究了阿兹海默症(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ'ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＡＤ)和 ２型糖尿

病( ｔｙｐｅ ２ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｍｅｌｌｉｔｕｓꎬＴ２ＤＭ)之间的共同因果路

径ꎬ并建立了多组学因果网络ꎬ确定了 １３ 个共享的因

果基因、１６个 ＡＤ 和 Ｔ２ＤＭ 之间共享的因果路径ꎬ发
现了脑胰岛素信号传导与 ＡＤ 病理学之间的相关ꎬ还
发现了与 β－淀粉样蛋白沉积相关的 ＧＳＫβ 多态性之

间的相互作用ꎮ Ｃａｃａｎｉ 等[５７]通过使用 ＳＣＭ 研究蜱虫

数量、牛巴贝虫感染水平和体重增加之间的潜在因果

关系ꎮ 先采用贝叶斯多性状模型将协方差划分为遗传

和残差分量ꎬ将 ＩＣ( ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｃａｕｓａｔｉｏｎ)算法用于搜索

合理的因果结构ꎬ最后使用 ＳＥＭ 进行分析ꎬ得到的有

向无环图表明蜱虫数量的干预会直接影响从出生到断

奶期间的体重增加ꎬ进而有助于降低牛巴贝虫感染水

平ꎮ

基于机器学习的因果推断算法

机器学习与因果推断方法的结合一方面极大程度

上提升了倾向得分匹配、工具变量法等传统因果推断

方法的估计效果ꎮ 另一方面ꎬ在公共卫生领域ꎬ机器学

习广泛应用于慢性病预测、传染病预防、疾病诊断等领

域ꎬ机器学习算法能以较高的准确率判断患者患有何

种疾病、病因是什么ꎬ却很难通过某种指标给出可解释

的依据ꎮ 因此ꎬ因果推断对于克服当前的机器学习限

制至关重要ꎮ Ｚｅｅｖｉ 等[５８]将图神经网络和 ＳＣＭ 相结

合ꎬ建立了基于图神经网络的因果推断方法ꎮ
Ｃｏｘ[５９]介绍了诸多研究因果推断的机器学习算

法ꎬ例如双重机器学习[６０－６１]、推理算法[６２]、介入因果

预测算法[６３－６４]、ＢＮ 学习与因果发现算法[６５]、因果效

应估计算法[６６]、解释算法[６７]、决策优化和概率规划算

法[６８]ꎬ解决了数据分析最常见的问题ꎬ例如未测量的

潜在变量对因果估计的影响[６９－７０]ꎻ数据的缺失问

题[７１－７２]ꎻ因果模型的最优选择[７０ꎬ７３]ꎻ个体间的异质

性[７４]ꎻ因果效应估计的内部与外部有效性[７５－７９]等ꎮ
Ｇａｒｃíａ－Ｐｅñａ 等[８０]使用墨西哥健康和老龄化研究

的数据ꎬ进行了衰弱和老龄化的网络分析ꎮ 以缺陷和

死亡为分析节点ꎬ通过结构学习获得连接这些节点的

边ꎬ以 ＨＣ(ｈｉｌｌ－ｃｌｉｍｂｉｎｇ)和 ＰＣ(Ｐｅｔｅｒ ａｎｄ Ｃｌａｒｋ)算法

来推导图结构ꎬ并导出与离散概率图形模型相关的无

向图ꎮ 边的数量随着衰弱指数评分的分位数增加而增

加ꎮ 随着衰弱指数评分的提高ꎬ相互关联的缺陷组增

加ꎬ节点的连接方式也发生了变化ꎬ最中心的节点是与

移动能力有关的缺陷ꎮ

总结与展望

本文回顾了潜在结果框架和结构因果模型ꎬ并介绍

了这两种框架下常用的因果推断方法及其在公共卫生

领域的应用ꎮ 此外ꎬ简要介绍了基于机器学习的因果推

断算法ꎮ 值得注意的是ꎬ由于因果推断的一些必要的基

本假定在观察性研究或实验中可能难以满足ꎬ所以要求

公共卫生研究人员与临床研究人员进行合作ꎬ根据专业

知识或者先验信息来判断这些假定是否成立ꎬ以确定目

标实验和因果问题ꎬ并且每一步的选择和实施需要与研

究目标相一致ꎬ特别是其相关的因果估计ꎮ
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在大数据时代ꎬ公共卫生的数据收集也应当更加

给予重视ꎬ通过少量样本推断出的因果效应在整个群

体上未必是成立的ꎬ难以满足外部有效性ꎬ而根据数据

推断因果效应和寻找因果关系将成为推动公共卫生领

域发展的重要动力ꎮ 在对公共卫生大数据收集时ꎬ我
们首先要在保障居民个人信息安全性的前提下ꎬ整合

与居民健康以及公共卫生相关的数据ꎬ形成可供研究

的公共卫生健康大数据集ꎬ为科学研究提供数据支持ꎬ
通过研究影响健康的诸多因素和健康之间的因果效

应ꎬ为政府出台科学的公共卫生政策提供依据ꎮ
其次ꎬ尝试将因果推断与深度学习相融合ꎬ通过挖

掘数据内在的因果结构提升模型的泛化性ꎮ 变量的连

续性、高维变量的复杂性、未观测的混杂因素以及现有

机器学习算法的可解释性也是因果推断研究中需要深

入研究的问题ꎮ 最后ꎬ研究者们应关注基于探索的因

果推断方法ꎬ通过因果强化学习等探索策略解决未知

的因果问题ꎮ
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[４４] Ｂｅｒｎａｌ Ｎꎬ Ｃａｒｐｉｏ ＭＡꎬ Ｋｌｅｉｎ ＴＪ. Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ａｃｃｅｓｓ ｔｏ ｈｅａｌｔｈ ｉｎ￣
ｓｕｒａｎｃｅ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎ ｉｎ Ｐｅｒｕ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ １５４: １２２￣１３６.

[４５] Ｐａｌｍｅｒ Ｍꎬ Ｍｉｔｒａ Ｓꎬ Ｍｏｎｔ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｓｕｒａｎｃｅ
ｆｏｒ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ｕｎｄｅｒ ａｇｅ ６ ｉｎ Ｖｉｅｔｎａｍ: Ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ [Ｊ] . Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０１５ꎬ １４５: ２１７￣２２６.

[ ４６] Ｗｉｎｇ Ｃꎬ Ｓｉｍｏｎ Ｋꎬ Ｂｅｌｌｏ￣Ｇｏｍｅｚ ＲＡ. Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｔｕｄｉｅｓ: Ｂｅｓｔ Ｐｒａｃｔｉｃｅｓ ｆｏｒ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ Ｐｏｌｉｃｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
[Ｊ] . Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ ２０１８ꎬ ３９(１): ４５３￣４６９.

[４７] Ｃａｒｒｉｎｏ Ｌꎬ Ｇｌａｓｅｒ Ｋꎬ Ａｖｅｎｄａｎｏ Ｍ. Ｌａｔｅｒ ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔꎬ ｊｏｂ ｓｔｒａｉｎꎬ ａｎｄ
ｈｅａｌｔｈ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｗ Ｓｔａｔｅ Ｐｅｎｓｉｏｎ ａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｋｉｎｇ￣
ｄｏｍ [Ｊ] . Ｈｅａｌｔｈ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓꎬ ２０２０ꎬ ２９(８): ８９１￣９１２.

[４８] Ｂａｕｅｒ ＡＢꎬ Ｅｉｃｈｅｎｂｅｒｇｅｒ Ｒ. Ｗｏｒｓｅｎｉｎｇ Ｗｏｒｋｅｒｓ' Ｈｅａｌｔｈ ｂｙ Ｌｏｗｅｒｉｎｇ
Ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔ Ａｇｅ: Ｔｈｅ Ｍａｌｉｇｎ Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ａ Ｂｅｎｉｇｎ Ｒｅｆｏｒｍ
[Ｊ] . ＣＲＥＭＡ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ Ｓｅｒｉｅｓꎬ ２０１８ꎬ １８:１００２９６.

[４９] Ａｂａｄｉｅ Ａꎬ Ｇａｒｄｅａｚａｂａｌ Ｊ. Ｔｈｅ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｃｏｓｔｓ ｏｆ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ: Ａ Ｃａｓｅ
Ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｂａｓｑｕｅ Ｃｏｕｎｔｒｙ [ Ｊ] . Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗꎬ
２００３ꎬ ９３(１): １１３￣１３２.

[５０] Ｓｈｉｏｄａ Ｋꎬ Ｃａｉ Ｊꎬ Ｗａｒｒｅｎ ＪＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｄｉｓｅａｓｅｓ Ａｃｒｏｓｓ Ｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｔｉｍｅ ｔｏ Ｉｍｐｒｏｖｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ￣ｌｅｖｅｌ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｖａｃｃｉｎｅｓ [ Ｊ] . Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙꎬ ２０２１ꎬ
３２(３): ３６０￣３６７.

[５１] Ａｒｋｈａｎｇｅｌｓｋｙ Ｄꎬ Ｉｍｂｅｎｓ ＧＷꎬ Ｌｅｉ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｒｏｂｕｓｔ Ｔｗｏ￣Ｗａｙ￣
Ｆｉｘｅｄ￣Ｅｆｆｅｃｔｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｆｏｒ Ｐａｎｅｌ Ｄａｔａ [Ｊ]. ａｒＸｉｖ ｅ￣ｐｒｉｎｔｓꎬ ２０２１.

[５２] Ａｎｄｅｒｓｅｎ Ｓ. Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｉｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ: Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｏｆ Ｐｌａｕｓｉｂｌｅ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ [ Ｊ] . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ １９９１ꎬ ４８ ( １):
１１７￣１２４.

[５３] Ｐｅａｒｌ Ｊ. Ｃａｕｓａｌｉｔｙ: ｍｏｄｅｌｓꎬ ｒｅａｓｏｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ [Ｍ] . Ｃａｍ￣
ｂｒｉｄｇｅ:Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０００.

[５４] Ｐｅａｒｌ Ｊ. Ｃａｕｓａｌ ｄｉａｇｒａｍｓ ｆｏｒ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ [ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｔｒｉｋａꎬ
１９９５ꎬ ８２(４): ７０２￣７１０.

[５５] Ｓｗａｎｓｏｎꎬ Ｎｏｒｍａｎ Ｒ. Ｃａｕｓａｌｉｔｙ: Ｍｏｄｅｌｓꎬ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇꎬ ａｎｄ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅꎬ ２００２ꎬ ４０(３): ９２５￣９２６.

[５６] Ｈｕ Ｚꎬ Ｊｉａｏ Ｒꎬ Ｗａｎｇ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｈａｒｅｄ Ｃａｕｓａｌ Ｐａｔｈｓ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ'ｓ ｄｅｍｅｎｔｉａ ａｎｄ Ｔｙｐｅ ２ Ｄｉａｂｅｔｅｓ [ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ
２０２０ꎬ １０(１):４１０７.

[５７] Ｃａｃａｎｉ Ｌꎬ Ｌｏｐｅｓ ＦＢꎬ Ｇｉｇｌｉｏｔｉ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃ ｃａｕｓａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｉｃｋ ｉｎｆｅｓｔａｔｉｏｎꎬ Ｂａｂｅｓｉａ ｂｏｖｉｓ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔ
ｇａｉｎ ｉｎ Ｈｅｒｅｆｏｒｄ ａｎｄ Ｂｒａｆｏｒｄ ｃａｔｔｌｅ ｕｓｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
[Ｊ] . Ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ２３８: １０４０３２.

[５８] Ｚｅｅｖｉ Ｍꎬ Ｄｈａｍｉ ＤＳꎬ Ｖｅｌｉｋｏｖｉ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｌａｔｉｎｇ Ｇｒａｐｈ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ｔｏ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｃａｕｓａｌ Ｍｏｄｅｌｓ [ Ｊ] . ｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２１０９０４１７３ꎬ
２０２１.

[５９] Ｃｏｘ ＬＡ Ｊｒ. Ｔｏｗａｒｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｃａｕｓａｌ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ [Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ Ｅｐｉｄｅ￣
ｍｉｏｌｏｇｙꎬ ２０２１ꎬ ３: １０００６５.

[６０] Ｖｉｃｔｏｒ Ｃꎬ Ｄｅｎｉｓ Ｃꎬ Ｍｅｒｔ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｏｕｂｌｅ / ｄｅｂｉａｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｆｏｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ [ Ｊ] . Ｔｈｅ Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ
Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０１８ꎬ ２１(１): １.

[６１] Ｋｎａｕｓ ＭＣ. Ｄｏｕｂｌｅ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｕｎ￣
ｄｅｒ Ｕｎｃｏｎｆｏｕｎｄｅｄｎｅｓｓ [ Ｊ] . Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２２ꎬ ２５( ３):
６０２￣６２７.

[６２] Ｓａｌｍｅｒóｎ Ａꎬ Ｌａｎｇｓｅｔｈ Ｈꎬ Ｎｉｅｌｓｅｎ ＴＤꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｈｙｂｒｉｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１８ꎬ ６２: ７９９￣８２８.

[６３] Ｈｅｎｄｒｙ ＤＦꎬ Ｍｏｒｇａｎ ＭＳ. Ｔｈｅ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａ Ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ
Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｅｑｕａｔｉｏｎｓ [Ｊ] . Ｔｈｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃ Ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓꎬ １９９５(４０): ４５４￣４６３.

[６４] Ｌｉｎ Ｌꎬ Ｓｐｅｒｒｉｎ Ｍꎬ Ｊｅｎｋｉｎｓ ＤＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｃｏｐｉｎｇ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｃａｕｓａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｈｙｐｏｔｈｅｔｉｃａｌ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓ [ Ｊ] .
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｎｄ Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２０ꎬ ５(１): ３.

[６５] Ｇｌｙｍｏｕｒ Ｃꎬ Ｚｈａｎｇ Ｋꎬ Ｓｐｉｒｔｅｓ Ｐ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｃａｕｓａｌ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｓ [ Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｇｅｎｅｔｉｃｓꎬ ２０１９ꎬ
１０: ５２４.

[６６] Ｔｅｘｔｏｒ Ｊꎬ Ｚａｎｄｅｒ Ｂꎬ Ｇｉｌｔｈｏｒｐｅ ＭＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｕｓｔ ｃａｕｓａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ ｇｒａｐｈｓ: ｔｈｅ Ｒ ｐａｃｋａｇｅ 'ｄａｇｉｔｔｙ ' [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１６ꎬ ４５(６): １８８７￣１８９４.

[６７] Ｙｕａｎ Ｃꎬ Ｌｉｍ Ｈꎬ Ｌｕ Ｔ. Ｍｏｓｔ Ｒｅｌｅｖａｎｔ Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｉｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１１ꎬ ４２:
３０９￣３５２.

[６８] Ｈａｎｓｅｎ ＥＡ. Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｏｌｖｉｎｇ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍｓ
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ｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２１ꎬ ２９４: １０３４３１.

[６９] Ｃｈｏｂｔｈａｍ Ｋꎬ Ｃｏｎｓｔａｎｔｉｎｏｕ ＡＣ. Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｃａｕｓａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ [Ｃ] .２０２０.

[７０] Ｌｉ Ｍꎬ Ｚｈａｎｇ Ｒꎬ Ｌｉｕ Ｋ. Ａ Ｎｅｗ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｃｏｍ￣
ｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ Ｃａｕｓａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
[Ｊ] . Ｓｙｍｍｅｔｒｙ￣Ｂａｓｅｌꎬ ２０２１ꎬ １２(１２): ２０５４.
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