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【摘要】 本文目的是介绍基于因果图模型检验调整集、寻找共用调整集以及用 SAS软件实现统计计算。首先，介绍与因

果图模型有关的基本概念；其次，介绍因果图理论的初级内容，包括因果图的组成和术语；最后，针对两个实例并借助 SAS/
STAT中的CAUSALGRAPH过程，完成以下两项任务：①检验调整集和枚举路径；②寻找多个因果图模型共用的调整集。
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【Abstract】 The purpose of this paper was to introduce the method of checking adjustment sets based on a causal graph model，
finding common adjustment sets and implementing the statistical calculation with SAS software. Firstly，the basic concepts related to
the causal graph model were introduced. Secondly，the primary contents of the causal graph theory were given，including the
composition and terminology of the causality diagram. Finally，for the two instances and with the help of the CAUSALGRAPH
procedure in SAS/STAT，the following two tasks were completed：the first task was to examine the adjustment set and enumerate
paths；the second task was to find the adjustment set common to the multiple causal graph models.
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基于因果图中设定的变量之间的关系，不仅可

以构建和搜索调整集，也可以检验调整集，还可以基

于设定的多个因果图模型寻找共用的调整集。本文

先介绍因果图的基础知识和理论，再结合两个实例

并基于SAS软件检验调整集和寻找共用调整集。

1 与因果图有关的基本概念

1. 1 非随机对照研究可能引起虚假关联

在非随机研究中，观察单位不会被随机分配到

处理组和对照组。因此，一些协变量可以与组分配

和结果变量相关联。在这种情况下，结果变量的值

由处理的因果效应以及与协变量的虚假关联决定。

由于协变量混淆了因果关系，如果没有某种形式的

调整（例如匹配或分层）来消除虚假关联，就无法确

定处理对结果的因果关系［1］。事实上，在不完善的

随机对照研究中，由混杂协变量引起的虚假关联也

有可能存在。

研究者可以使用因果图过程来确定在何时、何

种情况下估计因果效应［2］。为此，需要以有向无环

图（Directed acyclic graph，DAG）的形式定义因果图

模型。因果图过程接受输入DAG，并输出对因果分

析和效应估计有用的结果。

1. 2 统计和因果概念

通常情况下，研究者可以运用统计模型来描述

和分析变量之间的依赖关系，例如，分析某个特定事

件发生的概率有多大，以及随着观察到不同的变量，

该概率将如何变化［3］。然而，统计模型中的某些变量

之间可能确实存在一定程度的关联，而另一些变量

之间也可能存在虚假的关联，此时，仅凭统计方法不

足以揭示变量之间的因果效应［4］。这是因为变量之

间存在的虚假关联会在相当大的程度上产生误导［5］。

为了通过非随机试验的数据来回答因果效应，必须

用一组因果假设来补充联合分布函数，这些假设与

专业上已知的信息共同构成因果图模型。
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2 因果图理论的初级内容

2. 1 因果图的组成

因果图模型由DAG的形式表示，DAG由三部分

组成［4］，即节点、边和缺失边。

节点：DAG中的每个节点代表一个变量，假设

该变量在研究的过程中起因或果的作用；每个变量

可以有任何分布；DAG中的每个变量可以是已观测

的，也可以是未观测的，但未观测的变量不宜过多；

通常，误差随机变量（独立误差项）不在 DAG中

表示。

边：DAG中的所有边都是定向的，也就是说，边

由从一个节点指向另一个节点的箭头组成，且一对

节点之间最多只能有一条边；边是因果假设的图形

表示，即DAG中的边表示一个变量对另一个变量可

能产生的直接因果效应；假设这些因果效应是确定

性的，但它们是完全非参数的，因为每条边都可以

有任何函数形式；因为DAG中的每条边都给出了因

果解释，所以每条边都与一对节点的时间顺序相关

联，因此，DAG 不能包含有向循环。 CAUSAL⁃
GRAPH过程对每个模型执行语义验证，以验证它不

包含有向循环。PROC CAUSALGRAPH允许指定双

向边。双向边被解释为两个变量之间未测量的混

杂，图形仍然是DAG。例如，式（1）与式（2）中的符

号“↔”与“←L→”被解释为一对边：

X ↔ Y （1）
X ← L → Y （2）
其中，节点L代表一个或一些未测量的变量。

缺失边：DAG中缺失边（即两个节点不通过边

直接连接）表示直接因果效应为零的假设。因此，

DAG中缺失的边表示比边具有更强的假设。这是

图形模型的强零假设，它在计量经济学文献中被称

为排除限制。缺失边对因果模型所隐含的统计特

性有影响。

DAG中的节点、边和缺失边一起形成一个因果

图模型，对研究者关于数据生成过程的假设进行编

码。从这些生成数据的假设开始，研究者可以使用

一组在 DAG上操作的图形规则来导出统计关联

关系。

2. 2 因果图中的基本术语

因果图中的基本术语：①相邻，如果DAG中的

两个变量由一条边直接连接，则它们是相邻的。

②路径，路径是一个有序的变量列表，其中没有变量

出现超过一次，列表中的连续变量在图中相邻，连接

路径中连续节点的边可以指向任一方向。③因果关

系与非因果关系，对于路径上的每一对连续变量，

如果连接两个变量的箭头指向后一个变量，那么路

径就是因果关系，否则，就称为非因果关系。④正

确路径，如果路径以处理变量（即研究者关注的重

要影响因素）开始，且不包含任何其他处理变量，则

该路径是正确的［2］。⑤关系描述，DAG编码因果图

模型中变量之间的特定关系的描述，对于一个边，

如 P→Q，其中，P是Q的父项，Q是 P的子项；如果变

量 S到变量 T之间存在因果路径，那么 T是 S的后

代，S是 T的祖先，因此，变量 S的后代集是由 S直接

或间接引起的所有变量的集合，同样，变量T的祖先

集是 T的所有直接或间接原因的集合。⑥碰撞器，

对于路径上的变量V，如果V有两个指向它的箭头

（每侧一个），则V是路径上的碰撞器。否则，就是非

碰撞器，碰撞器的定义是特定于路径的，变量可以

是一条路径上的碰撞器，也可以是另一条路径上的

非碰撞器。⑦因果与非因果关联，变量集之间的统

计关联可分为因果部分和非因果部分或虚假部分，

如果所有虚假的关联都能被消除，那么因果关系就

被认为是确定的［2］。⑧调整或消除虚假关联，虚假

关联通常通过某种形式的统计调整或条件作用来

消除，例如，研究者可以通过在回归模型中包含一

个变量作为回归自变量，或者通过按变量的水平对

资料分层来进行调整计算，还可以使用因果图模型

来确定调整集中必须包含哪些变量。

3 因果图过程的应用

3. 1 检验调整集和枚举路径

3. 1. 1 实例及其背景信息

【例 1】图 1所示的因果图模型（改编自文献［6］）
用于检验受试者血清尿酸盐（Urate）与心血管疾病

（CVD）风险之间的关系。

图 1模型中各变量的含义如下：Urate，尿酸盐

（处理变量）；CVD，心血管疾病（结果变量）；Anti⁃
HypertensiveUse，抗高血压药物使用；Creatinine，肌酐

（测量的血清肌酐水平）；Diabetes，糖尿病；Ethnicity，
种族；Gender，性别；Gout，痛风；HbA1c，糖化血红蛋

白；MedicationPropensity，药物倾向（反映个人服用

处方药倾向的潜在变量）；Nutrition，营养（反映饮食

或营养的潜在变量）；Obesity，肥胖（体重指数指

标）；CurrentBP，当前血压；CurrentHDL，当前高密度
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脂蛋白（高密度脂蛋白胆固醇指标）；PreviousBP，先
前血压（研究前血压指标）；PreviousHDL，先前高密

度脂蛋白（研究前高密度脂蛋白胆固醇指标）；

Smoking，吸烟（当前吸烟状态指标）；StatinUse，他汀

类药物使用。

变量MedicationPropensity和 Nutrition对应潜

在变量，故无法观察到。还假设未观察到变量 Pre⁃
viousBP、PreviousHDL和Obesity。在考虑诸多协变

量的前提下，试分析处理变量 Urate对结果变量

CVD是否具有因果效应。

3. 1. 2 用SAS实现因果效应分析

3. 1. 2. 1 检验调整集

根据图 1所显示的因果图模型，变量 Urate和
CVD之间的统计关联反映了真实因果关联和附加

虚假或非因果关联的组合。为了揭示这两个变量

之间的真正因果联系，Thornley等［6］考虑对变量

CurrentHDL、Ethnicity、Gender、HbA1c和 Smoking进
行调整。以下程序调用因果图过程，以检验该调整

集是否可用于根据因果图模型估计变量 Urate对
CVD的因果效应。设所需要的SAS程序如下：

proc causalgraph compact；
model "Thor12"
AntiHypertensiveUse ==> CurrentBP，
Creatinine ==> AntiHypertensiveUse CurrentBP，
CurrentBP ==> CVD，CurrentHDL ==> CVD，
Diabetes ==> AntiHypertensiveUse Creatinine，
Ethnicity ==> Nutrition Smoking，Gender ==>

Nutrition Urate，
Gout ==> CVD，HbA1c ==> Diabetes，
MedicationPropensity ==> AntiHypertensiveUse

StatinUse，
Nutrition ==> PreviousHDL Urate Obesity，Obesity =

=> PreviousBP HbA1c，
PreviousBP ==> AntiHypertensiveUse，PreviousHDL

==> StatinUse，
Smoking ==> CVD，StatinUse ==> CurrentHDL，
Urate ==> PreviousBP Creatinine CVD Gout；
identify Urate ==> CVD；

unmeasured Nutrition Obesity PreviousBP Medi⁃
cationPropensity PreviousHDL；

testid CurrentHDL Ethnicity Gender HbA1c
Smoking；

run；
【SAS输出结果及解释】

检验调整集是否为有效的因果效应的输出结

果，见表1。

【表 1中有关内容的说明】第 2列的“大小”指协

变量的个数（本例有 5个）；第 3列的“有效”指协变

量的集合对研究变量Urate对CVD因果效应是否有

效（本例经检验，其结果为“无效”，输出中用“否”表

示）；第 4列的“最小”指所找到的调整集是否为最小

的调整集（本例的调整集包含 5个协变量，故它不是

最小的调整集）；表 1中 5个协变量对结果变量的影

响具有统计学意义，即在研究变量Urate对 CVD因

果效应中是不可忽视的，但由第 3列上的“否”可知，

包含 5个协变量的调整集不足以估计变量Urate对
CVD的因果效应。

3. 1. 2. 2 枚举路径和搜索有效调整集

要了解建议的调整集无效的原因，可以请求枚

举将处理变量与模型中的结果变量联系起来的正

图1 血清尿酸盐对心血管疾病风险影响的因果图模型

Figure 1 Causal model of the effect of serum urate on risk of cardiovascular disease

表1 检验调整集是否为有效的因果效应的输出结果

Table 1 Output results for testing whether the adjustment set
is a valid causal effect

模型名称

Thor12
大小

5
有效

否

最小

否

C1
*

C2
*

C3
*

C4
*

C5
*

注：C1~C5分别代表协变量 CurrentHDL、Ethnicity、Gender、HbA1c、
Smoking；*协变量对结果变量的影响具有统计学意义
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确路径，也可以使用该过程搜索有效的调整集。以

下程序调用 CAUSALGRAPH过程来执行这两项任

务，SAS程序与上文“3. 1. 2. 1节”的程序基本相同，

仅以下两句稍有改变：

proc causalgraph compact list；
testid Gender HbA1c Ethnicity Smoking CurrentHDL

/ paths=（noncausal nonblocked）；

【SAS输出结果及解释】

输出了两条路径，第1条路径为：

Urate <== Nutrition ==> PreviousHDL ==> StatinUse
<== MedicationPropensity ==> AntiHypertensiveUse=
=> CurrentBP ==> CVD

第2条路径为：

Urate <== Nutrition ==> Obesity ==> PreviousBP
==> AntiHypertensiveUse ==> CurrentBP ==> CVD

注：没有满足“Thor12”的指定准则的调整集。

【关于上述两条路径的说明】第一条路径没有

被阻塞，因为变量 StatinUse是路径上的碰撞器，并

且它的一个子变量 CurrentHDL出现在调整集中。

第二条路径不包含任何碰撞器，但不会被阻塞，因

为它不包含建议调整集中的任何变量。这两条路

径都是非因果关系的路径。如果使用建议调整集，

变量Urate和CVD之间的某些关联可能归因于这两

条非因果路径，并且因果效应无法正确估计。

3. 1. 2. 3 减少不可测量变量

为了获得可识别性，研究者可以考虑收集附加

数据。例如，如果研究者要收集变量Obesity和 Pre⁃
viousHDL的数据，以便这两个变量成为可测量的变

量，这等价于在上面的输出结果中阻塞两条非因果

路径。下面的程序可实现这一目标：

SAS程序与前面“3. 1. 2. 1节”的程序基本相同，

仅以下两句稍有改变：

unmeasured Nutrition PreviousBP Medication
Propensity；

testid Gender HbA1c Ethnicity Smoking Current
HDL PreviousHDL Obesity；

【SAS输出结果及解释】

TESTID语句中包含 7个变量时的输出结果，

见表2。

由表 2可知，建议的调整集（含 7个协变量）在

“有效”列中标记为“是”，说明该调整集足以估计变

量Urate对CVD的因果效应。

3. 2 寻找多个因果图模型共用的调整集

3. 2. 1 因果图模型确切结构未知时的解决方案

当研究者不确定因果图模型的确切结构或数

据可能存在其他因果图模型时，如何使用因果图过

程找到可用于估计因果效应的调整集？例如，研究

者可能不确定是否要在因果图模型中包含哪些边，

边具有什么方向，或者模型包含哪些协变量，则可

以在过程中使用多个MODEL语句来指定每个合理

的因果图模型，然后使用 PROC CAUSALGRAPH语

句中的公共选项来搜索对所有模型有效的调整集。

对于单个因果图模型，如果存在调整集，则可

以使用该调整集来估计因果效应。如果多个因果

图模型共享一个调整集，那么无论哪个因果图模型

反映了真实的数据生成过程，都可以使用该调整集

来估计因果效应。

3. 2. 2 实例及其背景信息

【例 2】沿用例 1的实例和背景信息，在图 1的基

础上，添加一些新的信息。见图2。

图 2中的模型源自 Thornley等［6］开发的更大模

型。这些模型研究了受试者血清 Urate与 CVD风

险之间的关系。有关模型中变量的含义，请参见本

文例 1。图 2描述了变量 StatinUse对CVD效应的两

个合理因果假设。一个模型假设变量 StatinUse对
CVD的所有因果效应都是由变量 CurrentHDL介导

的；另一个模型，除介导效应外，还包括变量StatinUse
对 CVD的直接影响。这两个模型的不同之处在于

一条边，如图 2中的虚线箭头所示。在本例的两个

模型中，假设变量 Nutrition和 PreviousHDL是不可

测量的，故由虚线轮廓的节点表示。

3. 2. 3 用SAS实现因果效应分析

调用 PROC CAUSALGRAPH为图 2中的两个模

表2 TESTID语句中包含7个变量时输出的结果

Table 2 Output results when the testid statement contains 7 variables
模型名称

Thor12
大小

7
有效

是

最小

否

C1
*

C2
*

C3
*

C4
*

C5
*

C6
*

C7
*

注：C1~C7分别代表协变量CurrentHDL、Ethnicity、Gender、HbA1c、Smok⁃
ing、Obesity、PreviousHDL；*协变量对结果变量的影响具有统计学意义

图2 血清尿酸盐对心血管疾病风险影响的两种可能因果模型

Figure 2 Two possible causal models of the effect
of serum urateon risk of cardiovascular disease
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型构造调整集。所需要的 SAS程序与例 1中的程序

基本相同，此处从略。

【SAS输出结果及解释】

因篇幅所限，具体输出结果从略。现将输出结

果分3部分概述如下。

第 1部分输出结果：图 2中定义的第 1个因果图

模型（Thor12SimpleHDL）的计算结果，由 6个可观测

的 协 变 量（CurrentHDL、Ethnicity、Gender、Gout、
Smoking及 StatinUse）构造出 18个调整集，其中，有 4
个调整集属于最小调整集（每个最小调整集仅包含

2个协变量）。第 2部分输出结果：图 2中定义的第 2
个因果图模型（Thor12AltHDL）的计算结果，由 6个
可观测的协变量（CurrentHDL、Ethnicity、Gender、
Gout、Smoking及 StatinUse）构造出 12个调整集，其

中，有 2个调整集属于最小调整集（每个最小调整集

仅包含 2个协变量）。第 3部分输出结果：2种因果

图模型共用的调整集。巧合的是，在两个模型中有

效的调整集与在具有额外边的模型中有效的调整

集相同。

由于至少存在一个共用调整集，该分析表明，

通过“第 3部分输出结果”中的任何一个调整集，无

论变量 StatinUse是否对CVD有直接效应，都可以估

计变量Urate对CVD的因果效应。

4 讨论与小结

4. 1 讨论

基于因果图模型所做的统计分析，其结论正确

与否，主要取决于以下关键点：图中所设定的变量

之间的关系（包括变量的先后顺序，发出箭头和接

收箭头的变量，变量是否为观测变量，哪些变量是

处理变量、协变量和结果变量）；是否有专业知识为

依据；是否符合基本常识和常规逻辑。这几个方面

在多重线性回归分析［7］、多重Logistic回归分析［8］、多

重 Cox模型回归分析［9］和结构方程模型分析中［10］，

也都是极为重要的。

4. 2 小结

本文介绍了因果图模型的基础知识和理论，涉

及因果图的组成和术语。针对两个实例并借助 SAS

软件，实现了两项因果图分析任务，即检验调整集

和寻找多个模型的共用调整集。
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