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发现因果的算法：

被忽视的计算社会学工具箱

乔天宇 　 赵一璋

　
摘　 要　 社会学者长期以来聚焦于因果识别的方法及其应用，却对因果发现的相关进展缺乏关注。在回顾因果
推断两种理论传统的基础上，从算法原理、应用路径和方法关联三个方面，系统介绍因果发现的经典算法，探

讨它们在研究实践中的应用方式，以及与其他计算社会学方法结合的可能性。面对大语言模型的崛起，因果发

现算法的应用将赋予计算社会学以新的学科能力，助力数据驱动的知识生产，为计算社会学更深入理解和解释

复杂社会现象、探索因果关系提供丰富的算法工具箱，也对推动数智时代人文社会科学知识生产范式变革具有

深远意义。
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２０２２年底，ＯｐｅｎＡＩ公司发布 ＣｈａｔＧＰＴ，大语言模型由此进入人们的视野。它如同一股强劲的浪潮，不仅
在日常工作和生活中不断渗透，还将对科学研究活动产生深远影响，甚至可能引发科学研究范式的根本性变

革。可以预见，大语言模型将在社会科学研究中扮演愈发重要的角色。① 然而，在社会学者畅想大语言模型即

将改变社会科学研究未来的同时，他们对计算社会学的兴趣和关注似乎正在降低，这可能要归因于计算社会

学过去聚焦于大数据的传统。人们惊叹于大语言模型的表现，但也意识到对数据进行处理与挖掘的能力或将

被大语言模型替代，由此，难免要反思在大语言模型崛起的时代，计算社会学价值何在的问题。

计算社会学自兴起以来，数据挖掘是其中重要研究路径之一。它主要致力于应用机器学习算法，从高

维度、大规模数据中提取信息与知识，发现社会模式与社会规律。② 这种基于大数据、从数据出发、由数

据驱动的研究路径给社会学研究带来了新希望。不同于以统计推断 （即得到参数的无偏估计并进行统计检

验）作为主要目标的传统统计分析技术，机器学习的主要目标在于追求更准确的预测，并寻找泛化能力更

强 （即有较强样本外预测能力）的模型。这能避免传统统计显著性检验的局限性以及人们长期诟病的 ｐ值
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操纵问题。① 另外，很多机器学习算法 （如决策树、随机森林、神经网络）善于挖掘非线性关系，也能弥

补常用的回归类工具囿于分析线性关系的局限。国内有学者认为，机器学习在社会学领域的应用将开启一

种社会预测的新范式，让社会学重拾对可预测性的关注。②

然而，可解释性差是应用机器学习算法时面临的主要挑战。模型预测能力的提升往往会以牺牲可解释

性为代价。应用随机森林、梯度提升等集成学习算法及神经网络模型通常能得到更好的预测效果，但这些

算法透明性差，人们难以理解它们是如何做出预测决策的。由于这些模型本身不具备可解释性，它们也常

被称为 “黑盒模型”。追求解释和理解的社会科学研究者在使用这些模型研究社会现象时，常会面临预测

准确性与可解释性之间的张力。于是，如何在此类研究中整合解释与预测，更好地发挥机器学习的优势，

引发了不少的讨论与关注。③ 近年来，计算机科学家在可解释人工智能研究领域取得了不小的进展，以夏

普利加性解释 （ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ，ＳＨＡＰ）为代表的模型后解释方法 （Ｐｏｓｔｈｏｃ Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ）能在一定程度上解决 “黑盒”机器学习算法的局限性，帮助人们理解算法的预测决策。④ 将这些

进展应用到社会学研究中能够帮助研究者以数据驱动的方式确定合适的函数形式⑤，进而更好地挖掘数据

中蕴含的知识，辅助理论知识的生产⑥。然而尽管如此，应用机器学习算法得出的关联性结论归根到底还

只是相关关系，即便能够实现准确预测并同时具备可解释性，也并不能据此推断因果。可预测不构成因

果，这是以机器学习算法为主导的计算社会学难以避免的最大局限所在。

探求因果关系是包括社会科学在内的一切科学追求的目标，社会学也不例外。社会学自 １９ 世纪末诞
生之日起，就对因果解释有着孜孜不倦的追求，计算社会学也继承了社会学对因果的关注。过去几十年

中，在多学科共同努力下，因果推断从方法论到分析工具的发展都令人瞩目。从事计算社会学的研究者积

极拥抱因果推断的研究进展，也在努力探索将机器学习与因果推断结合应用的方式。⑦ 但遗憾的是，还有

一些因果推断的重要进展尚未进入社会学乃至整个社会科学研究者的视野。

因果推断的研究可概括为两条路径：第一条路径是因果识别 （ｃａｕｓａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ），第二条路径是因
果发现 （ｃａｕｓａｌ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ）。在因果识别的研究中，因果关系多被预先定义，研究者一般会事先建立关于两

个变量间存在因果效应的理论假设，并以识别其中自变量对因变量的因果效应为主要研究目标。与之不同

的是，在因果发现的研究中，研究者往往不预先定义因果关系，而是试图直接从观察数据 （也可以是观察

与实验的混合数据）中恢复生成数据的底层因果模型。另外，因果发现的主要目标通常也不仅仅针对特定

的一对因变量和自变量，而是希望能对多个变量之间的因果关系给出整体性推断，得到包括多个因果关系

在内的结构网络。当研究者拥有大量观测变量，但对变量间因果关系缺乏明确理论假设时，或因伦理及其

他现实条件制约，无法以随机对照实验或自然实验等方式开展因果识别研究时，因果发现将大有用武之

地。由于因果发现主要运用计算机科学中的搜索算法自动寻找变量间的因果关系结构，它也被称为因果结

８０１

①

②

③

④

⑤

⑥

⑦

Ｎｕｚｚｏ牞 Ｒ牞  Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｍｅｔｈｏｄ牶 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｅｒｒｏｒｓ牞  Ｎａｔｕｒｅ牞 ５０６ 牗 ７４８７ 牘 牞 ２０１４牞 ｐｐ １５０ － １５２牷 Ｈｏｆｍａｎ牞 Ｊ Ｍ牞 Ｓｈａｒｍａ牞 Ａ牞 ａｎｄ Ｄ Ｊ Ｗａｔｔｓ牞
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ牞  Ｓｃｉｅｎｃｅ牞 ３５５牗 ６３２４牘 牞 ２０１７牞 ｐｐ ４８６－４８８
陈云松、吴晓刚、胡安宁、贺光烨、句国栋：《社会预测：基于机器学习的研究新范式》，《社会学研究》２０２０年第 ３期。
Ｈｏｆｍａｎ牞 Ｊ Ｍ牞 Ｄ Ｊ Ｗａｔｔｓ牞 Ｓ Ａｔｈｅｙ牞 Ｆ Ｇａｒｉｐ牞 Ｔ Ｌ Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ牞 Ｊ Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ牞 Ｈ Ｍａｒｇｅｔｔｓ牞 Ｓ Ｍｕｌｌａｉｎａｔｈａｎ牞 Ｍ Ｊ Ｓａｌｇａｎｉｋ牞 Ｓ Ｖａｚｉｒｅ牞
Ａ Ｖｅｓｐｉｇｎａｎｉ牞 ａｎｄ Ｔ Ｙａｒｋｏｎｉ牞 Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｏｃｉａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ牞  Ｎａｔｕｒｅ牞 ５９５ 牗 ７８６６ 牘 牞 ２０２１牞 ｐｐ １８１－
１８８牷 Ｓｈｒｅｓｔｈａ牞 Ｙ Ｒ牞 Ｖ Ｆ Ｈｅ牞 Ｐ Ｐｕｒａｎａｍ牞 ａｎｄ Ｇ ｖｏｎ Ｋｒｏｇｈ牞  Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ牶 Ｈｏｗ Ｃａｎ Ｗｅ Ｕｓｅ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ Ｔｈｅｏｒｉｚｅ牽 Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ牞 ３２牗 ３牘 牞 ２０２１牞 ｐｐ ８５６－８８０
Ｌｕｎｄｂｅｒｇ牞 Ｓ Ｍ牞 ａｎｄ Ｓ Ｉ Ｌｅｅ牞 Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ牞  Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ牞 ２０１７牞 ｐｐ ４７６８ － ４７７７牷 Ａｌｌｅｎ牞 Ｇ Ｉ牞 Ｌ Ｇａｎ牞 ａｎｄ Ｌ Ｚｈｅｎｇ牞  Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ牶 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ牞  Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ牞 １１牞 ２０２４牞 ｐｐ ９７－１２１
Ｖｅｒｈａｇｅｎ牞 Ｍ Ｄ牞 Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎｔｏ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌ ＭｏｄｅｌＢｕｉｌｄｉｎｇ牞  Ｓｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ牞 ５４牗 ２牘 牞 ２０２４牞 ｐｐ ２１７－２６８
陈茁、陈云松：《计算扎根：定量研究的理论生产方法》，《社会学研究》２０２３年第 ４期。
胡安宁、吴晓刚、陈云松：《处理效应异质性分析———机器学习方法带来的机遇与挑战》，《社会学研究》２０２１ 年第 １ 期；Ｂｒａｎｄ牞
Ｊ Ｅ牞 Ｘ Ｚｈｏｕ牞 ａｎｄ Ｙ Ｘｉｅ牞 Ｒｅｃｅｎｔ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｉｎ Ｃａｕｓａｌ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ牞  Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ牞 ４９牞 ２０２３牞 ｐｐ ８１－
１１０



发现因果的算法：被忽视的计算社会学工具箱

构搜索，或因果结构学习。

近年来，在科学智能 （ＡＩ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ）的潮流下，自然科学对因果发现路径给予了广泛关注。比如，
有物理学研究者使用全球气候观测数据重建指标间的有向因果网络，恢复气候系统中重要的相互作用关

系，并认为因果发现算法会成为未来预测气候变化的有效工具。① 有遗传生物学研究者利用因果发现算法

尝试从观察数据寻找基因调控网络，确定基因与表型之间的因果关系。② 临床医学家过去曾凭借随机对照

实验积累了不少关于生物标志物与复杂疾病表现间因果关系的认知，在重建这些符合 “金标准”的因果结

构上，因果发现算法有很好的表现。有研究利用因果发现算法，在包含阿尔茨海默症生物标志物的观察数

据中，成功生成了生物标志物和阿尔兹海默症临床诊断间的因果关系模型，研究结果与实验研究中建立的

因果结论高度匹配。③

然而，在社会科学研究中，因果发现并没有得到足够的关注。④ 社会科学各学科过去更多关注并应用

的主要是因果识别方法，相关文献中谈及的因果推断也基本等同于因果识别。目前只有国外少数经济学者

和开展跨学科行为研究的学者对因果发现给予了一定关注⑤，对绝大多数的社会科学研究者，尤其是国内

的社会学研究者而言，因果发现还是一个非常陌生的话题。

因果发现算法的起源最早可追溯到朱迪·珀尔与其同事 １９８７年发表的论文。⑥ 事实上，早期还曾有因
果发现算法的经典文献发表在社会学专业期刊上。⑦ 然而，在过去二十多年里，除少数经验研究应用⑧，因

果发现方法很少被社会科学学者了解与学习。这背后的主要原因在于，因果发现涉及大量复杂且专业化的

术语，主要采用的算法语言也与社会科学研究者熟知的统计语言有一定差异。本文希望以相对通俗的方式

介绍因果发现的经典算法及其应用，主要内容将包括以下几个方面：首先，将概述当前因果推断研究的两

大理论框架，并在此基础上回答 “因果发现是什么”的问题，对开展因果发现研究的基础前提以及相关算

法的基本原理做简要讨论。其次，将回答 “因果发现有什么用”的问题，结合近五年发表的经验研究文

献，总结因果发现应用于计算社会学研究的可能路径，以及在应用中可能遇到的问题及解决方案。最后，

将回答 “因果发现与其他方法有何关系”的问题，针对计算社会学研究者熟悉的机器学习、基于行动者建

模以及近来兴起的大语言模型工具，探讨如何将它们与因果发现相结合。因果发现算法的应用可能会开辟

一条不同于由机器学习算法主导的数据驱动知识生产的研究路径，这将赋予计算社会学以新的学科能力，

令其在大语言模型崛起的时代具备无法被替代的价值。

一、两种传统：因果推断的理论框架

自 ２０世纪 ７０年代始，因果推断领域逐渐形成了两种传统，分别来自统计学家和计算机科学家，背后
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对应着理解因果的两种理论框架———潜在结果模型 （Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ Ｏｕｔｃｏｍｅｓ Ｍｏｄｅｌ）和结构因果模型
（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｃａｕｓａｌ Ｍｏｄｅｌ）。目前，几乎所有的因果推断研究都建立在这两大理论框架之上。

潜在结果模型，又称鲁宾因果模型，是统计学家唐纳德·鲁宾于 ２０ 世纪 ７０ 年代提出的用于形式化定
义因果关系并进行因果推断的理论框架。该框架最初建立在实验思维的基础之上。实验的核心是在受控条

件下对被试施加某种干预 Ｔ，然后在 Ｔ的不同状态下比较结果变量 Ｙ 的差异。潜在结果模型认为，实验中
的每个被试个体 ｉ存在两种潜在结果，分别是个体 ｉ未接受干预 （Ｔｉ ＝ ０）状态下的潜在结果 Ｙ０ ｉ，以及接受
干预 （Ｔｉ ＝ １）状态下的潜在结果 Ｙ１ｉ。对于某个体 ｉ 而言，实际观测到的结果可表示为，Ｙｉ ＝ ＴｉＹ１ｉ ＋

１－ＴｉC o Ｙ０ ｉ，干预 Ｔ的因果效应即 Ｙ１ｉ－Ｙ０ ｉ。但问题在于，个体无论接受或未接受干预，Ｙ０ ｉ 和 Ｙ１ｉ 当中都只
有一个可以被实际观测到，另一个对个体而言是一种反事实状态。因此，研究者主要通过在群体层面，用

接受干预组与未接受干预组结果的平均差异来计算平均的因果效应。用组别均值计算因果效应需要满足一

个可忽略干预分配假定，即研究对象在不同干预状态下的分配要独立于两种潜在结果。随机对照实验能够

满足这一假定，于是被视为因果推断的 “金标准”。

潜在结果模型后被推广并应用在非实验的观察研究中。在过去五十年里，统计学者和计量经济学者基

于该理论框架开发出很多种用于观察数据因果推断的统计分析方法，包括倾向值匹配、工具变量、差分

法、断点回归等。① 与另一种传统的结构因果模型相比，潜在结果模型更为社会科学研究者所熟知并广泛

应用②，特别是用于评估政策影响的研究中③。然而，潜在结果模型更多作为因果识别的理论基础，主要适

用于有明确理论假设，并需要根据假设估计因果效应的研究，这往往要求研究者对生成数据的底层模型有

一定的理解和把握。

结构因果模型，是计算机科学家朱迪·珀尔与其合作者提出的，使用有向无环图 （Ｄｉｒｅｃｔｅｄ Ａｃｙｃｌｉｃ
Ｇｒａｐｈ，ＤＡＧ）来形式化变量之间因果关系的因果推断理论框架。结构因果模型 Ｍ 由一个三元组定义，该
三元组包含两个变量集合和一个函数集合：

Ｍ＝〈Ｕ，Ｖ，Ｆ〉

其中，Ｕ是外生变量集合，即不受模型中其他变量影响的变量集合；Ｖ 是内生变量集合，即受到模型
中其他变量影响的变量集合；Ｆ是一组函数的集合，记为 ｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝，其中每个 ｆｉ 是将属于内生变
量集合 Ｖ中的变量 ｉ表示为模型中其他变量的函数。这一定义或许还比较抽象，但结构因果模型的一大优
势在于，其可借用图论的语言，用更形象的方式以有向无环图 Ｇ （Ｍ）表示模型 Ｍ，由此也被称为因果图
模型。图中每个节点代表 Ｍ中的一个变量，即 Ｕ 和 Ｖ 中的变量。每条边表示对应变量之间的直接因果关
系。对于属于 Ｖ的变量 Ｙ，如果 ｆＹ 的定义域中含有变量 Ｘ，那么 Ｇ （Ｍ）中会有一条从节点 Ｘ 指向节点 Ｙ
的有向边，表示 Ｘ是 Ｙ的直接原因，同时称 Ｘ是 Ｙ的父代节点，Ｙ是 Ｘ的子代节点。

（ａ） （ｂ）
图 １　 结构因果模型的有向无环图表示

　 　 图 １中给出了两个示例。对图 １ （ａ）来说，内生变量集合为 Ｖ＝ ｛Ａ，Ｂ｝，外生变量集合为 Ｕ＝ ｛Ｃ｝；

０１１

①

②

③

许琪：《因果推断五十年：成就、挑战与应对》，《学术月刊》２０２４年第 １１期。
余静文、王春超：《新 “拟随机实验”方法的兴起———断点回归及其在经济学中的应用》，《经济学动态》２０１１ 年第 ２ 期；胡安
宁：《倾向值匹配与因果推论：方法论述评》，《社会学研究》２０１２年第 １期；陈云松：《逻辑、想象和诠释：工具变量在社会科
学因果推断中的应用》，《社会学研究》２０１２年第 ６期。
李文钊：《因果推理中的潜在结果模型：起源、逻辑与意蕴》，《公共行政评论》２０１８年第 １期。
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函数 ｆＢ 由变量 Ａ和 Ｃ定义，即 Ａ和 Ｃ是 Ｂ的直接原因，在图上表示为 Ａ和 Ｃ分别指向 Ｂ的有向边，即 Ａ→
Ｂ和 Ｃ→Ｂ；函数 ｆＡ 由变量 Ｃ定义，即 Ｃ是 Ａ的直接原因，在图上表示为从 Ｃ 指向 Ａ 的有向边，即 Ｃ→Ａ。
同理，对于图 １ （ｂ）来说，内生变量集合为 Ｖ＝ ｛Ｆ，Ｇ｝，外生变量集合为 Ｕ＝ ｛Ｄ，Ｅ｝；函数 ｆＧ 由变量
Ｆ定义，即 Ｆ是 Ｇ的直接原因，在图上表示为 Ｆ→Ｇ；函数 ｆＦ 由变量 Ｄ和变量 Ｅ定义，即 Ｄ和 Ｅ是 Ｆ的直
接原因，图上表示为 Ｄ→Ｆ和 Ｅ→Ｆ。

与潜在结果模型相比，结构因果模型更直观地表示了变量间的因果关系。然而，如何利用结构因果模

型实现因果推断，在过去较长一段时间内并不被社会科学研究者所熟悉。在十多年前，国外开始有文献专

门面向社会科学研究者介绍结构因果模型。① 近年国内也有社会学者注意到了这一缺失，专门撰文介绍结

构因果模型。他们认为结构因果模型一方面有助于研究者更好掌握因果推断的框架，如理解内生性问题并

选择合适的因果推断方法；另一方面也有助于研究者厘清一些模糊认知，如怎样确定混淆变量，如何选择

控制变量进而优化研究设计等。② 然而，这些还都是将结构因果模型用于因果识别的努力，无论是改进研

究设计还是辅助选取变量，都还只是聚焦于估计两个特定变量间的因果效应，限于局部因果结构的探讨。

事实上，除了对因果识别的贡献之外，结构因果模型还为因果发现的研究路径奠定了理论基础，使研究者

能从丰富的观察数据中挖掘因果关系、构建整体的因果结构。

二、原理概述：因果发现的假设与算法

因果发现的研究路径希望利用已有经验数据，尤其是观察数据，根据其中的信息和线索尽可能地还原

出生成这些数据的底层因果模型。然而，要实现这一目标并不容易，其背后的很多道理也不显见。以珀

尔、斯皮尔斯、格利莫尔等为代表的一众学者在结构因果模型的基础上，围绕因果发现的可行性及其实现

路径做了大量的基础理论和算法开发工作。③ 这里将先简要概述支撑因果发现的前提假设。

（一）作为前提的桥梁原则

一般认为，数据中体现出来的统计关联是由因果关联产生的，这为从数据中恢复因果关联提供了一定

的线索。然而，从观测数据中得到的还只是概率分布信息，但概率模型与因果模型仍有着本质差异，二者

并不能天然地等同。要想将二者联系起来，需要借助一些特定的 “桥梁原则”———因果马尔可夫条件、

ｄ分离准则和因果忠诚性假设。它们作为前提，构成了从观测数据中发现因果的基础。
第一个前提为因果马尔可夫条件。这是指在因果图中，每个变量仅由图上它的父代变量 （即直接影响

因素）决定，在控制父代变量的条件下，每个变量都独立于其他所有非后代变量。以图 １ （ｂ）中 Ｇ 和 Ｄ
为例，这两个变量在因果图上没有直接连接，如果某观测数据是由这个因果图生成的，那么在控制 Ｇ的父
代变量 Ｆ的条件下，Ｇ与 Ｄ应相互独立，这才满足因果马尔可夫条件。用更通俗的话来说，因果马尔可夫
条件意味着，如果观测数据是以某个因果图为底层模型生成的，那么因果图结构中显示的独立性会反映在

观测数据上。

第二个前提是 ｄ分离准则。它是用图论语言表述的一种判别变量间条件独立的准则，利用这一准则，
我们可以根据因果图的结构特征，揭示变量间的条件独立性关系。具体来说，如果 Ｘ和 Ｙ是有向无环图中
的两个不同节点，Ｗ是该图中不包含 Ｘ和 Ｙ的节点集，当且仅当 Ｘ和 Ｙ之间每一条通路 （这里所谓通路不

考虑边的方向，且通路中不经过重复节点）都被 Ｗ 阻断，则 Ｘ 和 Ｙ 是 ｄ分离的 （被 Ｗ 分离开的）。通路
被阻断的情况包括：（１）该通路包含链结构 Ｘ→Ｚ→Ｙ或分叉结构 Ｘ←Ｚ→Ｙ，且中间节点 Ｚ在节点集 Ｗ中；
（２）该通路包含一个对撞结构 Ｘ→Ｚ←Ｙ，且中间节点 Ｚ 及其后代节点都不在 Ｗ 中。仍以图 １ （ｂ）举例，
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其中 Ｄ和 Ｇ 之间的通路只有 Ｄ—Ｆ—Ｇ，它包含一个链结构，节点集 ｛Ｆ｝和 ｛Ｅ，Ｆ｝都会阻断该通路，
将 Ｄ和 Ｇ两节点 ｄ分离；Ｄ和 Ｅ之间的通路只有 Ｄ—Ｆ—Ｅ，它包含一个对撞结构，并不存在一个 Ｆ 和 Ｇ
（Ｆ的后代节点）都不在其中的节点集合，故 Ｄ和 Ｅ不满足 ｄ分离准则。

有了因果马尔可夫条件和 ｄ分离准则之后，只要给出任意一个因果图，我们就可以推断出观测数据中
哪些变量之间应在给定条件下相互独立，也就是说，如果两个变量在因果图上被 ｄ分离，那么这两个变量
在观测数据中应存在条件独立性。因果马尔可夫条件和 ｄ分离准则都是利用观测数据恢复因果结构的重要
基石，然而，对于很多因果算法而言，只有这两个前提尚不足够，还需要第三个前提，即因果忠实性

假设。

因果忠实性，指的是观测数据中所有条件独立关系必须是由因果结构决定的，而不是来自因果结构之

外的巧合。换句话说，若两变量在因果图上没有被 ｄ分离，那么它们在观测数据中就不能是条件独立的。
如果说因果马尔可夫条件和 ｄ分离准则的结合是为了从结构推断数据 （结构数据），因果忠实性假设保
证了我们能从观测数据中的统计关系推断因果图的结构 （数据结构），当观测数据中两变量条件独立时，
则这两个变量在因果图上被 ｄ分离。

这三个前提是大多数因果发现算法 （尤其是后面将讨论的基于约束的算法和基于分数的算法）的理论

基石，也构成了将因果模型与观测数据连接起来的 “桥梁”。除这三个基础假设外，还有一些因果发现算

法需要依赖的其他重要假设：如因果充分性假设，它要求用于因果发现的观测数据是完整的，不存在未被

观测到的潜在混淆变量；再如，大多数因果发现算法都会有无环性假设的要求，即因果图中表示变量间因

果关系的有向边不能形成闭环；还有些算法会对数据分布和数据类型有一定的要求。不过，已有相应的改

进算法可以有条件地放宽这些假设的限制，实现对复杂数据更灵活的因果发现。

（二）因果发现的算法工具箱

在计算机科学家三十多年的不懈努力下，目前开发出的因果发现算法已有几十种之多。其中，经典的

因果发现算法大致可以分为三类，分别是基于约束的因果发现算法、基于分数的因果发现算法以及函数因

果发现算法。

１ 基于约束的因果发现算法。

基于约束的因果发现算法是利用 ｄ分离准则，通过检验变量之间条件独立性的方式从数据中恢复变量
间的因果关系结构。最具代表性的基于约束的算法是斯皮尔斯和格利莫尔在 １９９１ 年提出并以二人名字命
名的 ＰＣ 算法 （ＰｅｔｅｒＣｌａｒｋ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）①，它改进了珀尔和同事最早提出的 ＩＣ 算法 （Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ Ｃａｕｓａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）。

ＰＣ算法从一个假定了所有变量两两间均有边连接的完全图开始，通过不断去掉那些不太可能存在因
果关系的边，最后得到有可能表示变量间因果结构的图。这就像是一位雕塑师，从一块完整的材料开始，

逐渐修剪掉上面无用的部分。所谓不太可能存在因果关系的边，就是那些相互独立，或在一定条件下相互

独立的变量之间的连边。更具体来讲，ＰＣ 算法包括两个主要步骤。第一步是搭建骨架，即逐对检验变量
间是否独立或条件独立，若是，则删除图上的对应边。在完成骨架搭建后，会得到一个无向图，此时还不

能确定变量间因果关系的方向，因此还要进行第二步，即确定方向。ＰＣ 算法此时直接利用 ｄ分离准则，
分两步确定图中边的方向：首先，对上述无向图中所有类似 Ｘ—Ｙ—Ｚ的变量三元组 （“—”代表变量间存

在无向边，其中 Ｘ和 Ｚ之间不存在直接连边），验证 Ｘ和 Ｚ是否会在给定 Ｙ的条件下相互独立。这里又分
为两种情况：第一，如果发现在控制了变量 Ｙ后，Ｘ和 Ｚ有统计关联，即条件独立性不成立，说明 Ｙ是一
个对撞变量，则确定方向为 Ｘ→Ｙ←Ｚ；第二，如果发现在控制了变量 Ｙ后，Ｘ和 Ｚ相互独立，说明 Ｙ不是
一个对撞变量，但此时还不能确定变量间的因果关系方向。这一步骤被称为 Ｖ结构定向。其次，在完成上
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述步骤后得到的图上，继续应用一些规则，确定图中剩余无向边的方向。例如对类似 Ｘ→Ｙ—Ｚ的变量三元
组 （Ｙ和 Ｚ之间的方向未被确定，且 Ｘ和 Ｚ之间不存在直接连边），将 Ｙ 与 Ｚ 之间的方向都确定为 Ｙ→Ｚ。
这是因为，如果将其确定为 Ｙ←Ｚ，Ｙ会成为对撞变量，这与已知给定 Ｙ条件下 Ｘ和 Ｚ独立相矛盾。图 ２以
具体示例演示了 ＰＣ算法的工作原理。

（ａ） （ｂ）

（ｃ） （ｄ）
图 ２　 ＰＣ算法工作原理示例

　 注：以图 １ （ｂ）所示因果图为例，说明 ＰＣ算法的工作步骤。首先，从四个节点两两相互连接的完全图 （ａ）开始，先在不控制其
他变量的条件下，逐对检验两两变量间是否独立。结果发现，只有 Ｄ与 Ｅ 相互独立，于是删除 Ｄ—Ｅ 边，得到 （ｂ）。其次，逐对检
验变量间是否在控制其他变量 （或者变量集合）的条件下独立。由于 Ｄ与 Ｇ和 Ｅ与 Ｇ之间的相关性均在控制了 Ｆ 之后消失，于是删
除 Ｄ—Ｇ和 Ｅ—Ｇ边，得到 （ｃ）。至此，完成了骨架搭建步骤，但得到的仍是无向图。基于此，利用 ｄ分离准则，针对 Ｄ—Ｆ—Ｅ，检
验在控制 Ｆ后，Ｄ和 Ｅ是否有统计关联，结果发现关联性存在，Ｆ是对撞变量，于是确定方向为 Ｄ→Ｆ←Ｅ （ｄ）。最后，根据 Ｘ→Ｙ—
Ｚ规则确定 Ｆ→Ｇ，得到图 １ （ｂ）所示的因果图。

　 　 在图 ２示例中，所有边的方向都得到了确定。然而，在实际应用 ＰＣ 算法时，很多时候最终得到的因
果图中未必每条边都能确定方向。这是因为，一些结构具有相同的 ｄ分离性质，在进行 Ｖ结构定向时无法
对它们加以区分，比如 Ｘ→Ｙ→Ｚ 和 Ｘ←Ｙ←Ｚ，这些无法区分的结构被称为马尔可夫等价类 （Ｍａｒｋｏｖ
Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ Ｃｌａｓｓ）。ＰＣ算法输出的结果一般是能够表示马尔可夫等价类的部分有向无环图，而不是确定的
有向无环图。部分有向无环图中包含的无向边表示两变量间的因果方向无法确定，如 Ｘ—Ｙ，既可能是 Ｘ→
Ｙ，也可能是 Ｘ←Ｙ。

在 ＰＣ算法中，条件独立性检验是关键环节，它直接决定了因果发现的结果。根据不同的数据类型，
条件独立性检验的方法也有所不同：连续变量之间一般考察偏相关系数，离散变量之间则运用皮尔逊卡方

检验或者似然比卡方检验，对于非线性相关的情况可利用互信息度量。条件独立性检验的显著性水平 α是
算法需要设定的重要超参数，α设定得越高，检验越宽松，有可能导致纳入虚假的因果边；α设定得越低，
检验越保守，有可能遗漏真实的因果边，导致生成的因果图不完整。

ＰＣ算法后续还发展出了很多改进版本，以应对一些潜在挑战。比如，ＰＣＳｔａｂｌｅ 改进了原始算法对条
件独立性检验顺序敏感的问题。再比如，标准的 ＰＣ算法无法处理同时包含连续型变量和离散型变量的数
据，目前也开发出了相应的改进算法。① 另外，ＰＣ 算法结果的正确性还取决于因果充分性假设是否满足，
即是否存在未被观测的混淆变量。如果无法满足因果充分性假设，可能会导致遗漏关键因果边或引入虚假

的因果边。快速因果推断 （Ｆａｓｔ Ｃａｕｓａｌ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＦＣＩ）算法是 ＰＣ算法的另一种扩展，放宽了因果充分性
假设，即便有混淆变量未被观测到，ＦＣＩ 算法发现的因果结构结果也是接近正确的②，其输出的结果是部
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分祖先图 （Ｐａｒｔｉａｌ Ａｎｃｅｓｔｒａｌ Ｇｒａｐｈ，ＰＡＧ），它比部分有向无环图包含了更多的信息。对此，后文会予以详
细介绍。

２ 基于分数的因果发现算法。

贪婪等价搜索 （Ｇｒｅｅｄｙ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ Ｓｅａｒｃｈ，ＧＥＳ）算法是另一种经典的因果发现算法。与 ＰＣ 算法类
似，ＧＥＳ算法本质上也是根据变量间的条件独立性还原因果结构图。但二者实现路径截然不同：ＰＣ 算法
如同雕塑师，从完全图中 “剔除”被 ｄ分离的边以恢复因果图的骨架；ＧＥＳ算法更像是一位在白纸上进行
创作的画家，从空图开始，通过逐步 “添笔”和 “擦除”有向边来构建因果图。ＧＥＳ 算法在确定是否应
该生成边时，并不依靠直接检验变量间的条件独立性，而是通过贝叶斯信息准则 （ＢＩＣ）等传统上用来评
估模型拟合的分数指标，间接评估图结构符合 ｄ分离准则的程度，并以此作为增减边的依据。因此，ＧＥＳ
被称为基于分数的算法。在每步迭代中，算法首先以贪婪策略添加能最大程度提升得分的边，当添加边无

法进一步提高分数时，再尝试通过删除已有边进一步优化模型的拟合效果。这一做法与数据挖掘中向前与

向后结合的逐步回归方法类似，都采用了启发式搜索策略。

ＧＥＳ算法与 ＰＣ算法有很多相似之处。首先，ＧＥＳ算法输出的结果大多也是用部分有向无环图表示的
马尔可夫等价类，其中同样可能存在无法确定因果方向的边。其次，ＧＥＳ 算法也需要满足因果充分性假
设，但它可以在一定条件下放松因果忠实性假设。ＧＥＳ 算法也有不少优化版本，快速贪婪等价搜索 （Ｆａｓｔ
ＧＥＳ，ＦＧＥＳ）是被经常提及的一种，其优势在于计算速度快，适用于小样本数据且结果更准确。① 贪婪快
速因果推断 （Ｇｒｅｅｄｙ Ｆａｓｔ Ｃａｕｓａｌ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＧＦＣＩ）算法融合了 ＧＥＳ与 ＦＣＩ算法的思想，放宽了因果充分性
假设，并与 ＦＣＩ算法类似，ＧＦＣＩ也以部分祖先图作为输出结果。②

３ 函数因果发现算法。

使用基于约束的算法和基于分数的算法时，许多因果关系的方向无法被唯一确定，输出结果往往是马

尔可夫等价类。相比之下，函数因果发现算法能克服这一局限，输出因果关系方向明确的有向无环图。这

一优势的实现依赖于函数因果发现算法能识别数据中残留的某些 “不对称痕迹”，从而推断因果关系的

方向。

具体来说，假定 Ｘ 与 Ｙ 之间存在真实的因果关系 Ｘ→Ｙ。我们可以通过以下两种方式拟合观测数据：
（１）以 Ｘ为自变量，Ｙ为因变量进行回归 （模型设定的因果方向正确）；（２）反过来，以 Ｙ 为自变量，Ｘ
为因变量进行回归 （模型设定的因果方向不正确）。如果我们发现这两种回归模型的残差与自变量之间表

现出不同的依赖性———即在 （１）的模型设定下，残差项与自变量 （Ｘ）独立；而在 （２）的模型设定下，
残差项与自变量 （Ｙ）不独立———那么我们便可根据 （１）确定因果关系的方向为 Ｘ→Ｙ。这种残差与原因
变量无关的特性，正是数据中残留的 “不对称痕迹”。

然而遗憾的是，这种判定方法并非任何时候都适用。要想用这种方式确定因果关系方向，需对变量间

关系的函数形式和数据分布属性做额外假定。例如，当两个变量服从正态分布且存在线性相关关系时，便

无法通过这种方式确定因果方向，因为在线性—高斯条件下，上述两种模型设定都会得到残差项与自变量

独立的结果。

如果变量间的关系符合非线性函数形式，数据中便会留下 “不对称痕迹”。加性噪声模型 （Ａｄｄｉｔｉｖｅ
Ｎｏｉｓｅ Ｍｏｄｅｌ，ＡＮＭ）算法便是基于这种非线性关联中的 “痕迹”来判断因果方向。③ 然而，由于变量间存

在非线性关联，传统的线性相关度量方法不再适用，因此，ＡＮＭ 算法采用希尔伯特—施密特独立性准则
（ＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＨＳＩＣ）来判断残差与自变量之间是否独立。对于线性函数形式，
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发现因果的算法：被忽视的计算社会学工具箱

因果方向的判定需进一步假定数据分布是非高斯的，即自变量和残差项最多只能有一个服从正态分布。线

性非高斯模型 （Ｌｉｎｅａｒ ＮｏｎＧａｕｓｓｉａｎ Ｍｏｄｅｌ，ＬｉＮＧＡＭ）就是在这一假定基础上对连续型数据进行因果发现
的算法。

函数因果发现算法与此前讨论的基于约束的算法和基于分数的算法不同，后二者在寻找因果结构时都

主要依据观测变量间的条件独立性，而函数因果发现算法则主要依据噪声 （即模型残差）独立于原因变量

的条件。函数因果发现算法尽管对数据分布有一定要求，但也绕过了一些假设，比如 ＡＮＭ 和 ＬｉＮＧＡＭ 都

不依赖于因果忠诚性假设。此外，单独使用基于约束或基于分数的算法都只能对变量之间是否存在因果关

系给出定性判断，而以 ＬｉＮＧＡＭ 为代表的算法不仅能给出定性判断，还能同时估计变量间因果关系的强

度，这也是函数因果发现算法相较于前两种算法的优势所在。

三、应用路径：因果发现的计算社会学实践

（一）区分影响结果的直接与间接原因

在很多情况下，同一个结果可能是由多种原因共同导致的，但这些原因在因果结构中所处的位置往往

不同：有些原因是导致结果的直接原因，另外一些并不直接作用于结果，而是通过其他因素间接产生影

响。直接原因被认为是近端机制，相对应地，间接原因是远端机制。然而，对于如何区分近端与远端，过

去的社会科学研究更多是凭借理论演绎，甚或直觉的方式确定。应用机器学习的数据驱动研究能够基于训

练得到的模型衡量预测变量的重要性，但即便筛选出的重要预测变量可以被识别为目标变量的原因，它们

在因果结构中的具体位置 （即近端或远端）也仍然无法被有效区分。基于输出的完整因果结构图，因果发

现算法可以帮助研究者方便地区分直接与间接影响因素，作为一种识别近端和远端机制的高效工具。例

如，昆塔纳利用 ＰＣ算法和 ＦＧＥＳ算法挖掘了影响儿童学业成就因素的有向无环图。在分析中，他纳入了

此前研究中涉及的重要影响因素，包括人口属性、儿童心理、家庭背景、学校和邻里环境因素等 ３２ 个变
量，最终筛选出 ８个直接影响语文成绩的变量和 ７个直接影响数学成绩的变量，对影响结果的近端机制进
行了有效识别。①

在众多因果发现算法中，不变因果预测 （Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｃａｕｓａｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＩＣＰ）是一种专门用于寻找 “近

端机制”的算法。该算法旨在针对一个特定的目标变量 （Ｙ），从一系列变量中找到影响 Ｙ 的直接原因。

其核心思想是：假设存在两个不同的环境 （Ｅ＝ ０ 和 Ｅ ＝ １，当然环境数量可以多于两个，这里为简化讨论
仅以两个为例）②，在控制一组候选的原因变量 Ｓ后，如果目标变量 Ｙ的条件均值在这两个环境中保持不变
（即 Ｙ与 Ｅ条件独立），那么 Ｓ中就包含对 Ｙ 有直接影响的变量。通过遍历数据中所有可能的候选变量组

合，筛选出能满足上述不变性检验的所有 Ｓ，最后将这些 Ｓ取交集，即可得到直接影响 Ｙ 的变量 （或变量

集合）。③ 胡贝尔在一个美国残障青年训练项目的实验数据集上展示了 ＩＣＰ 算法的应用。该实验通过随机分

配的方式让样本中的残障青年加入某个康复训练项目，这原本希望用来识别参与康复训练对残障青年几年

后健康状况的因果效应。事实上，没能被分配进项目的残障青年中同样也会有人参与训练，但进入项目会

大大增加他们参与训练的可能性。该研究将随机分配作为环境变量 Ｅ，并应用 ＩＣＰ 算法寻找其他影响残障

青年健康状况的直接原因。此外，该算法还能够计算这些直接影响因素的效应值及其对应的置信区间，为

因果推断提供更精确的量化支持。④
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（二）提示混淆变量的存在及潜在影响

大多数因果发现算法通常依赖因果充分性假设，即数据中未遗漏任何潜在的重要变量。然而，当该假

设不被满足时，因果发现的结果可能会引入混淆偏误。ＦＣＩ 和 ＧＦＣＩ 算法突破了因果充分性假设的限制，
能够在存在未观测混淆变量的条件下进行因果发现。通过输出部分祖先图，这两种算法可以提示混淆变量

的存在并揭示其在因果结构中的可能位置。

与部分有向无环图类似，部分祖先图也是一种用来表示马尔可夫等价类的图模型，但它比部分有向无

环图包含更多的信息。部分祖先图中的边不仅限于有向边和无向边两种类型，还包括其他形式的边，能更

全面地呈现变量之间可能存在的关系。如图 ３所示，图 ３ （ａ）中的双向箭头表示 Ａ 和 Ｂ 之间的关系至少
受到一个混淆变量的影响，图 ３ （ｂ）和 （ｃ）中用○表示该处的方向是不清楚的，既可以有箭头，也可以
没有箭头。因此，图 ３ （ｂ）表示 Ａ和 Ｂ之间的关系既可能是 Ａ→Ｂ，也可能是 ＡＢ，后一种情况下 Ａ和 Ｂ
之间至少受到一个混淆变量影响。但无论怎样，Ｂ一定不会是 Ａ的原因。同理，图 ３ （ｃ）中 Ａ和 Ｂ的关系既
可能是 Ａ→Ｂ，也可能是 Ｂ→Ａ，还可能是 ＡＢ，在这种情况下，并不存在一个变量集合能够 ｄ分离 Ａ和 Ｂ。

（ａ） （ｂ） （ｃ）

图 ３　 部分祖先图示例

图 ４　 斯皮尔斯等应用 ＦＣＩ算法得到
的部分祖先图

　 　 《美国社会学评论》曾经发表过一篇讨论第三世界国家的外国

投资渗透率与其国内政治排斥之间关系的研究①，图 ４ 是斯皮尔斯等
人应用 ＦＣＩ算法对该研究的原始数据进行再分析后得到的部分祖先
图②。该图显示，外国投资渗透率与国家经济发展水平之间由双向箭

头 （）相连，说明二者至少受到一个共同原因的影响；同样，外国
投资渗透率与公民自由程度之间也是如此。此外，“国内政治排斥○

→国家经济发展水平”说明二者间可能存在因果关系，即政治排斥可
能是国家经济发展水平的原因，但也可能是这二者间的关系受到未观

测到的混淆变量的影响。类似方法也被其他一些经验研究用于提示混

淆变量的存在。③ 另外值得注意的是，斯皮尔斯等人发现应用 ＦＣＩ 算
法得到的结果还在很大程度上颠覆了原研究的认知。原研究以国内政

治排斥为因变量，以其他三个变量作为自变量，建立回归模型进行分

析，结果显示外国投资渗透率和公民自由程度的回归系数估计值为正，而国家经济发展水平的回归系数估

计值为负。然而，因果发现算法的分析结果显示，外国投资渗透率与国内政治排斥之间并不存在直接的因

果关系，同时公民自由程度也不太可能是国内政治排斥的原因。这一发现揭示了传统回归模型在因果推断

中的局限性以及因果发现算法的重要作用。除独立应用 ＦＣＩ算法外，格利莫尔等还建议可以将 ＦＣＩ算法与
其他因果发现算法提供的信息结合起来判断混淆变量是否存在。④

（三）挖掘变量间的复杂因果关系结构

变量间的因果关系在现实中往往错综复杂，以传统的回归模型作为统计工具难以实现对复杂因果结构
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的把握。回归模型擅于分析一组解释变量与一个被解释变量之间的关系，但其估计的每个解释变量的效应

仅反映其单独的贡献，而对于各解释变量间的相互作用，单个回归模型无能为力。相比之下，因果发现算

法的一大优势在于其推断是整体性的，能够从数据中提取变量间复杂的因果关系结构。

鉴于因果发现算法可以构建变量间关系的整体结构，有学者提出可以在因果发现结果的基础上结合运

用社会学者熟悉的网络分析方法，对复杂因果关系的结构性特征实现更深入的挖掘。① 比如，基于利用生

成的因果网络图，研究者不仅能区分变量的影响属于近端机制还是远端机制，还可以利用网络中心性度量

的方法来量化节点的重要性，从而评估各个变量在因果网络中的关键性。比如，某个因素在因果网络中有

较高的出度，说明受该因素直接影响者较多，在造成影响后果的多寡方面，该因素在整体系统中是更关键

的；类似地，介数中心性 （Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）可以用于衡量某个变量在因果网络中成为中介因素的程
度，介数中心性越大，该因素更可能成为系统中的中介因素。此外，运用网络社区发现算法对因果图中的

节点进行群组识别，能够揭示出内部相互强化、对外协同作用的变量集群，也有助于挖掘变量间的复杂互

动关系和集体效应。

这种结合网络分析的因果发现研究被认为更契合社会与行为科学对结构性解释的追求，是一种考察人

类行为的生态学方法。对完整因果结构进行挖掘分析在潜在结果框架下是不容易实现的，随机对照实验虽

被誉为因果推断的 “金标准”，但其引入随机分配的干预相当于切断了干预变量与因果结构其他部分的连

接，因此只能孤立地评估干预变量对结果变量的影响。

（四）因果发现算法用于识别测量模型

社会科学研究中有不少用作社会分类的变量，如性别。它们看似明确，代表了个体的固有特征，但很

多社会学者从建构主义而非本质主义的视角出发，主张应将其理解为具有多维性和动态性的复杂概念。另

一典型是美国社会学尤其关注的种族变量，持建构主义观点的研究者认为，种族不应被简单地视为一种已

预先确定且固定不变的分类标准，而应深入剖析其构成要素与多维特性。然而，在社会科学研究使用的绝

大多数数据中，对类似性别和种族等特征，几乎都是采用预先确定分类的方式予以测量的。昆塔纳提出了

一套使用因果发现算法识别分类变量建构关系的方法。②

　 图 ５　 节点 Ｘ的马尔可夫毯

马尔可夫毯 （Ｍａｒｋｏｖ Ｂｌａｎｋｅｔ，Ｍｂ）是图模型中的一个重要概念，
它是针对有向无环图上的特定节点而定义的。对于有向无环图上的特

定节点 Ｘ，它的马尔可夫毯 Ｍｂ （Ｘ）是包含 Ｘ的父节点、子节点以及
子节点的其他父节点的最小节点集合，使得在给定 Ｍｂ （Ｘ）的条件
下，Ｘ与图中所有其他节点 ｄ分离。如图 ５ 所示，其中灰色节点的集
合即是节点 Ｘ的马尔可夫毯。在机器学习领域，搜索马尔可夫毯被用
作一种特征选择方法。③ 与传统的包裹法、过滤法和嵌入法等基于相

关性的特征选择方法不同，利用马尔可夫毯筛选最能表征目标变量 Ｘ
的变量集合，被认为是一种更具稳定性和可解释性的因果特征选择方

法。但与特征选择不同的是，当测量 Ｘ的潜在构成因素时，研究的重点在于马尔可夫毯中 Ｘ的父节点 （如

图 ５中边框加粗的灰色节点所示）。昆塔纳采用以传统方式测量的分类变量 （如社会调查数据中的种族）

作为 Ｘ的代理变量，并使用 ＦＧＥＳＭＢ算法④搜索 Ｘ的马尔可夫毯，从而确定其父节点作为分类变量的潜在

构成因素。应用这种方法还可以进一步考察种族测量模型在不同时期的动态变化，这是预先确立标准的传
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统测量方法无法实现的。除性别与种族外，社会科学中的许多重要概念 （如健康、贫困、越轨等）也可以

采用类似方法，对其潜在构成因素进行测量和分析。

（五）应用因果发现算法面临的问题及解决路径

因果发现算法在应用于实际研究时会面临一些问题，这些问题大多具有普遍性，并不局限于社会科学

研究。以下是对这些问题的简要归纳以及对可能解决路径的讨论。

第一，对于算法发现的因果关系，多大程度上能确定它们是可信的？各类因果发现算法的有效性均建

立在一定假设基础之上，而不同算法对假设条件的违背表现出了不同的适应性。对特定算法来说，期望所

有假设条件都能被满足可能并不现实，尤其是像因果充分性假设 （即不存在未观测的混淆变量）这样的强

假设，在实际数据中往往难以满足。在假设条件几乎不可避免地会被违背的情况下，有文献建议可以探索

尽可能多的因果发现算法，而非依赖单一算法的结果。① 如果特定的因果边在应用不同类型的因果发现算

法时均被找到，则其可信度更高。此外，自助法重抽样 （Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ）也常被用来考察由算法发现的因
果关系的可信性。② 研究者可在重抽样样本上反复运行算法，通过估计因果边出现的概率来验证因果关系

的稳定性，对出现概率较低的边应持谨慎态度，如昆塔纳在其经验研究中只保留出现概率不低于 ５０％的因
果边。③

第二，对于发现的整体因果结构，又当如何评估算法性能，并选择更合适的因果模型？在因果发现研

究中，使用不同类型的算法对同一观测数据进行分析时，可能会得到不同的因果结构。并且，大多数因果

发现算法都涉及需要调整的超参数，比如 ＰＣ算法中条件独立性检验的显著性水平 α，不同的超参数选择
也会导致不同的因果结构输出。因此，如何评估算法性能并选择更合适的因果模型成为一个关键问题。检

验算法性能，理想方式是将算法发现的因果结构与真实因果结构进行比较，但在实际研究中，真实因果结

构通常是未知的———如果已知，因果发现研究本身也就失去了意义。借用经典机器学习算法的分类方式，

因果发现当属于非监督学习算法。一些研究者选择采用类似检验模型样本内拟合的方式，具体来说，是用

结构方程模型拟合算法发现的因果图，然后借助结构方程模型中常用的模型拟合优度指标评估因果发现算

法的性能。④ 也有研究者开发了样本外因果调优算法，希望借助机器学习中常用的检验样本外预测能力的

方法，如 Ｋ折交叉验证等来寻找更优的模型。⑤

第三，大多数因果发现算法得出的是对因果关系的定性判断，能否在此基础上探索因果效应的强度？

将结构方程模型与因果发现算法结合使用是可行路径之一。结构方程模型过去一直被期望用于因果分析，

尽管它与结构因果模型一样，都使用图模型刻画因果结构⑥，但它作为一种验证性方法，变量间的路径图

需要依靠理论知识事先建构。将结构方程模型与因果发现算法结合使用，不仅可用于验证因果结构并对各

种模型的性能进行比较，还可用于估计因果结构中变量间的因果效应强度。乔汉等在一项关于人们出行方

式选择决策的研究中，演示了如何将结构方程模型与因果发现算法结合用于挖掘因果结构，并估计了其中
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发现因果的算法：被忽视的计算社会学工具箱

各直接因果效应的大小。他们在文中总结了相应的研究步骤，为类似研究提供了建议。①

四、方法关联：因果发现与其他计算方法

（一）因果发现与机器学习

因果发现与因果识别作为因果推断的两种研究路径，有着十分显著的差异。除本文开篇曾提及的不同

外，二者用于实现目标的核心技术手段也有很大区别：因果识别的重点在于对因果效应的估计和推断，其

核心技术手段仍是传统统计分析的显著性检验方法———先设定因果效应不存在的零假设，然后试图证明零

假设成立的概率太小导致其无法被接受，据此说明因果效应很可能存在；与因果识别不同的是，因果发现

的重点在于找到最合适的模型，其核心技术手段是迭代与搜索等计算方法。不过，二者尽管存在上述不

同，它们最大的相同点是都属于生成建模，即布莱曼 “两种建模文化”中的数据建模范畴②，都假设观测

数据由刻画了某些底层机制的模型生成，生成数据的底层模型是不可或缺的。在因果识别中，生成数据的

底层模型是由研究者依据理论知识或假设事先设定的；而在因果发现中，生成数据的底层模型并不为研究

者事先知晓，需要利用数据和算法，从众多可能的底层模型中寻找到最有可能的那一个。从这个意义上来

说，可将前者视为理论驱动的方法，将后者视为数据驱动的方法。

机器学习一直是计算社会学中数据挖掘路径所运用的主要工具。从数据驱动的角度看，因果发现的确

与机器学习有类似之处。但实际上，二者有着实质的不同。一般认为，机器学习算法属于预测建模③，布

莱曼在其 “两种建模文化”中将之称为算法建模。这种建模方式根本不关心数据是如何生成的，也不需要

对生成数据的底层模型做任何假设，其主要关注预测模型的泛化能力，即模型在训练样本外的预测表现。

对机器学习算法而言，只要模型在新数据上有很好的预测效果，泛化能力强，生成数据的底层模型往往并

不重要。从这个意义上说，机器学习算法只是完成了数据拟合，而因果发现算法则是通过揭示数据生成的

机制，实现对数据的理解。④

尽管因果发现算法与机器学习算法存在实质区别，但学者们并没有放弃将二者进行结合的努力。此

前，经济学者在将机器学习应用于因果识别的方法创新方面做出了重要贡献 （如双重机器学习）。⑤ 对于

因果发现与机器学习的结合，目前的主要贡献更多由计算机科学家推动。⑥ 已有社会科学研究开始关注因

果发现结合机器学习预测的效果，如有关于出行方式选择决策的研究中对比了因果发现与可解释机器学习

分析的结果，发现被因果发现算法识别为直接原因的变量，在预测模型中同样具有最高的 ＳＨＡＰ 值。⑦ 昆
塔纳在研究儿童学业成就的影响因素时，仅将算法发现的近端机制变量纳入机器学习模型预测儿童学业成

就。经 Ｋ折交叉验证检验，该简化模型与包含全部变量模型的预测效果不相上下。⑧

（二）因果发现与基于行动者建模

与机器学习不同，基于行动者建模 （Ａｇｅｎｔｂａｓｅｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，ＡＢＭ）是一种理论驱动的研究方法。该方
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法通过计算机模拟个体行动者的行动及相互作用，从而揭示复杂社会现象的涌现机制。ＡＢＭ 在应对复杂

系统中的非线性特征、动态演化过程以及多元主体间的复杂互动等方面具有独特优势，受到了计算社会学

研究者的广泛重视①，被视为与数据挖掘相区别的另一条研究路径。值得注意的是，ＡＢＭ 本身也可作为一

种有效的因果分析工具：研究者利用计算机模拟程序创造不同的 “平行世界”，在其之上实施 “理论调

参”———调整个体行动或互动的规则或环境参数，观察并分析系统后果的变化规律。

目前，已有工程学者开始致力于将因果发现与 ＡＢＭ 相结合，以深化对复杂现象的理解，同时也用于

帮助改进设计，或辅助政策制定和评估。詹森与合作者提出了两种方法路径：其一是运用因果发现方法对

ＡＢＭ中的涌现现象进行分析②，其二是基于因果发现进行 ＡＢＭ 设计。③ 第一种路径将 ＡＢＭ 模拟中生成的

数据作为因果发现算法的输入，以期深入揭示涌现现象的内在机制。詹森等人不仅提供了具体的分析流程

与算法建议，还以社会博弈论领域的经典问题———埃尔法罗酒吧问题 （Ｅｌ Ｆａｒｏｌ ｂａｒ ｐｒｏｂｌｅｍ）为例，展示

了如何对涌现属性开展因果结构分析。第二种路径则强调根据因果发现算法得出的因果结构来指导 ＡＢＭ

设计，不过詹森等人特别指出，由于不同算法及超参数设置可能导致差异化的因果图输出，因此在此过程

中要仔细比较不同因果发现算法的结果，并与专家判断相结合。另外，还有学者提出了将上述两种方法进

行结合的迭代分析框架：先用因果发现算法分析 ＡＢＭ模拟的结果，再根据发现的因果结构推动 ＡＢＭ 设计

的优化。这种迭代分析框架不仅增强了模型的解释能力，还能够为政策的制定和评估提供更可靠的工具支

持。④ 这些方法论层面的探索都值得社会学研究者借鉴，它们提供了新的思路，也为复杂社会系统的研究

开辟了新的方向。

（三）因果发现与大语言模型

大语言模型的兴起无疑是具有颠覆性的。但大语言模型还是一种基于概率的预测模型，有知名数学家

将其喻为 “大型猜测机器”，在这一点上其与传统机器学习模型并无本质不同，其强大的预测能力也并非

源于对因果的理解。而因果模型将可能导向一种透明性、可解释性和跨环境可迁移性均更强的推理机器。⑤

从技术的底层原理来看，因果发现算法与大语言模型有着本质不同。然而，这并不妨碍应用大语言模型能

够增强因果发现。过去两年中已有不少研究开始积极探索如何将大语言模型应用于因果发现。

有研究者从推理模式的角度比较了纯粹数据驱动的因果发现和大语言模型增强的因果发现。⑥ 尽管比

较是否体现了二者的本质差异仍有待商榷，但大语言模型的应用的确可能在突破数据局限、确定因果方

向、提供专家知识等方面增强因果发现算法。⑦ 特别是在专家知识的获取与整合方面，各类因果发现算法

都会因专家知识的输入而获得性能提升，而大语言模型恰好可以应用预训练时从海量文献数据中学习到的

领域知识，扮演已掌握特定领域因果知识的专家角色。研究者可以通过先向大语言模型输入明确的变量定

义，再以结构化提问的方式获取大语言模型对变量间关系的判断，进而将这些知识输入因果发现算法。当
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发现因果的算法：被忽视的计算社会学工具箱

然，需要指出的是，大语言模型也可能充当 “不完美专家”的角色①，它虽然能够增强数据驱动的因果发

现，但也可能因 “幻觉”而提供错误或不准确的信息。因此，将大语言模型应用于因果发现时，如何有效

开展提示工程，采用何种提问策略，以及如何校准模型输出的不确定性等，都是研究者需要重点解决的问

题。此外，目前的大语言模型多是在通用语料数据库上训练得到的，若想让其更好地辅助专业领域的因果

发现，有必要构建高质量的专业领域数据集，并在此基础上训练垂直大模型。尽管目前应用大语言模型增

强因果发现尚处于尝试阶段，但其展现出的潜力已引起广泛关注，有待研究者持续跟进和深入探索。

五、总结

面对日益复杂的社会现象和不断提升的数据维度，社会学研究既迎来了新的机遇，也面临着前所未有

的挑战。在过去十余年中，计算社会学蓬勃发展，成为了社会学把握机遇、应对挑战的路径之一。但大语

言模型兴起后，其无比优异的表现让人们看到人工智能算法在挖掘大数据方面的无限潜能，数据驱动的计

算社会学路径可能被替代的想象也随之生发。在这一背景下，计算社会学何为，尤其是数据驱动的计算社

会学路径是否还有继续下去的必要，成为了值得探讨的问题。

本文认为，计算社会学的价值不仅在于应用机器学习算法挖掘社会模式和规律，更重要的是，它还继

承了社会学寻求因果解释的努力，从事计算社会学的研究者一直积极拥抱因果推断的研究进展。受到自然

科学与社会科学各学科共同关注的因果推断，在潜在结果模型和结构因果模型两种理论传统下，形成了因

果识别和因果发现两种研究路径。社会学研究者过去更多聚焦于因果识别方法的应用和改良，而对因果发

现路径关注不足，既缺乏对其理论基础的系统性考察，也未能充分关注其方法应用的最新进展。

发现因果的算法可以突破传统机器学习预测无法揭示因果关系的局限，为我们更深入理解和解释复杂

社会现象、探索因果关系提供新的研究工具。可以预见，因果发现算法的应用将赋予计算社会学以新的学

科能力。即使是在预测算法高度发达的大语言模型时代，对因果推断全面、持续的关注会让计算社会学具

备无法被替代的价值，这对推动 “文科智能”（ＡＩ ｆｏｒ Ｈｕｍａｎｉｔｙ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ）的发展以及数智时代人
文社会科学知识生产范式变革都将具有深远意义。

不同于理论驱动的因果识别路径，因果发现主要由数据驱动，并不依赖于已有理论认知或预先设定的

假设，而是试图直接从观测数据中发现因果关系。不同于因果识别往往局限于少数因果路径，因果发现的

目标是搜索给定变量间所有可能的因果关系，力图构建完整的因果结构。当然，在某些研究情境下，因果

发现方法也可用于检验特定因果关系假设。此外，因果识别设计多限于检验可实施操纵的干预措施 （如治

疗方案、社会计划、经济政策等）的因果效应，而因果发现允许模型中包括像年龄这种刻画固有属性的不

可操纵变量②，拓宽了因果推断的研究视域。

本文在回顾了因果推断两种理论传统的基础上，从算法原理、应用路径和方法关联三个方面，系统介

绍了因果发现的经典算法并探讨了它们在计算社会学中可能的应用方向。在算法原理方面，本文在介绍因

果马尔可夫条件、ｄ分离准则和因果忠实性假设三个 “桥梁原则”和其他相关假设的基础上，概述了 ＰＣ、
ＦＣＩ、ＧＥＳ、ＬｉＮＧＡＭ等因果发现经典算法的原理。需要补充的是，目前已有多种软件工具支持这些因果发
现算法的实现。卡耐基梅隆大学研究团队开发的 Ｔｅｔｒａｄ程序是专门用于实现因果发现算法的软件工具。此
外，主流编程语言中的多个专用软件包 （如 Ｐｙｔｈｏｎ语言中的 ｇＣａｓｔｌｅ和 ｃａｕｓａｌｌｅａｒｎ以及 Ｒ语言中的 ｐｃａｌｇ和
ｂｎｌｅａｒｎ等）也提供了便捷的算法实现平台。在应用路径方面，本文总结了因果发现算法在区分影响结果
的直接与间接原因、提示混淆变量的存在及潜在影响、挖掘变量间的复杂因果关系结构、识别测量模型等
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方面的应用实践，以及因果发现算法在应用中面临的问题和解决路径。在方法关联方面，本文讨论了因果

发现与机器学习、基于行动者建模、大语言模型等其他计算社会学方法间的关联性以及可能的结合应用

方式。

当然，因果发现方法也有其局限性。首先，多数因果发现算法都无法直接估计因果效应强度，其推测

的因果边也可能是虚假的因果关联，需寻求随机对照实验或结合其他因果识别方法予以进一步验证。其

次，算法生成的因果结构通常无法覆盖所有潜在的因果细节，这也是为什么很多研究者将其作为一种探索

性方法，而非得出确定性结论的工具。① 最后，方法应用存在一定门槛，因果发现算法数量众多，不同算

法往往具有不同的使用条件、对数据类型及分布有不同要求、对假设前提具有不同的适应性等。本文涉及

的各种经典算法主要针对横截面数据，从纵向数据中发现因果结构还会面临其他挑战。

因果发现算法的应用还对高质量数据提出了要求。样本规模充足且信息覆盖全面的数据集将会提升因

果发现算法的性能表现。应用因果发现的研究者不仅要能充分理解算法，更要深入把握数据，需关注算法

对数据类型及分布的要求，同时也要重视数据预处理环节。

恰当应用的因果发现算法一定能够助力社会学对因果关系的探索，它们提供的启发性见解可以作为进

一步发展理论假设的依据。与可解释机器学习方法类似，因果发现同样具有 “打通从经验观察到理论生产

的逆向路径”的能力②，是数据驱动知识生产的重要研究工具。总之，过去三十多年中因果发现算法的发

展为社会学研究提供了丰富的算法工具箱。这些进展可能推动学科迈入数智时代因果分析的新阶段，值得

计算社会学研究者给予更多的关注。

〔本文系国家社会科学基金青年项目 “数字生态视角下数据要素交易治理的组织体系研究”

（２３ＣＳＨ０６６）、“‘虚拟—现实’融合背景下青少年价值极化的预防机制研究”（２３ＣＳＨ００６）的阶段性成果。
赵一璋为本文通讯作者。〕

（责任编辑：朱 颖）
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