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【摘要】在观察性研究中，准确可靠地估计暴露对结局的因果效应是其核心目标，而

确定并充分矫正混杂因素是实现这一目标的关键前提和核心挑战。混杂因素控制不当——无

论是遗漏关键混杂（导致残余混杂），还是过度调整无关变量（引入碰撞偏倚等）——都

会直接扭曲效应估计结果，进而可能产生误导性的科学结论和临床决策。因此，开发并应

用系统、透明且可重复的混杂因素识别与选择策略，对提升观察性研究因果推断的效度与

可靠性具有根本性意义。本文通过系统综述有向无环图（DAGs）这一强大的可视化因果建

模工具，并深入评析 3 种基于 DAGs 的主流混杂因素选择准则（Pre-exposure 准则、Common 

cause 准则、Modified disjunctive cause 准则），为研究者提供一个结构化、理论依据充分的

混杂因素识别与选择框架，以期显著优化观察性研究中因果效应的估计过程。
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【Abstract】 In observational research, a primary objective is to accurately and reliably 
assess the causal impact of exposure on outcomes. Identifying and properly adjusting for 
confounding factors is a key prerequisite and central challenge to achieving this goal. Ineffective 
management of confounders, whether by neglecting significant ones, (leading to residual 
confounding), or by over-adjusting for irrelevant factors, (introducing collider bias), can distort 
effect estimates and lead to erroneous scientific conclusions and clinical decisions. Therefore, 
it is essential to develop and implement systematic, transparent, and reproducible methods for 
identifying and selecting confounding factors to enhance the validity and reliability of causal 
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inferences in observational studies. This paper provides a systematic review of directed acyclic graphs (DAGs), 
a robust visual causal modeling tool, and offers a detailed examination of three prominent criteria for selecting 
confounding factors based on DAGs: the Pre-exposure criterion, the Common cause criterion, and the Modified 
disjunctive cause criterion. The aim is to equip researchers with a structured and theoretically grounded 
framework for identifying and selecting confounding factors, thereby improving the process of estimating causal 
effects in observational studies.

【Keywords】Confounders; Confounding; Directed acyclic graphs; Pre-exposure criterion; Common 
cause criterion; Modified disjunctive cause criterion

开展随机对照试验存在伦理约束、研究成本

（时间、经济等）较高、受试者纳排标准严苛，

受试者招募困难等问题 [1-3]。伴随着医学大数据

的普及，观察性研究在医学研究中发挥着重要作

用 [4]。在观察性研究中探究因果关系时，若暴露

组与对照组间的结局差异源于非暴露因素时，即

发生混杂 [5]。若在研究设计或分析阶段未控制混

杂因素，会扭曲暴露与结局间的真实关联，进而

误导临床决策 [6-7]。混杂因素指同时与暴露和结

局均有关系的因素 [5, 8-9]。在观察性研究中，研究

者通常在设计阶段通过限制、分层，或在分析阶

段通过回归模型、匹配等方法对其进行控制 [10]。

在观察性研究中，选择正确的混杂因素对因果推

断至关重要。若遗漏关键混杂因素会导致研究结

果存在残余混杂；若控制无关变量则可能引发“过

度调整”，造成标准误膨胀、估计偏倚（如碰撞

偏倚），或两者兼具 [8]。当前，潜在混杂因素的

选择多依赖专业知识，相关决策过程常缺乏透

明 度。

因果推断理论的发展为混杂因素识别提供了

新的方法论支持，而有向无环图（directed acyclic 

graphs，DAGs）作为可视化因果结构的工具，已

成为当前研究的热点方向 [11-13]。其通过节点变量

间的定向边连接，直观呈现暴露因素、结局变量

及潜在混杂因素间的拓扑关系，能辅助研究者基

于先验知识构建因果模型，进而提升混杂因素识

别的系统性和透明度。然而，一项针对 234 篇使

用 DAGs 的文章的回顾性分析 [14] 发现，DAGs 的

使用与报告仍存较大差异。在混杂因素选择准则

方面，近年来涌现出多种创新性方法 [11]。Pre-

exposure 准则通过时间顺序确保混杂因素在暴露

前确定，提高了因果推断的时间合理性；Common 

cause 准则聚焦识别暴露与结局的共同原因，避

免了无关变量的控制；Disjunctive cause 准则及其

改进版本 Modified disjunctive cause 准则则通过辨

别暴露或结局的原因，进一步优化了混杂因素的

选择效率。这些准则为研究者提供了更客观的选

择依据。

然而，当前相关研究仍存在一些亟待解决的

问题：① DAGs 的构建高度依赖先验知识，不同

研究者可能得出不同的因果结构；②现有混杂因

素选择准则各有侧重，尚缺乏统一的适用标准。

本文通过系统梳理 DAGs 在因果路径可视化及辅

助混杂识别中的应用原理，同时全面整合并比较

当前主流混杂因素选择准则，提出更具操作性的

混杂因素识别框架；此外，本文还对不同准则的

适用场景进行比较分析，为研究者提供方法学选

择的决策依据，帮助研究者解决面对多种准则时

的选择困惑，提升混杂因素选择过程的透明度、

规范性与可重复性；同时有助于加强研究者对混

杂因素选择逻辑的理解，辅助其更好地报告与解

释流行病学研究结果，进而显著提高观察性研究

中因果推断的透明度和效度。

1  DAGs简介

DAGs 是一种可视化变量间因果关系的图形

工具，能帮助研究者识别研究中的关键混杂因素，

进而指导变量选择 [11]。在 DAGs 中，节点表示变量，

连接各节点的有向边（即箭头，箭头方向代表时

序为由因到果）代表变量间的因果关系。通过箭

头连接各节点，DAGs 可形成定向路径，但不会

产生闭合回路 [11]。一个完整的因果 DAGs 需包含

从暴露到结局路径上的所有可能变量，以及可能

对这些变量产生因果影响的其他变量，且所有变

量需通过一系列同向单向箭头连接而成。DAGs

的构建以研究者对系统内变量间因果关系的理论

假设为基础。这些假设可来源于先验知识、文献

综述、探索性分析结果等。
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DAGs 包含 3 种基本路径 [12, 15]，分别为链状

结构、叉状结构和碰撞结构，见图 1。在链状结

构中，3 个节点间的 2 条有向边，1 条由暴露因

素指向中间变量，另 1 条由中间变量指向结局变

量，此时的中间变量为中介变量。在叉状结构中，

3 个节点间的 2 条有向边均由中间变量发出，分

别指向暴露变量与结局变量，此时的中间变量为

混杂变量。在碰撞结构中，3 个节点间的 2 条有

向边分别由暴露变量、结局变量指向中间变量，

此时的中间变量为碰撞变量。若 2 个节点间存在

链状结构或叉状结构时，该路径即为开放路径。

根据有向联接规则，开放路径仅包括链状结构时，

则该路径为病因路径；若 2 个节点间包括叉状结

构时，该路径为混杂路径，由该路径产生的统计

学关联为虚假关联。开放路径表示 2 个变量可能

存在非独立性，即相关性。若 2 个节点间存在碰

撞结构时，该路径为阻断路径。根据有向分离规

则，阻断路径上碰撞变量两侧的变量相互独立，

不存在因果关联。矫正阻断路径中的非碰撞节点

会阻断该路径，而矫正阻断路径中的碰撞节点则

会开放此路径。

根据 DAGs 的逻辑，观察性研究中矫正混杂

因素也就是阻断所有开放的后门路径。阻断后

门路径主要方式有 2 种方式 [16]：①采用限制、

匹配或分层的方式控制需矫正的混杂因素，见

图 2-A。该方法是将研究人群按照混杂因素进行

分层（设计阶段可采用限制或匹配，统计分析阶

段按照分层的方式），使每层内暴露组与非暴露

组内的混杂因素分布均衡。随后，分别估计每

层内暴露因素与研究结局之间的关联程度 [ 如比

值比（odds Rratio，OR）或相对危险度（relative 

risk，RR）]，再通过 Mantel-Haenszel 等分层分析

方法，综合各层的 OR 或 RR，最终得到矫正混杂

因素后的调整 OR 或 RR。②删除混杂因素到暴露

因素的路径。采用标准化、逆概率加权等方式删

除混杂因素与暴露因素之间的路径，使暴露因素

与混杂因素不再相关，即暴露因素对结局变量的

影响不受混杂因素干扰，见图 2-B。当暴露因素

不是时依变量时，以上 2 种阻断方式均可矫正研

究中的混杂因素，但若暴露因素随时间变化时，

则使用如 G-estimation、边际结构模型等方法矫

正研究中的混杂因素。

DAGs 能将研究中的各种复杂关系可视化，

帮助研究者直观识别混杂因素，但在实际应用中

仍存在一定限制 [16-17]。首先，DAGs 的绘制高度

依赖研究者专业领域的知识储备。面对复杂的因

果关系网络时，常可能生成多个候选 DAGs，此

时难以直接判断最优选。因此需穷尽所有潜在

DAGs，通过确定每个 DAGs 中的最小矫正子集，

图1  DAGs中3种基本路径图

Figure 1. Three fundamental path diagrams in a DAGs
注：A. 链状结构；B. 叉状结构；C. 碰撞结构；E. 暴露因素；O. 结
局变量；M. 中间变量。
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图2  基于DAGs进行混杂因素识别和控制

Figure 2. Recognizing and managing confounding 

variables using DAGs
注：A. 控制混杂；B. 删除混杂；E. 暴露因素；O. 结局变量；M. 混
杂变量。
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才能确保结论的可靠性。第 2 个限制源于不可观

测的混杂变量，即便经过最优调整，研究中仍可

能存在残留混杂，这导致基于 DAGs 的因果效应

估计未必完全无偏，但能显著提升估计值的近似

精度。为充分发挥该工具的优势，研究者可采取

双重优化策略：一方面深化领域认知，构建更贴

近真实因果关系的 DAGs；另一方面在研究设计

阶段，对已识别的混杂因子进行系统测量，从而

有效控制残余混杂。通过这种双重优化策略，可

最大限度确保因果效应估计值逼近真实参数。

2  混杂因素选择准则

2.1  Pre-exposure准则
Pre-exposure 准 则 最 早 由 Rubin[18] 提 出， 部

分文献也将其称为 Pre-treatment 准则 [19]。该准则

的理论依据：所有同时影响暴露 / 治疗因素与结

局的混杂变量，本质上都是暴露 / 治疗前已存在

的干扰因素，因此强调仅需对所有可获得的暴露 /

治疗前变量进行调整 [20]。由于部分变量对暴露 /

治疗因素与结局的混杂作用机制尚未明确，基于

混杂因素时序性调整的原则，矫正全部暴露 / 治

疗前变量，不失为一种稳健策略。这种方法选择

源于对因果推断中混杂结构不确定性的审慎考

量——通过优先控制暴露 / 治疗前所有潜在混杂

源，可系统性降低因遗漏混杂或误判混杂方向导

致的因果效应估计偏倚。然而，若被调整的变量

属于碰撞变量（collider），可能导致对撞 / 碰撞

偏倚（collider bias 或 M-bias）[21]。如在子代肥胖

与子代糖尿病关系研究中（图 3），若矫正了碰

撞变量 U（母亲患糖尿病），即在 U 的某一取值

水平上估计暴露 E（子代肥胖）与结局 O（子代

糖尿病）的关联，会开启暴露因素到研究结局间

的后门路径，进而扭曲两者的真实关系。

2.2  Common cause准则
Common cause 准 则 可 绕 开 对 撞 / 碰 撞 偏 倚

（collider bias 或 M-bias）， 其 核 心 内 容 为 在 研

究某一暴露因素对健康结局的影响时，必须找出

并控制所有研究开始前已存在且同时影响暴露变

量与结局变量的因素 [22]。该准则基于因果图的

先验知识，需判明各变量是否同时影响暴露变

量和结局变量（相较于基于 DAGs 所需的后门准

则，该准则所需的因果链条知识大幅简化）。根

据 Common cause 准则，若对所有暴露与结局的共

同诱因进行控制，无论其因果结构如何，均可有

效矫正暴露对结局的混杂效应。但当某些共同诱

因不可获取或数据缺失时，按照该准则则不能调

整，此时研究中可能会存在未调整的混杂偏倚。

在这种情况下，可通过 DAGs 识别一个不是共同

原因的变量，对其进行调整，仍可消除暴露和结

局的共同原因的混杂效应。如图 4 所示，未测量

的混杂 U（基线免疫状态）为暴露因素 E（抗菌

药物使用）和结局变量 O（术后感染风险）的共

同原因，但该变量未被观察，变量 C（白细胞计

数）仅为暴露因素（抗菌药物使用）的原因，按

照 Common cause 准则需要矫正 U，而不是 C。然

而 U 不可测或数据缺失，此时可通过调整变量 C

来消除混杂因素的干扰。

2.3  Modified disjunctive cause准则
Disjunctive cause 准 则 要 求 调 整 暴 露 前 的 变

量，这些变量可能是暴露的原因、结局的原因，

也可能是暴露和结局共同的原因 [23]。Disjunctive 

cause 准则避免选择碰撞变量（如图 3 中的 U），

同时可控制影响暴露的变量（若暴露变量不可测

时，可通过调整影响暴露的变量来控制混杂，如

图 4 中的 C），因此 Disjunctive cause 准则克服了

Pre-exposure 准则（可能调整非必要的变量，如碰

撞变量）和 Common cause 准则（可能未调整本可

以消除偏差的混杂因素）的局限性。与 Common 

cause 准则类似，使用 Disjunctive cause 准则需要

明确每个变量是否影响暴露或结局。VanderWeele

等 [23] 的研究表明，基于 Disjunctive cause 准则选

择协变量可有效调整混杂。

在流行病学研究的混杂控制中，Disjunctive 

cause 准则为协变量筛选提供了系统化解决方

图3  研究调整因素为碰撞变量举例

Figure 3. An example of adjustment factor as a collision 

variable
注：E. 暴露变量；O. 结局变量；U. 碰撞变量。
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案，尤其适用于混杂因素与暴露、结局间因果

关系明确的场景。然而，该准则在应用时也存

在一定的局限性。具体而言，若控制仅影响暴

露的工具变量可能因存在未测量混杂因素而意

外放大偏倚，此现象称为 Z 偏倚（Z-bias）[24]。

工具变量是暴露因素的原因，但对结局没有直

接的因果关系，也不能通过暴露以外的其他变

量间接影响结局事件 [25]。工具变量可用于估计

因果效应，但在回归模型或倾向性评分模型中

控制工具变量可能会产生额外的偏差。如探讨

身体活动（暴露）与 2 型糖尿病发病率（结局事件）

之间的因果关系研究中，若经研究证明某基因

位点仅通过增加体力活动水平影响糖尿病发病

风险，此时矫正该基因位点会间接放大非测量

的混杂路径（如社会经济地位较低者可能会同

时携带该特定基因型且体力活动不足），从而

错误估计体力活动与糖尿病发病风险之间的因

果效应（图 5）。因此，应用 Disjunctive cause

准则时需额外排除工具变量。

此外，在观察性研究中，控制变量 U（尤其

当变量 U 为不可测变量）的代理变量 V，有助

于阻断后门路径，从而减少研究中的混杂偏倚。

该变量应是暴露或结局变量的代理变量，而不是

暴露变量和结局变量的共同原因。以长期使用非

甾体抗炎药（nonsteroidal antiinflammatory drugs，

NSAIDs，即暴露因素）与老年人认知功能下降

的关联性研究为例，慢性疼痛严重程度为难以精

确量化的因素（不可测量因素 U），其可能同时

影响 NSAIDs 的使用（疼痛严重者更可能长期用

药）与认知功能（慢性疼痛可通过炎症通路损害

认知）。在临床研究中，可使用门诊疼痛类药物

处方频率作为 U 的代理变量 V，矫正 V 后，能阻

断“U → NSAIDs 的使用→老年人认知功能下降”

这一后门路径，进而部分控制未测量的疼痛严重

程度对研究结果的干扰（图 6）。若代理变量为

暴露和结局的共同原因，则会形成类似图 3 的结

构，可能导致研究中引入 M-bias，因此在研究设

计中，应尽量避免纳入这类作为暴露和结局事件

共同原因的代理变量。

随后，VanderWeele 提出了 Modified disjunctive 

cause 准则 [26]，该准则将协变量选择标准归纳以下

3 个方面的内容：①纳入所有暴露因素、结局变量

或两者的原因变量；②排除暴露与结局的工具变

量；③当暴露与结局存在未测量的共同混杂因素

时，纳入其代理变量。Modified disjunctive cause 准

则可系统识别充分混杂因素集，被学界视为部分

指定因果 DAGs 中最全面的混杂控制方法之一 [25]。

该准则的主要优势在于其大幅简化了协变量的选

择过程。相较于 Common cause 准则，该准则具有

更强的可操作性。具体而言，判断某变量是否为

暴露或结局的单向原因变量，远比验证其是否同

时作用于暴露与结局更为简便。这一特性使该准

则尤其适用于复杂流行病学研究中的混杂控制。

然而值得注意的是，Modified disjunctive cause 准则

的应用仍可能对研究者带来显著挑战。以工具变

量筛选为例，其识别过程可能面临较大困难。因

鲜有工具变量具有明确的外源性特征，且多数潜

在工具变量常与研究中的其他变量存在复杂交互

关系 [11]。在此类情形下，研究者需通过系统性的

敏感性分析，对不同协变量调整组合进行验证测

试，以评估研究结果的稳健性。

图5  研究控制工具变量的举例

Figure 5. An example of controlling for an instrumental 

variable in research
注：E.暴露变量；O. 结局变量；IV. 工具变量。
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位点

E.体力
活动

图4  研究混杂因素为不可测量因素举例

Figure 4. An example of an unmeasurable factor as a 

confounding variable in research
注：E. 暴露变量；O. 结局变量；U. 不可测变量。
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3  结语

本文从流行病学和设计角度系统梳理了混杂

因素识别体系。基于 DAGs 的因果结构可视化技

术，能有效解构暴露 - 结局间的中介路径与混杂

网络。Modified disjunctive cause 准则在协变量间

因果结构信息有限时仍能实现有效的混杂筛选，

其通过整合暴露与结局的潜在共同诱因网络，构

建具有操作性的混杂识别框架。随着数据科学的

发展，未来可考虑探索如何利用人工智能技术，

半自动化地生成或验证因果图，辅助研究者进行

混杂因素的识别和选择。

利益冲突声明：作者声明本研究不存在任何经济

或非经济利益冲突。
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