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因果概念

•事实和解释
解释的变化：精灵、人、动物 -> 齿轮、杠杆、无生命物体 -> 粒子

•因果在哪里存在？
伽利略：先描述清楚，再解释（反对臆测，提倡实证）

休谟：因果是观察的产物，是虚构的思维习惯

Lord Russell 因果不对称但物理规律对称 f = ma（科学中没有因果，因果只是说
话时方便）

1888 Freancis Galton发现前臂和头大小很相关，其学生Pearson 提出相关非因果，
在统计学中去除因果概念（contingency table）
1913 Fisher制定随机试验用于从数据中检验因果关系，近几十年唯一的科学证明
因果的方法，主流统计学唯一允许的因果概念



三种思维方式
• Association

• 三九感冒灵能治愈感冒
• 鸡叫和太阳升起（周扒皮学鸡叫），蚂蚁搬家大雨哗哗，燕子低飞蛇过道大雨不久就来到
• 太阳不下山和长生不老，此处祥云普照必有高僧

• 这个人人品很差，道德败坏，作风恶劣，所以他说的不对

• 人家都向权势者巴结攀附，然后地位提高了很多，获得很多实在的利益，你也可以这么办

• How to 和What if
• 工程思维（发明创造、做工程、做成某事）
• 只要做了A，就有可能B，反正B实现了，才不管是不是A引起的

• Why
• 科学思维（相关非因果，目标不是做成某事，而是搞清楚某事为何被做成，以优化和改进
其过程，使其大规模应用时受益）

• 只要做了A1，一定条件下就几乎一定B，做了A2也可以做到B



统计学中因果稀少？科学中因果稀少？

• Weak Answer：
• Association <- single uncontrolled experiment
• Cause <- many controlled experiment

• Strong Answer：
• No cause in the language of probability
• No precision and computational benefits of a formal language (Galileo)



计算机中的因果？



因果方向性的来源
• Boundary Condition
• Ins and Outs
• Manipulator and Outside intervention

•观察和干预即实验室

the motion of the hand 
causing this light ray to 
change angle

No cause and effect the light ray that causes 
the hand to move



干预的例子？

• Randomization and Intervention

描述现实的
模型

用于决策的
模型

描述现实的
模型

用于决策的
模型

推导 推导



如何描述干预？

•代数、微积分、概率论等语言只描述了观察，不能很精确和可计
算地描述干预。

•可以使用一些符号来描述干预，比如用do，因为好写好记好读。



如何计算干预？



尝试提出一些干预化简规则

Rule 2认为干预导致的事实和非
干预导致的事实对于观测者不应
该有差别，即对于观测者，可用
非干预产生的事实代替干预产生
的事实（自由人或自由精神假设）

Rule 3 可忽略与目标无关的干预

Rule 1 可忽略与目标无关的观察



干预的一个用处——吸烟导致肺癌？



吸烟导致肺癌？

p1964年，Surgeon General发布了吸烟和肺癌的很强相关
性报告，声称吸烟导致肺癌，禁烟就很少有人肺癌啦。
我们禁烟吧！

p烟草业声称有一种基因导致了对于尼古丁的渴望和肺癌，
吸烟和肺癌没关系，都是基因惹的祸，不吸烟一样肺癌。
不用禁烟啊！



各方支持自己观点的模
型

消除分歧的方法：烟草工业界承认存
在一丁点因果关系，世界卫生组织承
认存在一丁点遗传因素，大家使用合
并后的模型；结果统计学家告诉他们
从任何数据中都不可能评估出这个模
型的连接关系，即不可计算，因为任
何数据都可以同时符合模型1和2！
政治斗争继续……
有人提出添加辅助因素tar in lung，再
问统计学家，答案是使得模型可计算
出闭式解了！

吸烟导致肺癌？
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如何计算出P(Y|do(X=x))

Back-door criterion

Front-door criterion

do(X=x)

do(X=x)

Z blocks all back trace 
from X to Y and Z isn’t 
descent of X

要识别从X->Y的因果作用，我们不需要观测到所有的变量，只需要观测到切断后门路径或者前门路径的变量即可

blocks all directed trace from X 
to Z，(X->Z可识别)
X blocks every back trace from Z 
to Y，(Z->Y可识别)
Z intercepts all trace from X to Y，
(X对Y影响仅通过Z)



前后门准则证明

Back-door Criterion

Front-door Criterion



吸烟导致肺癌计算方法

模型可计算了，但没有解决问
题。主要问题是引入了两方可
能不同意的假设，比如Surgeon 
General方认为吸烟和肺癌应该
有不经过tar的直接连线。
另一个问题（总是有人说，你
得考虑这些因素，加上这些节
点）则可以很容易的用些测试
（判断能否计算一个变量对另
一个的影响）被统计学家看一
眼（O(N)）解决。
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因果之梯

某些事实是个什么样子？应
当如何表述它们？

我们看到了这个事实，那么如果我们这么做会
怎么样呢?如何做才能发生我们想要的结果？

对于已发生的确定性的事实，当初我们如果那
么做会怎么样，或者某些因素改变会怎么样？

反事实用处：法律上确定一个糟糕结果的责任归属（雨天车撞
人问题、推理真凶问题）；确定历史人物对历史发展的影响；



用有向无环图G表示概率函数P
Definition : Markovian Parents
Let V = {X1,…, Xn} be an ordered set of variables, and let 
P(y) be the joint probability distribution on these 
variables. A set of variables PAj is said to be Markovian 
parents of Xj if PAj is a minimal set of predecessors of Xj
that renders Xj independent of all its other predecessors. 
In other words, PAj is any subset of {X1,…, Xj-1} 
satisfying

(1.32)

and such that no proper subset of PAj satisfies (1.32).



用有向无环图G表示概率函数P

• Definition : Markov Compatibility
• If a probability function P admits the factorization of (1) relative to 

DAG G, we say that G represents P, that G and P are compatible, or 
that P is Markov relative to G.

(1)



用d-Separation来判断变量是否条件独立

Definition : d-Separation
A path p is said to be d-separated (or blocked) by 
a set of nodes Z if and only if

1. p contains a chain or a fork such that 
the middle node m is in Z, or

2. p contains an inverted fork (or collider) 
such that the middle node m is not in Z and such 
that no descendant of m is in Z.
A set Z is said to d-separate X from Y if and only if 
Z blocks every path from a node in X to a node in Y.

Fork

Collider

基于路径阻塞的d-
separation



Theorem :Probabilistic Implications of d-Separation
If sets X and Y are d-separated by Z in a DAG G, then X is independent of Y conditional on 
Z in every distribution compatible with G. Conversely, if X and Y are not d-separated by Z 
in a DAG G, then X and Y are dependent conditional on Z in at least one distribution 
compatible with G.

向无环图G表示概率函数P时，X和Y被Z 有向分离等价于X和Y给定Z时条件独立。

用d-Separation来判断变量是否条件独立



因果模型中矛盾因素的选择



Simpon悖论
比如，发现吸烟的学生获得高
分的多，但是根据年龄分组，
却发现每个年龄组吸烟的学生
获得低分的多；再添加父母收
入因素，却发现每个年龄-收入
组，吸烟的学生优势获得高分
的多。
1975年UC-Berkeley入学男女入
学率的性别偏见调查显示出同
样的问题，总体体上看虽然男
性较高，但按院系划分女性稍
高。



Simpon悖论

比如，治疗对反应的影响，考
虑性别、年龄、工资水平可测
因素，遗传特性、生活方式等
不可测因素。

比如，男性比同等学历的女性
工资高（男性优势），但相同
工资的男性却比女性学历高
（女性优势）。



Simpon悖论

狮
子

兔
子

狼

狮子数量增加是增加兔子的
数量还是减少兔子的数量？

狮子增加会减少狼的数量进
而增加兔子的数量，但狮子
数量增加同时会减少兔子的
数量。



矛盾因素产生的原因

竞争不激烈
的系较容易
通过

竞争很激烈
的系较难通

过

女生

男生 大鱼所男生的男生
通过，小鱼所代表
的女生没有通过，
尽管小鱼事实上更
容易通过。
因素X=性别
因素Y=录取
如何判断性别对录
取的影响？



性别和院系对于录取结果的影响

性
别

录
取

院
系

性
别

录
取

院
系

导致辛普申悖论的因果网络 回答P( 录取|do(改申EE) ) 的
残缺网络(决策网络)

决策
变量 性

别

录
取

院
系

决策
变量

回答P( 录取|do(变成女生) ) 的
残缺网络(决策网络)

性别偏见

院系难度

个人喜好

性别偏见

院系难度

个人喜好

性别偏见

院系难度



判断X->Y的影响需要考虑哪些因素？

moralization

Create moral graph

create base map

Collider blocking

d-separation基于道德图的d-
separation

X is observed, and X blocks X^



函数因果模型

•节点间连线的机制由一个函数进行建模，这个函数的输入是外源
性变量取值和前一个节点变量取值，输出是后一个节点变量取值。

•函数是显示建模出来的描述父节点对子节点影响的内在机制，如
特定的性别偏见（如男生0.7，女生0.3），个人偏好（如CS 0.6，
EE 0.4），院系难度（CS 0.2 EE 0.8）。



总结

Ø因果并不mysterious，也不metaphysical
Ø没有讲如何从观测中学习(函数)因果模型，也没讲
反事实概念在(函数)因果模型中具体应用

Ø测试A->B的因果影响虽难（ d-Separation概念可以
有所帮助），但更难的是发现影响B的原因

Ø还有很多问题等待解决，比如贫穷，癌症，不宽
容，攀附，勤奋，幸运，效率等因素的因果关系。
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