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【摘要】 不良饮食是慢性非传染性疾病最重要的可控危险因素之一，但通过随机对照试验定量

阐明具体饮食因素与健康结局的因果关联面临很多困难。近年来，因果推断的迅速发展为充分利用

和发掘观察性研究数据，产生高质量的营养流行病学研究证据提供了有力的理论和方法工具。其中，

因果图模型通过整合大量先验知识将复杂的因果关系系统可视化，提供了识别混杂和确定因果效应

估计策略的基础框架，基于不同的因果图，可选择调整混杂、工具变量或中介分析等不同的分析策略。

本文对因果图模型的思想和各种分析策略的特点及其在营养流行病学研究中的应用进行介绍，旨在

促进因果图模型在营养领域的应用，为后续研究提供参考和建议。
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【Abstract】 Suboptimal diet is one of the most important controllable risk factors for
non-communicable diseases. However, randomized controlled trials make it difficult to quantify the
causal association between specific dietary factors and health outcomes. In recent years, the rapid
development of causal inference has provided a robust theoretical and methodological tool for
making full use of observational research data and producing high-quality nutritional epidemiologic
research evidence. The causal graph model visualizes the complex causal relationship system by
integrating a large amount of prior knowledge and provides a basic framework for identifying
confounding and determining causal effect estimation strategies. Different analysis strategies such as
adjusting confounders, instrumental variables, or mediation analysis can be created based on other
causal graphs. This paper introduces the idea of the causal graph model and the characteristics of
various analysis strategies and their application in nutritional epidemiology research, aiming to
promote the application of the causal graph model in nutrition and provide references and
suggestions for the follow-up research.
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饮食因素已成为全球慢性非传染性疾病

（non-communicable diseases，NCDs）和死亡最重要

的可控危险因素之一，2017年全球疾病负担研究

（Global Burden of Diseases，Injuries，and Risk
Factors Study，GBD）表明，由不良饮食导致的死亡

高于其他任何危险因素，突显了在全球、区域和国

家层面改善饮食的迫切需求［1］。识别和确定具体

饮食因素与健康结局间的因果关联，能指导制定针

对性的营养相关政策和饮食建议并最终改善人类

饮食和健康。

目 前 随 机 对 照 试 验（randomized controlled
trial，RCT）被认为是确定因果关系和估计因果效应

的金标准方法，但其存在固有的局限性，如缺乏外

部有效性；研究时间短、样本少、花费大；以中间事

件或生物标志物替代疾病作为结局指标等［2］。此

外，相较于标准药物临床试验，饮食干预的RCT研
究还面临难以确定恰当的对照膳食、盲法几乎不可

行、研究对象退出率高、依从性低等问题和挑

战［3-4］。因此，如何充分利用观察性研究和数据开

展因果推断为营养相关政策的制定和实施提供重

要依据已经成为营养流行病学研究的重点和热点。

上世纪末到本世纪初，有学者将有向无环图

（directed acyclic graphs，DAG）与因果关系联系起

来，开发了一套用图形表示因果关系的一般规则，

提出因果图模型理论，为因果推断提供了一种新的

思维框架和有力的方法学工具［5］。本文拟就因果

图模型的因果推断框架和策略及其在营养流行病

学研究中的应用进行综述，为该领域后续研究提供

参考和建议。

一、因果图——因果推断的基础

传统上认为，观察性研究无法测量或随机分配

某些协变量，因而可能歪曲暴露-结局的真实因果

关联，目前相关研究主要是根据传统混杂判别标

准［6-8］来确定混杂因素并通过多元回归、分层、匹配

等方法调整以消除混杂。然而，由于变量间关系十

分复杂，孤立地考察各变量可能导致错判、漏判或

冗余。此外，传统方法也很难解决未观测混杂的问

题。而因果图模型DAG可通过直观、透明的可视

化图形完整地展现因果关联系统中各变量间复杂

的相互关系，并通过一定的准则判别和选择可用的

混杂调整集，是识别混杂的强有力工具。此外，

DAG还可提示用以估计目标因果效应的其他特殊

策略和方法［9］，从而巧妙避开未观测混杂的问题，

是开展因果推断的基础框架。

DAG是由节点和带方向的箭头组成的无闭环

图形，节点表示变量，箭头表示变量间由原因指向

结果的因果关系。在 DAG的因果推断框架下有

1 个 核 心 概 念 和 2 个 重 要 准 则［9］：后 门 路 径

（back-door path）指从暴露到结局路径中第一个箭

头指向暴露的路径。后门准则（back-door criterion）
指变量集｛Z｝满足①阻断了暴露到结局的全部后门

路径；②不包含暴露或任何中介的后代；主要用以

直接识别暴露-结局间的混杂变量集并加以调整得

到因果效应。前门准则（front-door criterion）指变量

集｛M｝满足①切断了所有暴露到结局的直接路径；

②暴露到｛M｝没有开放的后门路径且｛M｝到结局的

后门路径都被暴露阻断；主要用以分别估计各中介

路径效应最终得到总因果效应。

以一个简化的DAG说明图模型的思想和主要

的因果效应估计策略。图 1（根据参考文献［9］修

订）中E和O分别表示暴露和结局，C和U分别表示

可观测和未观测的混杂（可以是多个因素，下述变

量同理），M和N表示暴露到结局的中介因素，I和G
是不由图中其他变量决定的“外生变量”，分别指向

暴露和结局。该图囊括了在具体研究问题中，各变

量间可能存在的主要相互关系类型，在该因果关系

系统下，要估计暴露到结局的（总）因果效应有 3种
主要策略：①调整混杂，采用分层、匹配、回归等方

法阻断“后门路径”（即非因果路径）以去除暴露结

局关联中由混杂导致的非因果关联部分；②利用外

生变量 I，采用工具变量的方法分离暴露与结局的

共（协）变异；③已知暴露-结局因果关联的全部机

制和路径，通过分别估计每条路径的因果效应获得

总因果效应。

理想情况下，3种策略都能用以估计目标因果

效应，且应当获得可比的结果，但实际上由于研究
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问题本身的特点或数据可得性的差异，不同研究的

因果图结构可能大不相同，因此适合采用的估计策

略也不尽相同。后文将分别详述每个策略的主要

特点及其在营养流行病学中的应用。

二、因果推断的三大策略

1.调整混杂：是因果推断最直接也最常用的策

略，基于构建的DAG并借助后门准则识别最小充

分混杂调整集，进而采取分层、匹配或回归分析控

制可能的混杂偏倚，将为因果效应提供准确、可靠

的估计。由于一般存在多个混杂因素，单纯以分层

分析控制混杂的方法较少见，下文主要介绍常用多

变量回归和基于倾向性得分的2类方法。

（1）常用多变量回归：多变量回归就是以混杂

因素集为协变量，暴露为自变量与结局建立回归方

程，常用多变量回归包括多重线性回归、多变量

logistic回归、Poisson回归等。该类方法在整个流行

病学研究中的应用十分广泛，但对所调整混杂的选

择普遍缺乏清晰的因果图作为支撑。目前，在营养

领域已有少数研究基于DAG的框架筛选混杂因素

集并用于多变量回归，主要是妇幼营养相关的研

究。一项基于欧美 15个出生队列 26 184名孕妇及

其子代的汇总分析研究，利用 DAGitty工具构建

DAG，从大量潜在混杂因素中识别出多个最小充分

调整集，并选择了信息最完整、数据质量最高的调

整集以估计孕妇鱼类摄入量与子代生长过速和儿

童超重肥胖间的因果关联，研究发现怀孕期间每周

摄入 3次以上鱼类与子代生长过速和儿童超重肥

胖的风险增加有关，并且其对子代生长过速的影响

在女孩中比男孩更大［10］。Busert等［11］用相似的方

法研究了尼泊尔 529名幼儿饮食多样性与条件生

长之间的因果关联，结果表明增加儿童的饮食多样

性可降低发育迟缓的风险并促进生长，但该研究在

讨论部分指出，在筛选出的最小混杂调整集中，一

般照料（general care）变量由于未观测而无法进行

调整，因此研究结果可能仍受到该混杂变量的

影响。

基于DAG筛选混杂相较于传统混杂判别标准

具有以下特点和优势：①DAG筛选混杂是基于阻

断“后门路径”的思想而非孤立地考虑每一个因素，

因此研究者能根据研究需要和数据可得性灵活选

择控制变量；②借助DAG可以确定充分调整集和

最小充分调整集，既能保证消除所有可能的混杂，

也尽量减少了调整的混杂因素数目，提高了统计效

率；③通过DAG能够判别冲撞变量（collider，两箭

头同时指向的变量，本身不能传递关联，但控制该

因素会产生额外关联），合理避免了传统方法中可

能存在的错误调整。但正如第二个例子所说，如果

筛选出的最小混杂调整集中存在未观测变量，回归

调整可能仍然是有偏倚的。

（2）基于倾向性得分的匹配、回归或加权：倾向

性得分（propensity score，PS）是指在一定的协变量

条件下，观察对象接受某种暴露的概率，由于在非

随机研究（尤其是观察性研究）中，研究个体是否接

受某种暴露 E受到很多协变量 C（混杂因素）的影

响，C在暴露组与非暴露组分布不均衡会导致对暴

露-结局效应估计的偏倚，而通过计算倾向性得分

P (E = 1|C = c )，并将其用以匹配、作为协变量纳入

回归或进行暴露逆概率加权（尤其当效应存在个体

异质性时）就能控制由 C造成的混杂偏倚，得到目

标效应的无偏估计。

基于倾向性得分的估计策略在营养领域应用

广泛，主要是倾向性得分匹配或回归，加权较少见。

一项基于 2010-2014年韩国全国健康和营养调查

9 424名健康成年人的横断面研究，将人群钠钾摄

入比（Na∶K）划分为四分位数进行两两比较以探究

钠钾比与高血压患病及血压水平的关联，研究将各

比较组更高分位数组作为“处理组”，分别构造倾向

性得分，并同时采取 1∶1最近邻匹配、半径匹配和

核匹配方法为“处理组”对象匹配相应的对照进而

通过直接做差获得各比较组的平均处理效应

（average treatment effect for the treated，ATT），3种匹

配方式都显著提高了协变量在各比较组的均衡性，

并得到可比的效应估计，结果表明，即使在钠钾比

水平较低的情况下（较低四分位数组相比），仍然可

以观察到低钠钾比与高血压及血压水平间强烈的

负向关联［12］；美国一项基于 13 051例中老年对象的

前瞻性研究，通过线性回归模型构造倾向性得分

（该研究中暴露是一个连续变量）并将其作为唯一

协变量纳入Cox比例风险回归进行控制，该研究同

时采用了传统多变量回归方法以做比较，结果表

图1 包含主要关系类型的简化有向无环图模型
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明，在非裔美国人和白人中膳食的升糖指数

（glycemic index，GI）和血糖负荷（glycemic load，GL）
与冠心病风险呈正相关，两种混杂控制方法的效应

估计基本一致［13］；伊朗一项旨在估计青春期鱼类消

费对多发性硬化症（multiple sclerosis，MS）边际因

果效应的病例对照研究，通过DAG筛选混杂变量

集用以构建 PS，并进一步采用基于 PS的逆概率加

权（inverse-probability-of-treatment weighting，IPTW）

方法估计了暴露对结局的因果效应，结果提示青春

期食用新鲜和罐装鱼类均可降低MS的风险［14］。

此外，很多配对设计的病例对照研究会用 PS
作为匹配因素，此时 PS模型的因变量不再是某种

暴露而是结局，虽然与因果推断框架下的 PS概念

有所区别，但最终目的也是实现比较组间（暴露与

非暴露组/病例与对照组）混杂变量的分布均衡，其

相较于传统多变量回归方法具有降维效果。虽然

基于PS的方法简单、有效，在营养流行病学领域的

应用已很广泛，但其中仍然存在一些问题：①PS方
法只能消除或控制可观测混杂导致的偏倚，仍不能

解决未观测混杂的偏倚问题；②目前研究对 PS模
型的协变量选择存在一定的主观性，普遍缺乏清晰

的因果图作为支撑，可能导致PS模型指定不恰当，

不能完全控制可能的混杂偏倚。

近年来，综合上述 2类调整混杂的方法又衍生

出了双稳健估计（doubly robust estimation）方法，该

方法在利用 PS进行暴露逆概率加权的同时，又再

次把所用混杂变量纳入回归模型进行双重调整，只

要 PS模型或回归模型至少一个正确，效应估计就

是可靠的［15］，基于双稳健的思想，目前还发展了其

他一些具有双稳健特征的估计量，双稳健估计成为

因果推断又一强有力也备受推崇的方法，但尚未找

到该类方法在营养领域的应用文章。

2.工具变量（instrumental variable，IV）分析：最

初在计量经济学领域应用广泛，近年来也越来越多

地用于健康领域的研究。以一个简单的DAG说明

IV分析的思想，图 2（根据参考文献［16］修订）中E、
O、C、U分别表示暴露、结局、可观测的混杂和未观

测的混杂，根据DAG阻断所有“后门路径”的思想，

同时控制C和U才能获得E到O真实的因果效应估

计，但由于U无法观测，就不能基于上述调整混杂

的方法产生无偏因果效应估计值。此时如果存在

一个变量 I满足：①与未观测的混杂U无关；②是暴

露E的决定因素；③只能通过影响暴露进而对结局

产生影响（而无直接或其他路径的关联），那么 I就

是一个有效的 IV，通过 I与O以及 I与E之间的关联

就能获得E与O之间因果关联的大小。根据“亲代

等位基因随机分配给子代”的孟德尔遗传定律，基

因成为潜在 IV最自然和广泛的来源之一。孟德尔

随机化（mendelian randomization，MR）就是以遗传

变异作为 IV的特殊 IV分析方法。

近年来，MR在营养领域的应用显著增多，相关

研究主要集中在饮酒、咖啡摄入、乳制品摄入、维生

素D营养状态等有较明确关联基因的饮食因素上。

一项基于丹麦 2个自然人群队列 93 179名参与者

的研究，以咖啡因代谢相关的 CYP1A1、CYP1A2和
AHR基因附近 5个遗传变异的等位基因得分作为

IV研究咖啡摄入与肥胖、MS及 2型糖尿病的因果

关联，并同时重复了传统的观察性分析，结果表明，

虽然观察性分析复现了以往研究发现的咖啡摄入

与上述疾病的负向关联，但MR分析表明，在咖啡

摄入等位基因得分的全范围内，没有发现咖啡摄入

与上述疾病的因果关联，观察性研究的结果很可能

是由未测量的混杂因素所致［17］。Vissers等［18］利用

基于欧洲癌症与营养前瞻性调查（EPIC）的一项病

例队列研究共 21 820名对象的数据，采用MR探讨

了乳制品摄入与 2型糖尿病的因果关联，该研究在

以往MR研究的基础上进一步考虑和调整了人群

分层并对 IV假设进行了系统的检验以最大程度降

低可能的偏倚，最终采用两阶最小二乘回归得出虽

然 rs4988235位点基因多态性与牛奶及其饮品的摄

入量有强关联，但并未发现牛奶摄入量与 2型糖尿

病间存在因果关联。

MR最大的优势在于能够解决残余混杂（未观

测的混杂）和横断面研究中难以避免的反向因果问

题，这是调整混杂策略所不能解决的，正因为如此，

再加上近年来全基因组关联研究（genomic-wide
association study，GWAS）在全球范围内广泛开展，

相关数据库不断丰富完善，MR逐渐成为流行病学

因果关联研究中的热点。但MR最关键也最困难

的是识别和判定有效的 IV。在 IV的 3个假设中，

假设②最容易检验，但应当避免选择与暴露关联很

图2 工具变量在因果关联中的有向无环图模型
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弱的 IV，否则可能导致 IV估计的方差大，同时过度

放大因 IV与未测量混杂间存在微小关联而导致的

弱 IV偏倚（weak instrument bias）［16］。而针对假设

①和③，最简单的检验方法就是在一个 IV与暴露

关联被打破的亚人群中考察 IV与结局间是否存在

关联，如果存在，说明 IV可能与未测量的混杂有关

或 IV存在基因多效性能通过除暴露外的其他路径

影响结局［16］。中国慢性病前瞻性队列就利用女性

无论携带何种酒精代谢基因都几乎不饮酒的特点

（即 IV与暴露的关联被打破）证实了用 ALDH2-rs
671和ADH1B-rs1229984作为研究饮酒量与心血管

疾病因果关联 IV的有效性［19］。

3. 中介分析（mediation analysis）：一种更深层

次的因果推断方法，当调整混杂的策略失效而又无

法找到合适的 IV时，如果能完整地分解暴露-结局

因果关联的机制和路径，并可估计出每条路径的因

果效应，就能获得总效应的无偏估计，但由于病因

的复杂性，一般无法穷尽所有关联机制，因此中介

分析目前主要用以确定和评价某个或某几个感兴

趣的中介变量是否具有介导暴露-结局因果关联的

作用及该中介作用的大小。以单一中介为例说明

经典中介分析的思想，图 3（根据参考文献［20］修

订）中，E、O、M分别表示暴露、结局和中介，τ表示E
对O的总效应，τ'表示E对O的直接效应，α和 β分
别表示 E对M和M对O的效应，此时 αβ的乘积就

是 E通过M对O的间接效应。经典中介分析的前

提是线性模型且暴露和中介无交互，当存在非线性

和 交 互 时 ，可 以 采 用 基 于 反 事 实

（counterfactual-based）的中介分析方法。

目前中介分析在营养领域的应用也较多，主要

关注于肥胖、血脂、血压、血糖、炎性因子等指标在

饮食与疾病因果关联中的中介作用。基于澳大利

亚妇女健康纵向研究，Schoenaker等［21］采用基于反

事实（counterfactual-based）的中介分析因果推理框

架 将 孕 前 地 中 海 饮 食 模 式 对 妊 娠 期 糖 尿 病

（gestational diabetes mellitus，GDM）和妊娠高血压

疾病（hypertensive disorders of pregnancy，HDP）的总

效应分解为自然直接效应（natural direct effect，
NDE）和 自 然 间 接 效 应（natural indirect effect，
NIE），定量估计了孕前BMI作为该因果关联中介的

作用大小，结果表明，孕前BMI分别介导了 32%和

22%孕前地中海饮食对GDM和HDP的总效应，是

重要的中介因子，提示建立最优化孕前BMI的饮食

方案可降低GDM和HDP风险。Lee等［22］采用经典

中介分析探究了 SBP、胆固醇和FPG在水果蔬菜摄

入与心血管疾病因果关联中可能的中介作用，研究

者利用 bootstrap重抽样 10 000次的方法对各中介

因子单独及联合的中介效应进行了估计和检验，结

果表明，3种代谢因素的联合间接效应占总效应的

21.4%，但仅 SBP具有独立的中介效应，提示富含水

果的饮食可通过降低 SBP来降低心血管疾病的

风险。

中介分析不仅考虑了暴露-结局的总因果关

联，还进一步揭示了该因果关联的内在机制及作用

大小，这对营养流行病学研究有两方面的重要意

义：①研究结果最终要转化为具体、定量的饮食指

南以指导人们日常饮食的选择，如果能确定饮食到

疾病的因果关联路径，明确主要的中介因素，就能

以最优化该中介因素为导向，形成针对性、可操作

性强的饮食推荐；②饮食习惯是受社会、文化、经

济等因素深刻影响形成的一种复杂长期的生活行

为方式，改变人群的饮食习惯往往很困难，如果通

过中介分析能明确重要的中介因子，而该中介因

子比饮食更容易改变和调控，就能结合其他干预

方式直接优化中介因子达到相同或更好的疾病防

治效果。

目前国内中介分析研究大多仅针对单一中介，

即使面临多中介问题，也简化为多个单一中介处

理，而忽略了中介因素间的复杂相互关联及序次关

系。针对此类多重中介或多水平中介问题，van
der Weele［23］总结了基于回归和基于加权的两大类

方法。多重中介问题在营养领域是非常突出的，因

为饮食往往可通过同时影响多种体格测量或生化

代谢指标进而影响疾病，而各指标间又存在复杂的

相互关联和顺序关系，因此要想正确分解和准确估

计各中介因子的效应就需要用到多重中介分析

方法。

三、总结和讨论

目前，因果推断的理论和方法研究在流行病学

中发展迅速，为提高观察性研究的因果证据强度提

供了有力的工具和支撑。其中因果图模型作为一

图3 单一中介的有向无环图模型
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种新的思维体系和框架，为合理选择因果推断策略

并系统估计因果效应大小提供了基础和依据。相

较于传统因果推断方法，DAG通过将复杂的因果

关系系统可视化，为目标因果效应的估计提供了更

直观和更丰富的可选策略与手段，就混杂控制而

言，DAG能通过调整更少的混杂数目充分地消除

混杂，同时对混杂调整集的选择具有高度的灵活

性，既能避免传统混杂选择的错判、漏判和冗余，也

能合理避开某些未观测或难以测量的变量信息。

但通过DAG有效揭示真实因果关联的前提是所构

建的因果图即对各变量间因果关联的假设是正确

的，这也正是DAG方法最突出的挑战和局限，一方

面，构建DAG需要基于大量的先验知识，系统全面

的文献梳理工作量巨大；另一方面，由于病因研究

的复杂性，很多因果关系假设仍然是不确定或者双

向的，研究者需要做出合理且有依据的决策甚至需

要同时构建多个DAG分别分析和解释［24-25］。因此，

正确构建DAG是因果图模型框架下开展因果推断

的关键，Ferguson等［26］提出了一种基于证据综合构

建DAG的系统方法和框架，强调其系统性和透明

性，对如何构建DAG具有很好的指导意义。

一旦DAG构建完成，研究者可根据DAG的结

构特点和数据可得性科学选择因果推断策略，主要

有调整混杂、IV和中介分析策略，这些策略在营养

流行病学研究中都得到了广泛应用，其中以调整混

杂最为常见。各分析策略和方法的适用情况和主

要优缺点见表 1，就目前而言，如果不存在明确的

未观测混杂因素，较推荐采用双稳健估计方法，该

方法结合了逆概率加权和回归调整的双重优势，最

大程度保证了效应估计的可靠性，是一种普适性的

方法，但目前尚未找到该方法在营养流行病学研究

中的应用，部分原因可能是该方法相较于多变量回

归等传统混杂调整方法更复杂多变，相对缺乏成熟

配套的软件和程序实现。此外，由于营养研究本身

的复杂性，时常存在未观测或难以观测的混杂，此

时双稳健方法可能并不适用，但如果研究者在研究

开始或数据收集前就完成DAG构建，进而根据需

要进行研究设计和数据收集，可在很大程度上解决

上述问题。实际上，目前已有一些软件包和程序可

用于双稳健估计［27-28］，相关应用研究也在逐渐增

多，因此，基于DAG结合双稳健估计开展营养流行

病学因果推断是一种可靠也可实现的方法，未来可

能被广泛应用。

综上所述，DAG为因果推断提供了新的思维

体系和基础框架，但要有效利用DAG揭示真实的

因果关联，研究者则必须更深入和系统地了解所研

究的问题，理清相互关系，并具体化研究问题和假

设，构建出合理、正确的因果图，这不仅能增强研究

本身的科学性与合理性，更能促进学界透明、公开

的相互交流、监督和发展，因此DAG应当成为观察

性研究开展因果推断的常规实践。
利益冲突 所有作者均声明不存在利益冲突

表1 各种因果效应估计策略和方法的对比

方法

多变量回归

倾向性得分匹配/回归

逆概率加权

双稳健估计

孟德尔随机化

中介分析

优点

常用且简单，对调整混杂及其纳入
形式的选择具有高度的灵活性

在保证混杂因素分布均衡的同时
实现降维

能根据估计目标灵活调整加权策
略，可解决个体效应异质性问题

稳健，加权和回归双重保险，只要
其中至少一个模型指定正确，效应
估计就是可靠的

消除未观测/残余混杂；避免反向
因果问题

揭示因果的内在机制和不同机制
的作用大小；可用以指导实践，实
际意义重大

局限性

无法消除未观测/残余混杂；对暴
露-结局关联的形式有限定或假设
（如线性可加）

无法消除未观测/残余混杂；倾向
性得分模型指定是否正确存在不
确定性

无法消除未观测/残余混杂；权重
（倾向性得分模型）指定是否正确
存在不确定性

无法消除未观测/残余混杂

难以发现有效且强关联的遗传工
具变量

方法相对复杂（尤其是多重中介），
并且由于中介间关系复杂不容易
估计准确

适用情况推荐

无未观测混杂的观察性研究

无未观测混杂的观察性研究，尤其是病例对
照研究

无未观测混杂的观察性研究，尤其是在效应
存在个体异质性时

无未观测混杂的观察性研究

有明确的未观测混杂且存在较合理的遗传
工具变量，尤其是既往观察性研究结论不合
理或高度不一致时

旨在探究已知因果关联的内在机制和路径，
寻找重要的中介因素时
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