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【摘要】　测量偏倚（MB）的因果结构已有阐述但仍不完全明确；实践上，暴露与结局间效应的替

代估计值（SE）的正确性是因果推断的前提，通常基于测量的暴露与测量的结局间双向无差别的错

分。本文提出了基于有向无环图（DAG）的单个变量测量的结构，其 MB 来源于对不完美的、类似“输

入/输出设备”的测量系统的选择。SE 的 MB 受到测量系统本身和测量系统外因素的双重影响：虽然

测量系统的独立性或依赖性机制仍可确保 SE 的 MB 表现为双向无差别的错分，然而测量系统外因素

对 SE 的 MB 则可表现为双向无差别、单向或双向有差别的错分。此外，反向因果关系是定义在测量水

平上，测量的暴露可以影响测量的结局，反之亦然。结合时序关系，DAGs 有助于阐明 MB 的结构、机

制和方向性。
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【Abstract】 Measurement bias (MB) has been described in causal structures but is still not 
entirely clear. In practice, the correctness of substitution estimate (SE) of effect is a prerequisite for 
causal inference, usually based on a bidirectionally non-differential misclassification between the 
measured exposure and the measured outcome. Based on a directed acyclic graph (DAG), this paper 
proposes a structure for the single-variable measure, where its MB is derived from the choice of an 
imperfect, "input/output device-like" measurement system. The MB of the SE is influenced both by 
the measurement system itself and by factors outside the measurement system: while the 
independence or dependence mechanism of the measurement system still ensures that the MB of 
the SE is bidirectionally non-differential; however, the misclassification can be bidirectionally 
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non-differential, unidirectionally differential, or bidirectionally differential resulted from the factors 
outside the measurement system. In addition, reverse causality should be defined at the level of 
measurement, where measured exposures can influence measured outcomes and vice versa. 
Combined with temporal relationships, DAGs help elucidate MB's structures, mechanisms, and 
directionality.

【Key words】 Measurement bias; Misclassification bias; Epidemiological methods; 
Directed acyclic graphs; Effect estimate
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一、背景

测量是科学家认识世界的基础。测量偏倚

（measurement bias，MB）随测量的实施而发生［1-5］；

这是一个必须面对的困境：测量某事物并处理 MB。

若人群中存在一个我们感兴趣的属性（例如血

糖），其真实值为 A，经一个测量系统（MA*）获得估

计值（A*）。一般来说，MA*是一些测量过程关键元

素的组合，包括研究人员、研究对象、工具、方法等，

贯穿于测量的全过程：可形象地认为，MA*就像一个

“输入/输出设备（I/O device）”，即将 A 输入后，输出

A*。A 和 A*之间的差异（UA*=A*-A）即 MB。若 A
为分类变量，MB 又被称为错分偏倚［6-9］。为阐述方

便，如未特别指出，本文提及的变量均为分类变量；

变量的命名规则：真实值（以大写字母如 A 表示）、

其对应的测量值（同名变量带“*”表示，如 A*）、测

量系统（MA*）及产生的 MB（MBA*）。

测 量 及 其 偏 倚 可 合 理 地 采 用 有 向 无 环 图

（directed acyclic graph，DAG）来展示［10-23］。目前，单

个变量 MB 的结构已达成了一个共识，即：除了 A 影

响 A*之外，影响 A*值的所有其他因素对 A*的影响

即 A*的 MB（MBA*）；但当前提出的两种 MB-DAGs
结构针对 MB 的处理策略上存在着不同：Hernán 和

Cole［14］以 UA 代表了除 A 以外的所有其他影响 A*的

因素，同时也代表了测量值 A*的误差值。然而，UA
和 A*是测量一刻同时产生的，二者间不可能存在

因果律，但被 Hernán 和 Cole［14］用于因果图的表述

中；因此本文以 UA*替换 Hernán 和 Cole［14］文中的 UA
（图 1）；而 Shahar 等［13，23］则将除 A 以外的所有其他

影响 A*的因素用一个变量数列（M1~Mn）表示，并逐

一地列出它们各自对 A*的同等影响。显然，前一

种方法难以提供“所有除了 A 之外的其他影响 A*
的因素”的确切含义，而后一种的枚举法未能捕捉

到测量系统的主要特征。

此外，这些策略尚存在其他问题：①A 值从不

会为人所知，但在某一确定的时点，A 值理论上是

一个常数。因此，一旦 A 得以测量则可得到 A*值，

同时也得到其对应的 UA*值（UA*=A*-A）。因 A 未

知，故 UA*亦为一个理论上的差值，在现实中不会存

在，即：某一因素只可能影响 A 或 A*，而不可能影

响 UA*。由此可见，当前已发表的 MB-DAGs 研究将

其他变量与 UA*通过单箭头连结来表示二者间因果

律的做法值得商榷。例如，Hernán 和 Cole［14］举例说

明有差别错分偏倚的 DAG 结构中，癌症（Y）通过影

响“所有除了血脂（A）之外的其他影响血脂的测量

值（A*）的因素”（即 UA*），进而影响 A*，表示为：Y→
UA*→A*和 A→A*（图 1），前者的表述显然不成立，

实际上是 Y 影响了 A 进而影响 A*，即 Y→A→A*和

MA*→A*；相似的问题可见于某种药物的肝毒性影

响医生对用药者监测的例子（图 1）。②当研究 A 对

Y 的效应时，可以明确的是：经测量或观察而为人

所知的变量 A*（或 Y*），不会影响未知变量 Y（或

A）的真实值［24］。然而，未知的 A（或 Y）影响未知的

Y（或 A）通常被称为因果关系（或反向因果关系），

这点常令人困惑。③实践中，因 A 和 Y 均未知，以

A* -Y* 间 的 关 系 作 为 效 应 的 替 代 估 计 值

（substitution estimate，SE），其正确性是因果推断的

前提，通常基于 A*与 Y*间存在着双向无差别的错

分。然而，迄今尚未有任何 DAG 能够阐明 MB 的方

向性问题。④实际上，研究中只会选择一种测量系

注：以 UA*替换 Hernán 和 Cole［14］研究中的 UA；A*/Y*：A/Y
的测量值；UA*/UY*：除 A/Y 以外的所有其他影响 A*/Y*的因素

图 1　测量偏倚的结构
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统（或称实测法），但测量系统的选择过程尚未在

MB-DAGs 中提及。

因此，本文结合实例分三部分进行阐述：①提

出用于测量单个变量的结构；②测量系统对 SE 的

MB 的影响；③测量系统外因素对 SE 的 MB 的影响，

以阐明 MB 的结构、机制及其方向性。

二、单个变量的测量

以葡萄糖耐量试验进行血糖检测为例，虽然被

检者提前摄入的葡萄糖将导致血液葡萄糖浓度的

上升，但在某一具体时点上抽血并测定其葡萄糖浓

度时，该时点的血液葡萄糖的真实值（A）是明确

的、固定的。由此可认为，A 是一个外源变量。与 A
不同，A*和 UA*的值可能因 MA*的不同而变化。

影响 A*的原因可分为两方面：一是 A 值，遵循

类似于“价值规律”的现象，通常 A*总是决定于 A，

即 A→A*；二是测量系统（MA*）。因此，因果图中的

MA* →A* 代 表 着 MBA*。 对 A* 的 背 景 或 先 验 知 识

（KA*）的认识程度为正确理解及选择 MA*奠定了基

础。对 KA*的认识越多，就更能帮助我们综合考虑

测量性能、成本和可行性等，从而提出候选的 MA*。

在一次测量中，所有候选的 MA*中只有一个相对科

学、合理和有效的 MA*将被最终选择（记作 SA*）并付

诸于实践，这可能产生相对准确且性价比较佳的

A*值 。 基 于 此 ，本 文 提 出 了 单 个 变 量 A 测 量 的

MB-DAG（图 2）。

通常经由 SA*选中并付诸实施的 MA*只有一种

（实测法），但可以想象存在着一种真实值的理论测

量方法（真值法）来测量 A 而获得 A*值（此时 A=
A*）。测量时，实际上进行的是通过实测法与真值

法分别得到的测量值和真实值的对比研究（图 2）。

实测法的性能与真值法越接近，则 A→A*越强，而

MA*→A*则越弱；当二者完全一致，此时 A 完全决定

了 A*，由此路径 MA*→A*中的“→”消失，理论上得

到了与 A 值完全一样的 A*值；若 MA*→A*的关系不

变，则意味着 A→A*也不变（后续针对 SE 的 MB 阐

述将用到）。这进一步说明了图 2 中“MA*→A*”的

结构代表着 MBA*。然而在实际测量中，即使采用一

种当前性能最佳的实测法（即“金标准”），亦难以保

证其与真值法完全一样。因此，MA*→A*中的“→”

不会消失，即：A*将受到 MA*的影响，这也意味着

MBA*将不可避免地产生（以下的阐述均基于此种情

形，涉及的 DAGs 将不再绘制 KA*与 SA*）。若候选的

MA*（MA1*，MA2*，…，MAj*）中有任意两种及以上被选

中，即相当于进行不同测量系统的一致性研究。

上述单个变量测量的 DAG 及其思维对理解单

个变量 MB 及其分类很有帮助。测量是研究人员

和研究对象通过合适的 MA*进行互动的过程；通过

分析 MA*→A*的结构可知，MA*中影响 A*的一个或

多个主导因素将引发 MBA*：如 MA*的主导因素来自

于研究人员，对研究对象进行不完美的观察、调查、

测量、检查、检测、询问、记录信息（有意或无意的），

从而相应地将产生不同的偏倚；如 MA*的主导因素

来自于研究对象，主动或被动地向研究人员进行不

完美的信息报告、回忆等（有意或无意的），也将产

生相应的报告或回忆偏倚等［25］；如 MA*的主导因素

来自于方法（或工具），因其不统一、检测性能低，将

相应地产生测量方法（或工具）引起的偏倚、低检测

性能偏倚；如 MA*的主导因素来自于电子和纸质记

录，将相应地出现记录登记不全引起的偏倚。在整

个测量过程中，MA*的上述主导因素可能部分或全

部出现；因此，最终产生的 MB 是这些不同测量性

能的 MA*综合作用而产生的结果。

最后，这种思维对理解单个变量 MB 的控制方

法也很有帮助。通常认为，采用统一的方法或盲法

可起到控制 MB 的作用。方法统一代表着我们用

同样性能的 MA*来进行测量，而方法不统一代表着

我们用不同性能的 MA*来进行测量，后者所获得的

测量结果是这些不同性能方法的一个加权值。因

此，方法统一仅仅只能去除方法不统一所带来的

MB，而不代表着能减少其他原因引起的 MB。同样

地，采用盲法测量只能去除由非盲法测量引起的

MB。此外，采用同一 MA*在先后不同时间对同一人

群进行两次测量，发现结果具有较高的一致性，以

此说明这种 MA*的有效性的方法显然是错误的。两

次测量结果的一致性只能说明 MA*测量性能的稳定

性，以及人群中所测量指标的真实值总体不受时间

的影响；但测量值的 MB 仍然存在。这也解释了当

前的大数据研究不能避免 MB 的原因之一。

注：A：单个变量的真实值；A*：A 的测量值；KA*：对 A*
的先验知识的认识程度；MA*：候选的测量系统；SA*：实际

选择的测量系统；SA* 代表对 MA*进行限制到实际选择的

测量系统

图 2　单个变量 A 测量的有向无环图
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三、暴露-结局间效应替代估计的影响

若 A 为暴露，Y 为结局，拟研究 A-Y 间的效应，

实践中以 A*-Y*间的关联来估计。由上可知，A 和

Y 均难免出现 MB：①当 A→Y 时，因 A*←A→Y→
Y*，故 A*和 Y*将出现关联，此时 A 本身是一个影

响 A*-Y*间效应估计的混杂因素（图 3）。因此，由

这条唯一的、以 A 为混杂子的混杂路径所代替的

A*-Y*间的关联，即是研究感兴趣的 SE，或因果关

联［14， 23］。②若 A-Y 间的效应为零，上述替代估计路

径自然中断，此时 SE 应为零关联。由此可见，为了

满足效应研究的可行性，通常需要假设 SE 是 A-Y
间效应的合理且可行的替代估计，这正是所有病因

研究的潜在含义，保证 SE 的准确性成为因果推断

研究的现实目标。然而，SE 将受到测量系统本身

及测量系统之外因素的共同影响而产生 MB（以

MBSE表示），现分别进行阐述。

1. 测量系统：独立性与依赖性机制（图 3）：当 A
和 Y 的测量过程相互独立时（即测量系统的独立性

机制），MA*与 MY*间无箭头连结。因自 MA*至 A*仅

有 一 条 路 径（即 MA* →A*，即 MBA*），故 Y 不 会 对

MBA*产生影响；同理，A 不会对 MY*→Y*（MBY*）产生

影响。因此，MBSE 为双向无差别的错分偏倚。MA*
与 MY*间可存在 4 种因果机制（共因、共果、因果关

系或反向因果关系）［26］，从而可能导致 A*和 Y*相互

依赖，此即为测量系统的依赖性机制：①在 A→Y 的

情形下，若 MA*和 MY*间存在着共因结构时，自 MA*至

A*将新增一条路径，即 MA*←C→MY*→Y*←Y←A→
A*，因其为关闭路径，故其不会影响 MBA*（或 Y 不

影响 MBA*）；同样地，自 MY*至 Y*将新增一条路径，

即 MY*←C→MA*→A*←A→Y→Y*，亦为关闭路径，

故其不会影响 MBY*（或 A 不影响 MBY*），故 MBSE 仍

是双向无差别的错分偏倚。例如，在慢性 HBV 的

母婴传播研究中，在配对的母婴个体中使用相同的

HBsAg 检测方法（此时 MA*=MY*）。同理可分析，MA*
与 MY*间存在着共果或因果关系时，MBSE 亦为双向

无差别的错分偏倚。②在 A 和 Y 为零效应的情形

下，上述两条关闭路径不存在，故 MBSE 亦为双向无

差别的错分偏倚。

2. 测量系统以外的因素：对暴露和结局的测量

通常只使用一种实测法，因果图将略去测量系统

（MA*与 MY*）的展示。不论测量系统是独立性还是

依赖性，测量系统产生的 MBSE 均表现为双向无差

别的错分。然而，SE 仍然可能受到测量系统外因

素的影响，亦可表现为 4 种因果机制［26］，按照 A 和 Y
间存在着非零效应首先阐述（图 4）。

（1）A*和 Y*间存在着共因结构：共因结构存在

两条新的关闭路径，即 A→Y→Y*←…← C→…→
A*和 Y←A→A*←…←C→…→Y*（图 4）。因此，

自 A 至 A*间仅有 A→A*一条开放路径，故 Y 不会对

A→A*产生影响，这也间接地反映了 Y 不会对 MBA*
产生影响；同理，A 不会对 MBY*产生影响，故 MBSE为

双向无差别的错分偏倚。

注：A/Y：A/Y 的真实值；A*/Y*：A/Y 的测量值；MA*/MY*：A/Y
的测量系统；带问号的箭头表示箭头两端变量间的关系尚在研

究中；C：MA*和 MY*的共因；S：MA*和 MY*的共果，S 代表着对 S 的

调整

图 3　暴露（A）和结局（Y）之间的效应研究：测量系统的

独立性机制和依赖性机制

注：A/Y：A/Y 的真实值；A*/Y*：A/Y 的测量值；C：A*和 Y*的

共因；S：A*和 Y*的共果，S 代表着对 S 的调整； 代表以其前

后变量为起止的路径上所有的单箭头在方向上是一致的；带问

号的箭头表示箭头两端的变量间的关系正在研究中

图 4　在 4 种不同机制下暴露（A）和结局（Y）间

效应研究的有向无环图
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以雌激素使用和子宫内膜癌发生关系研究为

例［27］，由于雌激素使用（A）和子宫内膜癌（Y）均可

能增加阴道出血（B）的概率，后者可以由女性自己

和/或医生予以识别或诊断（B*），这将增加患者就

诊和临床检查的机会，从而相应地增加患者被诊断

为子宫内膜癌的机会（Y*）。这种偏倚通常被称为

检出偏倚，可以用与研究兴趣无关的额外混杂路径

来解释，即 A*←A→B→B*→Y*和 A*←A→Y→B→
B*→Y*（若 A→Y 成立）（图 5）。此即共因结构机

制。这里应该强调的是，是研究对象出现并知晓了

已被测量的中间结果（阴道出血的测量值 B*），而

非其未测量的、未知的真实值（阴道出血 B），增加

了被直接诊断为子宫内膜癌（Y*）的机会。

（2）A*和 Y*间存在着共果结构：共果结构也有

两条新的关闭路径，即 A→Y→Y*→…→S←…←
A*和 Y←A→A*→…→S←…←Y*；但因调整 S（即

图中 S），这两条路径均从关闭转为开放，此时 A*
和 Y*的值都会受到影响。因此，自 A 至 A*间除了

A→A*一条开放路径外，尚有因调整 S 而产生的一

条新的开放路径，故 Y 对 A→A*将产生影响，这也

间接地反映了 Y 将对 MBA*产生影响。同理，A 将对

MBY*产生影响（图 4）。故 MBSE 为双向有差别的错

分偏倚。例如，在基于记录系统的研究和历史队列

研究中，当 A 和 Y 同时被测量时，A*和 Y*不可能产

生因果关系。从这个角度来看，这类研究不太可能

产生额外的 MB。然而，由于这类研究通常局限于

记录在案的研究对象（即 S=1，代表研究对象以前

被记录过，纳入研究；若 S=0，则代表研究对象未被

记录过，未纳入研究）。因此，S=1 引发的选择偏倚

导致了 MB 的产生，可以用与研究兴趣无关的额外

开放路径来解释，即 A*→…→ S ←…←Y*（图 4）。

此即共果结构机制，当被登记的人群与未被登记的

人群之间在某些特征上不具有可比性时，可能会导

致替代估计的有偏估计，或知情存在偏倚［28-29］。

（3）A*和 Y*间存在着因果关系结构：如果 A*
和 Y*间存在着因果关系，有两种情形。

第一种情形，如果 A*对 Y*产生因果效应，两条

新 的 路 径 将 产 生 ，即 A→Y→Y* ←…←A* 和 Y←
A→A*→…→Y*。前一条路径为关闭路径，但后一

条路径为开放路径。由上同样推理可知，A 对 Y*的

错分是有差别的 ，而 Y 对 A*的错分是无差别的

（图 4）。以病毒性疾病（A）和抗生素处方（Y）研究

中的霍桑效应为例［30］，由医生诊断为病毒性疾病的

儿童（A*）参与了这项研究。由于医生在接受调查

时需要被录音，这导致了医生自身防护意识的提

高 ，从 而 降 低 了 他 们 对 抗 生 素 处 方 开 具 的 报 告

（Y*）。此即因果关系机制；需要强调的是，医生对

儿童的诊断（A*）改变了对医生开具处方行为的报

告（Y*），或 A*→Y*。

第二种情形，当 A*和 Y*之间的因果关系被“逆

转”时（常见于病例对照研究中），两条新的路径将

产生，即 A→Y→Y*→…→A*和 Y←A→A*←…←
Y*；这种情况正好与第一种相反，前一条路径为开

放路径，后一条路径为关闭路径，因此，A 对 Y*的错

分 是 无 差 别 的 ，而 Y 对 A* 的 错 分 是 有 差 别 的

（图 4）。这一机制可用于说明在病例对照研究中

常提到的回忆偏倚。以研究分娩先天性畸形婴儿

的母亲为例，在婴儿被确诊出现先天性畸形（Y*）
后，母亲可能会高估或低估既往暴露 A*。这种机

制通常被称为反向因果关系，可以由与研究兴趣无

关的额外开放路径来解释，即 Y*→…→A*（图 4）。

同样地，这里应该强调的是，研究对象出现并知晓

了已被测量的结局（婴儿被确诊为先天性畸形，

Y*）对暴露的测量（A*）产生影响，即：Y*→A*，而

非真实的、未知的结局 Y 对暴露 A 产生影响。因

此，反向因果关系是一个模糊且多余的概念，是根

据测量的暴露和测量的结局间的关系来定义的，但

在许多文献报道的 DAGs 中经常错误地以 Y→A 来

表示。显然，因果关系永远不会逆转。

本研究阐述了当 A 和 Y 间存在着非零效应时，

错分偏倚对应的 4 种机制。当 A 和 Y 间为零效应

时，因 A 与 Y 间无箭头存在，故 A→A*或 Y→Y*不

会受到 A*和 Y*间存在共因结构、共果结构和因果

关系结构（A*对 Y*产生效应或 Y*对 A*产生效应）

这 4 种路径的影响，即其对应的 MB 也不受到影响，

均为双向无差别的错分（表 1）。按理 A*与 Y*间的

关联应为零；但由于存在上述 4 种路径提及的与研

注：A：雌激素使用的真实情况；A*：A 的测量值；Y：患子宫

内膜癌的真实情况；Y*：Y 的测量值；B：阴道出血的真实情况；

B*：B 的测量值；带问号的箭头表示箭头两端的变量间的关系正

在研究中

图 5　关于雌激素使用和子宫内膜癌之间病因学研究的

有向无环图
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究兴趣无关的额外路径，仍将出现 MBSE。

四、讨论与结论

测量过程可合理地由因果图来展示［21］。本研

究首先提出了单个变量测量的因果结构，接着识别

MBSE 在测量系统的独立性和依赖性机制下均表现

为双向无差别的错分，而测量系统外因素导致的

MBSE可能表现为双向无差别、单向或双向有差别的

错分。

理论上，无论是对于单个变量或变量间的关系

来说，MB 是变量或变量间关系的真实值与其测量

值之间的差异。基于单个变量测量类似“输入/输
出”的过程，本文结合了先验知识、因果现实和测量

系统的选择过程，提出了单个变量测量的 DAG，有

以下优点：首先，提出了测量系统的概念，突出了测

量系统的“输入/输出”作用，识别了 UA*不是因果图

上的独立变量，是测量系统对 A 的测量值的影响，

即 MB（MA*→A*）。其次，这种新的认识有助于理解

不同类型的单个变量 MB。具有某些缺陷的测量系

统会导致相应的偏差。例如，研究人员的粗心观察

会导致观察者偏倚；研究对象不完善的报告可能导

致报告偏倚；标准化测量过程未依从，则导致非标

准化的偏倚。最后，这一思想可迅速地被应用到不

同测量系统的性能评估研究中。

单个变量 MB 不可避免，由此影响到效应的估

计值，即：A-Y 间的效应和 A*-Y*间的 SE 难免不一

致。实践中采用 SE 进行因果推断，基于 MBSE 存在

的双向无差别的错分来确保 SE 的正确性，虽然这

将导致 SE 趋向于无效值。然而，这是当前因果推

断唯一可行的做法。因此，判定该条件是否满足尤

为重要。

影响 SE 的正确性可有两种来源：一个来自测

量系统，另一个来自测量系统之外因素产生的、与

研究兴趣无关的任何额外的 A*---Y*间的关联。本

研究发现，测量系统的独立性或依赖性机制、零效

应和测量系统外因素：A*和 Y*之间存在的共因结

构可确保 MBSE 表现为双向无差别的错分；然而这

种特征在测量系统外因素：A*和 Y*之间存在共果

或因果结构时则不能实现，提示着后者应加以重

视，以确保 SE 的正确性。结合实例，本研究发现，

测量可导致利益相关者做出任何心理或行为上的

改变［9］，从而导致 MB 的产生。例如，诊断为阴道出

血的女性增加了临床就诊次数，增加确诊为子宫内

膜癌的机会；参与研究改变了医生开具抗生素处方

的行为；分娩先天性畸形婴儿的母亲会高估或低估

她们过去的暴露。

MB 往往被研究者所忽略［31］，但其本身并非无

足轻重；同时尤为重要的是我们需要尽可能地获得

所有单个变量的正确测量值；当有验证数据可供使

用时，我们必须转向效应的重建［18，32-33］。因此，如何

正确构建测量过程的因果结构是控制 MB 的前提。

本研究提出的单个变量测量结构，虽然从形式上与

Hernán 和 Cole［14］的一致，但其内涵已得以澄清；识

别了错分偏倚的机制及其方向性，并阐明了反向因

果关系是定义于测量水平上的概念。这些发现为

正确认识 MB 和构建正确的 DAGs 奠定基础，并指

导着 MB 控制策略的建立和形成。

综上所述，本研究提出的单个变量测量的结构

为正确地构建测量 DAG 奠定基础，从而指导着研

究实践；在效应估计上，应重点关注不满足“MBSE双

向无差别错分”的情景。基于测量水平，结合时序关

系，DAGs有助于阐明MB的结构、机制及其方向性。
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