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Tutorial安排

议程 嘉宾

因果与关联：从统计学习到因果范式

况琨
复杂环境下因果推断

因果启发的稳定可泛化学习

因果赋能大语言模型探索与思考

茶歇

因果赋能结构大数据模型：通用数据大模型引领结构化数据智能新范式 张兴璇

因果赋能物理模型与具身智能探索与思考 王浩天



人工智能学习特点

为什么图像会被识别为“狗”？为什么会用“草地”预测狗？为什么不同测试
结果差异大？

模型存在不可解释，不可泛化等问题

数据
驱动

狗
p = 93%

概率输出关联学习

• 深度学习等人工智能学习特点



关联的三种来源

狗草地

样本
选择

地湿下雨

撑伞

下雨

地湿

因果 混淆偏差 选择偏差

虚假关联: 当忽略 X 时，
T 和 Y 相关

虚假关联: 当给定 S 
时，T 和 Y 相关

可解释
稳定/鲁棒
可决策



大语言模型的学习特点也是数据驱动，关联学习

W

自然语言合成的核心神经网络是Transformer 模型

 原话： 一辆  列车 缓慢   行驶  在  崎
岖 的  山路上

 移除单词： 一辆  列车 行驶  在  
崎岖 的  山路上

 预测填空： 一辆  列车缓慢   行驶  
在  崎岖 的  山路上

predict the next token supervised fine-tuning
Reinforcement Learning 
from Human Feedback

对齐（Alignment）

与数据空间对齐
与人类指令对齐
与人类反馈对齐



消除反馈(recurrent)机制
Google (2017): Attention is all you need

attention：单词共生概率 学习单词和单词之间关联关系 （in-context  meaning）

项庄   舞剑   意在     沛公

大语言模型的学习特点也是数据驱动，关联学习



大语言模型的学习特点也是数据驱动，关联学习
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 提示词：东京赏樱

 Sora可以认为是背诵、默写与组合出来“现实世界”



Sora “超级涌现力”将把AI引向何方 （文汇报：2024年2月24日）

从Chat到Sora: 对合成内容中最小单元进行有意义的关联组合，犹如昨日重现

像素点有意义的空间组合
时空子块有意义的时序组合

单词有意义的线性组合

在保持连贯的上下文语境中，对若干个单词进行有意义线性组合，从而连缀成一个会意句子；在保持合理的空间
布局下，对众多图像小块进行有意义结构组合，拼合为一幅精彩图像；在保持一致的连续时空内，对一系列时空
子块进行有意义时空组合，从而拼接成一段动感视频。



因果如何赋能大语言模型
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• 因果赋能Transformer
• 由关联自回归到因果回归机制
• 因果Transformer架构
• 基于因果知识增强的Transformer架构

• 因果去除数据偏置
• 虚假相关问题
• 灾难遗忘问题

• 因果支撑决策
• 用户偏好对齐
• 因果强化学习



Survey：Causality for LLMs

10https://arxiv.org/abs/2410.15319
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AGI需要三个通用世界模型
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因果与关联：从统计学习到因果范式

况琨
 浙江大学计算机学院



人工智能算法在我们生活中无处不在
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8:30 am

8:00 am 10:00 am

4:00 pm

6:00 pm

8:00 pm

人工智能学习特点：数据驱动，关联学习



为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性1：不可解释
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为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性1：不可解释

太阳镜销售量

冰
激

凌
销

售

冰激凌销售

夏天

太阳镜销售

虚假相关
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为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性2：不可用于支撑决策

17



为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性2：不可用于支撑决策

• 小孩子的阅读能力与鞋尺寸有强的正相关。
• 根据小孩鞋尺寸能预测他的阅读能力！
• 但是人为地改变鞋的尺寸，并不会提高他们的阅读能力。
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为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性2：不可用于支撑决策
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• 预测模型能否指导我们决策？
• 举例：推荐算法A和B，推荐打折链接给用户
• 假设推荐系统需要更换算法，是否要将原来算法A调整到新算法B
• 是否新算法B的效果会更好一些？

算法A 算法B



为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性2：不可用于支撑决策
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• 测量两个算法的成功率
算法A 算法B

50/1000 (5%) 54/1000 (5.4%) 

算法A 算法B
低收入用户 10/400 (2.5%) 4/200 (2%) 
高收入用户 40/600 (6.6%) 50/800 (6.2%) 
整体 50/1000 (5%) 54/1000 (5.4%) 

新算法B提升了推荐成功率，那么算法B就一定比算法A要好么？

到底哪个算法更好？



为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性3：不稳定，会随着时间、数据、环境等变化而变化

21

绝大多数机器学习方法需要独立同分布假设



为什么需要从数据关联到因果推理
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• 关联的局限性3：不稳定，会随着时间、数据、环境等变化而变化

绝大多数机器学习方法需要独立同分布假设

狗草地

样本
选择



为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性4：数据关联可能会带来不公平性问题
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人脸识别

推荐和预测 计算机视觉和检索

自然语言翻译



为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性4：数据关联可能会带来不公平性问题
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用户

数据

算法

用户行为偏差
内容生产偏差

…
样本选择偏差
遗漏变量偏差

…

偏序偏差
流行度偏差

…



为什么需要从数据关联到因果推理
• 关联的局限性4：数据关联可能会带来不公平性问题
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X

T Y

X T Y

关联分析框架

T：肤色

X：收入

Y：犯罪率

收入—犯罪率: 强相关

肤色—犯罪率: 强相关

收入—犯罪率: 强因果

肤色—犯罪率: 弱因果

因果推理框架



关联学习导致人工智能的不能

• 关联不可解释，因果提升模型可解释性
• 关联不可决策，因果助力模型决策能力
• 虚假关联不稳定，因果关联具有不变性
• 虚假关联不公平，因果关联确保公平性

因果让不能
变成可能，
实现因果可
信人工智能

因果 混淆偏差 选择偏差

虚假关联: 当忽略 X 时，
T 和 Y 相关

虚假关联: 当给定 S 
时，T 和 Y 相关

可解释
稳定/鲁棒
可决策

X T Y

关联分析框架

X

T Y

因果推理框架



问题的主要根源：因果机制尚未融入机器学习
• 问题主要根源：因果机制尚未融入机器学习

将因果引入机器学习，提升模型稳定性、可解释性和决策能力

Judea Pearl

关联

干预

反事实

当今人工智能处于最低层级：关联
无论数据多大或神经网络多深，无法回答“干预”和反事实问题

2011年图灵奖获得者

提出因果关系的

三个层级

公鸡打鸣与太阳升起
打疫苗越多的地方或时期，疫情越重

27

预测

决策

归因

如果不让公鸡打鸣，太阳还会升起吗？
如果打疫苗，疫情会减轻吗？

公鸡打鸣是太阳升起的原因吗？
张三没打疫苗得病了；
假如当初打疫苗，是否还会得病？



由关联到因果跨越
• 由关联学习到因果启发

人工智能需要从关联分析跨越到因果推理
“知其然，并知其所以然”

What Why

28



小结

• 人工智能的学习特点：数据驱动、关联学习、概率输出

• 关联有三种来源：因果关系、混淆偏差和选择偏差，后两者产
生的关联称之为虚假关联

• 人工智能方法在关联学习过程中未能区分因果关联和虚假关联，
会导致不可解释、不可决策、不稳定等不能

甄别因果关联，由关联到因果的跨越，
实现“知其然，并知其所以然”的人工智能



复杂环境下因果推断

况琨
 浙江大学计算机学院



什么是因？什么是果？

• 哲学上把现象和现象之间那种“引起和被引起”的关系，
叫做因果关系，其中引起某种现象产生的现象叫做原因，
被某种现象引起的现象叫做结果。

• 学科中因和果的问题:
• 医学：新药的因果效应（疫苗是否能控制疫情）
• 社会科学：政策的因果效应（禁烟的效应）
• 广告学：营销策略的因果效应（投放广告的效果）
• …

• 什么是因果？
31



什么是因？什么是果？
• A big scholarly debate, from Aristotle to Russell

32



什么是因果？一个实用的定义
定义： T 导致了 Y 当且仅当

保持其他所有变量不变的情况下，
改变 T 发现 Y 也发生了变化。

因果效应： T在改变一个单位时，Y的变化量。

两个关键条件: 保持其他所有变量不变，改变T

33http://plato.stanford.edu/entries/causation-mani/

http://plato.stanford.edu/entries/causation-mani/
http://plato.stanford.edu/entries/causation-mani/
http://plato.stanford.edu/entries/causation-mani/


因果效应估计
• 干预变量： 𝑇𝑇 = 1 或 𝑇𝑇 = 0
• 潜在结果变量： 𝑌𝑌(𝑇𝑇 = 1) 和 𝑌𝑌(𝑇𝑇 = 0)
• 个体因果效应（Individual Treatment Effect, ITE）：

• 平均因果效应（ Average Treatment Effect, ATE ）：

• 反事实问题：𝑌𝑌(𝑇𝑇 = 1) 或 𝑌𝑌(𝑇𝑇 = 0)

两个关键条件: 保持其他所有变量不变，改变T 34

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑖𝑖) = 𝑌𝑌𝑖𝑖 𝑇𝑇𝑖𝑖 = 1 − 𝑌𝑌𝑖𝑖 𝑇𝑇𝑖𝑖 = 0

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝐸𝐸[𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 1 − 𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 0 ]



理想方案：存在平行世界
• 假设存在平行世界（真实世界和平行世界）
• 在真实世界和平行世界上，所有的变量都是一样的，但

干预变量 T 不一样

35

𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 1 𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 0



金标准---随机实验

• 随机实验的缺点：
• 耗钱，耗时，耗力
• 很多时候可能存在伦理问题

36



金标准---随机实验

• 随机实验的缺点：
• 耗钱，耗时，耗力
• 很多时候可能存在伦理问题
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基于观测数据进行因果推断

• 因果推断中的反事实问题：

• 能否通过计算T=1和T=0两个群体的均值，并相减来计算平
均因果效应ATE？

• 能，如果数据来自于随机实验（X是一样的）
• 不能，如果是观测数据/历史数据（X可能不一样）

• 两个关键条件：
• 保持其他所有变量不变
• 改变T

38

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝐸𝐸[𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 1 − 𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 0 ]



基于观测数据进行因果推断

• 因果推断中的反事实问题：

• 能否通过计算T=1和T=0两个群体的均值，并相减来计算平
均因果效应ATE？

• 能，如果数据来自于随机实验（X是一样的）
• 不能，如果是观测数据/历史数据（X可能不一样）

• 两个关键条件：
• 保持其他所有变量不变
• 改变T

39

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝐸𝐸[𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 1 − 𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 0 ]

平衡混杂变量的分布（T=1 / T=0）



因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法

40



匹配法
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𝑇𝑇 = 0 𝑇𝑇 = 1



匹配法
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匹配法
• 通过约束混杂变量X相似或一样，来匹配T=1和 

T=0的样本：

• 匹配的样本对能够保证T=1和T=0两组样本的混杂
变量近似或一样。

• 平均因果效应可以通过计算T=1和T=0两组样本结
果变量平均值的差值来计算。

• 参数𝜖𝜖越小，因果评估的偏差越小，但是方差大。

43

𝒊𝒊 𝒋𝒋

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑋𝑋𝑖𝑖 ,𝑋𝑋𝑗𝑗 ≤ 𝜖𝜖



匹配法

• 精准匹配法：

• 匹配法可用于混杂变量维度较低的场景

• 但是当混杂变量是高维时，我们无法找到混
杂变量完全一样的样本，匹配法就失效了

44

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑋𝑋𝑖𝑖 ,𝑋𝑋𝑗𝑗 ≤ 𝜖𝜖

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑋𝑋𝑖𝑖 ,𝑋𝑋𝑗𝑗 = �
0, 𝑋𝑋𝑖𝑖 = 𝑋𝑋𝑗𝑗
∞, 𝑋𝑋𝑖𝑖 ≠ 𝑋𝑋𝑗𝑗 𝒊𝒊 𝒋𝒋



因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法
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因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法
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• 混杂变量区分平衡法
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基于倾向得分的方法

• 倾向得分 𝑒𝑒(𝑋𝑋) 定义为样本接受干预（T=1）的概率：

• 理论上， Donald Rubin证明了倾向得分足以总结混杂变量的信
息，用于保证因果推断的无偏性。

• 但是，倾向得分无法被观测到，需要进行评估

47

𝑒𝑒 𝑋𝑋 = 𝑃𝑃(𝑇𝑇 = 1|𝑋𝑋)

𝑇𝑇 ⫫ 𝑋𝑋 | 𝑒𝑒(𝑋𝑋) 𝑇𝑇 ⫫ (𝑌𝑌 1 ,𝑌𝑌(0)) | 𝑒𝑒(𝑋𝑋)



倾向得分匹配法

• 评估倾向得分：
• 监督学习：基于样本的观测变量/混杂变量X

来预测其干预变量T。
• 二分类问题，逻辑斯蒂回归或深度神经网络

• 通过约束样本倾向得分相似或一样来匹配
T=1和 T=0的样本：

• 混杂变量高维的挑战：
• 从匹配阶段转移到了倾向得分评估阶段

48

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑋𝑋𝑖𝑖 ,𝑋𝑋𝑗𝑗 ≤ 𝜖𝜖

𝑒̂𝑒 𝑋𝑋 = 𝑃𝑃(𝑇𝑇 = 1|𝑋𝑋)

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑋𝑋𝑖𝑖 ,𝑋𝑋𝑗𝑗 = |𝑒̂𝑒 𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑒̂𝑒 𝑋𝑋𝑗𝑗 |



因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法
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倾向得分逆加权法
• 为什么利用倾向得分的逆对样本加权有用？

• 倾向得分导致了混杂变量X在T=1和T=0两组样本之间的分布不一致

50

样本 𝒆𝒆(𝑿𝑿) 𝟏𝟏 − 𝒆𝒆(𝑿𝑿) 样本
数量

T=1组
样本
数量

T=0组
样本
数量

A 0.7 0.3 10 7 3

B 0.6 0.4 50 30 20

C 0.2 0.8 40 8 32

𝑒𝑒 𝑋𝑋 = 𝑃𝑃(𝑇𝑇 = 1|𝑋𝑋)

样本通过倾向得分的逆来加权：

样本
数量

T=1组
样本
数量

T=0组
样本
数量

A

B

C

𝑤𝑤𝑖𝑖 =
𝑇𝑇𝑖𝑖
𝑒𝑒𝑖𝑖

+
1 − 𝑇𝑇𝑖𝑖
1 − 𝑒𝑒𝑖𝑖

混杂变量的
分布一致了！

10 10

50 50

40 40

分布不一致



倾向得分逆加权法
• 倾向得分逆加权法算法（ Inverse of Propensity Weighting, IPW ）：

• IPW算法通过利用倾向得分的逆来对样本进行重采样/加权，使得
T=1和T=0两组样本的混杂变量X分布一致。

• 为什么IPW方法有效？考虑如下式子：

51

𝑤𝑤𝑖𝑖 =
𝑇𝑇𝑖𝑖
𝑒𝑒𝑖𝑖

+
1 − 𝑇𝑇𝑖𝑖
1 − 𝑒𝑒𝑖𝑖



倾向得分逆加权法

• 如果评估的倾向得分等于真实的倾向得分

• 同理，可得：

52

𝒀𝒀 = 𝑻𝑻 ∗ 𝒀𝒀𝟏𝟏 + 𝟏𝟏 − 𝑻𝑻 ∗ 𝒀𝒀𝟎𝟎

𝑻𝑻 ⊥ 𝒀𝒀𝟏𝟏,𝒀𝒀𝟎𝟎 | 𝑿𝑿

𝒆𝒆 𝑿𝑿 = 𝑬𝑬(𝑻𝑻|𝑿𝑿)

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝐸𝐸[𝑌𝑌 1 − 𝑌𝑌 0 ]



倾向得分逆加权法

• 如果评估的倾向得分等于真实的倾向得分 ，那么
IPW方法是无偏的（unbiased）

• IPW方法被广泛应用于各种实际场景中（经济学、社会学等）

• 但IPW方法对因果评估的无偏性依赖于倾向得分模型的准确性
• 且当倾向得分 𝑒𝑒 接近于 0 或 1 时，因果评估的方差会很大

53



因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法
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双稳健算法

• 平均因果效应的定义：
• 简单的结果变量回归方法：

• 如果结果变量回归模型是正确的，那么因果效应评估是无偏的
• 倾向得分逆加权方法：

• 如果倾向得分回归模型是正确的，那么因果效应评估是无偏的

• 双稳健算法：将两者结合起来

55

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝐸𝐸[𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 1 − 𝑌𝑌 𝑇𝑇 = 0 ]

以及



双稳健算法

• 双稳健算法：

• 如果结果变量回归模型或者倾向得分回归模型是正确的，那么因
果效应评估是无偏的

• 这种属性称之为双稳健
56



双稳健算法
• 理论证明：
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双稳健算法

• 双稳健算法：

• 如果结果变量回归模型或者倾向得分回归模型是正确的，那么因
果效应评估是无偏的

• 但是如果两个模型都不对，会增加因果效应评估的偏差
58



基于倾向得分的方法

• 回顾：
• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法
• 双稳健算法

• 需要对倾向得分进行估计
• 将所有的观测变量都视为混杂变量
• 在大数据时代，数据往往高维
• 但，并不是所有的变量都是混杂变量
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基于倾向得分的方法

• 回顾：
• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法
• 双稳健算法

• 需要对倾向得分进行估计
• 将所有的观测变量都视为混杂变量
• 在大数据时代，数据往往高维
• 但，并不是所有的变量都是混杂变量
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因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法

61



62

• 将所有的观测变量 U 都视为混杂变量 X
• 倾向得分评估：

• 基于倾向得分逆加权调整结果变量：

• 基于倾向得分逆加权（IPW）计算平均因果效
应：

倾向得分逆加权方法

之前的因果推断框架



数据驱动的变量分解算法（ D2VD ）

63

• 可分离假设：
• 所有的观测变量 U 可分解为3个部分：混杂变量 X, 调整
变量 Z，以及无关变量 I （图中省略）。

• 倾向得分估计：

• 基于倾向得分调整结果变量：

• 计算平均因果效应：

我们提出的因果推断框架



数据驱动的变量分解算法（ D2VD ）

64

• 调整变量：
• 混杂变量：
• 因果效应：

𝛼𝛼,𝛽𝛽, 𝛾𝛾

其中，

其中，

用 U 替换 X, Z 



数据驱动的变量分解算法（ D2VD ）

65

偏差分析：

我们数据驱动的变量分解算法对于因果效应评估是无偏的

方差分析：

对于因果估计的渐进方差，数据驱动的变量分解算法要小于倾向
得分逆加权法



真实数据上实验分析
• 数据描述：

• 在线广告营销（LONGCHAMP）
• 用户反馈：14,891 点赞； 93,108 不喜欢
• 每个用户收集了56维特征：

• 年龄，性别，朋友数量，设备型号，用户设定等

• 实验设定：
• 结果变量 Y：用户反馈
• 干预变量 T：用户的某一维特征
• 观测变量 U：用户其他特征

66

2015

Y = 1，如果点赞
Y = 0，如果不喜欢



真实数据上实验分析
• 平均因果效应估计结果：

67

 数据驱动的变量分解算法（ D2VD ）评估平均因果效应更准确。
 数据驱动的变量分解算法（ D2VD ） 能降低因果效应估计的方差。
 年轻的女士有更高的概率是 LONGCHAMP 的潜在用户（更喜欢

LONGCHAMP 的广告）。



真实数据上实验分析
• 变量分解实验结果：

68

 分离出来的混杂变量是微信上其他加好友的方式。
 分离出来的调整变量对结果变量有很强的效应。
 数据驱动的变量分解算法（ D2VD ） 能够准确的分离混杂变量和调整变量。



总结：基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法（PSM）：
• 基于倾向得分来匹配样本

• 倾向得分逆加权法（IPW）：
• 基于倾向得分的逆来对样本加权

• 双稳健算法（DR）：
• 结合倾向得分逆加权法和结果回归模型

• 数据驱动的变量分解算法（ D2VD）：
• 自动分离混杂变量和调整变量
• 混杂变量：用于准确评估倾向得分，用于样本逆加权
• 调整变量：通过结果变量回归，降低因果效应评估的方差
• 提升因果推断准确率的同时降低评估方差

• 但，这些方法都需要对倾向得分进行估计
69

将所有的观测变量都视为
混杂变量，忽略了非混杂
变量，如调整变量。

𝑒𝑒 𝑋𝑋 = 𝑃𝑃(𝑇𝑇 = 1|𝑋𝑋)



因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法
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混杂变量直接平衡法
• 回顾：基于倾向得分的方法

• 通过样本加权来实现混杂变量平衡
• 但，需要准确估计倾向得分
• 权重会过大如果倾向得分趋近于 0 或 1

• 我们是否可以通过机器学习方式来学习样本权重，直接
平衡混杂变量的分布？
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𝑤𝑤𝑖𝑖 =
𝑇𝑇𝑖𝑖
𝑒𝑒𝑖𝑖

+
1 − 𝑇𝑇𝑖𝑖
1 − 𝑒𝑒𝑖𝑖

当然可以！



混杂变量直接平衡法

• 动机：变量的分布由变量的各阶矩（moments）唯一决定
• 方法：学习样本使得混杂变量的矩在干预组（T=1）和对

照组（T=0）一致，即实现了混杂变量直接平衡
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对照组中
混杂变量 X 的一阶矩

干预组中
混杂变量 X 的一阶矩

基于矩能唯一决定变量分布，我们可以直接学习样本
权重来实现混杂变量平衡，而无需任何模型假设



混杂变量直接平衡法

• 动机：变量的分布由变量的各阶矩（moments）唯一决定
• 方法：学习样本使得混杂变量的矩在干预组（T=1）和对

照组（T=0）一致，即实现了混杂变量直接平衡

• 平均因果效应估计：
73

对照组中
混杂变量 X 的一阶矩

干预组中
混杂变量 X 的一阶矩



因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法
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熵平衡法

• 学习样本权重 W 直接平衡混杂变量的分布（一阶矩）
• 样本权重可能不唯一，因此，最大化样本权重 W 的熵
• 但，方法将所有的变量都视为混杂变量，且在平衡过程

中同等对待
75



因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法
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近似残差平衡法

• 1. 计算样本权重 W ，直接平衡混杂变量（一阶矩），如下：

• 2. 基于线性模型（参数为 𝛽𝛽𝑐𝑐 ）拟合结果变量（基于对照组数据）

• 3. 估计因果效应，如下：

• 双稳健性： 样本权重 W 或 回归模型参数 𝛽𝛽𝑐𝑐 一个学好即可
• 但，方法将所有的变量都视为混杂变量，且在平衡过程中同等对待
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混杂变量直接平衡法

• 回顾：
• 熵平衡法，近似残差平衡法等
• 变量各阶矩（moments）唯一决定其分布
• 学习样本权重 W 来直接平衡混杂变量的各阶矩：

• 但，这些方法将所有变量都视为混杂变量，且平衡过程中同等对待
• 不是所有变量都是混杂变量，且不同混杂变量会带来的偏差不一样

78

对照组中
混杂变量 X 的一阶矩

干预组中
混杂变量 X 的一阶矩



混杂变量直接平衡法

• 回顾：
• 熵平衡法，近似残差平衡法等
• 变量各阶矩（moments）唯一决定其分布
• 学习样本权重 W 来直接平衡混杂变量的各阶矩：

• 但，这些方法将所有变量都视为混杂变量，且平衡过程中同等对待
• 不是所有变量都是混杂变量，且不同混杂变量会带来的偏差不一样
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对照组中
混杂变量 X 的一阶矩

干预组中
混杂变量 X 的一阶矩



因果推断的经典方法
• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法（Inverse of Propensity Weighting, IPW）
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法
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混杂变量区分平衡法
• 想法：同时学习混杂权重 𝜷𝜷 和样本权重 𝑾𝑾。

• 混杂权重 决定哪些变量是混杂变量及其带来的混
杂偏差的强度。

• 样本权重 用于平衡混杂变量的分布
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如何学习混杂权重和样本权重？



混杂权重学习

• 考虑 𝑋𝑋， 𝑇𝑇，和 𝑌𝑌 三者之间的一般关系：

82

混杂偏差混杂权重

如果 𝛼𝛼𝑘𝑘 = 0，则𝑀𝑀𝑘𝑘 就不是混杂便，没必要平衡。
不同的混杂变量具有不同的混杂权重。



混杂权重学习
推论：
• 在观测学习中，并不是所有的观测变量都是混杂变量，且不同的

混杂变量对因果推断带来的混杂偏差是不同的，其偏差程度可通
过混杂权重来表示。

• 混杂变量的混杂权重可通过潜在结果变量 𝑌𝑌 0 对增广的观测变
量 𝑀𝑀 的回归学习得到。
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样本权重学习
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控制组中
混杂变量的各阶矩

干预组中
混杂变量的各阶矩

可以直接学习样本权重来实现混杂变量平衡，而
无需任何模型假设

• 任何变量的分布都由其各阶矩（moments）唯一决定

• 样本权重 W 可通过直接约束混杂变量各阶矩平衡来学习：



混杂变量区分平衡法

• 目标函数

85

如果将上述混杂权重设为单位向量（全1向量），则
熵平衡法和近似残差平衡法是我们混杂变量平衡法的特例。



实验结果及分析
• 对比方法：

• 直接估计法（dir）：直接计算T=1和T=0两组样本结果期望的差值
• 倾向得分逆加权法（IPW）: 基于倾向得分的逆加权样本
• 双稳健算法（DR）: 结合倾向得分逆加权模型和结果变量回归模型
• 熵平衡法（ENT）：学习样本权重直接平衡混杂变量分布
• 近似残差平衡法（ARB）：结合混杂变量平衡模型和结果变量回归模型

• 评估指标：
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实验结果及分析
• LaLonde 数据集：评估参加职业培训项目对个人实际收入的影响

• 随机实验数据：提供了参加职业培训项目对个人实际收入的因果效应值
• 观测数据：可用于检测各个因果推断算法对因果效应评估的能力

• 实验设定：
• V-RAW：仅仅利用原有的10维变量作为混杂变量进行平衡，变量包括年

龄，教育程度，婚姻状态，种族信仰，当前实际收入等。
• V-INTERACTION：基于10维变量、它们之间的一阶交互项以及平方项

来进行混杂变量平衡。
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实验结果及分析

88

因果推断的实验结果

混杂变量区分平衡法（DCB）比其他方法更精准

在V-INTERACTION设定下，混杂变量区分平衡法（DCB）
效果更好，及考虑变量之间的交互有利于提升混杂变量平衡



总结：混杂变量直接平衡法

• 动机：变量的各阶矩（moments）能唯一决定其分布
• 熵平衡法：

• 学习样本权重直接平衡混杂变量分布，同时约束权重熵最大
• 近似残差平衡法：

• 结合混杂变量平衡模型和结果变量回归模型，实现双稳健
• 将所有变量都视为混杂变量，且平衡过程中同等对待
• 但，并非所有变量都是混杂，且不同混杂变量会带来的偏差不一样
• 混杂变量区分平衡法（DCB）

• 理论上证明了混杂变量区分的必要性
• 实验上验证了区分性平衡混杂变量能提升因果推断的准确性
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总结：因果推断的经典方法

• 匹配法
• 基于倾向得分的方法

• 倾向得分匹配法
• 倾向得分逆加权法
• 双稳健算法
• 数据驱动的变量分解算法

• 混杂变量直接平衡法
• 熵平衡法
• 近似残差平衡法
• 混杂变量区分平衡法
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限定于低维数据场景

并非所有变量都是混杂变量

不同混杂变量的偏差不一样

将所有观测变量都
视为混杂变量

平衡变量过程中，所有
混杂变量平等对待
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Causal Inference – 因果推理

• Engineering 综述论文

• 况琨：平均因果效应评估-简要回顾与展望

• 李廉：反事实推理的归因问题

• 耿直：辛普森悖论和替代指标悖论

• 徐雷：因果发现CPT（因果势理论）方法

• 张坤：从观测数据中发现因果关系

• 廖备水，黄华新：形式论辩在因果推理和解释中的作用

• 丁鹏：复杂实验中的因果推断

• 苗旺：观察性研究中的工具变量和阴性对照方法

• 蒋智超：有干扰下的因果推断

92http://www.engineering.org.cn/ch/10.1016/j.eng.2019.08.016

http://www.engineering.org.cn/ch/10.1016/j.eng.2019.08.016


基础理论——复杂环境下因果推断

93

• 复杂环境下因果推断的三大挑战
• 关键信息缺失、数据偏差多样、干预变量复杂

93



复杂偏差下因果推断

混淆偏差下因果推断

2021诺贝尔经济学奖：
基于工具变量的因果推断



在自然实验中甄别混淆变量：知其然、且知其所以然
2021年度诺贝尔经济学奖一半奖项授予加州大学伯克利分校戴维·卡德（David Card），以表彰“他

对劳动经济学的实证研究性的贡献”；另一半授予麻省理工学院的乔舒亚·安格里斯特（Joshua D.
Angrist）和斯坦福大学的吉多·因本斯（Guido W. Imbens），以表彰“他们在因果关系分析方面的方法

论贡献”。

“一个人的出生季节或月份”是一个神奇的工具变量（Instrumental Variable），与其他（混淆）因

素区分开，干净识别出了“多读一年书对未来收入造成的影响”。



读书是否有用？

96

• 高中毕业 v.s. 高中肄业：12%
• 大学毕业 v.s. 高中毕业：53%

• 高出来的收入是否是“因为”
多读了几年书？

高中毕业 大学毕业

能力

读书 收入

因果效应



评估教育对收入的影响

97

• 混杂变量 X：能力
• 干预变量 T=1/0：是否高中毕业
• 结果变量 Y：收入

• 分析读书与收入之间的因果效应
• 控制X（混杂变量）的分布
• 方法：匹配法，基于倾向得分的方法等
• 假设：所有的混杂变量都能被观测

X
能力

T
读书

Y
收入



评估教育对收入的影响

98

• 混杂变量 X：能力
• 干预变量 T=1/0：是否高中毕业
• 结果变量 Y：收入

• 分析读书与收入之间的因果效应
• 控制X（混杂变量）的分布
• 方法：匹配法，基于倾向得分的方法等
• 假设：所有的混杂变量都能被观测

• 实际应用中：很多混杂变量无法观测
• 如家庭情况（U）无法被测量

X
能力

T
读书

Y
收入

U
家庭



评估教育对收入的影响---工具变量

99

X
能力

T
读书

Y
收入

U
家庭

Z
生日

• 工具变量（Z）的条件
• 相关性：𝑃𝑃(𝑇𝑇|𝑍𝑍) ≠ 𝑃𝑃(𝑇𝑇)
• 排他性：𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑍𝑍,𝑇𝑇,𝑈𝑈) ≠ 𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑇𝑇,𝑈𝑈)
• 无混杂性： 𝑍𝑍 ⊥ 𝑈𝑈

• 分析读书与收入之间的因果效应
• 生日可以作为工具变量
生日影响读书
生日不影响能力和家庭情况
生日不直接影响收入



评估教育对收入的影响---工具变量
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两阶段回归
第一阶段：用𝑍𝑍去回归𝑇𝑇 �𝑇𝑇 = �𝑔𝑔(𝑍𝑍)
第二阶段：用 �𝑇𝑇去回归𝑌𝑌 �𝑌𝑌 = 𝑓𝑓( �𝑇𝑇)

局限于线性假设
需要提前定义工具变量

• Z：生日，春季出生/冬季出生
• T：是否高中毕业
• Y：收入
• U：能力，家庭情况等



非线性工具变量回归

101
混杂变量平衡 + 工具变量回归

非线性工具变量回归 (DeepIV, KernelIV et.al)

第一阶段：用 𝑍𝑍 和 𝑋𝑋 去回归 𝑇𝑇 �𝑇𝑇 = �𝑔𝑔(𝑍𝑍,𝑋𝑋)
第二阶段：用 �𝑇𝑇和 𝑋𝑋去回归 𝑌𝑌 �𝑌𝑌 = 𝑓𝑓( �𝑇𝑇,𝑋𝑋)

第一阶段回归会给第二阶段回归
引入混杂偏差（X）



混杂平衡的工具变量回归（CB-IV）

102

CB-IV (Confounder Balanced IV regression):

第一阶段（干预回归）：用 𝑍𝑍 和 𝑋𝑋 去回归 𝑇𝑇 �𝑇𝑇 = �𝑔𝑔(𝑍𝑍,𝑋𝑋)
混杂平衡：学习混杂平衡的表征 ϕ(𝑋𝑋) ，使其满足 �𝑇𝑇 ⊥ ϕ(𝑋𝑋)

�𝑌𝑌 = 𝑓𝑓( �𝑇𝑇,ϕ(𝑋𝑋))第二阶段（结果回归）：用 �𝑇𝑇和ϕ(𝑋𝑋)去回归 𝑌𝑌

Wu A, Kuang K, Li B, et al. Instrumental Variable Regression with Confounder Balancing, ICML 2022



实验分析和结果

103

工具变量回归算法

混杂变量平衡方法

需要提前定义
工具变量

Wu A, Kuang K, Li B, et al. Instrumental Variable Regression with Confounder Balancing, ICML 2022

混杂平衡+工具变量回归



工具变量自动生成（AutoIV）

104

工具变量（Z）的条件
相关性：𝑃𝑃(𝑇𝑇|𝑍𝑍) ≠ 𝑃𝑃(𝑇𝑇)
排他性：𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑍𝑍,𝑇𝑇,𝑈𝑈) ≠ 𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑇𝑇,𝑈𝑈)
无混杂性： 𝑍𝑍 ⊥ 𝑈𝑈

互信息约束
解耦表征学习

Yuan J, Wu A, Kuang K, et al. Auto IV: Counterfactual Prediction via Automatic Instrumental 
Variable Decomposition[J]. TKDD, 2022.

但是排他性可能不满足



工具变量自动生成（AutoIV）

105
Yuan J, Wu A, Kuang K, et al. Auto IV: Counterfactual Prediction via Automatic Instrumental 
Variable Decomposition[J]. TKDD, 2022.



综述：因果推理和机器学习中的工具变量方法

Anpeng Wu, Kun Kuang, Ruoxuan Xiong, Fei Wu, Instrumental Variables in Causal 
Inference and Machine Learning: A Survey[J]. ACM Computing Surveys, 2025.



综述：因果推理和机器学习中的工具变量方法

Anpeng Wu, Kun Kuang, Ruoxuan Xiong, Fei Wu, Instrumental Variables in Causal 
Inference and Machine Learning: A Survey[J]. ACM Computing Surveys, 2025.



复杂偏差下因果推断

选择偏差下因果推断

2000诺贝尔经济学奖：
面向选择偏差的因果推断



选择性样本的理论与方法
2000年诺贝尔经济学奖授予美国经济学家詹姆斯·赫克曼（James Heckman，生于1944年）和丹尼

尔·麦克法登（Daniel McFadden，生于1937年），以表彰前者“发展了分析选择性样本的理论和方法”

和后者“发展了分析离散选择的理论和方法”。

抽样问题是经济计量学中的基本问题。如果一个样本不能随机地代表其总体，则抽样偏差就可能发

生。可获得的微观数据是选择性样本，而不是随机样本。例如，对工资数据进行统计分析时，如果选择

工作或接受教育的个人具有某种研究者未观察到的特征，而这种特征在统计时未予以考虑，统计评估就

可能产生偏差。



读书是否有用？

110

• 高中毕业 v.s. 高中肄业：12%
• 大学毕业 v.s. 高中毕业：53%

• 高出来的收入是否是“因为”
多读了几年书？

高中毕业 大学毕业

能力

读书 收入

因果效应

直接做随机对照实验



评估教育对收入的影响

111

• 分析读书与收入之间的因果效应
• 随机对照实验：做实验、发问卷
• 干预变量 T=1/0：是否高中毕业
• 结果变量 Y：收入

• 实际应用中，RCT也可能存在选择偏差
• 如高中毕业但收入低的受访者，不愿意回答
• 而高中未毕业但收入高的，非常愿意回答
• 选择变量 S，由 T 和 Y （甚至 X）同时影响

• S=1：X，T，Y
• S=0：X，T

T
读书

Y
收入

S=1
选择

因果效应

X
能力



碰撞偏差（Collider Bias）

112

• 问题：读书与收入之间的因果效应
• 混杂变量 X：能力
• 干预变量 T=1/0：是否高中毕业
• 结果变量 Y：收入
• 选择变量 S：由 T, Y, X同时影响

• S=1：X，T，Y
• S=0：X，T

• 挑战：
分布偏移：𝑃𝑃(𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌, 𝑆𝑆 = 1) ≠ 𝑃𝑃(𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌)
不可识别：存在碰撞偏差，因果效应不可识别



影子变量（Shadow Variable）

113

• 给定影子变量（Z），则 𝑓𝑓(𝑌𝑌|𝐗𝐗,𝐙𝐙,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 0) 可识别

• 其中𝑂𝑂𝑂𝑂 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌 ≔ 𝑓𝑓(𝑆𝑆=0|𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌)�𝑓𝑓(𝑆𝑆=1|𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌=0)
𝑓𝑓(𝑆𝑆=0|𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌=0)�𝑓𝑓(𝑆𝑆=1|𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌)

，可通过以下过程计算

• 𝑂𝑂𝑂𝑂 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌 = ⁄�𝑂𝑂𝑂𝑂 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌 �𝑂𝑂𝑂𝑂 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌 = 0
• 𝐸𝐸 �𝑂𝑂𝑂𝑂 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌 𝐗𝐗,𝐙𝐙,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 1 = ⁄𝑓𝑓(𝐙𝐙|𝐗𝐗,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 1) 𝑓𝑓(𝐙𝐙|𝐗𝐗,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 0)
• 当且仅当𝐙𝐙比𝑌𝑌有更大的 support set 时�𝑂𝑂𝑂𝑂 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌 有唯一解

𝑓𝑓(𝑌𝑌|𝐗𝐗,𝐙𝐙,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 0) = ⁄𝑂𝑂𝑂𝑂(𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌) � 𝑓𝑓(𝑌𝑌|𝐗𝐗,𝐙𝐙,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 1) 𝐸𝐸[𝑂𝑂𝑂𝑂(𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌)|𝐗𝐗,𝐙𝐙,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 1]

Miao W, Tchetgen Tchetgen E J. On varieties of doubly robust estimators under missingness not at random 
with a shadow variable[J]. Biometrika, 2016, 103(2): 475-482.

需要提前定义好
影子变量

• 影子变量（Z）的条件
• 𝒁𝒁 ⫫ 𝑆𝑆|𝐗𝐗,𝑌𝑌,𝑇𝑇
• 𝒁𝒁 𝑌𝑌|𝐗𝐗,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 1



Learning Shadow Variable Representation
• 影子变量（Z）的条件
• 𝒁𝒁 ⫫ 𝑆𝑆|𝐗𝐗,𝑌𝑌,𝑇𝑇
• 𝒁𝒁 𝑌𝑌|𝐗𝐗,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 1

• 从混杂变量 X 中学习影子变量 Z 的表征，约束其满足以下条件：
• 𝒁𝒁 𝑌𝑌|𝐗𝐗,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 1：只用观测变量即可显式约束
• 𝐙𝐙 ⫫ 𝑆𝑆|𝐗𝐗,𝑌𝑌,𝑇𝑇：𝑌𝑌 在 𝑆𝑆 = 0 时缺失，无法显式约束

• 假设 𝐙𝐙 ⫫ 𝑆𝑆|𝐗𝐗,𝑌𝑌,𝑇𝑇 成立
• 当且仅当 𝐸𝐸 ⁄𝑆𝑆 𝑄𝑄 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌 𝐗𝐗,𝐙𝐙,𝑇𝑇 = 1 不存在 (0,1] 之间的解时，可拒绝该假设
• 其中 𝑄𝑄 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌  是一个未知函数

学习影子变量表征
假设检验确保条件满足

基于影子变量的因果推断

Baohong Li, Haoxuan Li, Ruoxuan Xiong, Anpeng Wu, Fei Wu, Kun Kuang*. Learning Shadow Variable Representation for Treatment Effect Estimation under Collider Bias, ICML, 2024.



ShadowCatcher & ShadowEstimator

• ShadowCatcher:
• 表征学习阶段
• 假设检验阶段

• ShadowEstimator
• 估计𝑂𝑂𝑂𝑂 𝐗𝐗,𝑇𝑇,𝑌𝑌
• 估计𝑓𝑓(𝑌𝑌|𝐗𝐗,𝐙𝐙,𝑇𝑇, 𝑆𝑆 = 0) 

Baohong Li, Haoxuan Li, Ruoxuan Xiong, Anpeng Wu, Fei Wu, Kun Kuang*. Learning Shadow Variable Representation for Treatment Effect Estimation under Collider Bias, ICML, 2024.



实验分析和结果

116



复杂偏差下因果推断

同时存在混淆偏差和选择偏差，如何推断？

2021诺贝尔经济学奖：
基于工具变量的因果推断

2000诺贝尔经济学奖：
面向选择偏差的因果推断



复杂偏差下因果推断

• 如何同时解决两种偏差：
• IV is all you need

Baohong Li, Anpeng Wu, Ruoxuan Xiong, Kun Kuang*. Two-Stage Shadow Inclusion Estimation: An IV Approach for Causal 
Inference under Latent Confounding and Collider Bias, ICML, 2024.



2SSI：两阶段Shadow Variable回归
• 第一阶段

• 用S=1和S=0的X和Z回归T ，根据T和�T求残差R
• 用S=1和S=0的X, T和Z回归S，同时学习解耦表征𝜑𝜑

• 用一个表征网络学习𝜑𝜑 = 𝑓𝑓(𝑍𝑍)预测S ，并约束其与T独立
• 二值T时采用积分概率度量IPM，连续T时用互信息

• 第二阶段
• 引入𝜑𝜑，将R视为𝜑𝜑的条件下的Shadow Variable

• R在X,T,Y和𝜑𝜑的条件下与S独立，在X,T,S=1和𝜑𝜑的条件下与Y相关

Baohong Li, Anpeng Wu, Ruoxuan Xiong, Kun Kuang*. Two-Stage Shadow Inclusion Estimation: An IV Approach for Causal 
Inference under Latent Confounding and Collider Bias, ICML, 2024.



实验结果
• 在合成数据集上的实验结果

• 在真实数据集上的ATE估计结果

120Baohong Li, Anpeng Wu, Ruoxuan Xiong, Kun Kuang*. Two-Stage Shadow Inclusion Estimation: An IV Approach for Causal 
Inference under Latent Confounding and Collider Bias, ICML, 2024.



复杂偏差下因果推断与因果图学习

Anpeng Wu, Haoxuan Li, Kun Kuang*, Zhang Keli, Fei Wu. Learning Causal Relations from Subsampled Time Series with 
Two Time-Slices, ICML, 2024.

Assumption 1. SUTVA.
Assumption 2. Unconfoundedness.
Assumption 3. Positive Assumption.
Assumption 4. Markov Assumption.
Assumption 5. Temporal Dependency.

Assumption 6. Invariant Causal Mechanism. At different timestamps,
the causal relationship between variables does not change over time,
and the parent node of a variable in the previous timestamp remains its
parent node in the next timestamp.



复杂偏差下因果推断与因果图学习

T

Y

M1

M2

P1

P2

PT

PY

Q

M1 导致
混淆偏差

M2 导致
内生选择偏差

基于前序时间变量P1, P2, PY ， PT为T和Y的条件工具变量
Anpeng Wu, Haoxuan Li, Kun Kuang*, Zhang Keli, Fei Wu. Learning Causal Relations from Subsampled Time Series with 
Two Time-Slices, ICML, 2024.



复杂偏差下因果推断

同时存在混淆偏差和选择偏差，（条件）工具变量

2021诺贝尔经济学奖：
基于工具变量的因果推断

2000诺贝尔经济学奖：
面向选择偏差的因果推断



Continuous/Complex treatment effect estimation

124



Some working papers
• Causal Inference with Delayed Response

125



Some working papers
• Short-term and Long-term Treatment Effects

126



Some working papers
• Precise causal effect == accurate decision? 

127



因果启发的稳定可泛化学习

况琨
 浙江大学计算机学院



因果赋能机器学习—稳定预测
• 预测模型的能和不能

129



为什么会失败？
• 数据的问题：

• 独立同分布假设（但实际应用中常常无法满足）
• 样本选择偏差导致数据分布发生偏移（训练数据和测试数据分布不一致）
• 小样本场景下，该问题更严重
• 但，我们无法控制测试数据的产生

130

训练数据集分布

Model

测试数据集分布



为什么会失败？
• 模型的问题：

• 关联驱动学习
• 关联的三种来源：因果，混杂偏差，选择偏差  (因果关联和虚假关联)
• 想法：从复杂关联中甄别因果关联，因果约束实现稳定预测

131

训练数据集分布

Model

测试数据集分布



• 稳定预测

132

模型分布 1

分布 1

分布 2

分布 3

分布 n

…

Accuracy 1

Accuracy 2

Accuracy 3

Accuracy n

…

独立同分布学习

迁移学习

VAR (Acc) 稳定预测

训练数据

测试数据

面向未知测试数据分布的稳定预测

稳定预测



• 预测 / 分类

• 𝑋𝑋: 特征向量； 𝑌𝑌 = 0,1
• 环境：X 和 Y 的联合分布，表示为 𝑃𝑃 𝑋𝑋𝑋𝑋

• 假设 𝑋𝑋 = {𝑆𝑆,𝑉𝑉}，以及 𝑌𝑌 = 𝑓𝑓 𝑆𝑆 + 𝜀𝜀
• 𝑆𝑆：因果特征集合（如狗的眼睛，耳朵等）

• 𝑉𝑉：非因果特征集合（如草地等背景）

• 𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑆𝑆) 是稳定不变的，但 𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑉𝑉) 会随着环境的变化为变化

• V 和 Y 并不独立（由于样本选择偏差，存在虚假相关）

• 关联学习驱动的方法

• 一些非因果特征 𝒗𝒗 ⊆ 𝑽𝑽 会被学习成很重要的预测特征

预测模型为什么不稳定
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•结果变量产生机制：
• 𝑌𝑌 = 𝑓𝑓 𝑆𝑆 + 𝜀𝜀,  𝑋𝑋 = {𝑆𝑆,𝑉𝑉}

•因果变量 S 和非因果变量 V 的区别：
• 𝑆𝑆对 𝑌𝑌 有因果效应，
• 但，𝑉𝑉对 𝑌𝑌没有因果效应。

•想法：恢复 𝑋𝑋 和 𝑌𝑌之间的因果关联，因为只有 𝑆𝑆
和 𝑌𝑌是因果关联的，这样就可以使得 𝑉𝑉 ⊥ 𝑌𝑌。

134

因果如何实现稳定预测



因果如何实现稳定预测

• 丢弃虚假关联，拥抱因果关联。

135

X

T Y

典型的因果推断框架

X T Y

典型的关联分析框架

评估变量 T 和结果 Y 之间的因果关
系和效应时，需要平衡 X 的分布

（A/B 测试）

评估变量 T 和结果 Y 之间的关联关
系和效应时，并没有考虑 X 和 T 之

间的关系



因果约束项及理论保证

136

• 因果约束项（近似全局平衡法）
• 学习全局的样本权重 W，使得变量集合 X 中的任意两个变量都相互独立



0



因果约束的逻辑斯蒂回归

137

• 全局平衡回归算法（GBR）

• 因果回归系数：可解释且稳定

• 但，局限于线性模型

样本加权的逻辑斯蒂
损失函数

因果约束项 因果回归系数

Shen Z, Cui P, Kuang K, et al. Causally regularized learning with agnostic data selection bias[C]//MM. 2018: 411-419.
Kuang K, Cui P, Athey S, et al. Stable prediction across unknown environments[C]//KDD. 2018: 1617-1626.



大数据时代的新挑战

• 数据变量维度高
• 成千上百的变量
• 降维

• 非线性
• 预测变量与结果变量通常是

非线性关系
• 非线性方程拟合

• 深度自编码器
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因果约束的深度学习网络
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• 深度全局平衡算法（DGBR）



实验结果及分析

• 仿真实验数据设定：
• 不同的 r 表示不同的数据分布

• 训练数据集：r  = 0.85
• 测试数据集：r = {0.1,…,0.9}

140

• LR ：逻辑斯蒂回归

• DLR ：深度逻辑斯蒂回归

• DBR ：全局平衡算法（我们）

• DGBR ：深度全局平衡算法（我们）

Shen Z, Cui P, Kuang K, et al. Causally regularized learning with agnostic data selection bias[C]//MM. 2018: 411-419.
Kuang K, Cui P, Athey S, et al. Stable prediction across unknown environments[C]//KDD. 2018: 1617-1626.



实验结果及分析
• 数据来源：YFCC100M
• 规模：10个类别，每个类别的数据约1000图片
• 数据构建：针对每个类别（如“狗”的图片），结合背景构造5

个背景标签（如草地，水，车，地板、雪地
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实验结果及分析



实验结果及分析
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Balance-Subsampled Stable Prediction

144

Kuang K, Zhang H, Wu F, et al. Balance-Subsampled Stable Prediction[J]. TKDD 2021.

• Causal Regularizer (Approximate global balancing)
• Making each variable in X become independent with others by 

learning a global sample weights 𝑊𝑊:



Variable Decorrelation by Sample Reweighting:

Decorrelated Weighted Regression:

Stable Prediction:

Variable Decorrelation for Stable Prediction
• Causal Regularizer (Approximate global balancing)

• Making each variable in X become independent with others by 
learning a global sample weights 𝑊𝑊:
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Kuang K, Xiong R, Cui P, et al. Stable Prediction with Model Misspecification and Agnostic 
Distribution Shift[C]//AAAI. 2020: 4485-4492.



Stable Prediction via Causal Features Selection
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Kuang K, Li B, Cui P, et al. Stable Prediction via Leveraging Seed Variable[J]. TKDE, 2022.



因果启发的可信机器学习（因果赋能机器学习）

有效提升机

器学习模型

的可解释性

和稳定性

Haotian Wang, Kun Kuang, Long Lan, Wanrong Huang, Fei Wu, Wenjing Yang. Out-of-distribution Generalization with Causal Feature Separation, TKDE, 2023.
Kuang K, Li B, et al. Stable Prediction via Leveraging Seed Variable[J]. TKDE 2022. 
Kuang K, Xiong R, et al. Stable prediction with model misspecification and agnostic distribution shift[C]//AAAI, 2020
Kuang K, Cui P, et al. Stable Prediction across Unknown Environments. KDD, 2018. 

发现了通过全局样本赋权实现因果关联挖掘的机制

存在一组样本权重，使得任意输

入变量与其他变量之间相互独立

样本重采样因果恢复模型 因果特征选择解耦模型 因果约束的深度学习模型



因果推理应用1
• 因果干预模型赋能多模态数据表征学习，应用于电商短视频推荐
• 问题：多模态数据表征学习
• 挑战：数据偏差导致文本特征与视觉特征虚假相关
• 方法：因果去偏差指导表征学习

148Zhang S, Jiang T, Wang T, et al. DeVLBert: Learning Deconfounded Visio-Linguistic Representations[C]//Proceedings of 
the 28th ACM International Conference on Multimedia. 2020: 4373-4382.

P( 衬衫 | 乐器 ) = 5.98% P( 衬衫 | do(乐器) ) = 3.10%

因果干预

（do算子）



因果推理应用2
• 因果反事实+视觉知识赋能机器学习可解释
• 问题：机器学习中模型可解释性，为什么图中场景是在“打篮球”
• 挑战：虚假相关、如何从像素级别解释到视觉概念级别解释
• 方法：视觉知识+因果反事实推理

149Li J, Kuang K, Xiao J, et al. Instance-wise or Class-wise? A Tale of Neighbor Shapley for Concept-based Explanation, MM 2021
Li J, Kuang K, Xiao J, et al. Shapley Counterfactual Credits for Multi-Agent Reinforcement Learning, KDD 2021

(a)视觉概念发现
(b)因果Shapley
反事实推理 (c)解释模型



因果推理应用3
• 因果反事实赋能智能司法，实现法律文本生成
• 问题：法律裁判文书中“本院认为”生成
• 挑战：数据偏差/虚假关联（胜率高的案件才会起诉）
• 方法：因果反事实推理赋能文本生成

150Wu Y, Kuang K, Zhang Y, et al. De-biased Court’s View Generation with Causality[C]//Proceedings of the 2020 Conference on 
Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP). 2020: 763-780.



因果推理应用4
• 因果特征选择，实现面向未知环境的稳定预测
• 背景：传统方法是关联驱动，存在虚假关联

• 训练图片中多数狗在草地上，草地与狗虚假相关

• 草地预测狗：不可解释，不稳定等
• 方法：区分因果特征和非因果特征

151

因果特征：狗眼睛、耳朵等
非因果特征：草地、背景等 因果特征选择理论保证

Kuang K, Li B, et al. Stable Prediction via Leveraging Seed Variable[J]. arXiv, 2020.
Liu J, Shen Z, et al. Invariant Adversarial Learning for Distributional Robustness[C]. AAAI, 2021.
Kuang K, Xiong R, et al. Stable prediction with model misspecification and agnostic distribution shift[C]//AAAI, 2020.



因果推理应用5
• 因果反事实推理赋能多智能体强化学习信度分配
• 问题：多智能体强化学习中，如何计算每个智能体对团体的贡献？
• 方法：提出因果沙普利值，通过因果反事实推理计算智能体贡献

• 当某个智能体不参与团队合作，团队收益的减少量作为其对团队的贡献

152Li J, Kuang K, Xiao J, et al. Shapley Counterfactual Credits for Multi-Agent Reinforcement Learning, KDD 2021



因果机器学习应用6
• 因果混淆机制赋能数据隐私保护

153Qi Tian, Kelu Jiang, Kun Kuang*, Furui Liu, Zhihua Wang, Fei Wu. ConfounderGAN: Protecting Image Data Privacy with Causal 
Confounder, NeurIPS, 2022.



因果机器学习应用7

Jiahui Li, Kun Kuang, et al. Deconfounded Value Decomposition for Multi-Agent Reinforcement Learning, ICML 2022
Yinjie Jiang, Zhengyu Chen, Kun Kuang  et al. The Role of Deconfounding in Meta-learning, ICML 2022

因果+多智能体强化学习

因果+元学习



因果机器学习应用8（因果图神经网络）

Zhu D, Wang D, Kuang K*, et al. Graph Neural Network with Two Uplift Estimators for Label-Scarcity Individual Uplift Modeling, The WebConf, 2023.
Shaohua Fan, Xiao Wang, Chuan Shi, Kun Kuang, et.al. Debiased Graph Neural Networks with Agnostic Label Selection Bias. TNNLS 2022.
Zhengyu Cheng, Teng Xiao, Kun Kuang*. BA-GNN: On Learning Bias-Aware Graph Neural Network, ICDE, 2022.



因果启发的可信机器学习（因果赋能机器学习）

数据
驱动

狗
p = 93%

概率输出关联学习



因果赋能大语言模型探索与思考

况琨
 浙江大学计算机学院



大模型的学习特点也是数据驱动，关联学习

W

自然语言合成的核心神经网络是Transformer 模型

 原话： 一辆  列车 缓慢   行驶  在  崎
岖 的  山路上

 移除单词： 一辆  列车 行驶  在  
崎岖 的  山路上

 预测填空： 一辆  列车缓慢   行驶  
在  崎岖 的  山路上

predict the next token supervised fine-tuning
Reinforcement Learning 
from Human Feedback

对齐（Alignment）

与数据空间对齐
与人类指令对齐
与人类反馈对齐



消除反馈(recurrent)机制
Google (2017): Attention is all you need

attention：单词共生概率 学习单词和单词之间关联关系 （in-context  meaning）

项庄   舞剑   意在     沛公

思考：大模型泛化问题---由关联到因果
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Prompt: 2.11和2.9哪个大？
期望输出: 2.9
大模型输出: 2.11

Prompt: 黄先生的秘书进入了
男子更衣室, 是否构成犯罪行为。
期望输出: 黄先生的秘书可能是
男性。
大模型输出:女子未经允许进入
男子更衣室的行为可能构成违
法或犯罪

Prompt: 4.11和4.7哪个大？
期望输出: 4.7
大模型输出: 4.11

Prompt: 计算机会议ICCV2024
的摘要截止时间。
期望输出: ICCV只在单数年举
办，没有ICCV2024。
大模型输出 :ICCV2024的摘要
截止时间为2024年1月10日。

例子1 例子2 例子3

高频共现性 固定思维范式 选择性偏差

虚假相关性: Spurious Correlations 

LLM依赖于概率建模，这种建模通常捕捉到的是植根于语言模态和社会刻板印
象的虚假相关性，而不是实体与事件之间的真正因果关系，导致推理出错。

男女性别 版本号思维定式 没见过反事实数据

Wu A, Kuang K, Zhu M, et al. Causality for large language models[J]. arXiv preprint arXiv:2410.15319, 2024.

思考：大模型泛化问题---由关联到因果



大模型可解释可泛化问题：由关联到因果

关联组合



关联的三种来源

狗草地

样本
选择

地湿下雨

撑伞

下雨

地湿

因果 混淆偏差 选择偏差

虚假关联: 当忽略 X 时，
T 和 Y 相关

虚假关联: 当给定 S 
时，T 和 Y 相关

可解释
稳定/鲁棒
可决策



因果如何赋能大模型
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• 因果赋能Transformer
• 由关联自回归到因果回归机制
• 因果Transformer架构
• 基于因果知识增强的Transformer架构

• 因果去除数据偏置
• 虚假相关问题
• 灾难遗忘问题

• 因果支撑决策
• 用户偏好对齐
• 因果强化学习



因果赋能Transformer

① 由关联自回归到因果回归机制

② 因果Transformer架构

③ 基于因果知识增强的Transformer架构



1. 由关联自回归到因果回归机制
• 关联回归学习：变量关联关系复杂，包含因果关联和虚假关联

关联 v.s. 因果

OLS回归（最小二乘法）：



1. 由关联自回归到因果回归机制

基于前序时间变量P1, P2, PY ， PT为T和Y的条件工具变量，可计算T和Y的因果系数
Anpeng Wu, Haoxuan Li, Kun Kuang*, Zhang Keli, Fei Wu. Learning Causal Relations from Subsampled Time Series with Two Time-Slices, 
ICML, 2024.

• 因果回归机制：基于时序数据，计算任意两个变量之间因果回归系数

Assumption 1. SUTVA.
Assumption 2. Unconfoundedness.
Assumption 3. Positive Assumption.
Assumption 4. Markov Assumption.
Assumption 5. Temporal Dependency.
Assumption 6. Invariant Causal Mechanism. At different timestamps,
the causal relationship between variables does not change over time,
and the parent node of a variable in the previous timestamp remains its
parent node in the next timestamp.

T

Y

M1

M2

P1

P2

PT

PY

Q

M1 brings
Confounding Bias

M2 brings
Collider Bias



1. 由关联自回归到因果回归机制

• 由关联自回归到因果回归

OLS回归（最小二乘法）： 因果回归：

�𝑌𝑌𝑖𝑖 = 𝛽̂𝛽0 + 𝛽̂𝛽1𝑋𝑋1𝑖𝑖 + 𝛽̂𝛽𝑡𝑡𝑋𝑋𝑡𝑡𝑖𝑖 +𝛽̂𝛽𝑘𝑘𝑋𝑋𝑘𝑘𝑖𝑖

𝑿𝑿𝟏𝟏 𝑿𝑿𝟐𝟐

𝑿𝑿𝟒𝟒𝑿𝑿𝟑𝟑

𝑿𝑿𝟏𝟏 𝑿𝑿𝟐𝟐

𝑿𝑿𝟒𝟒𝑿𝑿𝟑𝟑



2.基于因果回归/因果发现的因果Transformer
• 由基于自回归的Transformer到基于因果回归/发现的因果Transformer

消除反馈(recurrent)机制
Google (2017): Attention is all you need

attention：QKT计算单词之间的相关性 Causal Transformers: Improving the Robustness on Spurious Correlations

因果回归

因果发现

因果回归方法 因果发现方法



2. 因果Transformer架构
• 由基于自回归的Transformer到基于因果回归/发现的因果Transformer

• Rohekar, Raanan Y., Yaniv Gurwicz, and Shami Nisimov. "Causal Interpretation of Self-Attention in Pre-Trained Transformers." Advances in
Neural Information Processing Systems 36 (2024).

Causal Interpretation of Self-Attention:
 Self-attention is a mechanism that estimates a linear structural equation model in the deepest layer for each input 

sequence independently, which represents a causal structure over the symbols in the input sequence. 
 An equivalence class of the causal structure over the input can be learned solely from the Transformer's 

estimated attention matrix. 
 This enables learning the causal structure over a single input sequence, using existing constraint-based 

algorithms.

Causal: 

𝐀𝐀𝐀𝐀T = 𝐈𝐈 − 𝐆𝐆 −1𝚲𝚲 𝐂𝐂𝑈𝑈((𝐈𝐈 − 𝐆𝐆)−1𝚲𝚲)T
𝐀𝐀𝐀𝐀T = 𝐈𝐈 − 𝐆𝐆 −1𝚲𝚲 ⋅ 𝐈𝐈 ⋅ ((𝐈𝐈 − 𝐆𝐆)−1𝚲𝚲)T

𝐀𝐀𝐀𝐀T = 𝐈𝐈 − 𝐆𝐆 −1 ⋅ 𝐂𝐂𝑈𝑈 ⋅ ((𝐈𝐈 − 𝐆𝐆)−1)T

The covariance are absorbed in 𝚲𝚲.

The scaling are absorbed in 𝐂𝐂𝑈𝑈.

Attention Matrix = Causal Effect * P𝚲𝚲

Causal Effect Matrix. 

Attention: 



2. 因果Transformer架构
• 由基于自回归的Transformer到基于因果回归/发现的因果Transformer

• Rohekar, Raanan Y., Yaniv Gurwicz, and Shami Nisimov. "Causal Interpretation of Self-Attention in Pre-Trained Transformers." Advances in
Neural Information Processing Systems 36 (2024).

Causal & Attention: 

𝐀𝐀𝐀𝐀T = 𝐈𝐈 − 𝐆𝐆 −1𝚲𝚲 𝐂𝐂𝑈𝑈((𝐈𝐈 − 𝐆𝐆)−1𝚲𝚲)T
𝐀𝐀𝐀𝐀T = 𝐈𝐈 − 𝐆𝐆 −1𝚲𝚲 ⋅ 𝐈𝐈 ⋅ ((𝐈𝐈 − 𝐆𝐆)−1𝚲𝚲)T

𝐀𝐀𝐀𝐀T = 𝐈𝐈 − 𝐆𝐆 −1 ⋅ 𝐂𝐂𝑈𝑈 ⋅ ((𝐈𝐈 − 𝐆𝐆)−1)T

The covariance are absorbed in 𝚲𝚲.

The scaling are absorbed in 𝐂𝐂𝑈𝑈.

Attention Matrix = Causal Effect * 𝚲𝚲P

Causal Effect Matrix. 

求协方差

原始数据公式转换: 

Attention公式转换: 求协方差

令CX=CZ (Self-Attention)

A=BΛP
AAT=BΛPPT(BΛ)T



3. 基于因果知识增强的Transformer架构
问题: 为了探索虚假相关性对LLM推理的影响，我们首先通过仿真实验，在合成数
据集上进行实验，提出Spurious Token Game（STG）基准。

以吸烟肺癌黄手指的经典因果图，通过验证LLM能否自发利用因果知识，有效的预测给定属性和数值后的癌症风险

结论：LLM无法有效利用因果知识，错误的关注了虚假关联词。（红色越深表示attention分数越高），当Cloth size（虚
假关联词）改变时，尽管理论上不会影响患癌风险，但LLM错误的改变了输出

Han, K., Zhao, W., Zhao, Z., Ye, J., Pan, L., & Kuang, K. (2025). CAT: Causal Attention Tuning For Injecting Fine-grained Causal Knowledge into Large Language Models. EMNLP2025.



3. 基于因果知识增强的Transformer架构
挑战：如何建模LLM token级别的因果关联，如何将因果知识融入Transformer架构
想法：（1）LLM赋能因果，发现复杂数据中token级别因果关系；（2）基于细粒度因
果知识的注意力微调技术，提出因果知识约束的Re-attention机制。

Han, K., Zhao, W., Zhao, Z., Ye, J., Pan, L., & Kuang, K. (2025). CAT: Causal Attention Tuning For Injecting Fine-grained Causal Knowledge into Large Language Models. EMNLP2025.



3. 基于因果知识增强的Transformer架构
实验结果：STG数据集上，我们的方法有效关注到了因果token，实现模型的性能提升

Han, K., Zhao, W., Zhao, Z., Ye, J., Pan, L., & Kuang, K. (2025). CAT: Causal Attention Tuning For Injecting Fine-grained Causal Knowledge into Large Language Models. EMNLP2025.



3. 基于因果知识增强的Transformer架构
实验结果：六个通用任务进行测试：GSM8K，ARC-E，ASDiv，SVAMP，MAWPS, Date.

1. 提出Spurious Token Game（STG）基准，探究虚假关联对LLM的影响
2. 提出CAT注意力微调方法和重注意机制
3. CAT在多个模型性能上得到一致性提升，验证了方法有效性。

Han, K., Zhao, W., Zhao, Z., Ye, J., Pan, L., & Kuang, K. (2025). CAT: Causal Attention Tuning For Injecting Fine-grained Causal Knowledge into Large Language Models. EMNLP2025.



因果去除数据偏置

① 虚假关联问题

② 灾难遗忘问题



1. 多模态大模型中虚假关联问题

Shengbang Tong, Zhuang Liu, Yuexiang Zhai, Yi Ma, Yann LeCun, Saining Xie. Eyes Wide Shut? Exploring the Visual Shortcomings of Multimodal LLMs, CVPR 2024.

• 多模态大模型大多使用CLIP-based model作为Image Encoder，由于CLIP 
Image encoder在预训练中仅使用实例的对比损失，进而带来幻觉等问题。



1. 多模态大模型中虚假关联问题

SOSVLM: Exploring and Mitigating Spurious Correlations in Vision-Language Model. Working paper.

• 所有的视觉语言预训练VLMs方法，在可泛化问题上均出现不同程度
的表现下降。尤其是CLIP模型在虚假问题上，下降接近60个点。



1. 多模态大模型中虚假关联问题

SOSVLM: Exploring and Mitigating Spurious Correlations in Vision-Language Model. Working paper.

• 当前主流多模态大模型视觉表征往往学到的是虚假关联（如背景特征等）



1. 多模态大模型中虚假关联问题

SOSVLM: Exploring and Mitigating Spurious Correlations in Vision-Language Model. Working paper.

• 由于CLIP Image encoder在预训练中仅使用实例的对比损失，进而导致虚假关联。
• 思路：结合前景和背景进行数据增强，基于 Image Encoder 参数微调



1. 多模态大模型中虚假关联问题

SOSVLM: Exploring and Mitigating Spurious Correlations in Vision-Language Model. Working paper.

• 相较于SOTA的方法，可以有效缓解VLMs模型的虚假相关问题。



2. 多模态大语言模型中灾难遗忘问题

Didi Zhu, Zhongyisun Sun, Zexi Li, Tao Shen, Ke Yan, Shouhong Ding, Chao Wu, Kun Kuang*. Model Tailor: Mitigating 
Catastrophic Forgetting in Multi-modal Large Language Models, ICML, 2024.

多模态大语言模型中的灾难性遗忘现象

• 如图中pretrain阶段（绿色线段）到finetune阶段（蓝色线段）所示，在InstructBLIP和LLaVa1.5两个经典多模态大语言模型上，
对未见过的目标任务(蓝色方框)进行微调后，会对原始的若干任务造成灾难性遗忘现象。

• 如图中finetune阶段（蓝色线段）到Model Tailor（橙色阶段）所示，我们的方法致力于提升MLLM在目标任务上的性能的同时，
保证其在原始任务上的性能。



2. 多模态大语言模型中灾难遗忘问题

Model Tailor总览：
给定预训练模型参数和微调模型参数，执行以下两个步骤
步骤1: 识别稳定的模型补丁。识别微调模型参数中对目标任务性能稳定关键的参数子集，该部分参数子集被成为“模型补丁”。
步骤2: 对模型补丁进行装饰。在确定了补丁后，对选定的子集进行有针对性的补偿。旨在缓解因去除其他未选中的微调参数而
导致目标任务上损失增加的问题。这一补偿步骤被称为“补丁装饰器”。

上述两个步骤可以被建模为：

Didi Zhu, Zhongyisun Sun, Zexi Li, Tao Shen, Ke Yan, Shouhong Ding, Chao Wu, Kun Kuang*. Model Tailor: Mitigating 
Catastrophic Forgetting in Multi-modal Large Language Models, ICML, 2024.



因果支撑决策

① 用户偏好对齐

② 因果强化学习



Preference Optimization（RLHF）主流方法：PPO vs DPO
大模型训练的三个阶段：

1. Pretraining：利用海量无标注文本，拟合人类世界文本的分布、学习知识。

2. SFT：利用prompt-response的有监督文本，提高模型响应指令的能力。

3. Preference Optimization：利用prompt, preferred response (𝑦𝑦𝑤𝑤)和dis-preferred response (𝑦𝑦𝑙𝑙) ，实现模型的对齐。

基于强化学习（Proximal Policy Optimization）
第一步：构造reward function 𝑟𝑟𝜙𝜙(𝑥𝑥,𝑦𝑦)，对𝑦𝑦𝑤𝑤优于𝑦𝑦𝑙𝑙的概

率进行建模，利用NLL Loss优化𝑟𝑟𝜙𝜙最大化𝑃𝑃𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑦𝑦𝑤𝑤 ≻ 𝑦𝑦𝑙𝑙 𝑥𝑥 .

𝑃𝑃𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑦𝑦𝑤𝑤 ≻ 𝑦𝑦𝑙𝑙 𝑥𝑥 =
exp 𝑟𝑟𝜙𝜙(𝑥𝑥,𝑦𝑦𝑤𝑤)

exp 𝑟𝑟𝜙𝜙(𝑥𝑥,𝑦𝑦𝑤𝑤) + exp 𝑟𝑟𝜙𝜙(𝑥𝑥,𝑦𝑦𝑙𝑙)

第二步：利用强化学习方法（PPO），在𝜋𝜋 ref的约束下
（通常是SFT后的LLM）最优化LLM 𝜋𝜋𝜃𝜃:

max
𝜋𝜋𝜃𝜃

𝔼𝔼𝑥𝑥∼𝐷𝐷,𝑦𝑦∼𝜋𝜋𝜃𝜃(⋅|𝑥𝑥) 𝑟𝑟𝜙𝜙 𝑥𝑥,𝑦𝑦 − 𝛽𝛽 ⋅ KL(𝜋𝜋𝜃𝜃 ∥ 𝜋𝜋 ref)

DPO (Direct Preference Optimization)

第一步：在PPO的优化目标下，最优解𝜋𝜋𝜃𝜃∗与 reward

function 𝑟𝑟一一对应（𝑍𝑍(𝑥𝑥)用于配平概率分布）：

𝜋𝜋𝜃𝜃∗ 𝑦𝑦 𝑥𝑥 =
1

𝑍𝑍(𝑥𝑥) ⋅ 𝜋𝜋ref 𝑦𝑦 𝑥𝑥 ⋅ exp
1
𝛽𝛽 ⋅ 𝑟𝑟(𝑥𝑥,𝑦𝑦)

𝑟𝑟 𝑥𝑥, 𝑦𝑦 = 𝛽𝛽 ⋅ log
𝜋𝜋𝑟𝑟 𝑦𝑦 𝑥𝑥
𝜋𝜋ref 𝑦𝑦 𝑥𝑥

+ 𝛽𝛽 ⋅ log𝑍𝑍(𝑥𝑥)

第二步：利用反推出的 𝑟𝑟 𝑥𝑥,𝑦𝑦 ，我们可以通过 对

𝑃𝑃𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑦𝑦𝑤𝑤 ≻ 𝑦𝑦𝑙𝑙 𝑥𝑥 进行最大似然估计来最优化LLM 𝜋𝜋𝜃𝜃 .



Preference Optimization（RLHF）主流方法：PPO vs DPO

优化目标和 Preference Alignment 并不一致：

𝒑𝒑𝒘𝒘 > 𝒑𝒑𝒍𝒍 (概率上好) ≠ 𝒓𝒓𝒘𝒘 > 𝒓𝒓𝒍𝒍（评分上好）

事实上，文本的好坏我们有大量的Direct 

Outcome Dataset进行标注 （如Imdb, Toxic

等），我们可以利用这些数据集来实现

Preference Optimization！

𝑃𝑃𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑦𝑦𝑤𝑤 ≻ 𝑦𝑦𝑙𝑙 𝑥𝑥 =
exp 𝑟𝑟𝜙𝜙(𝑥𝑥,𝑦𝑦𝑤𝑤)

exp 𝑟𝑟𝜙𝜙(𝑥𝑥,𝑦𝑦𝑤𝑤) + exp 𝑟𝑟𝜙𝜙(𝑥𝑥,𝑦𝑦𝑙𝑙)

(SimPO, 2024, Danqi Chen)



将大语言模型和人类的取向对齐实际上是一个Causal Inference问题

• 假设对于任意一个文本𝑥𝑥，我们都能知道所有人𝐺𝐺对这个文本的打分𝑌𝑌(𝑥𝑥)（是否符合

ta的取向），我们把这个分数的数学期望定义为𝑔𝑔 𝑥𝑥 ≔ 𝔼𝔼𝑌𝑌 ⋅ ∼𝐺𝐺[𝑌𝑌(𝑥𝑥)]，那么我们可
以利用𝑔𝑔 𝑥𝑥 精准地将LLM 𝑓𝑓与人类的取向对齐：

arg max
𝑓𝑓

𝑉𝑉 𝑓𝑓 ≡ arg max
𝑓𝑓

𝔼𝔼𝑋𝑋∼𝑃𝑃𝑓𝑓[𝑔𝑔(𝑥𝑥)]

• 一般来说，所有人的打分很难得到，所以我们在一般的Direct Outcome Dataset 𝐷𝐷𝑂𝑂
上优化会因为selection bias或unobserved confounder而有偏。

𝑉𝑉 𝑓𝑓 ≠ 𝔼𝔼𝑋𝑋∼𝑃𝑃𝑓𝑓[𝔼𝔼𝐷𝐷𝑂𝑂[𝑌𝑌|𝑋𝑋]]

• 假如对Direct Outcome Dataset 𝐷𝐷𝑂𝑂作出一些限制，能否得到 𝑉𝑉 𝑓𝑓  的一个无偏估计？

因果赋能大语言模型用户偏好对齐

Lin V, Ben-Michael E, Morency L P. Optimizing Language Models for Human Preferences is a Causal Inference Problem[J]. arXiv preprint arXiv:2402.14979, 2024.
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因果赋能大语言模型用户偏好对齐
CPO (Causal Preference Optimization)

若数据集𝐷𝐷𝑅𝑅是一个随机数据集（完全随机或收集来源

足够充分，满足�𝑃𝑃𝑅𝑅 𝑋𝑋 = 𝑃𝑃𝑅𝑅 𝑋𝑋 ）那么�𝑉𝑉𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼是一个对𝑉𝑉𝑓𝑓
的无偏估计：

𝑉𝑉𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 𝑓𝑓 = 𝔼𝔼𝑋𝑋∼𝑃𝑃𝑅𝑅 𝔼𝔼𝑌𝑌∼𝑃𝑃𝑦𝑦𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑓𝑓(𝑋𝑋)
𝑃𝑃𝑅𝑅(𝑋𝑋) ⋅ 𝑌𝑌

�𝑉𝑉𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 =
1
𝑛𝑛�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛
𝑃𝑃𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑖𝑖)
𝑃𝑃𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑖𝑖)

⋅ 𝑌𝑌𝑖𝑖

IPW方法已经可以很好地对𝑉𝑉𝑓𝑓进行估计，但是IPW存在
方差较高的问 题，我们可以通过 对𝒈𝒈 𝒙𝒙 建模，以
Doubly Robust Estimation的方法缓解此问题。

DR-CPO (Doubly Robust CPO)

将𝑉𝑉𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼分成两项得到𝑉𝑉𝐷𝐷𝐷𝐷：

𝑉𝑉𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑓𝑓 = 𝔼𝔼𝑋𝑋∼𝑃𝑃𝑅𝑅 𝔼𝔼𝑌𝑌∼𝑃𝑃𝑦𝑦𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑓𝑓(𝑋𝑋)
𝑃𝑃𝑅𝑅(𝑋𝑋)

⋅ (𝑌𝑌 − 𝑔𝑔 𝑋𝑋 ) + 𝔼𝔼𝑋𝑋∼𝑃𝑃𝑓𝑓[𝑔𝑔(𝑋𝑋)]

第一项按CPO优化。
第二项难以优化，通过IPW固定𝑓𝑓为𝑓𝑓0，再用蒙特卡洛采

样文本�𝑋𝑋1,⋯ , �𝑋𝑋𝑚𝑚 ∼ 𝑃𝑃𝑓𝑓0，计算 �𝑉𝑉𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 :

𝑉𝑉𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑓𝑓 = 𝔼𝔼𝑋𝑋∼𝑃𝑃𝑓𝑓 𝑔𝑔 𝑋𝑋 = 𝔼𝔼𝑋𝑋∼𝑃𝑃𝑓𝑓0
𝑃𝑃𝑓𝑓(𝑋𝑋)
𝑃𝑃𝑓𝑓0(𝑋𝑋)

⋅ 𝑔𝑔(𝑋𝑋)

�𝑉𝑉𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑓𝑓 =
1
𝑚𝑚
�
𝑗𝑗=1

𝑚𝑚
𝑃𝑃𝑓𝑓( �𝑋𝑋𝑗𝑗)
𝑃𝑃𝑓𝑓0( �𝑋𝑋𝑗𝑗)

⋅ �𝑔𝑔( �𝑋𝑋𝑗𝑗)

�𝑉𝑉𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑓𝑓 =
1
𝑛𝑛
�
𝑖𝑖=1

𝑚𝑚
𝑃𝑃𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑖𝑖)
�𝑃𝑃𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑖𝑖)

⋅ (𝑌𝑌𝑖𝑖 − �𝑔𝑔(𝑋𝑋𝑖𝑖)) +�𝑉𝑉𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑓𝑓

若�𝑃𝑃𝑅𝑅 𝑋𝑋 = 𝑃𝑃𝑅𝑅 𝑋𝑋 或 �𝑔𝑔 𝑋𝑋 = 𝑔𝑔(𝑋𝑋) 任意一项成立，则 �𝑉𝑉𝐷𝐷𝐷𝐷

是无偏的，可以证明 �𝑉𝑉𝐷𝐷𝐷𝐷比�𝑉𝑉𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼的方差更小。



因果如何赋能大模型
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• 因果赋能Transformer
• 由关联自回归到因果回归机制
• 因果Transformer架构
• 基于因果知识增强的Transformer架构

• 因果去除数据偏置
• 虚假相关问题
• 灾难遗忘问题

• 因果支撑决策
• 用户偏好对齐
• 因果强化学习



Survey：Causality for LLMs

189https://arxiv.org/abs/2410.15319



因果与大模型

190Uri Hasson et al. Direct Fit to Nature: An Evolutionary Perspective on Biological and Artificial Neural Networks. Neuron (2020)

因果：
以不变应万变

大模型：
见多识广



关联驱动 vs. 因果启发

机器学习赋能因果推理：从复杂数据关联中恢复因果关联
因果推理赋能人工智能：从数据关联驱动迈向因果启发学习



复杂偏差下因果推断（机器学习赋能因果推理）

同时存在混淆偏差和选择偏差，（条件）工具变量

2021诺贝尔经济学奖：
基于工具变量的因果推断

2000诺贝尔经济学奖：
面向选择偏差的因果推断



因果启发的可信机器学习（因果赋能机器学习）

有效提升机

器学习模型

的可解释性

和稳定性

Haotian Wang, Kun Kuang, Long Lan, Wanrong Huang, Fei Wu, Wenjing Yang. Out-of-distribution Generalization with Causal Feature Separation, TKDE, 2023.
Kuang K, Li B, et al. Stable Prediction via Leveraging Seed Variable[J]. TKDE 2022. 
Kuang K, Xiong R, et al. Stable prediction with model misspecification and agnostic distribution shift[C]//AAAI, 2020
Kuang K, Cui P, et al. Stable Prediction across Unknown Environments. KDD, 2018. 

发现了通过全局样本赋权实现因果关联挖掘的机制

存在一组样本权重，使得任意输

入变量与其他变量之间相互独立

样本重采样因果恢复模型 因果特征选择解耦模型 因果约束的深度学习模型



因果如何赋能大模型
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• 因果赋能Transformer
• 由关联自回归到因果回归机制
• 因果Transformer架构
• 基于因果知识增强的Transformer架构

• 因果去除数据偏置
• 虚假相关问题
• 灾难遗忘问题

• 因果支撑决策
• 用户偏好对齐
• 因果强化学习



谢谢！
况琨

浙江大学计算机学院
kunkuang@cs.zju.edu.cn
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AGI需要三个通用世界模型



Tutorial安排

议程 嘉宾

因果与关联：从统计学习到因果范式

况琨
复杂环境下因果推断

因果启发的稳定可泛化学习

因果赋能大语言模型探索与思考

茶歇

因果赋能结构大数据模型：通用数据大模型引领结构化数据智能新范式 张兴璇

因果赋能物理模型与具身智能探索与思考 王浩天
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