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为什么要研究因果关系



• 我们希望最终学得的模型可以在任意数据上给出正确的判断

• 然而，现在的学习范式只是在最小化训练损失（Empirical Risk 

Minimization，简称ERM）

• 当训练损失最小时，模型可以对任意数据给出正确的判断么？

目 标
最小化全局LOSS

方 法
最小化训练LOSS

GAP



• 我们考虑上面这个极端例子，蓝色为训练样本，红色为测试样本。

• 很明显，Trained Model的train loss 为0，而test/population loss很大。

• 模型只学习到了训练集中的信息，但是不能泛化到其他样本上。
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如何提高模型的泛化性能呢？

现有的一些研究方向：

1. 扩充数据集： NICO[1] ；

2. 无/自监督增广数据集：ST-SSL [2] ；

3. 改变学习范式：IRM [3] 、HRM [4] ；

4. 引入因果关系：CausalAtt [5] 、Causal4Rec [6] 、STNSCM [7] ；
Reference：
[1] NICO Challenge: Out-of-Distribution Generalization for Image Recognition Challenges.
[2] Spatio-Temporal Self-Supervised Learning for Traffic Flow Prediction. 
[3] Invariant Risk Minimization.
[4] Heterogeneous Risk Minimization.
[5] Causal Attention for Interpretable and Generalizable Graph Classification.
[6] Causal Recommendation: Progresses and Future Directions.
[7] Spatio-temporal Neural Structural Causal Models for Bike Flow Prediction.



因果关系是什么



• 因果关系最白话的解释：在任何场景下都成立的关系

• 因此，引入因果关系可以提高模型泛化性能

因：现在是白天 果：太阳一定在天上

• 不论在中国的那里，或者你是否可以抬头看到太阳，

我们都能知道，太阳在天上



图灵奖获得者Peral & Mackenzie（2019）
《The Book of Why》：提出因果关系的三
个层级：

② 干预：决策

      如果打疫苗，疫情会减轻么？

① 关联/相关：预测

      打疫苗越多的地方或时期，疫情越重

③ 反事实：想象

      张三没打疫苗患了新冠；

      假若当初打疫苗，是否不患新冠

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

图片来自网络



图灵奖获得者Peral & Mackenzie（2019）
《The Book of Why》：提出因果关系的三
个层级：

② 干预：决策

      如果打疫苗，疫情会减轻么？

① 关联/相关：预测

      打疫苗越多的地方或时期，疫情越重

③ 反事实：想象

      张三没打疫苗患了新冠；

      假若当初打疫苗，是否不患新冠

那是否不关注“干预”，相关也够用呢？

图片来自网络



无因果关系可能会表现出虚假相关关系：
• Freedman（1991）：小学生阅读能力与鞋尺寸有强相关；
• 根据小孩鞋尺寸能预测他的阅读能力！
• 然而人为地改变鞋的尺寸，不会提高他们的阅读能力。

鞋子
大小

阅读
能力

小孩
年龄

鞋子
大小

阅读
能力

小孩
年龄

因果关系 相关关系



• 辛普森悖论

肾结石 A 疗法 B 疗法

小型 81/87 = 93% 234/270 = 87%

大型 192/263 = 73% 55/80 = 69%

总计 273/350 = 78% 289/350 = 83%
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混杂因子的存在可能会导致虚假的相关性

混杂因子
V字结构



• 通常“才华”和“颜值”是两个独立的特质，但是若我们已知一

个名人颜值不高，那么就可以推断他很有才华。

• 所以，“才华”和“颜值”并不独立而是成反比？

• 其实，是出现了对撞结构。当选择名人作为数据集

   时就会出现选择偏差。
才华 颜值

名人



如何研究因果关系

Potential outcome 
VS

Structure causal model



• Potential Outcome 主要关注于对干预影响的估计。例如，干预为是否读大学，A

同学有两种潜在结果，大学毕业，工资8000；高中毕业，工资6000。则该干预的因

果效应为+2000。

• 有了干预的因果效应（Treatment Effect），我们可以推测某一同学的潜在结果。

• 但需要满足以下约束：

• 稳定性假设（SUTVA）：不同个体间的潜在结果不会互相影响；干预水平对所有个体相同。

• 一致性：如果实际接受的治疗是w，治疗w的潜在结果等于观察到的结果。

• 可 忽 略 性 ： 给 定 协 方 差 ， 即 协 变 量 影 响 治 疗 ， 作 为 干 预 的 治 疗 与 潜 在 结 果 无 关 。

（Unconfoundedness）

• 可能行：每一种潜在结果必须是可能的。



• 用贝叶斯网络（DAG）建模变量之间的因果关系
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• Potential outcome

• 只关注变化带来的影响，

即causal effect，对先验知

识要求低。

• 假设条件强，在大部分领

域都难以满足4项假设。

• Structure causal model

• 拥有一套完整的数学定义

及运算符号。

• 对先验要求高，需要知道

各变量之间的因果关系。

应用：反事实推断，因果学习
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贝叶斯准则

��与X独立

• 我们令C表示结石的大小，X表示治疗方案，Y表示治疗效果

• 当C可以阻断X和Y之间的所有后门路径时，可以通过do算子进行后门调整
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肾结石 A 疗法 B 疗法

小型 81/87 = 93% 234/270 = 87%

大型 192/263 = 73% 55/80 = 69%

总计 83.2% 78.18%

调整后

� ������ =
87 + 270

700
= 0.51

� �large =
192 + 55

700
= 0.49

� Y �� ��  = 0.51 ∗ 93% + 0.49 ∗ 73% = 83.2%

� Y �� ��  = 0.51 ∗ 87% + 0.49 ∗ 69% = 78.18%



图片来自网络

• 吸烟与肺癌。S=吸烟、T=焦油，C=肺癌，G=基因。

• 若我们只看非吸烟者，体内有焦油可以的患癌率从10%

降到了5%；若们只看吸烟者，体内有焦油可以的患癌率

从90%降到了85%，可见焦油有防护作用。

• 我们需要估计吸烟对肺癌的因果效应。

组别 P(S,T) 
(每个组别所占百分比)

P(C=1|S,Z)
 (每组内患癌症的百分比)

S=0，T=0 非吸烟者，肺内无焦油 47.5 10
S=1，T=0 吸烟者，肺内无焦油 2.5 90
S=0，T=1 非吸烟者，肺内有焦油 2.5 5
S=1，T=1 吸烟者，肺内有焦油 47.5 85
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研究动机



• 时空数据同样存在辛普森悖论

�: Traffic context
�: Historical traffic 
     flow data     
�: Ground truth of 
     future traffic

� � �� 

Reference： Spatio-temporal Neural Structural Causal Models for Bike Flow Prediction.
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