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1 概述

1.1 大模型

大模型指利用海量数据用自监督方法进行训练

而生成拥有庞大参数量的机器学习模型，它们为下游

任务提供了优良的分布式特征表示能力和模型泛化

能力。例如，处理复杂问答的多轮对话能力、人类情

感对齐能力、数学问题的求解能力等。从大模型的发

展上看，在 2022年 11月底，OpenAI发布了ChatGPT［1］，
2023年 3月 14日，GPT-4也随之发布。这 2个模型的

问世让全球切身感受到了人工智能从数据中形成智

能的潜力。与此同时，随着MetaAI开源了备受瞩目的

LLaMA［2］框架以及斯坦福大学提出了 Stanford Alpaca［3］
模型，业界开始涌现出更多类型的大模型。在国内，

百度、腾讯、华为、阿里等互联网头部企业竞相布局AI
产业，并推出“文心一言”“混元AI大模型”“盘古Chat”

“通义千问”等一系列通用化大模型。可见，我国AI大
模型发展加速，行业的垂直应用也呈现出多样性、加
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速性和广泛性。

1.2 因果推断

因果推断［4-9］是一种统计和推理方法，旨在理解和

推断事件、变量或行为之间的因果关系。因果推断可

以被总结为 3个层次。从问题角度出发，因果推断的

第 1个层次是相关性，即探索变量之间的关系。常规

机器学习在应用中主要学习的就是变量之间的相关

性。第 2个层次是执因溯果，即研究实施某种干扰因

素后产生的效果或者收益是否符合预期。第 3个层次

是由果执因，也被称为反事实推断，即为了得到某种

结果需要怎么做。现在大多数因果建模都是从这一

层次来进行探索。此外，多数因和果耦合在了一起，

这可能导致因果推断无法获得满意的结果。因此，从

因果推断的视角来看，将导致推断失误的因素解耦是

一个至关重要的问题。与此同时，解耦因果同样对解

决训练数据和测试数据的 Out-Of-Distribution（OOD）
问题起到帮助。它有助于更好地理解事件和变量之

间的因果联系，从而支持更有效的决策制定和干预措

施的设计。显然，因果推断在许多领域具有广泛的应

用，包括公共政策评估、医学研究、经济学和社会科学

等。

因果推断应用场景广泛，可以被用于医疗诊断和

治疗决策、公共政策制定、金融风险评估、自然灾害预

测和防灾减灾等各个领域［10-13］。具体如：因果推断在

服务器问题诊断上的应用，而大模型可以分析服务器

的运行数据，包括日志、传感器数据等。识别服务器

中的异常行为和潜在问题，这使得预测服务器故障成

为可能，并可及时采取相应的预防措施。同时，通过

因果推断分析来确定问题的根本原因，并提供修复指

导。

1.3 大模型与因果推断结合的可能性

大模型的强大分布式表示能力为因果推断提供

了“因”和“果”的表示能力。即可以利用大模型来理

解各种因果推断问题中的语义和表示，如因果发现和

回答因果等问题。传统的因果发现和效应推理通常

依赖于领域专家提供的先验领域知识，建立一些先验

领域知识对相关领域的专家数量和知识互补性具有

很高的要求。然而，大模型的特征表示能力提供了先

验领域知识的表示能力，支持自然语言和形式方法之

间的转换。此外，大模型的泛化能力能够整合关于因

果机制的常识和领域知识，从而因果关系在大模型的

微调阶段、实践和采用方面开辟了可能性，有助于人

们更好地理解变量之间的因果联系。

因果推断对大模型的发展起到了促进作用。虽

然，大模型能够在某些因果关系的简单问题上给出正

确的答案，但目前的研究还不确定大模型是否能通过

自监督学习掌握简单因果关系，并具备了因果推断的

能力。然而，复杂因果关系及其可解释性注入到大模

型学习的方法是还没有深入研究的领域。因此，复杂

因果关系及其可解释性注入是大模型与因果推断结

合的关键问题之一。相应地，基于大模型的因果推断

的结论可解释性是大模型与因果推断结合的关键问

题之二。

2 大模型因果推断的难点

大模型因果推断的主要难点在于实现从关联分

析到因果推理的跨越。目前深度学习的主要特点是

数据驱动、关联学习和概率输出，导致模型普遍存在

预测不稳定和不可解释等问题。主要原因是因果机

制尚未充分融入机器学习。一项研究［14］探讨了大语

言模型是否能够从相关性中推断出因果关系，并通过

构建相关性推断因果关系的数据集Corr2Cause进行验

证。该研究评估了 17种现有的大语言模型在该数据

集上的表现，结果显示目前的大模型在纯推理因果关

系的能力方面存在不足，并且在这一任务上的表现基

本上达到随机水平，并指出大模型的微调技术对因果

关系推断具有重要意义。

因此，需要开展更多的研究以推动大模型在因果

推断方面的发展，这些研究包括构建更适用于大模型

因果推断的数据集，设计新的算法和模型结构以实现

更好的因果推理能力，并提高模型在这一任务上的性

能和稳定性。这将有助于推动大模型在因果推断领

域的进展，并为机器学习带来更高水平的可解释性和

可靠性。

3 大模型因果推断模型建立策略

3.1 大模型预训练

针对因果推断问题，大模型需要什么样的预训练

策略和目标函数？首先，预训练模型是一种自监督学

习的应用，利用几乎无限的文本（或行业数据），预测

学习输入句子（或行业数据）中每个数据元（token）上

下文相关的表示，它隐式地学习到了通用的语法语义

知识（行业数据的变化规律）。第二，它可以将从开放

领域学到的知识迁移到下游任务，以改善低标记资源
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的下游任务。第三，预训练模型+微调机制具备很好

的可扩展性，在支持一个新任务时，只需要利用该任

务的标注数据进行微调即可。第四，需要构建体现因

果推断的目标函数，一种策略是基于外部因果陈述的

自监督表示学习策略，让自监督学习的特征表示能够

识别外部定义的因果关系［15-16］。

与经典的机器学习相比，预训练模型具有三大特

点［17-19］。第一是模型参数规模大，在预训练阶段充分

利用大规模无标注数据，使系统更好地掌握通用数据

内在规律的能力［20］。第二是泛化能力强，在通用无标

注数据上预训练得到的同一个大模型，只需要对不同

特定任务的有标注数据进行微调即可应用于不同任

务中，不需要针对每个任务专门研制模型。第三则是

因其强大的通用语言能力而带来的良好的综合性

能［21］。

大模型进行预训练的一般步骤如下。

a）收集大量低成本收集的训练数据。

b）采用某种预训练方法去学习其中的共性，一般

采用自回归预训练方式或自编码预训练方式。

c）将其中的共性“移植”到特定任务的模型中。

d）预训练完成后，可以进行迭代训练来进一步改

进模型或压缩模型。这通常包括使用更具体的任务

和数据集对模型进行微调，以提高其在特定任务上的

性能。

3.2 大模型因果推断的微调过程

首先，微调可以提高模型在下游任务的性能。预

训练的大型模型学习到了丰富的特征表示和模式识

别能力，通过微调，可以利用这些学习到的特征表示

快速、有效地适应新任务，从而提高模型在特定任务

上的性能。其次，微调通常比从头训练模型更快，起

到加速训练过程的作用。预训练模型已经学习到了

通用的特征表示，因此微调只需要在特定任务的数据

集上进行相对较少的迭代训练，可以节省训练时间和

计算资源。微调很利于迁移学习。通过微调大模型，

可以将在一个任务上学到的知识迁移到另一个相关

任务上［22-23］。

大规模语言模型在没有利用人类反馈技术（Rein⁃
forcement Learning from Human Feedback，RLHF）前，已

有的实验结果表明这些模型在多个数据集上的因果

推断表现几乎接近随机性能［14］。而通过人类反馈技

术或因果推断标注数据集的微调后可以明显提升大

模型的因果推断能力。具体地，对于采用不同预训练

方式的模型采用不同的微调方法。例如，基于GTP模
型使用OpenAI调优API的默认设置；而对于基于 bert
的模型，基于 transformer的自注意力机制适当交换bert
的输入输出来进行微调。

微调一般包括以下步骤。

a）加载预训练模型：选择一个与所需任务相关的

预训练模型，并加载其权重。

b）选择任务数据集：选定特定任务所需的数据

集，目前已经有专门针对纯因果推断的数据集

CORR2CAUSE。
c）对模型进行微调：将任务数据集作为输入，以

最小化模型在此数据集上的损失函数。在这个过程

中，通常需要在训练集和验证集上进行多次迭代，以

避免过拟合问题。

d）在测试集上进行测试：使用微调后的模型，在

测试集上测试其性能表现。

3.3 人类反馈技术提高因果推断的可解释性

OpenAI的研究者采用了人类反馈技术，通过训练

奖励函数对模型进行微调，从而使其生成的内容更符

合人类价值观［24］。RLHF技术本质是强化学习，在决

策任务中，让智能体的目标最大化累积回报。因此，

在涉及因果解释的场景中，智能体的目标是最大化人

类的满意度和因果推断结论的正确性。RLHF技术可

以通过监督学习的方法学习到与人类反馈相一致的

奖励函数，从而可以将奖励与人类价值观和因果解释

对齐。

在大模型中使用RLHF技术根据人类反馈进行训

练时，提示词（Prompt）被视为环境状态的一部分。模

型将接收的提示词作为输入，并根据该提示词生成输

出，再将输出展示给人类反馈者，由其提供一个评价

或指令来指导模型进行下一步操作。这个反馈信息

可以被用作奖励信号，用于调整模型的权重和参数，

使模型在输入上产生更好的输出。因此，提示词在强

化学习中扮演着重要的角色，它用于指导模型的行

为，并且根据人类反馈进行优化。通过不断调整提示

词和反馈过程，可以提高模型的性能和生成质量。

提示词还是一种可以挖掘或促进大模型推理能

力的技术思路。大模型本身是具备一些简单问题的

推理能力，但在复杂推理问题上需要提高。提示词设

计的核心思想是通过合适的提示语或提示样本，更好

地激发出大模型本身就具备的推理能力。比如通过

添加提示词“Let’s think step by step”，大模型在数学推
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理任务上就可以进行多步推理并取得令人满意的效

果。

在因果推断任务中，提示词一方面可以依据一些

规则进行人工设计，设计提示词的一个有效方式是用

思维链来使模型一步一步进行思考。一般设计规范

是：<输入，思维链，输出>。其中，思维链允许模型将

多步推理问题分解为中间步骤，逐步解决并给出最终

答案。通常而言，提示词的设计分为以下3个步骤。

a）模板设计。通过手动或自动设计模板，将输入

x（例如：独行月球真好看。）转变成X（例如：独行月球

真好看，这太 了），通常情况下X中包含空槽，让预

训练语言模型对空槽填充，从而推断出 y（好看）。模

板的设计灵活多变，需要根据下游任务与预训练语言

模型来选择合适的模板。

b）答案搜索。预训练语言模型在答案空间中进

行搜索，找出得分最高的值填充到对应空槽中。

c）答案映射。通过答案搜索得到空槽对应填充

值后，部分任务的槽值为最终结果，部分任务的槽值

需要进行转换，将槽值对应到最终的输出标签 y（好

看）。另外还有一些通用技巧如使用明确的指令、最

后重复一遍指令、添加语法如标点符号以及标题等。

另一方面，提示词可以通过程序生成，通常称为提示

词微调［25］。目前已有的提示词微调技术有自动调节

提示词方法［26］，它通过梯度优化自动从一系列候选词

中生成对目标任务最佳的提示词；斯坦福大学的

Percy Liang 团队提出的 Prefix-tuning 方法［27］，它在

Transformer的输入层中加入可学习的提示词嵌入；

VPT（Visual prompt tuning）方法［28］，它在输入和中间层

的节点中加入可调的提示词等。

4 大模型开源工具

在大模型发展的过程中产生了较多开源工具，它

们提供了丰富的功能和资源，可以帮助研究人员和开

发者更方便地构建、训练和部署大模型。它们在开源

社区中被广泛使用和支持，并持续更新和改进，推动

了大模型的发展和应用。

Transformer Reinforcement Learning（TRL）［29］是用

于用强化学习训练语言模型的库。通过 TRL，可以用

近似策略优化（Proximal Policy Optimization，PPO）训练

Transformer语言模型。PPO是强化学习目前最有效的

一种算法，和先前的强化学习算法相比，它在每一步

迭代中都会尝试计算新的策略，可以让损失函数最小

化的同时保证与上一步迭代的策略间的偏差相对较

小。该库建立在Hugging Face的 Transformer库之上，

目前已经支持GPT-2大模型进行训练。使用 PPO算

法优化GPT-2的大致流程可以分为续写（Generation）、

评估（Evaluation）和优化（Optimization）3步。这可以使

其在生成文本时更加符合预期的要求，并且尽量避免

与参考语言模型的差异过大，有助于提高模型的性能

和结果的质量。

Reinforcement Learning for Language Model
（RL4LM）［30］是Allen Institute for AI的一个用于语言模

型微调和评估的开源库，它提供了多种强化学习算法

（如 PPO、NLPO、A2C和 TRPO）、奖励函数和指标作为

构建块。这个库的设计使得用户可以轻松地根据自

己的需求进行定制，可以基于任何编码器-解码器或

基于 encoder transformer的语言模型进行训练，并使用

任意用户指定的奖励函数。RL4LM的优势在于其灵

活性和可定制性。它在实际任务中得到了验证，并计

划支持更大模型和分布式训练，以进一步提升性能和

扩展能力。

大模型开源工具大大促进了大模型的发展，通过

共享知识、加速研究和开发、降低门槛和成本、社区合

作和反馈以及创新和应用拓展，推动了大模型领域的

快速发展和广泛应用。

5 总结

通过对大模型预训练、人类反馈学习过程和因果

推断的微调技术等方面进行探讨，发现大模型在因果

推断方面的巨大潜力。构建更适用于大模型因果推

断的数据集，设计新的算法和模型结构可以实现更好

的因果推断能力和推断的解释能力，提高大模型在因

果推断上的性能和稳定性，促使大模型和因果推断发

展形成良性循环。随着数据和模型的不断发展，可以

期待大模型在因果推断任务上应用能力将不断提升，

并为各个领域中理解和应用因果推断提供更多帮助。
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