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摘 要

摘 要

因果推理是理解世界运行规律、解释现象生成机制和支撑理性决策的重要
能力。因果推理关注现象背后的生成机制、事件之间的作用关系以及条件变化下
的结果演化，能够为复杂系统理解与决策支持提供机制性依据。从因果阶梯视角
看，因果推理通常涉及观测关联、干预和反事实推演等不同层次的能力。

近年来，大语言模型（Large Language Models, LLMs）在自然语言理解、内
容生成和复杂任务处理方面取得了显著进展，并逐步进入医疗、金融、信息治理
和工业制造等高价值应用场景。如何以大语言模型为技术载体构建更稳定、可解
释的因果推理方法，已成为当前研究中的重要问题。现有大语言模型的能力基础
仍主要建立在统计相关性和语言模式匹配之上，难以充分理解因果关系的形成
机制，也难以准确推断原因变化对结果的影响。现有方法在复杂因果推理任务
中，仍存在因果机制建模不足和反事实因果推理过程失稳等问题。

围绕上述问题，本文开展了基于图谱补全和过程验证的因果推理研究与应
用。因果推理包含因果判断、反事实因果推理等不同层次的任务：其中，因果判
断主要关注因果对的识别与解释，反事实因果推理则是在既有因果对基础上，识
别可能影响因果关系判断的潜在因素，并在这些因素保持不变的情况下，分析原
因变化对结果的影响。基于这一认识，本文分别面向因果判断任务和反事实因果
推理任务进行方法设计，并进一步在工业异常诊断场景中开展应用验证。本文的
研究内容如下：

（1）基于事理图谱补全的因果推理方法。针对大模型在因果判断中依赖统计
相关性、易受表层线索干扰的问题，本文提出基于事理图谱补全的因果推理方
法。该方法首先抽取并校验长文本中的事理图谱，在时序、条件、状态变化等非
因果关系基础上补全事件间的潜在因果关系，通过强化关键因果路径和比对不
同候选原因对结果的因果贡献生成因果摘要，从而将原始相关性判断转化为结
构化因果比较。实验结果表明，该方法能够有效提升长文本情境下因果归因的准
确性与稳定性。在三种参数规模的模型上，本文方法较最优方法因果判断正确率
分别提升 13.5、11.9和 8.9个百分点。
（2）基于过程验证的反事实因果推理方法。针对大模型在反事实因果推理中

关键推理步骤缺失、条件约束信息遗漏的问题，本文提出基于过程验证的反事实
因果推理方法。该方法围绕反事实推演中的关键中间过程，通过设计推理验证模
块约束模型推理行为，引导模型按照完整推理链条完成分析。实验结果表明，该
方法能够有效提升模型在反事实因果推理任务中的结果准确性与稳定性。在代
码反事实任务和数学反事实任务上，本文方法较基线方法分别提升 3.83和 6.56
个百分点。

（3）基于因果推理的工业异常诊断系统框架。为验证前述方法在实际场景中
的应用价值，本文面向工业生产异常诊断场景构建了基于因果推理的工业异常
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诊断系统框架。基于事理图谱补全的因果推理方法主要用于异常成因识别、异常
传播链分析和根因定位，为诊断过程提供结构化因果证据；基于过程验证的反事
实因果推理方法主要用于根因识别后的条件变化分析，辅助推演关键工艺参数、
设备状态或控制条件调整后可能产生的结果变化，从而支撑处置方案分析和改
进建议生成。实证结果表明，上述方法能够在工业异常诊断链路中分别支撑原因
识别、链路解释、条件推演和建议生成等环节，并为复杂工业场景下的智能诊断
框架设计提供方法参考。

综上，本文围绕大语言模型在因果推理中的机制建模问题，提出了基于事理
图谱补全的因果推理方法和基于过程验证的反事实因果推理方法。研究结果表
明，本文提出的方法在长文本因果判断和反事实因果推理任务上具有较好的有
效性，并在工业异常诊断场景中展现出较好的应用价值。本文的研究可为后续大
语言模型因果推理方法研究及相关应用实践提供参考。

关键词：大语言模型，因果推理，图谱补全，过程验证，工业异常诊断
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Abstract

Abstract

Causal reasoning is an important ability for understanding how the world oper-
ates, explaining the generative mechanisms behind observed phenomena, and support-
ing rational decision-making. It focuses on the mechanisms underlying phenomena,
the relations among events, and the evolution of outcomes under changing conditions,
thereby providing mechanistic support for complex system understanding and decision
support. From the perspective of the ladder of causation, causal reasoning usually in-
volves different levels of capability, including observational association, intervention,
and counterfactual reasoning.

In recent years, large language models (LLMs) have made remarkable progress in
natural language understanding, content generation, and complex task processing, and
have gradually entered high-value application scenarios such as healthcare, finance, in-
formation governance, and industrial manufacturing. How to construct more stable and
interpretable causal reasoning methods with LLMs as the technical carrier has become
an important research issue. However, the capability foundation of existing LLMs is
still mainly built upon statistical correlations and language pattern matching, making
it difficult for them to fully understand the formation mechanisms of causal relations
and accurately infer the influence of cause changes on outcomes. Existing methods still
suffer from insufficient causal mechanism modeling and unstable counterfactual causal
reasoning processes in complex causal reasoning tasks.

To address the above issues, this thesis conducts research and application studies
on causal reasoning based on graph completion and process verification. Causal rea-
soning involves different levels of tasks, including causal judgment and counterfactual
causal reasoning. Among them, causal judgment mainly focuses on the identification
and explanation of causal pairs, while counterfactual causal reasoning further identifies
latent factors that may affect causal judgment based on existing causal pairs, and ana-
lyzes how changes in causes influence outcomes while keeping these factors unchanged.
Based on this understanding, this thesis designs methods for causal judgment tasks and
counterfactual causal reasoning tasks, respectively, and further validates them in in-
dustrial anomaly diagnosis scenarios. The main research contents of this thesis are as
follows:

(1) A causal reasoning method based on eventic graph completion. To address
the problem that LLMs tend to rely on statistical correlations and are easily disturbed
by superficial cues in causal judgment, this thesis proposes a causal reasoning method
based on eventic graph completion. The method first extracts and verifies eventic graphs
from long texts, and then completes potential causal relations among events based on
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non-causal relations such as temporal order, conditions, and state changes. By strength-
ening key causal paths and comparing the causal contributions of different candidate
causes to the outcome, the method generates causal summaries, thereby transforming
original correlation-based judgments into structured causal comparisons. Experimental
results show that the proposed method can effectively improve the accuracy and stabil-
ity of causal attribution in long-text scenarios. On models of three parameter scales,
the proposed method improves the causal judgment accuracy by 13.5, 11.9, and 8.9
percentage points, respectively, compared with the best-performing baseline methods.

(2) A counterfactual causal reasoning method based on process verification.
To address the problems of missing key reasoning steps and omitted conditional con-
straint information in counterfactual causal reasoning with LLMs, this thesis proposes a
counterfactual causal reasoning method based on process verification. The method fo-
cuses on key intermediate processes in counterfactual reasoning and constrains model
reasoning behavior through a designed reasoning verificationmodule, guiding themodel
to complete the analysis along a complete reasoning chain. Experimental results show
that the proposed method can effectively improve the result accuracy and stability of
models on counterfactual causal reasoning tasks. On code counterfactual tasks and
mathematical counterfactual tasks, the proposed method improves performance by 3.83
and 6.56 percentage points, respectively, compared with the baseline methods.

(3) An industrial anomaly diagnosis system framework based on causal rea-
soning. To verify the application value of the above methods in practical scenarios, this
thesis constructs an industrial anomaly diagnosis system framework based on causal
reasoning for industrial production anomaly diagnosis scenarios. The causal reason-
ing method based on eventic graph completion is mainly used for anomaly cause iden-
tification, anomaly propagation chain analysis, and root cause localization, providing
structured causal evidence for the diagnosis process. The counterfactual causal reason-
ing method based on process verification is mainly used for condition change analysis
after root cause identification, assisting in inferring possible outcome changes after ad-
justments to key process parameters, equipment states, or control conditions, thereby
supporting treatment plan analysis and improvement suggestion generation. Empirical
results show that the proposed methods can respectively support cause identification,
chain interpretation, condition inference, and suggestion generation in the industrial
anomaly diagnosis pipeline, and provide methodological references for the design of
intelligent diagnosis frameworks in complex industrial scenarios.

In summary, this thesis focuses on mechanism modeling in causal reasoning with
LLMs, and proposes a causal reasoningmethod based on eventic graph completion and a
counterfactual causal reasoning method based on process verification. The results show
that the proposed methods achieve good effectiveness on complex text-based causal
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judgment and counterfactual causal reasoning tasks, and demonstrate practical applica-
tion value in industrial anomaly diagnosis scenarios. This study can provide a reference
for subsequent research on causal reasoning methods for LLMs and related application
practices.

Key Words: Large Language Models, Causal Reasoning, Eventic Graph Completion,
Process Verification, Industrial Anomaly Diagnosis
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1.1 研究背景

因果推理是复杂系统理解和可靠决策支持中的重要能力。现实世界中的多
数决策问题需要判断变量之间是否相关，还需要解释结果为何发生、识别关键
影响因素、评估对原因进行干预可能带来的后果，分析原因变化时对结果的影
响 [7–9]。因果推理关注现象之间的生成机制、作用方向与条件约束，是人类理解
复杂系统和制定行动方案的重要认知基础，也是智能系统从相关性学习走向机
制性理解的重要理论支撑 [10,11]。

因果推理的现实需求在高风险、强约束和多因素耦合场景中表现得尤为突
出。在医疗领域，疾病发生、病程演化与治疗反应通常由病理机制、个体差异、
治疗方案和环境因素共同作用决定，临床分析需要识别致病原因、评估治疗方法
有效性、预测治疗方式的风险等 [12–16]。在金融领域，信用变化、风险传导、市场
波动与欺诈行为具有复杂的链式影响和反馈效应，相关分析需要在预测结果之
外进一步识别关键驱动因素与政策影响路径 [17,18]。在新闻传播、公共舆情和信
息治理领域，信息扩散、叙事演化、平台推荐与群体行为之间存在显著的时序耦
合与交互作用，治理过程需要理解传播机制 [19–21]。在工业制造领域，生产异常
通常跨越设备、工艺、环境与操作等多个环节传播，异常定位、根因分析和参数
调整同样依赖对作用机制的识别与推演 [22]。这些场景共同表明，因果推理对于
支撑现实决策中的原因识别、机制解释和条件变化下的结果推演具有重要意义。

近年来，以大语言模型为代表的生成式人工智能快速发展，推动人工智能
从面向特定任务的模型体系加速走向以基础模型为核心的通用能力底座 [2,23,24]。
依托大规模预训练、指令对齐和持续扩展的工具协同能力，大语言模型在知识组
织、自然语言理解、内容生成和复杂任务处理等方面展现出显著优势，并逐步进
入教育、医疗、金融、政务、法律和工业等应用场景 [25,26]。随着大模型系统在
现实业务中的参与程度不断提升，学术界与产业界对其推理深度、决策可靠性和
应用安全性的关注持续增强。如何使大语言模型从基础自然语言处理进一步走
向高价值场景分析与可信决策支持，已经成为人工智能研究发展的重要议题。

在因果推理研究中，大语言模型的发展带来了方法基础。现实场景中的因果
信息往往分散存在于长文本叙述、领域文档、事件报告和交互问答之中，大语言
模型在文本理解、语境建模、知识整合和语言交互方面的优势，使其有望成为承
载复杂因果分析的重要技术载体 [27–31]。但是，现有研究指出，大语言模型在因
果任务上的表现仍存在明显边界 [32–34]。模型在部分任务中能够给出表面合理的
因果回答，但这种表现常常与内部知识调用、文本模式匹配和语料统计规律密
切相关，其在复杂情境下的因果关系理解、使用干预推断因果关系、反事实推理
等任务上的稳定性仍有不足 [4,35–38]。随着大语言模型不断进入高价值业务场景，
以大语言模型为技术载体构建更稳定、可解释的因果推理方法，既有助于深化对
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模型高阶推理边界的认识，也为推动因果推理方法走向复杂实际应用奠定基础。

1.2 研究意义

首先，研究以 LLM为技术载体的因果推理方法可以拓展因果推理方法的适
用领域。现实中的大量问题除了描述现象和预测结果，还要求系统解释结果为何
发生、辨析哪些因素起到了关键作用，并进一步分析在条件发生变化之后结果将
如何改变。从因果阶梯视角看，这类需求对应了从关联判断、到干预理解、再到
反事实推理的递进过程 [7,39]。借助 LLM强大的语义理解能力使得利用因果推理
分析开放领域问题成为可能。

其次，结合因果推理可以推动大语言模型更加可靠、可信，并具有更好的可
解释性。大语言模型具备较强的文本理解和语言生成能力，但其因果判断仍容易
受到表层叙事顺序、局部显著线索和统计相关模式影响。围绕大语言模型的因果
推理问题展开研究，有助于推动对模型能力的认识从表层语言匹配和统计共现
利用，进一步转向对现象生成机制、原因结构、条件变化和结果推演的理解，也
有助于深化对大语言模型推理边界的认识，提升模型在复杂推理问题中的分析
深度和决策支撑价值 [32,34,35]。

此外，在实际场景中检验相关研究同样具有重要意义。实际业务场景中的因
果分析问题通常具有证据来源分散、影响因素耦合、传播链路复杂等特点，更能
够体现相关研究对复杂问题分析的支撑价值。将大语言模型相关研究进一步放
到实际业务场景中加以考察，不仅有助于检验相关研究在现实环境中的可行性
与适用性，也有助于推动大模型研究从理论分析走向工程实践。

1.3 研究问题

在上述背景与研究意义基础上，本文围绕长文本因果判断、反事实推理以及
实际业务场景中的分析需求，提出以下三个研究问题：一是如何在长文本情境中
形成较为稳定的因果判断，二是如何使 LLM进行可靠的反事实因果推理，三是
如何在实际业务场景中应用相关方法支撑复杂问题分析。三者共同构成本文的
研究主线。

本文研究的第一个问题是：如何在长文本情境中形成较为稳定的因果判断。
长文本情境中的因果判断任务要求模型从冗长文本中识别关键事件，理解事件
之间的先后、依赖和竞争关系，并在多种候选解释之间形成较为稳定的归因判
断。然而，长文本通常包含大量背景描述、时序信息、条件限制和竞争性原因，
直接在原始文本空间中进行因果归因，容易受到表层叙事顺序、局部显著信息和
冗余内容的干扰 [37,40–43]。针对这个问题，本文提出了基于事理图谱补全的因果
推理方法，利用事理图谱抽取和事件间潜在因果关系的预测使得模型形成较为
稳定的因果判断能力。

本文研究的第二个问题是：如何使 LLM进行可靠的反事实因果推理。与一
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般因果判断相比，反事实推理要求模型识别因果关系中未显式给出的隐藏变量，
并在这些变量保持不变的前提下，准确推断原因变化对结果的影响。大语言模型
处理这类问题时存在依赖文本表面相关性、常识联想和语料统计规律猜测答案
等问题。针对这些问题，本文提出了基于过程验证的反事实因果推理方法，通过
对 LLM的推理过程进行关键步骤验证，从而提升其反事实推理的准确性和稳定
性。

本文研究的第三个问题是：前述两项研究如何在实际业务场景中得到检验，
并发挥对复杂问题分析的支撑作用。工业生产异常诊断任务具有跨工序传播、多
源证据耦合、知识分布分散和分析目标明确等特点，相关任务不仅涉及异常成因
识别，还要求对传播链路、关键因素及后续处置方案进行综合分析。这类场景能
够更集中地体现因果判断与结果推演能力的实际支撑价值。本文将前述方法应
用于工业生产异常诊断系统框架，验证方法落地的实用性。

1.4 本文组织架构

本文围绕基于图谱补全和过程验证的因果推理研究与应用展开论述，全文
共分为六章。

第一章为绪论，主要对研究背景、研究意义、研究问题及全文组织结构进行
总体说明。第二章为相关工作和研究现状，系统回顾因果推理的基本理论、大语
言模型因果推理方法研究进展以及现有研究中的关键瓶颈，为后续研究提供理
论基础与问题背景。第三章围绕长文本情境中的因果判断问题展开研究，提出基
于事理图谱补全的因果推理方法，并验证其在长文本因果判断任务中的有效性。
第四章围绕反事实因果推理问题展开研究，提出基于过程验证的反事实因果推
理方法，并验证其在反事实推理任务中的有效性。第五章设计并实现了基于因果
推理的工业异常诊断系统框架。将前面两个研究点的内容应用于工业异常诊断
场景。并通过案例分析展示其应用价值。第六章为总结与展望，主要总结本文的
研究内容，并对未来工作进行展望。

通过上述研究，本文形成了从问题提出、方法设计、实验验证到应用落地的
完整研究链路，为面向大语言模型应用背景的因果推理方法研究及其工业场景
应用提供系统性的研究基础。论文组织架构如图1-1所示。
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图 1-1 论文组织架构示意图
Figure 1-1 Thesis Organization Framework
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第 2章 相关工作和研究现状

2.1 引言

因果推理是人类理解世界运行规律的重要认知能力，对于揭示现象背后的
生成机制、分析变量之间的因果关系以及评估干预效果具有重要意义 [7,10,11]。在
人工智能研究中，赋予机器因果推理能力一直是推动智能系统迈向深层理解与
自主决策的关键问题，同时也是一个具有显著挑战性的研究方向 [44,45]。近年来，
大语言模型在自然语言理解、文本生成和复杂推理等任务中取得了显著进展，表
现出强大的知识表征与任务泛化能力 [2,46,47]。随着相关研究的不断深入，LLM
的因果推理能力边界，以及以大语言模型为技术载体的因果推理方法，逐渐成为
学术界广泛关注的研究热点 [32–34]。

与一般的推理能力不同，因果推理具有独特的理论框架和方法论。Pearl提
出的因果阶梯理论将因果推理分为三个层级：关联、干预和反事实 [9]。每个层级
对应不同的认知能力和推理任务，从简单的统计相关性到复杂假设推理。这一理
论为理解和评估 LLM的因果能力提供了清晰的框架 [4]。

在大语言模型成为自然语言处理的重要技术载体之后，相关研究开始进一
步考察模型能否真正处理上述不同层次的因果推理任务。然而，研究表明 LLM
在因果推理方面存在本质性的局限。Zečević等人提出了“因果鹦鹉”的概念，指
出 LLM虽然能够谈论因果关系，但其推理过程并非基于真正的因果理解，而是
依赖于训练数据中因果事实的统计相关性 [35]。

LLM因果推理能力的不足严重制约了其在高风险领域的应用。在医疗诊断、
政策制定和科学发现等场景中，准确的因果推理是做出可靠决策的基础 [12,15,17]。
例如，当模型需要评估某种药物的疗效时，如果仅仅依赖于训练数据中的相关性
而非真正的因果机制，可能会得出错误甚至有害的结论。因此，如何以大语言模
型为主要技术载体，构建更稳定、可解释的因果推理方法，成为当前人工智能研
究中的重要课题。

近年来，学术界围绕大语言模型背景下的因果推理方法开展了大量探索，形
成了多样化的技术路线 [34,38]。这些方法可以分为提示工程引导、模型微调、外
部工具协同和多智能体协作几类。提示工程方法通过精心设计的提示策略引导
模型进行因果推理；模型微调方法利用因果知识、因果信号或显式因果结构约束
模型训练过程；外部工具协同方法将因果发现、因果效应估计或形式化推断等工
具引入模型推理过程；多智能体协作方法则通过角色分工、交叉审查和多轮讨论
提升复杂因果分析的可靠性 [48]。不同方法各有优势和适用场景，但也面临各自
的挑战。

本章将对当前大语言模型因果推理相关理论与方法研究进行回顾。首先介
绍因果推理的理论基础与大语言模型因果能力边界，然后按不同技术路线对现
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有大语言模型因果推理方法进行梳理和分析，最后总结当前研究中的关键瓶颈，
为后续章节的研究提供理论基础与问题背景。

2.2 理论基础

2.2.1 Pearl因果阶梯理论

因果推理与相关性分析存在本质区别。如表2-1所示，Pearl等人提出的因果
阶梯理论将因果关系划分为三个层级，每层对应不同的推理能力 [9]。

第一层级处于因果之梯的底层，其核心逻辑在于观测。该层级关注的问题可
表述为：“若观察到变量 𝑋 取特定值，变量 𝑌 的后验概率分布 𝑃 (𝑦|𝑥)是多少？”。
处于关联层级的智能体仅处理变量间的统计共变性，无法区分伪相关与本质因
果。现有的深度学习模型在此层级表现出色，能够从大量数据中学习到复杂的关
联模式 [49–51]。

第二层级为干预，涉及对系统的行动。对应问题”如果我操纵 X，Y会如何
变化？”。数学上表示为 𝑃 (𝑌 |𝑑𝑜(𝑋))，旨在量化对自变量𝑋进行人为操纵后，因
变量 𝑌 的响应情况，形式化表示为 𝑃 (𝑦|𝑑𝑜(𝑥), 𝑧)。处于这一层级的智能体除了对
数据的观察，还需理解变量间的因果方向和机制。例如，理解”如果强制给所有
人接种疫苗，感染率会下降吗？”需要知道疫苗对免疫系统的因果效应，而非仅
仅知道注射疫苗与感染率下降的相关性 [52,53]。

第三层级为反事实，涉及对已发生事实的想象。对应问题”如果X没有发生，
Y会怎样？”。这是最高层级的因果推理，要求在已知事实的基础上想象不同的
可能性。数学表达为 𝑃 (𝑌𝑥|𝑥′, 𝑦′)，即在观察到𝑋 = 𝑥′和 𝑌 = 𝑦′的条件下，计算
在 𝑋 = 𝑥的干预下 Y的取值。反事实推理是基于因果机制进行结果预测、因果
归因和决策评估的重要基础 [39]。

2.2.2 “因果鹦鹉”假说

近年有相关研究提出了著名的” 因果鹦鹉” 假说，即大模型在因果问题上
如同鹦鹉学舌，仅能复述训练数据中已存在的因果知识，而非真正理解因果机
制 [35]。

研究指出 LLM在某些情境下具备浅层的因果推理能力，这是因为 LLM学

表 2-1 因果阶梯
Table 2-1 The Ladder of Causality

等级 公式 核心问题 典型活动 典型案例

关联 𝑃 (𝑦|𝑥) 是什么？ 观测 观测到发烧的人，患流感的概率是多少？

干预 𝑃 (𝑦|𝑑𝑜(𝑥), 𝑧) 如果...会怎样？ 行动 如果我强制给所有人接种疫苗，感染率会下降吗？

反事实 𝑃 (𝑦𝑥|𝑥′ , 𝑦′ ) 为什么? 想象 假如这位病人当初没有抽烟，他现在还会得肺癌吗？
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习到了训练语料中已包含大量因果事实的文本表述。例如”海拔升高导致温度降
低”这类经过人类因果归纳的知识。因此，LLM在因果推理任务上的成功，源
于其学习到了因果问题与答案之间的文本相关性，而非掌握了真正的因果机制。
换言之，当 LLM能够正确回答因果问题时，只是因为该因果事实恰好存在于训
练数据中——它们”见过”这个答案，而非”推理”出了这个答案 [35,36]。

因果鹦鹉这一论断基于以下三个关键证据：

一、自回归机制的非因果本质。LLM基于自回归生成机制，本质上是关联
模型而非因果模型。具体而言，LLM建模的是条件概率分布 𝑃 (𝑥𝑡|𝑥𝑠<𝑡)，这仅捕
捉了变量间的统计关联。自回归机制的固有局限决定了 LLM无法天然具备因果
推理能力 [35]。

LLM的语言建模过程如下：

ℒ =
𝑇

∑
𝑡=1

log 𝑃𝜃(𝑥𝑡|𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑡−1) (2-1)

其中 𝑥𝑡表示序列中第 𝑡个词元，𝜃为模型参数。该目标函数本质上刻画的是
词元间的条件概率依赖，即在给定历史上下文时下一词元的统计分布规律，而非
词元所承载语义概念之间的因果结构。

在模型的自回归训练中，序列当前值仅由过去值决定而与未来值无关，而通
过自然语言表达的因果关系却未必满足此假设。从概率图视角审视，自回归模型
隐含的图结构为有向链 𝑥1 → 𝑥2 → ... → 𝑥𝑇，其中边 𝑥𝑖 → 𝑥𝑖+1仅表示”生成顺序
上的依赖”，而非”因果层面的影响”。

图 2-1 自回归生成顺序与因果顺序的错位 [1]

Figure 2-1 Misalignment Between Autoregressive Generation Order and Causal Order

如图2-1所示：”杰克在家学习这门新编程语言，因为他无法去学校上课；而
学校停课是由于大雨所致。”该句涉及四个事件：{𝐸1 ∶下雨, 𝐸2 ∶学校停课, 𝐸3 ∶
无法上学, 𝐸4 ∶ 在家学习}。因果图为 𝐸1 → 𝐸2 → 𝐸3 → 𝐸4。然而，文本的词元
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顺序为 𝐸4 → 𝐸3 → 𝐸2 → 𝐸1，与真实因果顺序完全相反。自回归模型在学习该
句时，损失函数仅要求模型捕捉词元的共现统计规律，即 𝑃 (𝐸1|𝐸2, 𝐸3, 𝐸4)这类
条件概率（序列因果关系），而不要求模型推断因果结构。

换言之，模型学会了”在怎样的上下文中出现怎样的词”，却无法回答”为何
出现这些词”或”若改变某个事件，其他事件将如何变化”这类因果问题。
第二、LLM因果能力本质。现有研究表明，LLM在部分因果任务上的成功，

往往更多依赖其对训练语料中因果表述模式的统计拟合，而非对因果机制本身
的显式建模。Zečević等人指出，模型在回答某些因果问题时，可能主要是在复
述自然语言中已经存在的因果知识；Chi等人进一步认为，当前 LLM表现出的
因果能力更多是浅层的、参数知识驱动的，而非稳健的人类式因果推理能力 [1]。

一个直观的说明性例子是：当被问及“海拔升高会导致什么”时，模型往往
能够回答“温度降低”，但这种回答未必来自对大气物理机制的理解，更可能是
因为训练语料中频繁出现了类似表述，模型据此学会了相应的文本映射关系。相
反，当语料中存在误导性的相关模式时，模型也可能沿着这些线索生成错误的因
果判断。例如，“巧克力消费量与诺贝尔奖得主数量”之间虽存在相关关系，但
这种相关性可能同时受经济发展水平等混杂因素影响，因此并不能直接支持因
果结论。若模型主要依赖表面统计模式，就可能难以识别这类伪相关。

第三、LLM因果学习泛化性差。如果 LLM真正掌握了可迁移的因果推理
规则，那么当问题的表面形式发生变化时，其判断应当保持相对稳定。然而，现
有研究表明，LLM在因果任务上的表现仍然对变量命名、文本措辞和事件组织
方式高度敏感 [36,37]。

Jin等人在 Corr2Cause基准上发现，尽管微调能够显著提升模型在分布内样
本上的表现，但当研究者对问题中的变量名或文本表达方式进行扰动时，模型性
能会明显下降。这表明模型并未稳定掌握“由相关推断因果”的抽象规则，而是
较大程度依赖训练中出现过的表层模式。类似地，有研究进一步发现，LLM容
易混淆时间关系与因果关系，且其判断结果会显著受到事件语言顺序的影响；即
使语义关系不变，仅改变事件呈现方式，也可能引起模型输出波动。综合来看，
当前 LLM的因果推理能力仍具有较强的形式依赖性和分布敏感性：它们能够在
熟悉表述下给出看似合理的答案，但一旦脱离训练中常见的表达模式，推理稳定
性和泛化能力便明显不足。

然而，LLM虽非“天生的因果模型”，却表现出极强的可塑性与情境学习能
力。研究者们正致力于通过各种计算干预手段，试图在统计关联的底座上构建
起具备逻辑一致性的推理表征 [34,38]。这一系列关于大模型因果推理能力的研究，
下文将分别进行介绍。

2.3 基于提示工程引导的因果推理方法

提示工程方法无需修改模型参数，通过精心设计提示策略引导模型进行因
果推理，具有实施成本低、适用范围广的优势。
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2.3.1 基础提示方法

图 2-2 零样本提示和少样本提示 [2]

Figure 2-2 Zero-shot and few-shot prompting

如图2-2，基础提示方法是指在不修改模型参数的前提下，仅通过自然语言
指令、少量示例或上下文组织方式引导模型完成特定任务的方法。相较于微调和
工具集成方法，这类方法具有实现成本低、部署灵活和迁移方便等优势。从提示
设置上看，基础提示方法主要包括零样本提示和 Few-shot提示；从作用机制上
看，这两类方法通常都可视为上下文学习范式在不同提示条件下的具体表现 [2]。

零样本提示是指在不给出任务示例的情况下，直接以自然语言描述任务要
求并要求模型作答。Brown 等人的研究系统展示了大规模语言模型在零样本和
少样本提示设置下的任务适配能力，表明模型能够在不进行参数更新的条件下，
仅依靠提示完成翻译、问答、完形填空等多种任务 [2]。在此基础上，更多研究进
一步表明，在经过多任务指令微调后，模型的零样本泛化能力可以得到明显提
升 [24,25]。这说明零样本提示的有效性不仅取决于推理阶段的提示设计，也与模
型已有的指令遵循能力密切相关；在经过指令微调的模型中，这一点表现得尤为
明显 [23]。

然而，零样本提示的性能通常对提示措辞较为敏感。Reynolds [54] 指出，精
心设计的零样本提示在某些任务上甚至可能优于朴素的少样本提示，提示本身
并不仅仅承担任务说明的功能，还会在一定程度上影响模型调用何种已有知识
表征。对于因果任务而言，这种提示敏感性表现得更为明显。Long [55]等人的研
究表明，在因果图构建任务中，仅改变提示前缀、关系动词或变量表述方式，模
型对变量间因果边存在性和方向性的判断就可能发生显著变化。Kıcıman [56] 等
人也指出，大语言模型在因果任务上的表现往往依赖具体提示形式，且仍存在明
显的不稳定性和不可预测的失败模式。因此，零样本提示虽然能够快速激活模型
中已有的因果知识，但难以显式约束模型依据因果机制而非表层相关性作答。

Few-shot提示是在提示中加入少量输入–输出示例的方式，通常被视为上下
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文学习最典型的实现形式之一。其核心作用在于利用少量示例向模型展示任务
格式、标签空间和输出要求，从而帮助模型在当前上下文中完成任务适配。Brown
等人的工作表明，随着模型规模增大，少样本示例能够在部分任务上显著改善模
型表现，因此 Few-shot提示逐渐成为大语言模型任务适配的重要方式。与零样
本提示相比，Few-shot 提示的优势在于能够通过示例为模型提供更明确的任务
边界，降低输出形式的不确定性，并提高模型对当前任务模式的对齐能力。

不过，后续研究表明，Few-shot提示的效果并不单纯取决于示例数量，还高
度依赖示例本身的构造方式。Min [57] 等人通过系统分析发现，在多种分类和选
择任务中，示例中的真实标签并不总是决定模型性能的关键因素；相较之下，示
例所提供的标签空间、输入分布和整体格式信息，往往对上下文学习效果更为重
要。这说明 Few-shot提示并不等同于传统意义上的小样本监督学习，其性能提
升未必主要来自对少量样例中输入–输出映射关系的显式归纳，而可能更多来源
于模型对任务形式和输出结构的快速识别。

除示例内容之外，示例选择策略也会显著影响 Few-shot 提示的效果。Ru-
bin [58]等人指出，上下文学习的性能对所选示例高度敏感，并提出利用检索方法
自动选择更合适的示例，以提升模型在语义解析任务上的表现。Liu [59]等人的研
究进一步表明，与随机选取示例相比，基于语义相似度的示例检索往往能够构造
出更有效的提示，从而在多种自然语言理解与生成任务上取得更好结果。由此可
见，Few-shot提示的有效性与示例是否具有代表性、相关性和合理的组织方式密
切相关。

从作用机制上看，零样本提示与 Few-shot提示均可视为大语言模型在上下
文中完成任务适配的表现，这一过程通常被概括为上下文学习。其核心思想在
于，模型无需通过梯度更新改变参数，而是在当前输入上下文中临时适应任务。
Brown等人的研究系统展示了大语言模型在该范式下的代表性能力，而 Min等
人、Rubin 等人和 Liu 等人的工作则进一步揭示了其作用机制与关键影响因素。
总体来看，上下文学习的能力更多来自模型对任务格式、标签分布和输入模式的
快速对齐。因此，该范式虽然具有较强的灵活性，但也容易受到提示形式、示例
质量和任务表述方式变化的影响 [2]。

在因果推理场景中，基础提示方法表现出“易用但脆弱”的特点。一方面，
这类方法可用于因果关系初步判断、因果信息抽取以及简单因果问答，能够以较
低成本激活模型中已有的因果知识；另一方面，它们缺乏对混杂因素、干预机制
和反事实结构的显式建模能力，因此难以保证模型稳定地依据因果机制而非表
层相关性进行推断。特别是在更复杂的因果任务中，模型常常依赖语言表层模式
而非稳定的因果规则作答 [60]。

2.3.2 思维链提示方法

思维链提示方法（Chain-of-Thought Prompting, CoT）的核心思想是在提示中
显式引入中间推理步骤，将原本由问题直接映射到答案的过程转化为多步展开
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图 2-3 思维链方法 [3]

Figure 2-3 Chain-of-thought prompting

的求解过程。思维链提示通过显式生成中间推理步骤组织求解过程，其基本形式
如图 2-3所示。CoT强调通过自然语言形式呈现中间推演路径，以降低复杂推理
任务的求解难度。已有研究表明，在多步计算与复杂推理场景中，外显中间过程
有助于模型完成较长推演链条。Wei等人进一步将这一思想系统化为标准意义上
的思维链提示范式，并将其界定为“一系列导向最终答案的中间自然语言推理步
骤”[61]。该方法通常在提示示例中同时给出问题、推理过程与最终答案，从而引
导模型学习按照“分步推演—汇总结论”的方式完成任务。

从适用任务来看，CoT主要用于算术推理、常识推理、符号推理等需要多步
中间推演的场景。Wei等人的实验表明，在足够大的语言模型上，引入思维链示
例能够显著提升复杂推理任务的性能，其效果在数学应用题和符号推理任务上
尤为明显 [47,61]。这说明 CoT的关键作用是通过显式组织中间步骤，促使模型在
生成答案之前先形成较为完整的求解路径。就方法本质而言，CoT可被视为一种
通过输出结构重组推理过程的提示策略，其优势在于将复杂任务拆分为若干相
对可控的局部步骤，以缓解模型直接生成最终答案时可能出现的推理压缩问题。

在标准 few-shot CoT基础上，Kojima等人提出了零样本思维链方法，表明
无需人工构造带有推理过程的示例，仅通过在问题后附加“Let’s think step by
step”等触发语，也能够显著改善模型在多类推理基准上的表现 [62]。这一结果说
明，大语言模型中可能已经存在可被提示激活的潜在多步推理能力，而 CoT的
作用之一正在于通过适当的语言信号将这种能力显化出来。不过，零样本思维
链并不意味着模型已经稳定掌握了通用推理规则，其表现仍然会受到任务类型、
模型能力及提示措辞等因素的影响。因此，更稳妥的理解是，零样本 CoT揭示
了模型在推理组织层面存在可激活的潜力，而非证明模型天然具备可靠且一致
的深层推理能力。
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随后，围绕 CoT的改进研究主要沿着多路径聚合、问题分解与搜索式推理
等方向展开。Wang等人提出的自一致性方法以多条推理路径替代单一路径生成，
通过对多个候选答案进行聚合来提高结果稳定性，其基本思想是：复杂问题往
往存在多种可能的推理路径，而正确答案通常在这些路径之间具有更高的一致
性 [63]。Zhou等人提出的从简单到复杂提示方法，则将复杂问题拆解为一系列更
易求解的子问题，并按照由易到难的顺序逐步完成推理，以缓解普通 CoT在测
试问题复杂度高于示例复杂度时的性能下降问题 [64]。Yao等人进一步提出思维
树方法，将线性的思维链扩展为可搜索的推理空间，使模型能够在不同候选“思
维单元”之间进行探索、评估、前瞻与回溯，从而将推理过程由单路径生成推
进到搜索式决策 [3]。针对零样本 CoT中常见的漏步、计算错误和语义误解问题，
Wang等人又提出规划—求解方法，先生成整体计划，再依据计划逐步执行子任
务，以提升零样本场景下思维链的完整性与可操作性 [65]。

总体来看，上述工作表明，思维链提示方法已经从最初的线性分步生成，逐
渐扩展到多路径采样、结构化分解和搜索式推理等更丰富的推理组织形式。它们
共同反映出一个基本趋势：CoT的改进是更有效地组织中间状态、控制推理路径
并提高最终答案的稳定性 [66]。

然而，CoT并不等同于真实、稳定且完全可解释的推理过程。Paul [67] 等人
的研究表明，显式生成的思维链并不总是忠实反映模型内部的决策依据；在不同
任务上，模型对推理链内容的依赖程度存在明显差异，有时会较强依赖中间步
骤，有时则可能主要忽略推理链而直接生成答案。因此，CoT虽然增强了推理过
程的可见性，但其外显链条未必总能作为内部推理机制的可靠映射。除忠实性问
题外，CoT的效果还对提示示例与推理质量较为敏感。Chia [68] 等人提出的对比
思维链方法表明，在提示中同时展示合理与不合理的推理示例，有助于模型区分
应遵循与应避免的推理路径，这从侧面说明示例质量与示例构造方式会显著影
响 CoT的表现。此外，由于 CoT通常依赖自回归逐步生成，前面步骤中的错误
还可能在后续推理中被持续放大，从而带来误差累积和额外计算开销 [69–71]。

尽管如此，思维链提示方法为模型提供了显式的中间求解结构，使复杂任务
能够以更具层次性的方式展开，并为后续的多路径推理、规划推理和搜索式推理
提供了统一的方法基础。对于本文关注的因果推理任务而言，CoT所强调的“分
步求解”思想同样具有重要启发意义，但因果推理不仅要求多步推演，还要求对
因果图结构、干预关系和反事实语义进行明确建模，因此通用 CoT往往难以直
接满足形式化因果推断的要求。正因如此，研究者进一步提出了面向因果任务的
专门提示策略，下一小节将对此进行讨论。

2.3.3 因果特定的提示策略

因果特定的提示策略，是指在提示设计中显式引入因果推断中的关键概念、
结构要素或求解流程，引导模型更好地完成因果推理。这类方法更强调将混杂、
中介、干预、反事实以及因果图等内容纳入推理过程，从而使模型输出不仅体现
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图 2-4 因果思维链 [4]

Figure 2-4 Causal chain-of-thought prompting

一般性的语言推演能力，也尽可能贴近因果问题本身的求解要求。当前较具代表
性的思路，主要包括面向形式化因果查询的结构化提示策略，以及基于因果调整
思想的提示去偏策略。

其中，CausalCoT是该方向中与形式化因果推理结合最为紧密的代表性方法
之一。该策略由 Jin等人在 CLadder的研究框架下提出，用于处理自然语言形式
的因果推理任务，尤其关注关联、干预和反事实等不同类型的因果查询 [4]。其基
本目标在于，将原本容易停留于表层语言相关性的问答过程，转化为更接近因果
推断引擎的分步求解流程。CausalCoT要求模型围绕因果图结构、查询类型以及
可计算表达式开展组织化推理，从而为形式化因果问题提供更明确的任务约束。

CausalCoT的求解过程可概括为准备与求解两个阶段。在准备阶段，模型首
先需要识别问题中涉及的变量及其因果关系，并从自然语言描述中抽取潜在的
因果图结构；随后判定当前问题属于关联、干预还是反事实查询，并进一步将原
始自然语言问题转化为相应的形式化因果表达式；在此基础上，模型还需从题目
中整理可用的概率信息、条件信息或干预信息，为后续计算建立输入条件。在求
解阶段，模型依据前述形式化表示推导相应估计量，并结合给定数据或条件完成
最终求值。由此可见，CausalCoT的关键在于将因果推理中的结构识别、问题建
模与估计量求解显式嵌入提示过程，使模型的中间步骤尽可能贴近因果推断的
标准流程。
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从方法作用看，CausalCoT体现了通用思维链向因果任务专门化延伸的研究
方向。它通过将自然语言问题分解为若干具有明确因果语义的中间步骤，增强了
模型对因果任务求解结构的显式感知。尤其在形式化因果推理任务中，这种结构
化提示有助于缓解模型直接从问题跳转到答案时所带来的推理压缩问题，并为
分析模型究竟在哪一求解环节出现偏差提供更清晰的线索。然而，该方法的有效
性仍高度依赖中间步骤的质量：若模型在因果图提取、查询类型判断或形式化转
换阶段出现偏差，后续估计量推导与计算也会随之失真。因此，CausalCoT虽然
为因果任务中的结构化提示设计提供了较为清晰的实现框架，但尚不能保证模
型稳定地执行忠实且正确的因果推断过程。

除 CausalCoT 外，另一类具有代表性的因果特定提示策略是 Zhang 等人提
出的 Causal Prompting [72]。该方法从因果调整视角重新审视提示过程本身。其基
本思想是将提示、思维链与模型答案之间的关系置于结构因果模型中加以分析，
并将思维链视为中介变量，尝试借助前门调整思想缓解潜在混杂因素对提示结
果的影响。在实现上，该方法通常先生成多条思维链，再通过表示聚类选取代表
性路径，结合检索得到的演示样本构造干预式提示，并对不同路径上的结果进行
加权聚合。

总体而言，因果特定的提示策略体现了提示工程由一般语言引导走向因果
结构引导的研究趋势。其中，CausalCoT更强调按照因果推断流程组织问题求解，
Causal Prompting则更强调利用因果调整思想降低提示过程中的偏差。二者共同
表明，在因果推理任务中可以借助显式的因果结构或因果假设来增强推理过程
的可控性。不过，这类方法总体上仍属于推理阶段施加的外部约束，其效果容易
受到任务形式、提示质量以及中间表示稳定性的影响 [4,73]。

2.4 基于模型微调的因果推理方法

微调方法通过在因果相关数据上训练模型，显式地注入因果知识或约束模
型的推理过程。相较于提示工程仅能在推理阶段施加影响，微调方法能够更深入
地改变模型的参数空间，将因果知识内化到 LLM内部，引导模型更好的进行因
果推理。然而，微调方法也面临数据标注成本高、因果知识难以形式化、以及在
分布外场景泛化能力不足等挑战。现有工作主要沿两条路径展开：一是将因果知
识注入预训练模型，增强模型对因果关系的感知能力；二是利用因果框架指导训
练过程，帮助模型学习任务所需的因果表示 [73–77]。

2.4.1 因果知识与因果信号注入

因果知识与因果信号注入，是指通过预训练任务设计、监督目标构造或内部
表示约束等方式，将与因果关系相关的外显知识或细粒度信号纳入模型训练过
程，从而增强模型对因果线索的识别能力。这一路径更强调通过参数更新改变模
型的表示偏好，使其在面对输入时更倾向于关注具有因果意义的信息。

较早的代表性工作是 Li等人提出的 CausalBERT。该方法注意到，传统预训
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练语言模型虽然能够从大规模语料中学习丰富的语义表示，但其参数空间中并
未显式编码稳定的因果关系结构。为此，作者从不同来源收集多粒度因果对，并
围绕因果对分类与排序构造辅助训练目标，引导模型在参数层面学习“原因—结
果”之间更具区分性的语义关联。实验结果表明，经过因果知识注入后，模型在
因果对分类和因果问答等任务上的表现优于未注入相关知识的基线模型。这一
结果说明，通过专门设计的训练任务将外显因果知识转化为模型内部表示，是增
强语言模型因果敏感性的一条可行路径 [74]。

在此基础上，后续研究进一步将关注点由因果知识本身扩展到模型内部信
息分配机制。Han等人提出的因果注意力调优方法 [78]认为，大语言模型在处理
复杂输入时，往往难以稳定区分真正具有因果解释力的词项与仅体现统计相关
性的干扰线索，从而在分布变化条件下出现推断偏移。针对这一问题，该方法借
助辅助模型自动构造 token级因果监督信号，并通过 Re-Attention机制对注意力
分布施加约束，使模型在训练过程中更集中地关注因果相关词。与早期因果知识
注入方法相比，这类方法进一步关注“模型在内部如何分配对因果信息的注意”。

总体来看，因果知识与因果信号注入方法主要从表示学习角度提升模型对
因果关系的敏感性。其共同特征在于，不直接将形式化因果推断流程完整写入模
型，而是先通过知识注入、监督约束和内部机制调整，提高模型对原因、结果及
其关联线索的辨识能力。此类方法的优势在于较易与现有预训练模型结合，能够
以较低的结构改造成本增强模型的因果表征；但其能力边界也较为明确，即更多
停留在因果关系识别与因果线索筛选层面，对于变量间复杂依赖结构、干预语义
和反事实条件的表达仍然有限。

2.4.2 显式因果结构监督

图 2-5 因果图微调 [5]

Figure 2-5 Fine-tuning with Causal-Graph Guidance

与因果知识和因果信号注入方法相比，显式因果结构监督更进一步地要求
模型学习变量之间的结构关系，并在此基础上完成推理。前一类方法的重点在于
增强模型对因果词项、因果对或因果证据的感知能力，而这一类方法则试图将因
果图、变量依赖关系以及图上的求解过程共同纳入训练目标，使模型不仅能够识
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别“哪些内容可能具有因果意义”，还能够进一步表示“这些变量如何构成因果
结构”以及“应当依据何种结构化流程完成求解”。

这一研究路线的重要动因在于，通用语言推理方法通常主要在 token序列层
面展开。无论是直接答案生成，还是链式思维、思维树等推理组织方式，其核心
操作对象都仍然是语言片段及其生成顺序。虽然这类方法能够在一定程度上改
善多步推理表现，但对于变量之间的因果依赖关系、条件独立性、干预操作以及
反事实条件的表达仍然缺乏足够明确的结构支撑。尤其在形式化因果推断任务
中，若模型不能显式区分变量、边及其作用方向，就难以稳定地完成从自然语言
问题到因果查询表示，再到结构化求解的全过程。因此，研究者开始尝试将因果
图构建与图上推理作为监督目标的一部分，使模型从单纯的语言层推演转向变
量层与结构层上的因果建模。

Li 等人提出的因果 DAG 构建与推理框架是这一方向中的代表性工作。如
图2-5所示，该方法采用监督微调方式，训练模型首先从问题中识别因果变量及
其关系，并进一步构建有向无环图；在此基础上，模型再依据所生成的因果结构
执行后续推理。为支撑这一训练过程，作者构建了包含数万样本的 CausalDR数
据集，使每个样本不仅包含原始问题和答案，还包含相应的因果图及图上推理轨
迹。与仅监督最终答案的方法相比，这种训练方式将变量识别、结构构建与求解
步骤共同纳入学习目标，从而使模型能够在中间表示层面获得更明确的因果约
束。实验结果表明，显式因果结构建模不仅提升了因果推理任务的性能，还在一
定程度上缓解了模型输出中的逻辑不一致性幻觉问题 [5]。

总体而言，基于微调的因果增强方法试图通过参数更新将因果知识、因果信
号或因果结构更深入地纳入模型内部表示，相较于仅在推理阶段施加约束的提
示工程，这一路径在能力塑造上具有更强的持久性。无论是因果知识与因果信号
注入，还是显式因果结构监督，其共同目标都在于减弱模型对表面相关模式的依
赖，并提升其对因果关系及其求解过程的适配能力。不过，这类方法目前仍受到
明显约束，其中最突出的瓶颈在于高质量因果数据与结构标注数据的获取成本
较高。无论是因果对、token级因果监督信号，还是变量关系、因果图结构与图
上推理轨迹，其构建过程通常都需要较强的领域知识、形式化约束和人工校验，
因而难以像一般指令数据那样实现大规模低成本扩展。与此同时，已注入的因果
知识和结构模式往往仍与具体任务和领域场景密切相关，在分布变化条件下的
泛化能力尚不稳定。正因如此，仅依赖参数更新仍难以完全弥合语言建模与形
式化因果推断之间的差距，研究者进一步尝试借助模型外部的工具和协作机制，
对因果求解过程进行补充与约束。

2.5 基于外部工具协同的因果推理方法

基于外部工具协同的因果推理方法，对大语言模型的因果求解过程进行补
充、约束和验证。这类方法的重点在于，将外部模块纳入求解流程，使模型能够
在外部支持下完成更具结构性的因果任务。现有研究主要包括两类路径：一类是
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通过调用因果工具提升模型在结构化计算和因果操作方面的能力，另一类是通
过多智能体协作强化因果推理过程中的审查与修正。[26,48,79,80]。

2.5.1 基于因果工具调用的增强方法

图 2-6 多智能体因果一致性框架
Figure 2-6 Causal Consistency Framework with Multi-Agent Collaboratio

基于外部工具协同的因果推理方法，是指在大语言模型求解因果任务的过
程中，引入外部可执行因果模块、代码环境或结构化存储单元，以补足模型在因
果图操作、表格数据处理和效应估计等方面的能力缺口。这类方法所接入的外部
模块直接服务于因果问题的结构化求解。其基本思想在于，将原本难以仅凭自然
语言稳定表达和执行的因果操作，转化为可调用、可计算和可验证的外部过程，
从而使模型在面对变量级、边级、图级乃至因果效应级任务时，能够在系统支持
下完成更可靠的推断。

这一研究路线的重要动因在于，大语言模型虽然在自然语言理解与生成方
面具有显著优势，但因果问题往往同时涉及变量关系表示、图结构操作以及统计
估计等内容，因而与语言模型擅长的文本生成任务之间存在明显差异。尤其是在
因果图构建、因果效应估计和结构化因果问答等任务中，若模型仅依赖内部语言
模式直接生成答案，往往难以稳定处理变量之间的形式化关系，也难以保证中间
计算过程的可追踪性。

Han [48] 等人提出的 Causal Agent是这一方向中的代表性工作。该方法针对
因果问题难以完全以自然语言表述、因果数据多为表格形式以及因果工具不易
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直接嵌入语言模型推理流程等问题，在智能体框架中为模型配置了工具模块、记
忆模块和推理模块。其中，工具模块通过 Python调用和封装的因果函数实现具
体因果操作，记忆模块以因果图为核心组织中间状态，推理模块则负责围绕任务
需求协调各模块完成多轮求解。在这一框架下，大语言模型通过外部因果工具补
足其在结构化求解上的不足。实验结果表明，该方法在变量级、边级、因果图级
和因果效应级任务上均取得了较好的效果，说明因果工具调用能够在一定程度
上缓解语言模型面对正式因果任务时的能力边界 [48]。

总体来看，基于外部工具协同的因果推理方法将因果图操作、效应计算和结
构化推理等关键步骤外化为可执行过程，从而提高因果任务求解的可控性、可验
证性与可追踪性。与提示工程和微调方法相比，这一路径通过外部工具补偿其在
形式化因果操作方面的不足。不过，这类方法目前整体上仍处于较早阶段，相关
研究数量相对有限，且系统性能在较大程度上依赖外部工具接口设计、模块协同
效率以及中间结果表示的一致性。

2.5.2 基于多智能体协作的因果推理方法

已有研究表明，角色扮演、流程编排、辩论与动态团队组织等机制能够在
一般复杂任务中提升协作效率与推理质量。Li等人提出的 CAMEL [81] 展示了基
于角色扮演的自主协作框架，Hong等人提出的 MetaGPT [82] 则进一步强化了标
准化流程和角色分工在复杂任务组织中的作用。Du 等人提出的多智能体辩论
方法说明，多轮观点碰撞与修正有助于提升推理结果的稳定性；而 Liu 等人的
DyLAN [83]则从团队组织结构出发，尝试通过动态选择智能体提升协作效率。这
些工作为后续因果推理方法研究提供了可借鉴的组织形式和交互机制，但其研
究重点主要在于提升一般任务中的协作与推理表现，尚未围绕干预判断、反事实
分析或因果一致性检验形成专门的协作范式。

在此基础上，Tang 等人提出的 Towards CausalGPT 则将因果一致性明确引
入多智能体协作过程，是该方向更具代表性的工作。多智能体协作下的因果一致
性推理流程如图 2-6所示。该方法的基本出发点在于，知识密集型推理任务中的
错误不仅表现为事实召回不足，还常表现为推理链中的逻辑跳跃、因果倒置和证
据偏置，而传统单模型思维链方法通常缺乏对这些错误的外部审查机制。为此，
作者提出因果一致性思维链框架 CaCo-CoT，通过多智能体协作对推理链进行生
成、评估与修正，使模型在协作过程中接受针对因果合理性的额外检验 [80]。

CaCo-CoT的核心结构由推理者与评估者两类角色构成。推理者负责围绕问
题生成包含概念解释、子问题分解和逐步求解过程的结构化推理链；评估者则对
候选推理链进行外部审查，其中既包括从非因果角度检验各步骤前提是否充分，
也包括从反事实角度考察当候选答案发生变化时，既有推理是否仍然成立。前者
主要用于识别条件不足、论证跳跃和因果方向混淆等问题，后者则进一步利用反
事实视角检验证据对结论的支撑是否具有更强的因果解释力。通过这种“生成—
审查—修正”的协作机制，因果一致性被嵌入推理链评估过程中。

18



第 2章 相关工作和研究现状

不过，这类方法同样面临若干限制，例如多轮协作带来的较高计算开销、共
享基础模型可能导致的系统性偏差，以及因果一致性评估本身对任务表述和语
义差异较为敏感。

2.6 面向反事实推演的因果推理方法

图 2-7 代码/数学反事实任务 [6]

Figure 2-7 Executable Counterfactuals

反事实因果推理是因果阶梯中的高层次能力，要求模型在既有事实成立的
前提下分析条件变化后的可能结果。相比于常识性因果判断和相关性层面的因
果问答，反事实因果推理不仅要求模型理解事件或变量之间的因果联系，还要求
模型区分现实事实与替代情境，在给定假设条件下完成结果推导，并保持推理过
程的一致性。因此，如何评估和提升大语言模型在反事实场景中的稳定推演能
力，逐渐成为因果推理研究中的重要方向。

现有研究首先从任务构造和能力评测角度揭示了大语言模型在反事实推理
中的能力边界。Frohberg等人提出 CRASS数据集 [84]，利用问答化的反事实条件
句评估大语言模型的反事实条件理解能力，并通过人类基线进行对照，实验表
明该任务对当时的主流模型仍构成明显挑战。Qin等人提出反事实故事推理与生
成任务 [85]，通过改变叙事中的关键事件，要求模型对原故事进行最小修改，使
后续情节与给定反事实事件保持一致，从而考察模型对叙事因果链和反事实不
变量的理解能力。Yu等人构建 IFQA数据集 [86]，将反事实预设引入开放域问答，
要求模型在给定假设条件成立的前提下回答问题；这类任务要求模型不仅检索
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相关知识，还要在可能违背已有参数知识的想象情境中完成推理。

随后，相关评测进一步从假设情境理解、逻辑修改和形式化因果查询等角度
展开。Li等人利用反事实条件句测试语言模型对假设场景的理解能力 [87]，指出
这类任务能够区分模型是依赖统计相关和词汇线索，还是能够基于给定假设进
行系统性推理。Huang等人提出 CLOMO任务 [88]，通过对论证文本中的逻辑条
件进行反事实修改，考察模型在条件变化后维持逻辑关系的能力。Cladder则将
关联、干预和反事实查询纳入统一评测框架，使用形式化因果规则生成答案，用
于评估模型在因果阶梯不同层级上的表现。进一步地，CounterBench [89] 基于结
构因果模型构造不同难度、不同图结构和不同问题类型的反事实查询，实验结果
表明反事实推理对大语言模型仍具有较高挑战性，许多模型在该类任务上的表
现接近随机水平。总体来看，这些评测研究表明，反事实因果推理通常比常识性
因果判断和相关性层面的因果问答具有更高复杂度；模型需要在假设条件下区
分现实事实与替代情境，抑制参数知识或表层词汇线索的干扰，并在条件变化后
维持一致性推导。

在反事实推理方法研究方面，现有研究进一步从事实问题与反事实问题之
间的对应关系出发，探索通过反事实反馈构造训练信号。Huyuk 等人围绕事实
回答与反事实回答之间的一致性设计训练反馈，通过构造事实–反事实配对样本，
并结合反事实反馈信号，引导模型学习不同情境之间的对应关系，利用事实情境
和替代情境之间的差异，为模型提供更有针对性的训练信号，从而提升模型在反
事实问答中的表现 [76]。

另一类研究尝试将因果规则以显式形式纳入模型训练过程。Vashishtha等人
提出公理化训练方法，通过构造包含因果前提、假设和结论的规则样本，将因果
传递性、图结构约束等因果规则写入训练数据，使模型能够从结构化样本中学习
更抽象的因果推理模式。公理化训练能够为模型提供更明确的因果约束，有助于
提升模型在结构变化、推理链延长和复杂因果关系条件下的泛化能力 [77]。

此外，也有研究通过可执行任务环境构造更受控的反事实推理训练与评测
方法。Vashishtha等人进一步提出可执行的反事实任务 [6]，如图2-7所示，这项研
究将反事实问题组织为代码和数学任务，要求模型在给定事实输入、事实输出和
反事实输入的条件下，推断隐藏变量并计算替代情境中的结果。这类任务具有明
确的执行规则和可验证结果，能够较稳定地区分事实观测、条件变化和结果预测
等环节，为反事实推理训练和评测提供了更受控的环境。

总体来看，现有研究已经从任务评测、反事实反馈、因果规则训练和可执行
任务环境等角度探索了大语言模型反事实因果推理方法，为进一步研究反事实
推演过程建模与过程约束提供了基础。

2.7 大语言模型因果推理方法的总体进展

从方法演化看，现有研究已经围绕大语言模型背景下的因果推理任务形成
了多种技术路线。基于提示工程的方法主要通过任务说明、示例组织、思维链提
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示以及因果特定提示策略，引导模型在推理阶段显式关注因果结构和中间步骤，
其优势在于实现成本较低、适配灵活，但效果往往对问题表述和提示形式较为敏
感。基于模型微调的方法则进一步通过因果知识注入、因果信号约束和显式结构
监督，在训练阶段塑造模型对因果关系、因果结构和推理规则的表示能力，使其
在特定因果任务中获得更稳定的适配效果。基于外部工具协同的方法通过引入
因果发现、因果效应估计和形式化推断等外部模块，使模型能够在自然语言理
解和结构化因果计算之间形成协同。基于多智能体协作的方法则利用角色分工、
结果审查和互相辩论等机制，对模型输出进行多角度检验，从而提升因果分析过
程的可解释性和稳健性。面向反事实推演的相关方法进一步围绕反事实任务构
造、反事实反馈、因果规则训练和可执行任务环境展开，为模型处理条件变化下
的结果推演提供了更明确的任务形式和训练基础。

总体而言，这些研究从输入引导、训练监督、工具协同、智能体协作和反事
实过程建模等角度推动了大语言模型背景下的因果推理方法发展，也为本文进
一步研究基于图谱补全和过程验证的因果推理方法提供了基础。

2.8 当前研究中的关键瓶颈

结合前述方法与已有评测结果可以看出，当前以大语言模型为技术载体的
因果推理方法仍面临若干关键瓶颈，主要集中在输入表达敏感、因果与相关混淆
以及反事实推理能力不足三个方面。

首先，输入表达敏感仍然是制约模型稳定性的突出问题。大量研究表明，模
型在因果任务中的表现对问题措辞、上下文组织方式和输入形式较为敏感；即便
问题所对应的因果结构保持不变，仅改变变量命名、描述顺序或提示前缀，也可
能导致模型给出不同判断 [36,37,90]。这说明现有方法仍难以稳定抓住与因果求解
真正相关的关键信息，模型判断在相当程度上仍受到表面语言形式的影响。

其次，因果与相关混淆表明模型在识别真正致因线索方面仍存在明显不足。
现有模型往往能够复现语料中高频出现的因果表述，但当问题中同时包含背景
信息、共现模式或潜在干扰线索时，模型仍容易将统计相关误判为因果关系，或
将局部语义关联误当作稳定因果机制 [35,36]。这一问题在复杂问题和多事件场景
中尤为突出，因为随着文本长度增长和事件关系增多，真正支撑因果判断的关键
证据更容易被非关键内容掩盖，模型也更容易据此作出偏差判断 [41–43]。

最后，反事实推理能力不足仍然是当前研究面临的另一项核心挑战。与一般
因果判断相比，反事实任务不仅要求模型识别原因与结果之间的关系，还要求
其在保持事实基础一致的前提下处理条件替换、隐藏状态恢复和结果重构，并
在多个可能情境之间维持结构一致性 [85,86,88]。现有研究虽然已通过因果知识注
入、事实—反事实对微调等方式在一定程度上改善模型表现，但整体上看，模型
在反事实问题上的推理过程仍不够稳定，说明其在条件变化下组织中间过程和
完成一致性推演方面仍存在明显不足 [76,77]。

总体而言，现有研究已从输入设计、模型训练、外部工具协同和多智能体协
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作等角度推动了以大语言模型为技术载体的因果推理方法发展，但在相关性干
扰和反事实推理能力等方面仍存在较为明确的瓶颈。后续研究仍需围绕这些关
键问题，进一步探索能够支撑稳定因果判断和可靠反事实推演的方法。
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第 3章 基于事理图谱补全的因果推理方法

3.1 引言

尽管大语言模型在事实记忆、文本生成与一般推理任务中展现出较强能力，
但其训练目标本质上仍建立在下一词元预测之上，对语料中的统计相关关系具
有更强的拟合能力，而对作用方向、约束条件与生成机制的显式建模能力仍然有
限。在涉及结果成因分析的任务中，这一能力边界使模型较难形成稳定且可靠的
因果判断。

长文本情境中的因果判断在许多现实问题中具有重要价值。例如，在法律案
例分析中，责任认定通常依赖对行为顺序、规范条件和事件链条的综合考察；在
公共政策评估中，政策效果的解释需要区分真正发挥作用的干预因素与同时出
现的背景变化；在工业异常诊断、医疗事件分析和安全事故追溯中，结果成因往
往涉及多个对象、状态和条件的共同作用。上述问题的共同特点在于，支撑判断
的证据通常分散于较长叙事之中，相关对象、状态变化与条件信息之间存在复杂
联系，因而对模型的综合判断能力提出了更高要求。

长文本情境中的因果判断通常伴随更分散的信息分布和更复杂的关系组织。
时间顺序、条件约束、对象关系、状态变化和规则说明等内容往往出现在不同位
置，并通过省略、指代或补充说明相互连接。在这种情况下，模型不仅需要识别
文本中出现了哪些对象与变化，还需要在较长叙述中形成较为稳定的因果判断。
若模型主要依据局部共现关系、表面显著信息或叙事顺序进行作答，则支撑因果
判断的关键线索容易被冗余叙述和表层相关模式所掩盖，从而影响最终判断的
稳定性。

基于上述背景，本章围绕长文本情境中的因果判断问题展开研究，提出一种
基于事理图谱补全的因果推理方法。该方法通过对文本中的关键对象及其关系
进行结构化组织，先构建事理图谱表示，再在结构空间中建模候选因素对结果对
象的潜在因果贡献，并进一步对支撑因果判断的关键路径进行归纳与筛选。通过
这一过程，分散在叙事中的时间、条件、状态变化、阻断关系和替代解释等线索
能够被统一表达为可比较的结构化证据，从而为后续判断提供更稳定的依据。

本章其余内容安排如下：首先对本章所关注的任务进行研究问题说明；随后
介绍知识图谱、事理图谱及图谱补全相关研究；在此基础上，详细说明本文提出
的基于事理图谱补全的因果推理方法；最后通过实验验证所提出方法在长文本
因果判断任务中的有效性。

3.2 研究问题

本章关注长文本情境中的因果判断任务。给定一段文本情境 𝐶 以及文本中
待判断的一对对象 𝑥𝑎 与 𝑥𝑏，其中 𝑥𝑎 表示候选原因对象，𝑥𝑏 表示结果对象，模
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型需要输出关于二者之间是否存在因果关系的判断结果 𝑦。该任务通常以问答形
式呈现，可简要表示为：

(𝐶, 𝑥𝑎, 𝑥𝑏) → 𝑦 (3-1)

其中，𝑦表示模型对 𝑥𝑎与 𝑥𝑏之间因果关系的最终判断结果。下面给出一个
长文本因果判断任务的示例。

例 3.1. 老板有一个很大的花园，并雇了员工甲和员工乙两名园丁照看植物。两
人平时都很可靠，老板对他们的工作也一直很满意。工具棚里有几个常用喷壶，
其中蓝色喷壶和绿色喷壶最常被拿来给花床施肥。按照平时分工，员工甲通常处
理靠近温室的花床，员工乙通常处理靠近水池的花床。

春天刚开始时，老板对几种新肥料很感兴趣。他先拿肥料 B在水池旁边最
外侧的两排花上试了一次，之后把绿色喷壶清洗干净后放回工具棚。

几天后，老板在一本园艺杂志上看到，肥料 A和肥料 B都能促进植物生长，
但如果同一片植物先后接触不同类型的化学肥料，可能会出现枯萎。读完这篇文
章后，老板决定这次正式施肥只使用肥料 A。他告诉员工甲和员工乙：“这次花
园里只用肥料 A，不要混用别的肥料。”员工甲说自己可以去购买肥料 A，并负
责当天的施肥准备，包括把喷壶摆好、确认每个人使用的工具。按照花园里的准
备流程，正式施肥前通常还要把要用的喷壶重新冲洗一遍。员工乙则负责水池一
侧的花床。

几天后，员工甲买回了肥料 A。施肥当天早上，员工甲赶着在下雨前开始工
作，只重新冲洗了自己要用的蓝色喷壶，忘了再冲洗绿色喷壶。他把蓝色喷壶和
绿色喷壶都摆在工具棚门口，并对员工乙说：“水池那边还是用你平时那个。”随
后，员工甲拿走蓝色喷壶去处理温室一侧的花床。员工乙看到自己平时使用的绿
色喷壶也在门口，便拿着它去处理水池一侧的花床。

几周后，老板发现花园里的情况很不一致：有些植物长得更高、更漂亮，但
另一些花床里的植物开始枯萎。

问题：员工甲的行为是否导致了植物的枯萎？

该示例用于展示长文本情境下因果判断任务的主要难点。文本中涉及老板、
员工甲、员工乙、蓝色喷壶、绿色喷壶、肥料 A、肥料 B以及不同花床区域等多
个对象，并通过“你平时那个”“它”“水池那边”等表达形成跨句指代，模型需
要持续追踪人物、工具、肥料和区域之间的对应关系。同时，关键因果线索分散
在不同段落中：老板曾用肥料 B处理水池旁边部分花床，杂志说明同一片植物
先后接触不同化学肥料可能导致枯萎，正式施肥时员工乙又处理水池一侧花床，
模型需要整合这些远距离线索，才能恢复“部分植物先前接触肥料 B，后来又接
触肥料 A，因此发生枯萎”的因果链条。此外，员工甲“忘了再冲洗绿色喷壶”
这一显著情节容易形成干扰，但文本已说明绿色喷壶此前被清洗干净，因此不能
简单将枯萎归因于喷壶残留。
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由此可见，长文本因果判断任务要求模型完成共指解析、长距离证据整合、
干扰线索排除和候选原因比较等。现有大语言模型在处理这类任务时，往往更容
易依赖文本中的表层相关模式、局部显著线索和叙事顺序进行判断。因而容易将
与结果对象距离更近、表述更突出或共现更频繁的内容当作因果依据，从而影响
最终判断的稳定性与准确性。

因此，本章的核心研究问题是：如何在长文本情境下减少模型对表层相关模
式的依赖，使其能够更多依据文本中的结构关系、约束信息和传播线索形成更稳
定的因果判断结果。围绕这一问题，本章进一步引入结构化建模思路，通过对文
本中的关键对象及其关系进行显式组织，将原始文本中的开放式相关性判断转
化为更可比较的因果判断问题。

3.3 相关工作

3.3.1 事理图谱

知识图谱通常以三元组形式显式表示对象及其关系，为非结构化文本提供
结构化表达，便于后续检索、对比和推理。围绕文本到图谱的构建，早期研究主
要依赖关系抽取和开放信息抽取等信息抽取方法，从句子中识别实体、关系及其
组合，为知识图谱构建提供基础。随后，相关研究逐渐从句子级抽取扩展到文档
级抽取与联合抽取，使模型能够在更长文本中同时建模实体、关系与事件信息，
从而提升复杂文本场景下的结构化表示能力。

在此基础上，事理图谱进一步以事件作为核心节点，将事件之间的时序、条
件、参与者关联及依赖关系显式组织起来 [91]。相关研究表明，事件中心化的表
示方式能够更有效地刻画叙事文本中的结构信息，因此被广泛应用于事件模式
归纳、叙事理解和复杂推理等任务。近年来，随着大语言模型的发展，研究者开
始尝试利用提示生成、分步抽取和结果校验等方式，直接从原始文本生成事件三
元组、事理图谱或事件模式，从而降低传统信息抽取流程的构建成本。

3.3.2 图谱补全

知识图谱补全旨在基于已有三元组推断缺失事实，是知识推理中的基础问
题之一。早期方法主要基于知识图谱嵌入，通过低维向量表示实体与关系，并利
用打分函数判断三元组是否成立。这类方法具有结构简单、训练效率较高等优
点，因此成为知识图谱补全研究的重要基础。随后，研究者进一步引入图神经网
络和路径推理机制，使模型能够利用邻域结构和多跳关系模式进行补全，从而增
强对复杂关系模式的建模能力。

随着预训练语言模型和大语言模型的发展，知识图谱补全研究开始进一步
结合文本语义信息。相关工作尝试利用实体描述、关系文本以及文本化的图事
实来增强补全能力 [92,93]，从而缩小自然语言语义空间与图结构空间之间的差距。
近年来，一些研究进一步强调结构感知建模，通过对齐文本表示与图结构表示，
使语言模型能够在补全任务中更充分地利用结构信息 [94]。
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3.4 方法介绍

大语言模型在长文本情境下的主要缺陷，表现为对分散信息、叙事顺序和复
杂事件关系的利用不稳定。即使模型具备较长的上下文窗口，其对关键信息的提
取仍会受到信息位置影响：当相关证据位于上下文中部时，模型更容易遗漏或弱
化该信息，从而导致推理性能下降 [41]。在涉及事件关系的文本中，模型还容易
受到语言呈现顺序的干扰，将事件的先后排列误认为因果方向，或者在时间关系
与因果关系之间产生混淆 [37]。当文本进一步扩展为包含多个事件、跨句关系和
反常识因果结构的叙事时，模型往往依赖事件出现顺序、参数化世界知识和局部
启发式进行判断，难以稳定整合全文中的因果线索；叙事长度增加、事件数量增
多以及文本因果结构与常识知识不一致，都会进一步放大这类推理失败 [95]。

针对大模型容易依赖表层相关性进行因果判断的问题，本文提出一种基于
事理图谱补全的因果推理方法。该方法分为三个阶段：首先，从长文本中抽取只
包含非因果关系的事理图谱，并通过一致性校验得到较稳定的图表示。这一步将
原始长文本中的事件、条件、状态变化、时间先后和阻断等非因果关系显式组织
为图结构，使分散在不同位置的关键线索能够在统一结构中被访问和比较，从而
减弱模型对上下文位置和局部显著信息的依赖；然后，使用“因果归纳边补全模
型”在事理图谱上估计候选事件对结果事件的潜在因果关系。该模型已经从训练
数据中学习非因果关系与潜在因果关系之间的统计规律，能够对可能原因与结
果之间的因果关联强度进行初步估计；最后，把补全得到的潜在因果关系和事理
图谱中的事件间关系写入提示词，引导模型围绕候选原因与结果事件之间的关
系进行细致的分析，并得到因果摘要。例如：说明高因果强度候选原因如何影响
结果，对比不同候选原因并排除干扰事件等。这一步围绕统计上的因果可能性和
事件间的叙事链路，通过对比、排除、链路完整性检查等方式凝练原本分散在长
文本中的支持因果判断的线索。得到因果摘要后，本文将其与原始问题一起输入
模型，帮助模型给出最终因果判断。

综上，方法第一阶段侧重从原始文本中抽取事件节点及其之间的非因果关
系，第二阶段侧重在这些事件语义和结构信息基础上估计候选事件对结果事件
的潜在因果关系，第三阶段侧重将潜在因果强度和事件链进一步组织为面向问
题的整体证据，最后通过提示词的方式使用整体证据辅助模型进行因果判断。整
体流程如图 3-1所示。

3.4.1 事理图谱抽取和校验

这一阶段先将长叙事文本转化为可用于后续因果建模的事理图谱，再从多
次抽取结果中选出一个代表性图谱。这一阶段的目的是收集散落在长文本中支
持因果判断的关键线索，并通过图结构减少文本表述顺序对因果判断的影响。

为了服务后续因果判断，抽取出的事理图谱至少需要包含问题中的候选原
因事件、结果事件以及与结果事件相关的混淆事件集合，即可能对结果形成替代
解释的其他事件集合。其中，候选原因事件与混淆事件集合共同构成候选原因集
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图 3-1 基于事理图谱补全的因果推理方法
Figure 3-1 Causal reasoning pipeline based on eventic graph completion

合，用于表示可能导致结果事件的不同解释路径。

抽取输出由三部分构成：

(1) 候选原因事件与结果事件：分别对应问题中的候选原因和待解释结果。
(2) 混淆事件集合：与结果事件高度相关、且可能形成替代解释的事件或条

件集合，用于显式表示竞争性原因与背景因素。
(3) 关系三元组：以 [事件1, 关系, 事件2]的形式表示事件之间的依赖关系，

由此构成事件图 𝐺 = (𝑉 , 𝐸)，其中 𝑉 表示事件节点集合，𝐸 表示关系边集合。
在关系抽取阶段，本文方法要求模型优先抽取能够较完整表述事理图谱结

构的关系类型，例如时间先后、条件触发、功能阻断、组成包含、状态变化和一
般影响等。这样做是为了先把文本中的事件结构整理出来，而不在抽取阶段直接
判断因果关系。因果判断放到后续的因果边补全过程中完成，可以减少抽取提示
对最终判断的直接影响。

考虑到事理图谱由生成式模型抽取得到，同一输入在多次采样下可能出现
事件表述波动、局部边差异或关系措辞变化。为减弱单次采样噪声对下游建模的
影响，本文方法对同一输入文本进行 𝐾 次独立采样，得到 𝐾 个候选事件图，再
从中选取一个代表性图谱。设第 𝑘次采样得到的关系三元组集合为 𝒯 (𝑘)，则：

𝒯 (𝑘) = {(𝑒ℎ𝑚 , 𝑟𝑚, 𝑒𝑡𝑚)}𝑀𝑘
𝑚=1 (3-2)

其中 𝑒ℎ𝑚 与 𝑒𝑡𝑚 分别表示第 𝑚个三元组的头事件和尾事件，𝑟𝑚 表示对应的
事件间关系，因此每个 𝒯 (𝑘)都对应一个候选事件图。

为了比较不同候选图是否表达了相近的事件结构，本文先将每个候选图编
码为向量，再计算候选图之间的语义相似度。具体地，首先对每个关系三元组构
造语义表示。设 𝜙(⋅)为三元组编码函数，其输入为三元组 (𝑒𝑖, 𝑟𝑖𝑗 , 𝑒𝑗)的文本描述，
输出为对应的向量表示 𝐭(𝑘)

𝑖𝑗 。在实现上，可将头事件、关系和尾事件序列化为单
段文本后输入预训练文本嵌入模型进行编码，即：

𝐭(𝑘)
𝑖𝑗 = 𝜙(𝑒𝑖, 𝑟𝑖𝑗 , 𝑒𝑗) (3-3)
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在得到三元组级表示后，进一步对候选图内全部三元组向量进行池化，得到
图级表示：

𝐠(𝑘) = 1
|𝒯 (𝑘)| ∑

(𝑒𝑖,𝑟𝑖𝑗 ,𝑒𝑗 )∈𝒯 (𝑘)
𝐭(𝑘)
𝑖𝑗 (3-4)

基于图级表示，任意两个候选图之间的相似性定义为余弦相似度：

𝑠(𝒯 (𝑖), 𝒯 (𝑗)) = cos (𝐠(𝑖), 𝐠(𝑗)) = (𝐠(𝑖))⊤𝐠(𝑗)

‖𝐠(𝑖)‖ ‖𝐠(𝑗)‖
(3-5)

这样可以从整体上比较不同候选图是否表达了相近的事件结构，并减弱事
件表述和关系措辞波动带来的影响。在此基础上，进一步以候选图与其余所有候
选图的平均相似度作为代表性分数：

Score(𝒯 (𝑘)) = 1
𝐾 − 1 ∑

𝑗≠𝑘
𝑠(𝒯 (𝑘), 𝒯 (𝑗)) (3-6)

最终，将代表性分数最高的候选图选为代表性事件图：

𝑘∗ = argmax
𝑘∈{1,…,𝐾}

Score(𝒯 (𝑘)), ̃𝒯 = 𝒯 (𝑘∗) (3-7)

上述方法用于从多个候选图中选取代表性事理图谱。若某次抽取得到的候
选图与其余样本保持较高平均相似度，则说明其更接近多次采样结果中的共同
语义模式，因而更适合作为后续因果边补全模型的输入图谱。通过这一过程，本
文从多次抽取结果中选出一个更稳定的事理图谱，作为后续模型的输入。

3.4.2 因果归纳边补全

图 3-2 因果归纳边补全模型
Figure 3-2 Causal induction edge completion model
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上一阶段得到的事理图谱主要包含时间先后、条件触发、阻断、状态变化等
非因果关系。这一阶段进一步在这些非因果关系的基础上，补全事件对之间潜在
的因果关系，尝试从相关性建模因果性，用于支撑最终因果判断。

本文将这种综合事件语义和非因果关系后得到的潜在因果关系记为因果归
纳边。所谓因果归纳边，是指在事件图 𝐺 = (𝑉 , 𝐸)中，为事件对 (𝑒𝑎, 𝑒𝑏)建立的
一条潜在因果关系估计边，用于吸收事件对之间存在的时序、组成、状态变化等
非因果关系，以衡量事件 𝑒𝑎对事件 𝑒𝑏的可能因果贡献强度。该强度由带有因果
强度标注的数据进行监督学习，并用于后续长文本因果判断任务中的预测。

本文参考 SAT的两阶段框架 [94]，构建因果归纳边补全模型，用于预测事件
图上事件对之间的因果归纳边强度。因果归纳边补全模型的整体结构如图 3-2所
示。模型训练分两个阶段进行：第一阶段学习事理图谱中事件和关系的表示；第
二阶段利用这些表示预测给定事件对之间的因果归纳边强度。

第一阶段：图编码器训练。第一阶段的目标是学习更好的事理图谱节点表
示。具体来说，先将事件节点和关系文本编码为向量，再通过图编码器聚合邻居
节点和边关系的信息，得到每个节点的结构表示；随后利用对齐损失进行训练，
使该表示同时保留节点语义和图结构信息。

设事件图中第 𝑖 个节点对应的文本描述为 𝑒𝑖，边 (𝑖, 𝑗) 上的关系文本为 𝑟𝑖𝑗。
记预训练文本编码器为 𝜙(⋅)，则节点与关系的初始语义向量分别为：

𝐱𝑖 = 𝜙(𝑒𝑖), 𝑖 = 1, 2, … , |𝑉 | (3-8)

𝐫𝑖𝑗 = 𝜙(𝑟𝑖𝑗), (𝑖, 𝑗) ∈ 𝐸 (3-9)

将全部节点表示记为 𝐗 = [𝐱1, … , 𝐱|𝑉 |]，关系表示记为 𝐑 = {𝐫𝑖𝑗 ∣ (𝑖, 𝑗) ∈ 𝐸}。
在图编码过程中，节点表示的更新不仅使用邻居节点的信息，也使用连接边上的
关系信息。具体来说，在第 𝑙层中，模型先计算不同邻居节点对当前节点的重要
程度，再结合邻居表示和边关系进行加权聚合，得到新的节点表示：

𝛼(𝑙)
𝑖𝑗 = softmax𝑗∈𝒩 (𝑖) 𝜓(𝐡(𝑙)

𝑖 ,𝐡(𝑙)
𝑗 , 𝐫𝑖𝑗) (3-10)

𝐡(𝑙+1)
𝑖 = ∑

𝑗∈𝒩 (𝑖)
𝛼(𝑙)

𝑖𝑗 𝜙(𝐡(𝑙)
𝑗 , 𝐫𝑖𝑗) (3-11)

其中，𝜓(⋅)表示注意力打分函数，用于综合当前节点、邻居节点及边关系三
者的信息；𝜙(⋅)表示关系感知的消息映射函数，用于生成沿边 (𝑖, 𝑗)传递的结构
消息。经过 𝐿层传播后，得到节点的结构感知表示：

𝐡𝑖 = GraphEncoder(𝐗,𝐑, 𝐺)𝑖 (3-12)

上述设计使图编码器同时建模节点之间的连接关系与边上的语义关系。经
过图编码后，每个节点有三类表示可用于训练：图编码器输出的结构表示、节点
自身的文本表示，以及由邻居节点文本聚合得到的上下文表示。具体地，节点 𝑒𝑖
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经图编码器得到节点图表示 𝐡𝑖，经文本编码器得到节点文本表示 𝐭𝑖；进一步对其
邻居节点的文本表示进行聚合，可得到节点 𝑒𝑖 的领域文本表示 𝐧𝑖。为了让节点
表示同时保留自身语义和局部上下文信息，本文进一步构造三类对齐目标：节点
图表示与节点文本表示的对齐、节点图表示与领域文本表示的对齐，以及节点文
本表示与领域文本表示的一致性对齐。相应总损失可写为：

ℒstage1 = 𝜆1ℒg-t + 𝜆2ℒg-d + 𝜆3ℒt-d (3-13)

其中各项均采用对比学习形式。首先，节点图表示与节点自身文本的对齐损
失写为：

ℒg-t = − 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

log exp(sim(𝐡𝑖, 𝐭𝑖)/𝜏)
∑𝑁

𝑗=1 exp(sim(𝐡𝑖, 𝐭𝑗)/𝜏)
(3-14)

其次，节点图表示与领域文本表示之间的对齐损失写为：

ℒg-d = − 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

log exp(sim(𝐡𝑖,𝐧𝑖)/𝜏)
∑𝑁

𝑗=1 exp(sim(𝐡𝑖,𝐧𝑗)/𝜏)
(3-15)

最后，节点文本表示与领域文本表示之间的一致性对齐损失写为：

ℒt-d = − 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

log exp(sim(𝐭𝑖,𝐧𝑖)/𝜏)
∑𝑁

𝑗=1 exp(sim(𝐭𝑖,𝐧𝑗)/𝜏)
(3-16)

其中 sim(⋅, ⋅)表示余弦相似度，𝜏 为温度系数。三项损失分别约束节点图表
示对齐节点文本表示、对齐由邻居文本聚合得到的领域文本表示，并保持两类文
本表示之间的一致性。经过这一阶段，模型得到能够同时表示事件语义、关系语
义和局部图结构的节点表示，为下一阶段的因果归纳边预测提供输入。

第二阶段：因果归纳边预测。这一阶段的输入是事理图谱表示和待判断的事
件对，输出是二者之间的因果归纳边强度。在获得第一阶段训练好的图编码器
后，第二阶段将其输出作为结构 token注入大语言模型，并在事件对文本查询的
条件下预测因果归纳边的强度标签。具体地，对节点结构表示 𝐡𝑖进行线性投影，
得到与语言模型隐空间对齐的图 token：

𝐳𝑖 = 𝑊𝑝𝐡𝑖 + 𝐛𝑝. (3-17)

随后，将事件图对应的全部节点 token {𝐳𝑖}
|𝑉 |
𝑖=1以占位符替换的方式注入提示

模板，并与事件对 (𝑒𝑎, 𝑒𝑏)的文本查询共同输入语言模型。第二阶段结合整个事
件图的结构上下文，对事件对之间的因果强度进行预测。记语言模型最终用于分
类的隐状态为 𝐨，则因果强度的条件分布可表示为：

𝑝(𝑦 ∣ 𝐺, 𝑒𝑎, 𝑒𝑏) = softmax(𝑊𝑠𝐨 + 𝐛𝑠) (3-18)
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训练阶段采用 0–100的细粒度因果强度标注作为监督信号，并在具体实现
中将其映射为离散标签形式进行优化：

ℒstage2 = −
100

∑
𝑐=0

𝕀(𝑦 = 𝑐) log 𝑝(𝑐 ∣ 𝐺, 𝑒𝑎, 𝑒𝑏) (3-19)

上述实现既保留了因果强度的等级信息，也降低了小样本条件下直接进行
连续数值回归可能带来的训练不稳定性。

综上，本节将事件对之间的因果归纳边强度预测定义为事理图谱上的因果
归纳边补全任务。模型训练分为两个阶段：第一阶段学习事理图谱中事件和关系
的表示，第二阶段利用这些表示学习给定事件对之间统计意义上的因果关联强
度。该设计参考了 SAT的基本思路，并针对本文的样本级事件图和因果强度预
测任务进行了适配。

3.4.3 因果摘要生成与使用

这一阶段进一步解决的问题是，如何将上一节得到的统计因果关联强度预
测组织为面向最终判断的整体依据。对于长文本情境中的因果判断，不同候选原
因之间的相对影响、支撑路径以及替代解释关系仍需进行比较。为此，本文设计
因果归纳模块，以校验后的事件图和因果归纳边补全结果为基础，对候选原因集
合进行评分、路径恢复与排序，并在此基础上生成面向最终判断的结构化因果摘
要，最后通过提示词方式用于辅助模型进行因果判断。

具体地，设校验后的事件图为 𝐺̃ = (𝑉 , 𝐸)，其中结果事件记为 𝑒𝑏，候选原因
集合记为：

𝒞 = {𝑒𝑎} ∪ ℰconf (3-20)

其中 𝑒𝑎 表示候选原因事件，ℰconf 表示混淆事件集合。对于任一候选事件
𝑐 ∈ 𝒞，将校验后的事件图 𝐺̃、候选事件 𝑐以及结果事件 𝑒𝑏共同输入因果归纳边
补全模型，得到候选事件 𝑐指向结果事件 𝑒𝑏的因果强度分数：

̂𝑦𝑐→𝑏 = 𝑓(𝐺̃, 𝑐, 𝑒𝑏), ̂𝑦𝑐→𝑏 ∈ {0, 1, … , 100} (3-21)

该分数对应事件图上节点对 (𝑐, 𝑒𝑏)的因果归纳边强度，用于衡量候选事件 𝑐
在当前图结构中对结果事件 𝑒𝑏 的因果贡献程度。在得到因果强度分数后，进一
步在图 𝐺̃上搜索从每个候选事件 𝑐 ∈ 𝒞 到结果事件 𝑒𝑏 的可达事件链，并记所得
路径集合为：

𝒫𝑐→𝑏 = {𝜋 ∣ 𝜋 ∶ 𝑐 ⇝ 𝑒𝑏} (3-22)

在得到每个候选事件的因果强度分数 ̂𝑦𝑐→𝑏 及其事件链集合 𝒫𝑐→𝑏 后，按照
分数从高到低对候选原因进行排序，并将排序结果记为 ℛ。排序结果 ℛ同时保
留三类信息：候选事件本身、候选事件到结果事件的因果强度分数，以及支撑该
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判断的事件链集合。由此，可在统一结构中比较候选原因事件与混淆事件集合中
各事件对结果事件的相对影响，并提取与排序结果相对应的路径证据。

最后，将排序后的候选集合 ℛ作为结构化证据输入大语言模型，由其生成
面向问答任务的因果摘要。该摘要综合比较候选原因事件与混淆事件在因果强
度和事件链上的差异，并概括支持性证据与替代性解释。在此基础上，待测模型
再依据因果摘要输出最终判断。由此，整条归纳流程可概括为：

𝐺̃
score (𝑐,𝑒𝑏)
−−−−−−−→ { ̂𝑦𝑐→𝑏}𝑐∈𝒞

path search
−−−−−−−→ {𝒫𝑐→𝑏}𝑐∈𝒞

ranking
−−−−−→ ℛ LLM−−−→因果摘要 (3-23)

通过上述过程，图模型得到的统计因果关联强度预测被进一步组织为面向
问题的整体因果归纳结果。因果归纳边、事件链与候选排序共同构成结构化比较
证据，从而为后续语言模型的总结与决策提供更稳定、也更具可解释性的辅助信
息。

最后，将该因果摘要与原始因果判断问题共同组成模型输入，使待测模型在
因果摘要提供的候选排序、因果强度和事件链证据基础上输出最终判断。

3.5 实验

3.5.1 数据集

本节介绍实验所使用的数据集及其与本文任务设定的对应关系。训练阶段
采用 CRAB数据集构造因果归纳边补全模型的监督样本，测试阶段采用 MoCa
数据集评估所提出方法在长文本情境因果判断任务中的实际效果 [90,96]。为保持
训练阶段与测试阶段在表示层面的统一性，本文在两类数据上采用一致的事理
图谱抽取原则与关系类型体系。

CRAB数据集提供长上下文背景、上下文中隐含的事件对，以及对应的 0–
100细粒度因果强度标注。该数据集能够为事件对之间的因果强度预测提供直接
监督，因此作为本文因果归纳边补全模型的训练数据来源。围绕本文的任务设
定，本文将 CRAB中的原始样本重构为样本级事件图训练样本，具体过程如下。

(1) 首先，将原始上下文文本作为输入，围绕已标注事件对 (𝑒𝑎, 𝑒𝑏)进行问
题驱动的事理图谱抽取，使图中显式包含候选原因事件与结果事件，并保留与二
者相关的其他事件及其关系。

(2) 其次，对同一样本进行多次独立抽取，得到多个候选三元组集合，并按
照前文定义的图级语义一致性得分选择代表图，以减小生成式抽取中的表述波
动和局部结构缺失。

(3) 最后，将校验后得到的代表性事件图记为 𝐺，并将数据集给定的事件对
与因果强度标注映射为 (𝑒𝑎, 𝑒𝑏)与监督标签 𝑦，从而构造得到 (𝐺, 𝑒𝑎, 𝑒𝑏, 𝑦)形式的
训练样本。

经过上述处理，CRAB 数据集被转化为适用于本文任务的样本级事件图训
练集。基于该训练集，模型能够在事件语义、关系语义与局部结构信息的联合约
束下学习事件对之间的因果归纳边强度。
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MoCa 数据集用于本文方法的测试。该数据集以较完整的长文本情境为输
入，要求模型结合上下文对候选原因与结果之间的因果关系作出判断，能够较好
反映长文本情境下因果归纳任务的实际难度。

表 3-1展示了训练样本构建中使用的部分代表性事件间关系类型。

表 3-1 事理图谱关系类型
Table 3-1 Relation types in the eventic graph

类别 代表关系 含义

时间关系 先后、同时、持续、起始、
结束

描述事件发生的先后顺序、同时性及时
间边界

条件与约束关系 前提、许可、依赖、阻断 描述事件发生所依赖的条件、许可约束
与阻断因素

过程与衔接关系 启动、推进、承接、阶段转换 描述事件在叙事过程中的展开方式及不
同阶段之间的衔接关系

状态与影响关系 状态变化、增强、减弱、恢
复、恶化

描述一个事件与另一事件在状态层面的
影响和变化关系

组成与层级关系 组成、包含、子事件、并列
环节

描述复合事件的内部结构及不同事件片
段之间的层级关系

背景与情境关系 场景设定、环境约束、情境
伴随

描述背景性事件、情境性事件与核心事
件之间的关联方式

关联与解释关系 一般关联、迹象提示、证据
支持、解释说明

描述较弱的语义连接，以及对事件判断
有辅助作用的指示、证据与解释线索

共指与叙事推进关
系

重述、共指、铺垫、转折、
升级、对照

描述事件重述、叙事推进、情节转折及
替代性情节对照关系

表中的关系类型能够为后续因果归纳提供关键约束信息。例如，当一个事件
先于另一事件发生时，这一时序关系可以为因果方向提供基本约束；当一个事件
构成另一事件发生的前提，或对其形成阻断时，这类条件与约束关系有助于区分
支持性路径与排除性路径；当一个事件引出新的状态变化，或对后续情节提供解
释线索时，这类过程与解释关系能够补充事件演化链条，为候选原因排序提供结
构证据。由此，这些非直接因果关系共同构成了面向因果归纳的图结构基础。

3.5.2 模型构建和训练

本节说明实验中的模型具体构建方式与训练流程。整体上，模型训练分为两
个阶段：第一阶段学习结构感知节点表示，第二阶段在全图结构上下文与事件对
查询条件下预测因果强度。

第一阶段用于训练事件图编码器。实验中采用 Sentence-Transformers [97] 的
all-mpnet-base-v2对事件节点文本和事件间关系文本进行初始化编码，并以Graph-
Transformer 作为图编码器。图编码器设置为 3 层、8 个注意力头，隐藏维度为
512。训练目标对应前文定义的三类对齐损失，即节点图表示、节点文本表示和
领域文本表示在统一语义空间中的联合对齐。为降低训练波动并保留预训练语
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义空间，该阶段默认冻结文本编码器，仅更新图编码器及相关投影层。训练时共
进行 50个 epoch，学习率设为 2 × 10−5，batch size设为 8，邻居采样数设为 3。第
一阶段训练完成后，保存图编码器参数，供第二阶段直接加载使用。

第二阶段用于预测事件对之间的因果归纳边强度。实验中采用Qwen2.5-1.5B
作为下游语言模型，并加载第一阶段训练完成的图编码器参数。首先由图编码器
生成事件图中各节点的结构表示，再通过投影模块将这些表示映射到语言模型
隐空间，并组织为与图结构对应的结构 token；随后，结构 token与事件对 (𝑒𝑎, 𝑒𝑏)
的文本查询共同构成模型输入，使语言模型能够在统一输入序列中同时接收图结
构信息与任务查询信息。该阶段最大输入长度设为 512，输出类别数设为 101，对
应 0–100的细粒度因果强度标签。训练时共进行 8个 epoch，学习率设为 1×10−4，
batch size设为 4。在此基础上，模型在全图结构上下文中完成因果强度预测，并
由分类头输出 0–100的潜在因果关系估计。

3.5.3 实验结果与分析

实验中设置了多类模型输入形式。Baseline表示直接将原始长文本情境输入
模型并输出判断结果。思维链（Chain of Thought, CoT）表示在原始文本基础上
加入分步推理提示。一致性思维链（Chain of Thought with Self-Consistency, CoT-
SC）表示对同一问题生成多条推理链，并通过答案聚合得到最终判断 [63]。思维
树（Tree of Thoughts, ToT）表示生成多个候选推理分支，并对分支进行搜索和选
择 [3]。思维图（Graph of Thoughts, GoT）表示用图结构组织中间推理结果，使不
同推理节点可以组合和复用 [66]。CausalCoT [4] 表示在原始文本基础上加入面向
因果任务的结构化提示。本文方法包括事件摘要（Event Summary, ES）和因果摘
要（Causal Summary, CS）两种输入形式。ES是本文方法的消融变体，表示仅将
事理图谱抽取结果整理为事件结构摘要后输入模型；CS是本文的完整方法，表
示在事件结构基础上进一步结合事理图谱补全、因果边补全和候选路径比较生
成因果摘要。

本节对实验结果展开分析。首先，分析本文方法在长文本因果判断任务中的
整体效果，并结合消融结果比较事件结构摘要与因果摘要两类中间表示的作用
差异。随后，考察不同模型规模下各方法的性能变化，以分析本文方法在不同模
型能力水平上的收益表现。最后，从细粒度因果因素层面对不同方法进行比较，
以更具体地说明性能差异所对应的因果判断能力来源。

3.5.3.1 本文方法的整体效果与消融实验分析

下面，本文从整体效果和消融结果两个方面分析本文方法在长文本因果判
断任务中的作用。

表 3-2展示了Qwen系列模型在Baseline、CoT、CoT-SC、ToT、GoT、CausalCoT
以及本文完整方法CS等不同方法设置下的因果判断的正确率。从结果来看，CoT
在三种模型上均带来一定提升，但提升幅度有限。CoT-SC的收益较弱，在 1.5B
和 30B模型上低于普通CoT，说明多次采样和答案聚合难以稳定解决长文本因果
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判断中的证据选择问题。ToT是新增方法中表现最好的对比方法，在 4B与 30B-
A3B模型上分别达到 61.1和 66.7，说明搜索多个候选推理分支能够帮助模型比
较不同解释。GoT在部分模型上也有提升，但随模型规模变化较大。CausalCoT
在 1.5B模型上优于 CoT，在 4B与 30B-A3B模型上低于 Baseline。CS在三种模
型规模上均取得最高结果，分别达到 67.0、73.0与 75.6，相对最优对比方法分别
提升 13.5、11.9与 8.9个百分点。
结合不同方法的结果可以看到，通用推理增强方法能够改善部分模型的表

现，但收益不稳定。CoT-SC依赖多条推理链之间的答案一致性，ToT依赖候选
分支搜索，GoT依赖中间推理节点的组织和复用。这些方法主要调整模型生成推
理过程的方式。对于长文本因果判断任务，模型仍需要自行从原始文本中寻找
关键事件、排除干扰事件，并比较不同候选原因的作用。当模型已经受到叙事顺
序、局部显著情节或常识联想影响时，多路径采样、分支搜索和图式组织也可能
围绕相同的表层线索展开，因此收益会随模型规模和具体方法发生波动。

CS的作用更集中在判断依据的整理上。本文方法先抽取事理图谱，将长文
本中的事件、条件、状态变化、阻断关系和解释线索整理为图结构；随后补全候
选原因到结果事件的因果边，得到候选原因的因果强度；最后结合路径搜索和候
选排序生成因果摘要。经过这一过程，模型输入中的关键信息从原始长文本转为
候选原因、结果事件、支持路径和因果强度。对于较小模型，因果摘要降低了在
长文本中查找证据的难度；对于较大模型，因果摘要减少了叙事顺序和显著情节
对判断的干扰。模型最终依据经过筛选的因果摘要进行判断，因此在三个模型规
模上都取得更高准确率。实验结果表明，面向因果判断的结构化证据能够为长文
本归因提供更稳定的支持。

表 3-2 不同方法设置下的因果判断准确率比较
Table 3-2 Causal Judgment Accuracy under Different Method Settings

方法 Qwen2.5-1.5B Qwen3-4B Qwen3-30B-A3B

Baseline 45.1 55.0 61.0
CoT 51.3 56.0 62.5
CoT-SC 45.8 56.3 61.1
ToT 49.3 61.1 66.7
GoT 50.7 55.6 63.2
CausalCoT 53.5 49.0 54.1
CS (ours) 67.0 (13.5↑) 73.0 (11.9↑) 75.6 (8.9↑)
注：CS表示本文完整方法生成的 Causal Summary；括号内为相对对应模型下最优对比方法的提升。

消融实验。图 3-3展示了 Baseline、ES和 CS三种输入形式在 Qwen系列模
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型上的比较。实验证明仅进行事理图谱摘要，能够在一定程度上减弱长文本中
的冗余干扰，并在 1.5B与 4B模型上分别提升至 56.3和 60.4，整体优于对应的
Baseline，说明事件结构整理本身已经能够为因果判断提供一定帮助。这表明，将
原始长文本先归纳为事理图谱并进一步压缩为事件摘要，能够为模型提供比开
放式提示更集中的结构信息。然而，ES在 30B-A3B模型上下降至 56.25，低于对
应 Baseline，这说明一般事件结构摘要本身仍不足以稳定支撑最终因果判断；随
着模型自身能力增强，模型已经能够在一定程度上从原始文本中掌握较好的非
因果关系理解，事件结构摘要甚至会引入干扰项，从而对模型的因果判断造成负
面影响。

在各模型规模下，CS均表现出相对于 ES的稳定优势。该结果说明，本文方
法带来的性能提升并不主要依赖对原始文本的概括性压缩，而更多来自事理图
谱补全后对因果相关结构的针对性筛选与重组。ES所保留的是较一般的事件结
构信息，能够在一定程度上减弱原始文本中的冗余干扰，但仍不足以稳定支持最
终判断；CS则在事件图的基础上进一步结合因果边补全结果，对候选原因与结
果事件之间的支持路径进行显式比较，并将更具判别力的因果相关结构压缩为
输入表示。

图 3-3 事件摘要与因果摘要的消融结果比较
Figure 3-3 Ablation Results for Event and Causal Summaries

实验结果表明，本文方法在不同模型规模下均具有稳定效果，其中，事件结
构整理为因果判断提供了基础支撑，而事理图谱补全基础上的因果归纳过程进
一步提升了模型对关键因果证据的利用能力。

3.5.3.2 模型规模的影响

图 3-4展示了不同模型规模下不同方法设置对模型因果判断能力的影响。
在较小的模型上，不同方法的增益差异明显。以 Qwen2.5-1.5B为例，CoT、

CoT-SC、ToT、GoT、CausalCoT和 CS分别带来 6.2、0.7、4.2、5.6、8.4和 21.9个
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图 3-4 不同模型规模下各方法的相对增益
Figure 3-4 Relative Gains by Method across Model Scales

百分点的提升。CoT-SC的提升较小，说明多次采样和答案聚合对该任务的帮助
有限。CoT、ToT、GoT和 CausalCoT能够带来一定收益，说明显式推理提示、分
支搜索和中间节点组织可以帮助小模型整理部分线索。CS的提升幅度最大，说
明因果摘要能够直接提供候选原因、结果事件和支持路径之间的关键信息。

随着模型规模增长到 4B 及以上，不同方法的收益继续分化。图 3-4 显示，
CoT在 4B和 30B-A3B上仅带来 1.0和 1.5个百分点的提升，CoT-SC的提升分别
为 1.3和 0.1个百分点。GoT在 4B上提升 0.6个百分点，在 30B-A3B上提升 2.2
个百分点，整体波动较大。ToT在两个较大模型上表现较好，分别提升 6.1和 5.7
个百分点，说明分支搜索对较强模型有帮助。CausalCoT在两个较大模型上出现
下降，分别低于 Baseline 6.0和 6.9个百分点，说明复杂的因果步骤提示可能引
入错误中间过程。

CS在三个模型规模上都保持最高增益，分别提升 21.9、18.0和 14.6个百分
点。该结果说明，因果摘要在不同规模模型上都能提供稳定帮助。对于较小模
型，因果摘要降低了从长文本中寻找关键线索的难度。对于较大模型，因果摘要
把判断依据集中到候选原因、结果事件、因果强度和支持路径上，减少了模型沿
表层线索作答的情况。

3.5.3.3 细粒度因果因素分析

前文已经比较了不同方法在整体表现和不同模型规模下的收益差异，为进
一步探究这些差异具体来源于哪些因果判断能力，本节进一步从细粒度因果因
素层面对不同方法进行分析，以考察不同方法在不同因果因素上的响应模式。本
文所考察的因素包括：

(1) 后发原因与先发原因：反映时间顺序对因果判断的影响。
(2) 异常事件与正常事件：区分某个候选事件相对于故事中给定规则、常态

37



基于图谱补全和过程验证的因果推理研究与应用

或功能预期是更异常还是更正常。
(3) 作为与不作为：区分结果是由某个行动直接引起，还是由于某个本应发

生的行动没有发生而引起。
(4) 规范性规则与统计性常态：区分故事中的“常态”是来自明确规定的行

为规则，还是来自通常情况下更常见的经验模式。
(5) 知情与不知情：表示行动者是否知晓其行为的异常性或后果。
图 3-5汇总了三个 Qwen模型在上述因素上的表现，用以分析整体性能差异

在具体因果因素上的分布。

(a) Qwen2.5-1.5B (b) Qwen3-4B

(c) Qwen3-30B

图 3-5 不同方法在细粒度因果因素上的响应
Figure 3-5 Sensitivity of Different Methods to Fine-Grained Causal Factors

从图 3-5可以看出，不同方法的增益集中体现在若干结构性较强的因果维度
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上。其中，后发原因与先发原因这一因素上的差异最为明显。在三个模型规模
上，CS在该维度上的响应均明显高于其余方法，说明该表示形式更有利于模型
利用时间顺序信息进行因果判断。结合前文方法部分可以理解为，事件图中的时
序关系及其路径结构为模型提供了比原始叙事更清晰的方向性约束，而这些约
束在因果摘要中得到进一步保留与强化，从而增强了模型在后发原因与先发原
因区分上的响应强度。

异常性相关因素构成了另一类较为稳定的改进来源。在一般“异常事件与正
常事件”维度上，CS在 1.5B与 4B模型上响应较强，在 30B模型上则与 Baseline
和 CoT接近。该结果表明，经过事件图归纳、因果边补全与因果摘要组织之后，
模型在面对正常事件与异常事件并存的情形时，更容易把偏离故事常态的事件
判断为结果发生的关键原因。

与此不同，ES的响应模式更多体现为对一般事件关系的组织与压缩，而非
对关键归因因素的集中增强。从图中可以看到，在“后发原因与先发原因”和
“异常事件与正常事件”等维度上，ES的响应整体弱于 CS。由此可见，ES更有
利于模型把握事件之间的一般关系，而在关键致因事件识别方面所提供的支持
相对有限。

从图中的其余维度可以看到，行为者意识、作为与不作为以及规范类型等因
素在不同模型和不同方法之间普遍波动较大，尚未呈现出稳定一致的响应模式。
在“知情与不知情”维度上，多数方法与人工趋势之间仍存在偏离；在“作为与
不作为”维度上，不同方法的响应方向也不完全一致；在“规范性规则与统计性
常态”维度上，各方法之间未形成稳定的分布层次。这些结果表明，行动者知情
状态、作为与不作为差异以及规范解释等因素，目前尚难通过图结构中的事件关
系与路径信息得到充分刻画。

综合图 3-5 可以看出，不同方法在各细粒度因果因素上的响应存在明显差
异。其中，后发原因与先发原因以及异常性相关因素上的变化最为明显；ES的
作用则主要体现为对一般事件关系的组织；知情与不知情、作为与不作为以及规
范性因素仍然是当前方法波动较大的维度。由此可见，本文方法在结构性较强、
可由事件关系和图路径显式表达的因果因素上取得了较为明显的改进，而在更
高层次的知情状态和规范解释因素上仍有进一步提升空间。

3.6 小结

本章围绕长文本情境下的因果判断任务，提出了一种基于事理图谱补全的
因果推理方法。针对大语言模型在原始文本中容易受到冗余描述、局部显著信息
和表层相关模式干扰的问题，本文将因果判断过程组织为“事理图谱抽取与校
验–因果归纳边补全–因果摘要生成”三个阶段。该方法首先通过问题驱动的事理
图谱抽取与一致性校验，将长文本中的事件及其依赖关系转化为较稳定的结构
化表示；随后在事件图上建模候选事件对结果事件的潜在因果贡献，并结合路径
搜索与排序形成结构化因果证据；最后生成面向最终判断的因果摘要，为下游模
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型提供更集中的判断依据。

本文进一步构建了面向样本级事件图的因果归纳边补全模型。该模型以事
件节点文本和关系文本的联合表示为基础，通过结构感知图编码器学习节点表
示，并在全图上下文中预测候选事件对的因果强度。通过将时序、条件、阻断、
状态变化和组成关系等非因果结构信息纳入因果归纳过程，模型能够在结构空
间中组织和比较候选证据，从而增强对关键因果路径的识别能力，为后续候选原
因排序与因果摘要生成提供支撑。

实验结果表明，现有通用模型在长文本因果判断任务上的基础表现仍然有
限。CoT-SC、ToT和 GoT等通用推理增强方法在部分模型上有效，但收益随方
法和模型规模变化。进一步分析表明，本文方法生成的因果摘要在不同模型规模
下均表现出稳定有效性，说明将原始文本中的相关性判断转化为围绕候选原因
与结果事件的因果结构比较，能够为最终判断提供更有效的支持。消融结果进一
步表明，事件结构整理能够为因果判断提供基础支撑，而事理图谱补全基础上的
因果归纳过程进一步增强了模型对关键因果证据的利用能力。模型规模分析显
示，随着模型规模增大，不同方法的收益呈现明显分化，因果摘要始终保持最高
正增益；细粒度因果因素分析则表明，本文方法的改进主要体现在后发原因与先
发原因、异常事件与正常事件等结构性较强的因果因素上。整体而言，本章工作
验证了通过事理图谱补全提升大语言模型长文本因果判断效果的有效性。
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第 4章 基于过程验证的反事实因果推理方法

4.1 引言

第三章围绕长文本情境中的因果判断问题展开，通过事理图谱补全与因果
归纳边建模，推动模型由对表层相关模式的利用转向对因果关系的结构化判断。
在因果判断基础上，进一步分析条件变化后的结果演化，是更高层次的反事实因
果推理问题。因果判断主要回答的是某一因素是否构成结果发生的原因，尚不能
进一步说明当条件发生变化时结果将如何演化。进一步分析“若条件改变，结果
将如何变化”，需要模型具有较好的反事实因果推理能力。因此，本章在前一章
工作的基础上，进一步研究反事实因果推理方法。

这一研究也来源于广泛存在的决策分析需求。在金融风控、医疗决策、公共
治理和经营管理等场景中，在完成对结果成因的判断之后，研究者和决策者通常
还需要评估当某一条件发生调整时结果将如何变化。例如，在医疗决策中，当已
有分析表明某一治疗方案与患者当前结果存在关联之后，进一步的问题往往是：
若改变治疗方案、剂量或干预时点，患者状态将如何演化。这类围绕条件变化展
开的结果分析，构成了反事实推理在现实决策中的典型问题形式。

近年来，围绕大语言模型反事实能力的研究持续推进。相关工作表明，大语
言模型在反事实因果推理任务中，表现仍然不够稳定 [85,86,88]。其中一个突出问
题在于，模型常常跳过必要推演过程，直接依据局部线索生成结果，因而难以分
析条件变化后的结果。已有研究在可执行反事实任务的推理轨迹分析中也观察
到类似现象：模型面对数学反事实问题时，对于影响计算结果的未知变量，模型
常出现枚举未知变量、任意假设未知变量以及不必要分情况讨论等失败模式。[6]。

反事实推理的一般形式是：在给定某个原因的情况下，得出了一个确定的结
果，同时存在一些未知量会影响原因和结果的对应关系，要求分析当原因改变
时，结果怎么变化。反事实推理具有清晰的推理过程：首先是根据给定已知的信
息分析出未知量。其次，在保持未知量不变的情况下，知道原因怎么改变。最后，
根据分析出的未知量和新的原因推导出结果的变化。

基于上述背景，本章提出一种基于过程验证的反事实因果推理方法。第一是
构造符合反事实推理过程的训练数据对模型进行监督微调，使模型学习更清晰
的反事实求解过程。第二是针对反事实推理过程设计奖励信号，通过强化学习增
强模型对反事实推理过程的学习。

本章其余内容安排如下：首先对本章关注的研究问题进行说明；随后介绍与
本章相关的研究工作；在此基础上依次说明基于过程验证的反事实因果推理方
法；最后通过实验验证本章方法的有效性。
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4.2 研究问题

本章关注反事实推理任务。给定一个事实情境及其已观测结果，并在此基础
上引入某一条件变化，模型需要判断在保持事实基础一致的前提下，替代情境中
的结果将如何变化。这类问题往往存在会影响判断的未知量，本文统一称为隐藏
状态。

下面给出一个说明性示例。

任务示例：已知在当前事实情境下，珠穆朗玛峰是世界最高峰。若地壳运
动使珠穆朗玛峰的高度降低 300米，而其他相关地理条件保持不变，那么
世界最高峰将变为哪一座山？

对于这一问题，反事实推理可以分为三个步骤。第一步是根据题目给出的已
有事实推断隐藏条件。例如，由“珠穆朗玛峰是世界最高峰”这一事实，可以进
一步去获得珠穆朗玛峰当前高度约为 8848.86米，世界第二高峰为乔戈里峰，其
高度约为 8611米等未显示给出的条件。第二步是对题目指定条件施加变化，即
将珠穆朗玛峰高度降低 300米并保持其他条件不变。第三步是比较变化后的珠
穆朗玛峰高度与乔戈里峰高度，并据此判断反事实情境下的世界最高峰。

为对反事实问题进行统一描述，本文采用带隐藏状态的形式化表示。设 𝑥表
示可观测输入，𝑈 表示不可直接观测的隐藏状态，𝑦表示在给定输入与隐藏状态
下得到的输出，则事实过程可表示为：

𝑦 = 𝑓(𝑥, 𝑈) (4-1)

其中 𝑓(⋅)表示由输入与隐藏状态共同决定输出的确定性映射关系。对于同
一问题，事实观测通常给出输入 𝑥与对应输出 𝑦，但并不直接揭示隐藏状态 𝑈 的
具体取值。

在此基础上，反事实问题可表述为：已知事实输入 𝑥下观测到输出 𝑦，若将
输入替换为新的反事实输入 𝑥′，并保持事实发生时的隐藏状态不变，则可能得
到怎样的输出。由此，与事实观测一致的隐藏状态集合可定义为：

𝒰 (𝑥, 𝑦) = {𝑈 ∣ 𝑓(𝑥, 𝑈) = 𝑦} (4-2)

该集合刻画了所有能够解释当前事实观测的潜在状态。进一步地，在反事实
输入 𝑥′下，对应的反事实输出集合可写为：

𝒴𝑐𝑓 (𝑥′, 𝑥, 𝑦) = {𝑓(𝑥′, 𝑈) ∣ 𝑈 ∈ 𝒰 (𝑥, 𝑦)} (4-3)

若 𝒰 (𝑥, 𝑦)只包含唯一隐藏状态，则反事实输出唯一；若 𝒰 (𝑥, 𝑦)含有多个
与事实一致的潜在状态，则反事实输出也可能表现为一个结果集合。

反事实推理的难点主要体现在三个方面。第一，模型需要先根据题目给出
的事实结果，推回与之相符的隐藏状态，而这些信息通常并没有被直接写出。第
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二，在构造反事实情境时，模型只能修改题目明确指定的条件，其他事实基础必
须保持不变，需要模型理解并执行关键条件的更新。第三，在完成条件替换之
后，模型还需要基于保持不变的事实基础，继续推导结果会如何变化。

现有大语言模型在处理这类任务时，往往不能清楚地区分这几个步骤。它们
常常把隐藏状态推断、条件替换和结果推导混在同一段连续生成中，甚至直接跳
过中间过程，根据局部线索猜测答案。这样一来，模型就容易出现三类问题：一
是没有正确推断事实约束，二是错误改动了本应保持不变的条件，三是在替代情
境中的结果推导不完整或不一致，得出错误的分析结果。

针对上述问题，本文提出基于过程验证的反事实因果推理方法，以提升反事
实推演过程的稳定性。

4.3 相关工作

围绕大语言模型反事实推理的研究，现有工作首先从能力评测与任务构造
出发，逐步揭示模型在这一方向上的主要挑战。早期研究多从相关性判断、因果
方向识别或常识性因果问答切入，用以考察模型是否能够区分变量之间的因果
关系；随后，评测对象进一步扩展到干预推理和反事实推理，开始关注模型能否
在给定事实观测的基础上处理替代情境下的结果变化 [4,85,86,88]。相关结果表明，
大语言模型在因果反事实任务上仍存在依赖猜测、跳过必要步骤等缺陷。

除能力评测与任务构造外，现有研究也从训练层面探索反事实因果推理能
力的提升路径。具体而言，一类方法围绕事实问题与反事实问题之间的对应关系
设计训练反馈，通过构造事实–反事实配对样本，并结合因果一致性导向的优化
目标，提升模型在因果相关问题中的表现与一致性 [76]。另一类方法则将因果规
则以显式形式编码进训练数据，通过构造 ⟨前提、假设、结论 ⟩式样本，将传递
性、d-separation等规则直接纳入模型训练过程，使模型能够从结构化示例中学
习因果约束 [77]。这些研究表明，针对反事实场景构造训练信号，有助于对模型
的因果与反事实推理能力形成更明确的引导。

除此之外，已有研究还进一步将反事实问题组织为代码或形式化数学任
务。[6] 这类反事实任务具有清晰的推理过程，为反事实研究提供了更稳定的任
务基础，也使研究者能够在更受控的条件下考察模型处理反事实问题的行为特
征。总体来看，现有研究已经从评测、训练与任务设计等多个方面推动了大语言
模型反事实推理研究的发展。

4.4 方法介绍

针对反事实因果推理过程中模型推理过程边界不清晰、跳过关键步骤或关
键步骤推理失败的问题，本文提出基于过程验证的反事实推理方法。

在反事实推理中，归因是指推断与事实结果相符的隐藏条件，干预是指在其
他条件不变时替换指定条件，预测是指推到出反事实情境下的结果。
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图 4-1 基于过程验证的反事实因果推理方法
Figure 4-1 Counterfactual causal reasoning method based on process verification

本文的方法主要包括两部分。如图 4-1所示，第一部分基于三阶段推理数据
的监督微调方法，通过构造完整覆盖反事实推理过程的数据，使模型学习更清晰
的反事实求解过程，得到反事实推理监督微调模型。第二部分是强化学习，通过
设计归因验证器和干预验证器两个奖励模型，为模型提供过程级验证信号，并据
此增强关键中间过程的学习，得到反事实推理强化学习模型。

4.4.1 基于三阶段推理数据的监督微调方法

本文通过构造面向反事实因果推理过程的归因-干预-预测三阶段推理数据，
并通过监督微调使模型从训练样本中学习更清晰的反事实推理过程。经过该方
法训练后得到的模型，本文称为反事实推理监督微调模型。记事实输入为 𝑥，事
实输出为 𝑦，反事实输入为 𝑥′，隐藏状态为 𝑈。事实世界与反事实世界可分别写
为：

𝑌𝑥(𝑈) = 𝑓(𝑥, 𝑈), 𝑌𝑥′(𝑈) = 𝑓(𝑥′, 𝑈) (4-4)

由此，与事实观测 (𝑥, 𝑦)一致的上下文集合和对应的反事实输出集合分别为：

𝒰 (𝑥, 𝑦) = {𝑈 ∣ 𝑌𝑥(𝑈) = 𝑦}, 𝒴𝑐𝑓 (𝑥′, 𝑥, 𝑦) = {𝑌𝑥′(𝑈) ∣ 𝑈 ∈ 𝒰 (𝑥, 𝑦)} (4-5)

记归因、干预、预测三个阶段对应的目标输出分别为 𝑎、𝑖和 𝑝，则完整目标
可记为：

𝑆 = (𝑎, 𝑖, 𝑝) (4-6)

其中，𝑎对应事实一致上下文𝒰 (𝑥, 𝑦)的推断，𝑖对应在共享事实基础上对输入
条件实施 𝑥 → 𝑥′ 的替换，𝑝对应在该替换条件下得到的反事实结果 𝒴𝑐𝑓 (𝑥′, 𝑥, 𝑦)
的推导与最终预测。监督微调的作用在于，使模型在结构化监督下学习归因、干
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预和预测三个阶段所对应的反事实推理行为。相应地，监督微调损失写为：

ℒSFT = − log 𝑝𝜃(𝑆 ∣ 𝑞) (4-7)

该目标同时对最终答案和具有明确过程结构的输出序列进行建模。由此，监
督微调能够通过三阶段推理样本引导模型形成更清晰的反事实推理过程。

4.4.2 基于验证器信号的强化学习方法

除监督微调之外，本文还采用 Group Relative Policy Optimization（GRPO）对
模型进行强化学习优化。该设置同时使用答案正确性奖励、归因验证器提供的过
程信号以及干预验证器提供的过程信号，引导模型形成更稳定的反事实推理行
为。经过该方法训练后得到的模型，本文称为反事实推理强行学习模型。归因验
证器与干预验证器的具体结构将在后文过程级验证模块中进一步说明。

对于给定输入 𝑞，从当前策略 𝜋𝜃 中采样一组候选输出：

{ ̂𝑆𝑖}𝐺
𝑖=1, ̂𝑆𝑖 ∼ 𝜋𝜃(⋅ ∣ 𝑞) (4-8)

其中每个 ̂𝑆𝑖 都是模型针对输入 𝑞 生成的候选输出。对每个候选输出，构造
奖励函数：

𝑅(𝑞, ̂𝑆𝑖) = 𝛼1𝑅1(𝑞, ̂𝑆𝑖) + 𝛼2𝑅2(𝑞, ̂𝑆𝑖) + 𝛼3𝑅3(𝑞, ̂𝑆𝑖) (4-9)

其中，𝑅1 表示答案正确性奖励，𝑅2 表示归因行为奖励，𝑅3 表示干预行为
奖励。后两项奖励分别由归因验证器与干预验证器提供，用于针对归因过程与干
预过程进行专门判别，并为模型提供更有针对性的过程监督信号。

在得到一组候选输出的奖励之后，GRPO 采用组内标准化方式构造相对优
势。设第 𝑖个候选的奖励为 𝑟𝑖 = 𝑅(𝑞, ̂𝑆𝑖)，则其相对优势定义为：

𝐴𝑖 = 𝑟𝑖 − mean(𝐫)
std(𝐫) + 𝜖 , 𝐫 = (𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝐺) (4-10)

对于第 𝑖个候选输出，策略比率定义为：

𝜌𝑖 = 𝜋𝜃( ̂𝑆𝑖 ∣ 𝑞)
𝜋𝜃old( ̂𝑆𝑖 ∣ 𝑞)

(4-11)

于是，GRPO的优化目标可写为：

ℒGRPO = − 1
𝐺

𝐺

∑
𝑖=1

min [𝜌𝑖𝐴𝑖, clip(𝜌𝑖, 1 − 𝜖𝑐 , 1 + 𝜖𝑐)𝐴𝑖]

+ 𝛾 KL(𝜋𝜃(⋅ ∣ 𝑞) ‖ 𝜋ref (⋅ ∣ 𝑞))

(4-12)

其中 𝜖𝑐 表示截断阈值，𝜋ref 表示参考策略，𝛾 表示 KL正则项的权重。总体
而言，该强化学习设置通过结合验证器信号与答案奖励，对模型的反事实推理行
为进行优化，从而进一步增强模型在归因、干预等关键过程上的表现。
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4.4.3 过程级验证模块

本文进一步设计过程级验证模块，用于判断强化学习中模型生成的中间过
程是否满足反事实因果推理步骤。该模块包括归因验证器和干预验证器，这两个
奖励模型用于监督模型的强化学习过程，引导模型更稳定地学习反事实因果推
理模式。

4.4.3.1 归因验证器

归因验证器用于判断模型在归因阶段中是否完成了由根据已有事实推断隐
藏状态。归因验证器的结构如4-2所示。
给定题目文本和已有事实和模型的归因推理过程。将模型的归因推理过程

记为候选归因文本。设题目文本为 𝑞，事实观测为 𝑜，候选归因文本为 𝑎，则验
证器输入记为：

𝑧𝑎 = [𝑞; 𝑜; 𝑎] (4-13)

在该输入上，验证器输出一个整体分数和三个槽位分数，分别记为：

𝐩𝑎, 𝑝𝑜, 𝑝ℎ, 𝑝𝑟 (4-14)

其中，𝐩𝑎 评估候选归因文本是否包含良好的归因推理过程；𝑝𝑜 表示文本中
是否明确引用了事实；𝑝ℎ 表示文本中明确讨论了隐藏状态；𝑝𝑟 表示文本中是否
进行隐藏状态的推断、筛选或排除。通过这一输出形式，验证器能够细粒度的评
估模型反事实推理过程中的归因行为。

在模型结构上，归因验证器采用共享编码器与槽位级注意力聚合相结合的
方式。设编码器输出的候选归因片段表示为：

𝐻𝑎 = [ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑛] (4-15)

其中 𝑛为候选归因文本的 token数。为了分别刻画事实观测、隐藏状态提及
与隐藏状态推断三个槽位，本文引入三个查询向量，分别记为 𝑢𝑜、𝑢ℎ 和 𝑢𝑟。以
任一槽位 𝑘 ∈ {𝑜, ℎ, 𝑟}为例，其注意力权重定义为：

𝛼𝑘,𝑡 =
exp(𝑢⊤

𝑘 ℎ𝑡)
∑𝑛

𝑗=1 exp(𝑢⊤
𝑘 ℎ𝑗)

(4-16)

据此可得该槽位的聚合表示：

𝑣𝑘 =
𝑛

∑
𝑡=1

𝛼𝑘,𝑡ℎ𝑡 (4-17)

三个槽位表示分别经过对应的分类头，得到槽位分数：

𝑝𝑘 = 𝜎(𝑊𝑘𝑣𝑘 + 𝑏𝑘), 𝑘 ∈ {𝑜, ℎ, 𝑟} (4-18)
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图 4-2 归因验证器结构示意图
Figure 4-2 Architecture of the abduction verifier

其中 𝜎(⋅)表示 Sigmoid函数。进一步地，记编码器的全局表示为 𝑐𝑎，则整体
归因分数写为：

𝐩𝑎 = softmax (𝑊𝑎[𝑐𝑎; 𝑣𝑜; 𝑣ℎ; 𝑣𝑟] + 𝑏𝑎) (4-19)

归因验证器的训练依赖分组构造的监督样本。对于同一道题目，本文围绕同
一题目文本 𝑞 与事实观测 𝑜构造多条候选归因文本，根据归因过程的正确性赋
予不同层次的标签。

在训练目标上，本文同时使用分类监督与对比学习监督。分类部分包括整体
标签损失与槽位标签损失。设整体标签为 𝑦𝑎，三个槽位标签分别为 𝑦𝑜、𝑦ℎ和 𝑦𝑟，
则分类损失写为：

ℒcls
𝑎 = CE(𝐩𝑎, 𝑦𝑎) + BCE(𝑝𝑜, 𝑦𝑜) + BCE(𝑝ℎ, 𝑦ℎ) + BCE(𝑝𝑟, 𝑦𝑟) (4-20)

其中，整体标签采用类别标注，用于刻画候选归因文本在整体层面的判别结
果；槽位标签采用二值标注，用于刻画各局部成分是否成立。为了进一步拉开不
同质量归因文本之间的表示距离，本文在组内引入对比学习。设同组内强正样本
表示为 𝑐+，负样本表示为 𝑐−，当前样本全局表示为 𝑐𝑎，则对比损失写为：

ℒcon
𝑎 = − log exp(sim(𝑐𝑎, 𝑐+)/𝜏)

exp(sim(𝑐𝑎, 𝑐+)/𝜏) + ∑𝑐− exp(sim(𝑐𝑎, 𝑐−)/𝜏) (4-21)

其中 sim(⋅, ⋅)表示余弦相似度，𝜏 为温度系数。最终训练目标写为：

ℒ𝑎 = ℒcls
𝑎 + 𝜆𝑎ℒcon

𝑎 (4-22)
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通过上述设计，归因验证器能够同时提供整体归因有效性判断与槽位级结
构反馈，从而为归因过程的监督与分析提供更细粒度的信号。

4.4.3.2 干预验证器

归因验证器用于判断模型在干预阶段中是否按照保持隐藏状态不变，改变
反事实输入进行推理。干预验证器的结构如图4-3所示。
给定题目文本、已有事实、反事实输入和模型的干预推理过程。将模型的干

预推理过程记为候选干预文本

设题目文本为 𝑞，事实观测为 𝑜，目标反事实输入为 𝑥′，候选干预文本为 𝑖，
则验证器输入记为：

𝑧𝑖 = [𝑞; 𝑜; 𝑥′; 𝑖] (4-23)

在该输入上，验证器输出一个整体分数和两个槽位分数，分别记为：

𝐩𝑖, 𝑝𝑥, 𝑝𝑠 (4-24)

其中，𝐩𝑖 评估模型反事实推理过程中干预行为的总体有效性；𝑝𝑥 表示文本
是否明确给出了正确的反事实输入；𝑝𝑠 表示文本是否明确保持了与事实情境一
致的隐藏状态或等价约束。

在模型结构上，设编码器输出的候选干预片段表示为：

𝐻𝑖 = [𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑚] (4-25)

其中 𝑚为候选干预文本的 token数。对应“反事实输入”与“隐藏状态保持”
两个槽位，本文引入查询向量 𝑢𝑥和 𝑢𝑠，并据此得到槽位聚合表示：

𝛽𝑘,𝑡 =
exp(𝑢⊤

𝑘 𝑔𝑡)
∑𝑚

𝑗=1 exp(𝑢⊤
𝑘 𝑔𝑗)

, 𝑤𝑘 =
𝑚

∑
𝑡=1

𝛽𝑘,𝑡𝑔𝑡, 𝑘 ∈ {𝑥, 𝑠} (4-26)

两个槽位分数与整体判别结果分别写为：

𝑝𝑘 = 𝜎(𝑊𝑘𝑤𝑘 + 𝑏𝑘), 𝑘 ∈ {𝑥, 𝑠} (4-27)

𝐩𝑖 = softmax (𝑊𝑖[𝑐𝑖; 𝑤𝑥; 𝑤𝑠] + 𝑏𝑖) (4-28)

干预验证器的训练样本同样按题目分组构造。对于同一道题目，围绕相同的
题目文本 𝑞、事实观测 𝑜和目标输入 𝑥′，本文构造多条候选干预文本，并根据干
预过程的正确性赋予不同层次标签。

在训练目标上，干预验证器同样采用分类监督与对比学习联合优化。设整体
标签为 𝑦𝑖，两个槽位标签分别为 𝑦𝑥和 𝑦𝑠，则分类损失写为：

ℒcls
𝑖 = CE(𝐩𝑖, 𝑦𝑖) + BCE(𝑝𝑥, 𝑦𝑥) + BCE(𝑝𝑠, 𝑦𝑠) (4-29)
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图 4-3 干预验证器结构示意图
Figure 4-3 Architecture of the intervention verifier

其中，整体标签采用类别标注，槽位标签采用二值标注。为增强同题目不同
质量干预文本之间的可分性，本文在组内继续引入对比学习。设同组内强正样本
表示为 𝑐+，负样本表示为 𝑐−，当前样本全局表示为 𝑐𝑖，则对比损失写为：

ℒcon
𝑖 = − log exp(sim(𝑐𝑖, 𝑐+)/𝜏)

exp(sim(𝑐𝑖, 𝑐+)/𝜏) + ∑𝑐− exp(sim(𝑐𝑖, 𝑐−)/𝜏) (4-30)

最终训练目标写为：
ℒ𝑖 = ℒcls

𝑖 + 𝜆𝑖ℒcon
𝑖 (4-31)

通过上述设计，干预验证器能够围绕反事实输入与隐藏状态保持两个关键
条件提供专门判别，为干预过程提供针对性的监督信号。

总体而言，本文通过设计归因验证器与干预验证器为反事实推理的两个关
键过程：隐藏状态推断与条件替换提供监督信号。前者用于评估模型是否具备基
于事实观测推断隐藏状态的能力，后者用于评估模型是否具备在共享事实基础
上正确实施条件替换的能力。二者共同为强化学习训练提供过程级支撑，使模型
性能变化能够进一步对应到具体过程能力的改善上。

4.5 实验

本节围绕“基于过程验证的反事实因果推理方法能否提升模型求解效果，以
及这种提升是否对应关键过程行为的改善”展开实验分析。由于本文关注的是反
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事实求解中的关键中间过程，实验任务不仅需要覆盖隐藏状态推断、条件替换和
结果预测三个环节，还需要具备清晰的求解边界和可验证的结果基础。

基于此，本文采用代码反事实任务和数学反事实任务 [6]作为主要验证环境。
这两类任务都要求模型先依据事实观测推断未显式给出的隐藏状态，再在保持
该状态不变的前提下推演条件变化后的结果，因此符合反事实推理的基本形式。
与此同时，这两类任务具有较清晰的求解边界，能够较稳定地分离归因、干预和
预测三个环节，适合用于本文方法的有效性验证。

4.5.1 任务说明

本节进一步说明实验中使用的代码反事实任务和数学反事实任务，并介绍
各任务之间的差异及其评测目标。

代码反事实任务共设置四类，分别为 if_else、if_else_long、multi_r和 while。
其中，本文在 if_else任务上进行训练，并在 if_else_long、multi_r和 while三类
任务上测试模型表现，以考察方法在更深条件分支、多隐藏变量和循环更新等不
同程序形式下的泛化能力；此外，数学反事实任务用于进一步评估方法向自然语
言场景的迁移表现。

if_else任务示例如图4-4：

图 4-4 代码反事实任务示例
Figure 4-4 An Example of a Code Counterfactual Task

对于代码反事实任务，题目会先给出一个已知输入及其对应输出，例如“当
输入 𝑥 = 2时，输出为 𝑦 = 2；如果把输入改为 𝑥′ = 3，并保持其他条件不变，
输出可能是什么”。在这个任务中，𝑥是已知输入，𝑟是程序中没有直接给出的
隐藏变量，𝑦是已知输出，𝑥′是改变后的输入。模型需要先根据已知的输入输出
(𝑥, 𝑦)推断隐藏变量 𝑟的可能取值，再在保持同一个 𝑟不变的情况下，计算输入
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变为 𝑥′ 后可能得到的输出。因此，这类代码任务本质上就是一个完整的反事实
推理过程。

在此基础上，if_else_long包含更多层条件判断，程序结构更深，因此模型需
要处理更长的推理链条。

multi_r中，隐藏状态扩展为状态组 (𝑟1, 𝑟2, 𝑟3)。因此，模型不仅要根据输入
输出关系推断多个隐藏变量的可能取值，还要在保持这组隐藏状态不变的前提
下完成结果推演，可用于评估多隐藏变量条件下的反事实泛化能力。

while任务中，程序需要在循环过程中不断更新中间变量，并在多轮更新后
得到最终输出，因此可用于考察模型在循环结构中的反事实推理能力。

数学反事实任务示例如表 4-1所示。以该样例为例，题目显式给出每份餐盘
价格、折扣比例、订购份数及已观测总价，同时保留“每份服务费”这一未直接
给出的关键量。对应到前文形式化，题面中的显式条件构成事实输入 𝑥，隐藏的
每份服务费对应隐藏状态 𝑈，已知总价对应事实结果 𝑦，将订购份数由 6份改为
11份对应反事实输入 𝑥′。模型需要先依据事实结果推理与当前总价一致的服务
费取值，再在保持其余条件不变的前提下计算新的总价。由此，数学任务与代码
任务在求解结构上保持一致，均可表述为围绕隐藏状态求解、条件替换和结果预
测展开的反事实推理问题。

表 4-1 数学反事实任务示例
Table 4-1 A factual-counterfactual example in math tasks

场景 数学题目 答案

反事实 Ravi正在为办公室午餐做准备。每份餐盘价格为 $68，另有一项按每份餐盘收取的服务
费。商品小计（不含服务费）可享受 14%的折扣。订购 6份餐盘时，页面显示总价为
$353.88。若在其他条件保持不变的情况下改为订购 11份餐盘，页面将显示多少金额？

$648.78

综上，代码任务与数学任务虽然表面形式不同，但共享统一的反事实求解结
构。前者用于评估模型在结构清晰环境中的反事实求解能力，后者用于评估这种
能力向自然语言场景的迁移表现。基于这两类任务，本文进一步分析不同训练方
式对模型反事实能力提升范围的影响。

4.5.2 数据构建

围绕上述代码反事实任务与数学反事实任务，本文基于文献 [6] 提供的原始
反事实样本，进一步构造四类实验数据，分别为三阶段推理数据、强化学习训练
数据、归因验证器训练数据和干预验证器训练数据。原始样本同时包含题目输
入与完整求解文本，其输出部分保留了从事实观测到结果预测的连续推理过程。
在此基础上，本文围绕监督微调、强化学习以及过程级验证三个实验环节，对原
始输出进行过程重组、标签补充与训练格式转换。

51



基于图谱补全和过程验证的因果推理研究与应用

4.5.2.1 三阶段推理数据与强化学习训练数据构造

三阶段推理数据与强化学习训练数据均由原始数据集中样本转换而来。前
者用于监督微调，后者用于支撑基于验证器信号的强化学习优化。围绕这一目
标，本文对原始样本进行如下处理。

(1) 保留原始题目输入不变。题目中的程序文本、事实调用、事实输出以及
反事实提问保持原样，以保证不同训练设置面对的是同一任务内容。

(2) 对原始求解文本进行过程切分。根据语义功能，将原始长推理中与隐藏
状态推断对应的内容整理为“归因”，将与条件替换对应的内容整理为“干预”，
将与替代结果预测及结果给出对应的内容整理为“预测”。

(3) 对切分后的内容进行去噪与压缩。删除原始文本中重复检查、回溯修
正、姿态性表述以及与关键过程无直接关系的冗余句段，仅保留支撑归因、干预
和预测所必需的核心步骤。

(4) 对每一阶段补充统一标识，并在阶段末尾加入简要结论句，使重组后的
输出具有稳定边界，便于模型学习各阶段职责，也便于后续奖励计算与过程分
析。

按照上述流程，可由原始自由展开式推理样本得到三阶段监督数据。其输入
侧与原始样本保持一致，输出侧则重写为包含“归因”“干预”“预测”三个阶段
的过程文本，数据示例如表4-2。

表 4-2 原始自由推理样本与三阶段推理样本示例
Table 4-2 Example of original free-form reasoning and three-stage reasoning sample

样本形式 内容示例

原始自由推理样本 “First, I think I need to figure out what value of 𝑟 was used when 𝑥 was 5. ...
Wait, but the problem says ‘keeping everything else unchanged,’ so I think that
means 𝑟 remains the same as when 𝑥 was 5. ... Wait, but we don’t know 𝑟’s exact
value, only that 𝑟 ≥ 5. So we need to consider two cases: 𝑟 ≥ 15 and 𝑟 < 15. ...
Wait, but let me double-check. ... So yes, 𝑦 can be 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 9, 11, 12.”

三阶段推理样本 “归因：For the factual call 𝑥 = 5, ... Therefore the hidden state must satisfy
𝑟 ∈ {5, 6, … , 600}. 干预：Now intervene by changing only the input from
𝑥 = 5 to 𝑥 = 15, while keeping the same hidden state 𝑟. 预测：For 𝑥 = 15, the
branch taken depends on whether 15 ≤ 𝑟. ... Therefore
𝑦 = 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 9, 11, 12 .”

由此得到的三阶段推理数据可直接用于监督微调训练。进一步地，强化学习
训练数据由同一批原始样本转换得到。

除三阶段推理数据和强化学习训练数据外，本文方法还需构造两类过程级
判别数据，分别用于训练归因验证器与干预验证器。
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4.5.2.2 归因验证器与干预验证器训练数据构造

两个验证器的训练数据均由原始监督样本派生得到，其构造方式是在统一
题目语境下围绕关键过程文本建立分组判别样本。具体而言，本文首先固定同一
道题目的题目文本与事实观测，然后分别围绕归因文本和干预文本构造多条质
量不同的候选文本，并为其赋予整体标签与槽位标签，从而形成适合分类监督与
组内对比学习的训练样本。

归因验证器训练数据的标注规则如下：

(1) 事实观测：若文本明确使用题目中的事实输入或事实输出，则标记为 1；
否则标记为 0。

(2) 隐藏状态提及：若文本明确提及题目中的隐藏变量、隐藏条件或未观测
状态，则标记为 1；否则标记为 0。

(3) 隐藏状态推断：若文本根据事实观测对隐藏状态进行约束、筛选、排除
或范围推导，则标记为 1；否则标记为 0。

(4) 整体标签：若文本同时满足事实观测、隐藏状态提及和隐藏状态推断三
个条件，则记为强正样本；若文本包含隐藏状态但不满足强正样本条件，则记为
弱正样本；若文本未提及隐藏状态，则记为负样本。

归因验证器训练数据的典型样例如表 4-3所示。

表 4-3 归因验证器标注样例
Table 4-3 Annotation examples for the abduction verifier

样本类型 文本片段示例 标签

强正样本 “Given 𝑥 = 5 and 𝑦 = 4, substituting 𝑥 = 5 into the
program shows that 𝑟 < 5 cannot yield 𝑦 = 4, so
5 ≤ 𝑟 ≤ 600.”

事实观测 =1；隐藏状态提
及 =1；隐藏状态推断 =1

弱正样本 “For 𝑥 = 5 and 𝑦 = 4, I should check how 𝑟 affects the
branch.”

事实观测 =1；隐藏状态提
及 =1；隐藏状态推断 =0

负样本 “when 𝑥 = 5, 𝑦 = 4. so maybe ...” 事实观测 =1；隐藏状态提
及 =0；隐藏状态推断 =0

干预验证器训练数据的标注规则如下：

(1) 反事实输入：若文本正确设置题目要求的反事实输入，则标记为 1；若
反事实输入缺失或设置错误，则标记为 0。

(2) 隐藏状态保持：若文本正确保持事实情境中的隐藏状态不变，则标记为
1；错误改变隐藏状态，则标记为 0。

(3) 整体标签：若文本同时满足反事实输入和隐藏状态保持两个条件，则记
为强正样本；若文本正确设置反事实输入，但未明确说明隐藏状态保持，则记为
弱正样本；若文本未正确设置反事实输入，或错误改变隐藏状态，则记为负样
本。
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表 4-4 干预验证器标注样例
Table 4-4 Annotation examples for the intervention verifier

样本类型 文本片段示例 标签

强正样本 “Change 𝑥 from 5 to 15, using the same 𝑟 = 20 as
before.”

反事实输入 =1；隐藏状态
保持 =1

弱正样本 “Change 𝑥 from 5 to 15.” 反事实输入 =1；隐藏状态
保持 =0

负样本 “Change 𝑥 from 5 to 15, using 𝑟 = 9 instead.” 反事实输入 =1；隐藏状态
保持 =0

干预验证器训练数据的典型样例如表4-3。
通过上述标注规则与样例构造，归因验证器和干预验证器均能够在统一题

目语境下接收层次化监督：整体标签用于学习过程文本的整体有效性，槽位标签
用于学习关键局部成分是否成立，同题目下的多样化候选文本则进一步支持组
内对比学习。由此得到的两类验证器训练数据可直接用于归因验证器与干预验
证器的训练，并为后续强化学习提供归因信号和干预信号。

4.5.3 实验设置和训练超参数

实验基于 Qwen2.5-1.5B-Instruct [98]进行，并在其基础上构造如下训练设置：
(1) Base： 未经过本章任务专门训练的基础模型。
(2) Orig-SFT： 使用原始自由展开式推理文本进行监督微调。
(3) Abd-SFT： 仅使用归因阶段文本进行监督微调。
(4) Stage-SFT： 使用归因、干预和预测三阶段推理文本进行监督微调。
(5) Origin-RL： 仅使用答案正确性奖励进行强化学习优化。
(6) Abd-only-RL： 在答案奖励基础上加入归因验证器信号进行强化学习

优化。
(7) Abd+Int-RL： 在答案奖励和归因验证器信号基础上进一步加入干预

验证器信号进行强化学习优化。

归因验证器与干预验证器单独训练，骨干模型采用预训练 BERT [99]。

原始监督微调与三阶段推理监督微调采用相同的基础配置，学习率设为 5 ×
10−5，训练 2 轮，最大输入长度设为 16384。基于验证器信号的强化学习学习
率设为 1 × 10−6，训练 1轮，最大训练步数设为 1500，输入输出长度分别设为
prompt 512和 completion 2000，每次采样候选数设为 24，KL系数设为 1 × 10−3。
奖励权重设置为：答案 0.55，归因 0.20，干预 0.15，格式 0.10，截断惩罚 0.05。
归因验证器与干预验证器采用统一训练配置，学习率设为 5 × 10−5，训练 2

轮。
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4.5.4 实验结果与分析

本节汇报前述实验设置在代码反事实任务和数学反事实任务上的实验结果，
并围绕监督微调和强化学习分别开展对比实验与消融实验分析。

表 4-5 反事实任务上的实验结果
Table 4-5 Experimental results on counterfactual tasks

模型
代码反事实任务 数学反事实任务

if_else if_else_long multi_r while GSM-CF

F1 EM F1 EM F1 EM F1 EM Acc

Base 16.3 5.0 27.0 14.32 9.57 6.96 3.51 1.67 7.00
Orig-SFT 61.35 44.11 51.73 33.85 21.5 20.3 5.43 4.17 2.57
Stage-SFT (ours) 58.9 41.6 54.6 36.9 23.8 22.6 5.9 4.6 2.34

Origin-RL 34.7 20.2 50.3 39.6 25.5 25.2 5.0 4.2 6.38
Abd+Int-RL (ours) 36.9 21.4 54.7 42.8 31.6 31.0 8.1 6.7 12.94

注：上半部分对应监督微调对比，下半部分对应强化学习对比。GSM-CF表示基于 GSM风格题目构造的
反事实数学任务，并非标准 GSM8K原始测试集。

4.5.4.1 对比实验分析

表4-5展示了本文的方法与基线方法 [6]在代码反事实任务和数学反事实任务
上的实验结果。对于代码反事实任务，由于同一问题可能对应多个合法答案，本
文采用 F1与精准匹配指标 EM（Exact Match）进行评估；对于数学反事实任务，
仅采用最终答案准确率 Acc进行评估。
从表 4-5可以看出，监督微调与强化学习在训练内代码任务、训练外代码任

务和数学反事实任务上呈现出不同的表现模式。经过监督微调，Orig-SFT在训
练内 if_else任务上提升最为明显，EM由 Base的 5.0提升至 44.11，说明基于代
码反事实样本的自由展开式监督能够有效增强训练分布内的求解能力。与此同
时，Stage-SFT在 if_else_long、multi_r和 while上整体优于 Orig-SFT，分别取得
36.9、22.6和 4.6的 EM，说明当任务结构发生扩展、隐藏状态复杂度提高或控
制流变为循环时，更清晰的过程组织方式能够为模型提供更稳定的求解支撑。结
合训练内与训练外结果可以看出，三阶段推理组织的优势主要体现在对完整反
事实过程边界的显式组织，这一组织方式有助于减弱原始自由展开式长推理中
过程职责交织所带来的干扰。

在领域外反事实推理任务上，结合归因验证与干预验证信号的强化学习方
法表现出更明显的性能优势。Abd+Int-RL在 if_else_long、multi_r、while和GSM-
CF上均优于 Base和 Origin-RL，分别达到 42.8、31.0、6.7和 12.94。与 Origin-RL
相比，Abd+Int-RL在multi_r与 GSM-CF上的提升尤为明显，这说明仅依赖结果
层奖励虽然能够在部分训练外任务上带来基础改进，但其增益更多停留在输出
层面；当奖励信号进一步覆盖隐藏状态推断与条件替换两个关键中间过程时，模
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型更容易形成可迁移的反事实求解行为。换言之，强化学习的主要优势并不体现
在训练内任务上的拟合，而体现在复杂结构任务和跨领域任务中的稳定泛化。

监督微调更擅长提升训练内反事实推理任务表现，而强化学习更擅长提升
领域外反事实推理的泛化能力。进一步比较两条完整方法可以发现，Stage-SFT
在训练内代码任务上的表现高于Abd+Int-RL，而Abd+Int-RL在训练外代码任务
和数学反事实任务上的表现更优。这一差异表明，SFT和 RL作用于反事实求解
能力的不同层面：三阶段推理组织更直接地提升模型对既有训练分布内过程结
构的学习效率，验证器信号强化学习更有利于将隐藏状态推断与条件替换的约
束迁移到新的程序结构和自然语言场景中。由此可以看出，前者更突出训练内求
解能力增强，后者更突出结构外泛化能力增强。

图 4-5 对监督微调和强化学习微调在三类任务中的相对收益分布进行了汇
总展示。图 4-5将结果汇总为训练内代码任务、训练外代码任务和数学反事实任
务三类，并分别展示监督微调与强化学习对模型的反事实因果推理能力的影响。
其中，训练内代码任务使用 if_else的 EM指标，训练外代码任务使用 if_else_long、
multi_r和 while的 EM平均值，数学反事实任务使用 GSM-CF的准确率。图中可
以看到，Stage-SFT在训练外代码任务上保持较高表现，而Abd+Int-RL在训练外
代码任务和数学反事实任务上的优势更为突出。这一结果与表 4-5中的逐项比较
保持一致，进一步说明 SFT和 RL在反事实推理能力改善侧重上存在明显差异。

图 4-5 监督微调与强化学习在三类任务上的总体表现
Figure 4-5 Overall performance of the SFT and RL across three task groups

4.5.4.2 消融实验分析

表 4-6展示了不同监督与奖励信号组合下的消融实验结果。监督微调的消融
结果首先说明了完整推理链监督的重要性。Orig-SFT与 Stage-SFT的训练文本都
覆盖隐藏状态推断、条件替换和结果预测三个环节，因此二者在完整反事实任务
上的表现均显著优于 Abd-SFT。与之相比，Abd-SFT只保留归因阶段，训练文本
中缺失了干预与预测两部分推理链，模型虽然能够学习事实观测与隐藏状态之
间的对应关系，但对条件替换后的结果预测缺少直接训练信号。因此，当测试任
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表 4-6 消融实验结果
Table 4-6 Ablation results

模型
代码反事实任务 数学反事实任务

if_else if_else_long multi_r while GSM-CF

F1 EM F1 EM F1 EM F1 EM Acc

Orig-SFT 61.35 44.11 51.73 33.85 21.5 20.3 5.43 4.17 2.57
Abd-SFT (ours) 23.7 17.2 33.5 19.1 11.6 8.9 2.9 2.0 1.8
Stage-SFT (ours) 58.9 41.6 54.6 36.9 23.8 22.6 5.9 4.6 2.34

Origin-RL 34.7 20.2 50.3 39.6 25.5 25.2 5.0 4.2 6.38
Abd-only-RL (ours) 30.2 16.8 45.6 34.2 23.0 22.1 4.2 3.3 9.51
Abd+Int-RL (ours) 36.9 21.4 54.7 42.8 31.6 31.0 8.1 6.7 12.94

注：上半部分对应监督微调消融，下半部分对应强化学习消融。GSM-CF表示基于 GSM风格题目构造的
反事实数学任务。

务要求输出完整反事实解答时，Abd-SFT需要自行补足后续推理步骤，这使其在
训练内和训练外代码任务上都受到明显限制。由此可以看出，在监督微调中，完
整推理链的保留是支撑模型完成反事实解答的基础条件。

在完整推理链得到保留的前提下，Orig-SFT与 Stage-SFT的差异进一步反映
了过程组织方式的作用。Orig-SFT所使用的训练样本来自 if_else代码反事实任
务，训练文本保留了自由展开式长推理，因此其在训练内 if_else任务上的表现
较高，这与训练数据和测试任务在领域形式与推理目标上的局部对齐是一致的。
Stage-SFT在此基础上进一步将完整反事实过程组织为归因、干预和预测三个阶
段，使各阶段职责更加清晰。对应到结果上，二者在训练内任务上的差距较小，
而 Stage-SFT在 if_else_long、multi_r和 while上整体更稳，说明三阶段推理组织
的主要作用体现在训练外代码任务中。对于 if_else_long这类分支深度增加的任
务，清晰的阶段边界有助于模型维持更稳定的链式推理；对于multi_r和while这
类分别对应联合搜索空间扩大和状态更新链条变长的任务，完整且边界清晰的
过程组织同样更有利于模型维持求解稳定性。

强化学习的消融结果反映了不同奖励信号各自对应的过程作用。仅使用答
案正确性奖励的 Origin-RL在 if_else_long、multi_r和 GSM-CF上已经带来一定
提升，说明结果层奖励可以为模型提供基础优化信号，并在一定程度上推动输出
朝向正确结果分布调整。与此同时，该模型在 while等任务上的提升仍然有限。
这表明仅有最终答案奖励时，模型对隐藏状态推断是否充分、条件替换是否一致
以及结果预测是否稳定缺少直接约束。由此可以看出，在强化学习中，答案奖励
能够提供基础驱动，但尚不足以稳定覆盖完整反事实过程中的关键中间行为。

归因信号主要改善的是隐藏状态推断过程，而这一局部过程的优化未必立
即带来完整反事实求解性能的同步提升。在答案奖励基础上加入归因验证器信
号后，Abd-only-RL在 GSM-CF上出现进一步提升，而在代码任务上的结果未出
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现同步上升。这一现象说明，归因信号确实能够增强模型对隐藏状态推断过程
的关注，但奖励目标的加入也会改变原有优化重点，使模型更多朝向归因过程
本身进行调整，而这一变化未必立即转化为代码反事实任务上的整体增益。对
GSM-CF而言，数学反事实任务的主要瓶颈之一在于根据事实结果求解题目中未
显式给出的未知量，因此归因信号的收益更容易显现。进一步同时加入归因验证
器与干预验证器信号后，Abd+Int-RL在 if_else_long、multi_r、while和 GSM-CF
上均取得最佳结果，说明在归因信号之外，干预信号对完整反事实过程同样具有
关键作用。对于 multi_r这类联合搜索空间更大的任务，归因与干预信号的联合
使用有助于模型更稳定地处理潜在状态筛选与条件替换；对于 while这类状态更
新链条更长的任务，完整的过程级奖励则更有利于维持替代情境中的多步推理
一致性。由此可以看出，强化学习中的增益来源于答案奖励、归因信号和干预信
号的逐步叠加，其中干预模块的引入对完整反事实求解能力的形成具有直接作
用。

4.6 本章小结

本章围绕反事实因果推理任务，提出了基于过程验证的反事实因果推理方
法。针对大模型在反事实因果推理中关键推理步骤缺失、条件约束信息遗漏的问
题，本文从监督微调和强化学习两个方面进行方法设计。监督微调通过构建覆盖
反事实完整推理过程的训练数据，使模型学习从事实观测到推导反事实结果的
完整推理链；强化学习通过设计归因验证器和干预验证器，分别对反事实推理过
程中隐藏状态推断和反事实条件替换两个过程进行验证，并将验证结果作为过
程级奖励信号，引导模型在优化最终答案的同时关注关键中间推理过程。

实验结果表明，该方法可提升模型在反事实因果推理任务中的准确性与稳
定性。监督微调实验显示，完整推理链的保留是模型完成反事实解答的基础。强
化学习实验显示，答案奖励能够提供结果层面的基础优化信号，但仅依赖最终
答案奖励难以充分约束中间推理过程；引入归因验证器与干预验证器后，模型
在训练外代码任务和数学反事实任务上的表现进一步提升，说明过程验证能够
有效缓解模型反事实推理过程中关键推理步骤缺失和条件约束信息遗漏的问题。
整体而言，本章工作验证了构建细粒度信号对模型推理过程进行监督，可以有效
的提升大语言模型的反事实因果推理能力。
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第 5章 基于因果推理的工业异常诊断系统框架

5.1 应用背景

工业生产过程通常具有工序链条长、设备类型多、工艺参数复杂等特点。工
业生产过程中的异常现象往往涉及设备状态、工艺参数、环境扰动和人为操作等
多类因素，其形成过程通常跨越多个工序节点。与此同时，支撑分析的证据又分
散于制造执行系统、设备监测系统、质量管理系统、工艺文档和历史案例库等不
同载体之中。这使得工业异常诊断需要同时完成异常信息汇聚、异常成因识别、
传播链解释和处置决策等多类分析任务。因此，面向工业生产异常诊断场景设计
具备多源信息整合能力的自动化异常诊断框架，具有明确的现实需求。

从现有生产实践看，工业异常诊断工作仍较多依赖人工排查和专家会诊。传
统处理方式通常以异常工单、现场经验和局部数据分析为主要依据，在复杂异常
场景中容易受到多源数据分散、分析过程依赖个人经验以及异常传播链路难以
识别等因素影响。如何将分散证据组织为可比较、可追踪、可复用的诊断依据，
是工业异常诊断系统框架设计需要解决的重要问题。

本文前两个研究点的内容可以为工业异常诊断中的根因分析和改进生成提
供方法支撑。基于第三章的研究内容，本文构建了溯因分析模块，并用于工业异
常诊断场景中分析造成当前生产异常的关键因素及其作用过程。该模块将异常
现象、相关工序、过程事件和证据来源组织为局部工业事理图谱，并通过因果关
系补全分析识别异常形成过程中的潜在传播路径，为复杂异常场景下的根因收
敛提供支撑。基于第四章的相关研究，本文构建了改进生成模块，并用于工业异
常诊断场景中生成解决当前生产异常、降低后续质量风险的处置建议。该模块将
根因识别后的处置分析组织为反事实推理任务，在保持关键生产约束基本一致
的条件下比较不同控制措施对异常结果、质量风险和生产连续性的影响，为现场
处置和后续预防提供改进建议。

基于此，本研究面向工业生产异常诊断场景，构建了基于因果推理的工业异
常诊断系统框架。在实现上，多智能体协同、检索增强生成等技术为前文方法嵌
入工业诊断流程提供了技术支撑。该框架能够在异常发生后自动汇聚相关证据，
分析异常产生的主要原因，并推演不同处置措施可能带来的影响，用于工业生产
过程故障的自动化诊断与处置决策支持。

5.2 应用整体框架

本节内容包括整体业务流程、总体架构、数据分析模块、溯因分析模块、改
进生成模块、数据支撑模块的介绍。详细介绍了工业异常诊断的流程和方法，以
及相关模块的细节。下面对各部分内容进行详细说明。
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5.2.1 整体业务流程

图 5-1 整体业务流程
Figure 5-1 Overall workflow

整体业务流程如图 5-1所示。当生产现场出现质量偏差、设备异常、工艺波
动或安全隐患时，异常工单首先被提交至诊断入口，并同步关联设备状态、工艺
参数、质量检测结果、工艺文档和历史案例等信息。系统框架根据异常对象、发
生工序、时间窗口和关联设备提取相关数据，将分散在制造执行系统、设备监测
系统、质量管理系统和知识库中的信息整理为统一任务上下文。在任务上下文形
成后，相关工艺记录、设备状态曲线、检测偏差、报警记录和相似案例会被进一
步汇聚，形成初始候选原因和关键证据。随后，系统框架围绕异常结果构建局部
工业事理图谱，将候选原因、工序节点、设备状态、工艺参数、质量表现和证据
来源组织到同一图结构中，并结合知识图谱关系和因果分析模型补全候选原因
与异常结果之间可能存在的因果联系，得到候选传播路径、关键证据和主导根
因判断。在根因识别完成后，系统框架根据主导根因、异常传播链和现场约束，
对工艺参数调整、设备状态恢复、工装维护和复检范围调整等处置方案进行推
演分析，形成处置建议、优化建议和预防建议。最终，诊断结论、异常传播链、
改进建议和分析报告返回现场处置环节，并同步回写至历史案例库和知识图谱，
用于后续相似异常诊断和知识复用。

5.2.2 总体架构

整体系统架构如图 5-2所示，该框架分为模块层、接口层和应用层。模块层
包括数据分析模块、溯因分析模块、改进生成模块和数据支撑模块，是本章后续
重点介绍的部分；接口层包括通用工具和服务。应用层主要负责稳态监控、趋势
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图 5-2 总体架构
Figure 5-2 Overall Architecture

分析、工单管理和智能对话等业务功能。本章只对核心模块进行介绍。

5.2.2.1 数据分析模块

数据分析模块面向工业异常诊断中的多源信息汇聚问题，主要完成异常任
务接入、证据召回、证据组织。该模块采用智能体协同编排方式实现异常工单解
析、检索工具调用、证据模板填充和任务包生成，并通过 AgentScope框架完成
角色配置、消息传递和工具调用记录。工业生产现场出现异常告警后，系统触发
数据分析流程，由编排智能体维护任务状态并分配子任务，数据分析智能体、知
识检索智能体和领域复核智能体围绕同一异常任务协同完成信息汇聚。

在具体执行过程中，编排智能体首先根据异常工单中的产品编号、批次号、
工序编号、设备编号、异常类型和发生时间，确定本次诊断任务的对象边界、工
序范围和时间窗口。随后调用知识检索智能体和数据分析智能体，围绕异常对
象、关联工序、关键设备和发生时间开展混合检索，通过 BM25关键词检索、向
量检索和结构化条件查询召回与异常相关的生产过程数据、设备状态数据、质量
检测数据、工艺知识和历史案例信息。

在召回与异常诊断相关的数据后，数据分析智能体按照预设的诊断信息模
板对多源数据进行整理，并对不同来源证据进行字段对齐、时间对齐和来源标
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注。对于生产过程数据，模块重点提取工艺参数设定值、实际执行值、关键工序
时间和批次流转关系；对于设备状态数据，模块重点提取报警记录、状态曲线、
点检记录和维护记录；对于质量检测数据，模块重点提取不合格项、检测偏差、
复检结果和异常件分布；对于知识与案例数据，模块重点提取工艺约束、故障模
式、图谱关系和相似案例。领域复核智能体进一步检查证据是否覆盖异常对象、
相关工序、关键设备和质量表现，并判断候选原因与工艺机理、设备状态和质量
表现之间是否一致。

在智能体编排流程中，编排智能体负责维护数据分析任务状态并判断是否
需要补充检索；数据分析智能体负责从过程数据、设备数据和质量数据中提取异
常波动、统计摘要和关键证据；知识检索智能体负责补充工艺规范、历史案例和
知识图谱关系；领域复核智能体负责对证据完整性、候选原因合理性和跨源信息
一致性进行检查。当存在数据缺失或证据冲突时，编排智能体会根据补充信息清
单再次触发检索或复核。

通过数据分析模块，在进入溯因分析之前会形成一个诊断任务包。该任务
包包括异常任务上下文、多源证据摘要、初始候选原因集合和补充信息清单。其
中，异常任务上下文用于明确诊断边界，多源证据摘要用于记录各类证据及其来
源，初始候选原因集合用于给出后续因果比较的候选对象，补充信息清单用于标
记仍需复核的数据缺失或证据冲突。

5.2.2.2 溯因分析模块

溯因分析模块面向工业异常诊断中的根因识别任务，主要解决候选原因多、
证据链不完整和跨工序传播关系难以判断的问题。经过数据分析模块处理后，诊
断任务已经形成异常任务上下文、多源证据摘要和初始候选原因集合。溯因分析
模块在此基础上进一步构建面向异常结果的因果分析结构，对候选原因进行传
播路径补全、贡献度比较和根因排序。该模块主要由工业事理图谱构建、因果关
系补全分析和根因校验三个部分组成，如表 5-1所示。

表 5-1 溯因分析模块组成
Table 5-1 Components of the Abductive Analysis Module

组成部分 主要输入 主要输出

工业事理图谱构建 异常任务上下文、多源证据摘要、初
始候选原因、知识图谱关系

局部工业事理图谱、候选原因节点、异
常结果节点、证据节点

因果关系补全分析 局部工业事理图谱、候选原因节点、
异常结果节点

补全后的因果边、候选传播路径、候选
原因因果强度

根因校验 候选传播路径、因果强度、关键证
据、领域约束

候选原因排序、主导根因判断、异常传
播链、待复核因素

工业事理图谱构建。这部分面向异常诊断中的证据结构化组织问题，主要完
成异常对象、候选原因、过程事件和证据来源之间的图结构表达。该部分采用图
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谱构建智能体实现，智能体读取数据分析模块输出的异常任务上下文、多源证据
摘要和初始候选原因集合，并调用数据支撑模块中的工艺路线、设备台账、质量
规则和知识图谱关系。具体执行时，模块首先根据异常任务上下文确定异常结
果节点和关联工序节点；随后从候选原因集合与多源证据摘要中提取原因节点、
过程节点和证据节点；最后依据工序顺序、设备关联、参数影响、状态变化、质
量传递和证据指向等关系生成边，并结合已有知识关系对局部图结构进行补充，
形成面向当前异常任务的局部工业事理图谱，为后续因果关系补全和根因排序
提供结构化输入。

因果关系补全分析。这部分用于判断候选原因与异常结果之间是否存在可
解释的传播链路。该部分通过因果归纳边补全模型实现，模型以局部工业事理图
谱、候选原因节点和异常结果节点为输入，在图结构上下文中预测候选原因指向
异常结果的因果强度。对于因果强度较高且符合领域约束的候选关系，模块将其
作为补全因果边加入局部图谱，并进一步搜索候选原因到异常结果之间的传播
路径。

根因校验。这部分用于在候选传播路径之间形成根因判断。该部分通过根因
校验智能体实现，智能体读取因果关系补全分析输出的候选传播路径、候选原因
因果强度和关键证据，并结合数据支撑模块中的工艺约束、设备机理和质量判定
规则进行综合评估。具体执行时，模块首先按照因果强度对候选原因进行初步排
序；随后检查每条候选路径是否具有完整的中间过程、是否得到多源证据支撑、
是否符合领域约束；最后将能够同时解释主要异常现象且证据链较完整的因素
识别为高可信候选根因，将证据不足或与领域约束冲突的因素标记为待复核对
象。通过上述过程，模块输出候选原因排序、主导根因判断、关键证据和异常传
播链。

通过上述三个部分，溯因分析模块将数据分析模块输出的任务包进一步转
化为根因诊断结果。其最终输出包括候选原因排序、关键证据、补全后的异常传
播链、主导根因判断和待复核因素。这些结果一方面为改进生成模块提供主导根
因、关键控制因素和异常传播链路，另一方面也为结果展示、案例回写和知识沉
淀提供可追踪的诊断依据。

5.2.2.3 改进生成模块

改进生成模块面向根因识别之后的处置推演任务，用于将根因诊断结果转
化为现场可执行的生产改进方案。该模块首先读取主导根因、异常传播链、关键
控制因素和现场约束，并将改进生成过程组织为反事实推演任务。具体而言，任
务输入包括异常现状、拟调整的控制条件和需保持不变的生产约束，其中异常现
状由当前批次、工序路线、设备状态、工艺参数和质量规则构成，拟调整的控制
条件对应参数校正、设备维护、工装更换、复检范围调整等候选措施，需保持不
变的生产约束用于限定推演边界。随后，模块调用经过过程验证训练的改进生成
模型，分析不同候选措施实施后异常结果、质量风险和生产连续性可能发生的变
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化，并据此形成处置建议、优化建议和预防建议。

5.2.2.4 数据支撑模块

数据支撑模块用于统一管理生产过程数据、设备状态数据、质量检测数据、
工艺文档、知识图谱、历史案例库和诊断结果库。其中，生产过程数据和设备状
态数据用于支撑异常任务上下文构建和候选原因分析，质量检测数据用于刻画
异常现象和验证诊断结果，知识图谱和历史案例用于支撑图谱补充、因果路径分
析和建议复用。

每次诊断完成后，候选原因集合、关键证据、异常传播链、主导根因、改进
建议和分析报告会被回写至该模块，并根据需要更新知识图谱中的事件关系和
处置策略。

5.3 应用案例分析

为说明本文构建的系统框架在复杂工业生产异常诊断中的有效性，本节选
取航空发动机涡轮盘热处理与精加工联合生产过程中的异常诊断任务进行分析。

5.3.1 案例背景与问题描述

该任务来自某航空零部件制造场景中的涡轮盘生产过程。该零件在完成固
溶时效热处理后进入精车和磨削工序，最终需满足尺寸精度、表面粗糙度和硬度
一致性等质量要求。在一批次生产过程中，质检环节连续发现多件零件存在内孔
尺寸超差与局部表面烧伤并发的问题，且异常并未稳定集中于单一机台，导致现
场难以通过经验快速定位原因。

该异常任务的关键信息如表 5-2所示。

表 5-2 异常任务背景信息
Table 5-2 Background Information of the Task

项目 内容

产品对象 航空发动机涡轮盘

异常批次 2025年 4月某批次连续生产件，共 26件，其中 7件异常
主要工序 固溶处理、时效处理、精车、磨削、终检

异常现象 内孔尺寸超出上公差 0.018–0.034 mm，同时出现局部表面烧伤痕迹
影响范围 涉及 2台数控车床、1台内圆磨床和对应热处理批次，异常跨工序传播特

征明显

已知约束 原材料批次一致，操作班组相同，检测设备经校准后未发现明显失准

从任务特征看，其诊断难点主要体现在三个方面：第一，异常同时表现为尺
寸偏差和表面烧伤，说明问题可能跨越热处理质量、切削稳定性和磨削状态等多
个环节；第二，异常件并未全部集中于单一设备，说明需要结合工序流转、设备
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状态和质量表现分析异常的跨工序传播关系；第三，热处理炉温波动、磨削主轴
电流升高、冷却液压力变化和历史相似案例等证据分散在不同数据源中，使得单
一数据源难以支撑完整诊断判断，增加了跨源证据关联、候选原因比较和传播链
识别的难度。

5.3.2 异常诊断过程分析

诊断过程首先由数据分析模块围绕异常工单形成统一任务上下文。编排智
能体根据产品对象、异常批次、主要工序、关联设备、异常类型和发生时间确定
检索边界，并调用数据分析智能体和知识检索智能体，通过关键词检索、向量检
索和结构化条件查询召回热处理炉温、磨床主轴电流、冷却液压力、砂轮修整记
录、工装点检记录、终检结果、工艺规范和历史案例等信息。随后，数据分析智
能体按照诊断信息模板整理多源证据，领域复核智能体检查证据覆盖范围和候
选原因合理性，最终形成诊断任务包。该阶段形成的诊断任务包如表 5-3所示。

表 5-3 异常诊断任务包
Table 5-3 Diagnostic Task Package for the Anomaly Task

数据类别 召回数据与关联证据 任务包整理结果

生产过程数据 固溶末段炉温曲线、磨削时间、砂轮
修整记录、工序流转记录

炉温波动、磨削时间变化、砂轮修整
异常、工序流转关系

设备状态数据 磨床主轴电流、冷却液压力、设备报
警和点检记录

主轴电流变化、冷却液压力变化、设
备状态异常、点检异常记录

质量检测数据 内孔尺寸检测、表面烧伤记录、硬度
复检结果、异常件分布

尺寸偏差、表面质量异常、硬度偏差、
异常件分布特征

知识与案例数据 工艺规范、质量规则、知识图谱关系、
历史相似案例

工艺约束、质量判定规则、候选原因
线索、相似案例证据

基于上述任务包，数据分析模块将工艺、设备、质量和历史案例证据整理为
多源证据摘要，并形成热处理温度异常、磨削状态异常、工装定位偏差、检测设
备漂移和原材料批次波动等初始候选原因集合。

进入溯因分析模块后，图谱构建智能体读取诊断任务包，将异常结果、关联
工序、候选原因、过程事件和证据来源组织为局部工业事理图谱。在该图谱中，
热处理炉温上冲、硬度偏高、主轴电流升高、冷却液压力波动、砂轮修整间隔异
常、工装定位销磨损和检测结果被组织为过程节点或证据节点，工序先后、参数
影响、状态变化和质量传递关系被组织为图谱边。随后，因果关系补全分析调用
已训练的因果归纳边补全模型，对候选原因节点与异常结果节点之间的潜在因
果关联强度进行预测，并结合路径搜索形成候选传播链。

在根因校验阶段，根因校验智能体读取候选传播路径、候选原因因果强度和
关键证据，并结合工艺约束、设备机理和质量判定规则对候选原因进行综合评
估。综合炉温记录、硬度偏差、主轴电流、冷却液压力、砂轮修整记录和复检结
果等证据，热处理炉温短时上冲与磨削阶段砂轮钝化叠加冷却不足被判定为高
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可信候选根因。其中，前者主要解释材料局部硬化和后续加工负载上升，后者主
要解释表面烧伤和局部尺寸进一步漂移。车削工装定位销磨损能够解释部分零
件内孔尺寸离散加大，被保留为次要因素；检测设备漂移和原材料批次波动缺乏
校准记录、复检结果和入厂检验记录支持，被标记为低可信或待复核因素。候选
原因比较结果如图 5-3所示。

图 5-3 候选原因比较结果
Figure 5-3 Comparison of Candidate Causes

5.3.3 分析结果与应用效果

综合数据分析和溯因分析结果，该异常任务的主导根因可归纳为热处理固
溶末段炉温短时上冲与磨削阶段砂轮钝化叠加冷却不足。其中，热处理温度异常
是上游诱因，主要导致材料局部硬度偏高和后续加工负载上升；磨削状态异常是
直接触发因素，主要导致磨削热积累、局部表面烧伤和尺寸补偿失效。工装定位
销磨损对部分零件内孔尺寸离散具有放大作用，但其解释范围有限，因此被识别
为次要因素。

在改进生成环节，改进生成模块将处置分析组织为反事实推演任务。该任
务以当前异常现状作为事实情境，包括同批次生产对象、既有工序路线、设备状
态、关键工艺参数、质量检测结果和已识别的异常传播链；以热处理温控校正、
砂轮修整周期缩短、冷却液压力恢复、磨削进给参数调整、工装定位销更换和复
检范围扩大等措施作为候选调整条件；以原材料批次、主要工艺路线、质量判定
规则和现场生产约束作为保持不变的条件。在此任务格式下，改进生成模块调用
经过过程验证训练的改进生成模型，对不同候选措施实施后的结果变化进行推
演。推演结果表明，温控回路校正和批次末段温度预警调整主要降低后续零件硬
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度偏高风险；缩短砂轮修整周期并恢复冷却液压力主要降低磨削热积累和表面
烧伤风险；更换定位销并提高工装点检频次主要改善部分零件的尺寸离散问题。
根据上述推演结果，系统框架对参数校正、设备点检、修整周期调整、复检范围
扩大和在制品分级处置方案进行排序，并形成表 5-4所示的处置建议。

表 5-4 异常诊断结果与处置建议
Table 5-4 Anomaly Diagnosis Results and Recommended Actions

项目 诊断结论 建议措施

主导根因 1 热处理固溶末段炉温短时上冲，
造成局部组织硬化

校正温控回路参数，增加批次末段温度
预警阈值，对同炉批次追加硬度复检

主导根因 2 磨削阶段砂轮钝化叠加冷却不足，
引起热积累和表面烧伤

缩短砂轮修整周期，排查冷却液压力波
动原因，调整磨削进给参数

次要因素 工装定位销磨损导致部分零件装
夹重复定位精度下降

更换定位销并提高工装点检频次，对相
关机台进行补偿校验

处置范围 涉及同批次热处理件及关联机台
后续在制品

对在制品分级复检，并暂停相同参数组
合下的连续生产

知识沉淀 形成跨工序复合异常案例 将本次因果链条和处置策略写入案例
库与知识图谱

在结果输出之后，诊断结论、关键证据、异常传播链和改进建议被回写至历
史案例库和知识图谱，并支持后续分级处置。对于同炉批次的在制品，建议追加
硬度复检与尺寸复测；对于关联磨床和车削工装，建议同步开展设备点检、修整
参数调整和工装精度校验；对于后续生产批次，则通过温度预警阈值调整、砂轮
修整周期优化和案例复用机制提供预防性支持。

从分析结果看，该框架的应用效果主要体现在以下三方面：

(1) 数据分析模块将分散在生产过程、设备状态、质量检测和历史案例中的
信息整理为统一诊断任务包，降低了多源证据分散对诊断过程的影响。

(2) 溯因分析模块通过局部工业事理图谱、因果关系补全和根因校验，将候
选原因、传播路径和关键证据组织为可追踪的诊断依据。

(3) 改进生成模块将处置方案组织为反事实推演任务，比较不同候选措施
对异常结果、质量风险和生产连续性的影响，形成分级处置和预防建议。

上述分析结果表明，本文构建的工业生产异常诊断系统框架能够将任务包
生成、因果链补全、根因校验、改进生成和结果沉淀纳入统一业务链路，在复杂
制造场景下支撑可追踪的异常诊断与处置决策。

5.4 本章小结

本章围绕工业生产异常诊断场景中的系统化应用问题，对应用背景、整体业
务流程、总体架构及关键模块设计进行了说明。针对工业异常任务中异常成因复
杂、证据来源分散、分析过程依赖人工经验等特点，本文构建了基于因果推理的
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工业异常诊断系统框架。该框架核心模块由数据分析模块、溯因分析模块、改进
生成模块和数据知识支撑模块组成，能够支撑异常任务接入、多源证据组织、根
因分析、处置推演和结果沉淀。

在系统运行链路中，前文提出的两类方法被转化为可调用的分析能力。其
中，第三章相关研究支撑溯因分析模块，用于分析造成当前生产异常的关键因
素及其作用过程；第四章相关研究支撑改进生成模块，用于在根因识别之后推
演不同处置措施可能带来的影响，并生成面向现场处置和后续预防的改进建议。
通过这种组织方式，前文方法被嵌入工业异常诊断链路，形成从异常证据汇聚到
处置建议生成的连续分析过程。

在应用验证方面，本章选取航空发动机涡轮盘生产过程中的复合异常任务
作为分析对象。分析结果表明，所构建系统框架能够在复杂工业场景下支撑异
常任务组织、因果链补全、根因校验和改进生成，并支持诊断结果回写与知识沉
淀，体现出面向实际业务流程的应用价值。

总体而言，本章完成了面向工业生产异常诊断场景的系统框架设计、实现与
应用说明。通过将前文方法组织为溯因分析和改进生成能力，所构建框架能够将
多源证据汇聚、异常原因分析、处置措施推演和诊断知识复用纳入统一链路，为
后续在更多工业生产场景中的推广应用提供基础。
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第 6章 总结与展望

6.1 本文工作总结

本研究针对现有大语言模型在因果推理任务上的缺陷，展开基于图谱补全
和过程验证的因果推理研究与应用。并通过实验验证了本文提出的方法的有效
性和实际应用价值。研究成果可归纳如下。

(1)基于事理图谱补全的因果推理方法
首先，针对大模型在因果判断中依赖统计相关性、易受表层线索干扰的问

题，本文提出基于事理图谱补全的因果推理方法。实验结果表明，该方法可提升
长文本情境下因果归因的准确性与稳定性。针对长文本中背景信息冗余、候选原
因竞争、时序与条件线索隐含等特点，本文将原始文本中的事件及其依赖关系组
织为结构化事理图谱，并通过多次抽取一致性校验、因果归纳边补全和候选原因
排序，将分散在文本中的关键结构证据进一步凝练为支持最终判断的因果摘要。
实验结果表明，现有主流大语言模型在长文本情境因果判断任务上的基础表现
仍然有限，提示增强方法的收益也不稳定；相比之下，基于事理图谱补全的结构
化方法能够更有效地压缩冗余信息、突出关键因果路径，并在不同模型规模上取
得稳定增益。相关结果说明，在复杂文本情境下，引入面向事件关系中间表示，
有助于减弱模型对表层文本顺序和局部显著信息的依赖，从而提升因果判断的
稳定性与有效性。

(2)基于过程验证的反事实因果推理方法
其次，针对大模型在反事实因果推理中关键推理步骤缺失、条件约束信息遗

漏的问题，提出基于过程验证的反事实因果推理方法。实验结果表明，该方法可
提升模型在反事实因果推理任务中的准确性与稳定性。使用包含完整反事实推
理过程的数据对模型进行监督微调，能够在保持训练内任务性能的同时提升模
型在部分训练外任务上的稳定性，而结合验证器信号的强化学习方法在多隐藏
变量、新控制流以及跨领域任务上表现更优。相关结果说明，围绕反事实推理关
键中间过程设计细粒度的监督和验证信号，更有助于提升模型的反事实因果推
理效果及其跨结构、跨任务的泛化表现。

(3)基于因果推理的工业异常诊断系统框架
最后，面向工业生产异常诊断任务的痛点，本文设计和实现了基于因果推理

的工业异常诊断系统。真实业务上的案例分析表明：前述研究能够为工业异常诊
断中的异常成因识别、传播链路解释和处置建议生成提供有效支撑，这说明，以
大语言模型为技术载体的因果推理方法研究不仅具有理论价值，也具备面向复
杂工业场景开展应用验证和工程落地的现实价值。

总体而言，本文在以下几个方面取得了阶段性成果：一是围绕长文本情境中
的因果判断问题，提出了基于事理图谱补全的因果推理方法，验证了结构化中间

69



基于图谱补全和过程验证的因果推理研究与应用

表示对于复杂因果判断任务的积极作用；二是围绕反事实推理问题，提出了基于
过程验证的反事实因果推理方法，验证了关键过程监督信号对于提升模型反事
实推理效果的重要价值；三是围绕工业生产异常诊断场景，说明了以大语言模型
为技术载体的因果推理方法在实际业务环境中的可应用性。上述研究为进一步
推动大语言模型从表层语言处理走向机制性分析、从离线评测走向复杂场景应
用提供了较为系统的研究基础。

6.2 未来工作展望

尽管本文围绕基于图谱补全和过程验证的因果推理研究及其工业场景应用
开展了较为系统的研究，但仍存在若干有待进一步深入的问题。结合本文的研究
过程与实验结果，未来工作可从以下几个方面展开。

第一，进一步提升事理图谱结构化表示的跨领域泛化能力。本文在长文本情
境因果判断任务中引入事理图谱补全，有效缓解了原始文本空间中因果信息分
散和表层干扰较强的问题，但当前事理图谱的关系类型体系仍与具体任务设定、
人工定义的关系类别以及领域文本特征密切相关。特别是在不同文本体裁和不
同业务领域中，事件粒度、关系表达方式和因果机制形态可能存在明显差异，现
有结构化表示在医疗、金融、公共治理等高价值因果推理场景中的适配性仍需
进一步验证。未来可进一步研究事理图谱关系类型的自动学习与动态更新机制，
探索将事件结构、领域常识、常识因果知识和动态因果机制进行统一建模的方
法，构建更加通用的结构化因果表示框架，从而提升方法在跨领域、跨文本体裁
和开放因果任务中的泛化能力。

第二，进一步加强反事实因果推理过程的细粒度建模与验证。本文已从反事
实数据构建和关键过程验证信号设计两个角度对反事实因果推理方法进行了探
索，但当前过程验证主要集中于归因和干预两个核心环节，对预测阶段中间推导
步骤的约束仍然不足。对于多隐藏变量强耦合、长时序依赖、高阶因果约束以及
多主体交互等更复杂的反事实任务，现有归因—干预—预测三阶段划分仍有进
一步细化空间。未来可以围绕隐藏状态联合推断、条件替换一致性、预测链条分
步校验和结果不确定性表达等方面构建更加细粒度的监督与验证信号，并在真
实业务场景中的复杂反事实任务上检验模型的过程稳定性、可迁移性和理论普
适性，从而更加全面地刻画大语言模型在反事实推理中的能力边界。

第三，进一步扩大真实场景中的数据规模与应用验证范围。本文以公开数据
集和工业生产异常诊断案例为基础，对所提出方法进行了实验评估和应用分析，
但当前真实业务验证仍主要围绕单一工业案例展开，尚不足以充分检验方法在
多行业、大规模真实数据和复杂异常类型下的鲁棒性与可扩展性。未来可在更多
工业过程、更多设备类型、更多异常模式以及更长周期的真实生产数据条件下开
展系统评估，重点考察方法在数据噪声、知识缺失、异常传播链复杂化和业务规
则变化条件下的稳定性。同时，可进一步拓展到医疗、金融等高价值因果推理场
景，围绕疾病成因分析、治疗方案反事实评估、金融风险传导和策略干预效果分
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析等任务开展验证，从而更充分地评估本文方法在不同领域中的适用边界和应
用价值。

综上，围绕基于图谱补全和过程验证的因果推理研究及其应用仍处于持续
发展阶段。后续研究需要在结构化因果表示的自动学习与跨领域泛化、反事实推
理过程的细粒度建模与验证、以及真实业务场景中的大规模应用评估等方面继
续深入。随着模型能力、工具协同方式和场景应用需求的不断演进，如何使大语
言模型在更复杂的因果判断、反事实因果推理和实际决策支持任务中表现出更
高的稳定性、可解释性和应用价值，仍是值得持续探索的重要方向。
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