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不确定、难以预测、动态变化环境

安全性、实时性挑战

鲁棒性、公平性、可泛化性
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因果推理

因果端云协同是突破鲁棒性、公平性、可泛化性的重要途径

巧克力销量与诺贝尔奖获得数
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● 路线图: 通过因果推断技术和端云协同计算范式突破可信计算对鲁棒性、隐私保护和可解释性的需求
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突破传统表征学习在数据稀疏、弱先验、分布迁移下的鲁棒性问题

反事实表征学习与华为诺亚方舟实验室合作，模型上线华为音乐

2022年4月提升人均播放次数 5.1%，人均播放时长 5.8%

用户反事实表征学习 (SIGIR 21)

内容反事实表征学习 (WWW 22)

端到端推理

细粒度反事实样本

从反事实空间中进行条件采样
干预

反事实

大规模因果预训练
(MM 20, CVPR 21)

因果跨域泛化（AAAI 2023）



n 数据偏差(bias)使得关联驱动的云上大规模预训练吸收虚假关联，影响在不确定端
环境中的泛化能力，损害鲁棒性

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

因果分析

因共生而存在的强关联视觉物体/单词不一定具有因果关系（虚假关联）
引入因果减弱（消除）虚假关联
“知其然、且知其所以然”

Zhang, S., Jiang, T., Wang, T., Kuang, K,, Yu, J., Yang, H. and Wu, F., DeVLBert: Learning Deconfounded Visio-Linguistic 
Representations. 28th ACM International Conference on Multimedia (MM), 2020



●从关联驱动到因果干预驱动：
● 引入do-算子（Do-calculas）对上下文进行干预，
通过变量干预来显式建模刻画混淆因子对视觉子

块和文本单词之间因果效应的影响。

●因果后门调整
● 对每个混淆因子进行单独建模，得到关联效应

● 求取混淆因子先验概率（而非观测下的条件概率）
期望，获得干预下因果效应

Zhang, S., Jiang, T., Wang, T., Kuang, K,, Yu, J., Yang, H. and Wu, F., 
DeVLBert: Learning Deconfounded Visio-Linguistic Representations. 28th 

ACM International Conference on Multimedia (MM), 2020



●基于BERT结构，围绕如何定义干预X和结果Y，设计了四种去混杂因果干预结构
以增强预训练模型泛化能力

通过减弱虚假关联，注意到更少共现但正确的区域



n 从数据和模型的角度来看，端用户性能异质性有两个主要来源，即自然来源
和模型来源。

n 消除模型训练偏差对于异质性的放大影响



l引入后门调整作用于特征抽取阶段，消

除可观测的混淆偏差，是前门调整的先

决条件；前门调整作用于标签预测阶段，

消除未能观测的混淆偏差。

l后门调整实现了免受可见混淆影响的特

征表达（特征因果蒸馏），前门调整实

现了免受不可见混淆影响的标签预测

（标签因果蒸馏）。



n 大规模工业推荐数据集上取得显著优势

l 在亚马逊推荐数据集和阿里巴巴支付宝推荐数据集上进行了验证

l 模型效果显著优于现有模型去偏差和多模型蒸馏方法

l 模型显著提升长尾用户的服务性能，缓解马太效应



在资源、隐私约束下有效提升机器学习模型的自适应能力和稳定性

从端云协同的角度梳理和统一了传统学习框架，描绘了新的端云协同范式和应用(T-KDE)

因果约束的

共性-个性发现
与协同(T-PAMI)

因果指导的

大-小模型协
同 (KDD)



14[3] Xufeng Qian, Yue Xu, Fuyu Lv, Shengyu Zhang*, Ziwen Jiang, Qingwen Liu, Xiaoyi Zeng, Tat-Seng Chua, Fei 
Wu. Intelligent Request Strategy Design in Recommender System, KDD 2022. (Corresponding Author)

n 动态变化的端环境导致资源有限情况下云模型的延迟响应，导致端侧服务与
端侧环境的不匹配，损害用户的服务体验

用户点击率在云模型响应
后陡升

手机淘宝商品推荐系统



• 端设备部署小模型实时检测端环境变化

（用户兴趣意图变化）

• 通过因果潜在结果模型预估请求大模型响应价值

• 动态规划对云侧大模型的请求, 最大化资源有限时

的线上收益。

[3] Xufeng Qian, Yue Xu, Fuyu Lv, Shengyu Zhang*, Ziwen Jiang, Qingwen Liu, Xiaoyi Zeng, Tat-Seng Chua, Fei 
Wu. Intelligent Request Strategy Design in Recommender System, KDD 2022. (Corresponding Author)
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• 淘宝首页推荐

• X轴

• 响应量限制（云模型计算资源限制）

• 在不同资源限制下取得了一致的提升

• 在低资源情况下提升更为显著
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直接经济效益
(购买率)

该系列工作与阿里巴巴达摩院、淘宝搜索推荐团队合作，因果端云协同

系统于2021年10月成功应用上线于淘宝首页推荐，支持亿级用户端侧推
理实时在线需求，于2021 年双 11 期间提升日均成交金额超 3% 

平台经济效益
(商品交易总值)

当前推荐系统存在的问题

通信开销大

隐私破坏风险

隐时反馈噪声多

无法实时感知用户

因果+端云协同

共性-个性协同
大-小模型协同
隐私-效率协同

…

因果结构学习机制
因果潜在结构框架
不确定性预估方法

…



云向端泛化

面向异构端设备、复杂端
场景的大规模预训练

端向云汇聚

融合不同场景、不同能力
的统一模型

协同推断/训练

结合端计算和云计算的优
势互补，端云一体化

端云协同的分布式机器学习系统

异构设备：音箱、手环、手机
复杂能力：听觉、触觉、视觉
动态环境：天气、活动、光照



谢谢！


