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摘　要　 近几年,推荐算法快速增长,但大多数研究都重点关注如何利用机器学习模型更好地拟合历史交互数据.然而,推荐

系统中的历史交互数据往往是观察性的,而非实验性数据.观测数据存在多种偏差,其中最典型的是流行度偏差.大多数处理

流行度偏差的方法采用去除流行度偏差的策略,但是去偏策略本质上难以提升推荐精准性,这是因为推荐算法所引起的偏差会

扩大.因此,同时在训练和推断阶段充分利用流行度偏差的纠偏策略更为可行.文中结合因果图分别从用户和物品两个角度

来纠偏,提出了一个双偏去混及调整模型(DoubleBiasDeconfoundingandAdjusting,DBDA).在训练阶段剥离产生不利影响

的流行度偏差,并在推断阶段根据流行度的变化趋势,对用户偏好做出更为精准的预测.在３个大规模公开数据集上进行实

验,结果表明,相比目前的最优方法,所提方法在各个评价指标上提升了２．４８％~１９．７０％.
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Abstract　Inrecentyears,alargenumberofrecommendationalgorithmshaveemerged,mostofwhichfocusonhowtoconstruct

amachinelearningmodeltogiveagoodfittohistoricalinteractiondata．However,historicalinteractiondataalwayscomefrom

observationsratherthanexperimentsinrecommendation．Variousbiasesexistinobserveddata,wherethepopularitybiasisarepＧ

resentativeone．Mostapproachestodealingwithpopularitybiasusethestrategyofremovingthepopularitybias．Butitisactually
difficultfortheseapproachestoimprovetherecommendationaccuracyduetobiasamplificationcausedbyrecommendationalgoＧ

rithms．Thus,thestrategyofleveragingthepopularitybiasbothintrainingandinferencestagesismoreapplicable．Combinedwith

thecausalgraph,adoublebiasdeconfoundingandadjusting(DBDA)modelisproposedtorectifybiasfromtheperspectivesof

bothuseranditem．Inthetrainingstage,theadverseeffectsofthepopularitybiasareremoved,andintheinferencestage,amore

accuratepredictionofuserpreferencesismadewiththeaidofthetrendofpopularity．ExperimentsareconductedonthreelargeＧ

scalepublicdatasetstoverifythattheproposedmethodproduces２．４８％~１９．７０％ higherdiverseevaluationmetricsthanthe

stateＧofＧartmethod．

Keywords　Recommendersystem,Collaborativefiltering,Causalinference,BackＧdooradjustment,Popularitybias

　

１　引言

当今社会是一个信息爆炸的时代,推荐系统的出现有效

地缓解了信息过载问题.传统推荐系统的关注点大多在于找

到更好的模型来拟合观察数据,但观察数据存在各种各样的

偏差,例如选择偏差、暴露偏差、流行度偏差等[１].有些偏差

会降低推荐的精度,例如选择偏差通常是由用户产生的,用户

倾向于评价符合其偏好的物品,于是所观察到的评分并不能

代表所有评分,从而降低了模型的预测性能.而对于流行度

偏差,其本身并不会降低模型的预测性能,但推荐系统作为

一个循环系统,流行度偏差在每一次推荐中会被扩大.这使

得越流行的物品具有越多的曝光机会,而不流行的物品会被

当作负样本,从而缺少曝光机会.这不仅会影响用户的个性

化体验,还会影响物品提供方的潜在收益.

现有研究流行度偏差的推荐系统算法大都是从物品的角

度去考虑,典型的去偏方法可分为以下几类:
(１)逆概率加权(InversePropensityWeight,IPW),是去

偏方法中非常重要且基础的方法[２].它通过改变观察数据中

物品的曝光分布,来达到去偏的目的.但基于IPW 的方法存

在一些明显的缺陷,它不但极度依赖于得分估计的准确性,



而且预测结果的稳定性差,尤其对于不流行的物品.

(２)CausalEmbedding(CausE),是利用一小部分的无偏

数据来调整模型去学习无偏的权重,该方法可以消除由数据

产生的一系列偏差[３].但在实际中,所需的无偏数据是通过

向用户随机推荐物品来得到的,这会严重影响用户的体验和

物品提供方的利益,导致在实际业务场景中难以获得无偏数

据或只能较小规模地获得无偏数据.

(３)基于因果推断的推荐系统算法,是当前研究的热点.

其主要思想是通过先验知识构建能反映数据生成机制的因果

图,再利用因果推断的技术解决偏差问题.其中具有代表性

的算法是 DisentanglingInterestandConformitywithCausal

Embedding(DICE),其利用因果导向的数据,分类用户真实兴

趣与其从众心理,使得推荐结果更稳定且兼具可解释性[４].

然而,上述方法都仅考虑如何去除流行度偏差,实际上,

流行度偏差本身并没有问题,其核心问题在于推荐系统所导

致的流行度偏差的扩大,也就是说,上述方法对流行物品的推

荐频率常常会超过其在训练集中的频率.相比去偏,纠偏更

注重纠正偏差:在训练阶段去除偏差,更精准地捕捉用户的真

实兴趣;在推断阶段调整流行度,来获得更符合流行度的发展

趋势.现有研究[５]仅从物品的角度利用流行度偏差来提升模

型的预测性能.本文将创新性地从物品与用户双视角出发,

仅基于用户历史交互数据,更为精确且全面地考虑了流行度

偏差所造成的影响.

为了验证在实际数据中确实存在物品流行度偏差和用户

活跃度偏差,本文利用 Yang等[５]提出的流行度偏移量(Drift

ofPopularity,PD),即两个阶段下流行度概率分布的JensenＧ

Shannon散度,并类似地定义了用户活跃度偏移量,以此证明

不仅物品流行度是随时间动态变化的,用户活跃度也会随时

间动态变化.图１(a)和图１(c)给出了阶段t和阶段t＋１之

间的流行度偏移量,可以看出相邻两阶段之间存在一定的物

品流行度和用户活跃度偏移.而图１(b)和图１(d)给出了以

第１阶段为参照之后各个阶段与其的流行度偏移量,不难看

出随着时间的变化,物品流行度偏差总体呈现增长的趋势,而

用户活跃度偏差会出现不同的模式.由图１可知,物品流行

度偏差和用户活跃度偏差确实存在,而这两者的影响均会随

时间发生变化,且长期看变化更为明显.由此,验证了数据中

确实存在物品流行度偏差和用户活跃度偏差,下文将具体分

析这两种偏差在整个数据生成过程中是如何产生影响的.

　

(a)连续阶段物品流行度偏移量

　

(b)第一阶段和现阶段物品流行度

偏移量

　

(c)连续阶段用户活跃度偏移量

　

(d)第一阶段和现阶段用户活跃度

偏移量

图１　两阶段之间的流行度偏移和活跃度偏移

Fig．１　Popularitydriftandactivitydriftbetweentwostages

　　为了探索物品流行度和用户活跃度是如何影响最终用户

对物品的点击概率的,本文采用因果图[６]来描述推荐系统中

数据的生成机制,如图２所示.图２(a)给出了传统推荐系统

的数据生成过程,将用户U 和物品I 分别作为输入,经过模

型训练,最终输出用户对该物品的点击行为Y.用户和物品

均会对点击概率造成影响.在图２(b)中,考虑了物品流行度

M 这个混杂因子的存在,其本身既会影响点击行为Y 发生的

概率,又会影响物品I对点击行为Y 造成的影响.而本文所

提出的因果图如图２(c)所示,将物品流行度和用户活跃度两

个混杂因子显式地展现出来,从而达到解耦的效果.这里,M
表示物品的流行度,N 表示用户的活跃度.这两个混杂因子

不但会影响点击行为发生的概率,而且会使得I→Y←U 这条

路径上产生伪相关,从而无法通过模型准确地估计用户对物

品的真实偏好.

根据数据验证以及数据生成过程的分析,可以发现,物品

流行度和用户活跃度作为混杂因子,会影响物品和用户对其

点击行为的预测,从而降低推荐系统算法的准确性.为了在

训练阶段消除混杂因子对物品和用户的影响,即避免物品和

用户的曝光分布遭受混杂因子的影响,推荐算法中需要调整

曝光策略,即随机选取用户并随机给他们推荐物品,使得所得

到的交互数据免受混杂因子的影响.但是,在实际中难以获

得大量这样的无偏数据.幸运的是,基于所构建的因果图,可

以利用因果推断中的后门调整技术,在不重新收集数据的前

提下,去除影响物品和用户分布的混杂因子.具体来说,就是

通过 P(Y|do(U,I))来切断通向节点I和节点U 的连边,从

而切断混杂因子对物品和用户曝光分布的影响.相比P(Y|

U,I),P(Y|do(U,I))通过doＧ演算[６]去除了I→Y 和U→Y
之间的伪相关,能更精准地捕捉用户的真实兴趣.在推断阶

段,利用 P(Y|do(U,I),do(M))对流行度进行干预,以获得

更符合流行度的发展趋势.经过去偏和调整偏差这两个阶段

后做到了双视角纠偏,从而达到了提升推荐性能的目的.

本文的主要贡献点如下:

(１)本文利用因果图,首次从物品和用户两个视角分析偏

差对推荐系统的影响,并利用流行度偏差来缓解数据在训练

集和测试集之间非独立同分布的问题,使得模型更具鲁棒性

和可解释性.

(２)本文基于贝叶斯个性化排序[７]损失函数,提出了一种

新的损失函数,可以同时利用物品流行度和用户活跃度信息

训练模型.

(３)在３个大规模真实数据集上进行实验,验证了双视角

３５１黄　露,等:基于双视角纠偏的推荐模型



因果分析及本文方法的有效性.

(a)传统模型的因果图

　
　

(b)只 考 虑 物 品 流 行 度

的因果图
　

(c)考虑 物 品 流 行 度 和

用户活跃度的因果图

图２　描述推荐系统中数据生成的因果图

Fig．２　Causalgraphtodescribetheprocessofdatageneration

inrecommendersystem

２　相关工作

本文利用因果推断中的技术对推荐系统产生的交互数据

进行纠偏,首先介绍了基于因果推断的偏差处理方法,然后介

绍了现有的对流行度偏差的研究方法.

２．１　基于因果的处理偏差的方法

人工智能领域可解释性弱和稳定性差等问题越来越受到

人们的关注.为了深入探索深度学习模型的内在机理,因果

推断提供了一种可行的解决方案.推荐系统算法也在寻求与

因果推断方法相结合的途径.因此,近年来涌现出了一些利

用因果推断技术来解决推荐系统中流行度偏差问题的研究.

常用的因果推断技术有３类:(１)前门调整[８],假设给定变量

满足前门准则,即其能够阻断用户或物品对点击行为的影响,

因而可以通过前门调整的技术来处理无法测量或无法观测到

的混杂因子,然而物品流行度和用户活跃度并不属于这一类

变量;(２)反事实推理[９],物品暴露分布对最终点击概率的直

接影响可通过使用中介因子来消除,然而,反事实的数据难以

获得,且反事实的假定常常缺乏理论基础;(３)后门调整[５,１０],

通过将数据分层可消除混杂因子对数据曝光分布的影响,该

方法是基于因果推断进行去偏方法中的核心技术.

２．１　利用流行度偏差的方法

近年来,较多研究者开始关注推荐系统中的可解释性和

鲁棒性问题,因为用户的历史交互数据是观察性的,而不是实

验性的,所以数据会存在各种偏差.如果不考虑数据的内在

偏差而盲目拟合数据,则会造成许多严重的问题.例如,线下

评估和线上推荐产生较大差异,既影响用户的满意度又影响

相关利益者的收益.近几年已有很多相关人员研究了推荐系

统中偏差的影响问题并提出了去偏的策略.从图３[１]可以看

出,推荐系统是一个循环系统,它有３个重要的组成部分:用
户、数据和模型[１].本文讨论的流行度偏差是在模型➝用户

阶段产生的,该阶段将模型所产生的推荐结果反馈给用户,以
满足用户对信息的需求,这会影响用户未来的行为和决策.

现阶段大多数对流行度偏差的研究都是在研究如何去除交互

数据中的流行度偏差,但流行度偏差本身对推荐系统并不一

定会产生不利的影响,真正的影响在于在这样一个循环系统

中流行度偏差被进一步扩大,因此本文需要解决的是这一问

题,而非仅仅消除流行度偏差让每个物品都被等概率推荐.

Yang等[５]提供了一种“利用”流行度偏差的思路.在训练阶

段,与传统的思路一样,先去除流行度偏差对点击概率的影

响,而在推断阶段,以期望的流行度来进行干预.除了物品

流行度之外,用户活跃度也是在推荐系统中常见的混杂因子.

但在对现有推荐系统算法的文献调研中发现,同时从物品和

用户两个视角来纠正偏差问题的推荐系统算法,仍是一个需

要进一步探索的研究方向.

图３　在循环系统中各阶段产生的偏差

Fig．３　Biasesoccurindifferentstagesinloopsystem

３　概念和预备知识

３．１　基础符号

本小节将介绍本文中使用到的符号.

U＝{u１,u２,􀆺,u|U|}和I＝{i１,i２,􀆺,i|I|}分别表示全

部的用户和物品.其中,|U| 表示用户数,|I| 表示物品数.

对于每一个 (u,i)对的交互标签表示为Y∈{０,１}.

yt
ui＝

１, 如果t阶段用户u和物品i发生了交互

０, 否则{
D＝{D１∪􀆺∪DT}表示历史数据集,其中yt

ui∈Dt表示沿

时间不断积累的数据.基于历史数据,推荐系统希望能够捕

捉用户在下一阶段的偏好.由此,分别定义在阶段t物品i
的局部流行度和用户u的局部活跃度为:

mt
i＝

Dt
i

∑
j∈I
　Dt

j

nt
u＝ Dt

u

∑
v∈U
　Dt

v

(１)

其中,Dt
i 表 示 在 Dt 中 物 品i 可 观 察 到 的 交 互 数 量,Dt

i ＝

∑
u∈uti

yt
ui,ut

i表示t时刻下与物品i交互过的用户集合.同理

Dt
u表示在 Dt中用户u 可观察到的交互数量,Dt

u＝ ∑
i∈itu

yt
ui,it

u表

示t时刻下与用户u 交互过的物品集合.

３．２　因果图

本文根据推荐系统中数据的生成机制构建了一个因果

图.首先,如图２(a)所示,构建一个基本的因果图,也就是用

户表示和物品表示会最终影响点击概率.在这个基础上,本

文考虑到了I→Y 和U→Y 两条路径中产生的混杂因子,分

别为物品的流行度 M 和用户的活跃度 N,最终所构建的因

果图如图４(a)所示.这里的因果图是符合直觉并且合理的,

因为推荐系统产生的交互数据通常不是通过实验得到的,而

是通过观察得到的,所以会存在曝光机制对最终结果产生影

响的现象.针对物品和用户的曝光机制,可将其显性地反映

在物品流行度和用户活跃度上.对于路径I←M→Y,物品的

流行度越高,说明物品的质量越高,同时由于用户的从众心

理,物品流行度还会直接影响最终的点击概率.对于路径

U←N→Y,用户的活跃度越高说明用户本身的点击积极性就

越高,同时由于头部效应,活跃用户交互过的物品被点击的概

率就会越高,从而影响最终的点击概率.

４５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



这里构建的因果图是反映推荐系统中数据的生成机制,

因此它会启发式地帮助推荐系统模型更好地估计用户的

偏好.

３．３　基本概念和定理

本小节将展示图４(a)是如何通过后门调整变成图４(b)

的,也就是说如何通过后门调整在训练阶段消除物品表征和

用户表征的流行度偏差影响.为了达到上述目的,这里给出

后门准则(BackＧdoorCriterion)的定义.

定义１(后门准则)[６,１１]　给定有向无环图中的一对有序

变量 (X,Y),如果变量集合Z 满足Z 中没有X 的后代节点,

且Z 阻断了X 与Y 之间的每条含有指向X 的路径,则称 Z
满足关于 (X,Y)的后门准则.

给定一组满足后门准则的变量集,可以识别含有可观察

混杂因子的因果效应.从图４可以看出,节点 M(非节点I
的后代)阻断了I→Y 之间的路径,因此节点 M 满足后门准

则.同理,节点 N 也满足后门准则.因此I→Y←U 的因果

效应可以通过修正节点 M 和节点 N 识别出.

引理１(后门调整)[６,１１]　如果变量集合Z 满足关于 (X,

Y)的后门准则,那么 X 对于Y 的因果效应是可识别的,表达

式为:

P(Y＝y|do(X＝x))＝∑
z
P(Y＝y|X＝x,Z＝z)P(Z＝z)

本节介绍了因果图的具体结构,以及因果推断中的后门

调整技术.下一节将针对所构建的因果图,运用上文介绍的

后门调整技术来进行去混杂因子的操作,从而在训练阶段去

除物品流行度偏差和用户活跃度偏差.

(a)切除后门路径前的因果图 (b)切除后门路径后的因果图

图４　后门调整对因果图的影响

Fig．４　EffectofbackＧdooradjustmentoncausalgraph

４　双偏去混及调整方法

本节将从训练和推断两个阶段来构建双视角纠偏的推荐

模型.

４．１　训练阶段双视角去偏

训练阶段的目标是去除物品流行度和用户活跃度的影

响,从而得到用户对给定物品的“真实”兴趣,也就是说,最终

的点击概率只是用户真实兴趣的体现,不应受到其他混杂因

子的影响.这里使用do算子,采用P(Y|do(U,I))代替传统

的 P(Y|U,I)来表示最终的点击概率,利用引理１和数据表

示P(Y|do(U,I)),即:

P(Y|do(U,I))＝∑
m,n
P(Y|U,I,m,n)P(m,n)

＝∑
m,n
P(Y|U,I,m,n)P(m)P(n) (２)

其中,P(􀅰)是概率,P(m)是物品流行度的概率,P(n)是用

户活跃度的概率.注意到等式(２)的第二个等式成立,是因为

本文所构建的因果图,如图４所示.此时物品流行度和用户

活跃度是互相独立的.

下文考虑如何用数据去估计等式(２),首先估计 P(Y|U,

I,M,N),再估计 P(Y|do(U,I)).

４．１．１　估计 P(Y|U,I,M,N)

P(Y|U,I,M,N)表示给定(u,i)对以及物品i的流行度

M＝mt
i和用户u 的活跃度 N＝nt

u下点击行为的发生概率.

设该条件概率的参数为 Θ,通过历史交互数据集 D 及 BPR
损失函数来学习未知参数:

l＝min
Θ

∑
(u,i,j)∈D

－lnσ(PΘ(y＝１|u,i,mt
i,nt

u)－PΘ(y＝

１|u,j,mt
j,nt

u)) (３)

其中,j 表示用户u 对物品的负采样,σ(􀅰)表示sigmoid
函数.

下文将 PΘ(y＝１|u,i,mt
i,nt

u)参数化,并将其转化成可

解决的问题.本文采用最经典的矩阵分解[１２](MatrixFactoＧ

rization,MF)模型来对数据进行拟合.于是,假定 PΘ(y＝１|

u,i,mt
i,nt

u)的参数化形式如下:

PΘ(y＝１|u,i,mt
i,nt

u)＝ELU′(fΘ (u,i))× (mt
i)γ１ ×

(nt
u)γ２ (４)

其中,超参γ１,γ２分别是为了刻画物品流行度、用户活跃度的

强度和控制纠偏的程度;ELU′(􀅰)为指数线性单元[１３](ExＧ

ponentialLinearUnit,ELU)激活函数的一种变体,为了确保

匹配函数fΘ(􀅰)的值一直为正,有:

ELU′(x)＝
ex, x＜０

x＋１, x≥０{
其中,(mt

i)γ１ 和 (nt
u)γ２ 的值均为正数;如果γ１和γ２为零,则表

示流行度和活跃度不起作用;γ１和γ２越大,则流行度和活跃

度的影响也越大.而 ELU′(􀅰)是一个单调函数,这确保了

概率函数的单调性.

４．１．２　基于双视角的损失函数改进

根据等式(２)可知,物品流行度和用户活跃度是相互独立

的.将等式(４)代入等式(３)后,容易发现物品流行度和用户

活跃度解耦了,于是在用 BPR损失函数进行参数训练时,用

户活跃度在减号两边取值相同,导致无法对训练产生影响.

换句话说,这样直接构造的损失函数因为没有利用到用户活

跃度的信息,所以无法达到对用户活跃度去偏的目的.因此,

为解决这一问题,我们对等式(３)中所定义的损失函数进行了

改进,代替原本的参数训练方法,即利用物品流行度和用户活

跃度的信息分别构建了两个损失函数:

l１＝min
Θ

∑
(u,i,j)∈D

－ln(σ(PΘ(y＝１|u,i,mt
i)－PΘ(y＝

１|u,j,mt
i))) (５)

l２＝min
Θ

∑
(u,v,i)∈D

－ln(σ(PΘ(y＝１|u,i,nt
u)－PΘ(y＝

１|v,i,nt
v))) (６)

l＝l１＋l２＋λ􀅰‖Θ‖２ (７)

其中,等式(５)利用物品流行度训练给定用户u 对不同物品

的偏好程度,等式(６)利用用户活跃度训练不同用户对给定物

品i的偏好程度.等式(５)和等式(６)中的PΘ(􀅰)是由等式(４)

所定义的.等式 (７)是 完 整 的 损 失 函 数,λ 是 L２ 正 则 项
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系数,用于控制过拟合的.通过最小化损失函数l来确定

参数 Θ.

４．１．３　估计 P(Y|do(U,I))

下文介绍如何估计干预的概率 P(Y|do(U,I)).这里需

要对物品流行度 m 和用户活跃度n 进行求和,但其空间十分

庞大,难以遍历.但根据等式(４),物品流行度和用户活跃度

已经解耦,因此我们可以推导出:

P(Y|do(U,I))＝∑
m,n
P(Y|U,I,m,n)P(m)P(n)

＝∑
m,n
ELU′(u􀅰i)􀅰(mt

i)γ１ 􀅰(nt
u)γ２ 􀅰

P(m)􀅰P(n)

＝ELU′(u􀅰i)􀅰(∑
m

(mt
i)γ１ 􀅰P(m))􀅰

(∑
n
(nt

u)γ２ 􀅰P(n))

＝ELU′(u􀅰i)􀅰E(Mγ１ )􀅰E(Nγ２ )

其中E(􀅰)表示期望,而期望通常被认为是一个常数.在推

荐问题中,最终的任务通常是一个对物品的排序任务,我们更

关注点击概率的相对值,而非绝对值.因此,可以直接用

ELU′(u􀅰i)来代替 P(Y|do(U,I))的估计.

综上,本文用PΘ(y＝１|u,i,mt
i,nt

u)拟合了历史交互数据,

用改进版BPR损失函数训练含有参数的 PΘ(y＝１|u,i,mt
i,

nt
u),使得物品流行度和用户活跃度在训练过程中均能得到利

用,最后用 ELU′(u􀅰i)进行排序任务,得到所有用户的推荐

排序列表 Lk.我们将该方法命名为双偏去混(DoubleBias

Deconfounding,DBD),该算法的流程详见算法１.

４．２　推断阶段调整流行度偏差

在训练阶段采用 P(Y|do(U,I))是为了避免流行度偏

差的积累.然而,在推断阶段,我们希望利用流行度偏差来找

出在测试集上潜在受欢迎的物品,从而提升推荐性能.值得

注意的是,这里无需对用户活跃度进行干预,因为在排序任务

中,对用户活跃度进行干预并不会改变点击概率的相对值,也

就是说并不会改变推荐列表的顺序.因此,推断阶段仅对流

行度进行干预.

P(Y|do(U,I),do(M),do(N))＝PΘ(y＝１|u,i,m~i,n~u)

∝PΘ(y＝１|u,i,m~i)

其中,m~i表示测试集上的流行度.根据后门调整技术,干预的

概率可直接等于条件概率,这是因为Y 和 M 以及Y 和 N 之

间没有后门路径.本文采用数学公式预测m~i.第一种预测公

式如下:

m~i＝mT
i

其中,mT
i 表示训练集中最后一阶段的流行度.即利用训练

集中最后一阶段的流行度作为测试集中物品流行度的预测.

第二种预测公式如下:

m~i＝mT
i ＋α(mT

i －mT－１
i )

其中,mT
i 表示训练集中最后一阶段的流行度.α 是一个超

参,用于控制流行度偏移量.我们将该方法命名为双偏去混

及调整(DBDA),训练阶段与 DBD 方法一致,测试阶段需要

调整流行度,该算法的流程如算法１所示.

算法１　DBD/DBDA
输入:训练样本 D＝{(u,i,j,v)}(其中j,v是通过负采样得到的),超

参 γ１,γ２和正则项系数 λ,物品流行度{mt
i,m

~
i}i∈I,用户活跃度

{nt
u,n~u}u∈U,mode:DBD或 DBDA

输出:物品topK的排序列表 Lk

１．RandomlyinitializeparameterΘ;

２．whilenotconvergeddo

３．　foreachtrainingsamples∈Ddo//trainingstage

４．　　Lookuptheuserindexesu,vanditemindexesi,jinΘ;

５．　　UpdatemodelparameterΘbyminimizingtheproposedloss

functionEquation(７);

６．　endfor

７．　ifmode＝＝DBDthenvalidatemodelwithELU′(fΘ(u,i))//inＧ

ferencestage;

８．　elsevalidatemodelwithEquation(８);

９．endwhile

１０．ifmode＝＝DBDthenrecommenditemsusingELU′(fΘ(u,i))//

predictontestingset

１１．elserecommenditemsusingEquation(８)．

１２．returnLk

该方法依然用等式(７)进行训练,在推断阶段利用流行度

偏差对预测结果进行调整.

P(Y|do(U,I),do(M),do(N))∝PΘ(y＝１|u,i,m~i)

＝ELU′(u􀅰i)􀅰(m~i)γ１

(８)

最后用等式(８)进行排序任务,得到所有用户的推荐排序

列表Lk.

５　实验

本节将通过实验来展现所提方法在真实数据集上是

如何工作的,同时与传统去偏方法进行对比,验证 DBDA
方法的有 效 性.下 文 分 别 描 述 所 采 用 的 数 据 集、对 比 方

法、实验实施和评价指标,并给出本文的实验结果、分析过

程和分析结论.

５．１　数据描述

我们在３个大规模公开的数据集上进行实验.

(１)Douban_movie,其是从国内豆瓣网站上收集到的数

据,它包含了１０年内用户对电影的评分[１４],简写为douban.

我们选取２０１０年之后的数据,将所有有评分的交互作为正样

本.过滤掉交互量小于１０的物品和用户,最终得到的交互量

为７１７４２１８,用户数为４７８９０,物品数为２６０４７.

(２)MovieLensＧ１０M,其是从 MovieLens网站上收集到的

评分数 据,它 包 含 了 １４ 年 内 用 户 对 电 影 的 评 分,简 写 为

ml１０m.我们选取最近５年的数据,将所有评分数据作为正

样本.过滤掉交互量小于１０的物品和用户,最终得到的交互

量为３３４９９４５,用户数为１６５９３,物品数为８０１５.

(３)Amazon_book,其是从 AmazonReviewDatasets上收

集到的数据,它包含了１８年内用户对书籍的评分,简写为

amazon.我们选取２０１２－２０１４年的最新数据,将其所有有评

分的交互数据作为正样本.过滤掉交互量小于１０的物品和

用户,最终得到的交互量为２７９６５７１,用户数为１０１７９２,物品

数为７１４８１.

本文将数据分为１０个时间阶段,每个阶段都有相同的时

间间隔,最后一个阶段随机将３０％用户的交互数据作为验证
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集,７０％用户的交互数据作为测试集.仅在最后一个阶段出

现的用户和物品不纳入本实验.

５．２　对比方法

为验证所提出的 DBD 和 DBDA 方法的有效性,我们将

以下基础模型作为对比方法.

(１)BPRMF[１２].该 模 型 用 BPR 损 失 函 数 来 优 化 MF
模型.

(２)PD[５].其只在训练阶段去除掉物品的流行度偏差.

由于在文献[５]中已与其他经典的流行度去偏方法进行过对

比,例如xQuAD和 DICE,因此在此我们只与PD方法进行对

比.值得注意的是,本文提到的douban数据集也是文献[５]

中PD方法所使用的,并且本文的数据处理方式和文献[５]中

的数据处理方式是一致的.

(３)PDA[５].其是本文主要对比的方法.它也是在训练

阶段去除物品流行度,在推断阶段利用物品流行度来提升模

型的性能.文献[５]还提出了 BPRMFＧA 和 DICEＧA 的方法,

就是在推断阶段注入流行度偏差.已有实验证明 PDA 的方

法优于BPRMFＧA和 DICEＧA 方法,于是后两者方法不作为

本文的对比方法.

５．３　实验实施

为了公平起见,除了涉及到用户的采样方式和损失函数

外,其他参数等细节的设置均与 PDA 方法中的设置保持一

致.具体来说,模型中均采用 Adam[１５]的优化器,批大小设置

为２０４８,学习率默认为０．００１,嵌入向量的维数为６４.

在训练阶段,我们对于给定的 (u,i)对,会随机采样一个

用户u没有交互过的物品j和一个没有交互过物品i的用户

v作为负样本,形成一个四元组 (u,v,i,j).

５．４　评价指标

本文用 TopK 的推荐任务来评估模型,并使用 Recall,

NDCG,Precision,HitRatio(HR)这４个广泛使用的评价指

标.表１列出了 K＝２０和 K＝５０时５种方法在上述４种评

价指标上的推荐性能结果.

表１　３个数据集上的推荐性能

Table１　Recommendationperformanceonthreedatasets

Dataset Method
Top２０

Recall Precision HR NDCG
Top５０

Recall Precision HR NDCG

douban

ml１０m

amazon

BPRMF
PD
DBD

PDA

DBDA

(a)
(b)
(a)
(b)

BPRMF
PD
DBD

PDA

DBDA

(a)
(b)
(a)
(b)

BPRMF
PD
DBD

PDA

DBDA

(a)
(b)
(a)
(b)

０．０２７９ ０．０３３３ ０．２９５０ ０．０４０６ ０．０５７８ ０．０２８８ ０．４２８６ ０．０４７５
０．０４３０ ０．０４３０ ０．３８１９ ０．０５６４ ０．０８１１ ０．０３４８ ０．５１５３ ０．０６４８
０．０４７４ ０．０４８５ ０．３９９８ ０．０６４９ ０．０８６８ ０．０３７８ ０．５２８２ ０．０７２２
０．０５５８ ０．０５４９ ０．４４３６ ０．０７２８ ０．１０７１ ０．０４３５ ０．５８３２ ０．０８３５
０．０５５１ ０．０５２５ ０．４４０５ ０．０７００ ０．１０１９ ０．０３９７ ０．５７７３ ０．０７８４
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５．５　结果与讨论

５．５．１　与基本模型进行比较

表１列出了在３个数据集上针对５种不同方法推荐性能

的比较结果.前３种方法是在训练阶段去除流行度偏差,后

２种方法是在推断阶段利用流行度偏差对排序进行调整,这

里给出两种流行度预测方法,一种是用前一阶段的流行度作

为测试阶段流行度的预测值,对应表１中的方法(a),另一种

是在２．３节提出的等式(１０),对应表１中的方法(b).

对于每一种评价指标,表中加粗部分表示最优结果,下划

线表示次优结果.先看每个数据集的前３种方法,可以看出

本文方法在各指标上都要优于其他方法;再看后２种方法,本

文方法也是全面优于对比方法 PDA.特别是在 NDCG＠K
评价指标下,本文方法的效果要远好于 PDA,３个数据集上

Recall＠２０指标的提升值分别为５．０２％,１９．７０％,６．９４％,

NDCG＠２０指标的提升值分别为７．５５％,１４．３６％,１０．２１％.

由于 NDCG指标的主要思想是用户喜欢的物品被排在推荐

列表前面比排在后面会更大程度地增加用户的体验,因此本

文方法对用户喜欢程度排前面的物品预测得更准,这也更符

合推荐的要求.

通过比较不同流行度预测公式对结果的影响可知:无论

是PDA,还是 DBDA,对于预测流行度公式的敏感程度都很

大.对于DBDA,在douban数据集上,预测公式(a)的效果更

好,而在 ml１０m 和amazon数据集上,预测公式(b)的效果

更好.

５．５．２　不同 K 值对结果的影响

K 值的选取往往依赖于推荐任务本身,选取不同的 K 值

对评价指标的影响也很大.我们选取 K 在不同取值时比较

各个评价指标的性能.这里选取 K 为５,１０,２０,３０,４０,５０.
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为进一步比较本文方法 DBDA 对 PDA 的提升,本文计算了

相对提升量(RelativeImprovement,RI),即:

RI＝DBDA 的评价指标－PDA 的评价指标
PDA 的评价指标

这个量可以描述为,相比 PDA,DBDA 在相应评价指标

上的相对提升比例.

如图５所示,当 K 值相对较小时,本文方法具有较为明

显的优势.随着K 值的增加,虽然 DBDA 的优势会减弱,但
仍明显地优于PDA.同时,预测公式(b)的预测效果更好,受

K 值的影响较弱.

(a)DoubanＧRecall＠K (b)DoubanＧNDCG＠K

(c)AmazonＧRecall＠K (d)AmazonＧNDCG＠K

图５　不同K 值的 RI值

Fig．５　RelativeimprovementatdifferentKvalues

５．５．３　用户视角下的归因分析

为了探究用户视角下“头部用户”对最终推荐性能的影

响,考虑头部用户的影响程度(ImpactofTopUsers,ITU),即
从训练集中取出最活跃的 K 个用户交互过的物品,以这些物

品在测试集中被推荐的次数为指标.我们在amazon数据集

上进行分析,这里选取前２０个用户交互过的物品进行统计,

如图６所示.

图６　不同K 值的ITU值

Fig．６　ITUatdifferentKvalues

由图６可知,在不同 K 值下,DBDA 的 ITU 值均高于

PDA.这表明本文方法对于较活跃用户交互过的物品捕捉能

力较强.在其他两个数据集上可得到类似结论.由于amaＧ
zon数据集中的数据非常稀疏,因此“头部效应”更为凸显,进
一步印证了本文方法的优势.

５．５．４　DBDA方法的相对提升效果

为定量分析 DBDA 方法的优势,本文将 DBDA 方法和

PDA方法进行预测性能的对比.表２列出了在３个数据集

上,两种方法在４个评价指标上的相对提升值.这里只看各

指标上top２０的提升值.由表２可以看出,DBDA 在 ml１０m
数据集的 NDCG指标上的相对提升值可以达到１４．３６％,在

Recall和 NDCG指标上最少也有５．０２％和７．５５％的提升,在

Precision和 HR指标上最少也有６．１５％和２．４８％的提升.

从结果可以看出,DBDA 方法是全面优于 PDA 方法的,特别

是在划分和处理都相同的douban数据集上,且 PDA 方法在

文献[５]中已验证是优于其他传统去偏方法的.因此,基于双

视角纠偏对于提升推荐系统的性能十分有效.

表２　DBDA方法的相对提升值

Table２　RelativeimprovementsofDBDA
(单位:％)

Dataset
Top２０

Recall Precision HR NDCG

douban
a ５．０２ ６．３８ ２．４８ ７．５５
b ６．１７ ８．３８ ３．０９ １０．００

ml１０m
a １９．７０ １２．９６ ５．８５ １４．３６
b １６．９５ １０．１２ ３．８６ １３．０７

amazon
a ６．９４ ６．１５ ５．２２ １０．２１
b ８．５２ ８．６６ ７．３４ １２．１１

５．５．５　稳健性分析

为了验证本文方法是显著最优的,我们在３个数据集上

对 DBDA和对比方法 PDA 进行了５次重复实验.结果如

图７所示,图７中横坐标为上文所述的两种流行度预测方法,

纵坐标为评价指标的值.

(a)douban

(b)ml１０m

(c)amazon

图７　比较 DBDA和PDA在 Recall＠２０和 NDCG＠２０上的稳健性

Fig．７　RobustnesscomparisonsbetweenDBDAandPDAon

Recall＠２０andNDCG＠２０
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由图７可知,在３个数据集上,DBDA 方法的 Recall＠２０
和 NDCG＠２０指标全面优于PDA方法.虽然预测方法不同

会导致结果有小幅度波动,但没有影响 DBDA 方法整体的有

效性.且由箱线图可直观看出,本文方法在５次重复实验下

波动更小,而PDA方法在３个数据集上均比 DBDA 方法的

波动大,尤其是在douban数据集上.

结束语　本文研究了在推荐系统中如何利用物品和用户

两种视角来更好地分析推荐的生成过程.通过因果图的分析

发现,物品流行度以及用户活跃度是两个混杂因子,它们会造

成传统推荐模型中 P(Y|U,I)的估计偏差.与现有的专注于

物品流行度偏差的研究不同,为了更精准地预测结果,本文提

出了一种新的方法———双偏去混及调整(DBDA).同时在

３个公开且大规模的数据集上进行了实验,验证了 DBDA 的

有效性.

本文的研究仍存在一些问题值得进一步探索和改进.一

方面,现有因果图的构造往往依赖于先验知识与专家经验,如

何通过数据自学习因果图的结构以及如何验证所提出的因果

图符合数据生成过程值得进一步研究.另一方面,本文所使

用的流行度预测公式简单易行且具有较强的可解释性,但不

同的数据集对流行度预测方式较为敏感.对于不同的特征分

布,提出了一种更加稳健、高精度的流行度预测方式,是未来

可供研究的一个方向.
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