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要研究方向为推荐系统、因果推断．Ｅｍａｉｌ：ｙａｎｇｘｉｎｘｉｎｂｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘　真（通信作者），博士，教授，博士生导师，中国计算机学会

（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为数据挖掘、推荐系统、分布式计算．Ｅｍａｉｌ：ｚｈｌｉｕｂｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．卢思博，硕士研究生，主要研究方向为

推荐系统、因果推断．袁亚凡，硕士研究生，主要研究方向为推荐系统、因果推断．孙永奇，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）

会员，主要研究领域为数据挖掘、人工智能．

基于因果推断的推荐系统去偏研究综述

杨新新　刘　真　卢思博　袁亚凡　孙永奇
（北京交通大学计算机科学与技术学院　北京　１０００４４）

摘　要　推荐系统是解决信息过载的重要技术之一．然而，推荐系统中存在各种各样的偏差问题，影响了对用户真

实偏好的建模，制约了推荐性能的提升．近年来，因果推断理论的发展为分析和解决推荐系统偏差问题提供了有力

的支持．因果推断是一种从观测数据中识别变量之间因果关系和估计因果效应的统计学方法，通过构建和分析因

果模型，帮助推荐系统识别和消除偏差，提高对用户偏好拟合的准确性．本文对基于因果推断的推荐系统去偏研究

的主要工作进行了全面的综述．本文根据推荐系统的不同阶段将偏差的产生分为三个阶段；首先，概述了因果推断

的原理和方法，并阐述了因果推断与推荐去偏之间的联系，为缓解偏差问题提供了思路；接着，针对每一阶段的偏

差，探讨了现有的因果推断技术如何应用于推荐去偏，分类和归纳了现有的因果推荐去偏方法，并进行了详细的对

比分析；最后，讨论和展望了基于因果推断的推荐系统去偏研究未来的发展趋势．
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１　引　言

在这个信息过载的时代，作为一种信息过滤技

术，推荐系统［１２］取得了巨大的成功．推荐系统通过

从用户的历史交互数据中学习用户的偏好，从而为

用户提供个性化的推荐服务．不管是传统的基于协

同过滤的方法，还是近年来基于深度学习的推荐方

法，都致力于设计更好的模型拟合用户的历史数据

来提升推荐质量．目前，推荐系统不仅是学术界的研

究热点，取得了众多的研究成果，而且在工业界得到

了广泛的应用，如阿里巴巴［３］、谷歌［４］和Ｙｏｕｔｕｂｅ
［５］

等．总之，推荐系统在当今的互联网时代扮演着极为

重要的角色．

然而，推荐系统在实践中面临着偏差问题［６９］．

一方面，由于用户的历史交互数据存在缺失和不平

衡的情况，使得推荐数据先天存在各种各样的偏差，

比如选择偏差、曝光偏差、位置偏差等．偏差的存在

使得训练数据分布偏离用户真实兴趣分布，影响了

推荐的准确性．另一方面，推荐算法自身在表征学习

过程中同样会产生大量的偏差，它们在推荐过程中

会倾向于向交互频繁的用户推荐头部商品或热门商

品，而忽略了其他用户和商品，导致不准确、不全面

的推荐结果［１０］．除此之外，推荐系统在评估过程中

通常依赖历史数据，可能无法准确反映当前的用户

偏好和行为模式，同时评估指标和评估方法也可能

引入偏差，从而影响推荐系统的性能和用户满意度．

因此，解决推荐系统的偏差问题成为了推荐系统领

域的一个重要研究方向，并获得了广泛的关注．传统

的推荐系统去偏方法主要通过补充相似的数据源来

处理数据偏差，但是传统的去偏方法存在很多限制，

如无法处理缺失数据和噪声、缺乏鲁棒性和可解释

性等．随着因果推断技术的进步，研究者们开始将基

于因果的方法应用到推荐系统去偏的研究上，这些

基于因果的推荐方法克服了传统方法的不足，增强

了模型的准确性和稳定性．

因果推断（ＣａｕｓａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）是一种统计学方

法，旨在更科学地研究变量之间的因果关系［１１１２］．由
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于其拥有更庞大的可用数据和更低的预算要求，与

随机对照实验相比，从观察数据中估计变量的因果

效应成长为一个极具潜力和吸引力的研究方向．同

时，因果推断与机器学习领域有着密切的联系［１３１４］．

一方面，机器学习促进了因果推断领域的发展，强大

的机器学习方法可以更准确地估计因果效应．另一

方面，因果推断也有助于机器学习方法的发展，从因

果的角度提高现代机器学习方法的准确性和解释

性．而推荐系统与因果推断也是高度相关的
［１５１６］．推

荐系统的本质是建模用户的偏好并预测用户的下一次

交互，而这一目标可以被合理地抽象为一个具体的因

果推断问题．举例来说，在电影推荐场景下，预测的过

程其实是推荐系统回答“用户是否会观看这部电影？”

这样一个关于因果推断的问题．在因果推断框架下，

推荐行为作为一种“干预”，旨在探究如果推荐某部

电影给用户，用户是否会因此选择观看，相比之下，

不进行推荐时用户的行为可能有所不同．这样的干

预不仅考量了推荐系统的潜在增益，更重要的是关

注如何更好地理解和满足用户的真实需求和兴趣．

在这一例子中，系统“推荐”是因，用户“观看”是果，

更详细的信息在第３节会进一步介绍．

最近，许多工作开始将因果推断技术应用到推

荐系统领域，尤其在处理推荐系统偏差问题上取得

了显著的成效．实践表明，基于因果推断的推荐去偏

方法有以下特点和优势：首先，传统的推荐方法通过

相关性学习来拟合数据，无法处理观察数据里的缺

失或混杂因素，使得预测结果偏离用户真实的喜好．

而因果推断通过建立因果模型来推断变量之间的因

果关系，从而帮助厘清造成偏差的原因，实现更可靠

的推荐．其次，对于数据中可观察到的偏差，因果推

断可以通过干预的手段更好地控制偏差的影响，提

高推荐的准确性．最后，因果推断通过因果分析可以

提高推荐系统的可解释性，帮助用户理解推荐结果

背后的原因，增加对推荐系统的信任．综上所述，基于

因果推断的推荐方法不仅能够有效缓解偏差问题，

具有更高的准确性和可靠性，还能够提供可解释性．

随着推荐系统去偏和因果推断研究的发展，近

几年逐渐有相关研究综述发表［６，１７１８］．其中，文献［６］

首次对推荐系统领域的偏差问题和去偏方法进行了

统一的定义和总结，文献［１７］系统地论述了如何使

用因果增强推荐系统．这些综述侧重于对推荐系

统偏差的描述或因果推断在整个推荐领域的应

用，但是缺乏对因果去偏任务的系统论述．本文聚

焦于基于因果推断的推荐系统去偏研究，旨在提

供针对这一具体领域的最新进展综述，弥补研究空

缺．本文从因果推断技术的角度出发，针对推荐系统

的偏差及去偏问题，对相关领域具有前沿性和代表

性的文献进行归纳总结，系统地概述了因果推断在

推荐系统去偏任务中的应用，并对现有方法的原理

和优缺点进行了分析．最后展望了基于因果推断的

推荐系统去偏研究的未来趋势．本文第２节详细说

明推荐系统存在的偏差问题并根据偏差的来源对

其进行分类；第３节介绍因果推断的背景知识，建立

起因果推断与推荐系统去偏之间的联系；第４～６节

根据推荐系统中偏差产生的不同阶段———数据、算

法和评估，分类讨论各阶段的去偏方法，并从因果推

断的角度对去偏方法进行分类和分析；第７节讨论

基于因果推断的推荐系统方向中一些开放性的研究

问题；第８节对本文进行总结．本文的整体架构如

图１所示．

图１　本文的整体架构
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２　推荐系统的偏差问题及挑战

偏差一般指训练模型的预测结果与真实值之间

的差异．推荐系统在为用户提供推荐时，可能会因为

某些因素导致推荐结果与用户的真实偏好产生偏

差，从而降低推荐系统的质量和用户的满意度．不同

形式的偏差可能在各个阶段影响推荐系统．一个完

整的推荐模型构建过程可以划分为数据、算法和评

估三个阶段：数据处理是推荐系统的重要基础，主要

任务是处理原始数据，进行特征提取和转换；算法阶

段通过选择、建立和训练合适的模型来进行预测和

推荐；最后通过评估推荐系统的性能，对数据处理和

算法进行调整和优化［１９］．以上三个阶段是推荐系统

的核心环节，也涵盖了推荐系统构建的完整过程．推

荐系统在这三个阶段都可能产生偏差，因此本文按

照这三个阶段对推荐系统中的偏差进行了分类，即

数据阶段的偏差、算法阶段的偏差和评估阶段的偏

差，如图１所示．考虑到各阶段也可能产生相互影

响，本文对某些受到多个阶段影响的偏差会进行具

体的分析．下文将展开说明图１中各偏差的来源以

及它们如何对各阶段产生影响．

２１　数据阶段的偏差

数据阶段的偏差指推荐系统在为用户提供服务

时，所使用的用户历史行为数据中存在的偏差．数据

偏差源于用户互动和系统展示的非随机性，导致收

集的用户历史行为数据不完全代表所有用户真实的

偏好．数据阶段偏差主要包含以下几种：选择偏差、

一致性偏差、曝光偏差和位置偏差等．这些数据偏差

可以根据偏差产生的主体分为两类：选择偏差和一

致性偏差是由用户行为导致的偏差，曝光偏差和位

置偏差是由推荐系统对物品的展示导致的偏差．

２．１．１　用户行为导致的偏差

选择偏差［２０２１］指观察到的用户评分数据是用户

根据自己的偏好自主选择评分的，导致观测到的数

据是一种非随机缺失性（ＭｉｓｓｉｎｇＮｏｔＡｔＲａｎｄｏｍ，

ＭＮＡＲ）数据．这种数据不能全面代表所有物品的

潜在评价，因为用户倾向于只与他们预先感兴趣的

物品互动．例如，在电影评分平台，用户倾向于对自

己喜欢的电影进行评分，却很少对他们不喜欢的电

影进行评分．选择偏差指的就是用户自主评分的数

据与随机分配物品给用户评分的数据分布不一致的

现象．

一致性偏差［２２２３］指用户在评分时容易受到他人

评价的影响，以至于该用户的评分不能直接反映其

真实兴趣．例如，用户往往会受到朋友的影响而给出

和朋友相似的评分．还有些用户看到大多数人对某

个物品打高分或低分时，也会出于从众心理选择和

大多数人的评价趋同，这是一种很正常的社会现象．

因此观察到的评分数据往往是有偏的．

２．１．２　推荐系统导致的偏差

曝光偏差［２４２５］指推荐系统由于算法或设计选

择，仅将部分特定的物品曝光给了用户，而忽略了其

他可能同样符合用户兴趣的物品，导致未被系统曝

光的物品缺乏用户互动记录．曝光偏差主要存在于

隐式反馈数据中，即用户的点击、浏览或收藏等行

为．这些行为只能反映用户对曝光过的物品的喜好，

而不能反映那些未曝光的物品．在曝光偏差的影响

下，推荐系统倾向于反复推荐已被曝光过的物品，而

放弃探索新的或未曝光的物品．

位置偏差［２６２７］指用户倾向于与推荐列表顶部

的项目进行交互，而忽略一些相关性较高却位于推

荐列表底部的物品．位置偏差通常存在于基于排序

的推荐系统中，比如数字图书馆、搜索引擎或电子商

务等领域．在这些系统中，用户往往只浏览或者点击

位置靠前或醒目的一些项目，导致这些项目随着时

间的推移被过分推荐，从而影响推荐的准确性和多

样性．

２２　算法阶段的偏差

算法阶段的偏差指推荐算法本身存在的偏差，

即算法的设计或实现导致的对某些物品或用户的不

公平或不合理的处理．主要包含以下几种：流行度偏

差、不公平性偏差和反馈循环偏差．

流行度偏差［９，２２］指推荐算法倾向于给用户推荐

更为流行的物品，从而减少了流行度低但可能更受

用户喜爱的物品被推荐的机会．流行度偏差来源于

以下原因：由于用户的行为数据本身存在长尾分布，

即训练数据中大多数的用户物品交互记录被极少

数热门物品所占据．在长尾分布数据上训练的推荐

算法倾向于根据物品的流行度来推荐物品，因为从

模型优化的角度分析，更频繁地推荐热门物品有利

于实现更小的损失，使得模型从该方向更新参数．因

此，流行度偏差阻碍了推荐系统对用户兴趣的理解，

并且损害部分用户的体验．同时，随着推荐系统的循

环，流行度偏差会进一步加剧，导致马太效应，降低

推荐系统的个性化．

不公平性偏差［８，２３］推荐算法对特定的群体有所

偏袒，而对某些群体或个人有歧视，比如性别歧视、
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种族歧视或年龄歧视等．不公平性主要来源于以下

原因：首先，由于推荐系统中的用户数据通常是不平

衡的，因此某些用户可能会被低估甚至被忽略，这也

是推荐领域一直以来的难点之一．其次，不同的推荐

算法本身也会带来一定的偏差，比如基于流行度的

算法会更加偏爱热门的物品，基于协同过滤的算法

则会强化用户和物品之间的相似性，在某种程度上

忽略用户的个性化需求．不公平性偏差除了来自算

法偏差之外还受到数据偏差的影响．在推荐系统中，

不公平性会降低推荐的准确性和多样性，严重甚至

会引发社会问题．

反馈循环偏差［１０，２８］指在推荐系统循环过程中

偏差被逐步放大的问题．文献［８］将推荐系统总结为

“用户数据模型用户”这样一个反馈回路．在此反

馈回路中，用户和推荐系统处于相互动态演变的过

程中，用户的行为会随着时间的推移通过推荐系统

而更新，推荐系统的训练也会受到新的用户行为数

据影响．反馈循环偏差指的是在这一动态过程中，源

自用户历史交互数据里的偏差会导致推荐模型的结

果存在偏差，推荐模型导致的偏差反过来会进一步

加剧交互数据里的偏差．如此循环，偏差会被一步步

放大，从而降低推荐的多样性和用户的同质性，导致

马太效应．因此，反馈循环偏差同时存在于算法阶段

和数据阶段．

２３　评估阶段的偏差

评估阶段的偏差指对推荐系统性能进行评估

时，所使用的评估指标、数据集或评估方法存在一定

的差异，不能准确地反映用户的满意度或商业指标．

主要包含以下几种：离线评估偏差和在线评估偏差．

离线评估偏差［２９３０］指在离线评估过程中使用的

数据集和评估指标与和实际用户行为之间存在差

异，导致离线评估结果与在线评估结果不一致．离线

评估偏差主要来源于以下几种原因：由于用户历史

行为数据本身存在的数据偏差导致训练数据与能够

代表用户真实兴趣的数据分布不一致，影响了模型

的评估；由于用户的兴趣和需求是动态变化的，导致

数据集中的用户反馈可能已经过时或不适用于当前

的场景，影响了推荐模型的泛化能力和适应性；由于

推荐模型的效果涉及多个方面，如准确性、新颖性、

多样性、覆盖率等，导致单一的评估指标或方法可能

不能全面地衡量推荐模型的优劣．

在线评估偏差［３１３２］指在在线环境下，使用真实

用户流量对推荐模型进行评估时存在的不足．在线

评估偏差主要来源于以下几种原因：由于用户在真

实场景下进行交互时，可能受到其他用户、社会、环

境等外部因素的影响，导致用户的反馈不能完全反

映用户对推荐模型的满意度；由于用户在实际场景

下进行交互时，可能受到推荐模型本身的影响，如过

度个性化、过度泛化、过度拟合等，导致用户的反馈

不能完全反映用户对推荐物品的兴趣．

表１总结了推荐系统中主要偏差的来源、分类

和偏差表现．除了上述常见的偏差之外，还有一些数

据偏差如点击诱饵偏差［３３］、情感偏差［３４］和点击偏

差［３５］等逐渐开始得到研究者们的关注．

表１　偏差的分类与分析

偏差来源 偏差类别 偏差表现 相关文献

数据偏差

选择偏差 观察到的评分分布与实际评分分布不一致 ［２０，２１］

一致性偏差 用户因从众心理行为受到他人影响 ［２２，２３］

曝光偏差 少数被曝光的物品无法反映用户真实的偏好 ［２４，２５］

位置偏差 推荐列表头部的更容易被交互 ［２６，２７］

算法偏差

流行度偏差 热门商品被过度推荐 ［９，２２］

不公平性 对少数群体或个人有歧视 ［８，２３］

反馈循环偏差 偏差经过推荐系统反馈回路被放大 ［１０，２８］

评估偏差
离线评估偏差 评估数据和指标与实际用户行为不一致 ［２９，３０］

在线评估偏差 在线评估不能完全反映真实效果 ［３１，３２］

３　因果推断概述

因果推断是一种统计方法，专注于研究和推断

因果关系．在推荐系统领域，因果推断被广泛用于解

决推荐系统的偏差问题．因果推断为推荐系统提供

了一种强大的工具，使得能够通过审查推荐结果的

生成过程来确定偏差的根本原因，并通过因果推荐

建模减轻偏差的影响，提高推荐结果的准确性和公

平性．为了更好地从因果推断技术的角度出发，对因

果去偏推荐方法进行综述，本节将介绍因果推断的

背景和原理，以及与推荐系统去偏的关联．

贝叶斯网络之父Ｐｅａｒｌ
［３６］将通向强人工智能的

因果学习划分为三个层次：关联（Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ）、干预

（Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ）以及反事实（Ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ）．第一

层的“关联”是指基于观察到的数据样本来学习变量
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之间的关联关系，未考虑因果关系，其主要目标是实

现预测；第二层的“干预”是指有计划地采取行动，主

动获取新的知识，探索因果关系，目的是做出更优的

决策；第三层的“反事实”是指利用反事实推理来探

索未观测到的数据，扩展想象空间，摆脱现实世界的

束缚，创造新的事物．

下文首先介绍两种基本的因果框架：结构因果

模型和潜在结果框架．然后进一步描述重要的因果

推断方法和原理，包括逆倾向性得分方法、双重鲁棒

性方法、因果干预方法和反事实推理方法．

３１　因果推断框架

３．１．１　结构因果模型

结构因果模型 （ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＣａｕｓａｌＭｏｄｅｌｓ，

ＳＣＭ）
［３７］是一种基于图论的因果框架．结构因果

模型通过建立变量之间的有向无环图（Ｄｉｒｅｃｔｅｄ

ＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，ＤＡＧ）来表示因果关系，然后利用干

预的手段来进行因果推理，从而挖掘数据产生的

机制和因果关系．从形式上看，结构因果模型由两

部分组成：因果图和对应的一组结构方程．因果图

上的节点表示变量，边表示变量之间的因果关系．

在因果图中，如果变量犅是变量犃 的子节点，那么

变量犃是变量犅 的直接原因．结构方程用于建模因

果图中的因果关系，通过对应的结构方程，因果图中

的每一个变量可以根据其父节点计算得出．

根据有向无环图的路径结构，结构因果模型

中的基础结构可以分为以下三种：链状（ｃｈａｉｎ）结

构、叉状（ｆｏｒｋ）结构和对撞（ｃｏｌｌｉｄｅｒ）结构，如图２所

示．图２中，链状结构为犡→犢→犣，表示信息仅可单

向流通；叉状结构为犡←犢→犣，表示信息可以从中

间分发到两端；对撞结构为犡→犢←犣，表示中间同

时接收两端节点的信息．在结构因果模型中不管多

么复杂的结构都可以拆分为以上三种结构的组合，

这三种结构也可能导致不同的偏差．在复杂因果模

型的拆解分析中需要考虑全部因果路径，才能推断

出准确的因果关系．举例来说，在推荐系统中，链状

结构“兴趣→点击”表示由用户兴趣引发的点击行

为，具有因果性；叉状结构“价格←质量→点击”表示

物品的质量同时影响物品的价格和用户的点击，如

果忽略质量这一变量，物品的价格和用户的点击行

为之间呈现伪相关；对撞结构“兴趣→点击←流行

度”表示用户的兴趣和物品的流行度共同导致了用

户对该物品的点击，如果控制点击这一变量不变，兴

趣和流行度之间也呈现伪相关．

图２　因果图结构

３．１．２　潜在结果框架

潜在结果框架，也称为鲁宾因果模型（Ｒｕｂｉｎ

ＣａｕｓａｌＭｏｄｅｌ，ＲＣＭ）
［３８］，是一种基于反事实逻辑

的因果推断框架．潜在结果框架的基础是，因果关

系与作用于某一单元（ｕｎｉｔ，如一个用户）的干预

（ｔｒｅａｔｍｅｎｔ，如推荐不同的商品）有关，通过比较不

同干预下的潜在结果可以估计因果效应．潜在结果

是指给定一个单元和一系列干预，把一个“干预单元”

确定为一个潜在结果．例如，如果给用户犃 推荐商

品犡，那么用户犃对商品犡 的评分就是一个潜在结

果．但是，在实际中，只能观察到用户犃实际接受的

那一种推荐的结果，而无法观察到其他可能存在的

推荐下的结果，这些未观察到的推荐结果被称为反

事实结果．因此，潜在结果框架的主要目标是估计不

同干预下的潜在结果（包括反事实结果），以估计实

际的干预效果．

潜在结果框架的干预效应可以通过以下公式来

描述．首先，从单元层面上，干预效应可以描述为平

均干预效应（ＡＴＥ）：

ＡＴＥ＝ !

［犢（犠 ＝１）－犢（犠 ＝０）］ （１）

其中，犢（犠＝１）和犢（犠＝０）分别为整体的潜在干预

结果和对照结果．

其次，在个体层面上，干预效应可以描述为个体

干预效应（ＩＴＥ）：

ＩＴＥ犻＝犢犻（犠＝１）－犢犻（犠＝０） （２）

其中，犢犻（犠＝１）和犢犻（犠＝０）分别为对某一单元犻

的潜在干预结果和对照结果．

因果推断的目标是通过以上原理从已观测数据

中估计干预效应．当然，上述因果推断的理论都需要

满足非常强的假设才能成立．下面介绍三种最基础

的假设．

（１）稳定性假设（ＳＵＴＶＡ）指任一单元的潜在

结果不受其他单元的干预分配影响，也就是说，单元

之间是相互独立的，单元之间不互相干扰．同时，对

于每个单元的干预分配只有一种形式或版本，因为

不同的干预形式或版本会导致不同的潜在结果．

（２）可忽略性假设（Ｉｇｎｏｒａｂｉｌｉｔｙ）指给定环境变

量犡，对某一个体的干预分配机制犠 与潜在结果相

互独立，即犠⊥犢（犠＝０），犢（犠＝１）｜犡．在可忽略
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性假设下，具有相同环境变量下的单元对于这些单

元的干预分配可以看作是随机的．

（３）正值假设（Ｐｏｓｉｔｉｖｉｔｙ）指对于任何犡 值，干

预分配都是不确定的：犘（犠＝狑｜犡＝狓）＞０，狑

ａｎｄ狓．换句话说，对于具有不同犡值的任何单元组

都有一定的概率接受任何一种干预．

相对于结构因果模型，潜在结果框架可以直接

估计因果效应，不需要假设因果机制或建立因果图．

但是潜在结果框架需要满足一些较强的假设，如上

文中提到的稳定性假设、可忽略性假设和正值假设．

同时，潜在结果框架往往需要大量的数据或随机实

验来消除混杂变量的影响．而结构因果模型则可以

借助图模型进行更复杂的因果推理．然而结构因果

模型需要假设因果图和结构方程，并且可能存在识

别问题或参数估计问题等．而且，结构因果模型往往

需要专业的知识或工具来构建和分析．以上两种模

型在机器学习包括推荐系统领域都有广泛的应用，

且两种模型已经被证明是等价的［３９］．从应用角度看，

潜在结果框架更加精确，而结构因果模型更加直观．

３２　因果推断方法

３．２．１　逆倾向性得分

倾向性得分（ＰｒｏｐｅｎｓｉｔｙＳｃｏｒｅ）
［４０］是指一个样

本被分配到处理组的概率，它通常用观察到的协变量

来估计．逆倾向性评分（ＩｎｖｅｒｓｅＰｒｏｐｅｎｓｉｔｙＳｃｏｒｅ，

ＩＰＳ）
［４１］是一种基于倾向分数的加权方法，使得处理

组和对照组之间的协变量分布相似．它的基本思想

是，如果一个样本被分配到处理组的概率很低，那么

它在处理组中的权重就应该很高，反之亦然．ＩＰＳ通

过计算每个个体接受处理的概率，然后将这个概率

作为权重，对每个个体的结果进行加权，从而得到一

个加权样本的平均结果．这个加权过程可以减少混

淆因素的影响，从而更准确地推断出处理对结果的

影响．具体来说，ＩＰＳ方法的步骤如下：（１）估计每个

个体接受处理的概率，即倾向分数；（２）计算每个个

体的ＩＰＳ权重，即倾向分数的倒数，这个权重表示

个体的重要性；（３）根据ＩＰＳ权重对每个个体的结

果进行加权平均，得到处理组和对照组的平均结果；

（４）比较处理组和对照组的平均结果，推断出处理

对结果的影响．基于ＩＰＳ的无偏估计器可以用如下

经验风险最小化函数表示：

ａｒｇｍｉｎ
θ ∑

犗狌，犻＝１

δ^狌，犻（狉，狉^（θ））

犘狌，犻
＋Ｒｅｇ（θ） （３）

其中，δ^狌，犻（狉，狉^（θ））指原始的估计函数，Ｒｅｇ（θ）是防

止过拟合的正则项，倾向分数犘狌，犻是作用于每一个

损失项的权重．

在推荐系统中，数据偏差会导致观测到的用户

项目评分与用户潜在兴趣的真实分布不一致．为了

缓解这一问题，可以基于ＩＰＳ加权来修正损失函数，

构造无偏的估计器．其中，倾向分数的应用可以通过

优化无偏的经验风险函数来有效缓解选择偏差．本

文在推荐系统评估阶段的去偏方法研究中展示了实

际推荐系统中应用ＩＰＳ的过程和效果，讨论了ＩＰＳ

去偏策略的优势和挑战．

３．２．２　双重鲁棒性

双重鲁棒性（ＤｏｕｂｌｙＲｏｂｕｓｔ，ＤＲ）
［４２４３］是一种

基于模型的调整方法，它可以同时利用倾向性评分

和回归模型来处理混淆因素的影响．ＤＲ的基本思

想是通过建立一个模型来估计处理和结果之间的关

系，然后根据模型进行加权和调整，从而得到更准确

的结果．与ＩＰＳ方法不同的是，ＤＲ方法不仅考虑了

处理和结果之间的关系，还考虑了其他因素对结果

的影响．双重鲁棒性的含义是，只要倾向得分或回归

模型中的一个是正确的，那么最终的估计就是一致

的．具体来说，ＤＲ方法的步骤如下：（１）建立一个模

型来估计处理和结果之间的关系；（２）估计模型的

参数，得到一个对结果的预测值；（３）估计每个个体

接受处理的概率，即倾向分数；（４）根据倾向分数和

模型预测值对每个个体的结果进行加权平均，得到

处理组和对照组的平均结果；（５）比较处理组和对

照组的平均结果，推断出处理对结果的影响．双重鲁

棒性方法的目标函数如下：

!ＤＲ＝!ＤＲ（狉^，狉
狅）＝

１

狀犿∑狌，犻
犲^狌，犻＋

狅狌，犻犱狌，犻

狆^狌，
（ ）

犻

（４）

其中，犲^狌，犻＝δ狌，犻（狉狅，狉^狌，犻）表示预测值和插补值之间的

估计误差，犱狌，犻＝犲^狌，犻－δ狌，犻（狉，狉^）表示插补误差和预测

误差之间的偏差．狀和犿 分别为用户和项目的数量．

相对于ＩＰＳ方法，ＤＲ方法的优点是它同时考

虑了处理和结果之间的关系和其他因素对结果的影

响，因此比ＩＰＳ方法更具有鲁棒性．但它需要建立一

个模型来估计处理和结果之间的关系，如果模型不

准确，将会影响结果的准确性．

在推荐系统的去偏应用中，ＤＲ估计器通过修

正插补误差并结合倾向分数的逆加权来提高估计的

准确性．当用户项目之间存在历史交互记录时，ＤＲ

估计器通过计算预测误差和插补误差的加权组合来

调整推荐结果，而在无历史交互的场景中，估计器专
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注于插补误差的调整．实验表明，即使在倾向性评分

或回归模型中有一项存在偏差，ＤＲ方法仍能维持

其无偏估计的属性．与传统的ＩＰＳ方法相比，ＤＲ方

法在提高推荐鲁棒性方面有显著优势，但是在实践

中需要谨慎选择合适的回归模型，并确保模型的准

确性．

３．２．３　因果干预

上文提到过因果关系的三个层级：关联、干预和

反事实．其中关联是依据已观测到的数据进行统计

和预测，分析变量之间的相关性，并不改变原有数据

的分布．这种基于观测数据的相关性研究无法厘清

变量之间的因果关系．而干预则需要改变原有的数

据分布．在因果图模型中，干预是指通过修改某些变

量的值来观察其他变量的变化，从而确定变量之间

的因果关系．具体地说，当对因果图模型里的某一个

变量实施干预时，固定住该变量的值，这时该变量不

会受其他变量的影响而变化．那么在因果图模型里，

干预就是将所有指向该变量的边删除，改变了图的

结构和变量的相关性［３６］．

犱狅表达式是一种用来计算干预效应的数学工

具．当固定变量犢的值为狔时，用数学符号犱狅（犢＝狔）

来表示这种干预行为．所以犘（犣＝狕｜犢＝狔）表示当以

犢＝狔为条件时犣＝狕的概率，犘（犣＝狕｜犱狅（犢＝狔））

表示当干预犢 的值使其为狔时，犣＝狕的概率．从概

率分布的角度来说，犘（犣＝狕｜犢＝狔）表示的是在犢

可取的所有值中，犢＝狔那部分样本对应的犣＝狕的

概率，而犘（犣＝狕｜犱狅（犢＝狔））表示的是将每一个样

本的犢 的值全部固定为狔后犣＝狕的概率．这两者

是完全不同的，干预改变了原始数据的分布，而以变

量为条件不改变原始数据的分布，使犱狅表达式和对

因果图的操作能够从关联关系中厘清因果关系．

接下来重要的是如何估算犱狅表达式下的条件

概率，即如何在概率计算的过程中消去犱狅表达式．

前面提到如果对某变量进行干预，需要对该变量的

父节点进行校正，但实际上变量往往会受到一些不

可观测的父节点影响，此时需要找到一个替代变量

集合来用于校正．因此，Ｐｅａｒｌ等人
［３７］提出了一个重

要的因果干预工具—后门准则来估计因果效应．

后门准则指出，在ＤＡＧ中，若变量集合犣相对

于一组变量有序对（犡，犢）满足后门准则，则（１）犣中

节点不能是犡 的后代；（２）犣阻断了（犡，犢）之间所

有指向犡的路径（这样的路径可以称为后门路径）．

进一步说，如果存在一个变量集合犡和犢 满足后门

准则，那么变量犡到犢 的因果效应可以通过如下公

式进行计算：

　 　　犘（犢＝狔｜犱狅（犡＝狓））＝

∑
狕

犘（犢＝狔｜犡＝狓，犣＝狕）犘（犣＝狕） （５）

　　通过对变量集合犣做调整，即先分层再加权求

和，从而消除犱狅表达式．至此可以得到犱狅表达式下

的条件概率来估计因果效应．

在推荐系统中，因果干预提供了一个强有力的

工具，允许通过犱狅表达式实施干预并估计其效果．

例如，为了克服流行度偏差的影响，可以设计实验对

推荐算法进行调整，以消除流行度因素对用户兴趣

预测的影响．通过后门准则，可以识别并调整推荐系

统中的混杂因素，如用户的历史行为模式，以确保预

测更加准确．通过探索更精细的因果图模型和精准

的干预，可以更好地理解推荐系统中的因果关系，为

用户提供更加个性化和准确的推荐．

３．２．４　反事实推理

反事实推理的核心在于回答一种假设性语句，用

来描述在不同的因果条件下，一个变量的值会是什

么．在第３．２．３节中，使用了等式犡＝狓来代替结构

方程中的犡 来模拟将变量犡 设置为值狓 的行为．

继续使用这种形式来描述反事实问题的话可以表述

成：“假设实际情况下犡＝０时，观测值为犢犡＝０（犢０）；

那么如果犡＝１时，观测值犢 会如何变化？”下面介

绍反事实的基本原理和估计反事实的方法．

对于任意一个结构模型犕，考虑任意两个变量

犡，犢．令犕狓表示用犡＝狓代替犡 后得到的犕 的修

改版，反事实犢狓（狌）的形式化定义为

犢狓（狌）＝犢犕狓
（狌） （６）

即模型犕 中的反事实犢狓（狌）被定义为修改后的子

模型犕狓中犢 的解．一般来说，反事实遵循以下的一

致性原则：

ＩＦ犡＝狓ＴＨＥＮ犢狓＝犢 （７）

　　如果犡是二值的，那么一致性原则变为

犢＝犡犢１＋（１－犡）犢０ （８）

　　反事实值的计算基本流程如下：（１）溯因．用证

据犈＝犲来确定犝 的值；（２）作用．修改模型犕，移除

变量犡出现在左边的方程，用犡＝狓来替换他们，

获得修正的模型 犕狓；（３）预测．使用修正后的模型

犕狓和犝 值来计算犢 的值，即为反事实的结果．

反事实同样可以使用因果图来形象化表示．上

述反事实原理说明，如果修改模型 犕 得到子模型

犕狓，那么修改的模型中的结果变量就是原始模型的

４１３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



反事实犢犡．因为模型修改要求移除所有指向犡 的

箭头，因此可以说，与变量犢 关联的变量替换为与

犢犡关联，这个替换只在修改后的模型中成立．进一

步可以得出后门的反事实解释，即如果一个变量集

合犣满足（犡，犢）的后门条件，那么对于所有的狓，在

给定犣条件下，反事实犢犡独立于犡，记为

犘（犢狓｜犡，犣）＝犘（犢狓｜犣） （９）

　　这是由于给定了犣，相当于在反事实的条件下

切断了所有犡 与犢狓 的联系．以上是反事实推理的

基本原理．

在推荐系统去偏的应用中，反事实推理扮演着

重要的角色．一方面，在推荐的数据层面，反事实推

理能够支持探索未观测的数据，通过构造反事实空

间数据，不仅可以缓解推荐系统中的数据缺失问题

并增强模型的鲁棒性，还可以减轻特定任务中的虚

假相关性，从而减轻偏差［４４４６］，如位置偏差［４７］．另一

方面，在推荐的算法层面，反事实推理可以指导推荐

算法的调整，使其在处理未观测或假设的用户行为

时更加准确．另外，通过反事实推理还可以提高推荐

系统的可解释性［４８］．综上所述，反事实推理不仅有

助于生成高质量的反事实数据，而且有助于构建更

加精准和公平的推荐算法，从数据和算法两个层面

提供去偏指导．

为了深入探讨如何有效地应对推荐系统中的偏

差问题，本文接下来将从因果推断的视角出发，系统

地分析推荐系统的去偏策略．在本文第２节，偏差被

划分为数据阶段的偏差、算法阶段的偏差和评估阶

段的偏差．每一阶段的偏差都有着特定的挑战和解

决思路，基于上述因果技术，下文第４～６节将分别

介绍各阶段的去偏策略．

４　数据阶段的去偏方法

在数据阶段，偏差主要来源于用户互动数据的

收集过程．本节从数据处理的角度来概述基于因果

推断的推荐系统去偏方法，目标是解决推荐系统数

据缺失或不平衡的问题．在这种场景下，推荐系统的

数据可以分为三类：观测到的有偏数据、实验收集的

无偏数据和未观测到的数据．为了消除有偏数据里

偏差的影响，从数据阶段去偏的推荐主要有两种方

式：一类通过是构造反事实空间来估计未观测到的

数据，缓解数据缺失问题；另一类是通过使用部分无

偏数据辅助原始有偏数据的训练，试图纠正原来的

数据不平衡问题．接下来将分别介绍这两类方法．

４１　基于反事实空间构造的去偏方法

推荐系统研究往往是建立在训练数据是完全随

机缺失（ＭＣＡＲ）的假设上的，然而在真实的世界

中，这种假设很难成立，由于受到推荐系统的策略以

及用户对项目的自主选择性等因素影响，观测到的

历史交互数据是一种非随机缺失（ＭＮＡＲ）数据．这

就导致了推荐系统的数据偏差．缓解数据偏差的一

种方法是进行反事实空间构造，通过对已有的观测

数据进行反事实推理，生成一批反事实增强样本．将

反事实增强样本与原始样本结合在一起训练，可以

支持探索未观测的数据空间，在尽量保证数据正确

性的同时提高推荐的性能．根据数据生成的类型，基

于反事实的空间构造一般可以分为学习评分以及增

强序列两种形式．

首先举例说明推荐系统的评分缺失现象．表２

展示了３个用户对４个项目的评分数据，其中表

示正向反馈，×表示负向反馈，？表示未观测到的交

互．针对部分可观测数据导致的偏差问题，Ｄｏｎｇ等

人［４９］详细讨论了基于反事实技术的策略，以学习全

样本空间模型．例如，文献［５０］通过构建插补模型并

学习反事实样本，缓解选择偏差问题，同时采用修正

的双重鲁棒方法优化点击率预估问题；文献［５１］基

于影响函数对样本进行调权，使其分布与期望但未

观测的数据分布接近．这些研究表明，通过构建反事

实样本和修正有偏数据，能有效帮助训练出无偏的

推荐模型．

表２　非随机缺失（犕犖犃犚）评分数据

项目１ 项目２ 项目３ 项目４

用户ａ  ？ ？ ×

用户ｂ ？  × ？

用户ｃ × ？  ？

为了处理非随机缺失数据，Ｓａｉｔｏ等人
［５２］受无

监督领域自适应中非对称三级训练框架［５３］的启发，

提出了一种模型无关的元学习方法，利用三个非对

称的模型来互相学习和纠正．其中一个主模型用于

最终的评分预测，两个辅助模型为未观测样本学习

可靠的伪标签．该算法在解决选择偏差时避免了倾

向分数估计不准确和高方差的问题，提出了一个不

受倾向分数限制的新的理想损失函数上界，提升了

推荐质量．唯一的不足是该算法需要训练三个模型，

增加了计算的复杂度和内存占用．Ｗａｎｇ等人
［４６］从

信息论的角度出发，基于信息瓶颈来进行反事实学
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习，构建了一个反事实的变分信息瓶颈模型ＣＶＩＢ，

以解决非随机缺失数据的问题．该模型采用一个

编码器作为评分预测模型，一个解码器作为反事

实模型用来估计用户的反事实评分，使推荐模型和

反事实模型达到一种相对平衡，有助于同时减少偏

差和方差的影响．该工作首次将信息瓶颈理论应用

于推荐系统的反事实学习，不仅能够有效减少偏差

和方差，而且容易与其他推荐模型结合，具有很高

的扩展性和鲁棒性．Ｙａｎｇ等人
［５４］将反事实增强应

用到排序推荐任务中，设计了基于学习的方法生

成更有信息量的反事实样本．该文分析了生成样

本数量与模型预测误差之间的关系，提供了可靠的

理论保证．

文献［５５５７］利用反事实进行序列数据增强，缓

解序列推荐中的数据稀疏和不平衡问题．为了从序

列数据中学习更鲁棒的用户表征，文献［５５］使用对

比学习来对抗不必要或干扰性的概念．通过处理细

粒度的项目级和更抽象的兴趣级概念，该文提供了

更全面的用户理解．尽管在理论上进行了创新，但是

此方法在实际应用中可能存在一定的难度，尤其是

面对复杂或动态的用户行为数据时．Ｗａｎｇ等人
［５６］

为了生成反事实的序列数据，设计了三种序列增强

思路，包括一种简单的随机替换方法、一种面向数据

的采样方法和一种面向模型的采样方法，为反事实

数据增强提供了新的思路和方法．文献［５５５６］侧重

于增强用户的隐式反馈数据，而文献［５７］用反事实

推理来增强用户的显式反馈数据．他们提出了一种

反事实协同推理方法ＣＣＲ来生成增强的困难样本

辅助训练，该方法生成的反事实样本能够帮助模型

在面对不常见或未见过的用户行为时，仍然能够做

出合理的推荐，增强了模型的泛化能力．以上三种序

列推荐都是通过反事实生成信息更丰富的序列数据，

缓解了原始数据的稀疏和不平衡性，同时ＣＣＲ
［５７］生

成的显示反事实数据，具有更高的可解释性．

根据以上研究发现，基于反事实空间构造的去

偏方法通过模拟和评估用户在不同条件下可能做出

的决策，提供了对潜在用户行为的深入理解，同时有

助于揭示和纠正数据中的潜在偏差．但是这种去偏

策略需要复杂的模型来估计和生成反事实场景，计

算成本可能较高．

４２　基于无偏数据的去偏方法

在推荐系统领域，无偏数据是指一种不受用户

行为偏好影响的数据，通常是通过随机或者均匀的

方式采集的，也称作均匀数据（ｕｎｉｆｏｒｍｄａｔａ）．由于

这种数据未受选择偏差和曝光偏差的影响，因此能

够真实反映用户的兴趣，而不仅仅是推荐系统的反

馈效应．使用无偏数据可以提高推荐系统的多样性

和公平性，避免推荐系统陷入过度个性化或者过度

曝光的问题．

在基于无偏数据的去偏研究中，需要使用带有

无偏数据的推荐系统数据集．这样的数据集尽可能

减少了数据偏差，有利于研究者能够在更公平的条

件下评估他们的推荐算法．常用的带有无偏数据的

数据集有：Ｙａｈｏｏ！Ｒ３数据集
［５８］提供了随机推荐的

音乐数据；Ｃｏａｔ数据集
［５９］提供了用户对随机展示

商品的评分；ＫｕａｉＲａｎｄ数据集
［６０］提供了用户对随

机视频的真实反馈．因为收集无偏数据的成本很高，

导致这些数据集比较稀缺．

研究者们提出了不同的策略来利用无偏数据增

强推荐性能．Ｂｏｎｎｅｒ等人
［６１］最早提出使用部分随

机数据进行去偏．他们提出了一种基于域适应策略

的矩阵分解方法ＣａｕｓＥ，并采用多任务学习方法来

进行训练．该方法使用无偏数据和有偏数据联合学

习两个模型，并使用正则项来调节两个模型的差异，

其联合损失函数为

犔
ｐｒｏｄ

ＣａｕｓＥ＝犔（犝Θ狋，犢狋）＋Ω（Θ狋
烐烏 烑

）

无偏损失

＋犔（犝Θ犮，犢犮）＋Ω（Θ犮
烐烏 烑

）

有偏损失

＋

Ω（Θ狋－Θ犮
烐烏 烑

）

正则项

（１０）

其中，Θ狋，Θ犮分别是物品向量狋，犮的矩阵参数，犝 是

指用户向量的矩阵参数，犔 为损失函数，Ω 为正则

项．该算法是对矩阵分解算法的扩展，首次提出利用

一个小样本的无偏数据来提升模型的效果，其中随

机数据是通过平衡物品曝光的概率产生的．该方法

明显优于经典的矩阵分解算法．但是该方法比较简

单，模型本身的通用性不高．

Ｌｉｕ等人
［６２］进一步研究了随机数据的去偏性

能．通过线上Ａ／Ｂ测试和离线实验证实，即使只是

简单地使用无偏数据，也能够缓解偏差问题，提高推

荐的性能．验证结果如表３所示．

表３　无偏数据的验证效果
［６２］

训练数据组成 离线 ＡＵＣ结果 线上ｅＣＰＭ结果

９９％有偏数据 ０．７５７１ ０．０％

９９％有偏＋１％无偏数据 ０．７６８９ ２．９８％（提升）

为了更有效地利用无偏数据，他们提出了一个

通用的知识蒸馏框架ＫＤＣＲｅｃ实现去偏推荐．该框

架的核心是从无偏数据中挖掘有用的信息，来指导

有偏数据模型的训练．如图３所示，为了从不同的角
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度学习指导信息，该文共设计了四种知识蒸馏方法．

这篇工作严谨地通过离线和在线两种方式验证了无

偏数据的有效性，并且提出的ＫＤＣＲｅｃ是一种通用

性很高的知识蒸馏框架，能够从不同的角度利用无

偏数据进行反事实推荐，为相关研究者们提供了很

好的研究思路．

图３　ＫＤＣＲｅｃ框架图
［６２］

上述两种方法，ＣａｕｓＥ和ＫＤＣＲｅｃ，为基于无偏

数据去偏研究提供了充分的验证和研究基础．为了

增强去偏的性能，研究者们提出了许多从不同的方

面来利用无偏数据的方法．例如，文献［６３］提出了一

种新颖的目标函数，使用无偏数据来动态调整偏见

数据的倾向性权重．该文提出的算法ＬＴＤ可以最

小化倾向性估计的方差，从而更好地泛化推荐系统．

为了统一地消除推荐系统中的各种偏差，Ｃｈｅｎ等

人［６４］创新性地从风险差异的角度出发，将推荐系统

中各种偏差的来源归结于预期经验风险和真实理想

风险之间的差异，通过减小风险差异推导出一个通

用的去偏框架ＡｕｔｏＤｅｂｉａｓ．作为一种自动去偏的方

法，ＡｕｔｏＤｅｂｉａｓ不仅可以解决不同的偏差问题，还

可以应用到不同的推荐模型上，具有很好的普适性．

Ｌｉ等人
［６５］则首次提出使用少量无偏评分数据来平

衡推荐数据中未观测的混杂因素．他们的方法不仅

使用无偏数据来校正模型参数，还通过平衡权重进

一步利用这些数据来减少预测偏误，提高了无偏数

据的使用效率．

以往的推荐方法一般只在有偏或无偏一种测试

集上进行评估．Ｄｉｎｇ等人
［６６］实验发现许多去偏方法

虽然在无偏测试集上效果明显，但是在正常的有偏

测试集上的性能却大大降低．为了在两种数据上取

得双赢，该文试图构建一种对两类数据环境感知的

推荐模型．作者设计了一种基于标签的插值蒸馏框

架ＩｎｔｅｒＤ，从用户项目对级别对环境的评分分布进

行细粒度插值．该文提出的方法首次统一了有偏和

无偏两种环境，具有更高的泛化性和鲁棒性．

以上研究发现，基于无偏数据的去偏方法直接

利用已知无偏的数据作为训练基础，不仅具有更加

准确和高效的去偏效果，而且相对于基于反事实空

间构造的方法，减少了对复杂模型的依赖，相对容易

实施．但是这种去偏策略依赖高质量的无偏数据，通

常获取困难且成本较高．

４３　其他方法

在推荐系统中，还有一些较少被探讨但新颖的

数据偏差，如注意力偏差、时长偏差等，影响了推荐

的准确性和公平性．Ｚｈａｎｇ等人
［６７］研究了用户注意

力偏差在音乐流媒体推荐系统中的影响：系统可能

会过度重视那些被用户自动播放的歌曲，导致学习

到的用户偏好可能并不准确．因此需要通过识别真

实的用户行为和意图来校正注意力偏差．他们设计

了一种新颖的反事实学习方法，通过引入神经决斗

老虎机算法，能够区分用户的真实反馈与因自动播

放产生的假正反馈，从而解决注意力偏差．在视频推

荐中，时长偏差指长视频因为其时长较长，往往能获

得更长的观看时间，误导推荐模型偏向推荐长视频，

从而忽视了用户的真实兴趣．Ｚｈｅｎｇ等人
［６８］对时长

偏差进行了深入分析和验证，提出了新的无偏评估

指标“观看时长增益”和解决方案来减轻时长偏差，

更好地平衡推荐性能．为了解决时长偏差，文献［６９］

使用因果图分析了视频时长作为混杂因素对视频曝

光率和观看时长预测的影响，然后通过数据分割直

接建模和消除时长偏差．

以上工作讨论了推荐系统中一些较为新颖的数

据偏差，不仅理论上具有创新性，而且在流媒体等应

用中具有实际效果，对于提高视频推荐系统的用户

参与度和满意度具有重要意义．

综上所述，推荐系统数据阶段的去偏研究主要

包含两种策略．其中，基于反事实空间构造的方法利

用反事实技术构建并学习反事实样本，但模型往往

复杂性较高；利用无偏数据的方法从事实的角度平

衡数据偏差能够有效提高预测的准确性，但是无偏

数据量小且不容易获得．从因果推断带来推荐结果

的可解释性角度来看，在数据阶段的去偏方法中，可

解释性主要体现在数据增强时的反事实推理和逻辑

推理．例如，ＣＣＲ
［５７］通过对用户显示反馈进行最小

化更改生成反事实数据，这一过程提供了反事实解

释，同时模型引入神经逻辑模块为推荐提供了更深

层的因果解释．

表４总结和分析了从数据阶段去偏的因果推荐

方法．
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表４　数据阶段的因果推荐去偏方法

因果策略 去偏方法 推荐框架 应用场景
性能

鲁棒性 泛化性 解释性
文献来源 数据集

构造反事

实空间

ＯＣＣＴＲ［５０］ ＬＲ／ＦＭ 选择偏差   ＣＩＫＭ２０１９ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ

ＩＦ４ＵＲｅｃ［５１］ ＦＦＭ 选择偏差   ＳＩＧＩＲ２０２０ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／ＣＰＣ

ＡＴ［５２］ ＭＦｂａｓｅｄ 选择偏差  ＳＩＧＩＲ２０２０ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ

ＣＶＩＢ［４６］ ＭＦ／ＮＣＦ 选择偏差   ＮｅｕｒＩＰＳ２０２０ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ

ＣＰＲ［５４］
ＢＰＲ／ＧＭＦ／

ＭＬＰ／ＮｅｕＭＦ／

ＬｉｇｈｔＧＣＮ

混合偏差   ＣＩＫＭ２０２１ ＭＩＮＤ

Ｃａｕｓｅｒｅｃ［５５］ ＭＬＰ 位置偏差   ＳＩＧＩＲ２０２１ Ｂｏｏｋｓ／Ｙｅｌｐ／Ｇｏｗａｌｌａ

ＣＡＳＲ［５６］
ＲＮＮ／ＣＮＮ／

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
混合偏差   ＳＩＧＩＲ２０２１ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ／Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ

ＣＣＲ［５７］
ＲＮＮ／ＣＮＮ／

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
混合偏差    ＷＳＤＭ２０２３ ＭＬ１００Ｋ／Ａｍａｚｏｎ

使用无偏

数据

ＣａｕｓＥ［６１］ ＭＦ 混合偏差   ＲｅｃＳｙｓ２０１８ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１０Ｍ／Ｎｅｔｆｌｉｘ

ＫＤＣＲｅｃ［６２］ ＭＦ／ＡＥ 混合偏差    ＳＩＧＩＲ２０２０ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｐｒｏｄｕｃｔ

ＬＴＤ［６３］ ＭＦ／ＮＦ 选择偏差   ＷＳＤＭ２０２１ Ｍｕｓｉｃ／Ｃｏａｔ

ＡｕｔｏＤｅｂｉａｓ［６４］ ＭＦ／ＦＭ／ＮＣＦ 混合偏差   ＳＩＧＩＲ２０２１ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ

Ｂａｌｍｏｄｅｌ［６５］ ＭＦ／ＮＣＦ 混合偏差    ＷＷＷ２０２３ Ｍｕｓｉｃ／Ｃｏａｔ

ＩｎｔｅｒＤ［６６］ ＭＦ 混合偏差   ＳＩＧＩＲ２０２２ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／Ｐｒｏｄｕｃｔ

其他方法

ＮＢＤ［６７］ ＧＲＵ 注意力偏差  ＫＤＤ２０２２ Ｌａｓｔ．ｆｍ

ＤＶＲ［６８］
ＦＭ／ＷＤＬ／

ＤｅｅｐＦＭ／ＮＦＭ／

ＡｕｔｏＩｎｔ／ＡＦＮ

时长偏差   ＭＭ２０２２ Ｗｅｃｈａｔ／Ｋｕａｉｓｈｏｕ

Ｄ２Ｑ［６９］ ＭＬＰ 时长偏差  ＫＤＤ２０２２ Ｋｕａｉｓｈｏｕ

５　算法阶段的去偏方法

在算法阶段，偏差主要来源于模型学习过程中

的不足．本节将介绍如何运用因果推断框架，通过改

善算法的学习机制来减少偏差，从而达到更准确的

推荐．算法阶段的去偏方法主要包含三类：基于因果

表示学习的方法、基于因果干预的方法和基于反事

实推理的方法．

５１　基于因果表示学习的去偏方法

因果表示学习利用机器学习方法从观测数据中

进行因果建模和表示学习．在推荐系统中，基于因果

表示学习的方法一般是先用因果图对推荐系统进行

因果建模，然后从向量的角度直接干预混杂因素，从

而学习无偏的用户或项目向量进行推荐．基于因果

表示学习的方法不仅能准确地建模用户的喜好，同

时具有更高的鲁棒性和泛化性．目前基于因果表示

学习的去偏推荐主要有学习解耦的因果表示和学习

在不同数据环境中不变的因果表示两种思路．

在推荐系统中，解耦表示学习通过对用户和项

目进行更细粒度的分析，旨在发现和解开隐藏在观

测数据中潜在的影响因素．基于因果分析的解耦表

示学习能够分离与用户偏好相关的因素和其他混杂

因素，为去偏研究提供了一个很好的方案．文献［７０］

是最早提出从用户隐反馈中解耦因果表示的方法．他

们通过因果性分析，将用户对物品的选择归因于两个

独立的因素：用户的兴趣和用户一致性．根据因果图

的对撞结构，提出了一种新的解耦框架ＤＩＣＥ．如图４

所示，该框架利用单独的嵌入来表示用户兴趣和

项目受欢迎程度，并通过针对特定原因的训练样本

和直接解耦监督来训练模型．Ｚｈａｏ等人
［７１］提出的

ＤＣＣＬ算法沿用了文献［７０］中的因果假设，但是在解

耦技术的应用和实现方法上有所不同．ＤＩＣＥ侧重于

通过直接监督和因果推断明确分离不同因素的影响，

而ＤＣＣＬ则通过对比学习来强化模型的数据表示能

力，尤其在处理数据稀疏性方面表现出独到的优势．

图４　ＤＩＣＥ框架图
［７０］

文献［７２］和［７３］是两个利用表示学习解决流行

度偏差的工作．文献［７２］分析了流行度偏差的两个
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主要原因：一是推荐模型本身的训练范式为了获得

更小的损失更容易推荐热门物品，二是长尾物品的

稀疏性使它们的表示学习更困难．他们设计了一个

基于域适应的解耦网络ＣＤ２ＡＮ同时训练有偏和无

偏模型．ＣＤ２ＡＮ和ＤＩＣＥ
［７０］、ＤＣＣＬ

［７１］不同的是，后

者将用户兴趣和一致性从用户嵌入中分离出来，而

前者将流行度信息与项目属性嵌入分离．文献［７３］

设计了两种训练策略来中和流行度偏差，学习与流

行度无关的项目嵌入．文章直接在向量嵌入上消除

流行度偏差的策略可灵活插入不同的推荐模型，在

保持整体推荐准确性的同时减少流行度偏差，具有

很高的鲁棒性和适用性．

在解耦表示学习中，变分自编码器（ＶＡＥ）也是

一种常用的技术．文献［７４７５］均使用ＶＡＥ作为基

础架构，利用其生成模型的能力来学习用户行为数

据的解耦表示，从而提高推荐的准确性和可解释性．

其中，ＣＡＤＶＡＥ
［７４］专注于通过结构因果模型来解

耦潜在因素之间的因果关系，而ＣＤＲ
［７５］使用对比学

习来强化潜在空间中因果关系的表示，使模型能够

更好地区分不同因素对用户选择的影响，提高了模

型在处理稀疏数据时的鲁棒性．

经典的推荐系统都是建立在独立同分布（ｉ．ｉ．ｄ）

假设的基础上，即训练数据和测试数据是独立同

分布的．然而在真实场景中，该假设很难满足，导致

推荐算法在分布变化时性能下降，也就是分布外

（ＯｕｔｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＯＯＤ）泛化问题．不变的因果

表示学习不受与环境因素影响的用户偏好表示．

Ｗａｎｇ等人
［７６］认为推荐系统里的ＯＯＤ现象源于用

户特征发生变化导致数据分布偏移，提出了一个新

颖的推荐框架来处理用户兴趣特征转移．在文献

［７７］中，假设用户行为是由用户兴趣决定的不变偏

好和受环境混杂因素共同决定的，他们提出了一种

不变表示学习方法ＩｎｖＰｒｅｆ将用户不变偏好与潜在

偏差区分开来．不变的因果表示学习和解耦的因果

表示学习一样具有很好的鲁棒性，同时泛化性更高．

以上研究发现，基于因果表示学习的去偏方法

通过挖掘和利用潜在的因果关系，提取潜在的因果

特征，不仅增强了模型对用户行为的深入理解，而且

增强了模型的鲁棒性和泛化性．但是因果表示学习

通常涉及复杂的数据处理和模型训练，面临计算成

本高和对数据的依赖性强等挑战．

５２　基于因果干预的去偏方法

基于因果干预的推荐方法使用因果图构建变

量之间的因果关系，通过后门调整或前门调整技术

来消除混淆因素，从而消除偏差的影响．和５．１节不

同，基于因果干预的方法侧重于使用后门调整或前

门调整技术从更宏观的因果关系角度消除混杂因素

的影响．这些方法不仅关注于单一的向量调整，而且

从整个系统的因果结构出发，通过识别并调整影响

用户行为的根本因果路径，以达到去偏的目的．

Ｚｈａｎｇ等人
［７８］认为推荐系统建模时的流行度

偏差并非全是有害的．为了消除流行度偏差有害影

响的同时利用其好的影响，作者构建了一个基于因

果干预来平衡流行度偏差的模型ＰＤＡ．首先，如图５

所示，使用因果图描述了推荐数据的生成过程：边

｛犝，犐，犣｝→犆表示交互标签犆 由用户犝、项目犐和

项目流行度犣 三种因素共同决定，边犣→犐表示项

目流行度影响了项目的曝光．也就是说在这一过程

里，一方面，流行度能够直接影响项目的曝光频率；

另一方面，用户因从众心理会增大与流行度高的物

品的交互概率．因此，流行度可以被视为一种同时作

用于曝光项目犐和交互标签犆 的混淆因素，它导致

从犣通向犆存在两条路径：犣→犆和犣→犐→犆．在训

练时，作者利用犱狅算子进行概率推导并简化模型，

消除流行度偏差的影响；在预测时，利用预测的物品

流行度，影响模型的排序结果．在这篇文章中，作者

构建的因果图模型非常的清晰，并进行了有效的推

导和模型简化，是一种非常经典的基于因果干预的

去偏方法．文献［７９］同样使用因果干预处理流行度

偏差．他们研究了用户多行为推荐场景下的交互生

成因果关系，利用后门调整阻断了混杂因素造成的

后门路径，提高了推荐结果的公平性．

图５　ＰＤＡ因果图建模过程
［７８］

文献［８０］使用因果干预的手段处理反馈循环偏

差．该文首先从因果的角度分析了偏差放大的原因，

并使用因果图刻画了推荐过程中的虚假相关关系，

如图６所示．其中，犝 为用户表示，犐为项目表示，犇

表示用户在项目群体上的分布，犕 表示群体级别的

用户表示，犢 为预测评分．接下来提出了一个去混杂

效应推荐系统ＤｅｃＲＳ，它模拟了用户表示对预测分

数的因果效应．消除混杂因素影响的关键在于后门

调整，即犘（犢｜犱狅（犝＝狌），犐＝犻），其中，犱狅（犝＝狌）在

因果图中表现为剪掉的边犇→犝，从而阻断了犇 对

犝 的影响，后门调整的推导公式为
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犘（犢｜犱狅（犝＝狌），犐＝犻）

＝∑
犱∈"

犘（犱｜犱狅（犝＝狌））犘（犢｜犱狅（犝＝狌），犻，

犕（犱，犱狅（犝＝狌）））

＝∑
犱∈"

犘（犱）犘（犢｜犱狅（犝＝狌），犻，犕（犱，犱狅（犝＝狌）））

＝∑
犱∈"

犘（犱）犘（犢｜狌，犻，犕（犱，狌）） （１１）

　　ＤｅｃＲＳ是少数解决推荐系统偏差放大问题的

研究工作之一，该工作描述的因果关系推理和基于

后门调整的计算也都非常完善．

图６　ＤｅｃＲＳ因果图建模
［８０］

文献［８１］使用因果推断解决情感偏差问题．他

们将评论文本呈现的情感极性作为用户／项目表示

和观测评分之间的混杂因素，通过干预手段消除情

绪偏差的负面影响．这是一种基于评论信息的去偏

推荐方法，通过因果干预的手段消除了推荐系统的

情感偏见，同时平衡了部分情感倾向实现个性化推

荐．Ｗａｎｇ等人
［８２］提出了一种因果启发式的干预方

法ＣａｕｓａｌＩｎｔ来处理多推荐场景之间的互相干扰问

题，通过因果干预来建立场景感知信息和用户行为

之间的因果关系，并将其与场景之间的不变表示联

系在一起．为了同时解决推荐系统中遇到的各种偏

差，Ｘｕ等人
［８３］提出了一个去混杂的因果协同过滤

模型ＤＣＣＦ．首先将用户行为与未观察到的混杂因

素构成因果图，然后设计一个前门调整模型，结合机

器学习，以消除未观察到的混杂因素的影响．考虑到

在真实系统中项目数量规模很大，因此ＤＣＣＦ设计

了一个基于采样的方法结合进暴露模型，使得在项

目空间很大的情况下让前门调整可计算．该模型既

能处理全局混杂因素，也能处理个性化混杂因素．相

似地，文献［８４］提出了一个去混杂因果推荐方法

ＤＣＲ对虚假关联进行后门调整．为了方便犱狅运算

评估，他们设计了一个专家模块对混杂特征的值进

行建模．

以上工作设计了不同的因果图来分析不同偏差

的生成过程，然后再基于后门调整消除混杂因素．大

多数基于因果干预的去偏方法难以验证其假设的因

果关系是否正确，难点在于进行后门调整的概率推

导时，样本空间的分布很难计算，需要设计特定的策

略，如文献［８０，８３８４］．

５３　基于反事实推理的去偏方法

基于反事实推理的推荐系统通过对用户行为数

据进行因果推断，来模拟用户在不同情况下的行为，

从而提高推荐系统的效果．例如，通过反事实模拟用

户在没有看到某个物品时会选择哪个物品，可以更

好地理解用户的偏好．这种方法可以有效地解决数

据稀疏性问题，并提高推荐系统的效果．

和文献［７０７２，７８］类似，文献［８５］从因果推理

的角度解决流行度偏差问题．作者假设有三种主要

因素影响了用户物品的交互概率：用户物品的匹

配程度、用户的从众程度以及物品本身的流行程度，

并依此构建了因果图，如图７（ａ）所示．为了消除流

行度的影响，文中设计了一个反事实推理的框架

ＭＡＣＲ，如图７（ｂ）所示，来评估“用户物品的匹配

程度”对“评分”的因果效应，将预测评分减去因果图

中偏差造成的影响即得无偏的预测分数，从而实现

反事实推理．该文的亮点在于使用因果图构建因果

关系，建立了物品对评分的直接影响，进而使用反事

实推理消除了物品的流行度属性对评分的影响．

图７　ＭＡＣＲ推理与实现过程
［８５］

因果推断最基础的概念之一是相关关系不等于

因果关系，相关性可以直接地从观测数据中发现而

因果性则更难识别．虚假相关性指的是两个相关的

变量之间实际上并不存在直接的因果关系．在基于

知识感知的推荐系统中，虚假相关性常由那些与用

户交互频繁出现但非因果的项目特征引起，如购买或

点击行为．由于集中于观测到的共现模式，这些方法
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很容易被虚假联系误导，并且很难去识别真正的因

果联系．Ｍｕ等人
［８６］提出构建反事实交互，在知识感

知的推荐中识别和减弱潜在虚假相关性．为了缓解潜

在虚假相关性，他们通过强化学习生成了含有虚假的

正向和负向反馈的数据．这是第一个从反事实推理的

角度来消除虚假关联的工作，具有一定的借鉴意义．

Ｗａｎｇ等人
［８７］重点关注了推荐系统中常见的虚

假点击现象，即用户可能因为广告的噱头而点击了广

告，但发现实际内容并非自己所需要的．在这样的数

据上进行模型训练，很有可导致马太效应，使得模型

倾向于一些骗取点击的流量．这种现象被称作“点击

诱饵偏差”，属于数据偏差的一种．作者利用因果图

进行因果推断，估计在反事实的情况下用户的点击

和消费情况来识别和缓解骗取点击的流量．文章的

整体思路是通过从实际点击数据中剔除掉曝光特征

的直接效应，来估计物品整体特征带来的实际效果．

Ｈｅ等人
［８８］利用观测数据获取用户和项目混杂

因素的替代品，通过反事实推理来消除混杂因素的

因果效应，从而实现一种通用的去偏差框架ＣＩＤＲ．

文献［８９］旨在解决部分混杂变量不可观测，导致

ＩＰＳ方法在推荐系统中应用时不满足可识别性原理

的问题．作者提出了一种最小最大经验风险框架，利

用两个推荐模型来模拟松弛后的对偶问题，进而解

决曝光偏差对预估推荐结果的影响．文章证明了所

提出的对抗性学习的泛化界限，并为极小极大值优

化提供分析，其思路可以适用于多种场景．文献［９０］

提出利用反事实的方法来建模用户的评论行为．作

者通过干预用户的偏好来生成反事实样本，使用观

测样本和反事实样本共同训练推荐模型，提升模型

性能．和模型ＤＣＣＦ
［８３］相似，都是先利用反事实样

本来增强模型，生成方法主要是基于学习的方法，目

标是生成难样本来最大限度地提升模型的性能．

为了解决大规模Ｔｏｐ犓 推荐系统中数据偏差

导致的策略学习问题，如重要性权重爆炸、观察不足

和训练效率等，文献［９１］提出了一个实用的基于反

事实学习框架．该框架设计了倾向性矫正、自适应策

略优化和高效训练模块来应对上述挑战．这篇文章

对基于反事实的策略学习方法做了非常充足的研究

与讨论，所提出的方法实用性和效率很高，不足之处

在于只在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上做了验证，缺乏在不

同数据集上的泛化性验证．Ａｇａｒｗａｌ等人
［４４］为基于

反事实的排序学习提供了一个通用且理论上严谨的

框架，推导出了一个松弛后的可微分的基于倾向加

权的排名指标，使得目标函数可以采用梯度下降的

方法进行求解，以此来学习模型参数．基于该框架的

模型可以用来优化可加排序值，以此进行模型的无

偏学习，从而解决数据偏差的问题．

在推荐系统去偏领域，基于因果推断的不公平性

偏差问题往往通过反事实推理的方法处理．Ｈｕａｎｇ

等人［９２］研究了如何通过将因果推理纳入ｂａｎｄｉｔｓ

中，实现用户在线推荐中的反事实公平．作者采用软

干预对ａｒｍ选择策略进行建模，并使用从因果图中

识别的犱分离开发了一种公平的ＵＣＢ算法，该算法

通过选择满足反事实公平约束的ａｒｍ来促进公平．

文献［９３］研究了如何通过反事实推理来解释哪些特

征导致推荐中的项目暴露不公平的问题．因果推断的

关键目标是调查数据和模型背后的关系，包括敏感

变量和决策之间的因果效应，以及敏感变量和非敏

感变量之间的相关性．通过切断敏感特征与输出结

果之间的因果关系来实现反事实公平．Ｌｉｎ等人
［９４］

研究了群体推荐问题．作者通过考虑每个推荐项目

与用户的相关性来定义向小组建议的个人效用，并

将组成员的效用设施之间的不平衡视为公平性指

标．作者最大限度地提高每个小组成员的满意度，同

时尽量减少他们之间的不公平．Ｌｉ等人
［９５］考虑建议

的反事实公平性，这要求每个用户的建议结果在事实

和反事实世界中是相同的．反事实世界被定义为用户

的敏感特征被改变，而所有其他不因果关系于敏感

特征的特征保持不变．基于反事实的公平除了上述

中常用的基于因果推断中的干预和推理以及直接移

除敏感属性等手段，还包括变分编码器、对抗学习、

数据增强等．

根据以上研究工作发现，基于反事实推理的方

法在去偏研究内容广泛，在去数据偏差、混杂因素、

虚假相关性以及不公平性偏差等问题上取得了非常

多的成果．这些方法通过构建反事实场景，可以在理

论上探索不同推荐方案的潜在影响，增强推荐的可

靠性和科学性．但是有效的反事实推理依赖于准确

的模型和假设，错误的模型设定可能导致误导性的

结论，且具有一定的实施难度．

５４　其他方法

对于推荐系统中存在的未观测混淆因素，有相

关工作提出了新的因果解决思路．例如，文献［９６］分

析了推荐系统中由于未测量变量导致的混淆偏差问

题，引入了代理变量和近因因果推断技术，提高了推

荐模型在存在未测量混淆因素时的准确性和鲁棒

性．文献［９７］采用了因果图模型来形式化推荐系统

中的因果关系，并利用敏感性分析来量化未测量混

淆因素对推荐结果的影响．文献［９８］探讨了如何将

深度学习与因果推理相结合，利用因果推理来理解

１２３２１０期 杨新新等：基于因果推断的推荐系统去偏研究综述



和解决推荐过程中的各种偏差，同时利用深度学习

模型的强大表示能力来捕捉复杂的用户行为模式和

偏好．以上工作从不同的角度为基于因果的推荐系

统去偏研究提供了新的视角和解决方案．

除此之外，基于因果的去偏研究也出现了一些

新的推荐应用场景．新奇项推荐旨在向用户推荐那

些偏离他们以往行为和预期的物品，目的是通过引

入新颖性来打破用户的惯性和过滤气泡，从而增加

用户的满意度和参与度［９９１００］．文献［１００］因果推断

应用到新奇项推荐系统的开发中，使用潜在因果框

架解决如何确定推荐新奇项的最佳时机以及推荐的

新颖度的挑战．

综上所述，推荐系统算法阶段的去偏研究主要

包含三种因果策略．其中，基于因果表示的去偏方法

从向量的层面干预混杂因素，学习用户的因果表示，

具有较高的鲁棒性和泛化性；基于因果干预的去偏

方法利用因果图对推荐的生成过程进行审查，假设

性和理论性强同时需要复杂的推导和计算；基于反

事实推理的去偏方法通过设计反事实推理模型来回

答假定的反事实问题，消除变量之间的虚假相关性．

可以发现，算法阶段的三种去偏策略进一步增强了

推荐系统的可解释性，它们往往借助于因果图来分

析推荐决策背后的因果机制．例如，图４（ａ）展示了

ＤＩＣＥ
［７０］将用户意图解耦为用户兴趣和流行趋势，

从数据的角度提升了推荐的可解释性；ＤｅｃＲＳ分析

了推荐系统偏差放大的原因，通过图６刻画了推荐

过程中的虚假相关关系，利用后门调整消除了混杂

因素的影响［８０］；如图７（ａ）所示，ＭＡＣＲ使用因果图

建立了用户物品匹配度、用户从众性、物品流行度

与评分之间的因果关系，通过反事实推理消除了流

行度偏差的影响［８５］．这些基于因果图模型的推荐方

法明确了用户行为与项目之间的因果路径，从而避

免混淆变量引入的偏差，不仅提高了推荐结果的准

确性，还提升了推荐系统的可解释性．

表５总结和分析了从算法阶段去偏的因果推荐

方法．

表５　算法阶段的因果推荐去偏方法

因果

策略
去偏方法 推荐框架 应用场景

性能

鲁棒性 泛化性 解释性
文献来源 数据集

基于

因果

表示

学习

去偏

ＤＩＣＥ［７０］ ＭＦ／ＧＣＮ 一致性偏差    ＳＩＧＩＲ２０２２ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ／Ｎｅｔｆｌｉｘ

ＤＣＣＬ［７１］ ＭＦ／ＬｉｇｈｔＧＣＮ 流行度偏差    ＷＷＷ２０２３ Ｙｅｌｐ／Ｓｈｏｒｔｖｉｄｅｏ

ＣＤ２ＡＮ［７２］ ＭＬＰ 流行度偏差   ＳＩＧＩＲ２０２２ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ／Ｔａｏｂａｏ

ＰＩＤ［７３］ ＢＰＲ／ＬｉｇｈｔＧＣＮ 流行度偏差  ＳＩＧＩＲ２０２２ ＭＬ１００Ｋ／ＡｍａｚｏｎＤＭ

ＣａＤＶＡＥ［７４］ ＶＡＥ 混合偏差   ａｒＸｉｖ２０２３ ＭＬ１Ｍ／Ｎｅｔｆｌｉｘ

ＣＤＲ［７５］ ＶＡＥ 混合偏差   ＴＯＩＳ２０２３ Ｙｅｌｐ／ＡｍａｚｏｎＢｏｏｋ／ＡｍａｚｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃ

ＣＯＲ［７６］ ＶＡＥ 混合偏差  ＷＷＷ２０２２ Ｍｅｉｔｕａｎ／Ｙｅｌｐ

ＩｎｖＰｒｅｆ［７７］ ＭＦ 混合偏差  ＳＩＧＫＤＤ２０２２ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ

基于

因果

干预

去偏

ＰＤＡ［７８］ ＬＦＭ 流行度偏差   ＳＩＧＩＲ２０２１ Ｋｗａｉ／Ｄｏｕｂａｎ／Ｔｅｎｃｅｎｔ

ＭＢＤ［７９］ ＭＦ 流行度偏差  ＴＣＳＳ２０２４ Ｋｗａｉ／Ｔｍａｌｌ

ＤｅｃＲＳ［８０］ ＦＭ／ＮＦＭ 反馈循环偏差  ＳＩＧＫＤＤ２０２１ ＭＬ１Ｍ／ＡｍａｚｏｎＢｏｏｋ

ＣＩＳＤ［８１］ ＬＦＭ／ＭＬＰ／ＦＭ 情感偏差  ＣＩＫＭ２０２２
ＡｍａｚｏｎＧｏｕｒｍｅ／Ｋｉｎｄｌｅ／Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ／
ＶｉｄｅｏＧａｍｅｓ／Ｙｅｌｐ

ＣａｕｓａｌＩｎｔ［８２］ ＭＬＰ 场景偏差  ＳＩＧＫＤＤ２０２２ ＡｌｉＣＣＰ／Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ

ＤＣＣＦ［８３］ ＭＬＰ 曝光偏差  ＴＯＲＳ２０２３ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ／ＣＤｓａｎｄＶｉｎｙｌ／Ｙｅｌｐ

ＤＣＲ［８４］ ＮＦＭ 混合偏差  ＴＯＩＳ２０２３ Ｋｗａｉ／Ｗｅｃｈａｔ

基于

反事

实推

理去

偏　

ＭＡＣＲ［８５］ ＭＦ／ＬｉｇｈｔＧＣＮ 流行度偏差  ＳＩＧＫＤＤ２０２１
Ａｄｒｅｓｓａ／Ｇｌｏｂｏ／ＭＬ１０Ｍ／

Ｙｅｌｐ２０１８／Ｇｏｗａｌｌａ

ＣＧＫＲ［８６］ ＧＮＮ 混合偏差    ＳＩＧＩＲ２０２２ Ｙｅｌｐ／Ｍｕｓｉｃ／Ｍｏｖｉｅ

ＣＲ［８７］ ＭＭＧＣＮ 点击诱饵偏差   ＳＩＧＩＲ２０２１ Ｔｉｋｔｏｋ／Ａｄｒｅｓｓａ／

ＣＩＤＲ［８８］ ＭＭＧＣＮ 混合偏差 
ＥＣＭＬＰＫＤＤ
２０２２

Ｔｉｋｔｏｋ／Ａｄｒｅｓｓａ／Ｃｏａｔ

ＡＣＬ［８９］ ＧＭＦ／ＡＴＴＮ 曝光偏差   ＮｅｕｒＩＰＳ２０２０ ＭＬ１Ｍ／ＬａｓｔＦＭ／Ｇｏｏｄｒｅａｄｓ

ＣＦ２［９０］ ＡＴＴＮ 混合偏差    ＣＩＫＭ２０２１
ＤｉｇｉｔａｌＭｕｓｉｃ／Ｔｏｏｌｓ＆Ｈｏｍｅ／Ｈｏｍｅ＆
Ｋｉｔｃｈｅｎ／ＯｆｆｉｃｅＰｒｏｄｕｃｔｓ／Ｙｅｌｐ

ＲＩＩＰＳ［９１］ Ｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇ 选择偏差    ＳＩＧＫＤＤ２０２２ ＭＬ１Ｍ／ＭＬ１０Ｍ

Ｌ２Ｒ［４４］ ＳＶＭ 位置偏差  ＳＩＧＩＲ２０１９ Ｙａｈｏｏ／ＬＥＴＯＲ４．０

ＦＵＣＢ［９２］ ＵＣＢ 不公平性偏差  ＡＡＡＩ２０２２ ＡｄｕｌｔＶｉｄｅｏ

ＣＥＦ［９３］ ＭＬＰ 不公平性偏差  ＳＩＧＩＲ２０２２ Ｙｅｌｐ／Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ／ＣＤｓ＆Ｖｉｎｙｌ

ＧｒｅｅｄｙＶａｒ
［９４］ － 不公平性偏差  ＲｅｃＳｙｓ２０１７ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ／ＭｏｖｉｅＰｉｌｏｔ

其它

方法

ｉＤＣＦ［９６］ ＭＦ／ＶＡＥ 混合偏差    ＫＤＤ２０２３ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／ＫｕａｉＲａｎｄ

ＢＲＤ［９７］
ＩＰＳ／ＤＲ／

ＡｕｔｏＤｅｂｉａｓ
混合偏差   ＫＤＤ２０２２ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／Ｐｒｏｄｕｃｔ

ＤｅｅｐＤｅｃｏｎｆ
［９８］ ＤＮＮ 混合偏差   ａｒＸｉｖ２０２２ Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ／ＭＬｃａｕｓａｌ／ＶＧｃａｕｓａｌ
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６　评估阶段的去偏方法

评估阶段的偏差影响了对推荐系统性能的正确

理解．本节将讨论如何利用因果推断方法改进评估

指标和流程，以更真实地反映系统的效果．在评估阶

段的去偏中，同样含有选择偏差等数据偏差场景，但

是与数据阶段的去偏方法有所不同：数据阶段的去

偏侧重于从数据处理的层面解决原有的数据缺失问

题，而评估阶段的方法侧重于在已知训练数据是缺

失的前提下，修正和优化评估函数，以获得相对无偏

的估计．

对于推荐系统来说，能够准确地预测用户对物

品的反馈，这在排序阶段至关重要．因此，需要能够

准确地衡量每个用户对每个物品的评分是否足够准

确．由于用户只会对喜好的物品进行评分，很少对不

喜欢的物品进行评分，导致评分矩阵是稀疏的，并且

不具有代表性，常用的经验风险最小化估计方法并

不是对所有用户对物品的评分的无偏估计，这产生

了评估偏差．

６１　基于逆倾向性评分的去偏方法

Ｓｃｈｎａｂｅｌ等人
［５９］首次将逆倾向评分应用在无

偏模型评估．在一个电影推荐系统中，用户只会对他

们喜欢的电影观看和评分，并且很少对不喜欢的电

影评分．以想要优化的效果为条件进行观察会导致

数据是非随机缺失的［１０１１０２］．作者认为在推荐系统

中将物品曝光给用户相当于在医学诊疗中对病人采

用某种疗法．对于推荐系统来说，想要根据真实的评

分犢来评估预测出的结果犢^ 有多好，一般采用经验

风险最小化的评估方法：

犚（^犢）＝∑
犝

狌＝１
∑
犐

犻＝１

δ狌，犻（犢，^犢） （１２）

其中狌和犻分别表示用户和项目，犢 和犢^ 分别表示

真实标签和预测标签．这是一种理想情况下的评测

指标，是建立在所有用户物品对的评分全部可观测

的假设之上，但是如表２所示，只能观察到评分矩阵

犢中的一部分，传统方式采用已观测评分的平均值

来评估犚（^犢）：

犚^ｎａｉｖｅ（^犢）＝
犝·犐

｜犗狌，犻＝１｜ ∑（狌，犻）：犗狌，犻＝１

δ狌，犻（犢，^犢） （１３）

其中，犗表示观测数据指示矩阵，当真实评分狉狌，犻被

观测到时，犗狌，犻＝１；当狉狌，犻缺失时，犗狌，犻＝０．由于选择

偏差的存在，导致已观测评分并不能反映真实的评

分分布，因此这种估计方法是有偏的，为了解决选择

偏差造成的评估偏差，Ｓｃｈｎａｂｅｌ等人
［５９］基于倾向得

分匹配（ＰｒｏｐｅｎｓｉｔｙＳｃｏｒｅＭａｔｃｈｉｎｇ）的方法对观测

到的结果进行加权调整，得到了无偏的估计方法ＩＰＳ：

犚^ＩＰＳ（^犢｜犘）＝
１

犝·犐 ∑
（狌，犻）：犗狌，犻＝１

δ狌，犻（犢，^犢）

犘狌，犻
（１４）

其中犘狌，犻是定义在一个已观测评分上的边际概率，

可以通过朴素贝叶斯、逻辑回归等模型进行预测．

ＳＮＩＰＳ（ＳｅｌｆＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＩｎｖｅｒｓｅＰｒｏｐｅｎｓｉｔｙ

Ｓｃｏｒｉｎｇ）
［５９］是在ＩＰＳ的基础上改进的一种方法，目的

是解决ＩＰＳ方法方差过大的问题，具体而言，ＳＮＩＰＳ

在ＩＰＳ的权重计算公式中引入了一个正则化项，用

于平衡观测数据的权重：

犚^ＳＮＩＰＳ（^犢｜犘）＝

∑
（狌，犻）：犗狌，犻＝１

δ狌，犻（犢，^犢）／犘狌，犻

∑
（狌，犻）：犗狌，犻＝１

１／犘狌，犻
（１５）

　　相对于ＩＰＳ，ＳＮＩＰＳ估计器的方差更小，代价是

引入了小部分偏差．

Ｊｏａｃｈｉｍｓ等人在他们的工作
［１０３］中提出一种新

的偏差———位置偏差，并利用倾向性权重给出了理

想损失函数的无偏估计．隐式反馈数据虽然易于收

集，但是它自带位置偏差，也就是说排序越靠前的物

品，用户越容易浏览到并点击．作者使用倾向性评分

对损失函数加权，受到位置偏差影响越大的物品（排

序靠后仍被点击的物品）权重越高．对于一个排序模

型来说，理想的损失函数是

θ
＝ａｒｇｍｉｎ#

（θ）＝ａｒｇｍｉｎ
θ ∫狇犾（犳θ，狉狇）犱犘（狇）（１６）

也就是打分函数犳与真实的相关性狉的误差，但是

目前的排序模型损失函数是

#′（θ）＝∫狇∫π狇
!犮π狇
［犾′（犳θ，犮π狇）］犱犘（狇，π狇）

＝∫狇!犮π狇［犾′（犳θ，犮）］犱犘（狇，π狇） （１７）

其计算的是打分函数犳与点击犮的误差，但是点击

数据包含着位置偏差的影响，作者采用倾向性评分，

对单个文档的损失加权：

犾′（犳θ，犮）＝犾ＩＰＷ（犳θ，犮）＝∑
犱，犮犱＝１

Δ（犱，犮犱｜犳θ）

犘（狅犱＝１）
（１８）

　　用户往往是从前到后浏览文档的搜索结果，如

果一个排名靠后的文档被点击，说明这个文档对用

户很重要，因此根据受偏向影响的程度加权，靠后的

被点击文档权重大，靠前位置的被点击文档权重小，

被点击的文档受到影响越大，权重给的越多，模型越
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关注这个样本．

Ａｉ等人
［１０４］发现从点击数据中无偏倾向分数估

计和无偏排序是对偶问题，并以此提出了ＤＡＬ以

同时学习无偏的排序模型和偏好分数模型．Ｓａｉｔｏ等

人［１０５］使用倾向得分截断方法改进ＩＰＳ，降低无偏损

失函数的方差．当倾向分数定义为曝光概率时，长尾

物品的方差会很大．因此，作者采用了倾向得分截断

方法平衡偏差和方差，并证明即使截断了倾向得分，

仍能保证消除了偏差，并降低方差．文献［１０６］考虑

到了即使推荐系统没有将物品曝光给用户，用户也

会点击．因此，以物品评分作为排序的依据是不合适

的．作者希望推荐由推荐系统导致点击的物品，这可

以表示为估计曝光这一行为的因果效应问题．作者

基于逆倾向评分技术构建了无偏的排名估计器指

标，对估计量最小化经验风险的上界，减少有限训练

样本下的方差．Ｌｅｅ等人
［１０７］为了消除曝光偏差，提

出了ＢＩＳＥＲ，由自逆倾向权重和双向无偏学习两个

部分组成，自逆倾向权重逐步消除物品曝光偏差，双

向无偏学习用于弥补基于用户的以及基于项目的两

个自动编码器之间的差距，消除自逆倾向权重的高

方差．Ｌｉ等人
［１０８］发现现有的ＩＰＳ类方法缺乏对倾

向分数统一且明确的标准，提出了平衡均方误差

（ＢＭＳＥ），作为衡量学习倾向分数的衡量标准，并基

于此提出了ＩＰＳＶ２，其有更大的倾向平衡和更小的

方差，且不牺牲额外的偏差．

根据以上研究发现，基于ＩＰＳ的去偏方法能够

直接针对观测数据中的选择偏差问题，通过分配观

测到的不同事件不同的权重来缓解偏差．但是这些

方法依赖准确的倾向性得分，如果倾向性得分估计

不准确，整个去偏过程可能会失败．

６２　基于双重鲁棒性的去偏方法

文献［１０９］提出的双重鲁棒性ＤＲ方法，解决了

ＩＰＳ方法在估计无偏损失函数时高方差的缺陷，但

需要保证插值模型的准确性，否则会增加预测的偏

差．作者联合学习预测模型和插值模型，使得两个模

型相互正则化，以提高预测模型和插值模型的准

确性：

#ＤＲ（^犚）＝
１

｜"｜∑（狌，犻）∈"

犲^狌，犻＋
狅狌，犻（犲狌，犻－犲^狌，犻）

狆^狌，犻
（１９）

其中，犲狌，犻表示预测误差，犲^狌，犻表示插值误差．但如果

ＤＲ方法引入的插值模型估计不准确时，会产生比

ＩＰＳ方法更大的方差．并且现有方法使用的是模型

无关的方法，并不能灵活改变模型相关的目标．文献

［１１０］将插值模型的目标设为减少ＤＲ估计的方差这

一目标，减少偏差的同时保证双重鲁棒性，采用一种

新的双模型学习方法解决插值模型的高偏差问题．

通过对ＤＲ方法的偏差、方差和泛化边界进行

理论分析，Ｄａｉ等人
［１１１］发现现有的ＤＲ方法可能由

于倾向评分估计不准确和插值误差而导致泛化较

差．作者提出了一个通用的学习框架，统一了现有的

ＤＲ方法，而且还开发了一系列适应不同场景的去偏

方法．作者提出了两种新的 ＤＲ方法，即 ＤＲＢＩＡＳ

和ＤＲＭＳＥ．ＤＲＢＩＡＳ直接控制ＤＲ损失的偏置，

ＤＲＭＳＥ灵活平衡偏置和方差，实现更好的泛化性

能．Ｘｉａｏ等人
［１１２］改进了ＤＲ算法，使之能在具有混

淆偏差的排名指标进行无偏的评估和学习，并从理

论上证明了该估计器具有较小的偏差和方差．作者

还提出了一种深度变分信息瓶颈（ＩＢ）方法，以利用

倾向得分的充分性进行估计调整和更好的泛化．

Ｚｈａｎｇ等人
［１１３］提出了ＣＶＲ场景下的多任务逆倾向

加权估计法（ＭｕｌｔｉＩＰＷ）和多任务双稳健估计法

（ＭｕｌｔｉＤＲ）．其中，多任务逆倾向加权估计用于评

估ＣＶＲ任务，多任务双稳健估计用于评估ＣＴＲ任

务，插值模型用于加强多任务双稳健估计器．Ｌｉ等

人［１１４］发现ＤＲ很难获得准确的插补误差，因为插补

模型是用观察到的点击数据学习的，如果可观测到

的数据和不可观测到的数据分布差异不同，很容易

导致更大的偏差；另外，收集到的数据包含着很多偏

差，会导致对倾向的不准确估计．提出了一种多重鲁

棒估计器，可以利用多种候选插补模型和倾向估计

器实现无偏估计．文献［１１５］提出ＤＲ对所有用户

项目对进行插补，可能会导致有害的插补．插补模型

不可避免的会对某些用户项目对产生不准确的估

计，当插补值与事实严重不符，会对去偏过程产生负

面影响．为了解决这个问题，Ｓｏｎｇ等人提出了保守

双稳健策略（ＣＤＲ），该策略通过仔细检查输入的均

值和方差来过滤输入．理论分析表明，ＣＤＲ提供了

减少的方差和改进的尾界．

根据以上研究发现，基于ＤＲ的去偏方法结合

了倾向性得分和插值模型，可以从两方面减轻偏差．

即使其中一个模型不完全准确时，仍然可以提供一

致估计，具有更高的鲁棒性．与此同时，ＤＲ方法增

加模型的复杂性．图８展示了主要的基于ＩＰＳ和

ＤＲ的去偏方法以及它们之间的演化方向．
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图８　基于ＩＰＳ和ＤＲ的方法统计

６３　其他方法

准确的离线评估新模型的潜在收益提升十分重

要，离线的估计方法被称为反事实或者离线策略估计

方法．上限重要性采样或归一化重要性采样等传统的

反事实估计方法，由于没有很好的平衡方差，导致性

能欠佳．为了克服这个问题，Ｇｉｌｏｔｔｅ等人
［１１６］建模估

计量的偏差，而不是对偏差进行限制，并提出了新的

估计方法ＮＣＩＳ．ＮＣＩＳ是一种实际可用的推荐模型

离线评估器，通过模拟在线实验来快速迭代原型．作

者提出了两个上限重要性采样的两个变种，避免基础

的重要性采样问题与双重鲁棒性方法高方差的风险．

基于用户交互行为优化排序系统是一个非常重

要的研究话题．Ｏｏｓｔｅｒｈｕｉｓ等人
［１１７］提出了一种新的

干预感知估计器ＬＴＲ，该估计器通过考虑在线干预

的影响，并结合日志策略的行为和在线干预来纠正

位置偏差、信任偏差和项目选择偏差，提高了在线和

反事实场景下的学习效率．文献［１１８］发现逆概率加

权ＩＰＳ会破坏ＳＵＴＶＡ假设，然后提出了一种新的

反事实估计器ＲＩＰＳ，用于评估具有顺序奖励交互的

推荐列表．该方法通过模拟实验和在线推荐系统的

实时测试，验证了ＲＩＰＳ在减少偏差和提高数据效

率方面优于现有方法．

解决推荐系统中的 ＭＮＡＲ问题的现有方法评

估时只解决了正样本的偏差，没有考虑负样本的偏

差，导致模型的解不是最优的．假设观测到用户点击

了某个物品的曝光的概率，是由物品是否被曝光和

物品是否被用户喜欢的概率的乘积决定．基于这一

假设，文献［１１９］对正样本和负样本使用两个偏好分

数，带入到理想损失中修正，这样得到的理想损失在

正样本和负样本数据上都是无偏的．

综上所述，推荐系统评估阶段的去偏研究主要包

含两种因果策略．其中，基于倾向性评分的方法过度

依赖倾向性得分的学习，容易产生较大的偏差和方

差；相对于基于倾向性评分的方法，基于双重鲁棒性

的方法具有更高的鲁棒性，但是其性能受到插值

模型的影响．在评估阶段的去偏方法中，因果推断带

来推荐结果的可解释性主要体现在理论分析方面，

基于ＩＰＳ和ＤＲ推导出新的估计器来减少偏差．例如，

ＤＬＣＥ
［１０６］先用因果图解释偏差的来源，展示了推荐

和潜在结果之间的因果关系，然后提供了无偏估计器

的理论分析，为用户提供了透明和可信的推荐结果．

表６总结和分析了从评估阶段去偏的因果推荐

方法．最后，本文归纳了数据、算法和评估阶段所有

因果去偏策略的优点和缺点，如表７所示．

表６　评估阶段的因果推荐去偏方法

因果

策略
去偏方法 推荐框架 应用场景

性能

鲁棒性 泛化性 解释性
文献来源 数据集

基于

ＩＰＳ

ＩＰＳ［５９］ ＭＦ 选择偏差  ＩＣＭＬ２０１６ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ

ＳＮＩＰＳ［５９］ ＭＦ 选择偏差   ＩＣＭＬ２０１６ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ

Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ

ＳＶＭＲａｎｋ［１０３］
ＳＶＭ 位置偏差   ＷＳＤＭ２０１７ Ｙａｈｏｏ

ＤＬＡ［１０４］ ＤＮＮ 点击偏差   ＳＩＧＩＲ２０１８ Ｙａｈｏｏ！ＬＥＴＯＲ

ＲｅｌＭＦ［１０５］ ＭＦ 曝光偏差   ＷＳＤＭ２０２０ ＭＬ１００Ｋ／Ｙａｈｏｏ！Ｒ３

ＤＬＣＥ［１０６］ ＭＦ 曝光偏差    ＲｅｃＳｙｓ２０２０ Ｄｕｎｎｈｕｍｂｙ

ＢＩＳＥＲ［１０７］ ＭＦ／ＡＥ 曝光偏差   ＳＩＧＩＲ２０２２ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ／Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ

ＢＭＳＥ［１０８］ ＭＦ 曝光偏差   ＩＣＭＬ２０２３ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／Ｐｒｏｄｕｃｔ

基于

ＤＲ

ＤＲ［１０９］ ＭＦ 选择偏差   ＩＣＭＬ２０１９ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ

ＭＲＤＲ［１２０］ ＭＦ 选择偏差    ＳＩＧＩＲ２０２１ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／ＭＬ１００Ｋ

ＤＲＢＩＡＳ／ＤＲＭＳＥ［１１１］ ＤＣＮ 选择偏差   ＳＩＧＫＤＤ２０２２ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／Ｐｒｏｄｕｃｔ

ＤＲＩＢ［１１２］ ＭＦ 选择偏差   ＷＳＤＭ２０２２ Ｄｕｎｎｈｕｍｂｙ／ＩＨＤＰ

ＭｕｌｔｉＩＰＷ／ＭｕｌｔｉＤＲ［１１３］ ＭＬＰ 选择偏差    ＷＷＷ２０２０ ＡｌｉＣＣＰ

ＭＲ［１１４］ ＭＦ／ＮＣＦ 选择偏差   ＡＡＡＩ２０２３ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／ＭＬ１００Ｋ

ＣＤＲ［１１５］ ＭＦ 选择偏差   ＣＩＫＭ２０２３ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／ＫｕａｉＲａｎｄ

其他

方法

ＮＣＩＳ［１１６］ － 离线评估偏差   ＷＳＤＭ２０１８ ３９ｏｎｌｉｎｅＡ／Ｂｔｅｓｔｓ

ＬＴＲ［１１７］ － 在线评估偏差   ＷＳＤＭ２０２１ Ｙａｈｏｏ

ＲＩＰＳ［１１８］ － 位置偏差   ＳＩＧＫＤＤ２０２０ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ／Ｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔ

Ｄｕａｌ［１１９］ ＭＦ 点击偏差   ＳＩＧＩＲ２０２１ Ｙａｈｏｏ！Ｒ３／Ｃｏａｔ／ＭＬ１００Ｋ
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表７　各阶段因果去偏策略分析

去偏阶段 因果去偏策略 优点 缺点

数据阶段的

去偏

构造反事实空间
有助于揭示和纠正数据中的潜在偏差，

有利于深入理解用户行为

依赖模型假设的准确性，且计算成

本较高

使用无偏数据
能够直接高效提高预测的准确性，减少

对复杂模型和算法的依赖
无偏数据量小且获取成本极高

算法阶段的

去偏

基于因果表示学习
提取潜在的因果特征，增强模型的鲁棒

性和泛化性

需要大量计算资源，依赖数据集的

规模和质量

基于因果干预
直接对变量进行干预，有助于更直接地

理解因果关系
理论性强，干预的实施有难度

基于反事实推理 具有强大的解释性，支持复杂决策问题
依赖因果假设和因果模型，面临潜

在的可计算性问题

评估阶段的

去偏

基于ＩＰＳ 直接面向选择偏差问题，简化模型要求
依赖准确的倾向性得分，容易产生

较大的偏差和方差

基于ＤＲ
比ＩＰＳ方法更具有鲁棒性，结合两种模型

减轻偏差

复杂度高，依赖模型的选择和估计

的准确性

７　开放性研究问题与展望

结合因果推断技术的推荐系统在缓解偏差问题

上已经取得了一些成果，但是对因果推荐的研究还

处于一个比较早期的阶段．目前还有许多方向值得

进一步研究以推进本领域的进展，下面本文总结了

以下五个有趣且值得探索的问题．

（１）基于因果发现的去偏推荐方法

发现潜在的因果关系是因果推荐的首要工作，是

推荐系统去偏任务的重要研究基础．现有的基于因

果推断的推荐方法，在进行变量之间的因果推理时

所构建的因果图还存在以下问题：首先，目前大多数

的因果图都比较简单，对推荐场景中的变量及其因

果关系考虑不够全面，比如模型ＤＩＣＥ
［７０］和ＰＤＡ

［７８］

分别只涉及了用户一致性和项目流行度．其次，现有

工作对变量之间的因果关系构建不够准确，一方面

是忽略了真正原因的隐藏变量，另一方面并不能保

证满足因果理论的基本假设．预定义这些因果图需

要专业的知识，但是在现实复杂的环境中，影响用户

决策过程的诸多因素可能超出了专家的理解范围．

因此，从推荐数据中学习和发现因果机制是一个重

要的研究方向．常用的因果发现有基于条件约束的

方法［１２１１２２］、基于函数的因果模型方法［１２３１２４］等，新

兴的方法比如因果表示学习［１２５］能够发现隐变量和

观测变量之间的关系．另外，还有相应的因果发现工

具比如ｃａｕｓａｌｌｅａｒｎ提供了最新的因果发现方法的

实现，为研究者们提供了便利．因此，如何借助最新

因果分析理论和工具，从观测数据中发现并获取准

确的因果关系并估计它们的因果效应，进一步增强

推荐系统的性能，是一个非常值得探索的研究问题．

（２）基于因果的通用性去偏推荐框架

推荐系统中存在着多种多样的偏差，而目前大

多数的去偏方法往往缺乏通用型．通常情况下，基于

因果图模型的推理去偏框架旨在解决某一种特定类

型的偏差或者混杂因素，忽略了其他可能同时存在的

因素，导致因果推理的过程不够完善．Ｃｈｅｎ等人
［６４］

从风险差异的角度统一了不同来源的偏差，提出了

一个通用的去偏框架ＡｕｔｏＤｅｂｉａｓ，采用元学习自动

学习去偏参数，实现了自适应去偏．该方法具有较好

的去偏通用性和自适应能力，为研究者们提供了一

个很好的去偏思路．此外，即使对于解决同一种偏差

问题的因果推荐去偏工作，研究者们也都给出了不

同的假设，它们的因果图也分别包含了不同的变量

和不同的因果路径，这导致同一类型的不同的研究

工作之间存在不一致性．比如，同样是解决流行度偏

差，文献［７０，７８，８５］呈现的因果图和变量并不相同．

因此，如何设计能够全面解决多种类型偏差问题的

通用性因果推荐框架，是一个具有挑战性的问题．

（３）基于因果的鲁棒性去偏推荐方法

在实际应用中，由于存在场景多变、数据动态变

化快以及离线评估与在线实验之间存在差距等特

性，许多推荐模型在面对不同的推荐场景、数据和测

试环境时，会出现预测结果不佳的情况，因此学习更

鲁棒和更稳定的推荐模型对学术研究和工业应用都

至关重要．已有的工作表明基于因果性的方法能够

识别变量之间的伪相关性，发现用户行为背后真正

的原因，从而捕获用户更本质的兴趣和偏好，所以比

基于相关性的方法具有更高的鲁棒性和稳定性．文

献［７６］为了解决推荐系统中训练集和测试集之间数

据分布不一致（ＯＯＤ）问题，使用因果表示学习来捕

捉用户的不变兴趣，从而缓解偏差问题．实验验证了
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该方法在ＯＯＤ问题上表现出强大的鲁棒性和稳定

性．因此，面对推荐系统中未知的偏差、分布偏移的

数据等诸多挑战，如何利用因果推断构建具有更高

鲁棒性和稳定性的模型非常重要．

（４）基于因果对抗动态环境中的偏差问题

对抗动态环境中的偏差问题是当前推荐系统研

究中的一个重要挑战．在现实世界中，用户的行为模

式、偏好以及他们与内容互动的方式是不断变化的．

这种变化可能由多种因素驱动，包括季节性影响、社

会经济因素、新闻事件、流行趋势以及个人生活事件

等．所有这些因素都可能导致数据分布的非平稳性，

从而对推荐系统的性能产生影响．在这种动态变化

的环境中，传统的推荐系统往往会遇到困难，因为它

们大多设计为在相对静态的环境中学习固定的用户

偏好模式．然而，因果推断技术提供了一个可能的解

决框架，允许从变化的数据中识别出真正影响用户

行为的因素．这种技术通过模拟不同情况下的用户

行为来预测可能的变化，进而适应这些变化．

（５）用于因果去偏推荐的数据集构建

部署在现实世界的推荐系统面临着各种偏差问

题．虽然理想情况下在线上与用户一起开发和评估推

荐模型能够避免偏差，但由于巨大的成本变得不切

实际．离线数据中缺失的大量交互信息是阻碍推荐

系统去偏的重要原因．为了解决这个问题，有相关研

究工作尝试收集真正的无偏数据集进行公正的无偏

评估，其中，比较有名的公开数据集有Ｙａｈｏｏ！Ｒ３
［５８］、

Ｃｏａｔ
［５９］以及ＫｕａｉＲａｎｄ

［６０］等．来自华为的研究团队
［６２］

通过在一个大型的广告平台随机展示广告给用户，

获得了部分不受推荐机制影响的无偏交互数据，然

后通过在线Ａ／Ｂ测试的方式评估了包括他们方法

在内的多个去偏模型．这些包含无偏数据的数据集在

基于因果的去偏推荐方法里为无偏的离线评估起到

了至关重要的作用，但是如Ｙａｈｏｏ！Ｒ３和Ｃｏａｔ数据

集的规模较小，在许多任务中的使用有所限制．因

此，更多的用于去偏推荐的现实世界数据集亟需被

构建，这离不开相关研究单位和企业的合作．

８　总　结

偏差的存在严重限制了推荐系统的性能，解决

这一问题已成为推荐系统领域的重要研究课题．本

文从因果推断技术的角度出发，对推荐系统的去偏

研究进行了综述．本文根据推荐系统产生偏差的阶

段进行分类归纳，分析了在数据阶段、算法阶段和评

估阶段不同的因果推断方法在去偏任务上的特点和

性能．同时，对推荐系统的因果去偏研究发展方向进

行了探讨和展望．在推荐系统领域，因果推断发挥着

至关重要的作用，不仅在增强鲁棒性、公平性和可解

释性等方面被广泛研究，还在广告效果评估、智能营

销和用户留存分析等业务场景得到应用实践．随着

因果推断的理论发展和技术创新，经典方法如潜在

因果模型和结构因果模型与深度学习、大模型、图机

器学习等人工智能技术的结合正在成为学术界和工

业界的研究热点，将推动推荐系统向更智能化和个

性化的阶段迈进．
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ｃｏｎｆｏｕｎｄｅｒｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，

２０２２：３０５３１５

［９８］ ＺｈｕＹ，ＹｉＪ，ＸｉｅＪ，ＣｈｅｎＺ．Ｄｅｅｐｃａｕｓａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇｆｏｒ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ

ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１５（４）：１２５

［９９］ ＷａｎｇＣＤ，ＤｅｎｇＺＨ，ＬａｉＪＨ，ＰｈｉｌｉｐＳＹ．Ｓｅｒｅｎｄｉｐｉｔｏｕｓ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｎｅｃｏｍｍｅｒｃｅｕｓｉｎｇｉｎｎｏｖａｔｏｒｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂ

ｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１８，

４９（７）：２６７８２６９２

［１００］ ＷａｎｇＺ，ＺｏｕＹ，ＤａｉＡ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ

ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｓｅｒｅｎｄｉｐｉｔｏｕｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｎｅｃｏｍｍｅｒｃｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０２３：１０１５１０１８

［１０１］ ＰｒａｄｅｌＢ，ＵｓｕｎｉｅｒＮ，ＧａｌｌｉｎａｒｉＰ．Ｒａｎｋｉｎｇｗｉｔｈｎｏｎｒａｎｄｏｍ

ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｉｎｇｓ：Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｐｏｐｕｌａｒｉｔｙａｎｄｐｏｓｉｔｉｖｉｔｙｏｎ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１２：１４７１５４

［１０２］ ＤｅＭｙｔｔｅｎａｅｒｅＡ，ＧｒａｎｄＢＬ，ＧｏｌｄｅｎＢ，ＲｏｓｓｉＦ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇ

ｏｆｆｌｉｎｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｉａｓｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１４０７．０８２２，２０１４

［１０３］ ＪｏａｃｈｉｍｓＴ，ＳｗａｍｉｎａｔｈａｎＡ，ＳｃｈｎａｂｅｌＴ．Ｕｎｂｉａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔｏｒａｎｋｗｉｔｈｂｉａｓｅｄｆｅｅｄｂａｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ，２０１７：７８１７８９

［１０４］ ＡｉＱ，ＢｉＫ，ＣｈｅｎｇＬ，ｅｔａｌ，Ｕｎｂｉａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋ

ｗｉｔｈｕｎｂｉａｓｅｄｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

４１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ ＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ＆

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＡｎｎＡｒｂｏｒ，ＵＳＡ，

２０１８：３８５３９４

［１０５］ ＳａｉｔｏＹ，ＹａｇｉｎｕｍａＳ，ＮｉｓｈｉｎｏＹ，ｅｔａｌ．Ｕｎｂｉａｓｅｄｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｍｉｓｓｉｎｇｎｏｔａｔｒａｎｄｏｍｉｍｐｌｉｃｉｔｆｅｅｄｂａｃｋ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂ

ＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｈｏｕｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０２０：５０１５０９

［１０６］ ＳａｔｏＭ，ＴａｋｅｍｏｒｉＳ，ＳｉｎｇｈＪ，ＯｈｋｕｍａＴ．Ｕｎｂｉａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｔｈｅｃａｕｓａｌｅｆｆｅｃｔｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１４ｔｈＡＣＭ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖｉｒｔｕａｌ

Ｅｖｅｎｔ，Ｂｒａｚｉｌ，２０２０：３７８３８７

［１０７］ ＬｅｅＪＷ，ＰａｒｋＳ，ＬｅｅＪ．Ｂｉｌａｔｅｒａｌｓｅｌｆｕｎｂｉａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｒｏｍ ｂｉａｓｅｄｉｍｐｌｉｃｉｔｆｅｅｄｂａｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４５ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｍａｄｒｉｄ，Ｓｐａｉｎ，

２０２２：２９３９

［１０８］ ＬｉＨ，ＸｉａｏＹ，ＺｈｅｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙｍａｔｔｅｒｓ：Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ

ａｎｄｅｎｈａｎｃｉｎｇｂａｌａｎｃｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ４０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．

Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０２３：２０１８２２０１９４

［１０９］ ＷａｎｇＸ，ＺｈａｎｇＲ，Ｓｕｎ Ｙ，ＱｉＪ．Ｄｏｕｂｌｙｒｏｂｕｓｔｊｏｉｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｏｎｄａｔａｍｉｓｓｉｎｇｎｏｔａｔｒａｎｄｏｍ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：６６３８６６４７

［１１０］ Ｓａｉｔｏ Ｙ．Ｄｏｕｂｌｙｒｏｂｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｆｏｒｒａｎｋｉｎｇ ｍｅｔｒｉｃｓ

ｗｉｔｈｐｏｓｔｃｌｉｃｋｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＡＣＭ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，Ｂｒａｚｉｌ，

２０２０：９２１００

［１１１］ ＤａｉＱ，ＬｉＨ，ＷｕＰ，ｅｔａｌ．Ａｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｄｏｕｂｌｙｒｏｂｕｓｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｅｂｉａｓｉｎｇ ｐｏｓｔｃｌｉｃｋ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｒａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ．

Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０２２：２５２２６２

［１１２］ Ｘｉａｏ Ｔ，ＷａｎｇＳ．Ｔｏｗａｒｄｓｕｎｂｉａｓｅｄａｎｄｒｏｂｕｓｔｃａｕｓａｌ

ｒａｎｋｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈ

ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，ＵＳＡ，２０２２：１１５８１１６７

［１１３］ Ｚｈａｎｇ Ｗ，Ｂａｏ Ｗ，Ｌｉｕ ＸＹ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃａｕｓａｌ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｄｅｂｉａｓｉｎｇｐｏｓｔｃｌｉｃｋｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２０２０：２７７５２７８１

［１１４］ ＬｉＨ，ＤａｉＱ，ＬｉＹ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｒｏｂｕｓｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０２３：４４１７

４４２５

［１１５］ ＳｏｎｇＺ，ＣｈｅｎＪ，ＺｈｏｕＳ，ｅｔａｌ．ＣＤＲ：Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅｄｏｕｂｌｙ

ｒｏｂｕｓｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄｅｂｉａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ３２ｎｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｂｉｒｍｉｎｇｈａｍ，ＵＫ，２０２３：２３２１

２３３０

［１１６］ ＧｉｌｏｔｔｅＡ，ＣａｌａｕｚèｎｅｓＣ，ＮｅｄｅｌｅｃＴ，ｅｔａｌ．ＯｆｆｌｉｎｅＡ／Ｂ

ｔｅｓｔｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈ

ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．ＭａｒｉｎａＤｅｌＲｅｙ，ＵＳＡ，２０１８：１９８２０６

１３３２１０期 杨新新等：基于因果推断的推荐系统去偏研究综述



［１１７］ ＯｏｓｔｅｒｈｕｉｓＨ，ｄｅＲｉｊｋｅＭ．Ｕｎｉｆｙｉｎｇｏｎｌｉｎｅａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｆａｃ

ｔｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋ：Ａｎｏｖｅｌｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌｅｓｔｉｍａｔｏｒｔｈａｔ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｕｔｉｌｉｚｅｓｏｎｌｉｎｅｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１４ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄ

ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２１：４６３４７１

［１１８］ ＭｃＩｎｅｒｎｅｙＪ，ＢｒｏｓｔＢ，ＣｈａｎｄａｒＰ，ｅｔａｌ．Ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｌａｔｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｒｅｗａｒｄ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ
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