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摘　要: 如今, 互联网推荐系统已经成为了一个热门话题, 自动化推荐极大程度上方便了人们的生活, 帮助人们从海

量的信息当中寻找到最感兴趣的关键信息. 互联网上每时每刻都在产生新的文章信息, 已有的信息是一个非常庞大

的数据集合, 这些被记录的大量数据能够帮助统计出用户偏好以及文章内容的受欢迎程度. 目前互联网上有许多种

类的推荐系统, 他们综合考虑了用户特征, 文章特征. 基于互联网各大社交媒体上的数据, 现有的用户个性化推荐系

统通过构建特定的模型对用户进行精准推荐. 目前, 推荐算法主要通过监督学习与在线学习的方法进行构建, 但这

些方法进行个性化推荐的时候往往忽略了一个问题: 历史记录当中的推荐策略往往是部分观测数据, 具有分布不平

衡的劣势, 通过现有的历史记录不能保证算法能够得到无偏的推荐结果, 也不能适应线上的环境以及推荐策略变

化. 本文提出了一种基于反事实学习并考虑系统当中混淆因子的文章个性化推荐. 这种方法有更强的理论保证, 并
且在实验结果当中也显示了比现有方法更加好的算法表现.
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Abstract: Nowadays, the Internet recommendation system has become a hot topic. Automatic recommendation has
greatly facilitated people’s life and helped people find the most interesting key information from the massive information.
Now news information is generated every moment on the Internet, and the existing information is a very large data set,
which can help to count the user preferences and popularity of news content. At present, there are many kinds of
recommendation systems on the Internet. They comprehensively consider the characteristics of users and articles to be
recommended. Based on the data on various social media on the Internet, they build models and can use these models for
accurate personalized user recommendation. The existing recommendation system is usually a supervised learning system
which takes a lot of user characteristics into account. These methods often ignore the following issue: the recommendation
strategy in the history is often imbalance. Through the existing historical records, we cannot guarantee an unbiased result.
So in this study, we propose a kind of personalized recommendation based on counterfactual learning. This method has
stronger theoretical guarantee and also shows better algorithm performance than existing methods in the experimental
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results.
Key words: recommendation system; counterfactual learning; causal inference; confounding factor; personalized
recommendation

 

互联网文章推荐系统是一个帮助用户, 为用户提

供文章阅读建议的平台, 推荐系统的存在已经成为了

减轻用户信息负载, 实现文章个性化获取的一个重要

方式. 互联网推荐系统近年来在各种商业领域得到了

广泛的应用, 不仅仅用在了文章领域, 在社交网站, 电

商网站等等网站都有大量的应用[1,2]. 可以说, 人们的日

常网上生活已经离不开互联网推荐系统. 文章信息相

较于其他信息来说, 具有更强的主题性, 其具有生命周

期较短、访问记录稀疏、文本表示复杂的特点, 所以

在其基础上的推荐系统构建相对来说更加复杂. 现有

的推荐算法按照训练方法分类一般情况下主要分为两

大种类, 第一类是使用在线学习 (online learning)[3–6] 的

方法通过跟环境不断交互的方式进行各推荐单元的期

望回报预估, 通过这种方法能够适应线上动态变化的

环境, 并且能够执行更好的推荐探索策略. 这种方法具

有很大的优势, 是因为他简单易行, 并且非常适合线上

环境变化. 但其劣势也非常明显, 单一的特征处理结构

不能满足其面对的更加复杂的异构数据, 并且增加模

型的复杂度目前还没有合适的数学方法能够给出该算

法所要使用的置信区间, 另外线上环境执行具有不确

定性, 并且线下训练采样率非常低. 第二类是使用历史

数据进行监督学习[7–10], 对当前的历史记录进行拟合并

且计算所要预测请求的回报. 这类方法的优势是能够

改变特征提取和组合的方式, 使其自动提取出来的特

征对分类结果更有帮助, 常见的例如基于机器学习以

及深度学习的推荐系统.

第一种方法需要在线环境进行交互迭代训练, 但

是通常情况下, 使用真实环境进行训练的代价十分高

昂, 并且迭代速度缓慢. 在真实的工业场景中, 一般采

用构建离线模拟器的方式. 但是构建模拟器对于文章

预测并不可行, 因为文章预测没有一定的规律性. 第二

种方法不需要线上环境的交互过程, 监督学习的方法

往往通过大量的历史数据进行学习, 但在从历史数据

中学习会产生一定的问题. 那就是历史数据往往不能

包含所有的决策情况, 所以, 使用历史数据预测往往会

产生分布偏移的情况, 使得决策策略更加倾向于历史

数据当中存在的事件. 模拟线上环境的实现对于文章

推荐场景来说较为困难, 所以本文将关注基于历史数

据信息的学习. 本文需要解决现有的从历史数据中直

接进行监督学习会产生策略分布偏差的问题, 并且解

决存在在无法直接观测到的混淆因子的情况下, 模型

产生的偏差.

针对以上问题, 本文引入了因果推断的思想, 通过

反事实学习对环境中未出现的情况进行推理, 进行分

布建模, 从而能够避免样本量涵盖范围不足产生的分

布偏差. 本文同时考虑推荐系统中含有大量的对结果

产生影响的隐性因素 (在这里把它称为混淆因子

(confounder)), 提出了混淆因子存在情况下的策略学习

方法.

本文主要贡献如下:

(1) 本文针对现有的各类深度学习推荐系统方法

的分析结构和目标特点, 构建出深度反事实学习框架,

降低推荐系统依赖于历史策略产生的偏差.

(2) 本文提出了使用了变分自编码机对推荐系统

中混淆因子进行推断, 使得模型能够在这些混淆因子

的影响下构建出一个无偏倾向分数, 降低模型偏差.

1   文章个性化推荐方法

1.1   基于监督学习的个性化推荐

监督学习的推荐系统一般会收集大量的历史推荐

数据, 其中包括用户被观测到的特征, 以及大量的文章

特征. 其中用户需求一般被表示为一个向量, 这个向量

中包含一些用户特征, 通常被表示为稀疏特征. 同时一

般用户会有一个随机推荐的项目范围, 这个范围通常

情况下在针对用户请求的召回阶段是非常巨大的, 通

常这时会使用一些简易的相似度匹配方法从超大样本

空间中选取出较为相似的小样本, 针对小样本空间进

行精确推荐. 而我们的模型就工作在这一精确排序的

层面. 如下给出一些符号表示:

X ∈ Rb∗d以 作为用户样本集合, 其中 b 为样本数量,
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A = {a1,a2, · · · ,ak} ak ∈ Rs

Y ∈ Rb

d 为样本空间维数大小. 同时用户候选推荐项目集合作

为 , 其中 , s 表示文章向量的向

量空间大小. 与此同时,  则代表数据集中一个请

求和推荐之后得到的用户反馈, 在文章推荐系统当中,
主要研究文章事件的点击率 CTR. 一般情况下, 一个事

件可以被看作是用户请求和推荐商品以及用户反馈的

三元组 (x,a,y).
现有的监督学习模型主要分为两种类别, 其一是

通过设计单一模型的最大化提取当前有效特征嵌入层,
通常情况下根据推荐项目的不同有利用组织单一的多

层感知机 (MLP), 卷积神经网络 (CNN), 循环神经网络

RNN神经网络, 或与条件随机场 CRF的模型构建的神

经网络, 这种网络的设计需要根据数据的表现和结果

的偏差进行微调, 大多数情况下一种模型并不具有推

广性.
其二是使用多模型融合的方法进行联合特征提取,

比如经典的 wide & deep模型, 这种方法结合了传统机

器学习和深度学习的特征提取优势设计嵌入层融合,
从而能够得到更具有记忆性和泛性的隐藏层特征, 得
到偏差更小的分类模型. 常用的融合方式有 CNN 与

RNN网络结构融合, CNN与自动编码器 (Autoencoder)
的融合等[11–13], 这类方法在各类问题上都展现出其巨

大的优势, 主要是因为其能够利用各大网络结构的设

计特点针对原始数据进行不同程度上的特征提取, 从
而提升模型的无偏性. 虽然一个特定的融合模型不能

推广到各类场景, 但是该类方法的思想具有很强的应

用价值.
如果说模型设计可以被看作一种人工的先验知识,

这个先验知识限制了假设空间的大小, 那么针对各类

场景问题的特定模型设计就格外重要.
监督学习中使用的损失函数一般根据任务不同稍

有偏差, 在文章推荐中由于一般将 CTR作为评价指标,
并且一般情况下使用较差熵损失函数:

L =
1
N

∑
n

y log ŷ

ŷ其中, N 为采样样本空间大小, y 为样本标签真值,  为

当前模型预测值.
这种方法的优势是其可用性强, 简单, 容易操作.

但存在一些缺陷: 历史数据的推荐在实际线上系统应

用中存在偏差, 因为针对一个在特定时间出现的用户

请求, 历史数据当中往往只包含其中一种推荐结果, 换
句话说, 在其他情况下的推荐结果是未知的, 另外由于

本身收集到的数据并不能保证其不会偏向于某种特定

的非最优策略分布, 所以使用监督学习往往会产生训

练偏差, 但这些偏差很多时候都很容易被忽略.
1.2   基于在线学习的个性化推荐

在线学习是在当推荐系统需要一定的探索性时的

解决方案, 算法通过直接与环境交互推荐得到的反馈

结果进行更新.
在线学习的主要方法是基于置信区间上界的方法,

该方法提供了一种探索策略, 即在算法早期由于训练

样本较少, 所以此时针对每一种推荐的参数在早期置

信度较低. 该置信度可以使用霍夫丁不等式来具体衡

量. 早期的在线学习仅仅考虑伯努利实验, 而不考虑用

户上下文信息, 在 2010 年, Li 等[3] 提出了一种方法可

以将在线学习算法扩展到上下文形式, 主要使用了线

性模型对上下文进行了回馈函数建模, 并且使用了阿

祖玛不等式对其估计上界进行限制, 从而达到一定的

探索效果, 该算法取得了巨大的成功, 并且被工业界广

泛使用.
在线学习主要分为以下步骤:
1) 首先对系统中的每个可推荐项目, 都设置同样

的初始化参数模型 ,  并进行随机探索推荐一个推荐

项目.
2) 得到该推荐项目针对该用户的推荐回报结果,

并用推荐结果更新算法中参数.
3) 算法计算每一个可推荐项目的期望回报结果,

并且预估其置信上界, 选择当前置信上界值最高的可

推荐项目进行推荐.
4)得到推荐结果之后, 返回第 2)步.
从以上步骤可以看出, 在线学习本质上是非监督

化的训练, 在没有监督信息的情况下, 对回报函数的预

估和拟合会出现一定的偏差, 会出现过估计的情况, 即
其预估值会越来越高, 导致推荐结果出现偏差, 其次是

该方法必须需要在线执行, 离线采样率非常低, 但在线

训练的代价通常很高, 因为线上系统面向真正的用户,
所以在算法早期会有大量的不确定推荐因素. 造成用

户损失以及公司损失.
1.3   基于反事实学习的个性化推荐

监督学习的方法虽然已经有不错的效果, 但是其

需要大量的训练数据涵盖出各种不同的推荐情况. 实
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际情况下, 往往线上数据保留下来的记录只是遵循一

种或几种推荐策略, 并不能涵盖出所有的推荐结果, 所
以如果在这种样本上训练的话, 监督学习得到的推荐

策略就有一定的倾向性. 比如, 当前策略下, 正负样本

数量差距较大, 那么期预测的正负结果数量差距可能

会更大, 原因是算法更倾向于对不确定的上下文执行

更小可能出错的推荐, 从而算法更容易被历史策略先

验影响.
贝叶斯网络之父 Pearl 在 1986年提出使用因果实

现真正的机器智能, 其思想核心就是发现数据之间的

因果关系[14–16]. 在推荐系统领域, 传统机器学习只能根

据数据之间的相关性发现其中的相关关系, 但是学习

出相关关系之后, 并不能给出一个准确推荐结果. 举个

例子, 阳光照射在物体上时, 会在地面投射出影子, 是
因为阳光的位置和物体的形态位置决定了影子的形状

和大小. 基于相关关系的学习仅仅只能发现三种事物

相关性, 但是在探索次数有限的情况下. 假如想得到一

种特殊形态的影子, 使用监督学习很难在历史记录当

中学习出来该如何摆放物体. 而基于因果的反事实学

习是在假设已经存在一个因果关系结构, 通过控制变

量的方法得到每次的影子投射结果, 就可以对历史中

不存在的情况进行分布建模, 从而能得到无偏估计,
Swaminathan 等首先定义了在历史记录中进行反事实

学习的机器学习框架[17], 并且针对其模型结构在深度

学习上进行推广[18] 以及进一步归一化[19,20]. 此外, 反事

实学习也被扩展在表示学习以及日志学习领域[21,22].

2   基于因果反事实推理的个性化推荐

针对监督学习训练模式在数据策略缺失较多的情

况下, 本文引入反事实学习作为训练策略. 反事实策略

能够帮助算法通过重要性采样的方式发现完善在历史

情况下没有被观测到的策略结果分布, 即反事实分布.

Y(a) : a ∈ A

Dt = {Dt1,Dt2, · · · ,Dtk}, Dta

Dta = 1

pt = {pt1, pt2, · · · , pta}

参考推荐系统训练的一般过程, 本段将给出一些

符号表示: 使用 表示不能直接观测到的潜在

环境回报方程 ,  表示当前选择文章 a 时环境给出的

CTR 预估结果. 使用 其中 表

示观测到第 t 轮时, 历史策略 a 的推荐指示, 既如果

, 则表示在时间步 t 时 a 被选择. 另外, 本文将历

史数据的策略看作一个固定的策略, 这个策略分布可

以使用 表示, 训练策略主要被表示

为如下步骤:

1) 假设数据集当中收集的事件三元组在每一个训

练时间步中满足独立同分布 (i.i.d.) 采样, 并且其概率

服从一个特定的概率分布.

p̂t

2) 在每步训练中使用神经网络估计得到当前步的

历史策略倾向分数 , 通过该分布进行反事实重要性采

样, 从而达到反事实学习的目的.

R̂ =
1
T

∑
t

∑
A

ytDta
π(a|xt)

p̂t
(1)

3) Swaminathan等在 2015年提出[19], 该方法存在

一定的倾向性过拟合, 因为在进行该算法时, 需要估计

历史策略分布值, 当对该值不加限制的情况下, 作为分母,
如果该值过小, 可能会导致严重的训练不稳定性. 为防

止倾向性过拟合, 他提出对当前计算结果进行自归一化.

R̂N =
R̂

1
T

∑
t

∑
A

Dta
π(a|xt)

p̂t

p̂t

同样, 该方法仍然也会有一定的不准确性, 在系统

不知道 先验值的情况下, 必须首先估计历史记录里面

的策略分布, 而对该分布的估计必须要基于人工设置

的算法模型, 相当于该算法模型本身就带有一定的先

验性, 导致结果出现偏差. Narita等[23] 使用机器学习模

型对该策略分布进行预估, 但是仍然不能达到较好的

效果, 因为添加先验进入该环境系统中, 会导致结果发

生倾向偏差.
2.1   使用因果关系对历史策略建模方法

p̂t

为了防止在推荐系统中出现偏差, 本文将反事实

引入用于构建无偏的历史策略分布. 通过反事实学习,
虽然已经可以从历史数据中学习到无偏策略. 但此时

仍然需要估计历史策略的倾向性分数, 即需要估计 的

值, 如果此时采用机器学习监督算法去直接估计计算

该值, 则仍然会在结果中产生偏差, 其中的原因是, 系
统中观测到的仅仅是当前用户的信息, 推荐项目的信

息, 以及最终的结果, 这种观测未考虑到混淆因子存在

的情况, 并且每个不同的模型都有其预测特点, 不能保

证其无偏性.
混淆因子是指在系统中无法观测到的影响因素,

混淆因子最早源于辛普森悖论, 是指当对具有较大的

肾结石患者执行疗程 A时, 成功治愈的可能性较高, 对
具有较小肾结石患者执行 B 时, 同样也有较高的治愈

概率. 但某些情况下, 疗程 A 对于较小肾结石者比疗
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程 B 更加有效. 之所以产生该悖论的原因是系统中存

在不能直接观测的混杂因素, 该混淆因素直接影响到

状态的观察, 决策, 以及结果的反馈.
前人提出的估计历史策略倾向分数的方法, 大多

为使用某中机器学习模型, 但该做法具有较强的先验

性. 会导致策略学习产生倾向一种模型策略结果的偏

移, 并且在使用该方法的过程中, 由于未考虑环境中混

淆因子的存在, 及其有可能产生较大的偏差, 所以为了

防止该偏移的产生, 本文将混淆因子进行整体建模.
文章推荐系统中的因果关系可以被构建成两种

形式.
第一种是在不考虑混淆因子的情况下, 在模型中,

当前观测到的状态 X, 策略 A 与结果 Y 的因果关系如

图 1 所示, 可以观察到当前观测回报结果仅仅由当前

所选择的推荐项目 A 影响. 不考虑混淆因子的存在. 也
就是之前大部分研究工作所采用的因果关系图.
 

X Y Z

 
图 1    假设在不存在混淆因子情况下的因果关系图

 

第二种考虑了系统中混淆因子 U 的存在下的因果

关系, 如图 2 所示, 可以看出系统中的观测 X, 推荐项

目 A, 以及最终结果 Y 都受到环境当中的混淆因子影

响. 而本文主要研究的就是在这种情况下的建模问题.
 

X Y A

U

 
图 2    假设系统中存在未知的混淆因子变量

 

2.2   基于混淆因子建模的倾向分数建模

在因果推断的框架下, 混淆因子被看作环境中的

隐变量, 由于隐变量属于系统中无法观测的变量, 所以

可以根据其余可观测变量对其进行推断. 本文提出的

模型基于生成模型中的变分自编码器框架对隐变量执

行推断.
Y(x) = h(x,a)首先, 需要考虑潜在回馈方程, 即 , 如

果潜在的混淆因子可以使用, 则可以采用如下关系式

对回馈方程进行建模:

Y(x) = h(x,a) = E[ya|x] = E[y|a,u]

qϕ(u|x,y,a)

式中存在未知隐变量 u, 在系统中表现为无法直接观测

以及施加影响的混淆因子. 所以需要对该隐变量进行

推断, 即推断模型 , 在本文中, 基于变分自编

码机 (VAE)的思想, 将混淆因子 u 作为隐变量, 采用变

分自编码机的编码器进行推断.
变分自编码机由 Kingma 在 2013 年提出[24], 其假

设系统的观测值是由少数的隐变量控制, 其假设隐变

量满足一个各向同性的标准高斯分布[25,26]. 模型主要分

为编码器和解码器, 编码器用于将生成分布拟合成为

标准高斯分布, 以达到解耦目的. 解码器根据从标准高

斯分布中采样出的隐变量获得新的观测数据. 一般认

为, 变分自编码器相较于其他的生成模型具有更高的

泛化性能.
本文采用生成模型联合训练的方式, 隐变量推断

过程参考[27], 同时对隐变量和回馈函数进行推断和学

习. 该学习过程参考图 2因果性所示, 对于一个观测到

的推荐三元组记录 (x,a,y)来说, 其对数似然如下所示:

log pθ(xi,yi,ai) =
∫

log pθ(xi,yi,ai|ui)p(ui)du (2)

在该方法中采用了基于隐变量推断的生成模型.
该模型的主要方法是采用变分自编码器的训练方法,
该模型的训练目标即为最大化似然函数 (式 (2)). 对任

意变量有如下生成模型方程, 在本文中, 假设 x, a, y 的

生成都能由非线性函数控制, 即:
xi pθ(x|ui)

ai pθ(a|ui, xi)

yi pθ(y|ui,ai, xi)

θ其中,  可以为任何非线性函数的参数, 而在本文中该

函数参数为神经网络中的参数, 由神经网络优化拟合.

u ∼ N(0, I)

假设混淆因子 u 的先验分布 p(u)满足一个各向同

性的多元高斯分布即 , 此时, 根据 VAE假设,
在本文中, 生成的 u 的在观察数据三元组 (x, y, a)条件

下的条件概率满足一个多元高斯分布:
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pϕ(u|x,y,a) = N(µ,σ)

ϕ公式中 的表示变分编码器参数. 根据之前的 x, y,
z 的生成模型, 从混淆因子中解码得到的三元组可以被

表示为如下表达式:

log pθ(xi,yi,ai|ui) = log pθ(yi|ui,ai)
+ log pθ(ai|ui)+ log pθ(xi|ui)

由于在该生成模型中, u 的后验概率由历史记录当

中的所有观察值三元组共同决定, 所以一定程度上避

免了只考虑一项因素所产生的混淆偏差.
在生成模型变分推断自编码器 (VAE) 中, 变分自

编码器主要采用两层结构——编码器和解码器.
编码器的作用主要是通过训练的三元组数据得到

隐变量 u 的后验方程. 本文假设 u 的先验概率为一个

各向同性的标准高斯分布, 所以编码其采用 u 的后验

概率与 u 的先验产生的偏差作为误差, 该误差使用分

布距离 KL散度衡量.
解码器的作用是通过从一个标准高斯分布中采样

出隐变量 u, 并且根据该隐变量 u 的值还原出观察值,
其误差采用经验误差, 即最小化由观测值通过编码器

产生的隐变量经由解码器生成的新观测值以及训练观

察值之间的经验误差.
采用监督经验误差作为解码器误差, 优化目标为

置信下界 (ELBO). 该置信下界可以被写作如下形式:

ELBO =
∑

(x,a,y)∈obs

Eqϕ(u|x,a,y)[log pθ(x,a,y|u)]

−KL[qϕ(u|x,a,y)||p(u)]

p̂(a|x)

ai ∼ qϕ(a|xi)

注意到, 观测到的因果关系数据, 即历史记录, 仅
仅记录了一部分的推荐结果, 为了得到无偏倾向分数

. 在变分自编码机当中推断后验概率的同时, 需
要在同时估计历史策略分布 . 所以本文提

出将其加入损失函数当中, 该损失函数是由 Louizos [28]

首次形式化成如下形式:

L = ELBO+
∑

(x,a)∈obs

logqϕ(a|x) (3)

qϕ(a|xi)

(xi,yi,ai)

θ

ϕ

在该式中,  为一个分类模型的似然函数, 通
过高斯分布拟合, 通过似然函数的最大化更新参数, 预
测结果为各分类的分数. 其中 为数据集当中的

三元组, 使用最小化该损失函数中的可训练参数 优化

生成函数的结果, 即解码器. 并且通过最小化该方程中

的可训练参数 用于优化倾向分数, 最后可以将其用于

反事实推断.

3   实验及结果分析

3.1   实验设置

在推荐系统中对于在线方法直接验证是一件比较

困难的事, 因为没有直接的标签可以用于参考. 所以在

这里直接使用推荐系统中的累积回报对最终反事实学

习进行结果验证.
本文实验基于真实的文章推荐场景 ,  数据选用

Yahoo！Today’s Module公开新闻推荐数据集. 数据采

集于 2009 年五月的 Yahoo! front page, 其中包括了用

户信息, 新闻推荐可选择范围, 文章推荐结果作为一个

事件. 数据一共包含了 468 万个事件 (x,a,y), 其中 x 包

含用户的 6 维特征, 是由原始特征提取出的主题特征,
每一维特征都在范围 [0, 1], 文章特征同样采用 6 维

主题特征范围同样在 [0, 1]. 反馈值 y 代表了当前推荐

项目的点击情况, 其中 1 代表当前用户点击了该新闻,
0代表用户没有点击该新闻数据. 实验中随机筛选了其

中推荐最多的 6种文章, 并对数据进行了充分混合, 以
防选择顺序对结果产生影响. 最终实验选择一共 128万
个事件的集合. 其中前 100万个事件作为训练集, 剩余

的 28 万个事件当作测试集. 实验采用的对照组分为

3类.
1)使用监督学习估计的方法

将用户特征 x 与推荐新闻的新闻特征 a 进行拼接

当作训练数据, 将回报 (CTR) 当作训练标签 y, 对其进

行监督学习. 实验中一共尝试了四种监督学习方法, 其
中包括: 对率回归 (Logistic regression), 梯度提升机

(Gradient boosting machine), 随机森林 (random forest).
2) 使用监督学习方法估计倾向性分数, 使用反事

实学习的方法

使用对率回归, 梯度提升机和随机森林得到的策

略作为倾向性得分, 使用反事实学习的方法得到最终

策略, 实验结果通过测试集拒绝采样进行验证.
3)使用因果混淆因子建模的反事实训练

使用对混淆因子建模的方法, 计算出倾向性得分,
通过该倾向性得分进行反事实学习, 最终得到结果.
3.2   反事实学习神经网络实现细节

N(0,1)本文假设隐变量符合标准高斯分布 , 其中隐

变量维度设置为 8维. 编码器中的$采用单层全联接作

为隐层模型, 隐层维数为 8. 解码器中的 3 类三元组估

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 10 期

58 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


log pθ
(yi|ui,ai) log pθ(ai|ui, xi) log pθ(xi|ui)

qϕ(ai|xi)

计同样采用单层全联接作为隐层模型 ,  其中

隐层维数为 16,  、 分

别为 16, 8. 由于模型需要同时估计策略模型 似

然函数中的高斯分布参数, 隐层维数为 16. 为了更好地

提升 GPU 运算效率, 隐藏层维数设置为 2 的倍数, 另
外为避免过拟合现象产生, 隐层维数与解码器均与输

入数据维数接近, 均设置为 8 与 16.
3.3   实验结果分析

实验结果图 3 所示, 可以看出对率回归表现结果

欠佳, 是因为线性模型的假设空间的复杂度不够高, 从
而不容易捕捉更加复杂的模式, 所以拟合度会有一些

欠缺, 尤其是在数据量过大的情况下, 需要的假设空间

会更大. 所以其表现相对于梯度提升机和随机森林较差.
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图 3    各对照组实验的平均回报

 

梯度提升机和随机森林都是基于树结构的方法,
在该实验中, 对与两种方法试验均采用 50个估计器以

及 15层树深度以达到最佳的精准率并防止过拟合. 得
到的结果相差并不多, 可见这两种方法的复杂度要比

线性模型高出许多, 所以表现也更加优秀.
可以从图 3中看出, 采用反事实学习的策略, 得到

的效果比直接使用监督学习高许多, 由于在反事实学

习中倾向性分数作为分母, 为避免过拟合, 在实验过程

中对该倾向性分数做了一定的限制, 要求其不为 0 且

与当前策略的比值不低于 0.05, 不高于 0.95. 但也可以

看出, 虽然采用反事实学习虽然能提高性能, 但是也受

到倾向性分数的影响, 倾向性分数较高的, 通过反事实

学习也能得到更高的分数.
实验同样也测试了本文提出的算法, 该算法得到

了最佳的结果. 可以看出本文提出的基于混淆因子的

反事实学习算法效果最好. 这是因为使用了因果建模

之后, 估计出来的历史策略包含更大的范围, 所以能够

拥有更高的无偏性, 降低了系统出现的偏差.

4   结论与展望

通过实验发现了当对倾向性分数使用混淆因子建

模, 有利于反事实学习得到最佳结果, 实验结果证明,
本文提出的基于因果混淆因子的反是学习具有更低的

偏差. 本文首先对推荐系统中存在的因果关系进行建

模, 此外, 本文使用了隐变量推断的方法对混淆因子的

分布进行推断, 并同时训练出生成模型, 从而得到了反

事实学习中的倾向性分数. 该倾向性分数作为反事实

学习重要性采样的分母进行训练. 结合因果关系中混

淆的方法, 是一种创新的鲁棒性的方法. 未来的研究将

采用一些更加复杂的主题数据, 并且在该方法解决过

拟合上做更多的探索.
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