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Introduction



Introduction

• 추천 시스템은 일반적으로 특정 아이템이 유저에게 노출(Exposure)되고, 유저가 이를 평가(Rating)

한 피드백 데이터를 기반으로 학습

• 이러한 시스템은 유저에게 노출되지 않은 아이템에 대한 의견을 파악할 수 없어 데이터가 불완전함

• 불완전 데이터에 의한 왜곡된 노출 매커니즘은 일부 아이템 위주로 노출되게 되는 현상이
발생하는데, 이를 노출 편향(Exposure bias)라고 함
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노출 편향(Exposure bias)의 원인: 관측 데이터의 불완전성

Figure 1: 관측 데이터의 불완전성에 의해 선호가 왜곡됨

• 유저가 카메라를 좋아하지만 컴퓨터와 마우스만 노출되어, 시스템이 사용자가 카메라를 좋아할

가능성을 전혀 학습하지 못함
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노출 편향(Exposure bias)의 원인: 숨겨진 요인(Confounder)의 영향

• 아이템 노출 메커니즘이 문화적 차이, 지역적 제한 등 숨겨진 요인의 영향을 받음.

ex) 특정 지역에서만 제공되는 상품이 해당 지역 사용자에게만 노출됨
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해결 방안

• 논문에서는 유저에게 아이템이 랜덤하게 노출되는 상황을 만들어, 고유한 선호를 찾고자 함

- 데이터 생성 과정에 대한 인과그래프(Structural Causal Models, SCMs) 정의

SCM을 활용해 데이터의 변수 간 관계를 명시적으로 모델링함으로써, 혼란 변수가 사용자 선호도와 노출

메커니즘 사이에 미치는 영향을 차단

Ñ 각 아이템이 동일한 확률로 노출되는 가상의 실험적 시나리오를 구현

- Contrastive Self-Supervised Learning (SSL)의 활용

SSL 프레임워크를 사용해 유저-아이템 임베딩 표현을 학습하고, 노출 편향을 완화

- Contrastive Counterfactual Learning(CCL)

랜덤한 반사실적 샘플을 활용해, 노출되지 않은 아이템에서도 유저의 선호도를 잘 반영하도록 모델 학습

• 이러한 방식을 통해 노출 매커니즘이 편향되는 것을 막아 다양한 아이템이 노출되도록 유도
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Proposition method



제안된 방안 1: 인과 그래프 정의

Figure 2: 인과 그래프를 활용하여 추천 시스템의 데이터 생성 과정에서 발생하는 confounder(혼란 변수)가 유저와

아이템 간 상호작용(노출 메커니즘)에 미치는 영향을 분석

• {Z Ñ Y}: 혼란 변수는 선호도에 직접적인 영향을 미칠 수 있음. 예를 들어, 문화적 차이로 특정

지역의 사람들은 특정 장르의 영화를 선호할 수 있음

• {Z Ñ I}: 혼란 변수에 의해 일부 아이템만 관측됨. 이는 유저와 아이템 간의 거짓된 상관관계를

만들 수 있음
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제안된 방법 2: SSL 프레임워크 활용

• 일반적인 학습 방법으로는 상호작용 하지 않은 아이템은 단순히 선호할 가능성이 낮다고 추론하기
때문에, SSL(Contrastive Self-Supervised Learning)을 활용하여 표현(representation) 학습을 개선

Lcon fi
1

|D|

ÿ

pu,iqPD,

i`„ppos,

i´„pdata

´ log
exppϕθpu, i`

qq

exppϕθpu, i`qq `
ř

i´ exppϕθpu, i´qq
(1)

• 유저와 상호작용한 아이템을 Positive sample로 취급하는 기존의 방법은 노출 편향에 의해 유저의

진정한 선호를 반영하지 못함

Ñ 이에 대해 논문에서는 새로운 Positive sampling 기법을 활용한 데이터 증강(Augmentation)을

통해 다양한 아이템이 노출되도록 유도
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제안된 방법 3: CCL 제안

• Contrastive Counterfactual Learning

h̃2k´1 “ gupxuq ‘ gipxiq (2)

h̃2k “ guptpxuqq ‘ giptpxiqq (3)

lcclph̃2k´1, h̃2kq “ ´log
exppsimph̃2k´1, h̃2kq{τq

ř2N
m“1 1rm‰2k´1sexppsimph̃2k´1, h̃mq{τq

(4)

Lccl “
1

2N

N
ÿ

k“1

”

lcclph̃2k´1, h̃2kq ` lcclph̃2k, h̃2k´1q

ı

(5)

여기서 gupxuq, gipxiq는 특정 유저 u와 아이템 i의 representation, ‘는 concat함수를 의미

• Anchor의 표현인 (2)와 샘플링된 tpxuq, tpxiq의 표현인 (3)이 가까워지도록 학습
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• 논문은 세가지의 positive sampling방법을 제안하여 다양한 아이템이 노출되도록 유도

- Propensity score-based sampling: Naive Bayes 추정기 또는 로지스틱 회귀 모형으로 추정한 propensity

score를 기반한 샘플링 방법으로, 기준인 Anchor와 propensity score가 가장 많이 차이나는 아이템을

샘플로 사용

- Item popularity-based sampling: 아이템 인기도를 사용하여 Anchor와 인기도 차이가 가장 큰 아이템을

샘플로 사용

- Random counterfactual sampling: 유저 u와 상호작용이 없는 아이템(Counterfactual)을 랜덤하게 뽑아

샘플로 사용
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Training

• 아래의 수식을 통해 trainig과정에서 학습함

L “ Lrec ` λLccl (6)

Lrec “

N
ÿ

k“1

´ŷu,i ¨ logpfph̃2k´1qq ´ p1 ´ ŷu,iq ¨ logp1 ´ fph̃2k´1qq (7)

Lccl “
1

2N

N
ÿ

k“1

”

lcclph̃2k´1, h̃2kq ` lcclph̃2k, h̃2k´1q

ı

(8)

• 여기서 fp¨q는 Neural network layers을 나타냄
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제안된 프레임워크

Figure 3: 논문에서 제안한 프레임워크

Contrastive Counterfactual Learning for Causality-aware Interpretable Recommender Systems(CIKM ’23)

12 / 18



Experiments



Experiments

• 실험을 위한 데이터는 Coat와 Yahoo! R3를 사용

- Coat데이터: 쇼핑 웹사이트의 Coat 데이터로 290명의 유저와 300개의 아이템으로 구성됨. training

과정에서는 각 유저가 24개의 아이템에 대해 평점을 남기고, test 과정에서는 무작위로 표시된 16개의

아이템에 대한 평점을 남김

- Yahoo! R3 데이터: 유저와 노래 평점 데이터로 train데이터는 15,400명의 유저가 남긴 30만건의 평점

데이터, test데이터는 5,400명의 유저가 무작위로 선택된 10곡에 대한 평점 데이터로 구성

• 두 데이터 모두 test데이터에서 무작위 노출을 기반으로 한 편향되지 않은 데이터로 구성 되어있어,

노출 편향이 제거된 상황을 가정함
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Figure 4: Coat 데이터 실험 결과

Contrastive Counterfactual Learning for Causality-aware Interpretable Recommender Systems(CIKM ’23)

14 / 18



Figure 5: Yahoo! R3 데이터 실험 결과
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Figure 6: Sampling 방법에 따른 성능 변화
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Figure 7: 사용자와 아이템 분포의 t-sne 그림. (d)그림에서 대부분의 아이템들이 유저에 대해 균등하게 분포되어

있음, 하지만 여전히 흩어져있는 아이템들은 모든 아이템을 완전히 샘플링하지 못한 결과
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