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Abstract　Users ’  click  data  distribution  during  search  is  quite  different  in  different  search  scenarios.The  existing
methods  such  as  CPBM (contextual  position  based  model)  only  predict  the  positional  propensity  score  in  multiple
scenarios through single model, which inevitably reduces the prediction accuracy in different scenarios and affects the
effect of removing position bias. In this work, A MCPBM (multi-gate contextual position based model) based on multi-
task  learning  is  proposed.  In  this  model,  the  information  filtering  structure  is  added  to  CPBM  model  to  solve  the
problem of poor prediction accuracy during joint training on multi-scene data. At the same time, in order to alleviate
the  problem  that  the  convergence  speed  of  different  tasks  is  inconsistent.  We  propose  an  exponentially  weighted
average  dynamic  adjustment  algorithm,  which  speeds  up  MCPBM  training  and  improves  the  overall  prediction
performance  of  MCPBM.  The  experimental  results  show that  MCPBM model  proposed  in  this  paper  is  better  than
traditional CPBM model in prediction accuracy when multi-scene data is jointly trained. After using MCPBM model
to remove the position bias in the training data , the ranking model obtained by training on the generated unbiased data
promotes the AvgRank ranking metric of test data by 1%–5%.
Key words　position bias；unbiased learning-to-rank； inverse probability weighting；multi-task learning；propensity
score prediction

摘　要　用户搜索时产生的点击数据分布，在不同的搜索场景下存在较大差异. 现有算法如融合上下文的

位置模型（contextual position based model, CPBM）往往只通过单个模型预测多种场景下的位置倾向性得

分，不可避免地降低了模型在不同场景下的预测准确性，影响去除位置偏置的效果.基于上述问题提出一

种基于多任务学习的多门专家混合位置倾向性得分预测模型（multi-gate contextual position based model,
MCPBM），在 CPBM 模型的基础上加入信息筛选结构，解决了多场景数据联合训练时预测准确性不佳的

问题. 同时，为了缓解不同任务收敛速度不一致的问题，提出了指数加权平均权重动态调整算法，在加速

模型训练的同时提升了模型整体预测性能. 实验结果表明提出的 MCPBM 模型在多场景数据联合训练时，
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预测准确性优于传统的 CPBM；在使用 MCPBM 模型去除位置偏置后，基于生成的无偏数据训练得到的排

序模型，在 AvgRank 排序指标上有 1%~5% 的提升.

关键词　位置偏置；无偏排序；逆概率加权；多任务学习；倾向性得分预测

中图法分类号　TP311
 

在搜索场景下，用户与系统的交互信息如点击

日志将被记录，并作为排序模型训练数据的重要来

源.用户点击日志具有时效性强、数据量大、反映用

户真实喜好等优势，同时这类数据中也存在大量的

位置偏置 [1] 问题 .如何去除点击日志中的偏置信息，

使其能作为无偏排序模型的训练数据是提升模型排

序指标和用户体验的关键方法之一.目前业界主要是

通过逆概率加权 [2-4] 算法去除位置偏置，其关键在于

获取各个位置准确的观测倾向性得分.在实际应用场

景中，系统构建者往往通过融合上下文的位置模型

（contextual position based model, CPBM）获取不同场景

下各个位置观测倾向性得分 [5].
虽然 CPBM模型已经取得了一定的去偏效果，

但在实际应用中不同搜索场景间的点击数据分布存

在较大差异，只通过一个 CPBM模型预测多种场景

位置倾向性得分的方式，会不可避免地降低模型在

各个场景的预测准确性.例如，用户会根据搜索目的

提交导航查询 [6]（navigational queries）或者信息查询 [6]

（informational queries）.在导航查询中用户更倾向于浏

览排序靠前的文档 [7]，因此其点击行为大多发生在序

列头部；而在信息查询中用户倾向于浏览更多的搜

索结果，用户对返回的搜索结果点击率明显高于导

航查询，点击位置也更加分散.
我们在真实的商业搜索引擎中观察到了上述情

况，图 1中的统计数据来源于一个主流应用市场，该

应用市场每天服务千万级的用户.从图 1中可以看出，

在随机投放策略下，用户在搜索精确词（对应导航查

询场景）时各个位置的点击率与搜索泛词（对应信息

查询场景）时有明显差异.图 1分析表明，在不同搜索

场景下用户的浏览行为和点击行为会有所不同.使用

混合多种场景分布的点击数据训练出的 CPBM模型

往往会受到数据之间分布不同的影响，导致模型预

测性能下降.为每一种场景单独训练一个模型的方式，

虽然解决了上述问题，但又会面临数据稀疏、无法利

用数据之间共享信息的难题 [8-9].
针对 CPBM模型受数据分布影响从而导致模型

预测性能下降的问题，本文提出一种多任务学习的

多门专家混合位置倾向性得分预测模型（multi-gate
contextual position based model, MCPBM），解决了单个

CPBM模型在多场景数据联合训练时预测准确性不

佳的问题.MCPBM模型包含 1个专家层（expert layer）

网络和 1个任务层（task layer）网络，其中专家层网络

用于提取场景的上下文特征，任务层网络用于预测

各个位置倾向性得分.MCPBM在 2层网络中分别设

计了门共享结构进行信息筛选，显式地对场景之间

的相似性和差异性建模，控制不同场景数据之间的

信息共享程度，从而综合利用不同场景中的共享信

息帮助相似场景任务的学习.

本文工作的主要贡献包括 3个方面：

1) 提出了基于多任务学习的多门专家混合位置

倾向性得分预测模型 MCPBM，解决多场景数据联合

训练带来的模型预测性能下降问题.

2) 提出指数加权平均权重动态调整算法，该算

法通过对各个任务损失函数动态分配权重，缓解不

同任务收敛速度不一致的问题.

3) 实验结果表明，MCPBM能够更加有效地去除

点击日志数据中的位置偏置，提高排序模型的排序

指标；实验分析表明，本文提出的权重分配算法缓解

了不同任务间收敛速度不一致的问题，提升模型整

体预测性能.

 1　相关工作

 1.1　位置偏置

位置偏置 [1] 是搜索场景中较为常见的一种偏置 .
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Fig. 1　Position click rate in random traffic

图 1　随机投放下的位置点击率

86 计算机研究与发展　2023，60 （1）



其定义为：用户倾向与搜索结果列表中排序位置较

高的文档进行交互，并且用户的倾向性与文档是否

满足用户的实际需求无关.由于位置偏置的存在，文

档的点击率会随着展示位置的不同而不同，产生排在较低

位置文档的点击率明显低于排在较高位置文档的点

击率的现象，并且会导致训练数据中部分因排序位

置较低缺少用户点击反馈的相关文档被当作负例进

行训练.同时位置偏置的存在会使模型高估排序位置

较高文档的点击率，低估排序位置较低文档的点击

率，使得位置较高的文档获得更多的反馈，并在下一

次展示中依然获得较为靠前的排序，而排序位置较

低没有获得用户反馈的相关文档在下一次的展示中

依然被排在较低的位置.因此为缓解上述现象，需要

对排序位置较低但是依然被点击的文档进行适当的

权重调整，使得模型可以捕捉到这部分代表性不足

但与搜索内容相关的文档.目前一个常用的解决方案

是逆概率加权（inverse probability weighting），该算法

去偏的关键在于获取各个位置准确的观测倾向性得

分.业界常通过随机数据（uniform data） [10-11]、交换干

预（swap intervention） [12] 等数据干预方式来获取位置

倾向性得分.但现有干预算法在应用时会带来影响用

户体验、降低产品业务指标、数据时效性不强等问题.

k′ k , k′

为解决上述问题，Agarwal等人 [4] 提出干预收割

的数据干预方式，利用了现实搜索场景中排序模型

会被不断更新、各个模型之间存在一定差异性进行

干预.具体而言，干预收割使用了多个排序模型处理

相同搜索内容，从而得到有差异搜索结果列表的数

据集合.此数据中存在同一个文档 d 既被排在位置 k

又被排在位置 的情况， .因此该算法关注用户

与不同排序模型进行交互时文档排序的差异性，来

获取一个位置观测倾向性得分.

在位置模型 [13]（position based model, PBM）中，文

档 d 在位置 k 被观测到的概率仅由文档排序位置决

定.已有工作表明 [5,14] 不同搜索场景下文档在各个位

置的观测概率受文档排序位置、搜索内容上下文环

境影响，因此通过 PBM模型获取的位置倾向性得分

会与真实值之间存在一定偏差.为提升 PBM模型预

测准确性.Fang等人 [5] 将用户搜索内容、文档特征等

上下文信息加入 PBM，得到的融合上下文的位置模

型 CPBM使其具备刻画不同场景下用户的点击行为，

从而提高了模型预测各个位置观测概率的准确性，

达到获取准确、无偏位置倾向性得分的目的.本文对

CPBM作了进一步的改进.

 1.2　多任务学习

近年来，多任务学习（multi-task learning, MTL） [15-17]

已经在信息检索领域得到成功应用，该学习算法通

过捕捉各个任务之间共享信息和特有信息的方式来

提高模型的泛化性能.Sheng等人 [9] 提出一种星式拓

扑的多任务学习结构以及数据分区归一化的方式来

进行多推荐场景数据联合学习，取得了比单任务学

习更好的效果.Zhao等人 [18] 将排序任务转换为多目

标学习任务并在模型中加入辅助结构，缓解训练数

据中多种偏置带来的影响.Chen等人 [19] 提出一种梯

度调整策略帮助模型获得更加稳定的收敛点.本文通

过多任务学习方式捕捉多场景点击数据中的共享信

息，进一步提升模型预测性能.

 2　对 CPBM 的分析

CPBM遵循了数据来自同一分布的假设，然而现

实中搜索系统收集的日志数据往往混合了多种用户

行为分布的信息.例如用户在搜索不同内容、浏览不

同搜索结果列表时会展现出不同的观测行为和点击

行为，这些行为可以看作是来自不同用户行为分布

的实例，因此“数据来自同一分布”这一假设在现实

场景中很难保证.用包含多种分布的数据训练出的

CPBM模型也会受到数据之间分布不同的影响，面临

模型预测性能下降等问题.而为每一种分布数据训练

一个 CPBM模型的方式，虽然消除了上述缺陷，但又

会面临训练数据稀疏的问题.
本文基于 Yahoo!  Learning  to  Rank  (简称 Yahoo)

数据集 [20] 和 MQ2007数据集 [21] 对上述现象进行了初

步的验证.遵照 Fang等人 [5] 的实现方式，本文构建了

4个场景的用户点击数据，每个场景数据特征由参

数 θ 刻画 .不同场景的数据之间存在一定相似性和差

异性，具体体现在参数 θ 取不同值时各个位置观测

概率的均值会随位置增大而减小，但标准差会随参

数 θ 的增大而增大，最终体现在不同参数 θ 取值下各

个位置具有不同的点击率.

lb

表 1展示了 CPBM在 2个数据集、3个双场景设

定下进行联合训练和独立训练时测试集错误率情况.
由于模型在 θ = 10场景计算出的错误率量级高于其

他场景，因此在计算后取对数（ ）.可以看出，在

Yahoo数据集中，在双场景 1数据联合训练时模型在

θ = 0.1, θ = 0.3的预测准确性相对于独立训练都有所

提升；在双场景 2数据联合训练时模型在 θ = 0.1的

预测准确性有所提升，在 θ = 0.6的预测准确性有所
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下降；在双场景 3数据联合训练时模型在 θ = 0.1和

θ = 10的预测准确性都有所下降 .在 MQ2007数据集

中，在双场景 1数据联合训练时模型在 θ = 0.1和 θ =
0.3的预测准确性都有所提升；在双场景 2数据和双

场景 3数据联合训练时模型在 θ = 0.1的预测准确性

有所提升，θ = 0.6和 θ = 10的预测准确性有所下降 .
以上实验结果表明了不同场景的数据之间存在提升

模型预测能力的共享信息数据，也存在各个场景特

有的信息数据，CPBM的预测性能会受联合训练时数

据间分布不同的影响.因此为解决上述问题，需要在CPBM
中加入具有信息筛选的结构.
 

Table 1　Error Rate on the Test Set During Joint Training

and Independent Training Under Dual Scene Data

表 1    双场景数据联合训练和独立训练时测试集错误率

数据集 训练方式
双场景 1 双场景 2 双场景 3

θ = 0.1 θ = 0.3 θ = 0.1 θ = 0.6 θ = 0.1 θ = 10

Yahoo
联合 2.448 2.341 2.183 2.574 4.043 12.429

独立 3.969 2.761 3.969 2.143 3.969 5.459

MQ2007
联合 1.824 2.660 1.892 4.434 1.964 34.714

独立 2.226 3.223 2.226 4.431 2.226 32.302
 

 3　MCPBM 分析

Ti

Xi

Yi

Ti =

{ Xi, Yi} {Ti}ni=1

首先定义多场景日志数据.在多场景数据中，

代表其中 1个场景的数据 ,在各个场景中 代表上下

文特征向量， 代表真实标签，该标签可以是人为标

注的相关性标签也可以是用户实际的点击标签.
. 代表所有场景数据的集合，其中有 n 个

场景的数据.
本文所提出的算法基于多任务学习的多门专家

混合网络结构 [22]（multi-gate mixture-of-experts, MMOE）
进行构造，MMOE通过门共享结构显式地对任务之

间的相似性和差异性建模，利用其他场景中的共享

信息帮助相似场景任务的学习.MMOE将硬参数共享

方式中共享底层结构 [23]（share bottom）改进为多个专

家层结构，避免了硬参数共享方式面临的负迁移、难

以优化等问题.而相较于混合专家网络 [24]（mixture-of-
experts, MOE）中不同任务只使用 1个门共享结构的

方式来说，MMOE为每个任务都分配 1个门共享结

构，合理分配任务之间权重，提升了信息共享的灵活

度.受 MMOE结构的启发，本文提出多门专家混合位

置倾向性得分预测模型 MCPBM.在该模型中，1个场

景的位置倾向性得分预测值由参与训练的所有场景

位置倾向性得分预测值加权得出，每个场景所占权

值由场景独享的门共享结构给出.在该模型中，既利

用各个场景特有的信息数据，也利用其他场景中的

共享信息数据，解决 CPBM受数据之间分布不同的

影响导致预测准确性下降问题.
 3.1　专家层网络结构

Expert1

Expert2 Expert3

Experti

Ti

Gi

Gi

Ti

Xi X′i

(X1, X2,…, Xn) Experti

Gi

n∑
i=1

Gi = 1

图 2展示了本文提出的  MCPBM 模型 .在图 2所

示的网络结构中，下层为专家层网络，其中 ,
,  由多层感知机（multi-layer  perceptron,

MLP）网络构成，每个专家网络 仅接收对应场

景 的上下文特征信息 .从式 (1)可以看出，专家层门

共享结构用来捕捉特征层面的相似性，选择部分专

家层的输出或者所有专家层的加权输出作为上层网

络的输入.当其他场景数据与目标场景数据相关性越

大时 值越大，2种数据之间共享程度越高；当其他

场景数据与目标场景数据相关性越小时 值越小，2
种数据之间共享程度越低.这种灵活的信息共享方式

具有信息选择功能，可以将需要共享的信息传递到

上层任务层网络中.1个专家网络输入对应 场景的

上 下 文 信 息 ， 输 出 为 网 络 提 取 的 特 征 信 息 .
1个专家层门共享结构输入为所有场景的上下文信

息 ，输出为专家网络 信息共享权

重 并且 .

Gi = so f tmax(X1, X2,…, Xn), （1）

Experti因此专家层 输出为

Mi =

n∑
i=1

Gi X′i . （2）

 3.2　任务层网络结构

Task1 Task2 Taskn

Taski

Hi

(X1, X2,…, Xn) Taski

Qi

n∑
i=1

Qi = 1

上层为任务层网络，其中 , ,… , 
由 CPBM模型构成，用于获取每个位置的观测倾向

性得分.1个专家网络与 1个任务网络相对应，且 2种

网络的数量与场景个数 n 相同. 接收的特征信息

由下层专家层和专家层门共享结构共同决定.任务网

络的输出同样由任务层门共享结构和每个任务网络

共同决定.每个任务网络的输出为 ，1个任务层门

共 享 结 构 输 入 为 所 有 场 景 的 上 下 文 信 息

，输出为各个任务网络 信息共享

权重 并且 .

Qi = so f tmax(X1, X2,…, Xn), （3）

Taski因此任务层 输出为

Ŷi =

n∑
i=1

Qi Hi. （4）
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从式 (3)可以看出，任务层门共享结构用来捕捉

标签层面的相似性.值的注意的是，任务层与专家层

中，门共享结构作用一致.在获取各个任务网络输出

后，采用式 (5)定义的损失函数：

losstotal =

n∑
i=1

αilossi， （5）

αi

lossi

其中， 是各个损失函数的权重，采用 3.3节的指数

加权平均算法进行权重动态调整， 采用式 (6)定
义的损失函数 [5]：

loss = arg max
p,r

∑
i∈Ik,k′

∑
k,k′

[
Ci

k,k′ lb (p(k, xi)r(k, k′, xi))+

NCi
k,k′ lb (1− p(k, xi)r(k, k′, xi))

]
,

（6）

Ci
k,k′ NCi

k,k′

Ik,k′

p(k, xi) r(k, k′, xi)

式 (6)采用了极大似然的估计方式 .其中 和

分别是 干预组 [5] 中文档加权点击率和加权未点击

率， 和 分别是 CPBM模型中的位置倾

向性得分网络和相对相关性网络.

 3.3　指数加权平均权重动态调整

由于不同场景各个位置点击率和位置倾向性得

分有所不同，因此在使用不同场景数据训练时MCPBM

有不同的收敛速度，存在某些场景损失函数收敛快

而某些场景损失函数收敛慢的情况.而在MCPBM中，

参与训练的所有数据决定模型最终的预测准确性.同

时已有工作 [25-27] 表明多任务学习模型性能依赖于每

个任务损失函数之间的相对权重.为缓解不同场景任

 

Expert1 Expert2 Gate2

Gate2

Gate3

Gate3

Gate1

Gate1

Gate1

Expert3

Expert1 Expert2 Expert3

场景1

场景2
场景3

(a)  多门专家混合位置倾向性得分预测模型

(b)  Block信息融合模块内部结构

场景1

任务层

专家层

场景2 场景3

Block Block Block

CPBM1 CPBM2
CPBM3

Block Block Block

loss2 loss3loss1

+

+

X X X场景1 场景2

场景3

Fig. 2　Multi-gate contextual position based model and its stucture of Block module

图 2　多门专家混合位置倾向性得分预测模型及其 Block模块结构
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务收敛速度不一致的问题，需要找到不同场景任务

之间合适的组合方式，而通过网格搜索、人为调节等

方式寻找最优权重组合十分不便.因此为解决上述问

题，本文提出了指数加权平均权重动态调整法，具体

加权方式见式 (7)~(9)：

βi =
lossi(t−1)

lossi(t)
， （7）

σi(t+1) =
nexp(βi/S )
n∑

i=1

exp(βi/S )

， （8）

αi(t+1) = γαi(t)+ (1−γ)σi(t+1). （9）

lossi(t) lossi(t−1)

βi

βi

σi(t+1)

αi(t+1)

γ

γ αi(t+1)

式 (7)中， ， 分别是任务 i 第 t 轮
和第 t–1轮的损失值， 是任务 i 损失函数变化速率 .

式 (8)中，S 是控制任务权重平滑度的超参，当 S 取值

越大时各个任务权重越接近.在获得 后经过 softmax

运算并乘以任务数 n 后得到 t+1轮任务权重预测值

.为减少梯度下降和训练数据中的随机性，本文

采用式 (9)指数平均加权的方式对预测权重

进行加权，其中 是控制 t 轮之前任务权重在 t+1轮

中所占比例的超参， 值越大，任务 t+1轮权重

与 t 轮之前任务权重越相关.

 4　实验结果与分析

本节主要介绍实验中数据预处理方法、实验评

估标准以及对实验结果进行分析，比较多任务学习

模型和单任务学习模型在预测位置倾向性得分和位

置去偏上的差异性，验证本文提出的MCPBM模型的

有效性.

 4.1　数据准备与预处理

本文采用 Yahoo数据集和 MQ2007数据集 .由于

2份公开数据集中不包含用户点击信息，因此需要对

数据进行改造.本文遵照 Ai等人 [28] 以及 Fang等人 [5]

的实现方式生成模拟点击日志数据.值得注意的是，

本文采用的用户点击数据模拟生成方式可以较好地

刻画位置偏置，并且该方式在多个研究工作 [2,5,28] 中

被广泛使用.同时，θ 取值代表的场景一定程度上与

我们在真实商业搜索引擎中收集的点击日志相符.
首先从训练集中随机抽取 1% 的搜索内容用于

训练 2个 SVM-Rank排序模型 [29]，模拟 1.1节提到的

干预收割数据干预方式中的多个排序算法，同时为

了保证排序算法之间的相似性 1% 的训练数据中有

20% 搜索内容一致，其余的 80% 搜索内容不同 .之后

使用训练好的 2个排序模型对剩余的训练数据进行

x (x1, x2, · · · , x j)

(x j+1,

x j+2, · · · , x10)

δ = j/10

排序,得到文档排序位置，模拟用户搜索内容之后得

到的结果列表.考虑到上下文信息对于观测概率的影

响，本文使用数据集中的特征模拟现实场景中搜索

内容的上下文信息.在该实验中，只关注前 10个位置

的偏置情况，因此每条搜索内容都会对应 1个 10维

特征向量 .向量 x由 2部分组成：一部分

是从文档与搜索内容的特征中抽取；另一部分

是从期望为 0、方差为 0.35的正态分布生

成.通过参数 来控制这 2部分在 10维特征向

量中所占比重.
通过式 (10)获取用户对于每个位置的观测概率

并将生成的概率分布作为模型评估时的真实标签.

P (O = 1|k, x) =
1

kmax(wx+1.0)
， （10）

[−θ, θ) θ

θ

其中，k 是文档排序的位置，x是抽取的上下文信息，

w是从 的均匀分布中生成的向量 .不同 取值代

表不同场景数据.当 取较大值时，各个位置观测概率

标准差较大，同时各个位置观测概率均值会随着排

序位置的增大而减小.
在获取搜索内容上下文特征、各个位置的观测

概率分布后，通过 CPBM模型生成点击日志数据 .本
文采用 Fang等人 [5] 使用的模拟点击方式并引入点击

噪声来模拟现实场景中用户误点行为.用户点击相关

文档的概率为 1，点击不相关文档的概率为 0.1.之后

采用 1.1节中介绍的干预收割数据干预方式获取干

预数据.
 4.2　实验评价指标

衡量模型预测各个位置观测倾向性得分的错误

情况，采用式 (11)的计算方式：

error =
1
|D|

∑
i∈D

k∑
m=1

abs
(

p̂m(xi)− pm(xi)
pm(xi)

)
， （11）

k = 10

p̂m(xi)

pm(xi)

其中 ，该实验中只关注前 10个位置的偏置情况，

D 是测试集， 是 m 位置观测倾向性得分预测值，

是 m 位置观测倾向性得分真实值 .模型预测位

置观测倾向性得分越准确，计算出的 error 值越小.
在获得位置倾向性得分后，需要去除点击日志

数据中的位置偏置并衡量使用去偏数据训练的排序

模型的排序质量.因此在衡量排序质量时，首先使用

训练好的位置倾向性得分预测模型对训练集数据进

行去除位置偏置的处理，之后使用去偏数据训练基

于倾向性得分的排序模型 [2]（propensity  SVM-Rank，
PSR）并在测试集上进行评估，采用式 (12)[2] 来衡量排

序模型的排序质量：

AvgRank =
1
|D+|

∑
i∈D

∑
d∈Ω(xi)

rank(d| f (xi))rel(d, xi)， （12）
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f (xi) rank (d| f (xi))

rel(d, xi) xi

Ω(xi)

其中， 是训练得到的排序模型， 是文

档 d 排序的位置， 是 d 与搜索内容 的相关度，

是候选集文档集合.
 4.3　实现细节

PyTorch是一款开源的机器学习框架 .本文所有

实验使用 PyTorch框架对模型进行实现.
 4.3.1　单任务学习模型

本文选取 CPBM、PBM、局部倾向性得分估计

（local estimators, LE）算法 [4]、位置偏差感知学习框架

（position bias aware learning framework, PAL)[30] 作为单

任务学习的基线模型，该类模型使用单个 θ 场景数

据进行训练.其中 CPBM，PBM，LE模型先通过预测

位置倾向性得分再使用逆概率加权的方式去除偏

置.CPBM模型包括位置倾向性得分网络和相对相关

性网络，这 2种网络由 4层 MLP结构组成 .表 2展示

了 CPBM模型训练过程中选取的相关超参数 .由于

PBM模型未考虑上下文信息对于位置观测倾向性得

分的影响，因此在获取干预数据后直接最大化式

(6).LE通过干预数据中各个位置点击率来获取位置

倾向性得分.PAL框架采用位置偏置与点击率预测分

开建模的方式，线上阶段仅使用去偏后的点击率预

测模型进行预测.
 

Table 2　Hyperparameter Settings of Single-Task Learning

Model

表 2    单任务学习模型的超参数设置

超参数 取值

批次大小 {16,32,64}

学习率 [1E–4, 2E–4]

优化器 Adam

学习率递减 [50,100]
 

 4.3.2　多任务学习模型

多任务学习模型为 MCPBM模型，该模型使用多

个 θ 场景数据进行联合训练 .其中任务网络与单任务

softmax

学习中 CPBM模型网络结构、参数一致 .专家网络由

4层 MLP结构组成，采用激活函数 ReLU；门共享结

构由 2层 MLP结构组成并且最后一层采用 激

活函数.表 3展示了 MCPBM训练过程中选取的相关

超参数.
 4.4　实验结果分析

本节主要是对 CPBM, PBM, LE, PAL, MCPBM模

型的预测位置倾向性得分以及去除位置偏置结果进

行对比分析.
 4.4.1　位置倾向性得分预测结果分析

lb

表 4展示的实验结果是在 θ = 0.1，θ = 0.3，θ = 0.6
以及 θ = 0.1，θ = 0.6，θ = 10的  3场景数据下，MCPBM
模型和 3种基线模型在测试集上预测位置观测倾向

性得分的错误情况，采用式 (11)的计算方式 .由于模

型在 θ = 10场景计算出的 error 量级高于其他场景，

因此在计算后取对数（ ）.
 

Table 4　Error Rate on the Test Set Under Three Scene Data

表 4    3 场景数据下模型测试集错误率

数据集 预测模型
3场景 1 3场景 2

θ = 0.1 θ = 0.3 θ = 0.6 θ = 0.1 θ = 0.6 θ = 10

Yahoo

LE 2.052 2.120 3.418 2.052 3.418 19.547

PBM 0.458 1.419 2.909 0.458 2.909 20.220

CPBM 3.969 2.761 2.143 3.969 2.143 5.459

MCPBM 0.449 0.717 0.974 0.798 1.092 5.000

MQ2007

LE 1.503 1.574 2.955 1.503 2.955 34.543

PBM 1.167 1.729 3.568 1.167 3.568 35.718

CPBM 2.226 3.223 4.431 2.226 4.431 32.302

MCPBM 1.125 1.485 2.872 1.991 2.431 29.767
 

实验结果表明，MCPBM模型在各个场景的预测

准确性都优于 3种基线模型，仅在 θ = 0.1，θ = 0.6，θ =
10 的 3场景数据联合训练中，θ = 0.1场景测试集错

误率高于 PBM模型 .同时没有出现表 1中 CPBM模

型在 2种场景测试集上预测准确性都下降的情况 .该
实验结果表明了 MCPBM模型具有一定的信息过滤

能力，可以利用相似场景中的共享信息提升模型整

体预测性能.
 4.4.2　指数加权平均权重动态调整结果分析

图 3～7展示的实验结果是在 Yahoo数据集中，

MCPBM模型采用指数加权平均权重动态调整算法、

损失函数分配相等权重方式，以及本文参考的基线

基于不确定性的权重调整算法（uncertainty to weigh
losses, Uncert） [27] 的情况下，分别在 4场景数据和 3场

景数据联合训练时训练集的错误率变化曲线.由于 4

Table 3　Hyperparameter  Settings  of  Multi-Task  Learning

Model

表 3    多任务学习模型的超参数设置

超参数 取值

批次大小 {16,32,64}

学习率 [1E–4, 3E–4]

优化器 Adam

γ任务权重比例  [0.5, 0.7]

任务权重平滑度 S [1, 3]

学习率递减 [30,50]
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场景数据联合训练时增加了 1种场景的数据，因此

模型在相同参数场景下错误率曲线会发生变化.例如，

图 3和图 4中 MCPBM在 θ = 0.1，θ = 0.3，θ = 0.6的 3
场景训练集错误变化曲线有所不同.

实验结果表明本文提出的权重分配算法一定程

度上缓解不同场景任务收敛速度不一致的问题，提

升模型整体预测性能.在 θ = 0.1，θ = 0.3，θ = 0.6，θ =
10的 4场景下使用指数加权平均权重动态调整的模

型相较于分配相等权重的模型在训练集的 error 值上

有 4.1% 的下降 .同时文本提出的权重分配算法明显

优于基线 Uncert的权重调整算法.
 4.4.3　模型去偏结果分析

为验证 PBM，CPBM，LE，PAL，MCPBM模型去

除位置偏置的效果，本文使用 PBM，CPBM，LE，MCPBM
模型去偏后的数据和 Click未去偏点击数据训练 PSR
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图 3　指数加权平均在 4场景数据训练时错误变化曲线
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图 4　指数加权平均在 3场景数据训练时错误变化曲线
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图 5　权重相等在 4场景数据训练时错误变化曲线
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图 6　Uncert在 3场景数据训练时错误变化曲线
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图 7　Uncert在 4场景数据训练时错误变化曲线
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模型并在测试集上采用 AvgRank 指标评估排序模型

的排序质量.
从表 5可以看出，MCPBM去偏效果优于 4种位

置倾向性得分预测去偏模型，在 AvgRank 指标上均

有 1%~5% 的提升 .实验结果验证了 MCPBM模型能

较好地去除点击日志数据中的位置偏置问题.从直接

使用 Click数据训练得到排序模型的排序指标来看，

位置偏置会严重影响排序模型的排序质量.同时表 4
的实验结果表明在使用逆概率加权算法时获得一个

准确的位置倾向性得分是去除位置偏置的关键所在.
 

Table 5　AvgRank on the Test Set Under Three Scene Data

表 5    3 场景数据下测试集的 AvgRank 情况

数据集 预测模型
3场景

θ = 0.1 θ = 0.3 θ = 0.6

Yahoo

LE 18.34 18.28 18.44

PBM 18.27 18.25 18.43

CPBM 18.42 18.32 18.39

PAL 18.30 18.29 18.33

MCPBM 18.26 18.25 18.36

Click 18.51 18.47 18.57

MQ2007

LE 16.86 16.84 16.79

PBM 16.84 16.86 16.80

CPBM 16.88 16.91 16.82

PAL 18.28 17.59 17.83

MCPBM 16.82 16.83 16.74

Click 16.89 17.16 16.96

 5　总结与展望

本文提出一种基于多任务学习的 MCPBM位置

倾向性得分预测模型和指数加权平均权重动态调整

算法，解决了已有的 CPBM模型在多场景数据联合

训练时，因数据之间分布不同而导致模型预测性能

下降的问题，从而更准确地估计了不同场景下位置

观测倾向性得分.实验结果表明，与 CPBM相比，

MCPBM模型在多场景搜索中具有更优的去偏效果，

有效缓解了点击日志中的位置偏置，提升了排序模

型的排序质量.
在下一步工作中，我们将尝试改进更多去除位

置偏置的算法以及设计去偏任务和排序任务联合训

练的框架.
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