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一种消除位置偏差的搜索自动补全深度学习排序算法
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摘　要　搜索提示自动补全是正式提交搜索之前,影响用户输入搜索内容的关键手段之一,是商业搜索引擎不可或缺的核心功

能之一.如何提供更好的提示词,是一个排序问题.在机器学习排序领域,收集的训练数据有位置偏差,且会影响训练模型的

排序效果,已经是一个较为普遍的认知.针对以上训练数据有偏问题,对位置偏差和相关度使用深度学习分别建模,并结合改

进后的上下文语义特征,新设计一种同时学习位置偏差和提示词相关度的深度学习排序算法(AnUnbiasedDeepLearningTo
RankAlgorithmforSuggestionAutoＧcompletion,UDLTRＧSAc)提升搜索提示自动补全的排序效果.UDLTRＧSAc能自动学习

训练数据中由于位置引入的偏差,从而学习到更为准确的相关度计算模型,在与没有考虑有偏问题的同类型算法及经典补全排

序算法对比上分别获得显著增长;同时,在线上 A/B测试上也获得＋０．１％(p＜０．１)的 GMV增长.
关键词:位置偏差;深度学习;LTR;提示词;自动补全;上下文语义
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Abstract　SuggestionautoＧcompletionisoneofthekeymeanstoinfluenceusers’inputbeforesearchingsubmission,anditisone
oftheindispensablecorefunctionsofcommercialsearchengines．HowtoprovidebettersuggestionwordsisalsoarankingproＧ
blem．Inthefieldofmachinelearningranking,ithasbeenacommonperceptionthatthecollectedtrainingdatahaspositionbias
[１Ｇ８]whichcanaffecttherankingeffectofatrainingmodel．Toaddresstheaboveproblemofbiasedtrainingdata,thispaper
combinesimprovedcontextＧbasedsemanticfeaturetodesignanunbiaseddeeplearningtorankingalgorithmforsuggestionautoＧ
completion(UDLTRＧSAc)whichlearnspositionbiasandsuggestionrelevancesimultaneously．Accordingtoofflineexperiments
andonlineA/Btests,UDLTRＧSAccanautomaticallylearnthetrainingdatabiasintroducedbythepositiontoobtainamoreaccuＧ
ratemodelincalculatingcorrelationwhencomparedwiththesimilaralgorithmwithoutconsideringthebiasproblemortheclassiＧ
calcompletionrankingalgorithmrespectively．What’smore,italsoachievesa０．１％(p＜ ０．１)increaseinGMVontheonline
A/Btests．
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１　引言

搜索提示词自动补全是商业搜索服务系统不可或缺的重

要能力之一.良好的搜索提示补全算法能够基于有限的输

入,结合用户的使用习惯,捕捉用户的输入意图,提供符合用

户需求的输入提示关键词,协助用户快速高效地完成搜索前

的输入过程.准确适当的搜索词,也能够更好地帮助搜索引

擎快速、准确召回用户需要的物料信息,从而提升搜索能效.

搜索提示词自动补全的整个工作流程主要分为两步:

１)根据用户有限的输入内容,从搜索引擎里面基于前缀匹配

的方式,召回可能的提示关键词;２)利用用户使用搜索提示词

自动补全,搜集到的行为数据训练模型,对步骤１召回的

候选提示关键词进行排序.经过上述两步,可以得到良好

排序的提示关键字.然后,可以根据前端展示需要,取对

应的 TOPN 返回前端显示给用户.

根据近些年机器学习排序的研究来看,排序学习使用的

从用户使用搜索引擎时收集的行为日志挖掘得到的训练数据

都有位置偏差[１Ｇ８],也意味着使用该有偏训练数据训练得到的

排序模型学习到的不是真实的相关度计算模型,而是夹杂了

用户针对位置主观偏差的相关度计算模型.也就是说,如果

模型能够注意到训练数据的位置偏差,并自动从有偏的数据

中学习到真实的相关度信息,模型将会得到更好的排序效果.

同时,Yuan等[９]认为基于session的上下文语义信息特

征,对输入提示具有正向作用.他们使用了简单的１０分钟的

方式切割得到段落后,使用fastText库进行了上下文的编码.

该切分段落的方式有可能会切分原不应切分的段落或合并应

该切分的段落.为了更好地捕捉上下文语义信息,本文改进

使用更为合理的句子分隔方式,并使用 Genism 库,底层选用

CBOW 对‹输入项›上下文进行语义编码.

基于对以上训练数据有偏问题和语义编码的改进措施,
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结合搜索提示自动补全排序需求,本文提出一种学习位置偏

差的搜索自动补全深度学习排序算法.该算法主要创新点包

括:１)做了适当的调整和设计后,首次将无偏深度学习算法应

用到搜索提示自动补全领域;２)改进‹输入项›上下文段落切

分方法,从而得到更为合理的上下文语义编码.本文提出的

算法(UDLTRＧSAc)在与 DeepLTR[９],UDLTRＧSAcwithUnＧ
improvedContextualsemanticFeatures(UDLTRＧSAcUCF,

结构与 UDLTRＧSAc一 致,排 除 位 置 特 征 外,其 他 特 征 与

DeepLTR一致)及经典 MPC[１０],MPGC和 LambdaMART[１１]

(不考虑有偏信息)算法的比较中,均取得显著优势.在线上

A/B测试中,获得＋０．１％(p＜０．１)的 GMV增长.

２　相关工作

搜索排序问题一直是比较火热的研究领域,大量学者投

入研究并取得了丰硕的结果.文献[１２Ｇ１３]分别对 PageRank
和网页排序做了深入研究;Lai等[１４]从信息论的角度,提出对

元数据排序的有效思路;随着深度学习的高速发展,语义信

息[１５Ｇ１６]能很好地在排序中被使用.现阶段,搜索应用大量使

用的机器学习排序(LTR)[１Ｇ８],除了在主搜索中受到各界关

注,也由于搜索提示补全对搜前影响越来越大,有学者[１７],将

LTR应用到提示补全上面来.

Claudio等在搜索提示词自动补全的综述[１７]中提出了两

种方法:启发式和基于学习的方法.启发式方法是使用一种

固定的计算候选提示词相关分的算法,计算后重排提供给前

端用户使用.基于学习的方法,是使用机器学习排序算法

(LTR)[１８],在搜集大量用户使用输入提示的行为日志后,从
中提取、筛选形成特征,训练排序模型,再使用训练得到的模

型对候选提示词进行排序打分.在这两种方法的比较中,基
于学习的方法一般比启发式方法效果要好很多[１９].

基于学习的方法使用的特征一般包括:关键词特征、个性

化特征、上下文语义特征及相似度特征.关键词特征是指一

系列由其自身衍生出来的特征,并且可能随着时间变化,比如

搜索关键词的热门情况;也可能不会变化,如关键词长度.个

性化特征主要是指与用户关联的一系列特征,比如用户标签、

画像等.上下文语义特征认为用户某一时刻搜索的内容具有

一定的连贯性,借助上下文语义信息,搜索系统能更好地捕捉

用户当前的需求.相似度特征能衡量用户输入关键词与候选

提示词之间的语义关联度,排序候选词时,能辅助在语义相似

度层面做必要的权衡.

在基于学习的方法中,除了收集并获取特征外,训练数据

的标签也是排序模型学习不可或缺的重要信息.基于近些年

LTR领域的研究[１Ｇ８],一个普遍的认知是:传统方法收集用户

日志获取的训练数据中的标签信息,掺杂了用户对位置的偏

差信息.针对上述偏差,常使用两种方式来消除偏差,以获得

更好的排序模型.文献[１Ｇ４,２０]主要参考观测统计到的偏

差,设计线下训练来学习尽可能消除偏差的排序模型;还有一

些工作[５,７Ｇ８],设计交互式的学习方式,以期获取无偏的训练

日志,从而提升排序效果.Joachims等[５]基于统计学方式,计
算各位置可能的偏差信息,并将该信息直接告诉模型,以期学

到更好的无偏模型.Tang等[２１]直接对偏差建模,让模型自

己能学到偏差的影响,从而获得无偏模型.
本文在结合改进的上下文语义特征的基础上,采用对

偏差直接建模的方式,经过合理的设计调整,将无偏深度学习

排序方法首次应用于搜索提示词排序领域.

３　无偏深度学习排序算法(UDLTRＧSAc)

３．１　训练数据采集

搜索提示词补全排序所使用的训练数据,是从用户日常

使用提示词自动补全功能时会话记录的日志中提取得到的.
从用户输入第一个关键字开始,系统从后台待提示的数据中

召回提示候选结果,将其通过排序算法排序后提供给用户.
用户面对结果,有两个选择:通过选择候选的结果,直接确定

需要输入的关键词;继续输入,再确定是否要从提示内容中选

择需要搜索的关键词.循环上述过程,直到用户确认输入关

键词内容.详细的输入过程如图１所示.

图１　提示词服务过程

Fig．１　Processofsuggestion

在上述搜索提示词服务的流程中,用户输入‹输入项›
(inputquery,q),系统返回‹提示词列表›(documentlist,d),
最终用户从候选‹提示词列表›中选择一个提示内容作为‹搜
索项›,或者不选,使用自己输入的内容作为‹搜索项›(target

query,qt).在整个过程中,如果针对特定的‹输入项,提示词

列表›,用户‹搜索项›是‹提示词列表›中的某一项,则可以构

建一个训练样例,标签用l表示,则t＝‹q,d,l›,其中数据的

标签计算如下:

li＝
１, fordi∈d,ifdi＝qt

０, else{ (１)

其中,li为０的为非相关提示词,li为１的为相关提示词;整个

训练集 T＝[t１,t２,t３,􀆺,tn],其中n为自然整数.将数据集

展开为标准排序问题数据集S＝[s１,s２,s３,􀆺,sm],其中m 为

自然整数.

３．２　无偏算法建模

机器学习排序算法不断地挖掘训练数据的信息,从而提

升训练模型的排序效果.从PointWise到考虑样本中两两排

序信息的 Pair Wise方法,再到考虑整个列表信息的 List
Wise方法,排序算法的效果不断在提升.在基于文献[１Ｇ８]
研究后,训练数据有偏,已经成为一个普遍的认知.也因此,
新一轮的 LTR算法研究从单一的建模相关度转至同时建模

相关度和训练数据偏差.
对相关度建模:

y＝f(q,d) (２)
其中,f是衡量输入的‹输入项›q与‹提示词列表›中d的相

关度的计算函数.
针对有偏的训练数据,普遍认为训练数据中,从用户交互

行为收集计算得到的标签由两部分组成,一部分为真实的q
与d 相关度,还有一部分为位置引起的偏差,即:

y＝f(q,d)􀅰ε(p) (３)

２２０８００１７９Ｇ２
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其中,f(q,d)为q与d 的真实相关度计算模型,ε(p)为位置引

起的偏差.

３．３　基于上下文的语义特征

因为线上性能的需要,此处用于编码文本的模型采用了

简单的 W２V算法,使用了开源库 Genism 来训练,底层选用

CBOW 方法,该方法是根据句子上下文单词来预测缺失的中

心词.训练语料使用基于用户ID分类的历史搜索关键字.
在语料构建上,区别于 Yuan等[９]使用１０分钟来划分不

间断的搜索关键字,本文首先根据用户搜索比较长的间隔,将
搜索关键字划分为语料片段.如果划分的语料片段长度适中

(适中的句子长度,采用统计候选搜索内容的平均句子长度的

方式获得),即与正常表述句子长度差不多,则直接成句;对于

过长的语料片段,按照段落搜索关键字之间的时间间隔,从大

到小递归分隔,直至语料片段与正常表述句子长度相近.此

种划分方式,从时间角度考虑了搜索内容成句的合理性.
上下文语义特征计算流程如图２所示.

图２　上下文语义特征计算流程

Fig．２　Computationflowofcontextualsemanticfeatures

基于图２得到的分句训练语料,训练得到 W２V 模型,然
后计算当前搜索关键字与用户前６４个搜索关键词的余弦相

似度,得到一个 ６４维的上下文语义特征供后续排序学习

使用.其中,相关提示关键词的为相关上下文语义特征,非相

关提示词的为非相关上下文语义特征.

３．４　损失函数定义

本文采用经典的排序损失函数:加上 List信息的 Pair
Wise损失函数.PairWise损失函数由交叉熵和样本权重构

成,在此基础上加上nDCG信息组成最终的排序损失函数.

L＝－ １
|S| ∑

p,n∈S
[(ylogPp,n＋(１－y)log(１－Pp,n))􀅰

|ΔnDCGp,n|􀅰Wp,n] (４)
其中,p,n是样本集S 的单个提示词样本,|S|为整个集合元

素个数,Pp,n 表示样 本p 排 序 比n 靠 前 的 概 率,定 义 参 见

式(５);|ΔnDCG|见式(６),表示交换p,n样本的排序顺序时,
所引起的nDCG变化的绝对值;wp,n表示样本的权重,是样本

的重要性度量.当搜索优化中有其他指标如 GMV需要同时

优化时,可将 GMV作为权重信息加入.

Pp,n的计算如下:

Pp,n＝ １
１＋e－(fp－fn)

(５)

其中,fp和fn分别为优化后的模型针对提示词p 和提示词n
的排序得分.

|ΔnDCG|的计算如式(６)所示:

|ΔnDCG|＝ ２relp －１
log(rankp－１)－

２relp －１
log(rankn－１) (６)

这个问题中,选取成对样例fp＞fn,即p排在n前面,并
且p是被点击的提示词,则relp＝１,式(６)化简得:

|ΔnDCG|＝ １
log(rankp－１)－

１
log(rankn－１) (７)

由于是排序问题,成对正样本,交换则为负样本,所以只

需要考虑全部正样本的情况,因此取y＝１.结合式 (４)、

式(５)与式(７),化简损失函数得式(８):

L＝－ １
|S| ∑

p,n∈S
log １

１＋e－(fp－fn)
􀅰 １

log(rankp－１)－[
１

log(rankn－１) 􀅰Wp,n ] (８)

３．５　UDLTRＧSAc模型结构

本文考虑训练数据位置偏差,结合改进的上下文语义特

征,新提出一种同时学习位置偏差和提示词相关度的深度学

习排序算法,算法的结构如图３所示.

图３　深度学习网络结构

Fig．３　ArchitectureofUDLTRＧSAc

４　实验

４．１　数据集及设置说明

本实验采用的数据是来自于线上系统的实际数据.按照

３．１节中制定的采集方式,共采集１００多万可用(GMV＞０)的
‹输入项,提示词列表›及其对应的‹输入项›上下文,从中随机

选择８０多万用作训练数据,１０万用作训练验证数据,１０万用

作训练完后的测试数据.４．４节给出的线下实验的结果,
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都是多次重复独立训练后的模型,在测试数据上计算对应指

标的平均值.
模型训练、测试等计算,都是在一台６４核１２８GB,带８块

显存为１６GB/块的英伟达显卡的服务器进行的,深度学习模

型层数参数如图３所示,训练时,Dropout设置为０．５.

４．２　实验对照组及线上A/B测试

本次设置了６组实验来验证本文提出的 UDLTRＧSAc算

法的有效性,参与比较的算法有 MPC,MPGC,LambdaMAＧ
RT,DeepLTR,UDLTRＧSAcUCF.

(１)MPC:搜索热门提示方式[１０],即根据搜索输入内容匹

配的候选内容,按照热门情况进行降序排列,取 TopN 作为

结果进行提示.这是一个比较常用的搜索输入提示的基础方

法,常被拿来作为搜索输入提示的基础参照线.
(２)MPGC:搜索高 GMV 提示方式,即根据搜索输入内

容匹配的候选内容,按照历史得到 GMV 的情况进行降序排

列,取 TopN 作为结果进行提示.从 GMV 角度考虑的一个

常用作基础参照的方法.
(３)LambdaMART:一个非常经典的排序算法[１１],在很

多基于人工特征的排序场景中,能得到比深度学习更好的结

果.在参与本实验的比较时,该算法不考虑训练数据位置偏

差问题,并且没有加入上下文语义特征.
(４)DeepLTR[９]:Yuan和 Kuang基于亚马逊业务提出的

自动补全排序算法.加入本算法,是为了对比特征一致的情

况下,训练数据偏差问题的影响.
(５)UDLTRＧSAcUCF:该 算 法 与 本 文 提 出 的 UDLTRＧ

SAc算法具有相同的网络结构,使用的上下文语义特征与

DeepLTR的计算方式一致.
(６)UDLTRＧSAc:本文新提出的算法,考虑了训练数据有

偏性问题,并使用改进后的上下文语义特征进行训练.
加入 MPC,MPGC和 LambdaMART 作为实验对照组,

是为了展示本文所使用数据的基线情况;实验对照组 DeepＧ
LTR与 UDLTRＧSAcUCF具有完全一致的特征(包括上下

文语义特征).UDLTRＧSAcUCF的优势在于考虑了训练数

据的有偏性.加入该实验对照组是为了验证考虑训练数据有

偏性在提示词排序问题上的有效性.
实验对照组 UDLTRＧSAc与 UDLTRＧSAcUCF具有完

全一致的算法结构,都考虑了训练数据有偏性.特征方面,

UDLTRＧSAc的上下文语义特征的计算方式,按照本文提出

的方式进行了改进.加入本实验对照组,是为了验证上下文

语义特征改进的有效性.
线上 A/B测试是工业排序算法上线之前必备的过程,

UDLTRＧSAc的效果经过常规线上 A/B测试及相应的指标

比对进行验证.线上 A/B步骤如下:
(１)设立线上输入提示服务方案B;
(２)通过负载,将１％的流量分配至B 服务,以确认服务

正常;
(３)将B服务流量按５％,１０％,２０％,４０％的增长计划,

以日为单位提升;
(４)保持服务运行,根据A,B服务记录的累计数据,计算

对应的GMV;
(５)比较A,B指标效果,在p＜０．１情况下,判定A,B 效

果显著不同,并根据平均结果判定好坏后,决定是否接受B
服务切换为正式服务.

４．３　评价指标

针对线下实验,本文主要采用常用的排序指标进行评价,
分别为 MRR 和 nDCG.同 时,针 对 线 上 A/B 测 试,使 用

GMV来进行评价.MRR的计算方式详细如下:

MRR＠p＝ １
|S|∑

qt

w
rank(A,qt)

(９)

其中,qt表示用户从输入提示中点击的目标‹输入项›,|S|是

对应计算数据的集合的‹输入项,结果列表›个数.rank(A,

qt)是根据算法A 排序后,目标‹输入项›处于列表中的位置,
如果在考察的长度限制p内没有点击,则rank(A,qt)＝∞,w
是该样本的权重,比如 GMV值.

nDCG的计算方式如下:

nDCG＠p＝
∑

s∈S
ws􀅰 ∑

p

i＝１

２reli －１
log(i＋１)( )( )

∑
s∈S

ws
(１０)

其中,i是列表长度限制p之前的某个位置,在本实验数据

中,reli∈{０,１},被点击项reli＝１,否则为０.若长列表长

度限制p内没有点击,所有得分都为零,对nDCG 值没有

贡献.ws为样本s∈S的权重,因为搜索提示词的特殊性,
一般情况下,只有一个被交互.理想情况下,如果某个样

本的收益就是 ws,那么总的理想收益为所有样本权重的

和.

４．４　算法结果展示

MPC,MPGC,LambdaMART,DeepLTR,UDLTRＧSAc
UCF及 UDLTRＧSAc算法在数据测试集上的 MRR＠１,MRR
＠３,nDCG＠１和nDCG＠３的平均值如表１所列.

表１　各算法在相同参数设置下重复独立训练１０次后,在测试集上对应的 MRR及nDCG平均值

Table１　CorrespondingMRRandDGGaveragevaluesofeachalgorithmontestsetafterrepeatedindependenttraining
for１０timeswiththesameparametersettings

模型 MRR＠１ MRR＠３ nDCG＠１ nDCG＠３
MPC ０．２８１(－１９．２％) ０．４５０(－１６．８％) ０．２８１(－２２．６％) ０．４４５(－１８．８０％)

MPGC ０．２８９(－１６．９％) ０．４６８(－１３．５％) ０．２９６(－１８．５％) ０．４６６(－１４．９６％)

LambdaMART ０．３４８ ０．５４１ ０．３６３ ０．５４８
DeepLTR[９] ０．３５３(１．４４％) ０．５５２(２．５９％) ０．３６６(０．８３％) ０．５６２(２．５５％)

UDLTR－SAcUCF ０．３５５(２．０１％) ０．５５９(３．３３％) ０．３６９(１．６５％) ０．５６６(３．２８)

UDLTRＧSAc ０．３５８(２．８７％) ０．５６４(４．２５％) ０．３７１(２．２０％) ０．５７０(４．０１％)

　　从 UDLTRＧSAcUCF与 DeepLTR 的对比中可以看到,
对于同样的特征信息,在考虑了训练数据的有偏问题后,

UDLTRＧSAcUCF相较于 DeepLTR,在 MRR与nDCG指标

上都有明显的增长,这说明了算法能一定程度学习到训练数

据的有偏信息,得到更为精确的排序模型.
从 UDLTRＧSAc与 UDLTRＧSAcUCF的对比中可以看

到,当网络结构一致时,在使用改进后的上下文语义特征的情

况下,UDLTRＧSAc相 较 于 UDLTRＧSAcUCF,在 MRR 与
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nDCG指标上也都有一定的增长,这说明改进的上下文语义

特征能够更好地帮助模型排序候选的搜索提示词.
更进一步,UDLTRＧSAc与 线 上 使 用 的 LambdaMART

进行了 A/B测试.从线上的 A/B结果可以看出,UDLTRＧ
SAc获得了＋０．１％(p＜０．１)的 GMV增长,更进一步验证了

UDLTRＧSAc的有效性.
结束语　本文考虑提示词训练语料的有偏问题,并结合

搜索输入上下文语义特征,新提出一种无偏深度学习排序算

法用于搜索提示词 排 序 问 题.设 置 UDLTRＧSAcUCF 与

DeepLTR的对照实验,验证学习训练数据有偏问题在提示词

排序 问 题 上 是 有 效 的;设 置 UDLTRＧSAc与 UDLTRＧSAc
UCF的对照组,验证改进的上下文语义特征的有效性.以上

两组实验,验证了本文提出的算法 UDLTRＧSAc的有效性.

UDLTRＧSAc与线上使用的 LambdaMART 进行 A/B测试,
获得了＋０．１％(p＜０．１)的 GMV 增长,更进一步验证了

UDLTRＧSAc在实际生产上的有效性.
本文所研究内容,在上下文语义特征的精细化设计方面

还有一定的挖掘空间.上下文信息考虑的权重,根据多个搜

索关键字之间的时间跨度不一样,应该考虑不一样的权重;在
训练数据有偏问题的学习方法和考虑因素方面,目前只考虑

了位置信息对训练数据的影响,是否有更多影响训练数据的

因素,也是值得深入探讨的问题.后续将对这些方面进行进

一步的研究与挖掘.
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