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第 19章 推荐系统偏差问题

在本书上册的前 18 章中，我们系统介绍了工业级推荐系统的整体架构、核心模块以及典型工程实践，并结

合大量工业案例对实际系统开发过程中可能遇到的性能优化、系统稳定性以及工程实现等问题进行了深入讨论。

然而，在实际推荐系统的开发与应用过程中，除了需要关注系统架构、模型结构以及工程效率之外，还需要重

点关注一个更加基础但又容易被忽视的问题，即推荐系统中的偏差（Bias）。
推荐系统本质上是一个数据驱动的决策系统。模型通过用户历史行为学习用户兴趣，并根据学习到的偏好

对候选内容进行排序和推荐。因此，训练数据如何产生、用户行为如何被记录、内容如何获得曝光以及不同用户

和内容获得多少流量，都会直接影响模型最终学习到的推荐偏好。与传统监督学习任务不同，推荐系统中的训

练数据并不是从一个独立同分布的数据集上随机采样得到的，而往往是由历史推荐系统自身的决策过程产生的。

换言之，推荐系统既在利用历史数据进行学习，同时又在不断创造新的训练数据。

这一特点使得推荐系统天然存在较为复杂的反馈闭环。模型根据历史数据进行推荐，用户对推荐结果产生

点击、播放、点赞、评论以及关注等行为，这些行为进一步成为下一轮模型训练的数据，而下一轮模型又会改变

后续的曝光分布。随着这一过程不断迭代，原有的数据分布可能被进一步放大，从而形成明显的偏差甚至反馈

循环。例如，一个内容由于早期获得了更多曝光而积累了较多交互数据，模型可能进一步认为该内容具有更高

的用户价值，从而给予它更多曝光；而原本质量较高但缺少初始曝光的新内容，则可能因为缺少行为数据而持

续得不到流量。

因此，推荐系统中的偏差并不只是一个简单的统计问题，而是贯穿数据采集、样本构造、模型训练、在线排

序、用户交互以及内容供给整个推荐链路的系统性问题。偏差一方面会导致训练数据与真实用户偏好之间存在

偏离，使模型学习到并不完全可靠的相关性；另一方面还可能进一步影响线上流量分配，使不同用户群体、不

同内容类型以及不同曝光位置之间形成不合理的流量差异。

从工业推荐系统的角度来看，常见的推荐偏差主要包括样本选择偏差、用户群体偏差、混淆偏差、曝光位

置偏差、Duration偏差以及流行度偏差等。不同偏差产生的原因并不相同，其影响范围也存在明显差异。例如，

样本选择偏差主要来源于训练数据并非随机采样，容易造成线上线下分布不一致；用户群体偏差主要来源于不

同用户之间数据量和行为模式的不均衡，容易导致模型对活跃用户和冷启动用户产生不同程度的建模能力；曝

光位置偏差则来源于用户对不同展示位置上的内容具有不同的交互概率；Duration 偏差在短视频等场景中尤其

突出，模型可能由于目标定义或评价指标的原因，对不同视频时长产生系统性的偏好；流行度偏差则可能使热

门内容获得更多曝光，进一步强化其热门程度，从而形成明显的马太效应。

需要特别注意的是，不同类型的偏差之间并不是相互独立的。在真实工业系统中，它们往往会相互叠加。例

如，热门内容更容易获得高曝光位置，而高曝光位置又会带来更多交互数据，更多交互数据进一步提高内容的

流行度，最终形成位置偏差、样本选择偏差与流行度偏差相互强化的反馈循环。因此，推荐偏差问题不能简单

地通过修改某一个模型结构来解决，而需要结合数据、模型、排序策略以及线上流量机制进行系统治理。

本章将从工业推荐系统的实际数据生成过程出发，对上述典型偏差问题进行系统介绍，并分析不同偏差对

推荐模型训练和线上推荐效果的影响。在后续章节中，本书还将进一步结合因果推断、多目标优化、强化学习以

及生成式推荐等技术，讨论如何从更深层次解决推荐系统中的偏差与优化问题。

19.1 推荐偏差问题概述
工业级推荐系统通常采用典型的级联式架构，包括召回、过滤、粗排、精排、重排以及混排等多个阶段。一

个用户请求进入推荐系统后，并不是从全部内容中直接选择最终推荐结果，而是经过多个模块逐步筛选。例如，

系统可能首先从百万甚至千万级内容库中召回数千个候选内容，再经过过滤和粗排缩小候选集合，随后由精排

模型进一步计算用户与内容之间的多目标预估分数，最终通过重排和业务策略生成用户实际看到的推荐列表。

这一过程决定了用户最终看到的数据只是整个内容空间中的一个非随机子集。用户没有点击某个内容，并

不意味着用户不喜欢这个内容，因为用户可能根本没有看到它；一个内容获得较高的播放量，也不完全意味着



19.2 样本选择偏差

其本身质量更高，因为它可能只是获得了更多曝光机会。因此，推荐系统中的观测行为与真实用户偏好之间通

常并不能直接画等号。

我们可以将用户对内容的真实偏好、系统是否曝光内容以及用户最终产生的行为简单区分为三个层次。首

先，用户可能对某个内容存在潜在兴趣；其次，推荐系统需要决定是否以及以什么位置向用户展示该内容；最

后，只有当内容真正获得曝光后，用户才可能产生点击、播放、点赞、评论等可观测行为。因此，实际训练数据

通常是多个决策过程共同作用后的结果。这一过程可以抽象表示为如下图19.1所示的过程。其中，用户真实偏好

通常无法被直接观测，而推荐系统能够获得的主要是曝光之后产生的行为数据。这意味着训练数据中天然混合

了用户偏好、推荐策略以及曝光机制等多方面因素。

图 19.1: 推荐系统中用户偏好、曝光机制与行为观测之间的关系。

在工业推荐系统中，偏差问题通常具有以下几个典型特点：

首先，偏差具有数据生成属性。训练数据并不是自然产生的，而是历史推荐系统不断进行推荐决策之后形

成的。模型本身的历史决策会改变未来的数据分布。

其次，偏差具有累积效应。某一种轻微的偏差如果持续存在，可能会随着推荐反馈循环不断被放大。例如

热门内容获得更多曝光、更多曝光产生更多交互、更多交互又进一步提升模型对热门内容的判断，最终导

致流量高度集中。

再次，偏差具有链路传递性。推荐系统不同阶段之间并非独立运行，召回阶段的候选分布会影响粗排，粗

排的候选分布会影响精排，而精排和重排的最终决策又会影响下一轮训练数据。因此，一个阶段产生的偏

差可能被后续阶段继承甚至放大。

最后，偏差具有业务相关性。同一种偏差在不同业务场景中的影响可能完全不同。例如，在短视频场景中，

Duration 偏差可能直接影响内容供给结构；在电商场景中，流行度偏差可能导致头部商品获得过多曝光；在

广告场景中，位置偏差则可能显著影响 CTR 预估。

因此，在设计工业推荐模型时，不能仅仅关注模型离线 Loss 或者 AUC 等指标，还需要分析训练数据和线上流

量分布是否存在系统性偏差，并判断模型是否正在利用某些与真实用户价值并不完全一致的“捷径”。

19.2 样本选择偏差
样本选择偏差（Sample Selection Bias）是工业推荐系统中最基础、也最常见的一类偏差问题，其定义如下：

定义 19.1 (样本选择偏差)

♣

推荐系统训练数据的观测或选取机制并非无偏随机的观测，导致其分布相对于目标总体分布产生系统性

偏离的现象，称为样本选择偏差。

具体来说，假设用户集合为 U，内容集合为 I，我们在理想情况下希望模型能够学习任意用户 u ∈ U 与任

意内容 i ∈ I 之间的潜在匹配关系。然而在实际系统中，用户只会看到其中很小一部分内容。可以定义曝光变量
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19.2 样本选择偏差

eui ∈ {0, 1}：

eui =

1, if item i is exposed to user u,

0, otherwise
(19.1)

用户行为标签 yui 通常只有在 eui = 1 时才能被可靠地观测。因此，实际训练数据更接近：

D = {(u, i, yui) | eui = 1} (19.2)

而不是完整的用户与内容组合：

U × I (19.3)

这意味着训练数据本身已经经过历史推荐策略筛选。

我们可以看出，模型实际上是在历史推荐系统已经选择过的数据上学习下一代推荐系统。例如，在一个短

视频推荐系统中，系统可能每天从数千万条内容中向用户实际曝光数百条内容。如果用户没有观看过某个视频，

则可能有两种完全不同的原因：第一种情况是用户看到了该视频，但主动选择跳过该视频；另外一种情况是该

视频从未进入到用户的曝光列表中，所以用户根本没有机会看到它。我们在做模型优化时如果直接将两种情况

都当为“负反馈”处理，那么模型就可能错误地将大量未知偏好（Unknown Preference）理解为负向的偏好。

除此之外，样本选择偏差还会造成明显的模型线上线下不一致问题，即模型训练阶段使用的是历史曝光分

布，而在线上系统中则面对的是当前完整的候选空间。随着模型不断更新，召回策略、粗排模型和精排模型都

会发生变化，新的线上候选分布可能逐渐偏离历史训练数据分布。当模型在训练数据中学习到的相关性无法迁

移到新的候选分布时，就会产生明显的泛化问题。

在工业级推荐系统中，级联式推荐架构通常会进一步放大这一问题。假设召回阶段从物品库中选择 Nr 个候

选物品，粗排阶段进一步选择 Nc 个候选物品，精排阶段再选择 Np 个候选物品。整个过程可以表示为如下形式：

Ir ⊃ Ic ⊃ Ip ⊃ If (19.4)

其中，Ir 是召回阶段的候选集合，Ic 是粗排阶段的候选集合，Ip 是精排阶段的候选集合，If 是最终曝光集合。

从这个公式可以看出，越靠后的阶段看到的内容集合越小。因此，一个内容如果没有进入到最终的曝光集合中，

这并不一定意味着它的用户价值较低，而可能是在更早的阶段就被前链路的模块过滤掉了。特别是在粗排模型

和精排模型目标不一致的情况下，粗排模型可能提前过滤掉一些精排模型原本具有较高价值的内容，从而导致精

排模型长期无法获得这些内容上的有效训练样本。这类问题可以形成典型的级联选择偏差（Cascaded Selection
Bias），如图19.2所示。上游模块的选择决定了下游模块能够看到什么数据，而下游模型又通过新的线上结果反

过来影响下一轮训练数据。

图 19.2: 级联选择偏差示意图。

样本选择偏差还会进一步影响内容供给侧。例如，在短视频平台中，如果历史模型更加偏好某一 Duration 区

间的视频，那么该区间的视频会获得更多曝光并积累更多正反馈数据。模型在下一轮训练中又会看到更多该区

间的视频样本，最终可能形成“某类视频更容易获得曝光→获得曝光后产生更多训练数据→模型进一步偏好该

类视频”的循环。
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19.3 用户群体偏差

因此，样本选择偏差不仅影响模型训练准确性，还可能进一步改变平台的内容生态和供给结构。在工业实践

中，常见的缓解方法包括扩大训练样本覆盖范围、引入随机探索样本、增加跨阶段样本、进行重要性加权（Im-
portance Weighting）、采用逆倾向得分（Inverse Propensity Score）进行校正，以及通过在线探索机制获得更加接

近随机分布的数据等。后续章节还会结合因果推断进一步讨论如何从曝光机制出发解决这一问题。

19.3 用户群体偏差
用户群体偏差（User Group Bias）是指由于不同用户群体在用户属性、活跃程度、历史行为数量以及内容消

费习惯等方面存在明显差异，使推荐模型对不同用户群体产生不均衡的建模能力。工业推荐系统通常同时服务

于大量具有不同特征的用户。例如，有些用户每天使用推荐系统数小时并产生大量点击、播放、点赞和评论行

为，而另一些用户可能只有很少的历史行为。对于活跃用户而言，模型可以从大量历史行为中较准确地学习其

兴趣；而对于低活跃用户、新用户以及新设备用户，模型可利用的信息则非常有限。

因此，我们可以定义用户 u 的历史行为数量为 nu。当不同用户的 nu 存在较大差异时，训练数据中不同用

户的有效信息量也会存在明显差异：

nu1
≫ nu2

(19.5)

这会导致模型更加容易拟合高活跃用户，而对于低活跃用户的兴趣建模能力相对较弱。在实际推荐系统中，用

户群体偏差主要体现在以下几个方面。

第一，活跃度偏差。高活跃用户产生大量行为，因此在训练数据中出现频率更高，模型参数更容易受到高

活跃用户影响。

第二，冷启动偏差。新用户缺乏历史行为，模型只能依赖人口属性、设备信息、地域、实时行为以及热门

内容等有限信息，因此新用户的推荐结果通常与成熟用户存在较大差异。

第三，兴趣结构偏差。不同用户群体可能具有完全不同的内容消费结构。例如，一部分用户主要消费娱乐

内容，另一部分用户主要消费知识内容。如果训练数据中某类用户占据绝对多数，模型可能更加倾向于学

习主流用户的兴趣模式。

第四，长尾用户偏差。少量行为用户在整体训练数据中的贡献较小，但这些用户并不意味着没有明确兴趣，

只是其兴趣信号更加稀疏。如果模型简单地以全局平均效果为目标，可能牺牲这部分用户的推荐体验。

用户群体偏差与样本选择偏差之间往往存在显著的相互强化关系。以用户活跃度为例，高活跃用户会产生

更多点击、观看、互动等行为，因此在训练数据中拥有更丰富的样本覆盖；更充足的训练样本又使模型能够更准

确地刻画其兴趣偏好，并提供更匹配的推荐结果；推荐质量的提升进一步促进用户持续使用，从而形成“高活跃

→更多样本→更优推荐→更高活跃”的正向循环。

与之相对，低活跃用户的历史行为较少，可用于训练和建模的样本相对不足，导致模型对其兴趣和需求的

预测能力较弱。当推荐质量下降时，这部分用户可能进一步减少使用频率，使后续可观测行为继续减少，最终

形成“低活跃→样本稀缺→预测不准→体验下降→更低活跃”的负向循环。由此可见，用户群体差异不仅会影

响模型的离线训练效果，也会通过线上反馈机制被持续放大。

因此，工业推荐系统通常需要针对不同用户群体开展分层分析，而不能仅依赖整体 AUC、CTR 或 Duration
等汇总指标。例如，可以按照用户活跃度、新老用户、历史行为长度等维度，对不同群体分别统计模型效果：

Metric = {Mnew,Mlow-active,Mmid-active,Mhigh-active} (19.6)

只有当整体指标提升的同时，核心用户群体的体验没有出现明显恶化，模型优化才能被认为具有更稳定、更可

靠的实际收益。否则，整体指标的改善可能只是由高活跃用户或样本充足群体驱动，而掩盖了部分关键用户群

体的性能下降。

针对用户群体偏差，工业级推荐系统通常会综合采用分人群采样、分人群加权、用户分层建模、多任务学

习、Meta Learning 以及冷启动专用模型等方法。同时，在训练与评估阶段引入更细粒度的分群指标，也有助于

及时发现整体指标无法反映的局部体验问题，避免模型优化对部分用户群体造成隐性损害。

总体而言，用户群体偏差是工业推荐系统中难以完全避免的问题。在实际算法优化过程中，工程师通常需
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19.4 混淆偏差

要围绕不同用户群体进行精细化分析、建模与策略设计，而不能仅以整体指标作为唯一决策依据。具体到模型训

练层面，可以在网络结构中引入面向不同人群的 Tower，通过分群建模学习差异化的用户表示和预测能力，从而

更充分地捕捉不同群体的偏好特征。在线上推理与策略层面，则可以针对不同用户群体设计差异化的排序、召

回或曝光策略，在兼顾整体效果的同时，持续提升各类核心用户群体的推荐体验。

19.4 混淆偏差
在推荐系统的观看时长预估中，时长预估模型学习到的特征与观看时长之间的相关关系并不一定完全来源

于真实的用户偏好或内容因素，还可能受到一些额外因素的共同影响。这类由于混淆因素（Confounder）导致模

型错误学习变量之间相关关系的问题，被称为混淆偏差（Confounding Bias）。简单来说，如果某个因素同时影

响模型输入特征 X 和目标变量 T，那么模型在观察到 X 与 T 之间的相关性时，可能会将原本由该因素产生的

影响错误归因于 X。

以短视频推荐中的观看时长预估为例，假设 X 表示用户和视频相关特征，T 表示用户对视频的观看时长，

而 D 表示曝光位置、流量环境或者其他影响用户观看行为的因素。此时可能存在如下关系：

D → X, D → T, X → T (19.7)

其中，D 同时影响输入特征 X 和观看时长 T，因此 D 是典型的混淆因素。例如，一个视频长期获得较好的推荐

位置，因此具有更高的曝光质量和更大的用户观看概率。模型在训练数据中可能观察到该视频相关特征 X 与观

看时长 T 之间存在较强的正相关，并进一步学习为“该视频特征能够带来更长的观看时长”。但实际上，其中一部

分收益可能来源于更好的曝光环境 D。如果模型无法区分视频特征本身的影响与曝光环境带来的影响，就可能

将 D 对观看时长的作用错误归因于 X，从而产生混淆偏差。

这种问题在推荐系统中尤其值得关注，因为推荐数据通常来自已有推荐策略产生的观测数据，而不是严格

意义上的随机实验。模型所看到的用户行为已经受到历史排序策略、曝光机制、流量分配以及用户群体差异等

因素影响。因此，直接学习观测分布：

E(T | X) (19.8)

得到的结果可能混入混淆因素的影响，并不一定能够反映在控制其他因素之后 X 对 T 的真实作用。从因果推断

的角度来看，更希望估计的是在对 X 进行干预之后观看时长的期望，即：

E(T | do(X)) (19.9)

其中，do(X) 表示人为干预输入特征 X，从而切断混淆因素对 X 的影响。对于满足上述因果关系的混淆因素 D，

可以通过后门准则调整（Backdoor Adjustment）来对不同混淆因素取值下的条件结果进行加权：

E(T | do(X)) =
∑
d

P (D = d)E(T | X,D = d) (19.10)

其中，P (D = d) 表示混淆因素在整体数据分布中的先验概率。直观而言，该过程并不是简单地使用当前样本所

处的混淆因素状态进行预测，而是分别估计不同混淆因素条件下的观看时长，再按照整体数据中的真实分布进

行加权，从而降低特定曝光环境或样本分布对模型预测结果的影响。

19.5 曝光位置偏差
曝光位置偏差（Position Bias）是推荐系统中一种非常典型的曝光机制偏差。它来源于用户注意力在展示列

表中的非均匀分布：用户通常更容易注意到、浏览或点击靠前位置的内容。更具体地说，曝光位置偏差可以定

义如下：

定义 19.2 (曝光位置偏差)

♣即使两个内容本身具有完全相同的用户价值，由于展示位置不同，用户与其发生交互的概率也可能不同。
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19.5 曝光位置偏差

具体来说，假设一个推荐列表包含 N 个内容：

[i1, i2, . . . , iN ] (19.11)

用户通常会按照从前到后的顺序浏览这些内容，因此排在前面的内容具有更高的曝光机会和注意力。可以定义

位置 k 对用户交互概率产生的影响为 bk，则一个简化的点击模型可以表示为：

P (yui = 1) = f(xui) · bk (19.12)

其中 f(xui) 表示用户与内容之间的真实匹配程度，而 bk 表示位置带来的额外影响。

如果直接使用用户点击作为监督信号，而没有考虑位置因素，那么模型可能错误地认为排在前面的内容具

有更高的用户价值。由于排序模型本身又决定内容的位置，因此这种偏差容易形成反馈循环，如下图19.3所示。

这种现象在 CTR 预估、广告排序以及信息流推荐中尤其明显。

图 19.3: 曝光位置偏差的反馈循环示意图。

位置偏差不仅影响训练样本的曝光分布，也会通过历史日志中的监督信号传递到后续模型训练中。以精排

CTR 模型为例，历史点击标签同时受内容质量、用户兴趣和曝光位置影响：排在靠前位置的内容更容易被用户

浏览和交互。因此，模型若直接拟合历史点击、时长或点赞等标签，学习到的往往是“用户与内容匹配质量”与“历

史位置策略”的混合信号，而非纯粹的用户偏好。

假设内容 i 在请求 x 下展示于位置 pi，yi 为观测到的点击或交互标签，oi 表示用户是否实际浏览到该内容。

则 yi = 1 的概率可以分解为：

Pr(yi = 1 | x, i, pi) = Pr(oi = 1 | x, i, pi) · Pr(yi = 1 | x, i, pi, oi = 1) (19.13)

在常用的浏览假设（examination hypothesis）下，用户只有先浏览到内容，才可能产生点击、点赞等后续交互。进

一步地，如果认为“是否浏览到内容”主要由其展示位置决定，而用户在浏览内容后的交互倾向主要由用户、内容

及上下文决定，则可作如下近似：

Pr(oi = 1 | x, i, pi) ≈ e(pi) (19.14)

Pr(yi = 1 | x, i, pi, oi = 1) ≈ q(x, i) (19.15)

其中，e(pi) 表示位置 pi 的浏览倾向（即该位置上的内容被用户实际浏览到的概率），q(x, i) 表示在给定用户请

求和内容后，用户已经浏览到该内容时产生交互的条件概率，可理解为更接近用户与内容匹配质量的交互倾向。

代入上式可得：

Pr(yi = 1 | x, i, pi) ≈ e(pi) · q(x, i) (19.16)

在模型训练阶段，更常见做法是对单个样本的 label 或者 reward 信号进行位置倾向校正。以逆倾向得分加权

（Inverse Propensity Weighting, IPW）为例，位置 pi 对应的样本权重定义为：

wi =
1

e(pi)
(19.17)

因此，我们可以将模型的训练损失函数改写成为加权的经验风险损失函数，即：

LIPW =
1

N

N∑
i=1

wi · ℓ (yi, ŷ(xi, vi)) (19.18)
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其中，ℓ(·) 可以是点击、时长、点赞或多目标 reward 的训练损失。该方法会相对提高低曝光位置样本的训练权

重，减弱高曝光位置样本因天然更容易被观察而产生的过度影响。而对于播放时长等连续 reward，也可以先构

造位置校正后的训练目标：

r̃i =
ri

max(e(pi), ϵ)
(19.19)

其中，ϵ 用于避免低倾向位置产生过大的权重。考虑到完整 IPW 可能带来高方差，工业实践中通常还会采用权

重截断或归一化，例如：

wclip
i = min

(
1

e(pi)
, wmax

)
(19.20)

需要注意的是，位置倾向 e(p) 不能简单地由历史位置的点击率来进行估计，因为历史排序策略本身会将不同质

量的内容放在不同位置。更可靠的做法是在有限的探索流量中进行适当的随机化，比如对最终的候选集进行随

机打散、对相邻位置的 item 进行随机交换或局部随机排序，然后再估计不同位置下用户的真实浏览概率；最后

将该倾向估计的概率应用到模型训练和离线评估中。

上面这种权重截断的方式虽然能够直接限制极低倾向样本的影响，但依然会改变原始 IPW 的权重尺度。另

一种常用的稳定化方式是自归一化逆倾向得分（Self-Normalized Inverse Propensity Scoring, SNIPS）。它的基本思

想是在一个训练批次或评估样本集合内，不直接使用原始权重 wi =
1

e(pi)
，而是将其除以该集合的平均权重，得

到归一化后的权重。因此，wi 被替换为归一化后的权重 w̄i，即：

w̄i =

1
e(pi)

1
N

∑N
j=1

1
e(pj)

(19.21)

相应地，SNIPS 形式的加权训练损失可以写为：

LSNIPS =
1

N

N∑
i=1

w̄i · ℓ (yi, ŷ(xi, vi)) (19.22)

与前述的 IPW 方法相比，SNIPS 方法保持了样本之间由逆倾向得分决定的相对权重，同时将一个批次内的平均

权重归一化为 1。因此，当少量低曝光位置样本具有很大的原始权重时，SNIPS 可以降低整体损失尺度随曝光分

布波动而剧烈变化的问题，通常具有更好的数值稳定性和更低的估计方差。相应地，其代价是在有限样本下可

能引入轻微偏差。

在此基础上，还可以进一步使用 Doubly Robust（DR）方法或反事实学习排序方法。DR 方法同时训练 reward
模型与位置倾向模型：reward 模型直接预测样本的预期收益，逆倾向加权项则用于校正预测值与观测标签之间

的残差。以 r̂(xi, vi) 表示 reward 模型预测，DR 形式的样本收益估计可写为：

r̂DR
i = r̂(xi, vi) +

yi − r̂(xi, vi)

e(pi)
(19.23)

这种形式的直观含义是先利用 reward 模型给出一个较为稳定的收益预测，再对其未能解释的观测残差进行逆倾

向校正。当 reward 模型或倾向模型中至少有一个估计较准确时，DR 方法往往能够获得比单独使用 IPW 方法更

稳健的效果。反事实学习排序则进一步以校正后的点击、时长或多目标 reward 为监督信号，直接优化目标排序

策略在不同曝光位置下的预期收益。这些方法的共同目标并不是让模型忽略位置因素，而是将位置带来的可见

性差异从历史交互信号中尽可能剥离，避免模型将其错误归因于内容质量或用户偏好。

19.6 Duration偏差
Duration 偏差是短视频推荐系统中特别值得关注的一类偏差。它主要是指推荐模型或者优化目标由于视频

时长不同而产生系统性的内容偏好，从而使模型更倾向于某些 Duration 区间的视频。在短视频场景中，用户观

看时长通常是一个重要的优化目标。相比点击或者播放等二值指标，观看时长包含了更加丰富的用户反馈信息。

然而，如果直接使用绝对观看时长作为优化目标，就可能产生明显的 Duration 偏差。

假设两个视频的实际观看时长分别为：

D1 = 15s, D2 = 60s (19.24)
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19.7 流行度偏差

而用户对这两个视频分别观看了：

W1 = 12s, W2 = 30s (19.25)

如果只比较绝对观看时长，则第二个视频显然具有更高的观看时长；但从观看完成比例来看：
W1

D1
= 0.8,

W2

D2
= 0.5 (19.26)

因此，两个视频所表达的用户兴趣并不能简单地通过绝对观看时长来进行比较。这个问题在 EVTR、LVTR 等时

长相关指标中更加明显。如果直接设置固定的观看时长阈值，例如：

y = I(W > T ) (19.27)

那么对于短视频而言，该阈值可能相对较高，而对于长视频而言，该阈值可能又过低。不同 Duration 的视频在

相同标签体系下实际上面临着不同的判定标准。更进一步，如果推荐系统直接优化绝对观看时长，那么模型可

能通过推荐更长的视频获得更高的预估 Duration，即使用户对这些视频的真实兴趣程度并没有提高。反过来，如

果模型过度优化观看完成率，又可能产生偏好极短视频的问题。因此，Duration 本身既是用户价值信号，同时也

可能成为模型优化中的一个偏置来源。

除此之外，Duration 偏差还会影响到内容供给侧。如果某个 Duration 区间的视频更容易获得高模型分数，那

么这类视频会获得更多曝光；更多曝光又会带来更多观看数据，最终导致内容生产者倾向于生产更加符合模型

偏好的视频长度，从而改变整个内容生态。因此，在工业短视频推荐中，需要同时关注用户绝对播放时长、视频

时长以及播放完成度等多方面因素。在模型设计上，也可以通过 Duration-aware 的标签、Duration-aware 的阈值、

多任务学习、分布建模以及反事实校正等方式来降低模型学习中的 Duration 偏差。例如，可以根据视频时长 D

动态调整观看阈值 T (D) = αD，其中 α 为与视频 Duration 相关的比例系数。相比固定阈值，这种方式能够使不

同 Duration 的视频具有更加一致的评价标准。

需要注意的是，Duration 偏差并不意味着模型应该完全消除 Duration 信息。恰恰相反，视频 Duration 本身就

是影响用户观看行为的重要因素。真正需要解决的是：区分 Duration 带来的合理用户行为差异，与模型由于目

标定义不合理而产生的非预期偏好。关于 Duration 建模、Duration Bias 以及完整观看时长分布预测等问题，本书

后续第23章节中将会在讨论时长预估方法的基础上也介绍一些时长纠偏建模相关的方法。

19.7 流行度偏差
推荐系统中往往存在较强的马太效应（Matthew Effect），即高热度内容由于积累了更多历史交互数据，更容

易获得模型的青睐，并进一步获得更多曝光和用户反馈，最终形成“热门内容越来越热门”的正反馈循环。在工业

推荐系统中，这种流行度偏差通常会直接反映在模型的预估结果上。例如，对于一个候选视频 i，模型可能会输

出多个用户行为维度的预估概率：

pi = [p
(1)
i , p

(2)
i , · · · , p(M)

i ] (19.28)

其中不同维度分别对应点击、播放、点赞、关注、评论以及观看时长等用户行为。我们通常将模型输出不同维度

的 p(j) 叫做 pxtr（predicted XTR），工业系统通常会进一步将多个维度的预估结果融合为一个综合的排序分数 si，

即：

si = f
(
p
(1)
i , p

(2)
i , · · · , p(M)

i

)
(19.29)

由于不同内容的历史曝光量、交互量以及流行度存在明显差异，模型在不同 pxtr 维度上可能存在不同程度的系

统性 Bias。当这些 Bias 进一步经过多目标融合后，就可能被放大，并最终传递到上述的多目标融合形成最终排

序分 si 的过程中，使得某些高热度内容获得额外的排序优势。

特别是在工业推荐系统中，一个重要的问题是：�
笔记模型预测到的高 pxtr 并不一定完全意味着当前用户对该内容具有更强的偏好，其中可能同时包含了内容历

史流行度所带来的先验优势。因此模型预估的 pxtr 本身可能存在 Duration 偏差、流行度偏差等各种 bias。
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例如，在同一个用户请求中存在两个候选视频 i1 和 i2。假设模型预测二者的 pxtr 基本相同：

pxtri1 ≈ pxtri2 (19.30)

但如果 i1 的历史曝光或者经验预估指标明显低于 i2，即：

empXTRi1 < empXTRi2 (19.31)

则可以认为 i1 在较少历史曝光基础上已经获得了与 i2 接近的模型预估结果。换言之，在当前用户请求中，i1 可

能具有更高的潜在用户匹配度，而 i2 的高预估结果中可能包含更强的历史流行度因素。

基于这一观察，可以在粗排或者精排模块中增加一个用于流行度纠偏的队列，对候选内容进行额外的 Debias
评分。其核心思想是：在保持原始 pxtr 排序能力的基础上，适当提高低经验曝光但具有较高预测价值内容的竞

争能力。具体而言，对于候选 item i，可以定义其流行度纠偏分数为：

debiasScorei =

M∑
m=1

(
αm

pxtr
(m)
i

empXTR
(m)
i + βm

)
(19.32)

其中，M 表示 pxtr 的预测维度，pxtr
(m)
i 表示 item i 在第 m 个行为维度上的预估结果，empXTR

(m)
i 表示对应

维度的经验预估值，αm 用于控制不同行为维度的纠偏权重，βm 为平滑项，用于避免 empXTR 较小时分数出

现过大的数值波动。

在实际工程中，并不一定直接使用 debiasScore 替代原始排序分数，通常是将其作为独立的纠偏队列进行候

选物品的补充。例如，粗排阶段首先按照原始 pxtr 选择主要候选集合，同时按照 debiasScore 选择一部分具有潜

在价值的低热度内容，再将两部分候选合并后进入后续排序阶段。或者采用统一的排序公式，只不过将纠偏的

队列作为其中的一个排序因子适度影响最终的排序结果。这种设计实际上是在利用排序系统中的有限探索预算，

为低流行度但具有较高潜在价值的内容提供额外的竞争机会。它的本质并不是简单地“惩罚热门内容”，而是降低

历史流行度对模型排序结果的过度影响，防止推荐系统陷入过度的“马太效应”，同时也能够使模型更加充分地识

别出那些尚未获得足够曝光、但在当前用户请求中具有较高匹配度的内容。

此外，我们还需要注意的是，流行度偏差的治理不能非黑即白地理解为“热门内容越少越好”。热门内容通常

确实具有较高的用户价值，完全去除其流行度信息反而可能损害推荐效果，导致线上的 AB 核心指标产生大幅

下跌。因此，更合理的目标是在利用历史反馈的准确性与避免历史流量分配进一步固化之间建立某种平衡的关

系，即在保持热门内容具有合理曝光的同时，也为低流行度但具有潜在价值的内容提供公平的竞争机会。

从长期来看，流行度偏差实际上与推荐系统的探索问题密切相关。如果系统永远只选择当前预测分数最高

的内容，那么模型很容易陷入由历史数据决定的局部最优；而适当引入低流行度内容的探索，则能够获得更多

关于长尾内容真实用户价值的数据，从而改善后续模型训练的数据分布。因此，流行度偏差不仅是一个模型预

估问题，同时也是一个流量分配和反馈闭环问题。在后续第33章节中我们也会继续探讨工业级推荐系统中的探

索与利用问题，同时会在第27章中讨论因果推荐相关内容以及如何使用因果推荐的技术对本章节中介绍到的各

种偏差进行纠偏处理。

19.8 样本拼接偏差
除样本选择偏差外，工业级推荐系统的训练数据还普遍受到一种容易被忽视的问题影响，即样本拼接偏差

（Sample Joining Bias）。以短视频推荐为例，用户对一次曝光的反馈并不总是即时完成：点击等行为可以较快返

回，但观看时长、点赞、关注、评论等后续行为往往会在曝光后的数秒、数分钟甚至更长时间内陆续发生；在电

商等场景中，下单、支付等转化行为的反馈延迟通常更长。因此，在某一时刻构建离线训练样本时，部分曝光对

应的用户反馈尚未完全到达，已拼接出的标签只能反映一个不完整的行为状态。

与此同时，工业级推荐系统通常采用持续训练（Continuous Training）机制，不断将线上新增日志接入离线

训练流程。即使数据链路支持近实时拼接，从曝光日志产生、行为日志回流，到多源数据关联并最终形成可训

练样本，整个样本拼接过程本身仍不可避免地存在处理延迟。于是，训练时使用的样本标签与用户最终真实反

馈之间会产生时间错位：一部分尚未发生或尚未回流的正反馈可能被暂时视为负反馈或缺失反馈。这种由用户
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行为天然延迟与离线样本拼接链路延迟共同造成的标签不完整和时间错位，即为样本拼接偏差。

因此，在实时样本构建过程中，容易出现如下情况：

t时刻曝光→ t+∆t时刻发生行为 (19.33)

其中 ∆t 表示用户行为相对于曝光发生的反馈延迟。如果系统按照当前时间窗口直接拼接曝光样本和行为标签，

那么部分近期曝光样本实际上尚未获得完整的用户反馈。这些样本可能被错误地标记为负样本，或者由于标签

尚未成熟而产生不完整的监督信号。以直播推荐为例，直播的观看时长通常跟视频观看不同，不会受到视频本

身物理时长的限制，只要主播不关播，直播的观看时长就可以很长。因此，在时间 t 对用户曝光一个直播：

(u, i, t, e = 1) (19.34)

其中 e = 1 表示曝光发生，但用户直到 t+10min 才完成有效观看。如果训练系统在 t+5min 进行样本拼接，那

么该样本此时还没有观察到最终观看行为。若直接将其作为负样本加入训练集，就会产生：

ŷui = 0 (19.35)

但真实标签实际上可能为：

yui = 1 (19.36)

这种由曝光时间与反馈时间不一致所产生的标签错误，会进一步影响在线持续训练模型的稳定性。

样本拼接偏差在工业推荐系统中尤为明显，原因在于推荐模型通常采用实时或准实时训练机制。为了提高

模型对用户兴趣变化的感知能力，推荐系统希望尽可能快地将新产生的用户行为加入训练数据；但与此同时，许

多反馈行为具有天然的延迟性，过早构造训练样本时，点击、观看完成、转化等标签可能尚未充分成熟。因此，

训练样本的构造需要在训练实时性与标签完整性之间进行权衡。如图 19.4所示，较短的等待窗口能够使新行为

更快进入训练流程，从而提升模型对用户兴趣变化的响应速度；但此时部分延迟反馈尚未到达，容易形成错误

标签或缺失标签。相反，较长的等待窗口能够回收更完整的反馈信号，却会降低训练数据的新鲜度，使模型难

以及时适应用户兴趣和内容环境的变化。在实际工程中，等待时间过长虽然能够获得更加完整的反馈标签，但

模型无法及时感知用户兴趣变化；等待时间过短则能够提高训练实时性，却可能引入大量由延迟反馈造成的错

误标签。

图 19.4: 样本拼接偏差中的训练实时性与标签完整性权衡。

针对这一问题，通常可以采用延迟反馈建模（Delayed Feedback Modeling）对用户行为发生的时间延迟进行

显式建模。相关研究已经对持续训练场景中的延迟反馈问题进行了系统讨论，例如经典延迟反馈建模论文《Ad-
dressing Delayed Feedback for Continuous Training with Neural Networks in CTR Prediction》[ktena2019addressing]。
在工业实践中，一种较为简单的方法是设置标签的成熟窗口（Label Maturity Window），即对于曝光发生后的前

∆t 时间内的样本暂不参与训练：

Dtrain = {(u, i, y) | tfeedback − texposure ≥ ∆t} (19.37)

这里 ∆t 可以取 20 分钟这种固定的值，具体取值需要根据工业界具体的业务以及样本拼接率的数据分析来决定。
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通过这种方式，可以在一定程度上保证进入训练集的样本已经拥有相对完整的反馈。但是，固定等待窗口并不

能完全解决问题，因为不同用户行为具有不同的反馈延迟分布。例如，点击通常在曝光后很快发生，而观看时

长、关注以及长期留存等行为可能具有更加明显的延迟。

更合理的方法是针对不同任务分别建模反馈延迟，或者直接学习用户行为发生的概率分布。从更广泛的角

度来看，样本拼接偏差实际上反映了推荐系统训练数据中的一个核心问题：即样本时间戳与标签时间戳的不一

致问题。因此，在设计实时推荐模型训练系统时，不仅需要关注样本吞吐量和训练延迟，还需要同时考虑标签

成熟度、反馈延迟分布以及不同任务之间的时间尺度差异。

19.9 工业实践
前面介绍的各种推荐偏差最终都会反映到工业推荐系统的线上流量分布中。如果只依靠离线训练数据进行

偏差分析通常是不够的，因为离线数据本身通常已经受到了历史推荐策略的影响。如果希望真正获得更加接近

无偏分布的数据，就需要在在线推荐系统中主动进行一定程度的探索。工业实践中比较常见的一种方式是设计

随机无偏流量（Random Unbiased Traffic），即从正常推荐流量中划分出一部分实验流量，在受控范围内降低原

有排序策略的影响，使不同候选内容获得更加接近随机的曝光机会。

我们假设正常推荐策略为：

π(i | u, x) (19.38)

其中 u 表示用户，x 表示上下文信息，i 表示候选内容。正常情况下，内容获得曝光的概率高度依赖于模型排序

结果：

P (ei = 1) ≈ π(i | u, x) (19.39)

而在随机无偏流量中，可以在满足一定业务约束的情况下，对候选内容进行随机采样或者随机打散，使曝光概

率尽可能降低对历史排序分数的依赖。例如，可以从候选集合 Iu 中按照一定策略随机选择内容：

i ∼ Uniform(Iu) (19.40)

或者在控制用户体验的前提下，仅对候选集合中的部分内容进行随机化曝光。

随机无偏流量的核心价值并不是直接提升线上指标，而是获得更加接近无偏的数据。由于随机化降低了历

史排序策略与内容曝光之间的相关性，因此用户后续产生的点击、播放、观看时长等行为可以更加真实地反映

用户对内容本身的偏好。例如，对于两个内容 i1 和 i2，正常推荐策略可能长期优先曝光 i1：，即：

P (ei1 = 1)≫ P (ei2 = 1) (19.41)

在随机无偏流量中，则可以人为提高 i2 获得曝光的机会。当观察到用户在随机曝光条件下对 i2 产生较高的交互

行为时，就可以获得更加可靠的证据，判断 i2 是否因为历史曝光不足而被低估。

图 19.5: 随机无偏流量的数据校准机制。

因此，随机无偏流量可以被理解为推荐系统中的一种数据校准机制（Data Calibration Mechanism）。常规的

线上流量通常由推荐系统中的召回、排序策略产生，因此其中记录的用户反馈不可避免地混入了位置偏差、策

略选择偏差以及历史模型自身的偏好等。为了获得更接近用户真实偏好的监督信号，推荐系统可以从主流量中

划分一部分受控的随机探索流量，弱化既有排序策略对曝光机会的影响。如图 19.5所示，随机无偏流量并不直
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接替代常规推荐流量，而是作为独立的数据来源。它通过更随机的内容展示获得相对无偏的用户反馈，再将这

些反馈用于校准或构造去偏训练数据。这样，模型可以减少将“内容因处于有利位置而获得的交互”误认为“内容

本身具有更高用户价值”的风险。

在工业系统中，随机无偏流量通常不会占据很大的比例，而是通过独立的 AB 实验流量或探索流量进行精

细控制。一方面，探索流量过低时，无偏样本数量有限，难以有效支撑偏差校正；另一方面，探索流量过高时，

随机展示可能显著降低推荐相关性，进而影响用户体验、CTR、Duration 等线上业务指标。更加合理的工程实践

是在保证主流量推荐效果的前提下，为不同场景配置适当比例的探索流量，并将其作为长期的数据校准来源。

随机无偏流量产生的数据还可以进一步用于多个方向。一方面，可以用于估计不同位置、不同内容以及不

同用户群体的真实行为概率；另一方面，可以作为后续偏差校正模型的训练数据；此外，还可以用于离线评估

推荐模型，降低由于历史曝光策略导致的评估偏差。从工业推荐系统的长期演进来看，随机无偏流量还有一个

非常重要的价值，即打破推荐系统自身形成的数据闭环。如果模型永远只根据历史推荐结果产生的数据进行训

练，那么系统很难发现历史模型没有探索到的内容价值。通过少量受控随机流量，可以不断为系统注入新的信

息，使模型能够修正已有偏差。

图 19.6: 工业推荐系统中的偏差治理数据闭环。

因此，在实际推荐系统中，更完整的偏差治理不应止步于利用历史数据训练模型，而应形成持续校准的数

据闭环。如图 19.6所示，推荐系统以历史行为数据为基础完成模型训练和线上排序，并通过受控随机探索获取

更接近无偏的用户反馈；这些反馈进一步用于模型更新，从而持续识别、校准和修正历史策略带来的偏差。这

一过程体现了工业推荐系统从单纯“利用历史数据”向“利用与探索相结合”的演进。

需要注意的是，随机无偏流量并不意味着将全部线上流量随机化，而是应根据业务风险、流量规模和数据

价值设置合理的探索比例。对于高风险或强商业约束场景，通常采用更保守的受控探索策略；对于新内容、冷

启动内容和长尾内容，则可以适当增加探索机会。最终，工业推荐系统需要构建的并非只是追求短期排序指标

的模型，而是一套能够持续发现真实用户偏好、识别并修正历史偏差、并通过线上反馈不断校准自身的数据与

模型闭环。

19.10 推荐偏差的综合治理
从前面这些章节讲述到的几类推荐系统偏差可以看出，工业级推荐系统中的偏差往往不是单一模块造成的，

而是数据、模型和线上策略共同作用的结果。因此，工业级推荐系统中的偏差治理通常需要从多个不同的层次

来进行。首先，在数据层面，需要尽可能扩大训练数据的覆盖范围，增加探索样本以及随机曝光样本，并对不

同用户群体、内容类型和曝光位置进行分层统计。数据层面的核心目标是让训练数据尽可能覆盖真实线上分布，

而不是完全依赖历史推荐策略产生的数据。其次，在样本层面，可以通过重采样、重要性加权、负采样以及分

人群或分垂类采样等方法降低不同群体之间的数据分布差异。例如，对于训练数据中出现频率过高的热门内容，

可以适当降低其采样权重；对于长尾内容，则可以通过增加探索样本提高其训练覆盖率。再次，在模型层面，可

以显式建模产生偏差的因素。例如，将用户的兴趣与曝光位置进行解耦，将视频 Duration 作为条件变量进行建
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模，或者通过多任务学习分别预测用户行为和偏差因素的影响。进一步地，在目标函数层面，不能只关注单一

的 CTR、VV 或者 Duration 指标，而需要同时考虑用户价值、内容生态以及长期收益。例如，可以将用户体验、

多样性、新内容曝光和长期用户价值共同纳入优化目标。最后，在线上的推荐策略层面，需要通过探索与利用

（Exploration and Exploitation）的平衡来避免整个推荐系统陷入到局部最优中。推荐系统不能永远只推荐当前最

确定的内容，而应该保留一定比例的探索流量，为新用户、新内容和长尾内容提供获取反馈的机会。

图 19.7: 推荐系统的多环节偏差治理框架。

因此，一个更完整的推荐系统偏差治理框架需要覆盖数据、采样、模型、目标和线上策略等多个环节。如

图 19.7所示，任一环节存在系统性偏差，都可能通过推荐反馈链路传导并影响其他环节。推荐系统偏差的治理

不应仅聚焦于某个单独的模型模块，而应从数据生成、样本构造、模型学习、目标设计到线上策略进行系统化

分析。从更加宏观的角度来看，推荐系统的偏差治理主要包含两类相互关联的问题。第一类是统计意义上的偏

差校正，其目标是减弱数据与曝光机制带来的干扰，使模型能够更准确地估计用户对内容的真实偏好。第二类

是业务意义上的偏差控制：即使某类内容在统计意义上具有更高的预估价值，系统仍需结合用户体验、内容生

态和平台长期收益等因素进行约束。需要注意的是，推荐系统并非简单追求“消除所有 Bias”，而是需要识别不同

Bias 的产生机制，判断哪些偏差应当被校正，哪些偏差包含有效的用户偏好信息，以及哪些偏差需要在业务层

面受到约束。

19.11 本章小结
推荐系统是一个典型的数据驱动闭环系统，其训练数据并不是独立、随机地产生的，而是由历史推荐策略、

用户行为以及内容供给共同作用形成。因此，推荐系统中的偏差具有明显的系统性和累积性。本章首先对推荐

偏差问题进行了整体概述，然后依次介绍了工业推荐系统中的几类典型偏差，包括样本选择偏差、用户群体偏

差、混淆偏差、曝光位置偏差、Duration 偏差、流行度偏差以及样本拼接偏差，并在此基础上讨论了推荐偏差的

工业实践和综合治理。

样本选择偏差主要来源于训练数据是历史推荐系统筛选后的结果，容易造成训练分布与真实候选空间之间

的不一致；用户群体偏差主要来源于不同用户在活跃程度、历史行为数量和兴趣结构上的差异，容易导致模型

对不同用户群体的建模能力不均衡；混淆偏差来源于多个因素同时影响用户行为，使模型容易将相关性错误理

解为因果关系；曝光位置偏差来源于不同展示位置天然具有不同的用户交互概率；Duration 偏差则是短视频推荐

中的典型问题，模型可能由于目标定义或者指标设计而产生对特定视频时长的系统性偏好；流行度偏差则可能

通过“热门内容获得更多曝光、更多曝光产生更多反馈”的反馈循环进一步强化头部内容优势；样本拼接偏差则源

于用户行为的天然延迟与离线样本拼接链路延迟共同造成的标签不完整和时间错位，是实时或准实时训练场景

中一种容易被忽视但又普遍存在的问题，需要在训练实时性与标签完整性之间进行权衡。这些偏差之间还可能

相互叠加。例如，一个热门内容更容易获得高曝光位置，高曝光又产生更多交互数据，更多交互数据进一步提

高模型对该内容的估计价值，最终形成样本选择、位置和流行度偏差共同作用的结果。因此，推荐偏差并不是

单独存在于某一个模型或者某一个模块中的问题，而是贯穿推荐系统全链路的重要问题。

在工业实践部分，本章进一步介绍了如何通过随机无偏流量来打破推荐系统自身形成的数据闭环，为偏差
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19.11 本章小结

校正和离线评估提供更接近真实分布的反馈信号；在推荐偏差的综合治理部分，则从数据、样本、模型、目标函

数以及线上策略等多个层次系统性地讨论了偏差治理的整体框架，强调偏差治理并非简单追求“消除所有 Bias”，

而是需要识别不同偏差的产生机制，区分应当被校正的统计性偏差和需要在业务层面加以约束的偏差。

从推荐系统的发展来看，如何处理偏差实际上也是推荐模型从相关性建模走向因果建模、从短期指标优化

走向长期价值优化的重要驱动力。后续章节将进一步围绕这一主线展开，在偏差问题的基础上介绍多目标优化、

因果推断、强化学习以及生成式推荐等技术，并讨论这些方法如何帮助工业推荐系统获得更加准确、稳定和长

期的优化能力。
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