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自我介绍



引言：算法的魅力

场景A：非诚勿扰有个男嘉宾，互联网数据分析师，

对近100期节目数据进行训练，想分析出节目的规

律，用来预估女嘉宾的最终灭灯概率，当然结果非常

准确，最后优雅的转身。其实这就是一个从数据挖

掘再到算法应用的典型场景，可以映射为灭灯概率预

估模型



什么是算法

• 大众体：AlphaGo、无人车、最强大脑、讯飞输入法、芯片

• 官方定义：算法=大数据+智能化

• 白话体：你看到的数据是不是你想要的（懂你）
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外卖应用的3个核心场景

用户A：今天中午吃什么

目标：脑中莜面，列表西贝，促进用户决策

用户B：薅个羊毛

目标：优惠促进用户下单

用户C：要快、要帅

目标：智能派单、精准预估，提升用户体验



算法层级应用

用户行为用户诉求

用户行为

业务应用

产品形态

算法应用

打开外卖首页-点击某家商户-下单配送

今天中午吃啥--薅个羊毛--要快要帅

流量运营-智能营销-智能物流

检索\rank\推荐-满减-人单匹配\出餐预估

Lr\fm\gbdt-gbdt\神经网络-
km\kmeans\xgboost



整体生态建设

业务生态

可视化和API赋能（波塞东、魔镜、达芬奇）

流量运营、智能营销、智能物流

用户、商户、骑士画像，统一特征库

集群、生态产品、ETL大数据

商业
画像

算法
应用

平台
服务
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吃货视角下的数据建模流程

获取样本 数据清洗 特征抽取

抽样评估 测试评估 模型训练



常用算法分类

常用算
法分类

分类

(svm\rf)

回归
（lr\gbdt\F

M）

最优化
（Km、动
态规划）



算法测试难点

难点

数据流长
（样本多、
迭代长）

模型复杂
（数学公
式、白盒）

关联策略
多（多维
特征共同
作用）

评测难量
化（重效
果无对错）



与传统测试diff

传统测试

上线前

功能

可用性

偏UI

用户使
用

算法测试

上线后

效果

数据集

偏后端

用户感
知

VS



算法测试核心思路

从数据到流程再到深度---基于分层测试+测试前置+专业测试3大原则

数据层

• 数据量级（大小、性能、范围）

• 存储模式（redis、mysql、es、hadoop）

• 数据准确性(数据本身、异常测试)

模型层

• 特征校验（抽取、重复、缺失、超范围）

• 训练集和测试集的选择（7:3）

• 蜕变测试（变化公式数据，diff结果）

• diff（汉明距离、simhash）

效果层

• 打分、命中策略

• AB(指标对比)

• 抽样（对内、对外）



重要测试场景

前置数据测试

• 性能：源数据拉取

• 监控：范围、量级、逻辑
域

• 数据本身：空、类型、边
界、异常、KV一致性、顺
序、重复、归一化、样本
均衡、浮点精度、fuzz测
试

模型专业测试

• 分类指标：TPR（正确），
FPR&TNR（误报或非匹
配），F值、AUC or ROC

• 回归指标：RMSE（均方
根误差）、MSE（方根误
差）、MAE（平均绝对误
差）、SCC（平方相关系
数）、Rsquare（拟合系
数）

上线后的效果测试

• 业务指标：pv、uv、ctr、
下单、流水预估、转化率
等

• 策略指标：打分、命中策
略

• AB：不同城市不同商圈逐
步灰度

• 抽样:不同城市、不同人群
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数据测试—如何测

•多渠道拉取diff&监控
（Redis与mysql一致
性、策略结果、运营
后台和C端一致性）

关联测试

•数据拉取性能、数据
本身（空、类型、档
位关系）、跨天数据
处理（约束+增量回溯）

数据测试

•从范围、量级、趋势
等阈值断言
•感知量化（不同角色、
时间段、假期、档位）

监控

多维测试



数据测试—总结

基于体系化和效率原则进行三维立体保障

01 横向校验

• 流程---源数据获取、离
线训练、调架构、服务
拉取、展示

• 存储方式---依赖的存储
格式、类型（redis、es、
hadoop）

• 位置---B端、C端、后
台、用户多角色监控

02 02纵向校验

• 数据本身---类型、量级、
一致性、重复、归一化、
shuffle、特征抽取和
组合

• 性能---数据拉取性能、
运行时长、资源消耗

• 异常---fuzz测试（样
本数据部分丢失或未更
新）

03 AI自动化（12箴言）
实用化（准入、上线、
回归）

体系化（标准一致，统
一服务）

精细化（小改进）

常维护（保持年轻）



模型测试—配送时长预估场景

Xgboost - -离线训练

产生模型：商圈-工作日/非工作日-午晚平

Xgboost - -线上预测服务化

提供接口—驿站调用，预测平均配送时长

传入特征参数

根据时间加
载对应模型
产出预测值

调驿站显示平
均配送时长

预测服务应用

C端 驿站 预测服务



模型测试-训练流程

模型选择
（xgboost）

特征选择
（骑士、订
单、商户、
用户、天气）

商圈选择
（单量多5+、
单量少5+）

样本选择
（训练集6-9，
测试集10）

评价指标

（RMSE、
MSE、MAE、
平均时长）

目标（历史
对比拟合）



模型测试—蜕变测试

类别
一致性

样本 时序

属性

蜕变测试
5个ac

1
Diff，保持预

测和测试结果

一致

利用random让类

别、属性乱序

增加有无信息属性，

其他保持一致

删减、重复、

附加训练样本

复制样本转换

成新的标签

时序



模型测试—总结

双重视角

两个特点

五种方法

模型维度、业务维度

多迭代、多模型

• 样本：稀疏、不均匀、重复、删除，调整训测集
• 特征：去燥、归一化、删除或增加某一特征
• 参数：大小、精度调整
• 模型：多模型混搭（gbdt训练特征，lr产出模型）
• 评估：目标、评价、损失函数等来进行变量、模
型、泛化、衰退评估



效果测试-推荐排序场景

背景：午饭时间，天气好热，中午吃啥，点开app刷啊刷一看半小时过去；假期
综合症，胃口不好，嘉禾、宏状元就出现在首页；核心就是把你最想点的优先展
现，从而通过点击率来提升转化，这就是常见的ctr

用户\物品 喝粥 吃面 盖饭

张三 √ √

李四（随便） √ √ √

王五 √ 推荐



效果测试--推荐流程

数据获取 预处理 相似邻居 推荐

数据获取 归一化 余弦求相似度

分组 减噪
依邻居相似度
和偏好求差值

效果评测

排序推荐



效果测试—评测总结

基于从小到大，从内到外扩散原则（不同试点、量级、多角色）

打分
命中

• score
• strategy AB

• Cuid分流
•不同城市、商
圈灰度

ET

•内部用户
（QA、pm、
rd、运营）

•外部用户（试
点）

交叉

效果
测试

• Boosting思想
• 货比三家：把美团、

百度、饿了么结果进
行diff



效果测试—一体化服务

基于SPAS原则，集成汇总、ab、debug、用户行为析、画像等

03

多任务

多场景

一体化

0
1
0
2
0
3

• 单个查看命中策略和原因
• 两个进行新旧对比
• 多个用户结果一起跑

• 多城市、多商圈、
• 多试验、多配比

• 多消息协同作战
• 环境使用率高
• 智能监测
• 自动化的定制化指标



整体回顾-343

关注做法关注选菜 关注好吃

模型指标---AUC（祖传秘方） 灰度---Abtest（北京开家店试试）

内测---ET（试营业几天） 抽样---RU（真实用户试吃评价）

D：数据
维度

S：模型维
度

P：评测维
度

总结—改进—回顾

模型
测试

效果
评测

项目
总结



About算法有3个梗

PM：参数训练排3天，有点太多了吧
RD：我有上亿维特征，要迭代N万次

QA:上完线回归没问题就完事了

RD:上线后才是真正的开始，才完成一小半周期

QA：怎么才能判断算法效果的对错，要不然断言不好加，不好自动化
RD：策略求的是全局最优，整体是正向还是负向，适合你的才是最好的

排期长

测试长

何为对



谢谢大家


