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摘  要 近年来,随着互联网及智能移动设备的发展和普及,丰富了广告的推送方式和投放平台.但是传统的广告推送无法满

足用户对个性化广告的需求,导致用户对广告产生抵触情绪,给广告推送带来极大的挑战.个性化广告推荐系统作为应对这些

挑战的有效手段,成为个性化服务领域的研究热点之一.个性化广告推荐系统获取用户兴趣偏好,利用多种个性化广告推荐技

术,通过 PC 端､移动终端等多平台为用户提供个性化广告,并且已经在一些应用系统中取得不错的效果.本文对个性化广告推

荐系统的研究进展进行系统地综述,从个性化广告推荐的概述出发,对近年来个性化广告推荐的关键技术进行深入分析,包括

数据采集与预处理､用户偏好获取､个性化广告推荐技术等.统计分析了个性化广告推荐中使用的多种数据集和评价指标,总结

当前个性化广告推荐在传统互联网､移动服务､数字标牌､IPTV 等场景下的应用.最后对个性化广告推荐系统存在问题和未来

深入研究的方向进行讨论和展望. 
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Abstract In recent years, with the development and popularization of the Internet and smart mobile devices, the 

promotion methods and delivery platforms of advertisements have enriched. However, the traditional advertising 

push can't meet the needs of users for personalized advertising, resulting in users' resistance to advertising, which 

brings great challenges to advertising push. As an effective means to deal with these challenges, personalized 

advertising recommendation system has become one of the hottest research topics in the field of personalized 

services. Personalized advertising recommendation system obtains users' interests and preferences, uses a variety 

of personalized advertising recommendation technologies, provides personalized advertising for users through 

PC-side, mobile terminals and other platforms, and has achieved good results in some application systems. 

Therefore, personalized advertising recommendation system can alleviate the influence on users caused by the 

content of advertisements does not meet the needs of users, or the time or location of advertisements is not 

appropriate. At the same time, personalized advertising recommendation system can effectively deal with the 
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challenges brought by advertisement recommendation due to the negative emotions of users and the decrease of 

advertising profits, and reduce users' resistance to advertisements and enhance user experience, which not only 

meets users' personalized needs, but also considers the economic benefits generated by advertisements. This 

paper summarizes the research progress of personalized advertising recommendation system. Starting from the 

introduction of personalized advertising recommendation, this paper expounds the differences between this paper 

and the review of the existing advertising recommendation system, and leads to the writing motivation of this 

paper. It points out the similarities and differences between personalized advertising and non-personalized 

advertising such as other forms of advertising and traditional advertising, analyzes the differences between 

personalized advertising recommendation and other personalized recommendation, highlights the uniqueness of 

this field. Then, this paper deeply analyses the key technologies of personalized advertising recommendation, 

including data acquisition and preprocessing, acquisition techniques for explicit and potential user preferences, 

collaborative filtering, context, hybrid recommendation, click rate prediction and other personalized advertising 

recommendation technologies, and classifies these key technologies in detail, finds their advantages and 

disadvantages, and draws the direction of improvement. Subsequently, this paper makes a statistical analysis of 

the internal data set, the open data set and the data set captured by some researchers in personalized advertising 

recommendation. After that, it summarizes the traditional evaluation indicators and specific evaluation indicators 

commonly used in advertising recommendation, and makes a comparative analysis and explanation of some 

studies combining with the main data sets and evaluation indicators. Then it organizes the current application of 

personalized advertising recommendation in traditional Internet, mobile service, digital signage, IPTV and other 

scenarios, and finds out the future development direction of each scenario, and some typical applications are 

listed and analyzed. In addition, advertising recommendation needs to be improved in the aspects of the 

timeliness of advertising recommendation, privacy protection of users, cold start in advertising recommendation, 

content sensitivity of advertising recommendation, dynamic preference acquisition of users, extension of 

content-based advertising context recommendation, localization of mobile advertising recommendation system, 

and utilization of multi-source data. Finally, in order to develop the personalized advertising recommendation 

system, this paper discusses and prospects the problems and the further research in the future in the above 

aspects of advertising recommendation. 

Key words personalized advertising; recommendation system; user preference acquisition; context 

recommendation; application domain; data mining

1 引  言 

在当今时代,互联网已经成为人们信息传递的

最迅速,最便捷,最有效的媒介.相对于传统媒体,互

联网的优势在于其有较强的交互性和生动性[1]
.并

且伴随着智能移动终端的兴起和普及,为广告推送

带来极大的便利.当用户浏览网页或者浏览社交软

件动态时,会出现各种形式的广告,为用户提供多种

信息,一定程度上丰富了用户的生活.但是由于每位

用户的背景差异,大范围无差别的广告投放方式难

以满足所有用户的个性化需求,因此也难以为广告

公司带来可观的经济效益.正是基于满足用户需求

和最大化广告经济效益的考虑,个性化广告推荐系

统  (Personalized Advertising Recommendation 

System, PAR)
[2]应运而生. 

近年来,互联网的发展对广告行业的帮助卓有

成效,使得广告在人们生活中无处不在,在线广告变

得越来越受欢迎 .中国广告市场回顾报告中指

出,2018 年中国广告市场中互联网媒体所占比例增

长稳定,为 7.3%
①

. IAB 的报告中指出,2018 年全年美

国的互联网广告收入达到 1075亿美元,相比 2017年

总体增长 21.8%,其中 2018 年全年移动终端广告收

入占总体广告收入的 53.8%
②

.在一个成功的广告活

动中,用户和商家都会从中获益,用户会获得满足其

                                                                 

①  CTR:2018 年中国广告市场回顾报告. http://www.199it.com/archives/

831411.html 

②  IAB Internet Advertising Revenue Report 2018 Full Year Results. 

https://www.iab.com/wp-content/uploads/2019/05/Full-Year-2018-IAB-

Internet-Advertising-Revenue-Report.pdf 
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潜在兴趣的产品.商家会通过广告掩盖其弱点,并强

调其优势来打败竞争者[3]
.同时,一个成功的广告推

送,必须要满足 5 个合适原则,即在合适的时间,在合

适的场合,通过合适的方法,将合适的广告展示到合

适的用户面前.个性化的广告推荐根据上述原则并

结合用户的偏好和兴趣,吸引用户的注意力[4]
.因此,

个性化广告推荐系统对于 Google､百度等大多数专

业技术公司来讲是一项内在要求. 

在过去几年内,已经出现许多推荐系统相关的

综述 .例如 ,Burke 等人 [5]对混合推荐系统进行综

述,Su 等人[6]对协同过滤技术进行综述,Meng 等人[7]

对移动新闻推荐技术进行综述,Zhang 等人[8]对基于

深度学习的推荐系统进行综述等.虽然上述文章对

推荐系统的一些子领域及其方法技术进行较为全

面的综述,但是这类文章多具有较强的针对性和专

业性,即针对某一领域､某一技术归纳分析并进行论

述.类似文章可以为个性化广告推荐系统的综述提

供参考和帮助,但是其中的方法或技术不能完全适

应个性化广告推荐系统.具体原因如下. 

一是涉及的推荐对象及数据不同.不同于其他

自然内容推荐(如新闻､电影等),个性化广告推荐系

统为用户推荐的是可能感兴趣的广告.推荐对象的

不同导致其他综述中涉及广告推荐的内容较少且

不全面,也造成了数据集的差异.例如,个性化广告推

荐系统借助广告领域相关数据开展研究,新闻推荐

则借助新闻相关数据进行研究,而且在对不同推荐

对象的研究中对数据的利用方式和程度也不同. 

二是研究的方法､技术的覆盖面不同.许多综述

文章针对某一特定推荐方法､技术进行总结论述,例

如协同过滤等.而个性化广告推荐系统中涵盖上下

文推荐､混合推荐等多种方法､技术,并且拥有点击

率､转化率等专用评价指标. 

三是存在的问题和未来研究方向不同.相对于

其他推荐对象,广告具有规模大､传播广､更新快､易

交互等特性,因此广告推荐在应用中面临着时效性､

隐私保护､冷启动､用户偏好变化等方面的挑战.为

应对广告推荐领域的这些挑战,可以从获取用户动

态偏好､扩展上下文推荐技术､发展移动广告推荐

系统､利用多源数据等方面进行研究. 

在个性化广告推荐领域已经存在大量研究,许

多研究希望通过个性化广告推荐系统解决实际问

题,并尝试使该领域能够形成体系.然而,近 10 年内

缺少对该领域进行系统研究并全面总结该领域研

究进展的综述文章.并且很少有人对该领域当前的

研究方法、技术进行深入分析并指出该领域的应

用现状和存在的问题.根据调研,目前只有 2 个相关

的简短综述文章[1,9]正式出版,Zhang
[1]针对网络广告

的个性化进行简单总结,并将推荐技术分为:基于内

容､协同过滤､基于人口统计､基于效用､基于知识

的推荐.Li
[9]分析基于用户偏好的网络广告中的重要

技术,并将个性化推荐技术分为:基于内容､协同过

滤､基于知识和基于情景感知的推荐.但是这两篇文

章中介绍的技术相对久远,技术分类方法比较传统

且没有涉及到新兴的研究,对广告推荐中存在的问

题和未来的研究方向没有深入讨论.随着新的研究

工作不断出现,上述推荐分类方法不再适用.因此,需

要一个更新的具有包容性的框架帮助理解该领域.

本文从多种角度对个性化广告推荐领域中的关键

技术、应用现状进行全面总结,并通过对比分析,指

出当前限制个性化广告推荐系统发展的问题,点明

该研究领域未来的研究方向.鉴于个性化广告推荐

系统不断发展和普及的趋势,对其进行系统综述将

更加具有理论和实践意义. 

通过个性化广告推荐系统,广告由原来的大范

围投放转变为个性化推荐.个性化广告推荐的最终

目的,就是削弱用户对广告的反感态度,同时增大广

告商经济效益,使广告的投放更具针对性[10]
.本文对

个性化广告推荐系统及其应用研究进行综述,文章

结构如图 1 所示. 

2.1 个性化
广告推荐

2.2 个性化广告与非个

性化广告之间的异同点

2.3 个性化广告推荐与

其他个性化推荐的区别

广告推荐数据集 评价指标

4.1 面向传统
互联网的广告

推荐

4.3 面向数字

标牌的广告

推荐

4.2 面向移动

服务的广告

推荐

4.4 面向IPTV

的广告推荐

广告推荐中的

冷启动问题

基于内容的广告

上下文推荐的扩展

广告推荐的

时效性问题

用户动态

偏好获取

多源数据

利用

广告推荐的内容

敏感性问题

移动广告推荐

系统本地化

3.2 用户偏好获取技术

3.3 个性化广告推荐技术

显性偏好获取 潜在偏好获取

协同过滤 上下文推荐

混合推荐 点击率预测

3.4 个性化广告推荐效用评价

用户的隐私

保护问题

2 个性化广告推荐系统概述

3 个性化广告推荐的关键技术

4 个性化广告推荐的应用现状

5 个性化广告推荐存在的问题及研究方向

其他推荐

3.1 数据采集与预处理

 

图 1  个性化广告推荐系统及其应用研究综述框架 

本文结构上主要分为 4个部分.本文第 2节为个
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性化广告推荐系统概述,主要概括个性化广告推荐

的现状､常用技术及应用以及分析个性化广告与非

个性化广告之间的异同点,分析个性化广告推荐与

其他个性化推荐的区别;第 3 节重点介绍个性化广

告推荐的关键技术,包括用户偏好获取､个性化广告

推荐技术,以及个性化广告推荐的效用评价,包括介

绍部分个性化广告数据集以及评价指标;第 4 节对

个性化广告推荐的应用领域以及代表应用进行总

结分析;第 5 节对当前存在的问题和未来研究方向

进行讨论和展望,最后是结束语. 

2 个性化广告推荐系统概述 

2.1  个性化广告推荐 

个性化广告推荐系统是推荐系统典型应用之

一,是当前互联网广告的重要表现形式,众多电子商

务网站利用个性化广告推广自己的产品 .在这方

面,Alibaba､Amazon 等公司将数据挖掘与程序算法

发展到一个新的高度,其通过算法挖掘用户的历史

数据和比较用户的消费偏好,预测和推荐用户可能

感兴趣并触发购买行为的商品. 

所谓个性化广告推荐系统,大的方面来讲是利

用技术手段进行广告交易和管理的一种广告形态.

小的方面来讲,是利用算法和技术精准地确定目标

受众,为正确的用户做出广告推荐,是一种有效提取

网络有用信息的方法[11]
.个性化广告推荐系统能够

有效利用用户行为记录[12]､点击[13]､评分[11]等信息,

预测每位用户对各种商品的可能需求和偏好,并结

合用户的位置[14]､时间[15]上下文等信息,利用个性

化广告推荐技术为用户推荐其最有可能浏览的广

告,以实现广告投放产生效益的最大化的目标. 

早期的广告推荐系统的推荐技术过于单一,主

要通过比较用户相似度的方式实现推荐的协同过

滤技术[10]
.同时这些技术的应用过程中存在着如冷

启动[16,17]
,用户反馈矩阵稀疏[18]

,维度过高[19]等问题. 

因此不足以满足用户之间需求和偏好的差异,然而

对广告精准投放的需求依旧是互联网广告不断演

进的根本动力.为了解决这些问题,近年来个性化广

告推荐系统中采用多种关键技术,例如用户偏好获

取技术[3,20]
,个性化广告推荐技术[21,22,23]等.这些新的

技术从一定程度上解决了上文提到的个性化广告

推荐的现实问题,并分别在各自的对比测试中展现

出良好的推荐效果,反映出个性化广告推荐的良好

发展现状和其积极的未来发展趋势. 

最终将这些关键技术应用于传统互联网[24,25]､

移动服务[26,27]､数字标牌[28,29]和 IPTV
[30,31]广告推荐

当中,提高广告推荐的个性化程度,满足用户需求,同

时增加广告盈利. 

2.2  个性化广告与非个性化广告之间的异同点 

通过判断广告是否根据用户偏好精准投放,将

广告分为个性化广告与非个性化广告.为阐述二者

的异同点,先对搜索广告､展示广告与个性化广告进

行比较,随后将传统广告推送与个性化广告推荐进

行对比. 

首先,个性化广告与搜索广告､展示广告等其他

形式的广告有着明显不同.搜索广告是竞价广告中

最典型的系统之一,与一般网络广告的区别在于其

注重上下文信息,并且用户标签的作用受到很大限

制,一般不考虑用户的影响,用户在查询过程的实时

输入为上下文信息,其重点在于查询扩展[32]
.展示广

告是按照展示次数计费的视觉广告形式,一般投放

在第三方网站,展示广告是基于用户行为和人口统

计等因素[33]
,以个人或群体为目标. 表 1中通过几个

评测标准对搜索广告､展示广告和个性化广告进行

对比. 

表 1  个性化广告与其他广告形式的对比 

 搜索广告 展示广告 个性化广告 

检索规模 可达千万级 可达百万级 可达亿级 

驱动原则 利润驱动 利润驱动 用户兴趣驱动 

达成目标 提高广告质量 提高广告质量 多样化､新颖化 

个性化需求 需求较少 需求较大 需求较大 

除了上述对比内容外,搜索广告､展示广告与个

性化广告之间有一定的联系.例如,广告在某种意义

上接近用户查询[16]
,搜索广告中查询的重要性极高,

粒度非常细,因此需要进行查询扩展,以获得更多的

匹配结果.而查询扩展的技术又包含个性化广告中

的技术,例如基于协同过滤[34]等方法.展示广告需要

满足用户的需求,对用户行为进行分析,利用基于人

口统计学的方法进行推荐.所以,为了使得广告能够

满足用户的真正需求,并符合用户兴趣和个性化行

为习惯,借助个性化广告推荐的相关技术是不错的

选择. 

其次,传统广告通常指的是没有涉及到个性化

精准推荐的广告,通过竞价等传统方式对广告进行

推送,与个性化广告推荐不同.此外,推荐也属于一种

推送,不同的是,推荐常与个性化联系起来,推送过程
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中常常不以个性化为主要目标.目前,广告的投放模

式从传统粗放型的广告广播模式向集约型的精准

传播模式转变.这里通过 RTB(Real Time Bidding)实

时竞价广告为例,如图 2､图 3,对传统广告推送和个

性化广告推荐的异同进行说明. 

图 2 展示的是传统 RTB 广告系统,当用户访问

具有广告空间的网站时,供应方平台 SSP(Sell-Side 

Platform) 发 送 竞 价 请 求 , 需 求 方 平 台

DSP(Demand-Side Platform)分析从SSP发来的请求,

根据用户历史判断是否要显示广告.随后通过 DSP

之间的竞价拍卖,将竞价结果返回到 SSP,并将胜出

DSP 中广告进行分配.如图 2 中 DSP1､DSP2､DSP3

分别出价 50､100､150,DSP4 不参与竞价,出价最高

的 DSP3 胜出,SSP 将 DSP3 的广告分配到具有广告

空间的网站.  

图 3 展示的是基于用户兴趣的网络广告推荐系

统,图 3 与图 2 相比,主要不同在于 DSP 中存在广告

推荐系统及其决策模块.该决策模块根据用户浏览

历史关键字(假如为手机)确定用户兴趣,判断用户浏

览历史关键字与目标网址内容的关键字是否相同,

若网址关键字也为手机,则申请目标网址广告并将

满足用户兴趣的广告推荐给用户. 

综上所述,个性化广告推荐为广告主和媒体带

来营销效率和效果的双方面的提升.同时,个性化广

告推荐又更加贴合每个用户的需求,因此易提升用

户体验. 

用户浏览
历史

用户
具有广告
空间的网站

SSP

DSP1 DSP2 DSP3 DSP4

50

100

150

竞价拍卖

展示 获取

广告请求

150
150

DSP3广告分配

50

竞价申请

100

 
图 2  传统网络广告系统 

用户的浏览
历史关键字:

手机
用户

具有广告
空间的网站

SSP

展示 获取

广告请求

广告分配

DSP

广告推荐系统

决策模块：
用户浏览历史关键字
与目标网址的关键字
是否相同

广告主

目标网站广告

目标网站关键字：手机

申请

竞价申请

 

图 3  基于用户兴趣的网络广告推荐系统 

2.3 个性化广告推荐与其他个性化推荐的区别 

用户利用互联网进行的活动多种多样,主要包

括接收推广(广告､推送等)､时事(新闻､比赛等)､交

流(微信､QQ等社交网络)､购物(Taobao､Amazon等)

､娱乐(音乐､电影､游戏)､出行､应用程序下载等.针

对用户不同的活动,能够产生对应领域的推荐系统,

例如表 2 中列举的广告推荐系统､新闻推荐系统､购

物推荐系统､音乐推荐系统､兴趣点推荐等,表 2 还

对列举推荐系统应用的推荐方法进行简单说明. 

表 2  一些典型的推荐系统 

推荐领域 典型系统 推荐方法 

广告推荐 SARSIS
[22]

 混合推荐 

新闻推荐 DRN
[35,36]

 深度学习､混合推荐 

购物推荐 ConTagNet
[37]

 上下文推荐 

音乐推荐 CoFoSIM
[38]

 协同过滤 

兴趣点推荐 VPOI
[39]

 深度学习 

虽然广告推荐与一些自然内容推荐均追求推

荐结果的准确,提高用户的满意程度,但是广告推荐

与不同推荐之间仍有不同的侧重点,导致存在一定

的区别.例如,在新闻推荐中需特别关注推荐结果的

时效性,因为新鲜感是新闻存在的价值之一.但是在

广告推荐中不存在这样的禁忌,尤其是对于目前快

节奏的视听媒体而言,广告的多次出现能够引起消

费者注意,加深印象.且两者之间的时效性不同,新闻

推荐的时效性多侧重于内容的新颖,广告推荐的时

效性多侧重于对用户响应的及时性､准确性.购物推
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荐与广告推荐类似,均是以期达到收益目的的信息

传播活动,二者最主要的不同在于,购物推荐的应用

多局限于购物平台,而广告推荐可以不受平台的局

限.因此,当消费者浏览其他类型的平台时,购物推荐

就无能为力,但是广告推荐可以跨不同平台为消费

者展示可能感兴趣的商品.同理,音乐推荐也受到平

台的限制.兴趣点推荐多考虑用户位置的变化,推荐

的内容也与位置相关,其与广告推荐最大的区别在

于数据的获取方式.兴趣点推荐的数据集是用户亲

自访问现实中某一地点并留下的签到记录,而广告

推荐的数据则多为用户与广告的线上交互记录,拥

有各自的交互场景.广告推荐与其他自然内容推荐

之间的区别体现了个性化广告推荐系统与其他领

域的个性化推荐系统之间的差异性. 

由于互联网上的广告本身具有数量巨大､交互

性强､更新灵活以及传播高效等特点,个性化广告推

荐系统与其他领域的个性化推荐系统之间的差异

性除了推荐对象的不同外,还主要表现在这几个方

面:偏好获取来源的灵活性､推荐技术的全面性､应

用场景的多样性. 

(1)偏好获取来源的灵活性 

用户偏好获取是推荐过程中非常关键的一步.

其他推荐领域的偏好获取来源通常相对固定.例如,

电影推荐中通常根据用户对电影的评分等,新闻推

荐通常根据用户浏览的内容信息,兴趣点推荐根据

用户的签到记录等.相对于其他推荐领域,个性化广

告推荐领域中的用户偏好偏好获取来源非常灵活.

可以通过用户的评论､评分､点击､浏览记录､应用

安装使用情况､IP 地址､社交网络等信息,以及将不

同信息之间的组合作为偏好获取来源,甚至通过使

用其他领域的数据完善用户偏好. 

(2)推荐技术的全面性 

个性化广告推荐中涉及到多种方面的推荐技

术.这些技术既包括传统的协同过滤､基于内容的推

荐技术,又包含较新的多种上下文推荐技术､混合推

荐技术､点击率预测技术及其他技术.其中点击率预

测技术对于广告推荐来讲是一个非常特殊的技术.

点击率一方面作为评价指标,另一方面又作为预测

结果,这属于广告推荐领域的特色之一.不同于对电

影推荐和音乐推荐等,广告的种类多种多样,例如视

频广告､音频广告､文本广告等.不仅仅需要对文本

内容进行处理,还需要对视频､音频等内容进行处

理,需要多方面的技术加以实现. 

(3)应用场景的多样性 

个性化广告推荐系统与其他领域的个性化推

荐系统相比最大的不同在于其应用场景的多样性.

其他领域的推荐系统,比如新闻推荐系统或者音乐

推荐系统等,通常在可以支持浏览新闻或听音乐的

设备中,使用特定的新闻或者音乐应用平台实现推

荐,经常在传播途径或平台上受到限制.而广告推荐

系统突破传播途径的限制,可以在 PC､移动端､IPTV

等多终端使用.还突破了领域和平台的限制,例如在

新闻､音乐等应用平台中推荐广告,广告推荐与新闻

､音乐推荐在同一应用平台中并不冲突.应用场景的

多样性使得人们感觉广告无处不在. 

3 个性化广告推荐的关键技术 

个性化广告根据特定的用户和特定的场景,通

过个性化算法或技术确定与之匹配的广告,并实现

个性化创意､制作和精准化投放､传播以及人性化

互动的广告业态.通过算法集合自动寻找广告､情景

与用户三者之间的最佳匹配是个性化推荐的主要

目的,而在实现该目标的过程中,个性化推荐技术和

广告相关数据无疑是两个重要的推动因素.而数据

的挖掘和处理能力则成为个性化广告区别于传统

广告的核心能力.目前通用的个性化广告推荐整体

框架如图 4 所示. 

在图 4 中,根据服务对象的不同,分为客户端与

服务端.根据功能模块的不同分为输出模块､输入模

块和个性化推荐模块.输出模块属于客户端,由广告

展示设备和目标用户组成,一方面通过广告展示设

备将目标用户信息､行为历史等交互内容记录并输

出到服务端的输入模块中,在 RTB 广告中通常通过

竞价请求的方式将上述信息传递到推荐模块中[40]
.

另一方面将推荐生成的广告展示给用户并生成用

户反馈.输入模块属于服务端,负责接收输出模块传

来的信息和从广告源采集的广告数据等相关信息,

其主要功能是将这些信息输入到个性化推荐模块.

整个框架最关键的部分在于个性化推荐模块,通过

对输入模块传来的目标用户相关信息进行提取并

预处理,将处理好的数据输入个性化推荐模块.然后

利用用户偏好获取技术得到用户的显性偏好或者

潜在偏好.随后结合用户偏好,利用协同过滤､上下

文推荐､混合推荐､点击率预测､深度学习及其他技

术,生成推荐方法或模型,这部分是个性化广告推荐

的核心部分.接着,将推荐方法结合输入模块传来的

广告数据,生成广告推荐器.最后,广告推荐器为目标
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用户推送产生的推荐广告,并通过目标用户对被推

荐广告的效用评价反馈,达到衡量广告推荐器性能

并对广告推荐器进行优化调整的目的.本节根据上

述流程,重点对数据采集与预处理､用户偏好获取技

术､个性化广告推荐技术以及个性化广告推荐效用

评价进行分析总结: 

(1)数据采集与预处理:该部分主要对应图 4 中

的“广告采集”､“记录并传递”､“提取､预处

理”过程,说明广告数据和用户数据的主要来源,并

指出原始数据中存在数据噪声､数据缺失等情况.随

后,为缓解上述情况的影响,需要对数据进行浅层和

深层预处理. 

(2)用户偏好获取技术:该部分根据用户信息､

评分信息得到用户显性偏好[11]
.根据行为信息,包括

对广告的点击､浏览,以及应用使用情况等,获取用

户潜在偏好[3]
.在用户潜在偏好中又可以通过构建

用户画像[41]
,或对用户进行建模[40]

,达到获取用户兴

趣以及对用户偏好进行预测的目的. 

(3)个性化广告推荐技术:利用传统的协同过滤

推荐技术[42,43]
;利用广告关键词[44,45]､内容[46]､分类

[47,48]等信息的基于上下文的推荐技术;将多种推荐

技术按照一定组合方式进行混合的混合推荐技术
[49,50]

;广告点击率预测[23,51]
;其他推荐技术等.其中又

包括一些深度学习相关方法 ,例如卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN)
[52]､循环神经

网络(Recurrent Neural Network, RNN)
[53]等. 

(4)个性化广告推荐效用评价:对不同来源的广

告推荐数据集进行整理,并对个性化广告推荐中常

用的传统评价指标和专用评价指标进行汇总,举例

评估个性化广告推荐的性能. 

广告展示设备

目标用户

广告推荐器

被推荐的广告

效用评价

得到偏好

推送

反馈

记录并传递

PC端

移动终端

数字标牌

IPTV

...

输出模块

显性偏好

潜在偏好

用户偏好获取

协同过滤
上下文
推荐

混合推荐

点击率
预测

个性化广告推荐技术

广告源

产生

目标用户信息、行
为历史等交互内容

输入模块

广告数据等
相关信息

个性化推荐模块

提取、预处理 输入广告数据

生成方法或模型

其他推荐

广告采集

交
互

衡量并调整

客户端 服务端

 

图 4  个性化广告推荐整体框架

3.1 数据采集与预处理 

个性化广告推荐系统整个过程从数据采集开

始,需要采集的相关数据主要包括用户基本信息､广

告数据､时间位置等上下文信息､用户评论等交互

行为信息､用户浏览历史等信息.其中用户基本信息

主要来自用户注册以及相关平台系统中的信息完

善功能.广告数据可以通过一些公司机构公开的数

据集获取,也可以通过自行抓取的方式获取,但是多

数研究中的数据集并没有公开或者使用的是内部

数据.时间位置等上下文信息由设备时间､GPS 等获

取.用户评论等交互信息以及用户浏览历史等需要

从系统的 cookies 等相关日志中获取[40]
. 

上述数据采集阶段获取的数据可能存在数据

噪声､数据缺失等情况,对用户偏好获取以及后续的

推荐过程的效果产生影响.因此,为了规范化个性化

广告推荐系统的输入数据,需要进一步对获取的数

据进行预处理,例如计算､量化等[7]
.根据数据处理的

复杂程度和处理结果的直观程度,分为浅层处理和

深层处理.浅层处理多利用用户直观数据,通过相对

简单的标准和方法,得到量化程度较高的结果.例如,

根据用户对项目的行为模式(搜索､浏览等),对用户

的兴趣进行等级化(1-5 级)表示[22]
,或者自行规定对
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项目的评分[12]
,缓解数据缺失影响;对用户浏览历史

进行分布式表示,进而得到用户的向量表示[40]
;通过

与设定的阈值进行比较,达到筛选数据噪声的目的
[24]

;为不同的时间段设置不同的量化值进行区分,例

如将工作日和休息日赋予不同的值进行表示;将数

据集中的旧状态整合为单个历史状态,保留有限数

量的最新状态[54]等.另外,为了能够对研究成果有一

个全面的评价,可以改变数据集的划分标准,例如修

改用于筛选数据集的阈值,或者修改训练集与测试

集的划分比例等. 

上述内容通过对浅层方式进行数据处理或扩

展,对推荐过程的帮助有限,难以应对复杂场景,需要

考虑对数据进行深度处理.而深层处理多针对用户

复杂数据,利用相关挖掘或获取技术,得到潜在的可

扩展的数据特征或表示等.例如,使用主题获取或挖

掘技术,将用户历史发文､转发等行为映射到潜在主

题空间当中,帮助获取用户偏好[55]
;根据点击等行为

数据和广告信息,参数化潜在空间[56]
;通过用户对投

放广告的评论和反馈,获取关键词,并分析用户对相

关主题的态度[21]
;通过处理微博数据,得到用户的情

感数据[57]等. 

3.2 用户偏好获取技术 

由于个性化的广告推荐的本质是推送满足用

户需要,或者使用户感兴趣的广告,所以获取用户的

偏好是实现个性化推荐的前提.用户属性的完整也

是网络广告成功的关键[24]
,广告能否被有效地分配,

很大程度上取决于系统是否对用户偏好有很明确

的理解[58]
.用户的偏好,既包括用户对不同事物的喜

好､评价,也包括用户在不同环境下的需求.用户的

偏好可通过与特定上下文相关的广告评级来表达,

该评级是由用户提供的显性评分,也可由系统隐式

推断得到[59]
.因此可以将用户的偏好可以分为显性

偏好和潜在偏好,也可以分别称为显式偏好和隐式

偏好[60]
.显性偏好通过明确指标表示出喜欢或者厌

恶,通常能够在用户个人信息中直接得知,或者通过

用户对项目的评分反映.潜在偏好是根据数据集合

的状况,通过分析用户浏览历史､用户行为等,得到

用户的潜在习惯或者偏好.所以,本部分从显性偏好

获取和潜在偏好获取两个方面分析个性化广告推

荐系统的用户偏好获取技术. 

3.2.1 显性偏好获取 

显性偏好获取通常依赖于用户的显性信息,这

些显性信息主要是用户对部分项目的评级或评分

信息.值得注意的是用户的评分信息主要由两个来

源:一个是交互式[11,19]
,即用户通过系统交互,在给定

评分范围的前提下对特定项目进行打分操作;另一

个是辅助判定[12,27]
,即根据用户对项目的行为模式,

人为或由系统辅助给定评分标准并判定用户对项

目的评分. 

交互式要求用户对指定广告进行评分.Dao 等

人[19]调查三所大学的学生,并要求这些学生对部分

广告进行评分操作.将筛选后的显性评分结果作为

实验数据集,预测用户偏好.Gu等人[11]搜集特定网站

的广告评分记录,利用用户对广告的显性评分,采用

协同过滤技术预测用户对未知广告的评分.另外,由

于显性信息中包含用户的多种信息,可能会造成用

户隐私泄露,例如网站会要求用户在注册时输入自

己的多种兴趣信息构建个人资料[61]
.而且目前广告

和用户的规模非常大,用户对广告的评分信息相对

较少,易产生冷启动和数据稀疏问题[59]
,导致无法精

确获取用户偏好. 

通过辅助判定的方式可以生成更多的用户评

分信息,针对用户的不同行为,生成用户对广告的评

分以缓解数据稀疏和冷启动问题.文献[12]中将用户

对广告的行为分为转发､点赞､评论､无行为四种,分

别赋予 3､2､1､0 的评分,即规定用户对广告的评分

范围为[0,3].文献[27]中将用户对广告的行为分为转

发或喜欢､接受､忽略,分别赋予 2､1､0 的评分,用户

对广告的评分范围为[0,2].上述两种均根据用户对

广告的行为,创建广告评级表,显示用户对广告的偏

好,且采用协同过滤技术计算用户对广告的评分.但

是由于用户的一些操作失误或者为获取奖励而产

生的转发行为等,不能准确地反映用户偏好,因此需

要验证数据的可靠性. 

3.2.2 潜在偏好获取 

潜在偏好获取通常依赖于用户的历史浏览信

息､行为信息等一些不能明显反映用户偏好的信息.

但是由于广告推荐中偏好获取来源具有灵活性的

特点,所以从何种数据中获取用户偏好并不固定,且

针对不同数据均有相关研究.目前个性化广告推荐

研究中主要通过构建用户画像(user profile)
[3,41]或用

户建模(user model)
[25,40]等方式表示用户的潜在偏

好.用户画像和用户建模等均反映用户对广告的偏

好,描述上有相似之处.许多研究通过构造某种数学

模型来分解用户大量而稀疏的信息,并从中分析出

用户的偏好.常用的模型有决策树模型[20]､回归模型
[13]等.根据广告推荐中潜在偏好获取的来源,将潜在



 张玉洁等：个性化广告推荐系统及其应用研究 9 

 

偏好获取分为基于用户发文､评论或点击的潜在偏

好获取､基于浏览行为历史的潜在偏好获取､基于

应用安装使用情况的潜在偏好获取､基于多方面的

潜在偏好获取. 

(1)基于用户发文､评论或点击的潜在偏好获取 

用户在参与网络生活时,经常与网络平台产生

互动,例如发文､评论､评分､点击等方式中的一种,

在网络空间产生可见的反馈信息.这些反馈信息中

隐藏着用户的对一些内容的看法或者偏好.例如,文

献[61]中指出,博客服务商除了利用用户注册时填充

的信息外,还利用用户的发布的帖子或标签构建用

户画像,以表示用户的长期兴趣.但是考虑到利用用

户注册的信息获取偏好会出现隐私泄露问题,一些

研究通过减少用户输入个人信息的方式保护用户

隐私.文献[62]和文献[43]利用用户对广告的响应行

为得到用户偏好,同时不在服务端存储用户个人数

据.另外,用户的评论信息对于用户潜在偏好获取有

一定帮助,Varlamis 等人[3]根据用户反馈的评论内

容,利用潜在语义分析､层次聚类等主题建模技术,

得到一个整体的用户画像.随后聚合各个用户和项

目的固有特性,进一步细化用户画像.Hwang 等人[47]

通过在线或电话调查收集用户对广告的反馈,并根

据反馈信息利用逻辑回归得到用户画像.生成的用

户画像是一组对广告类别的偏好权重值,用于描述

用户对这些广告的偏好. 

针对用户评论,一些深度学习方法可用于获取

用户潜在偏好.Zheng 等人[63]利用两个平行的 CNN

根据评论内容进行用户建模,利用一种词汇嵌入技

术,将评论文本映射到一个较低维度的语义空间,增

强了评论文本的语义表示,提高模型的可解释性.但

是仅仅在目标用户对目标项目的评论存在时才能

正常使用.Tay 等人[64]利用多指标的协同注意力机

制从用户评论内容中获取用户与项目的交互特征.

但是不同推荐领域的有用信息的聚合模式不同,在

不同场景下的实际效果不容易确定. 

广告点击反馈数据也可以用于获取用户潜在

偏好.Chan 等人[65]根据用户的广告点击历史,用向量

表示用户画像,并将用户画像之间的相似度作为广

告推荐的部分依据.Qudah 等人[4]在用户使用其系统

之初,就将用户对广告的点击行为进行记录,并根据

用户的点击记录,为用户推荐相似广告,不断更新用

户模型,并逐步解决了数据稀疏问题.文献[13]每隔

半个小时收集用户的点击信息,获得丰富的点击数

据,随后利用用户的点击记录构建回归模型,形成动

态广告推荐系统.Tan 等人[66]根据用户最近的点击

行为,通过序列处理和 dropout 正则化来生成点击序

列,利用RNN获取用户较新的偏好,并通过将项目嵌

入减少参数数量. 

虽然可以通过多种反馈信息获取用户偏好,但

是在上述研究中,若存在用户评论过短､交互历史较

少等情况,即反馈数据不充分不全面,会影响用户偏

好获取的精准度. 

(2)基于浏览行为历史的潜在偏好获取 

用户模型可以基于用户过去的浏览行为进行

构建[25]
.Yuan 等人[41]从用户浏览的隐含行为中学习

并生成用户画像,该用户画像是一组对广告特征的

偏好权重值,用于捕获用户偏好.文献[40]中认为对

广告有明确或潜在兴趣的用户之间具有相似的浏

览历史,因此系统提前获取访问过目标站点的其他

用户的浏览历史,通过浏览历史构造用户模型以及

针对用户模型的分类器,通过分类器判断用户是否

对目标站点有潜在兴趣.Wu等人[54]针对用户浏览历

史,提出深度循环网络 DRNN 对用户浏览模式建模,

预测用户下一步行为,将旧的历史状态整合为单个

状态,有助于权衡计算成本和预测精度. Okura 等人
[67]提出一种基于嵌入的分布式表示方法,将用户浏

览历史序列作为输入,使用RNN生成用户表示.并对

学习方式进行改进,使得用户浏览历史的聚合拥有

更强的表达性. 

用户浏览历史记录的获取周期对用户偏好获

取存在一定的影响.文献[25]针对不同的目标网站选

择不同的历史获取周期进行训练.利用不同的记录

构建用户模型,有很好的扩展性.为了研究用户长短

期潜在偏好,Siriaraya 等人[68]认为用户的浏览历史

的单个部分(一周或一个月等)无法充分表示用户偏

好,通过将用户模型中的短期和长期兴趣分离,更好

地反映用户的整体偏好.与访问过目标网站的用户

的浏览历史进行比较,利用逻辑回归预测用户对从

未访问过的目标网站是否感兴趣.但是其使用逻辑

回归方法的原因主要是根据经验所得,可以尝试用

其他的时间序列方法,并测试他们在预测用户潜在

偏好上的表现,例如循环神经网络RNN及其变体等.

这些研究中存在一些不足,对浏览历史的周期划分

标准不统一,不同研究中对长短期偏好的时间跨度

定义不同.另外若用户记录较少或者不存在,则容易

出现冷启动问题. 

(3) 基于应用安装使用情况的潜在偏好获取 

应用程序是用户在日常生活中经常使用的工
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具,无论是 PC 还是移动端应用程序,均存在大量可

利用数据用于分析用户潜在偏好,这些可利用数据

记录了应用的安装和使用情况,例如是否安装应用､

应用安装卸载时间､应用使用时间､应用使用频率

等.在移动端 App(Application)环境中,移动网络广告

快速发展.为了获得更加准确的用户偏好,Jiang 等人
[69]认为利用决策树训练的模型会出现过拟合的情

况,因此他们使用随机决策树解决过拟合的问题.为

预测用户是否会安装目标 App 应用,其在训练过程

中选择随机样本代替训练集,利用训练集训练单个

决策树,并通过所有单个决策树的结果平均值来预

测对未知样本的偏好.Xia 等人[42]利用 Yahoo 提供的

丰富的移动用户行为数据,对用户在 App 上的不同

行为进行加权聚合,发现用户行为偏好,并对活跃的

用户推荐有关 App 的广告.上述研究中对应用的安

装使用数据比较依赖,需要在已有数据中提取有效

信息,减少数据噪声产生的影响. 

(4)基于多方面的潜在偏好获取 

随着互联网技术的发展,用户和产品的规模不

断扩大,用户与网络交互的过程中可以获取大量各

种方面的数据.利用多方面数据获取用户潜在偏好

能够弥补单一数据不全面的不足,进一步提升对用

户偏好的掌握,主要有以下 3 种方式. 

1)基于多种用户相关数据 

该方式通过用户的多种方面的数据获取用户

的潜在偏好,例如基本信息､多种行为数据等.Roh 等

人[70]基于智能手机平台,收集用户的位置信息､支付

信息､经常使用的 App 等,并结合用户年龄､性别等

静态信息,将用户画像表示为一组向量,随后将用户

画像与上下文信息的匹配作为推荐过程的一部

分.Wang 等人[71]提出用户一种用户细分模型,该模

型根据用户特征数据､用户行为数据､用户情感数

据进行特征分类､行为建模､情感建模.用户特征数

据主要包括性别､年龄､职业等,行为数据主要是用

户的浏览或购买行为等,情感数据主要来自对用户

的调查问卷.随后,根据用户兴趣将用户划分为不同

的群体,对群组进行关联规则挖掘.基于多方面的潜

在偏好获取方法可以利用多种信息,获得用户较全

面的偏好.但是,数据获取的来源以及数据的可靠性

是该方法需要考虑的关键部分. 

在推荐系统领域,图嵌入方法利用多种信息对

精确识别用户偏好发挥了很好的作用,目前存在很

多的方法可以为广告推荐中的用户偏好获取提供

参考.例如,由于许多信息之间存在异构性,Wang 等

人[72]构造一个异构信息图对不同种类的异构信息

进行编码,在此基础上,提出一种潜在低维表示的异

构信息图嵌入方法 HIGE,通过将项目的部分内容嵌

入到历史记录中,得到用户的全局和上下文偏好.同

样,Liu 等人[73]构建异构的用户-项目网络,并将该网

络嵌入到共享的低维空间中,统一捕捉时间语义效

应､社会关系和用户行为序列模式. 

除此之外,知识图谱嵌入在近几年中也被广泛

应用,其关键思想在于将包含多种实体和关系的知

识图谱组件嵌入到连续向量空间中,从而在保持知

识图谱 固 有结构 的 同时简 化 操作 [74]
. 例 如 , 

Grad-Gyenge 等人[75]对提出一种知识图谱的二维嵌

入方法,将用户和项目映射到相同的向量空间.Sun

等人[76]提出一种循环知识图谱嵌入框架 RKGE,自

动学习实体的语义表示与实体之间的路径,对每个

合格路径通过循环网络建模,并用 pooling 操作区分

不同路径的特征,描述用户对项目的偏好.并指出,用

户对项目的偏好是由不同因素的组合决定的.上述

方法对广告推荐中的用户潜在偏好获取具有很强

的指导意义,并且广告推荐容易满足上述方法对数

据和场景上的要求,因此将图嵌入方式应用到广告

推荐中具有很高的可行性. 

2)基于社交平台的多种信息 

社交平台的多种信息对于用户偏好精确度的

提高有很大的帮助.Li 等人[55]构造一个黑盒框架用

于构建用户画像,该黑盒中可以使用多种主题获取

或挖掘技术,将用户历史发文､转发等活动转化到潜

在主题空间当中,生成的用户画像是一个加权主题

的集合.但是这种方式获取的用户偏好是静态的,对

广告推荐起到的有效作用有限.Simsek 等人[57]除了

利用微博消息中的文本､标题､Web 链接､哈希标签

等微博特征外,还将通过混合 TF-IDF
[77]处理微博得

到的情感数据､用户之间关注与被关注的关系考虑

进去,进一步加强对用户偏好的把握. 

3)基于多领域数据 

基于多方面的潜在偏好获取不仅仅指的是利

用多种类型的数据获取偏好,还可以指借助其他领

域或来源的数据完善用户偏好.单一领域的推荐系

统仅仅关注一个领域,忽略了用户对其他领域的兴

趣,不利于解决稀疏性和冷启动问题[78]
.迁移学习是

多领域推荐研究中的热点之一,目的是通过其他领

域迁移的知识改进一个领域的学习任务[79]
.深度学

习非常适用于迁移学习,其可以学习高级抽象,从而

分离不同领域的变化[8]
.例如,利用深度学习技术和
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非广告领域数据为用户推荐广告.Yan 等人[80]使用

应用程序的安装和使用以及许多其他非广告领域

的移动数据,利用深度学习技术构建统一的用户画

像,并从不同方面进行建模,包括用户基本画像､广

告画像等等,缓解了冷启动问题带来的影响.但是目

前在广告推荐领域利用深度学习､迁移学习获取用

户潜在偏好的研究较少,需要在广告推荐领域中对

如何应用这些方面技术以及如何缓解冷启动问题

进行深入研究. 

综上所述,为获取用户偏好,许多研究利用评分

､评论､浏览记录､点击记录等多种信息,采用构建用

户画像或用户建模等多种方式描述用户兴趣.相比

之下,显性偏好获取实现简单,主要通过预测评分进

行推荐,使用的方法比较传统,但是对数据集的数量

和质量要求较高,对精准获取偏好的帮助效果不明

显.而潜在偏好获取通过用户行为历史等信息深入

挖掘用户偏好,获取的用户偏好比较精准.但是因涉

及到构建模型等步骤,实现过程相对复杂.然而无论

是显性偏好获取还是潜在偏好获取,均需要丰富的

数据以满足获取精准偏好的要求.数据的缺失对用

户偏好描述产生明显的影响,因此冷启动和数据稀

疏问题在个性化广告推荐领域中仍是一个挑战.另

外,用户的偏好通常是动态变化的,静态的用户偏好

难以满足用户的实际需求.用户的偏好处在不断的

更新和调整之中,对用户的偏好获取应该是动态的,

用户动态偏好获取依旧是重要的研究方向. 

3.3  个性化广告推荐技术 

早期的个性化广告的推荐技术主要应用协同

过滤技术推荐技术.随着个性化广告推荐的研究不

断发展,为了解决如冷启动､用户-反馈矩阵稀疏等

问题,逐渐出现了利用上下文信息的推荐技术,还有

综合多种技术的混合推荐技术､点击率预测技术及

其他推荐技术. 

3.3.1 协同过滤技术 

协同过滤技术是指通过比较用户之间的偏好,

习惯等属性的相似度,或不同商品之间的相似度的

方式来为目标用户实现个性化推荐的一种算法[16]
.

通常来说,具有相似偏好或习惯的用户往往会对相

似的商品产生兴趣,即协同过滤就是一种将受到相

似用户好评的商品推荐给目标用户的算法.协同过

滤可分为基于记忆和基于模型两种[19]
. 

(1)基于记忆的协同过滤 

基于记忆的协同过滤技术及其改进方法主要

通过对用户间､项目间的相似度进行分析,得出广告

推荐结果.文献[81]提出一种带标签的协同过滤推荐

算法(ADR-CF_T),探索标签与项目间的关联关系 ,

将广告关键词作为标签引入到查询页的相似性计

算中,采用查询页加权综合相似度度量方法降低相

似矩阵的稀疏性,同时又具有很好的扩展性.Xia 等

人[42]围绕基于记忆的协同过滤算法展开讨论,将其

分为基于 App 和基于用户的推荐,并将算法应用于

大规模数据中的推荐场景中.Dao 等人[19]利用遗传

算法得到上下文相似度,并将得到的相似度用于协

同过滤的计算过程中,缓解了因上下文相似性模糊

带来的限制.上述基于记忆的协同过滤技术均有效

地解决数据稀疏问题,提高推荐结果的精度.但是上

述对于影响因素的利用不充分,需要对数据集中可

用信息进行深入分析,挖掘更深层次的特征. 

(2)基于模型的协同过滤 

基于模型的协同过滤通过历史数据训练模型,

预测用户对广告的评分或喜爱程度.文献[59]针对个

体情境提出基于模型的协同过滤算法.在此基础上,

引入多维匹配模型,将移动广告场景提取后的多维

张量表示进行正则化分解,增强算法的可扩展性.同

时将历史评分信息与上下文信息结合用于评分预

测,但是随着数据量的增加计算效率会降低,因此可

以考虑移除部分多余推荐规则.文献[27]中考虑车辆

的位置,将距离小于设定阈值的车辆视为邻居,使用

协同过滤技术预测用户对一些广告类别的评分,并

将广告推荐给目标用户.但是用户的评分信息不是

针对具体项目,而是针对广告类别,评分机制需要改

进.上述基于模型的方法考虑的多种场景因素,有效

提高推荐准确率,但是需要注意算法效率问题. 

上述两种方法比较依赖用户的历史数据或评

分信息等.因此,从另一方面考虑,若利用较多的用户

信息,会涉及到用户的隐私保护问题.用户的访问数

据信息通常被做隐私处理,或不被网页的数据库所

保存,这使得广告推荐系统没有原始的用户偏好获

取 来 源 . 为 缓 解 隐 私 保 护 对 推 荐 产 生 的 影

响,Kazienko 等人[43]搭建 AdROSA 系统,用户的个人

详细信息没有存储到数据库中,减少用户输入,尊重

用户隐私.通过数据挖掘技术对网页内容､在线用户

的会话历史以及当前行为进行处理,获取用户偏好.

通过对这些偏好进行比较,找出具有相似偏好的用

户实现个性化推荐.采用这种对用户友善的信息获

取方式,使得该模型在一些具有匿名处理或隐私保

护的网页环境下,依然可以通过应用协同过滤进行
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广告推荐,其研究方式具有一定的借鉴意义. 

许多研究利用深度学习对基于模型的协同过

滤进行扩展,并在推荐领域取得不错的成果.He 等人
[82]提出一种神经协同过滤 NCF,构建双重神经网络

模拟用户和项目之间的双向交互,传统的矩阵分解

可以看作 NCF 的一种特例,并且可以将 NCF 应用于

跨领域推荐当中. Ouyang 等人[83]提出一种自编码协

同过滤 ACF,其不使用原始的观测向量,而使用整数

评分对它们进行分解,但是其不能处理非整数评分,

且观测向量的分解增加了输入数据的稀疏性.He 等

人[84]利用 CNN 改进 NCF,得到 ConvNCF,其利用外

积对用户和项目的交互模式进行建模,而不是使用

点积.将神经网络应用于外积结果上,捕获嵌入维度

之间的高阶关联.上述方法均涉及深度学习,对在广

告推荐中使用深度学习有启发意义,但是对于数据

集质量有一定的要求. 

综上所述,基于记忆的协同过滤计算过程简单,

适合用户偏好快速或频繁更新的环境,但是对数据

集的依赖较大,易出现数据稀疏和冷启动问题.基于

模型的协同过滤通常需要更多的时间训练数据集,

但是其具有很好的扩展性和推荐效果.两种协同过

滤技术的优缺点具体见表 3.协同过滤技术的选择取

决于应用领域[59]
,结合技术的自身特性和对数据集

的依赖性,正确分析各技术的优劣.例如在无法获取

用户历史行为内容或者浏览记录等信息的情况下,

容易出现数据稀疏问题,对于基于记忆的协同过滤

是不适用的.而对于实时性要求高的场景,基于模型

的协同过滤是不适用的.未来可以考虑多种因素考

虑对协同过滤的影响,或者利用深度学习进一步扩

展协同过滤技术.另外,在注意保护用户隐私的前提

下,充分利用已有用户信息也是值得研究的方向. 

表 3  协同过滤技术比较 

协同过滤技术 优点 缺点 

基于记忆的 

协同过滤 

计算方法简单,适合用

户偏好变化较快的场

景,可满足实时性要求 

数据集的质量和数量对

其影响较大,易出现数据

稀疏和冷启动问题 

基于模型的 

协同过滤 

有效提高推荐的效果,

可以考虑多种场景 

因素的影响 

计算复杂度高,训练模型

较耗时,难以满足实时性 

3.3.2 上下文推荐技术 

上下文最初指的是用户位置､用户的好友关系

､周围的对象等[85]
,上下文常被用定义为描述实体情

况的任何信息[86]
.用户的行为高度依赖于他们的偏

好和上下文条件[59]
,在给定用户当前状态和给定广

告当前的上下文的情况下,上下文推荐技术利用上

下文信息向用户推荐该情况下合适的广告[56]
.这里

将广告上下文推荐技术分为基于用户位置和时间

的广告上下文推荐､基于内容和关键词的广告上下

文推荐､基于类别的广告上下文推荐､其他上下文

推荐四种. 

(1)基于用户位置和时间的广告上下文推荐 

对于位置和时间上下文的利用也是个性化广

告推荐的研究方向之一.基于位置是广告领域中应

用最早的上下文方法,它围绕用户的地理位置信息

而构建[87]
.Hristova 等人[14]通过 GPS 获取用户位置,

开发出一个位置感知的个性化广告系统,并指出移

动广告属于一种上下文感知应用程序,上下文通常

由用户位置确定.Yuan 等人[41]根据用户移动设备所

在位置,通过分析用户隐式浏览行为和神经网络学

习,对指定位置附近的手机广告打分排名,并将排名

靠前的广告推荐给用户. 

对于时间上下文的利用为广告推荐提供了很

大的帮助.文献[15]中提出一种时间上下文感知的广

告推荐系统,该系统通过分析用户在时间轴上的推

文信息,利用基于记忆的粗糙集理论的方法了解用

户在时间轴上的兴趣变化,从而在合适的时间推荐

满足用户兴趣的广告.Kodialam 等人[31]和 Wu 等人
[13]在其各自的应用系统或者服务中对广告推荐的

时间段的反馈效果进行重点分析,并选择在效果较

好的时间间隙推荐广告. 

同时应用位置和时间上下文也会取得不错的

效果,文献[17]利用位置和时间推演出最合适的用户

群体,运用模糊逻辑寻找最合适的广告类别并向用

户群体推荐相关广告. 

上述基于位置或时间的广告上下文推荐方法

不依赖用户的个人信息,有效解决冷启动问题.但是

使用的方法过于陈旧,尤其是基于位置方面,对于用

户移动信息利用不充分.因此可以将移动广告推荐

等作为未来研究方向,并可以通过划分时间窗口的

方式,描述用户动态偏好,将广告进行序列化推荐等. 

(2)基于内容和关键词的广告上下文推荐 

通常,投放的广告内容和页面内容相关,因为阅

读该页面的用户往往是对该网页内容感兴趣的用

户,投放与页面内容相似的广告则容易满足这些用

户的偏好[10]
.因此个性化广告推荐需要对内容做出

分析,如分析微博用户发布的内容或者用户在网页

上的评论内容[21]
,分析博客页面内容并选择与用户
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兴趣匹配的广告[61]等,页面上放置的广告内容取决

于广告与页面内容的相关性.但是利用的内容多为

文本信息,没有充分利用页面上的其他信息,例如图

片､视频等.同时,仅仅结合网页内容的广告推荐策

略存在一些不足,例如内容较少且无核心词汇,会造

成广告投放效果较差. 

为弥补内容在广告推荐上的不足,将关键词引

入广告推荐过程中,并逐渐从单一的关键词技术向

多维关键词技术发展.文献[21]中提出基于关键词和

用户情感的多维上下文推荐方法.通过搜集用户对

投放广告的评论和反馈,提取语句中的广告关键词,

并分析和获取用户对相关主题的态度.最终将符合

用户态度同时又与广告关键词相关的广告推荐给

用户.然而用户的情感非常复杂,推荐符合用户情感

的广告难度较大,其次就是难以评估广告的推荐是

否真正符合用户的情感和需求.文献[44]中提出多关

键词推测算法,通过以往的搜索历史预先推测出用

户的潜在搜索目标,并将该推测以多个关键词的形

式呈现给用户以实现推荐.该算法还可以推荐一些

登录页面没有的其他关联商品.可以尝试抓取登录

页面的结构化内容,帮助提高准确性.文献[46]中将

广告商提供的每个关键词与主题的多项分布相关

联,提出关键字-主题模型.然后,将具有多个关键词

的广告表示为与关键词相关联的主题分布之间的

混合,得出合适的广告推荐结果.另外,该方法允许使

用不同粒度的信息,但是不同粒度的区分标准不明

确,需要进一步改进.文献[88]中的方法与现有的大

多数关键词提取算法不同,其利用实体命名标记等

NLP(Neuro-Linguistic Programming)新特性,生成一

些网页中不存在的相关关键词,提高广告相关性.但

是该方法对历史搜索的关键字依赖较大,易存在冷

启动问题. 

使用链接预测模型进行关键词推荐具有一定

的借鉴意义.Wang 等人[24]利用链接预测模型提供足

够的关键词及其评分排名,缓解冷启动问题,但是对

浏览器中存在的数据特性利用较少 ,仅仅考虑了

IP.Yang 等人[45]基于不同的数据资源构建一个广告

主与关键词链接的异构网络,提出一种在多元关系

网络下基于监督的链接预测模型SLPM的关键词推

荐方法.该方法结合基于语义特征学习和网络嵌入

信息,对关键词进行评分排序,但是复杂的网络需要

消耗大量的计算资源,需要考虑效率问题. 

(3)基于类别的广告上下文推荐 

由于广告语言的稀疏性和缺乏相关的语境,通

过简单的关键字或句法对广告和被浏览页面内容

之间进行匹配,往往会导致选择出与用户兴趣无关

的广告,从而产生不好的广告推荐效果.为了解决这

样的问题,引入类别机制并通过相似度计算等方法

来增强个性化广告推荐的精度[47,48]
,对关键词进行

分类处理对于推荐也具有一定的帮助[47]
.Hwang 等

人[47]根据Yahoo提供的商业化分类规则对广告进行

分类,并利用 CKIP 中文语义系统提取广告中的关键

词,然后利用 TF-IDF 确定与每个广告类型相关的关

键词.随后,利用标准 Google 距离构建广告特性向

量,并通过在线调查结果构建用户画像,通过广告特

征向量和用户画像的匹配生成广告推荐.但是在线

调查的结果难以真实反映用户偏好,数据的真实性

需要考虑.Hu 等人[48]提出一种基于两级用户相似度

方法 MobRec,该方法将上下文缓慢改变的特性与用

户反馈中反映的用户偏好结合.同时,MobRec 利用

上下文特征进行聚类,包含离线聚类和在线聚类两

个阶段,分别得到用户的固定聚类和用户偏好.采用

在线和离线结合的方式可以提高推荐结果的质量

和可扩展性. 

获取用户对某些广告类别的偏好,在广告类别

的层次上进行推荐,能够为用户推荐属于这些类别

的广告.文献[89]中将用户画像通过从参考分类中提

取的一组类别表示,并根据用户画像向用户推荐新

的广告,发现用户对某类广告的偏好.文献[90]基于

动态数据分析,对用户共享中的文字模式进行分类

识别.随后根据这些类别,可以确定用户感兴趣的领

域,为用户推荐该领域的广告.但是这些方法推荐的

广告仅仅停留在广告类别或领域的层次上,粒度较

大,不能达到精确推荐的目的.为弥补粒度较大为广

告推荐带来的不足,文献[91]利用神经网络分类器将

广告分为预先定义的类别,对广告的语义和情感内

容建模,随后将广告与运营具有类似语义和情感特

征的广告媒体渠道相匹配,从而对用户分发广告,该

方法优势在于可以对用户未浏览的广告进行分类. 

(4)其他上下文推荐 

在广告推荐领域,对上下文信息的利用不仅仅

是上述三种情况.Roh 等人[70]利用用户信息､上下文

信息构建基础的推荐模块,并将反馈信息的影响与

基础模块进行加权,得到最终推荐,反馈信息越多,反

馈信息的影响的权重就越大.文献[16]中提出一种基

于概念的上下文推荐技术,利用企业之间的关系､相

似商品或服务关键词等,通过关联规则为企业提供

服务推荐.但是其中提出的规则效果一般,若要真正
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用于企业实际运营中,可以尝试使用已有的更加成

熟的框架来提升效果. 

将深度学习和机器学习的方法用于上下文分

析,对广告推荐也有很大的帮助作用.Kaushilk 等人
[92]认为两个连续帧的内容通常是密切相关的,并对

视频和音频分别使用目标和语音识别算法识别广

告的上下文.在目标识别中,利用卷积神经网络将视

频中的关键帧分为上千个类别,错误率为 3.46%.在

语音识别中,利用朴素贝叶斯进行分类,但是识别准

确率不高,原因在于广告中存在的背景音乐可能对

语音识别造成困扰,这种情况使得算法返回结果有

误.但是这种方式有助于预测下一个需要推荐的广

告的类别,预测的意义重大.Yao 等人[93]考虑到位置､

收入水平等多种上下文,提出一种基于面部的广告

推荐系统 FBARS,该系统的关键模块是面部识别模

块.在面部识别模块分析完成后,将生成结果以三维

数组的形式传递到深度学习推荐模块中.得到的准

确度是传统的协同过滤方法的四倍.但是其离线应

用场景具有一定的局限性,且与在线推荐方法对比

的结果未知.上述内容也体现了推荐技术的全面性,

也可表述为表 4 中的良好的可扩展性. 

表 4  上下文推荐技术比较 

上下文推荐技术 优点 缺点 

基于用户位置或时间

的广告上下文 

有效解决冷启动问

题,不依赖用户 

个人信息. 

上下文信息利用不

充分,多维上下文等 

有待深入研究 

基于内容和关键词的

广告上下文 

适用于用户反馈内

容､历史数据较丰富

的情况,便于通过 

内容或关键字获取 

用户偏好 

对内容或历史信息

的依赖较高,易出现

冷启动问题､稀疏性

问题且对内容的 

质量要求较高 

基于类别的 

广告上下文 

引入类别机制,形成

分层结构,逐步满足

用户的个性化需求 

对分类的机制和推

荐的粒度需要谨慎

考虑,易导致推荐 

不精确 

其他上下文 
涉及多个方面,有 

良好的可扩展性 

缺乏统一的框架或

研究方向 

其他上下文推荐的对上述几种上下文推荐技

术的补充,通过利用不固定的上下文信息完成推荐,

使得上下文推荐技术拥有较强的可扩展性.但是在

上下文信息利用方面,缺乏统一的理论框架支撑,需

要明确上下文推荐技术的研究方向. 

表 4 将上述多种上下文推荐技术的优缺点进行

整理分析,从表 4 可以看出目前对于上下文信息的

应用主要集中在内容､关键词､类别三个方面,对于

用户位置､时间等其他上下文信息的利用还有待提

高.另外,多维上下文研究较少,可以尝试将多种上下

文信息结合使用.利用上下文信息的推荐技术比较

多,但是各种方法特征各异,尝试形成一种统一的分

析方法或者推荐框架依旧是需要努力的方向. 

3.3.3 混合推荐技术 

当下的个性化广告推荐系统很少是由单一的

推荐技术组成的,大多是结合多种基本的推荐技术

后改进而成.例如文献[50]中提出一种包括基于内容

､协同过滤和基于知识的混合推荐系统.该系统中将

本体论融合到语义模型中,对用户兴趣和广告特性

进行建模,利用 NLP 生成向量表示用户画像和广告

画像,通过计算用户和广告向量之间的相似性得到

推荐结果.这样将多种推荐技术结合形成的技术称

作混合推荐技术[10]
,并根据个性化广告推荐中推荐

技术之间的组合方式,将其分为加权式､层叠式､切

换式[5]
. 

(1)加权式混合推荐 

加权式混合通常对各推荐技术的输出赋予权

重,最终结果由各输出加权求和得出.Kim 等人[62]采

用基于内容和协同过滤的技术进行个性化内容推

荐,对较少的用户输入数据进行深度挖掘并推荐有

价值的内容,保护用户隐私.对两种技术产生的推荐

结果加权求和,得到最终要推荐的广告.但是实现该

混合推荐的过程中需要对数据进行规范化验证,保

证数据不存在异常值.且如果缺少用户的偏好信息,

则容易产生冷启动问题.因此为了有效处理数据获

取有价值信息,并解决推荐过程中存在的冷启动问

题,利用语义模型可以取得不错的效果.Pazahr 等人
[22]提出一种语义增强的广告混合推荐系统,包括的

推荐技术主要有基于人口统计学推荐技术､上下文

感知的推荐技术､基于内容的推荐技术以及协同过

滤推荐技术,并提出名为 itrate 的指标,通过计算这四

种技术的 itrate指标,将得到的 itrate结果进行加权求

和,根据求和得到的结果找到最符合用户偏好的结

果,并在 SARSIS 系统中实际应用.同时考虑到用户

偏好动态变化的特征,不断更新用户信息. 

(2)层叠式混合推荐 

层叠式是将上一步操作输出的结果作为下一

步操作的输入,有着明显的层次结构.Chan 等人[65]首

先根据用户的历史移动日志定义相似性指标,并根

据该指标将用户分组.随后判断目标用户属于哪个
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分组 ,并将该组对应的广告集合推荐给目标用

户.Youssef 等人[49]首先利用目标受众画像对广告进

行筛选,将筛选后的结果作为下一步的输入,并将用

户偏好考虑进去,利用基于项目的过滤得到第二步

的结果.随后,根据第二步的结果,将情绪上下文考虑

进去进行重排序得到最终推荐结果.Yang 等人[12]采

用朴素贝叶斯分类算法对用户发布的网络广告文

本和微博进行分析处理,随后根据是否属于同一类

别,得到粗分类.在粗分类匹配结果的基础上,提出一

种基于用户聚类的协同过滤推荐算法,向用户推荐

广告,并且在一定程度上解决数据稀疏和冷启动问

题.文献[94]中基于微博平台提出一种融合朴素贝叶

斯分类和基于用户聚类的协同过滤方法的层叠式

混合推荐系统,分步对用户推荐广告. 

在深度学习方法中同样存在层叠式混合推

荐.Lee等人[95]提出结合CNN和RNN的深度混合模

型,首先利用 CNN 从 tweet(对话等)中学习重要的局

部语义,并将它们映射到分布式向量当中.随后这些

分布式向量由 LSTM(Long Short-Term Memory)进

一步处理,计算目标结果与给定 tweet 对话的相关

性.Wang 等人[96]为对文本信息序列建模,将 RNN 与

去噪的自动编码器结合.首先设计了一个 RNN 的泛

化,称为鲁棒递归网络.随后在鲁棒递归网络的基础

上,提出分层贝叶斯推荐模型 CRAE.CRAE 包括编

码和解码两部分,但是它用RNN代替了前馈神经层,

使得 CRAE 能够捕获项目内容信息中的序列化信

息.上述层叠式混合推荐方法能够在一定程度上缓

解数据稀疏和冷启动问题,并且有效提高算法效率. 

(3)切换式混合推荐 

切换式是根据设定的切换标准,在不同操作之

间进行切换.切换式需要根据真实情况调整方法,使

结果更加符合实际要求.Tian 等人[97]创建一种数字

标牌的广告模型,根据广告模型的置信度的大小在

在线模式和离线模式之间进行切换.在线模式通过

广告模型计算的概率分布选择广告,离线模式根据

当前时间从默认广告播放列表中选择广告.Li 等人
[55]考虑到用户兴趣变化缓慢会导致用户收到重复

推荐的广告的情况,介绍一种结合用户兴趣与动态

信息的广告推荐系统.其中提出贪婪安全区域算法,

用于构建并维护安全区.将对安全区域的实际情况

的判断结果作为切换式混合推荐的切换标准,以确

定是否进行广告的重新推荐,并决定合适的广告检

索方式,以便提升推荐速度.文献[98]中构造动态上

下文安全区域,根据上下文的变化是否在安全区域

内进行策略之间的切换.若上下文变化在安全区域

内,则不改变推荐结果,节省检索成本.若不在安全区

域内,则重新进行在线检索,改变推荐结果. 

混合方式多种多样,对参与混合的方法的数量

没有限制,能够利用多种方法的优点弥补单一方法

的不足.表 5 对三种混合推荐技术的优缺点进行总

结,可以看出每种组合方式具有不同的优点和缺点.

但是在具体场景下利用何种混合方式仍是一个需

要思考的问题.如果能够针对不同场景特点,形成一

套混合方式的使用标准,会有助于研究的深入进行. 

表 5  混合推荐技术比较 

混合推荐技术 优点 缺点 

加权式混合推荐 
综合多种推荐技术的优势,

得到的推荐效果比较稳定 

确定各推荐技术

的权值比较复杂,

且耗时 

层叠式混合推荐 
层次结构明显,逐步提高计

算精度,并提高计算效率 

中间过程复杂,分

层结构对前后的

衔接要求较高 

切换式混合推荐 
切换式根据实际计算情况

选择最合适的推荐方式 

切换标准对实际

效果影响很大, 

需要慎重考虑 

3.3.4 点击率预测技术 

广告点击率 CTR(Click-Through Rate)是通常作

为指标被用于评价在线广告推荐系统的表现[65,99]
,

同时 CTR 也可以衡量用户对特定广告的兴趣[23]
,广

告推荐系统能够通过预测广告的点击率来推荐广

告[100]
.Liu等人[100]基于用户兴趣和CTR预测提出一

个公平的广告推荐方法,从用户的点击行为､当前阅

读新闻和长期阅读行为三个维度,分析用户兴趣,并

通过对用户整体和对用户个人的广告推送频率提

出广告公平推送机制.提高网站上所有广告的平均

CTR,保证每个广告曝光时间是相似的.Chen 等人
[101]建立一个社会意向语料库,从语料库中发现热门

关键词,预测广告 CTR 的未来趋势,帮助广告主提升

广告效果.其研究结果表明预先了解公众意见和事

件可以有效增强点击预测.因此 CTR 预测是与推荐

技术密切相关的技术,目前的 CTR 预测技术可以分

为分解式[102,103]､深度学习式[104,105]､分解式与深度

学习式结合[106,107]三种. 

(1)分解式 

该方式通过分解机(Factorization Machine, FM)

类或者矩阵､张量分解等技术得到广告特征.Shan等

人[102]提出一种基于塔克分解的完全耦合交互模型
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FCTF,FCTF 是一个三阶张量分解模型,并且运行时

的复杂度是线性的,适合高维计算.在场感知分解机

(Field-aware Factorization Machine, FFM)
[51]的基础

上进行改进也能有效提高预测效果.例如,文献[103]

中使用粒子群优化方法优化 FFM并提高 FFM精度.

文献[108]中提出一种场加权分解机 FwFMs,相对

FFM 以更加节省内存的方式模拟不同场之间的不

同特征交互过程.上述方法均能缓解数据稀疏问题,

有效应对高维场景,提高 CTR 预测精度.然而,FM 类

不适用于所有的一般非线性模型 ,例如高阶模式
[109]

,此外还需要注意过拟合､复杂度较高的问题. 

(2)深度学习式 

该方式主要通过深度学习中的方法预测 CTR,

根据深度学习方法机制的不同,这里可以将深度学

习式分为传统的神经网络方法和注意力机制两种. 

传统的神经网络方法主要是利用相关神经网

络及其变体进行 CTR 预测.例如,在循环神经网络 

RNN
[53]的基础上进行改进 ,用于预测 CTR.文献

[104]中提出基于长短期记忆 LSTM 的方法,是 RNN

的一种变体,避免 RNN 因梯度下降而产生的梯度消

失和梯度爆炸问题,采用 LSTM 结构代替 RNN 中的

隐含层节点,并增加输入输出门等结构,其效果优于

线性模型和一般的神经网络.文献[105]中采用门循

环单元神经网络(Gated Recurrent Unit, GRU)模型预

测广告 CTR,与 RNN 相比,GRU 增加更新门和复位

门等结构,使其在较少的迭代次数下更快地到达最

优点.上述两种方法均对RNN结构进行修改,提高其

性能. 

另外 ,在深度信念网络(Deep Belief Network, 

DBN)
[110]的基础上进行改进,也具有一定的研究意

义.例如,Jiang 等人[111]提出一种将 DBN 与逻辑回归

(Logistics Regression, LR)相结合的深度架构模型

DBNLR,解决上下文点击率预测问题.Xu 等人[112]提

出一种最优深度信念网络 OCDBN 模型,从输入实

例中提取全局关键特征,尝试用最优均值去除技术

提高点击率预测效率. 

除了传统的神经网络方法外,注意力机制也成

为近几年的研究热点.将注意力机制用于 CTR 预测

方面,能够有效提高建模能力,对用户行为进行更加

深入的分析[113,114]
.Zhai 等人[114]认为,注意力可以解

释为一种pooling方法,类似于平均pooling和最大值

pooling,将一系列向量压缩为单个向量.然而与平均

和最大值 pooling 不同的是,基于注意力的 pooling

是自适应的,能够将较大权重分配给重要的项目.另

外 ,Zhai 等 人 [114] 提 出 一 种 新 的 注 意 力 网 络

DeepIntent,利用注意力得分,提供一种用于可视化

基于深度神经网络的模型的直观方式,增强深度模

型的可解释性,提升向量表示的质量,对于 CTR 预测

方面有一定帮助.并且在与 RNN 及其变体进行实验

比较中取得明显的提升效果.Wang 等人[115]利用神

经网络建模中注意力机制的优势,探索高阶特征交

互,有效挖掘特征之间的关系,提高 CTR 预测的准确

率.但是目前大多数研究只关注用户层次的 CTR 预

测,忽略了广告商层次的 CTR 预测的重要性.Gao 等

人[116]受到神经网络的启发,提出一种上下文感知注

意力卷积神经网络CACNN,捕捉季节性和趋势性等

时间特征,利用注意力机制获取历史 CTR 与上下文

信息之间的相关性,更好地预测 CTR. 

深度学习式的方法能够以较好的 CTR 预测效

果满足研究需求,但是依旧存在较多不足和需要改

进的内容.在传统的用于 CTR 预测的神经网络方法

中,固定长度的表示方法限制了捕获用户兴趣的多

样性.因此提高模型的表示能力有一定重要性,例如

Zhou 等人 [117]提出深度兴趣网络 (Deep Interest 

Network, DIN),通过激活相关的用户行为,获得对不

同广告的用户兴趣的自适应表示向量,DIN 也被应

用于Alibaba在线展示广告系统中.此外,传统的神经

网络方法通常在预测过程中,模型的参数规模和特

征维度会非常大,训练时间急剧增加.为此,可以尝试

通过解决参数冗余问题来应对该现象. 

利用注意力机制实现 CTR 预测,与传统的神经

网络方法相比,能够取得不错的效果.但是目前将注

意力机制应用于 CTR 预测的研究较少,可以在该领

域进行深入研究,并尝试将注意力机制应用于各领

域的推荐系统当中,提高推荐质量. 

还需要注意的是,在深度学习式方法中,数据的

噪声会影响模型获取特征信息[118]
,参数学习过程受

到多种限制,当训练数据受到不确定性干扰时,对

CTR 预测效果影响较大,即鲁棒性较差.因此,对于在

噪声环境中的 CTR 预测依旧需要深入研究. 

(3)分解式与深度学习式结合 

目前将分解式和深度学习式结合的研究较少,

但是若将深度学习式中易提取特征的优点与分解

式中降低维度的优点结合,对于提升 CTR 预测性能

会有帮助.例如,She 等人[106]利用卷积神经网络提取

特征并通过分解机进行分类和预测,产生不错的结

果;Liu 等人[107]尝试使用增强特征嵌入功能的模型,

主要将分解机类方法与多层感知机 (Multilayer 
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Perceptron， MLP)结合,例如 FM-MLP､FFM-MLP

等,提升预测的准确率和效率.因此权衡分解式与深

度学习式的优缺点,尝试结合两种方式提升预测效

果.但是这两种方式单独的训练过程易费时,选择合

适的组合方式需要慎重考虑,导致将二者结合的实

际效果不容易把握. 

表 6 中对三种点击率预测技术的优缺点进行分

析,结合实际应用场景,为选择合适的点击率预测技

术提供帮助.点击率预测技术中对深度学习的使用

较多,且近几年的研究成果丰硕,未来可以考虑将其

作为单独的研究领域进行论述. 

表 6  点击率预测技术比较 

点击率预测技术 优点 缺点 

分解式 
缓解数据稀疏问题,降低 

维度,提高模型表达能力 

训练过程费时,计算

非线性模型有困难 

深度学习式 
易提取特征,更快得到最优

值,提高建模能力 

参数规模､特征的

维度不断变大,增加

训练时间 

分解式与深度 

学习式结合 

互相补充不足,可以提升 

预测的效率和效果 

结合需慎重,实际 

效果不好把握 

3.3.5 其他推荐技术 

该部分针对一些热点技术进行补充分析,主要

包括迁移学习､强化学习等,并对这些方法在广告推

荐中的作用进行说明. 

目前广告相关数据相对稀缺,一方面,由于目前

大部分广告推荐研究中,使用的数据集为内部数据

集,即不公开的数据集.另一方面,一些广告数据侧重

于广告点击信息等,对其他可用信息涉及较少.为了

应对上述情况,可以使用迁移学习的方式.迁移学习

能够有效应对广告数据稀缺的情况,从相似任务中

进行学习[119]
,利用与当前场景类似的数据集训练算

法或模型 ,一定程度上增加算法或模型的泛化能

力.Yan 等人[80]利用迁移学习,通过各种应用程序数

据或者关于广告和新闻的内容交叉学习用户行为,

分析用户在应用程序中和应用程序间的行为,实现

实时的个性化广告和新闻推荐,并有效缓解用户冷

启动问题.其新闻应用程序能够使新用户的点击率

增长 12%,为用户提供更好的体验.Su 等人[99]利用已

有的广告数据,提出一种转移学习的方法用于提高

对缺乏训练数据的新产品的 CTR 预测精度.该方法

中使用了改进的 TrAdaBoost
[120]

,设计了一种基于梯

度信息的采样策略,并利用类似于 MapReduce 的机

器学习框架,与监督式方法相比,同时提高了计算效

率和 CTR 预测精度. 

除迁移学习外,强化学习也可改进个性化广告

推荐系统,强化学习算法能够考虑动作的长期影响
[121]

,并在面向特定任务的算法设计方面取得了长足

的进步[122]
,使得在广告推荐系统和强化学习之间开

辟合作的渠道[56]具有一定的研究意义. Theocharous

等人[121]指出强化学习在个性化广告推荐中的研究

还处于初级阶段 ,需要在计算和评估方面进行改

进.Rohde 等人[56]提出基于强化学习环境下的推荐

系统 RecoGym,用于在线广告的推荐.它允许参数化

潜在空间的维度,同样参数化广告曝光水平对特定

时间广告点击率的相对影响程度.这是推荐系统研

究领域向前迈出的重要一步,可以使得离线和在线

指标能够结合起来,协调线下和线上的性能. 

综上所述,目前个性化广告推荐技术主要集中

在上述几类当中.在偏好获取技术中缺乏对用户动

态偏好获取方面的研究,在上下文推荐技术中对时

间､位置等上下文的使用不充分,可以考虑将多种上

下文信息综合考虑,开发新的混合方式,并将广告点

击率预测作为推荐的参考步骤.此外,对于深度学习

､迁移学习､强化学习等在广告推荐中的广泛应用

还需要进一步研究. 

3.4 个性化广告推荐效用评价 

效用评价用于衡量个性化广告推荐系统的性

能并直观反映其中存在的优势和不足,是个性化广

告推荐过程中不可缺少的环节.对效用评价来讲,主

要包括广告数据集和评价指标两个关键元素. 

3.4.1 广告推荐数据集 

在广告推荐领域研究阶段,通常涉及到广告数

据的收集与处理.研究使用的数据集的来源可以分

成三种:一是利用作者工作单位提供的现实世界的

内部数据集;二是由一些组织举办的竞赛提供的公

开数据集或者由相关机构在互联网上公开的数据

集;三是由研究人员在互联网上亲自抓取并处理得

到的数据集. 

(1)内部数据集 

由于研究人员在相关部门工作,易于获取研究

需要的广告数据进行推荐的研究与实验.该种数据

集具有内容充实､获取灵活､数据较新的特点.Xia 等

人[42]利用Yahoo的广告和数据团队提供的移动用户

事件数据进行实验,搜集 ios用户的原始事件,进行大

规模评估.Wang等人[24]利用Yahoo的广告展示平台,

利用该平台中某一个月的广告服务日志数据进行
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研究.Hwang 等人[47]根据 Yahoo 公司提供的网络广

告进行分类,并利用 CKIP 对关键词进行提取,但是

用户对广告的偏好是通过对用户采访获得的.Su 等

人[99]利用来自百度的真实在线广告数据进行实验,

并在公司的内部 MapReduce 框架上实现其算法,这

个框架提供了用户友好的 API 高效的运行环境. 

(2)公开数据集 

目前还存在公开的数据集提供给开发人员使

用,例如某些机构为了举办比赛而公开的数据集,以

及某些公司提供的不涉密的广告数据集.该种数据

集有数据权威､保护隐私､普遍适用等特点.Li 等人
[55]使用广告数据集和社交网络数据集进行实验,广

告数据集是包含 Amazon 的产品[123]和一些关键词

查询等内容的广告存储库 ,社交网络数据集使用

Twitter 和 News 两个真实世界数据集,两者均来自

SNAP.Chan 等人[65]利用台湾的的一家手机广告公

司 WAYSTORM 提供的移动日志数据集,包括印象

数据和点击数据两个两种,分别记录不同信息.文献

[2]中在三种不同的数据集上进行实验,其中两个数

据集从银行活动中获取,另一个是从大型连锁酒店

的活动中获取,将使用特定策略收集的数据用于训

练,将使用随机策略收集的数据用于测试.Roffo 等

人[124]公开了 ADS 数据集,该数据集中首次提供用

户对广告的评分信息.Sidana 等人[125]为方便广告推

荐系统的研究,公开了 KASANDR 数据集,该数据集

收集自 Kelkoo,其中的点击行为附带丰富的上下文

信息,并有助于研究隐式反馈的影响.文献[109,117]

中使用 Alibaba 提供的 Ad Display/Click Data on 

Taobao.com 数据集,该数据集包含用户的行为日志,

涵盖了用户在 22 天内的购物行为,可用于根据用户

历史购物行为预测用户在接受某个广告曝光时的

点击概率.文献[102,118,126]在预测 CTR 时,使用

IPinYou 于 2014 年发布的桌面显示广告数据集,它

包括某个全球竞标算法竞赛三个季度的数据集.以

及 IFLYTEK 有限公司提供的包含投标和点击数据

的 IOS 数据集.Juan 等人[51]使用来自 Kaggle 比赛的

两组 CTR 集合 Criteo 和 Avazu,重点考虑两个数据

集的特征因素.Liu 等人[107]同样借助 Avazu 的数据

研究其模型在离线场景下的效果.表 7 对部分公开

数据集的特征､优缺点及统计信息进行描述. 

表 7 部分公开的广告数据集 

数据集 特征 优点 缺点 统计信息 

ADS Dataset
[124]

 
首次提供广

告评分信息 

可用信息丰富,有丰富

的用户心理性因素可

用于情感分析 

缺乏社会关系信

息,评分标准比

较主观 

包含人口统计学信息,包含富媒体､图片､文本广告,并将

广告分为 20 种,超过 1200 个个人图片(被标记为积极或

消极).评分不小于 4 即赋予点击标签,小于 4 为未点击 

KASANDR
[125]

 
从推荐系统

中收集数据 

数据较新,用户信息和

点击信息详细 

包含的数据类型

较少 

记录 2016 年 6 月消费者对欧洲电子商务领导者 Kelkoo

投放的广告的响应行为.包含来自 20 个欧洲国家的 1.23

亿用户提供的 1600 万次点击 

Ad Display/Click Data on 

Taobao.com
[109,117]

 

(Taobao) 

信息脱敏,但

不影响使用 

用户､广告信息丰富,涵

盖比较全面的用户行

为信息,应用范围广 

用户信息分类标

准不明确,用户

的行为序列缺少

脱敏的广告 id 

从 Taobao 网中随机抽样 114 万用户的广告展示/点击日

志,构成原始的样本骨架,涵盖了全部广告的基本信息,涵

盖了全部用户 22 天内共 7 亿条购物记录 

Display Advertising 

Challenge
[51,118]

 

(Criteo) 

数据特征 

多元化 

数据连续,采样率不 

固定,正负样本比例 

不悬殊 

应用范围有限,

多用于 CTR 

预测 

广告 CTR 预估的比赛数据,由知名广告公司 Criteo 赞助

举办.数据包括 4 千万训练样本,500 万测试样本,特征包

括 13 个数值特征,26 个类别特征. 

Avazu Click-Through Rate 

Prediction
[51,107]

(Avazu) 

数据清晰 

明确 

内容丰富,包括网站和

应用的种类,数据连续 

时间跨度有限,

特征获取不全面 

移动广告 DSP 公司 Avazu 在 Kaggle 上举办的广告点击

率预测的比赛数据,前几日为训练集,最后一天为测试集 

iPinYou Real-Time Bidding 

Dataset
[102,118,126]

 

(iPinYou) 

数据特征 

多元化  
数据连续,数据量大 

若用于广告推荐

中,需要比较 

复杂的处理 

本数据集包含了 iPinYou全球RTB竞价算法竞赛三季的

数据.包括在 2013年内的 10 天内来自 9 个不同公司的用

户的 1500 万条反馈 

 

(3)抓取数据集 

若不存在满足研究要求的数据集,研究人员可

以自行在网上抓取广告数据.该种数据集有针对性

强､目的明确､内容可控等特点 .Wu 等人 [13]利用

HyXen 提供的 AdLocus 服务,每隔半个小时收集一

次广告数据 .Pazahr 等人 [22]借助 Web 应用程序
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SARSIS,尝试从社交网络 Last.fm 获取广告相关数

据.Fan等人[61]在Ebay和Wikipedia种收集用户的提

交信息等,并将数据处理为不同的格式用于 BCCA

的实验.Azimi 等人[127]从全球最大的在线广告系统

RightMedia 中提取广告活动创意,并计算两个月内

用户对创意的点击率,并为了消除广告位置和大小

的对性能的影响,创建具有相同位置和大小的两组

数据集.Balkan 等人[128]分析两个不同的商店和两个

不同的显示器匿名收集的数据,观察顾客在一天或

一周中的不同时间､人口特征和性别上的观看情况,

训练模型,得到下一时间要推荐的广告.Hu 等人[48]

收集一组为期三周的用户行为日志,并将用户对广

告的隐式反馈分为 6 类,针对上下文特性进行研究. 

综上所述,在个性化广告推荐领域中,公开数据

集较少,多采用内部数据集或自行抓取的数据集进

行研究.因此,需要不断扩充公开数据集的数量,并提

升数据集的质量,使数据真正发挥其作用. 

3.4.2 个性化广告推荐评价指标 

评价的方式分为线下方式和线上方式,线下方

式主要是将特定的数据集按照一定的要求划分为

训练集和测试集,通过训练集来训练目标算法或者

模型,并使用测试集对训练完成的算法或模型进行

结果测试,并根据测试的结果利用多种评价指标进

行评价.线上方式主要是通过用户对系统提供内容

的实时反馈以及操作或者填充调查问卷的方式对

系统结果进行评价. 

根据评价指标的普遍适用性和专业性原则,将

评价指标分为传统评价指标与专用评价指标.文献

[129]将推荐系统中使用的评价指标进行系统的介

绍,并将评价指标分为准确度指标､基于排序加权指

标､覆盖率､多样性和新颖性,共计 5 类 27 种评价指

标,并对各自的优缺点以及适用的环境进行深入分

析.根据其分析,可以将文献[129]中的评价指标归为

传统推荐指标.而在个性化广告推荐领域,在使用传

统推荐指标进行效果评测的同时,还需要专用指标

进行扩充. 

(1)传统评价指标 

在个性化广告推荐技术中,大部分采用线下的

方式进行评价.推荐技术的评价通常从效率和效果

两个方面进行考虑,即考虑其时间复杂度和推荐准

确度.对于传统评价指标的使用相当广泛,在个性化

广 告 推 荐 系 统 研 究 中 , 会 经 常 使 用

Precision
[17,22,42,44,45,47,61,89,124,130,131] ､

Recall
[17,22,42,44,45,61,89,124] ､ Accuracy

[2,89] ､

AUC
[25,99,102,107,109,117,118,124,126]､F1

[17]或 F-measure
[61]

等指标进行准确性的评价.当准确性评价不能满足

要求,并且遇到预测结果与真实结果都存在时,可以

用 MAE
[11,17,19,22,124] ､ MSE

[124,127] ､ RMSE
[102,124,126] ､

Logloss
[51,118]进行评价.为了应对传统推荐指标不适

用的场景,可以对传统推荐指标进行改进 ,例如用

Instance precision
[41] ､ Instance recall

[41] ､ Instance 

fallout
[41]､Avg.MAE

[19]､ACP
[131]进行更加准确的评

估. 

(2)专用评价指标 

除了使用传统评价指标外,还存在一些专用评

价指标,专用评价指标是指专门用于广告推荐的评

价指标,不同于传统指标的普遍适用性,专用指标有

着专业､针对性强的特点.目前适用的专用指标主要

有:CTR
[58,61,65]､RR

[13,58]､ER
[58]､Avg%Positive

[2]等,这

些专用指标根据研究人员的特定研究内容进行制

定. 

除了 CTR､RR､ER 这几个专用指标可以在其他

研究领域里扩展外,还有一些专用指标具有很强的

针对性.例如,Wang 等人[24]利用转化率的指标评测

其广告推荐系统的实际提升效果.Yuan 等人[41]提出

effect 指标,用于衡量其个性化广告服务 MALCR 的

效果,其中考虑广告推送和收到用户反馈之间的时

间间隔,以及用户对广告的评分.Yang 等人[132]在其

研究中对 Zapping 行为进行解释,指出 Zapping 行为

是指用户停止观看广告的行为,根据这种行为进行

分类,即 zapping/non-zapping.并为了解决广告评价

中的评价指标匮乏问题,提出 Zapping Index(ZI)评价

指标,该评价指标用来度量用户发生Zapping行为的

概率,同样可以用来度量用户对不同商业类型的偏

好.未来可以在 ZI 评价指标中将动态特征考虑进来,

不断优化评价指标. 

综上所述,个性化广告推荐作为推荐系统的一

部分,仍然适用于传统的评价指标,且目前大部分研

究中依旧使用传统的评价指标.但是由于其针对广

告推荐进行研究的本质,需要用更加具有针对性的

专用指标进行评价.虽然目前使用的专用评价指标

较少,但是从另一个方面说明个性化广告推荐中的

专用评价指标具有很大研究空间,需要努力尝试提

出新的评价指标. 

为了进一步探讨个性化广告推荐系统的评价

指标在研究中的具体应用效果,这里对部分有代表

性的个性化广告推荐技术的推荐性能进行定量分

析和说明.然而,在 3.4.1 节中可知,虽然存在大量的
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个性化广告推荐领域的研究,但是在该领域的公开

数据集较少,很难得到一个普适性较强的公开数据

集,且各研究中采用的评价指标多是不同的.于是,在

表 8 中针对一些研究,结合各自使用的数据集和推

荐指标进行总结说明,其中包含部分使用相同数据

集和评价指标的研究.随后结合表 8 中的研究的实

验结果,针对各个研究进行实验效果说明,并对部分

使用相同数据集和评价指标的研究进行对比分析.

表 8  结合主要数据集和指标的研究总结 

数据类型 数据来源 主要指标 研究索引 研究相关说明 

内部 

数据集 

Yahoo 
Precision [42,47] 文献[42,47]分别借助 Yahoo 移动事件数据和广告分类信息进行研究,均明显优于对比方法 

转化率 [24] 通过在 Yahoo 广告平台及推荐中加入用户购买记录,提升广告转化率 

百度 AUC [99] 借助迁移学习在真实的百度广告数据集上进行实验,其方法的效果优于部分监督学习方法 

公开 

数据集 

ADS 

Dataset 

Precision､

MSE 等 
[124] 

分为广告点击预测和广告评分预测两种场景,前者用 Precision､Recall､AUC 评价,后者用

RMSE､MSE､MAE 评价,通过对多种方法改进,两种场景下的效果均得到提升 

Taobao AUC [109,117] 
文献[109] 中借助 L1 和 L2,1 正则化得到非凸非光滑优化问题,并采用方向导数和拟牛顿法

解决.文献[117]提出深度兴趣网络DIN并对其优化,两者已应用于Alibaba在线展示广告系统 

Criteo Logloss [51,118] 
文献[51]在分解机 FMs 中加入领域概念,提出场感知分解机 FFM.文献[118]提出模糊深层神

经网络 FDNN,并利用逐层的无监督方法和模糊逻辑回归方法.二者均可用于 CTR 预测 

Avazu AUC [51,107] 文献[107]将文献[51]中的 FFM 用于特征嵌入得到 FFM-MLP ,并在在线场景中表现不错 

iPinYou AUC [102,118,126] 
文献[102,126]分别提出基于特征的完全耦合交互张量分解和稀疏分解机的方法,均能够有

效应对数据稀疏问题.文献[118]提出 FDNN,增强数据表示能力和健壮性 

抓取 

数据集 

HyXen RR [13] 通过构建点击概率模型和多种回归模型,形成动态广告推荐系统 

Last.fm MAE [22] 通过语义信息提高推荐的准确性和鲁棒性,利用用户意见不断更新推荐知识库 

Ebay､

Wikipedia 
CTR [61] 收集用户提交的信息,对内容进行文本挖掘得到内容与广告的相关度,根据相关度选择广告  

 

在借助内部数据集进行的研究中,文献[42,47]

借助 Yahoo 提供的数据进行实验并进行推荐,文献

[42]中基于 App 的方法的 Precision 在 top-2 时可达

到0.2左右.文献[47]通过对32个用户进行真实测试,

其的方法相对于随机推荐的 Precision 提升了

0.2116,达到 0.3940.文献[24]的方法借助 Yahoo 提供

的广告平台数据改进广告推荐效果,在产品表现上,

广告转化率提升了 1.92%.文献[99]在百度在线广告

数据集上实验并提升点击率预测效果,通过迭代更

新数据权值,将不同数据有选择地结合起来进行训

练,得到的 AUC 达到 0.7341,证明迁移学习在类似场

景下具有研究价值. 

在借助公开数据集进行的研究中,文献[124]在

其公开的 ADS 数据集上实验,在广告点击率预测场

景中,其方法 LR-B5*在类别层次上得到的 Precision

､Recall 在所有方法中均为最大,分别达到 0.4120､

0.5210.广告评分预测场景中,发现产品类别数量为 8

时,其方法 SVR-rbf B5 得到的 RMSE､MSE､MAE 在

所有方法中均为最小,分别为 0.1010､0.0110､0.0890.

文献[109,117]在 Taobao 数据集上实验并用于广告

点击率预测,文献[109]从大量稀疏数据中抓取非线

性模式,AUC达到 0.6629.文献[117]通过对DIN进行

小批量正则化以及加入骰子激活函数,训练后得到

的 AUC 达到 0.6083.文献[109]的方法能够较好地拟

合复杂的非线性函数,并能够有效应对数据稀疏问

题 ,相对于文献 [117]有一定优势 .文献 [51,118]在

Criteo 数据集上实验并提升 CTR 预测效果,文献[51]

的方法能够很好地应用于稀疏但包含大量类别特

征的数据,其在公共数据集上的 Logloss 为 0.4461.

文献[118]的方法对噪声数据有很好的鲁棒性,能够

学习有用的高阶特征交互,其Logloss为 0.4510.文献

[51]相对于文献[118]能够在数据稀疏的场景中有更

好的表现,具有更少的损失.文献[107]在 Avazu 数据

集上实验,通过将文献[51]中的 FFM 用于增强特征

嵌入得到 FFM-MLP,其 AUC 达到 0.7498,并在在线

实验中提升了对新广告的点击率.文献[102,118,126]

均在 iPinYou 数据集上实验,且采用的实验方式不

同,但是从整体上看三者的 AUC 由高到低为:文献

[118]>文献[102]>文献[126].文献[102,126]分别采用

交互张量分解和稀疏分解机的方法 ,相对于文献

[118]中的模糊深层神经网络方法,不能充分获取数

据中的高阶非线性代表特征和复杂的内在映射关
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系. 

在借助抓取数据集进行的研究中,文献[13]借助

在 HyXen 公司获取的数据,构建 16 种回归模型用于

广告推荐,其中效果最好的模型的 RR 达到 0.9569.

文献[22]在 Last.fm 中获取相关数据并进行实验,其

借助数据中的语义逻辑信息,通过融合多种推荐技

术得到广告推荐结果,并应用与 SARSIS 系统中.随

着用户数量的增多,SARSIS 的 MAE 逐渐变小,当用

户数目大于 50 人时,MAE 降到 0.1 及以下.文献[61]

从 Ebay､Wikipedia 获取训练数据并进行实验,根据

博客内容获取用户兴趣,文中方法在所有触发页中

得到的广告 CTR 达到 57%.上述研究的方法多种多

样,对应的效果也有提升,进一步验证了广告推荐技

术的全面性. 

4 个性化广告推荐的应用现状 

由于个性化广告推荐通过获取用户偏好,利用

多种推荐技术为用户推荐广告,更好地满足用户需

求,使其拥有可期的应用前景,也使得广告推荐系统

应用场景拥有多样性的特点.本节整理了个性化广

告推荐的一些典型应用场景,主要包括面向传统互

联网､移动服务､数字标牌､IPTV 这四种场景.并在

表 9 中列举了上述四种应用场景中的一些个性化广

告推荐系统典型应用,且对各个应用中的主要利用

信息以及使用的个性化广告推荐技术进行总结. 

表 9  个性化广告推荐应用 

应用场景 主要利用信息 典型应用 个性化广告推荐技术 

传统互联网 

网页内容 AdROSA
[43]

 协同过滤 

文本内容 BCCA
[61]

 基于内容的广告上下文推荐 

Cookie Yahoo’s display advertising platform
[24]

 基于关键词的广告上下文推荐 

用户活动记录,用户信息 SARSIS
[22]

 加权式混合推荐 

点击数据 RecoGym
[56]

 强化学习 

面部信息 FBARS
[93]

 深度学习 

移动服务 

时间 AdLocus
[13]

 基于时间的上下文推荐 

位置 MALCR
[41]

 基于用户位置的上下文推荐 

应用使用和点击历史 RAM
[65]

 层叠式混合推荐 

反馈信息,天气日期等环境信息,

年龄等上下文信息 
Wallet

[70]
 其他上下文 

位置 Ad-me
[14]

 基于用户位置的上下文推荐 

位置､评分 ADA
[27]

 协同过滤 

数字标牌 收视率､销售数据 IAF
[97]

 切换式混合推荐 

IPTV 
用户信息､电影信息､访问日志 On-Demand IPTV

[30]
 协同过滤 

时间 Murali’s prototype
[31]

 基于时间的上下文推荐 

 

4.1 面向传统互联网的广告推荐 

利用网络平台对用户偏好进行追踪､研究,使得

在网络平台在投放广告方面相对于报纸､杂志､电

视等传播媒体有着得天独厚的优势.传统互联网代

表的是 PC 端的时代,在 PC 上投放广告已经成为越

来越多广告商的选择.根据个性化广告推荐是否涉

及社交平台,将面向传统的互联网的广告推荐类型

分为一般网页广告和社交平台广告. 

一般网页广告上的广告推荐通常根据网页内

容､网址链接信息､用户记录等,通过内容获取或者

分类器等技术,实现在网页上的广告推荐.目前已经

存在大量针对网页的广告推荐的研究 [57]
, 例

如,AdROSA
[43]集成网页和内容获取技术,通过考虑

多种因素实现为用户推荐个性化广告,并具有很好

的扩展性.Wang 等人[24]利用辅助标识来找到用户在

不同 cookie 中的联系,生成二部图架构,使用先进的

随机游走模型对与每个浏览器 cookie 相关特性衍

生.另外,其提出一种监督式的链接预测模型,该模型

能提供足够的候选关键词并提供推荐的关键词的

评分排名.将上述研究内容应用于 Yahoo’s display 

advertising platform,虽然很大程度上缓解冷启动问

题,但是只将 IP地址作为辅助标识,还有提升的空间.

文献[25]中研究不同的浏览历史的获取周期如何影
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响分类器的预测精度,发现利用网址的分类信息提

高了分类器的准确率,并使用分类的浏览历史数据

构建用户模型.其更多的关注确定潜在感兴趣的广

告受众,分析网站的链接模式与之前访问过本网址

的用户比较后的相似度.该研究有效地缓解冷启动

问题 ,但是仍可以将数据获取的时间间隔进行细

化.RecoGym
[56]根据用户在页面上对广告的点击数

据,利用强化学习技术,判断用户在特定时间对广告

的点击率,生成对用户的推荐,协调在线和离线的性

能.若推荐系统无法与互联网连接,则可以考虑推荐

离线广告.FBARS
[93]是在离线场景下使用的基于面

部的广告推荐系统,对面部信息进行识别､跟踪和存

储,随后利用深度学习的技术,借助用户多种信息,为

用户生成推荐.但是该离线应用场景存在局限性,其

利用摄像设备记录人脸,在应用过程中可能会在硬

件设备､隐私保护上产生问题. 

此外,广告推荐还应用到如博客､微博等社会化

交流的大型平台之中,产生社交平台广告.由于这种

社交平台的访问用户数量大,个性化的定向投放就

显得尤为重要.BCCA
[61]利用文本挖掘技术来发掘

博客中的特征,采用一种提高在线广告效益的上下

文推荐算法.结合上下文广告文本挖掘技术形成以

博客为中心的上下文广告框架,选择出与个人兴趣

匹配的广告,并根据广告与用户兴趣的相关性进行

排名.SARSIS 框架[22]通过搜集社交网络用户活动记

录,不断更新用户偏好,同时考虑用户信息的安全性,

使用语义技术提高社交平台广告推荐的精度和健

壮性.但是随着用户和项目数量的增加,需要在更复

杂的场景下对该框架进行测试.上述在社交平台的

广告推荐,虽然针对社交网络用户的行为为其推荐

满足其需求的广告,但是没有充分利用社交平台中

丰富的社交关系的优势,多侧重于用户在社交平台

的行为反馈. 

综上,面向传统互联网的广告推荐拥有丰富的

可利用信息且利用方式非常灵活.但是没有充分利

用网络环境给其带来的数据优势,例如同时结合多

种上下文辅助信息､社交关系等,这方面有待扩展.

另外,还需要注意保护用户的隐私. 

4.2 面向移动服务的广告推荐 

随着移动服务的高速发展和移动用户数量的

不断增加,在移动设备上投放广告不仅可以弥补电

视等传统平台上的广告投放的劣势,更可以达到比

传统平台更加迅速高效的传播效果[41]
.交互式宽带

移动服务和个性化广告的融合为移动产业创造新

的商业模式提供了可能[26]
,使得移动设备上的广告

投放更容易实现个性化的定向投放.因此,越来越多

的广告商逐渐将广告投放的重心移向移动平台,如

何将新业务带给合适的客户成为移动运营商提供

移动服务面临的主要问题[133]
.根据面向移动服务广

告推荐的使用场景,将其分为一般移动广告､移动

App 广告. 

一般的移动广告主要通过短信､移动网页等比

较传统的方式将推荐结果传递给目标用户.Yuan 等

人[41]提出一种基于位置的定制化移动广告推荐的

基础设施,称为 MALCR.其通过分析用户的隐式浏

览行为构建用户画像,根据用户所在位置处的广告

与用户画像的相关性为用户推荐广告,移动终端通

过短信获取推荐结果.Wu 等人[133]提出一种新的广

告用户选择方法,利用通话费用､短信费用､短信数

量等数据,用最大频繁项发现理论进行推荐,并根据

用户的反馈情况将用户分成正负样本,研究特征的

区间映射.其实验结果表明,该方法能够显著提高广

告的成功率,减少垃圾广告的数量.Liu 等人[134]设计

并实现移动互联网下基于用户行为的广告推荐系

统 ,该推荐系统包括用户行为分析 ､广告生成 ､

WAP(wireless application protocol)网页分析三个子

系统.通过用户的行为特征分析算法,可以得到包括

长期兴趣和短期兴趣的用户画像.最后计算用户特

征与广告的相似度,用于排序和选择出最合适的广

告呈现在移动网页上. 

移动 App 广告主要在 App 应用程序内为用户

呈现广告,用户在使用 App 提供的服务时,广告会以

多种形式出现在 App 内部.Ad-me
[14]采用非侵入式

方法,利用移动用户位置上下文信息和用户情感对

目标用户提供个性化的移动广告.得知用户在什么

地点需要广告,并在本地应用内采取合适的方式展

示广告.Wallet
[70]是一款智能钱包 App,其收集用户

使用信息､位置信息等,生成用户画像传送到服务

器.服务器根据广告内容､用户画像以及环境上下文

信息选择目标广告,并将广告传回智能手机客户端.

另外,用户对广告的反馈会被服务器用于完善用户

及上下文信息,提高用户对广告的满意率.Wu 等人
[13]提出一种动态广告推荐系统,采用回归模型和点

击概率模型对动态广告推荐系统进行设计.同时针

对用户对广告点击率较高的时间段进行重点分析,

优化点击概率模型,并尝试应用于名为 AdLocus 的

App 当中.动态广告推荐系统的应用帮助 AdLocus

在避免冗余广告 ,减少系统开销方面有一定的改
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进.RAM
[65]考虑用户画像､App 使用情况､点击历史

这三种因素.RAM 利用 DBSCAN 算法对用户进行

分类,然后对已经分类的用户群组进行广告分派.在

推荐阶段,利用定义的线性加权相似度算法计算出

目标用户属于哪一组用户分类,并将适合该用户分

组的广告推荐给目标用户. 

广告传播方式不局限于上述形式.随着自动驾

驶汽车的无线通信与物联网的发展,对车辆自组织

网络 VANET
[27]的应用引起人们的注意.并且由于车

辆的移动性,当通过车辆进行通信时,广告可以扩散

到更多地方.鉴于这种优势,ADA
[27]通过遗传算法和

社交网络中的点中心度,选择一组种子车辆,用于向

附近车辆投放广告.并且引入用于广告分类和转发

的缓冲方案,采用基于协同过滤和基于位置服务的

广告推荐算法,发现用户偏好,将广告的推荐到目标

车辆的应用当中.但是考虑到行车安全,应将更多场

景信息考虑进去,例如推荐时间､用户的时速､用户

周围的车辆数目等. 

面向移动服务的广告推荐与面向传统互联网

的广告推荐相比,最主要的区别在于前者打破了空

间上的束缚,与用户的交互也更加方便.综上所述,对

于手机设备､移动应用等移动终端的广告推荐研究

逐渐成为一种趋势,移动终端凭借其独有的移动性

以及对反映用户偏好相关信息的强大收集能力,能

够为移动广告推荐提供更多的数据,方便研究人员

进一步扩展移动广告推荐系统. 

4.3 面向数字标牌的广告推荐 

数字标牌指在大型商场､饭店､影院等人流汇

集的公共场所,通过大屏幕终端显示设备,在特定场

所､特定时间段对特定人群进行广告播放,这种特性

使其具有广告效应.虽然数字标牌主要用于向观众

提供广告内容的单向媒体,但是依旧可以通过其他

设备与观众进行交互.例如,Ravnik 等人[29]开发出一

种带有摄像头增强的数字标牌显示器,通过计算机

视觉算法获得观众的测量指标.包括提取人的停留

时间､注意时间等时间度量,以及确定性别和年龄的

人口统计指标.Ravnik 等人[28]还指出收集观众测量

数据可用作观看模式的统计分析､交互式显示应用

以及对观察者建模的基础. 

由于智能视频分析(Intelligent Video Analytics, 

IVA)的新技术的最新加入,这些显示器能够实时调

整其内容以适应观众的人口和时间特征,以实现有

效的实时信息或广告更新 .Addicam 等人 [128]使用

IVA 系统收集的数据来构建预测模型,以便在正确

的时间为正确的客户识别正确的消息传递.并创建

“观众感知显示”,可以根据观众行为和时间属性动

态更改显示的广告. IAF
[97]率先将匿名浏览者分析

和数据挖掘技术相结合,得到有针对性和交互性的

广告.另外,IAF 将相关收视率信息与销售点数据关

联起来,将特定人群对广告的响应时间与广告产品

的销售效果建立联系. 

综上所述,针对数字标牌的研究主要集中在广

告自适应的方向上,根据多种环境或用户的信息提

高推荐的准度.未来可以将确定销售与观看时间或

观众数量之间的关系纳入研究范围.并研究如何将

天气或公众假期等外部因素纳入模型当中,考虑外

部信息的影响,提高性能. 

4.4 面向IPTV的广告推荐 

IPTV 即交互式网络电视,由于数字技术､移动

互联网技术､网络通讯等的快速发展,IPTV 逐渐被

各大运营商采用和部署.IPTV 以家用电视为主要终

端,相比于传统的广播电视媒体有着更强的交互性.

鉴于此特性,广告商们纷纷将目标瞄准到 IPTV,在

IPTV 场景下的个性化广告推荐快速发展起来. 

IPTV 的个性化广告的选择同样用到一些场景

信息.Konow 等人[30]提出一种视频点播场景下的上

下文感知目标广告推荐系统,利用协同过滤推荐技

术研究具有相似偏好的用户的行为和历史记录,对

目标用户提供最合适的广告,并尝试将该系统应用

于一项 On-Demand IPTV 服务中. 

通过 IPTV 向用户群组推荐广告也是常见的应

用场景之一.文献[31]中在 IPTV 系统中插入个性化

广告的技术选项,描述一种由 Google 的 AdWords 扩

展的出价模式,提出一种在线广告调度算法,在特定

时间间隙中向一组用户展示多个广告 ,并构建

Murali’s prototype 应用.文献[135]提供用于 IPTV 系

统中的个性化广告推送的系统和方法,他们选择的

广告取决于地理位置,人口统计,时间和电视节目.文

献 [135]与文献 [31]共同意识到由于带宽有限 ,在

IPTV 上实现完全个性化是不可行的,因此他们对用

户进行分组并评估,并对同一用户分组展示相同广

告.但是文献[135]中的用户分组主要根据地理分布

区域完成,容易造成年龄､性别等参数平均化,将导

致系统变为传统广告的模式. 

综上所述,在用于 IPTV 系统的上下文广告推荐

中存在提升的空间,应进一步研究利用更多上下文

信息的推荐引擎.此外,在注意冷启动､数据稀疏等

问题的同时,还需要保证推荐体系结构的可扩展性,
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以完成复杂场景下的推荐任务. 

从上述总结及表 9 中可以看出,个性化广告推

荐的应用场景多集中于传统互联网和移动服务当

中,其他场景中应用较少.并且,表 9 中的主要利用信

息和个性化广告推荐技术也多种多样,体现了偏好

获取来源的灵活性和推荐技术的全面性.此外,随着

5G 技术的发展,无论是在提高数据传输效率方面还

是在减缓时延方面有很大改进.尤其对移动场景下

的广告推荐来讲,拥有相当广阔的应用前景,有助于

进一步发展移动广告推荐系统.  

5 个性化广告推荐存在的问题及研究

方向 

个性化广告推荐使得广告更加符合用户的兴

趣,在研究和应用方面都取得不错的进展.然而,广告

推荐中同时存在传统推荐的问题和广告推荐特有

的问题.这部分主要讨论个性化广告推荐中存在的

重点问题,并分析未来个性化广告推荐研究的方向,

主要包括以下几个方面: 

(1)广告推荐的时效性问题 

广告推荐的时效性需要考虑到用户需求的变

化和时间上下文之间的联系,即广告的时效性由用

户需求的时效性决定,用户的需求和偏好在一定时

间内是允许存在变化的.例如,用户上周经常搜索计

算机的商品信息,并在这周购买了一台计算机.但是

购买后的一段时间后,购物平台或者网站依旧为其

推荐计算机的相关广告,这种情况就是忽视用户需

求的时效性,导致用户对该商品甚至该商品所属企

业产生反感或抵触的情绪. 

广告推荐的时效性不同于其他领域的时效性,

例如,新闻推荐中的时效性是以时间为节点,新闻推

荐区别于其他推荐的最大特点就是和时间上下文

关联性很强,超过一定时间发布的新闻对用户来讲

是没有意义的[7]
.而广告推荐的目的是引起用户产

生购买行为,可以在用户角度和广告产品角度对广

告推荐的时效性进行把握.从用户角度来讲,可以将

用户行为的变化作为参考.获取用户偏好的变化,并

做出实时响应.从广告产品的角度来讲,根据产品推

出的时间､广告发布的时间等,考虑广告效用随时间

的衰减情况即产品是否还能满足当前用户需求. 

因此,为给用户提供新颖的､及时的推荐结果,

个性化广告推荐系统同时考虑用户偏好变化和广

告效用的衰减,这是未来的研究重点之一.除了对用

户动态偏好获取外,还应在系统设计上进行改进.对

此,可借助 Hadoop 等建立分布式推荐系统 ,利用

MapReduce 等编程模型及 MongoDB 等 Nosql 数据

库技术,提高数据处理的能力和效率,进一步增强个

性化广告推荐系统的可扩展性､灵活性､多样性,在

保证性能的同时减少延迟. 

 (2)用户的隐私保护问题 

个性化广告在消费者隐私和数据安全方面引

起广泛的关注[26]
,存在发展也引起争议.近几年,用户

在门户网站和金融公司的个人信息被大量暴露并

被滥用[70]
,许多国家已经制定有关该问题的法律[26]

.

最近,IAS 发布的“2019 广告行业脉动”的报告中

指出, 55.8%的受访者首要关注数据隐私问题,并且

93.3%的受访者认为数据隐私条例需要在全球范围

内得到完善①
. 

在推荐技术的角度来讲,当前大多数广告推荐

技术需要调用并分析用户的历史信息(如协同过滤

技术,上下文信息等),即使例如基于社会化网络的推

荐系统[58]或基于位置-时间的推荐系统[17]这些不依

赖历史信息的推荐方式,也需要访问并分析某些用

户的其他资料,如用户的社会关系,地理位置等等.而

这些信息在一定程度上属于用户的个人隐私.另外,

数据隐私处理会使得可以利用的数据量减少[43]
,导

致对推荐效果产生影响. 

所以在具有隐私保护的广告推荐系统中存在

两个个方面的挑战,一方面是需要推荐系统有效保

护用户的这些隐私信息,保证这些隐私不被他人过

度访问.例如当用户共享智能设备时,先前用户的行

为或偏好会通过广告透露给后续用户,进而造成隐

私泄露.为解决类似挑战,除了减少对用户隐私信息

的获取外,还可以进行用户切换检测.具体来讲,可以

通过 cookie 等信息跟踪用户行为,根据用户经常使

用的应用程序和网站等,进行用户的行为特征匹配.

除此之外,可以在更细的粒度上进行研究,通过对用

户浏览的图片或者关键词进行精确分析,发现用户

之间的差异,防止个人偏好隐私泄露给他人. 

另一方面的挑战是需要缓解因数据隐私处理

对推荐产生的影响.为应对挑战,可以考虑在用户给

项目进行评分时,用假名保护隐私[136]
,而不是直接

将相关内容直接删除.同时,将隐私信息对推荐的影

响程度进行评级,对不具备代表性和说明性的用户

                                                                 

①  IAS:2019年广告行业发展趋势报告.  http://www.199it.com/archives/

847084.html 
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属性或信息进行筛选.尽量减少对用户直接信息的

过度访问,或者根据影响程度将信息进行脱敏. 

因此,权衡上述两个方面的挑战,提出有效的隐

私保护机制(用户切换检测等)是今后研究的重点. 

(3)广告推荐中的冷启动问题 

广告推荐中的冷启动问题产生的原因多由于

产生了新用户或者新广告,并且新用户没有访问过

广告,新广告也没有被用户访问.冷启动问题是推荐

系统中的重要挑战[80]
,解决冷启动问题也成为推荐

系统中的关键任务.在广告推荐领域,已经存在很多

研究用于应对冷启动问题.文献[12,27]根据用户行

为种类产生用户对广告的评分信息.文献[17,41]不

依赖用户信息,利用位置或时间上下文信息缓解冷

启动问题.文献[12,62]将不同推荐技术按照一定组

合规则混合使用,使得推荐技术之间能够优势互补,

提升推荐效果.目前存在的冷启动解决方法中,主要

是创造数据､利用其他辅助数据以及改进传统推荐

技术等,属于比较常见的冷启动解决方法. 

冷启动问题产生的根源在于相关数据不存在

或者相当稀少,根据广告推荐系统中数据缺失的情

况,将冷启动问题分为用户冷启动､广告冷启动以及

系统冷启动问题,系统冷启动指既存在用户冷启动,

又存在广告冷启动的情况.针对上述三种冷启动问

题,可以考虑如下几种方法. 

针对用户冷启动问题,一方面可利用迁移学习

的方式,使用其他相关领域的数据,弥补本研究领域

数据不足的劣势,例如将新闻数据集和广告数据集

混合[80]
.通过该方式,交叉学习用户行为特征,改善各

自领域数据集不丰富的情况,还能提高模型或算法

的泛化能力.目前,迁移学习在个性化广告推荐领域

的研究较少,但是为解决广告推荐中的冷启动问题

提供了新的思路.另一方面可引导用户通过社交账

号登录,在降低注册成本的同时,获取用户的社交网

络信息,提高新用户变老用户的转化率.尽可能扩展

用户画像,增加更多维度的信息. 

针对广告冷启动问题,主要通过新增广告的内

容属性进行挖掘,包括广告的主题､主题类别､关键

字等.例如可将广告转化为关键字向量,通过计算向

量的相似度,实现广告聚类,并将其推荐给对类似广

告感兴趣的用户.此外,利用深度学习等技术,舍去对

一些广告的交互或评级信息,减少神经网络对类似

信息的依赖,使其对新项目具有鲁棒性. 

针对系统冷启动问题,主要通过专家标注的方

式,引入专家知识.由于用户的兴趣可能性较多,需要

对用户提供具有代表性､区分性､多样性的广告,保

证广告具有很高的覆盖率,可以较快地收集用户的

反馈信息,并构建用户画像.类似于老虎机问题,即推

荐系统并不明确哪些广告受用户喜欢,也不清楚用

户喜欢特定广告的概率.此时可对用户随机推荐不

同主题或内容的广告,根据用户的反馈再做判断. 

(4)广告推荐的内容敏感性问题 

广告推荐的内容要符合在满足用户偏好的同

时,也需要注意于当前上下文的匹配程度.广告推荐

的内容敏感性问题主要体现在广告推荐当前的内

容是否合理,会对用户的体验和感受以及商家的信

誉产生很大的影响[137]
.例如,用户在手机应用中浏

览一条事故新闻时,新闻中提到某景区设备发生事

故,这时推荐系统可能根据该景区信息推荐该景区

的广告,此时该广告的内容就涉及到推荐内容敏感

性问题.而且,一些涉及违法犯罪内容的广告也会经

常出现,对用户产生极大的误导与消极影响. 

目前,针对广告推荐的敏感性问题的研究比较

少,主要是通过构建分类器发现敏感内容.例如,Jin

等人[138]设计一种独特的网页敏感内容分类标准.然

后,构建一种分级分类器,在不需要太多人工标记的

情况下,形成具有良好精度的敏感内容分类器.Peng

等人[139]在移动广告环境下提出一种基于两阶段的

敏感性校核方法,包括广告分类和敏感性检测两个

阶段,分别用于判断广告分类和审核文本内容中是

否有敏感信息.上述方法均构建层次分类器,获取敏

感内容,但是敏感性的确定过程存在主观因素,对敏

感标准的确定和衡量是一个有趣的研究内容. 

另外,深度学习技术的应用有助于确定广告中

是否存在敏感性内容.Sanzgiri 等人[137]利用预先训

练的卷积神经网络处理广告图像素材,将图像内容

与目标网页中的信息结合,以确定广告素材中是否

存在敏感内容.但是其实验环境为离线实验,能否应

对在线环境中实时改变的场景还需要进一步验证. 

因此,广告推荐内容敏感性分析中确定一个统

一的敏感性标准,在减少主观因素干扰的同时,实现

敏感内容的在线自动检测是未来值得研究的方向.

同时,不能仅仅对广告的文本内容进行分析,还可以

借助深度学习的方法对图像､视频､音频等格式的

广告进行筛选,全方面防止敏感信息对用户产生不

良影响. 

 (5)用户动态偏好获取 

在实际场景中,用户的兴趣偏好会随着时间的

推移发生改变,静态的用户偏好无法满足用户的实
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时需求 .许多研究中通过考虑用户的长期兴趣
[40,61,100]､短期兴趣[25]

,或者共同考虑用户的长期和

短期兴趣[104,134]
,获取用户偏好.但是用户长期和短

期偏好的划分没有固定标准,并且随着时间的推移,

用户的长短期偏好依旧需要重新获取.一些研究中

尝试获取用户的动态偏好,通过多种推荐技术来保

证对用户偏好的动态掌握[22]
,根据用户反馈或者广

告推荐系统效果评价及时更新用户信息[4]
.但是用

户动态偏好获取没有统一的理论框架或者方法,评

价标准多种多样,无法在各种偏好获取技术之间进

行效果对比.此外,用户偏好更新可能需要消耗大量

的时间或计算资源,不能在短时间内对用户的即时

需求做出响应. 

因此,考虑到用户偏好更新的评价和效率问题,

可以将以下几个方面作为未来研究方向:○1 构建统

一的用户动态偏好获取和评价框架,为动态偏好获

取提供理论和方法上的支撑;○2 划分时间窗口,提出

有效的评价指标,衡量用户偏好在时间窗口之间变

化的强度,并根据指标结果做出响应调整;○3 尽量减

少用户的输入,降低计算规模,若用户具有结构简单

的用户画像,可以提高用户偏好的更新速度[14]
. 

另外,随着交互方式的进步,许多系统或设备还

可以获取更多的用户交互记录和实时反馈.例如通

过扫描二维码或其他接触方式等[140]
.因此,可以通

过 cookies 或者其他软件信息等,对用户进行行为定

向,跟踪并计算用户的实时偏好或趋势.一方面可以

通过用户在网上留下的近期内容提取特征,并分析

时间对用户兴趣的影响.另一方面,在广告展示时段

内对用户行为重定向,在根据用户兴趣变化及时推

荐广告的同时,可定向特定广告或服务的潜在用户,

进而使广告推荐更加精准. 

(6)基于内容的广告上下文推荐的扩展 

目前基于内容的上下文推荐多依赖于页面上

的文本内容,例如用户评论[21]､用户浏览的博文[61]

等.然而,随着媒体传播方式的丰富,页面上不仅仅具

有文本信息,还充斥着大量的图片､音频､视频等信

息.若有效利用这些媒体资源,根据图片或者视频中

的内容,结合用户偏好,为用户推荐与图片､视频内

容相关的广告,能够有效提高个性化广告推荐的效

果.例如,文献[141,142]中根据图像或视频内容分析,

自动将视频广告与相关互联网信息链接. 

对图片､视频内容的抽取能力不足是该研究方

向的主要阻碍,导致无法准确推荐产品或服务.为此,

对图片来讲,展示图片多是静态的,可借助模式识别

方面的算法模型,对图片进行特征抽取和内容识别.

而对于视频来讲,可通过获取视频关键帧中的特征

得到内容.因此,发展视觉搜索能力,利用深度学习等

技术发现图片或视频等媒体中包含的内容,深入挖

掘用户偏好,对扩展基于内容的广告上下文推荐具

有重要的意义. 

(7)移动广告推荐系统本地化 

智能移动设备的普及和移动互联网技术的进

步为移动广告推荐系统的发展创造了条件,移动情

景信息(用户位置､时间､轨迹等)和本地资源信息

(用户附近商家发布的广告､推送等)的结合是移动

广告推荐系统的重要发展方向.移动广告推荐系统

根据移动情景和本地资源,考虑用户偏好,使广告推

荐不受时间和位置等条件的限制,用户在更容易接

受广告的同时[143]
,也有助于本地商家进行宣传和营

销,真正实现共赢.  

但是目前对于移动广告推荐系统本地化的研

究较少,其面临的挑战主要有下面几个方面:○1 传统

的广告推荐技术通常忽略了用户在移动特定场景

中与系统交互产生的大量有用信息,例如轨迹信息､

签到等;○2 移动情景的多样性会给移动广告推荐系

统增加情景信息利用的难度,既要防止引入噪声数

据,又要注意广告的敏感性问题;○3 本地化商家缺乏

一个统一的广告发布平台,广告发布不方便,且位置

､距离等本地化信息以及商品､活动等推广信息等

需要进一步完善. 

因此,研究合适的情景信息利用策略,并结合本

地化推广信息将广告推荐给目标用户是移动广告

推荐系统本地化的未来研究重点.另外,移动广告推

荐在考虑广告敏感性的同时,需要充分发挥移动情

景中大量有用信息的作用,尝试与其他相关领域结

合,增加其扩展性,使其具有更大的研究意义.例如,

根据本地资源的精确定位和亟需推广的特性,可以

将移动广告推荐与 POI(Point-of-Interest)推荐结

合.POI 推荐可以根据用户位置､轨迹等信息将用户

可能感兴趣的 POI 推荐给用户[144]
,广告推荐可以将

POI 自身或者附近的用户感兴趣的本地资源推送给

用户,帮助本地资源进行推广,主动满足用户需求.最

后,协助本地商家构建系统完善的广告发布平台,加

之 5G 技术的发展与进步,方便本地化资源的传播与

展示,拉动局部经济发展,真正从更细的粒度上实现

广告推荐系统的覆盖率. 

(8)多源数据利用 

目前大多数研究基于单数据源[145]
,在实际研究
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中经常会遇到用户数据或者历史数据较少的情况,

由此会在研究过程中出现高维数据稀疏或者矩阵

稀疏等情况,从而影响对用户兴趣的分析以及对用

户的推荐工作.为缓解因数据量较少引起的数据稀

疏问题,可以采用以下三种方法. 

第一种方法是尝试获取多个平台下的同一用

户信息.同一用户可能在多个网络平台上有注册账

号,根据各平台的账号信息以及活动行为历史等,判

断各个账户是否属于同一个用户,从而获取丰富的

用户数据.或者将某用户在浏览器上对各平台的浏

览记录进行收集分析,得到用户兴趣.跨平台的信息

获取依旧需要考虑用户信息的隐私性,并保证信息

具有一定的利用价值. 

第二种方法是利用某些平台或设备同时支持

用户使用同一账户进行登录的情况,例如多个音乐

软件可以使用同一微信账号进行登录,且可以在 PC

端､手机端同时使用. 

最后一种方法是将不同数据集联合起来[146]
,充

分发挥每个数据集的优点,弥补各自的不足.例如

Triple Play 服务[31]可以从语音､数据流量､电视三个

领域获取数据,生成更加详细的用户画像.Chen 等人
[26]表示,移动广告公司必须合作收集足够的信息,各

相关机构需要达成建立协作模型的共识,努力构建

良好健康的广告生态系统. 

多源数据利用能够更加精确地刻画用户偏好,

提供更加个性化的推荐,满足比较苛刻的用户需求,

对上述三种方法进行深入研究是非常有价值的. 

6 总  结 

传统广告推荐通常无法满足用户的个性化需

求,随着互联网的高速发展,实现个性化的广告推荐

已经成为广告商了解用户偏好以及提高广告收益

的首要途径.近几年,个性化广告推荐技术研究有着

可观的进展,在实际场景中的应用也取得不错的效

果.本文从个性化广告推荐系统的概述入手,分析了

数据采集与预处理､用户偏好获取､个性化广告推

荐技术等关键技术,整理常用数据集和评价指标,总

结了个性化广告推荐系统在传统互联网､移动服务

､数字标牌､IPTV 等多个应用场景的发展状况.最后

根据广告推荐的研究内容,对个性化广告推荐系统

中存在的问题和研究方向进行讨论和展望. 
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Recently, with the development and popularity of the 

Internet and smart mobile devices, it is of great help to push 

advertisements. Advertisements can be seen everywhere in 

daily life. Whether browsing the web or using mobile 

applications, advertisements will appear in front of users in 

various ways. However, the traditional large-scale 

indiscriminate advertising cannot fully meet the personalized 

needs of users. In addition, advertisements may have negative 

effects on users due to inappropriate content, time and location, 

weakening the effect of advertisement and reducing the profit 

brought by advertisement. The above situation brings great 

challenge to push advertisements In order to reduce users' 

resistance to advertisements and enhance user experience, it is 

necessary to know users' preferences when pushing 

advertisements. Advertisements should meet users' 

personalized needs, and considering the economic benefits 

generated by advertisements at the same time, recommendation 

system (RS) is a good solution. RS is widely used to help users 

find items or services in line with their preferences due to the 

consideration of users' tastes or interests. Coupled with users' 

personalized needs for advertisements, the personalized 

advertising recommendation system (PAR) comes into being. 

In recent years, PAR has become one of the hottest 

research topics in the field of personalized services and RS. 

PAR uses a specific data set, through the acquisition of user 

preferences, using a variety of personalized advertising 

recommendation technology, through the PC-side online pages, 

mobile terminals and other platforms to provide personalized 

advertising for users, and in some application systems to 

achieve good results. This paper reviews the current research 

progress and practical application of PAR. Starting from the 

overview of personalized advertisement recommendation, this 

paper mainly analyses the personalized advertisement 

recommendation technologies of PAR, such as explicit or 

potential user preference acquisition, collaborative filtering, 

context recommendation, hybrid recommendation, click rate 

prediction, and some commonly used advertising data sets and 

some evaluation indicators are sorted out. And the application 

of PAR in traditional Internet, mobile service, digital signage, 

IPTV and other scenarios are sorted out. Finally, this paper 

summarizes and prospects the existing problems and future 

research directions of PAR. 

 


