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收稿日期：２０１８１２０４；在线发布日期：２０１９１１１２．本课题得到国家自然科学基金（６１２０２４４５，６１５０２０８７）、中央高校基本业务费
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主要研究方向为机器学习、计算广告．仇笠舟，硕士研究生，主要研究方向为机器学习、计算广告．李家兴，硕士研究生，主要研究方向为
机器学习、计算广告．秦志光，教授，博士生导师，主要研究领域为网络安全、机器学习．

实时竞价在展示广告中的应用研究及进展
刘梦娟　岳　威　仇笠舟　李家兴　秦志光

（电子科技大学网络与数据安全四川省重点实验室　成都　６１００５４）

摘　要　随着在线广告在产业界取得巨大成功，其在学术界特别是数据挖掘和机器学习领域的研究也吸引了大量
学者的关注．本论文围绕实时竞价机制在展示广告投放中的关键问题展开研究．首先介绍了实时竞价的基本流程、
主要参与者的功能、定价模型和交易机制；然后分别从需求方、供应方和交易中心的角度，介绍了实时竞价中存在
的关键问题，以及目前的研究方法、理论和模型，具体包括：用户响应预测、出价策略、预算与步进管理、保留价优
化、库存分配、拍卖机制等，特别针对用户响应预测和出价策略两个研究热点展开了广泛讨论，并对其中的代表性
方法进行了量化对比；此基础上对主要的广告欺诈方式和检测手段进行了整理；最后对该方向未来的研究趋势进
行展望．

关键词　展示广告；实时竞价；点击率预测；出价策略；广义第二价格拍卖；广告欺诈
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１　引　言
近十年，在线广告（ｏｎｌｉｎｅａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇ）获得了

巨大的成功，已经成为最主要的广告投放渠道．与传
统的电视、报纸等投放渠道相比，在线广告不仅为
互联网媒体提供商找到了规模化变现的手段，而
且提供了一种以准确接触目标受众为方法论的全
新广告营销渠道［１］．作为大数据技术形成规模化营
收的重要落地应用，在线广告不仅在产业界取得了
巨大成功，同时也在学术界特别是数据挖掘和机器
学习领域吸引了大量研究人员的关注，自２００７年
ＳＩＧＫＤＤ开始同时举办面向在线广告的数据挖掘
技术讨论会（ＡＤＫＤＤ），同时ＷＷＷ、ＩＣＤＭ等会议
上也出现了大量与该主题相关的论文．目前在线广
告相关技术已经发展成一门跨越信息检索、数据挖
掘、机器学习、推荐系统和交易理论等多领域的应用
型交叉学科．

在线广告分为赞助搜索（ｓｐｏｎｓｏｒｅｄｓｅａｒｃｈ）［２］
和展示广告（ｄｉｓｐｌａｙａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇ）［３］两大类．其中赞
助搜索［４６］主要针对搜索平台，由广告主根据潜在用
户的特点设置竞标的关键词及价格，每当有用户输

入搜索关键词时，平台根据用户搜索的关键词与广
告主竞标的关键词进行相关度匹配，并结合竞标价
格决定最终的广告显示排位，排位最高的若干广告
将和搜索结果一起展示给用户．目前主流的搜索平
台和电商平台都提供赞助搜索广告．展示广告通常
是以图像或者视频的形式展示在网站提供的广告位
上，当用户浏览网页或打开ａｐｐ时，广告将被自动加
载或播放．展示广告的主要投放方式有两种：担保模
式（ＧｕａｒａｎｔｅｅｄＤｅｌｉｖｅｒｙ，ＧＤ）和实时竞价模式（Ｒｅａｌ
ＴｉｍｅＢｉｄｉｎｇ，ＲＴＢ）．在ＧＤ中，广告主通过签订私
有合同的方式向网站购买指定广告位的广告展示机
会（ａｄｉｍｐｒｅｓｓｉｏｎ），通常按照展示次数或展示时间
结算．在采用展示时间作为结算依据的模式中，通常
按照展示天数计费（ＣｏｓｔＰｅｒＤａｙ，ＣＰＤ），即广告主
购买特定广告位的投放时段．这种模式的优点是支
持长期在特定位置进行广告投放，能充分发挥橱窗
效应，其缺点是对所有浏览包含该广告位的页面的
用户均投放广告，不具有针对性．在采用展示次数作
为结算依据的模式中，网站保证按照广告主的投放
规则（ｔａｒｇｅｔｒｕｌｅｓ）在指定广告位向用户展示广告的
次数，因此该模式可以支持有针对性的定向广告投
放．通常来说，当广告主以进行品牌宣传扩大影响力
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为目标时，多采用ＧＤ模式投放广告．
ＲＴＢ模式［７］则是网站将广告位对应的广告展示

机会通过实时竞价系统进行公开拍卖，广告主通过竞
标获得广告展示机会．ＲＴＢ模式支持广告主对每个
广告展示机会进行评估并出价，因此能够帮助广告
主优化其预算使用效率．早期展示广告的投放以担
保模式为主，但是随着实时竞价模式近年来的飞速
发展，通过ＲＴＢ投放的展示广告量也已经达到了非
常庞大的规模．移动广告平台Ｆｉｋｉｓｕ宣称其需求方
平台每天处理的广告展示机会数（ａｄｉｍｐｒｅｓｓｉｏｎｓ）
达到了３２ｂｉｌｌｉｏｎ［８］；著名在线广告公司Ｔｕｒｎ的需求
方平台在峰值时间大约每秒钟需要处理的展示机会
数达到了２．５ｍｉｌｌｉｏｎ［９］；国内ｉＰｉｎＹｏｕ公司的需求
方平台每天处理的展示机会数达到了１８ｂｉｌｌｉｏｎ［１０］．

图１　ＲＴＢ的基本竞价过程

与传统的合约式定向投放相比，ＲＴＢ具有如下
优势：对于广告发布媒体，可以提升广告库存的销售
比例，同时拍卖竞价机制使得广告库存的销售也更
加公平，提升资源配置效率；对于广告主，可以实现
精准的受众定向，而且允许广告主针对每个广告展
示机会动态出价，使得预算可以集中花费到那些更
能产生收益的曝光机会上，优化了广告主的预算使
用效率；最后，对于用户，ＲＴＢ通过用户响应行为预
测支持更为细粒度地精准投放，使得广告与用户兴
趣（需求）更为匹配，从而提升了用户体验．然而遗憾
的是，目前在线广告的研究工作主要集中在赞助搜
索和基于担保模式的定向广告方面，作为在线广告
最新的投放方式，ＲＴＢ的相关研究仍处于起步阶
段．研究主要集中在用户响应行为预测、出价策略等
几个关键机制上，除了文献［３，１１１２］，很少有论文
对整个ＲＴＢ的交易流程和关键问题的最新进展进

行梳理．然而近年来随着深度神经网络、强化学习、
Ｈｅａｄｅｒ拍卖等新技术的出现，ＲＴＢ中的若干关键
问题，例如用户响应预测、出价策略、拍卖机制等，出
现了新的解决思路和方案．

为了帮助该领域的研究者和算法工程师更好地
理解目前ＲＴＢ的核心问题和解决方案，特别是在工
业界的应用，本论文对ＲＴＢ的最新研究进行了调
研，并分别从需求方平台、提供方平台、交易中心三
个主要参与平台的角度，梳理其中的关键问题，以及
目前已有的研究方法、理论和模型，特别是对目前
热度最高的用户响应预测及出价策略的最新研究进
行了详细地介绍和分析．另一方面，随着在线广告产
业规模的不断扩大，欺诈活动已经成为其中不可避
免的问题，特别是在ＲＴＢ中，广告主与广告展示机
会的提供方不直接交易，因此更容易滋生展示机会
欺诈、点击欺诈、谎报展示机会价值等欺诈行为，因
此本文整理了目前主要的广告欺诈方式和检测手段
作为关键问题介绍的补充．最后论文对ＲＴＢ在展示
广告投放中的应用前景和研究趋势进行了展望．

２　基于实时竞价的展示广告投放系统
ＲＴＢ的基本竞价过程如图１所示［３］：（１）当用

户浏览发布媒体网页时，网页上嵌入的广告位的脚
本代码会向实时竞价系统中的提供方平台（Ｓｅｒｖｉｃｅ
ＳｉｄｅＰｌａｔｆｏｒｍ，ＳＳＰ）发起一次广告展示机会的请
求；（２）ＳＳＰ收到这个广告展示机会的请求时，会针
对该请求向ＲＴＢ的交易中心（ＡＤｅＸｃｈａｎｇｅ，ＡＤＸ）
发起一次广告展示机会的竞价请求，该请求携带了
用户的ｃｏｏｋｉｅ和网页的上下文信息；（３）ＡＤＸ收到
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竞价请求后，将竞价请求向连入ＲＴＢ的需求方平台
（ＤｅｍａｎｄＳｉｄｅＰｌａｔｆｏｒｍ，ＤＳＰ）发布；（４）ＤＳＰ收到广
告展示机会的竞价请求后，首先通过ｃｏｏｋｉｅ映射技术
以及查询相关的数据管理平台（ＤａｔａＭａｎａｇｅｍｅｎｔ
Ｐｌａｔｆｏｒｍ，ＤＭＰ），获取用户的特征标签，例如性别、
年龄、购物兴趣等；（５）ＤＭＰ将该用户的特征标签
返回ＤＳＰ；（６）ＤＳＰ根据每个广告活动的投放规则，
检索该次广告展示机会符合的广告活动；（７）ＤＳＰ
根据每个广告活动的预算，为每个符合投放规则的
广告活动计算竞标价格；（８）ＤＳＰ首先在平台内部
进行一轮竞价，最高竞标价格的广告活动赢得平台
内部的竞拍；（９）最高竞标价格将作为ＤＳＰ的竞标
价格返回给ＡＤＸ；（１０）ＡＤＸ对收到的所有ＤＳＰ返
回的竞标价格，按照广义第二高价机制（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＳｅｃｏｎｄＰｒｉｃｅ，ＧＳＰ）进行拍卖［１２］，即由最高竞标价格
的广告活动赢得展示机会，但是实际成交价格是由该
次竞拍中的第二高竞标价格决定；（１１）ＡＤＸ通知获
胜方，并按照实际成交价格进行扣费；（１２）ＡＤＸ将
获胜的广告活动的链接返回给ＳＳＰ；（１３）由ＳＳＰ将
广告链接返回给用户浏览的页面；（１４）通常ＲＴＢ
会跟踪用户对投放的广告的响应行为，将点击或者
转化行为向ＤＳＰ报告，以便于ＤＳＰ进一步优化用
户响应预测模型和出价方法．在实际应用系统中，上
述竞价过程通常要求在１０～１００ｍｓ内完成．

如图１所示，ＲＴＢ系统的主要参与者包括发布
媒体（ｐｕｂｌｉｓｈｅｒ）、广告主（ａｄｖｅｒｔｉｓｅｒ）和四个核心平
台ＳＳＰ、ＡＤＸ、ＤＳＰ、ＤＭＰ．其中发布媒体是提供广
告展示机会的在线网站，每当用户访问这些网站的
网页时，网页上嵌入的脚本代码向ＲＴＢ的ＳＳＰ发
起一次广告展示机会（曝光机会）的竞价请求，即发
布媒体将自己的广告展示机会托管给ＲＴＢ进行售
卖；广告主在ＤＳＰ上注册广告营销活动，同时设置
这次广告活动的投放周期、创意、预算和定向投放规
则，即广告主是广告展示机会的购买者；ＳＳＰ的主要
功能是登记发布媒体的广告库存（ａｄｉｎｖｅｎｔｏｒｙ），然
后向接入的ＡＤＸ发起拍卖请求，因此ＳＳＰ是服务
于发布媒体的，目标是最大化发布媒体的收益；
ＡＤＸ是ＲＴＢ的交易中心，每当收到拍卖请求后，会
向接入ＡＤＸ的所有ＤＳＰ发送出价请求，并根据各
个广告活动的出价和拍卖机制决定最终的获胜者；
ＤＳＰ是广告主代理平台，帮助管理广告主在平台上
注册的各种广告活动进行定向投放，主要功能包括
用户响应预测、出价策略、预算和步进管理等，因此
ＤＳＰ是服务于广告商的，目标是最大化广告主的收

益；ＤＭＰ作为数据管理平台主要为ＤＳＰ、ＳＳＰ、ＡＤＸ
实时提供用户的历史行为数据．

ＲＴＢ系统中最早采用的拍卖机制是第一价格密
封拍卖，例如ＯｐｅｎＴｅｘｔ和Ｇｏｔｏ．ｃｏｍ．但是自２０００年，
ＧｏｏｇｌｅＡｄＷｏｒｄｓ推出广义第二高价拍卖（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＳｅｃｏｎｄＰｒｉｃｅ，ＧＳＰ）机制以来，ＧＳＰ目前已经被绝大
多数的ＲＴＢ系统采用［１３］．ＲＴＢ的计费模式包括
ＣＰＭ（ＣｏｓｔＰｅｒＭｉｌｅ）、ＣＰＣ（ＣｏｓｔＰｅｒＣｌｉｃｋ）、ＣＰＡ
（ＣｏｓｔＰｅｒＡｃｔｉｏｎ）、ｄＣＰＭ（ｄｙｎａｍｉｃＣＰＭ）等．其中
ＣＰＭ表示每千次展示的价格，ＣＰＭ计费表示广告
主需要为每次广告展示付费；ＣＰＣ表示每次点击的
价格，ＣＰＣ计费表示只有当广告被展示且被用户点
击后才需要广告主付费；ＣＰＡ表示每次转化的价
格，ＣＰＡ计费表示只有当用户点击广告且成功发生
转化才需要广告主付费，这里转化通常表示点击广
告后的进一步行为，例如下载软件、完成注册、购买
商品等；ｄＣＰＭ计费表示广告主需要为广告创意的
每次展示付费，费用根据每次拍卖的情况动态变化．
目前大多数的ＲＴＢ系统中都采用的是ｄＣＰＭ计费
模式．

３　需求方平台的研究进展
目前针对ＲＴＢ的研究中最为重要、活跃的研究

点主要集中在需求方平台，具体包括用户响应预测、
出价策略、预算及步进管理等．在详细介绍之前，首
先对ＤＳＰ在实时竞价过程中的基本工作流程进行
描述．一个广告商如果希望通过ＲＴＢ系统来进行广
告投放，需要在ＤＰＳ上进行注册，并发起一个给定
预算的广告活动，同时设置其广告的定向投放规则，
例如广告目标用户的年龄范围、性别，投放页面的类
型等，广告活动应只对满足其投放规则的展示机会
进行竞价．因此，当一个广告展示机会的竞价请求到
达某ＤＳＰ时，ＤＳＰ首先筛选出广告展示机会符合投
放规则的广告活动的集合，如图２所示，然后为每个
广告活动确定其竞标价格，ＤＳＰ将最高竞标价格反
馈给ＡＤＸ作为本平台的出价．该价格将会与ＡＤＸ
收到的来自其他ＤＳＰ的出价再次进行竞争（通常是
第二价格机制），若该出价仍为最高价格，则其对应
的广告活动赢得广告展示机会，并支付相应的费用．
因此ＤＳＰ的基本功能是，在预算范围内针对符合定
向规则的展示机会为每个广告活动计算出最优的竞
标价格，以帮助广告商实现广告收益（利润）最大化
等目标．
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图２　ＤＳＰ的工作流程及关键问题

每个广告活动的竞标价格由ＤＳＰ的出价策略
决定．目前主要的出价策略包括：固定出价以及基于
关键性能指标的出价［１４１６］．这里关键性能指标通常
是指广告投放到展示机会后，用户产生点击（转化）
行为的概率，一般认为点击率（转化率）越高，广告展
示机会对于广告活动的价值越高，因此出价也应该
更高．文献［１４］通过实验证明，基于关键性能指标的
出价策略明显优于固定出价，是目前研究和应用最
为广泛的出价策略．基于关键性能指标出价的难点
在于关键性能指标的计算，目前通常采用预测点击
率（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈＲａｔｅ，ｐＣＴＲ）或预测转
化率（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎＲａｔｅ，ｐＣＶＲ）作为关键
性能指标．此外，从广告投放效果的角度来看，广告
商更希望在整个投放周期均匀平滑地花费预算，而
不是将预算集中花费到某几个集中的时段上，为此，
需要在出价策略的基础上增加对每个时段预算和广
告投放频率的管理机制，以提升广告预算的使用效
率．本节将分别围绕用户响应预测、出价策略、预算
与步进管理这三个关键问题展开介绍．
３１　用户响应预测

作为需求方平台最为关键的问题，用户响应预
测的研究吸引了大量来自工业界和学术界的关
注［１７２２］．用户响应是指广告被展示给用户后，用户产
生的反馈行为．如果用户对广告内容感兴趣，会点击
广告进入广告页面，即产生点击行为；进一步地，如果
用户在广告页面进行了购买、下载等广告主预定义
的操作，即产生转化行为．通常将广告点击次数与展
示次数的比值定义为点击率（ＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈＲａｔｅ，
ＣＴＲ），将转化次数与点击次数的比值定义为转化
率（ＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎＲａｔｅ，ＣＶＲ）．转化率能够更为准确
地衡量广告展示机会对于广告活动的价值，然而建
立准确的转化率预测模型是非常困难的，这是因为
转化行为的发生频率远远低于点击行为的发生频
率，并且转化与点击之间可能会有较长的延迟（数天
甚至数周）［２３］．因此，无论是工业界还是学术界都更
多地将预测点击率（ｐＣＴＲ）作为ＲＴＢ中出价的依

据，本文也主要围绕ＣＴＲ预测方案展开介绍，ＣＶＲ
的预测方案［４，２４２５］与ＣＴＲ预测方案是相似的．
３．１．１　问题描述

ＣＴＲ预测是指对广告投放到一个广告展示机
会后用户点击该广告的概率进行预测，可形式化描
述为一个以实现二分类（点击／不点击）为目的的回
归问题，通常利用有监督的机器学习模型来解决．首
先利用历史数据作为训练样本集为每个广告活动学
习一个ＣＴＲ预测模型，对于新到达的广告展示机
会，将其特征向量输入每个广告活动的预测模型中，
从而得到广告投放到展示机会的预测ＣＴＲ．假设训
练集为犜＝｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓犖，狔犖）｝，其中
广告展示机会的特征向量记为狓犻（犻＝１，…，犖），狔犻
是广告是否被点击的标签，狔犻＝１表示点击，狔犻＝０
表示没有点击；ＣＴＲ预测模型为犢＝犳（狓），θ是函
数犳（狓）的参数向量；犔（·）为损失函数，用于衡量预
测模型的错误程度，则ＣＴＲ预测模型可通过式（１）
学习，即学习在训练集上使损失函数最小的最优模
型参数θ．

ｍｉｎ
θ
犔（犳（狓犻），狔犻） （１）

其中犳（狓）＝犘（狔＝１｜狓），１－犳（狓）＝犘（狔＝０｜狓）．
在有监督学习中，需要确定犳（狓）和犔（·）的形

式，然后利用优化算法求解模型参数θ．在已有的
ＣＴＲ预测方案中，犳（狓）有多种形式，既可以采用浅
层模型，也可以采用深度学习模型，或者两者的融合
模型；而损失函数犔（·）通常采用对数似然损失函数
（ＬｏｇＬｏｓｓ），如式（２）所示；求解最优模型参数的算
法通常采用梯度下降（ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ）［２６］的相关
方法．值得注意的是，犳（狓）的形式对模型的预测性
能有较大的影响，尤其在ＲＴＢ中存在大量分类特征
的场景下，学习能力强的模型结构往往可以产生更
好的结果．因此，目前ＣＴＲ预测方案的研究主要集
中在犳（狓）的设计上，本文根据犳（狓）的结构差异将
已有方案分为三类：基于浅层模型的方案、基于深度
学习模型的方案和基于融合模型的方案．
犔（θ）＝－１犖∑

犖

犻＝１
［狔犻ｌｏｇ犳（狓犻）＋（１－狔犻）ｌｏｇ（１－犳（狓犻））］

（２）
与传统预测任务相比，ＣＴＲ预测存在如下挑

战：（１）广告展示机会的特征中有大量的分类特征，
这些离散特征值不能直接输入到机器学习模型中，
需要使用独热编码（ｏｎｅｈｏｔ）将其转化为二值（０／１）
特征向量后再输入，由于在样本集中一个分类特征
通常包含大量特征值，并且一个样本中每个分类特
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征只取一个特征值，因此独热编码后的特征向量是
一个高维稀疏的二值向量［２７］，它不仅增加了模型的
参数复杂度，而且会降低模型对特征的学习能力；
（２）ＲＴＢ日志中，真实点击率非常低，例如ｉＰｉｎＹｏｕ
公开数据集①中，４个广告活动的平均点击率均小于
０．００１［２７］，这就意味着原始的训练样本集中存在严
重的正负样本比例不平衡问题，导致模型对正样本
学习不充分，容易产生过拟合．
３．１．２　基于浅层模型的方案

早期ＣＴＲ预测任务通常使用逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）模型［１７］来完成．ＬＲ是一种广义线
性模型，易于实现大规模实时并行处理，因此在工业
界获得了广泛应用．然而ＬＲ在实际应用中的预测
性能仍有较大的提升空间，这是因为ＬＲ本身的学
习能力有限，只能学习一阶特征携带的信息，且对
于稀疏特征的学习效果较差．为此，文献［２８］在基
本ＬＲ的基础上增加了一种自动的特征筛选方法；
文献［２９］则将自然语言处理中的ＮｅｕｒａｌＷｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ的思想引入到ＣＴＲ预测中，通过将每个
特征转化为一个嵌入向量，将样本中包含的特征的
嵌入向量拼接作为ＬＲ模型的输入，从而有效解决
了原有输入特征向量高维稀疏的问题，提升了模型
对稀疏特征的学习能力．

图３　考虑一阶和二阶组合特征模型的示意图

为了增加ＣＴＲ预测模型能利用的特征信息，
直观的做法是在输入特征中同时包含一阶和二阶特
征［１４］，如图３所示．然而学习二阶特征（任意特征两
两组合）的权重将导致极大的计算复杂度，因此通常
采用ＦｅａｔｕｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ技术来辅助实现特征组
合（Ｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ）．为了降低二阶组合特征
权重学习的复杂度，文献［１８］提出了因子分解机模
型（ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅ，ＦＭ）．在ＦＭ中，作者利
用矩阵分解技术［３０］来学习每个一阶特征的隐含向
量，然后利用两个组合特征的隐含向量进行内积来
计算二阶组合特征的权重．ＦＭ非常适合于点击率
预测这样的稀疏数据集，由于每个一阶特征都可以

表示为一个固定维度的隐含向量，因此当测试集中
出现了训练集中没有的组合特征时，仍然可以通过
隐含向量内积来计算它们之间的关系，因此能够有
效克服输入特征高维稀疏的问题．
ＦＭ是第一个结合一阶和二阶特征进行点击率

预测的高效模型．在它被提出后，受到了来自工业界
和学术界的广泛关注．文献［１９］的作者在ＦＭ的基
础上引入特征域（ｆｉｅｌｄ）的概念，提出将独热编码后
的特征按照其语义属性划分为若干个ｆｉｅｌｄｓ，例如
Ｍａｌｅ和Ｆｅｍａｌｅ特征属于同一个性别ｆｉｅｌｄ，然后每
个特征将针对每个ｆｉｅｌｄ学习单独的隐含向量，在两
个特征组合为二阶特征时，使用组合的特征对应的
ｆｉｅｌｄｓ对应的隐含向量的内积来计算权重．这个改
进后的模型被称为ＦＦＭ（ＦｉｅｌｄａｗａｒｅＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ）．实验证明ＦＦＭ能够取得非常优异的预
测性能，但是需要学习的隐含向量数量大幅增加，导
致在实际生产系统中难以部署．为了减少需要学习
的隐含向量数量，又体现不同特征域特征两两组合
的权重差异．文献［３１］引入了一个关于特征域对的
权重矩阵，用以捕捉特征域之间的交互关系，即每个
特征只需要学习一个隐含向量，两两特征组合时，只
需要在隐含向量内积的基础上乘以两个特征所属的
特征域对的权重．文献［３２］的思想与文献［３１］相似，
但是它通过Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制来学习不同特征域组合
的权重，这种机制被称为基于注意力的因子分解机
模型（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅ，ＡＦＭ）．

图３展示了考虑一阶和二阶组合特征进行ＣＴＲ
预测的通用模型结构．其共同特点是都只考虑了低
阶特征，因此将其称为浅层结构模型．这类基于浅
层结构的ＣＴＲ模型，除了上述典型方案，还包括采
用梯度提升决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＧＢＤＴ）与ＬＲ级联的预测方案（ＧＢＤＴ＋ＬＲ）［３３］以
及线性模型的预测方案［３４３５］、有序回归模型的预测
方案［３６］等．此外，还有一类基于用户行为协同的方
案［３７３８］．这类基于矩阵分解和张量分解的方案，首先
被广泛应用在推荐系统中，取得了极大的成功［３９］．
矩阵分解的基本思想是首先将已知的用户物品评
分矩阵分解为用户的隐语义矩阵和物品的隐语义矩
阵，然后通过这两个矩阵相乘可以得到一个新的用
户物品评分矩阵，在这个新矩阵中，原评分矩阵中
缺失的项被填充，这个值即可作为用户对物品的评
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分预测．矩阵分解通常是针对二元关系，例如用户与
广告、网页与广告等，为此研究者进一步在矩阵分解
的基础上提出可以包含“用户上下文广告”三元关
系的张量分解方案［４０］．矩阵分解和张量分解方案由
于需要用户、上下文和广告的具体信息，因此通常只
适合于对那些发布媒体、交易中心、提供方平台一体
的或信息相互透明的平台．

综上分析，基于浅层结构的ＣＴＲ预测模型简
单、有一定效果，因此在工业界得到了大规模的部署
应用；但是由于现实应用中点击事件非常稀疏，导致
预测性能仍然有较大的提升空间，因此最新的研究
集中在设计具有更强特征探索能力的模型结构上，
以提升预测性能．
３．１．３　基于深度神经网络的方案

近年来，深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）的研究工作
取得了极大的进展［４１４３］，特别是在探索高阶特征组
合方面的能力受到了大量的关注．目前也有研究人
员将深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）
引入到ＣＴＲ预测模型中．较早基于ＤＮＮ的ＣＴＲ
预测方案是文献［２０］提出的基于因子分解机的神经
网络模型ＦＮＮ（Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍａｃｈｉｎｅｓｕｐｐｏｒｔｅｄ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ），如图４所示．在ＦＮＮ中，首先利用
ＦＭ模型进行预训练得到每个特征的嵌入向量，然后
将样本中包含的特征对应的嵌入向量拼接（ｃｏｎｔａｃｔ）
起来，输入到一个包含若干隐层的前馈神经网络中，
最后利用ｓｉｇｍｏｉｄ［４４］函数计算预测ＣＴＲ．ＦＮＮ的结

构比较简单，只输入了一阶特征的信息，文献［２１］通
过在ＦＮＮ的嵌入层中引入二阶特征组合的权重节
点来提升输入隐层的信息含量，这种方案被称为
ＰＮＮ（ＰｒｏｄｕｃｔｂａｓｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）．

图４　ＦＮＮ模型
文献［４５］在ＦＮＮ的基础上，提出一种针对电

子商城场景的ＣＴＲ预测模型———深度兴趣网络
（ＤｅｅｐＩｎｔｅｒｅｓｔＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＩＮ）．其特点是样本的特
征向量不仅包括广告展示机会和广告创意的特征信
息，还包括用户的历史行为信息．然而用户的历史行
为通常是十分广泛的，例如可以购买食品、衣服、书
籍等多种商品，这种多值特征不适合使用独热编码，
因此文献［４５］采用了如式（３）所示的ｍｕｌｔｉｈｏｔ编
码，例子中用户购买了爱他美奶粉和机器学习书籍，
因此商品特征编码后有２个元素为１，其余元素为０；
进一步地看，对于多值特征向量作者提出加权求和
的池化（ＳＵＭＰｏｏｌｉｎｇ）方法，如图５所示．然后针对

图５　深度兴趣网络ＤＩＮ
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用户行为与候选广告的关联性差异，提出用户兴趣
的特征向量应该随着候选广告的不同而变化，为此
引入注意力机制，提出了权重激活单元．这里的嵌入
向量是随机初始化的，嵌入向量作为模型参数的一
部分，在模型训练过程中不断更新．ＤＩＮ模型为多
值特征在深度神经网络中的应用提供了一种可行的
解决思路．综上分析，基于单一深度学习模型的方案
由于能探索高阶组合特征的信息，因此往往获得优
于浅层模型（ＬＲ，ＦＭ）的预测性能．

［０，…，１，…，１，…，０烐烏 烑］
犵狅狅犱狊＿犻犱＝｛爱他美奶粉，机器学习书籍｝

（３）

３．１．４　基于融合模型的方案
基于ＤＮＮ的ＣＴＲ预测方案主要利用ＤＮＮ对

高阶组合特征的挖掘能力，然而Ｇｏｏｇｌｅ的研究人员
通过实验发现在ＣＴＲ预测中，低阶特征也是非常
重要的［２２］．为此，他们提出了一种能够融合低阶和
高阶特征的融合结构［２２］，如图６所示．融合结构的
左边（ｄｅｅｐ部分）是一个包含３个隐层的ＤＮＮ，右
边（ｗｉｄｅ部分）是通过手动选择的原始特征进行
“叉积”后得到的低阶组合特征．这种同时考虑了低
阶和高阶特征的模型被称为Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ．

图６　Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ模型

Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ虽然取得了令人满意的预测性能，
但它仍然依赖于手动的特征工程．为了实现低阶特征
的自动组合，文献［４４］的作者提出了ＤｅｅｐＦＭ模型，
其与Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ的差异主要在将模型中的ｗｉｄｅ
部分替换为ＦＭ模型．另一种基于Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ的
改进是Ｄｅｅｐ＆Ｃｒｏｓｓ模型［４６］，它通过将ｗｉｄｅ部分
替换为Ｃｒｏｓｓ网络，以实现自动、显式、有限度的特
征交叉，从而避免特征过度组合导致的预测性能下
降以及计算开销增大．文献［４７］对Ｄｅｅｐ＆Ｃｒｏｓｓ模
型进行了改进，作者首先指出Ｃｒｏｓｓ网络的输出受
限于一种特定的形式，即每个隐藏层的输出都是输
入的嵌入向量的标量倍数；并且特征组合是在比特
级别（ｂｉｔｗｉｓｅｌｅｖｅｌ）上进行的，也即同一特征域的
嵌入向量中的不同元素也会相互组合．为此作者提
出一种新的压缩交互网络（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＩＮ）来代替Ｃｒｏｓｓ网络，它以显式的方式
在向量级别上进行特征组合；作者进一步将ＣＩＮ和
ＤＮＮ组合，得到一个新的融合模型称为ｘＤｅｅｐＦＭ．

ｘＤｅｅｐＦＭ不需要特征工程，既可以显式地学习一定
程度的特征交互，也可以隐式地学习低阶和高阶特
征的交互．
３．１．５　典型方案的特点对比

表１分别从模型结构、特征探索能力、特征输入
形式、是否需要手动的特征工程这几个方面对已有的
典型方案进行总结和对比．可以发现ＣＴＲ预测的研
究热点主要集中在特征预处理和模型设计两个方面．
对于ＣＴＲ预测，训练样本的特征包括数值特征和
分类特征（以分类特征为主），而分类特征是不能直
接用于回归预测的，因此采用独热编码（ｏｎｅｈｏｔ）对
原始特征进行处理，转化为高维稀疏的二值（０／１）特
征向量．对于浅层模型，参数复杂度较低（ＦＦＭ除
外），通常将高维稀疏特征向量直接输入到模型中；
而对于深度学习模型，如果将高维稀疏特征向量直
接输入到ＤＮＮ中将使得参数复杂度非常高，为此
需要将每个特征映射为一个固定维度的稠密实数值
的嵌入向量，只需要将样本中出现特征的嵌入向量
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表１　典型犆犜犚预测方案的特点
模型结构 特征学习能力 特征输入形式 手动特征工程

ＬＲ ＬＲ １阶 ｏｎｅｈｏｔ 需要
ＦＭ ＦＭ １阶＋２阶 ｏｎｅｈｏｔ 不需要
ＦＦＭ ＦＦＭ １阶＋２阶 ｏｎｅｈｏｔ 不需要
ＡＦＭ ＦＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １阶＋２阶 ｏｎｅｈｏｔ 不需要

ＧＢＤＴ＋ＬＲ ＧＢＤＴ＋ＬＲ 低阶＋高阶 ｏｎｅｈｏｔ 不需要
ＦＮＮ ＤＮＮ 高阶 嵌入向量拼接（ＦＭ预训练） 不需要
ＰＮＮ ＤＮＮ（Ｐｒｏｄｕｃｔｌａｙｅｒ） 高阶 嵌入向量拼接（ＦＭ预训练） 不需要
ＤＩＮ ＤＮＮ（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） 高阶 嵌入向量拼接（联合训练） 不需要

Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ ＬＲ＋ＤＮＮ 低阶＋高阶 嵌入向量拼接（联合训练）＋ｏｎｅｈｏｔ 需要
ＤｅｅｐＦＭ ＦＭ＋ＤＮＮ 低阶＋高阶 嵌入向量拼接（联合训练）＋ｏｎｅｈｏｔ 不需要
Ｄｅｅｐ＆Ｃｒｏｓｓ Ｃｒｏｓｓ＋ＤＮＮ 低阶＋高阶 嵌入向量拼接（联合训练） 不需要
ｘＤｅｅｐＦＭ ＣＩＮ＋ＤＮＮ 低阶＋高阶 嵌入向量拼接（联合训练）＋ｏｎｅｈｏｔ 不需要

拼接起来作为ＤＮＮ的输入．近年来，也有研究者尝
试将嵌入向量拼接作为输入的方式引入到浅层模型
中，例如文献［２９］．进一步来看，特征嵌入向量的学
习方式又分为两种：一种是通过ＦＭ提前预训练；另
一种是随机初始化，与模型参数一起通过联合学习
最优化．

模型设计作为ＣＴＲ预测中最重要的研究点，
一直是研究者和广告算法工程师关注的焦点，从
早期的浅层模型到深度学习模型，到目前浅层与
深度的融合模型．可以发现引入不同模型的目的
都是为了对样本的特征及特征间的交互（ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ）信息进行学习，模型对特征组合的学习
能力越强，最终的预测性能越好．ＬＲ只能学习一阶
特征的信息，因此通常需要通过手动的特征工程来
帮助提取有效的组合特征；ＦＭ、ＦＦＭ、ＡＦＭ模型都
是为了学习二阶组合特征的信息，ＧＢＤＴ＋ＬＲ利用
ＧＢＤＴ来筛选有效特征及组合特征；ＦＮＮ、ＰＮＮ、
ＤＩＮ是利用深度神经网络来学习高阶组合特征的
信息；Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ、ＤｅｅｐＦＭ利用融合模型同时学
习低阶和高阶特征携带的信息；Ｄｅｅｐ＆Ｃｒｏｓｓ、
ｘＤｅｅｐＦＭ不仅同时学习低阶和高阶特征的信息，而
且通过新的结构学习按向量组合的高阶特征信息．
因此，本文将已有的ＣＴＲ预测模型归纳为如图７所
示的结构，即目前的研究均是通过模型结构的设计，
实现更为高效的自动特征工程．最后，图８展示了典
型ＣＴＲ预测方案在Ｃｒｉｔｅｏ公开数据集①上的性能
对比，这里采用ＡＵＣ作为评价指标，ＡＵＣ值越大
说明预测性能越好，Ｗ＆Ｄ表示Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ模型，
Ｄ＆Ｃ表示Ｄｅｅｐ＆Ｃｒｏｓｓ模型．实验结果显示在单一
结构下，深度学习模型的预测性能确实优于浅层结
构的ＬＲ和ＦＭ方案，但是弱于ＦＦＭ，这是因为
ＦＦＭ能够学习不同特征域的特征进行二阶特征组
合时的嵌入向量差异，具有较强的学习能力，但是

ＦＦＭ的参数复杂度也非常高；基于融合结构的方案
的预测性能确实略优于单一结构模型的性能，例如
Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ和ＤｅｅｐＦＭ．需要说明的是为了便于比
较，所有包含深度神经网络的方案中，都采用了相同
的深度神经网络结构（隐层数和隐层节点数相同），
可能对于某些方案得到的结果是非最优的，关于点
击率预测更详细的量化分析可参考前期工作［２７，４８］．

图７　ＣＴＲ预测模型结构

图８　部分典型ＣＴＲ预测方案的性能对比

３２　出价策略
在ＲＴＢ拍卖中，需求方平台需要为广告展示机

会符合投放规则的每个广告活动计算竞标价格，由
于竞标价格关系到广告活动是否能赢得展示，以及
广告预算的使用效率，因此出价策略是需求方平台
的核心功能．在第二价格拍卖中，已经证明每个竞标
者按照拍卖物品对自己的真实价值出价，将获得最
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优的收益［３］，即按照广告展示机会犻对广告活动犼
的真实价值出价，如式（４）所示，这里犲犆犘犐表示期
望的展示价值，犆犜犚表示点击率，犆犘犆表示点击价
值，通常假设对于同一个广告活动，点击产生的价值是
相同的，因此出价应该正比于该广告展示机会的期望
点击率．线性出价策略即是根据这一思想进行设计．

犲犆犘犐＝犆犜犚×犆犘犆 （４）
然而在ＲＴＢ场景下，由于在需求方和供应方都

存在约束，导致式（４）得到的出价方案并非最优的，
例如每个广告活动都有预算和生存周期的限制，而
每天到达需求方平台的广告展示机会数量也是有限
的．目前研究者已经针对不同优化目标和应用场景提
出了各种出价策略．本节对其中的典型策略展开介
绍，特别分析了强化学习（Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ）
在ＲＴＢ出价中的应用，然后对比分析了典型出价策
略的特点，最后介绍预测市场价格分布的竞价愿景
（ｂｉｄｌａｎｄｓｃａｐｅ）问题．
３．２．１　问题描述

在出价策略的研究中，通常将出价描述为一个
约束条件下的优化问题，如式（５）所示，然后利用最
优化理论求出最优解或近似最优解．这里犓犘犐（Ｋｅｙ
ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＩｎｄｉｃａｔｏｒ）通常从广告商的角度定义为
收益（ｒｅｖｅｎｕｅ）或利润（ｐｒｏｆｉｔ），其中狏犻犼表示广告活
动犼将广告创意投放到广告展示机会犻后获得的价
值，犮犻犼表示广告活动犼赢得展示后付出的费用，在第
二高价拍卖中，犮犻犼通常是第二高价或者保留价，狓犻犼
表示广告活动犼是否赢得展示机会犻，如果出价是整
个拍卖中的最高出价且大于等于保留价，则狓犻犼＝１，
否则狓犻犼＝０，犐表示满足广告活动犼的广告展示机会
集合．约束条件表示在广告活动犼的整个投放周期
的花费不能超过其预算．除了考虑广告商的收益（利
润）最大化，目前的最新研究也有从需求方平台或整
体系统的角度，将平台收益作为优化目标，例如文献
［４９］和［５０］．

ｍａｘ
犫犻犱犱犻狀犵狊狋狉犪狋犲犵狔

犓犘犐 （５）
ｓ．ｔ．犮狅狊狋犫狌犱犵犲狋

其中犓犘犐＝∑犻∈犐狏犻犼狓犻犼或犓犘犐＝∑犻∈犐（狏犻犼－犮犻犼）狓犻犼．
３．２．２　线性出价策略

文献［３］已经证明在第二价格密封拍卖中，每个
竞标者按照拍卖物品对自己的真实估值出价，将获
得最优收益．在ＲＴＢ中，假设对于同一个广告活动
点击产生的价值是相同的，那么出价应该正比于该广
告展示机会的期望点击率，这就是线性出价策略的基

本思路．文献［５１］基于这一思路，提出一个简单的基
于点击率（转化率）的分段线性出价策略，如式（６）所
示，这里犫（犼，犻）表示广告活动犼对广告展示机会犻
的出价，犫（犼）表示广告活动犼的基础价格，由系统管
理者设定，Φ（犼，犻）表示一个比例因子，狆（犮｜狌，犻，犼）
表示对于广告展示机会犻的定向用户狌，广告活动犼
投放后发生转化的概率，犈犪［狆（犮｜狌，犪，犼）］表示广告
活动犼投放到该用户狌对应的其他广告展示机会犪
的期望转化率．

犫（犼，犻）＝
０， Φ（犼，犻）＜０．８
犫（犼）×Φ（犼，犻），０．８Φ（犼，犻）１．２
２×犫（犼）， Φ（犼，犻）＞
烅
烄

烆 １．２
（６）

其中Φ（犼，犻）＝狆（犮｜狌，犻，犼）
犈犪［狆（犮｜狌，犪，犼）］．

文献［５２］首先基于历史数据建立点击率预测模
型和赢标价格预测模型，然后引入一个出价效率
分界值（ｂｉｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃｕｔｏｆｆｖａｌｕｅ）指标ρ（狓犻），如
式（７）所示，该指标与广告展示机会犻的预测点击率
狆犆犜犚（狓犻）与预测赢标价格狆犠犘（狓犻）有关．对于每
个到达的广告展示机会，首先计算该广告展示机会
的预测ＣＴＲ和预测赢标价格，然后计算ρ（狓犻），只有
当ρ（狓犻）大于给定阈值，广告活动才按照预测赢标价
格狆犠犘（狓犻）出价，否则不进行出价．

ρ（狓犻）＝狆犆犜犚（狓犻）／狆犠犘（狓犻） （７）
３．２．３　非线性出价策略

由于预算和投放周期库存的约束，以及竞价市
场的高度动态性，完全按照广告展示机会对给定广
告活动的真实价值出价很难使广告活动的收益最大
化，为此有研究者在线性出价的基础上，通过建立最
优化问题，利用控制理论或统计学方法对线性出价
策略进行了改进，例如文献［１４］和［１５］．在文献［１４］
中，出价如式（８）所示，犲犆犘犐（犼，犻）表示将广告活动犼
的广告投放到展示机会犻期望收益，出价犫（犼，犻）为
犲犆犘犐（犼，犻）减去广告活动犼的价格调整因子α（犼），通
过实时调整α（犼）达到广告活动收益（利润）最大化．
为此作者首先按照收益（利润）最大化将出价问题
建模为一个线性规划问题，然后证明可以通过将
其转化为对偶问题，离线计算出最优解，以初始化
α（犼）；在此基础上分别从控制原理和统计方法的角
度提出两种不同的α（犼）实时更新方案．为了进行在
线更新，广告活动投放周期（通常为一天）被划分为
若干时段，例如犜＝２４，然后在每个时段对α（犼）进
行更新．

犫（犼，犻）＝犲犆犘犐（犼，犻）－α（犼） （８）
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文献［１５］与［１４］的思路相似，在线性出价公式的
基础上增加与时段相关的调整因子（狋），如式（９）所
示，这里犫０是设置的符合广告活动定向规则的展示
机会的基准价格，犫（狋）则表示广告活动在时段狋的
出价，它正比于广告活动在时段狋的预测ＣＴＲ的均
值θ狋与其整个投放周期的ＣＴＲ均值θ０的比值．作者
将最大化给定预算下的点击次数作为优化目标，首先
利用拉格朗日法求出基准价格犫０，以及犫（狋），再通过
控制理论方法，例如ＰＩＤ控制器和水位控制器，对调
整因子（狋）进行更新，最后得出实时的出价犫犪（狋）．

犫犪（狋）＝犫（狋）ｅｘｐ｛（狋）｝，犫（狋）＝犫０·θ狋θ０ （９）
文献［１６］提出一种新的概率统计的方法来建立

最优化公式，如式（１０）所示，优化目标是最大化点击
次数，这里犖犜表示在预算约束下能够进行出价竞
标的次数，犅为广告活动的预算，θ是预测点击率，
狑（犫（θ））是出价犫（θ）后的赢标率，狆θ（θ）为ＣＴＲ的
概率密度函数．论文利用拉格朗日法求解，得到出价
函数犫（θ）与赢标函数狑（犫（θ））的关系；在此基础上，
作者通过历史数据集观察赢标函数狑（犫（θ））的形
式，用狑（犫（θ））＝犫（θ）／（犮＋犫（θ））拟合赢标函数，最
后可得到犫（θ）的解．很明显，这里的出价与预测点
击率是非线性关系，但其不足主要在于，拟合的赢标
函数形式是否符合新的广告投放周期，并且该出价
策略也是不能实时调整的．
犫（）ＯＲＴＢ＝
　ａｒｇｍａｘ犫（）

犖犜∫狓θ（狓）狑（犫（θ（狓），狓），狓）狆狓（狓）ｄ狓（１０）
ｓ．ｔ．犖犜∫狓犫（θ（狓），狓）狑（犫（θ（狓），狓），狓）狆狓（狓）ｄ狓犅
不同于上述将出价策略作为独立优化问题求解

的思路，文献［５０］指出，ＲＴＢ中出价主要面临三大
挑战：（１）ＣＴＲ预测；（２）广告展示机会的市场价格
（成本）预测；（３）计算最优竞标价格．大多数的出价
策略将三个挑战分别作为独立问题求解；然而文献
［５０］的作者认为三个问题是密切相关的，每个问题
独立求解将使得广告活动的整体收益不能达到最
优．为此，作者提出一个全局的学习竞标框架，将三
个挑战作为一个整体来考虑，通过三个组件的联合
优化来实现广告活动收益的最大化．
３．２．４　基于强化学习的出价策略

随着强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）
在游戏、决策领域取得巨大进展［５３５４］，ＲＬ的研究吸
引了大量研究者的关注，目前已经广泛应用于游戏
博弈、机器人控制、优化决策等领域．２０１６年，文献

［５５］首先尝试将强化学习引入ＲＴＢ的出价策略中，
随后京东、淘宝的研究人员纷纷将强化学习引入到
商业化ＲＴＢ平台中．由于具有动态、自学习等特性，
基于强化学习的出价策略已经成为出价策略研究的
趋势．本文将基于强化学习的出价策略作为研究的
一个重点，在介绍主要出价策略之前，首先简要介绍
强化学习的基本概念．

ＲＬ的基本思想是通过最大化智能体（ａｇｅｎｔ）从
环境中获得的累积奖励，以学习能够达到目标的最
优策略［５６］．ＲＬ问题通常采用马尔可夫决策过程
（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）进行建模．将
ＭＤＰ定义为一个四元组〈犛，犃，犘，犚〉，这里犛表示
从环境中观测到的状态集合，狊狋∈犛表示ａｇｅｎｔ在狋
时刻所处的状态；犃为ａｇｅｎｔ可执行动作的集合，
犪狋∈犃表示ａｇｅｎｔ在狋时刻所采取的动作；犘表示状
态转移概率矩阵，狆（狊狋＋１｜狊狋，犪狋）表示ａｇｅｎｔ在状态狊狋
执行动作犪狋转移到新状态狊狋＋１的概率；犚表示从环
境中获得的奖励，犚狋（狊狋，犪狋）＝犈［犚狋＋１｜狊狋，犪狋］表示
ａｇｅｎｔ在状态狊狋执行动作犪狋后的奖励；策略π是状
态空间到动作空间的一个映射，表示ａｇｅｎｔ在状态
狊狋选择动作犪狋的映射关系，执行该动作并以概率
狆（狊狋＋１｜狊狋，犪狋）转移到下一状态，同时接受来自环境
的奖励犚狋（狊狋，犪狋），这里如果策略是随机的，则根据
π（犪狋｜狊狋）（ａｇｅｎｔ在状态狊狋选择动作犪狋的概率）选择动
作，如果策略是确定的，则根据状态选择动作犪狋＝
π（狊狋）．在ＲＬ中引入两个价值函数：状态值函数犞（·）
和状态动作值函数犙（·），分别表示指定“状态”上
以及指定“状态动作”上的累积奖励．关于ＲＬ的更
详细的介绍可参考文献［５７］．

文献［５５］是最早将出价决策过程建立为ＲＬ问
题进行求解的方案，模型如图９所示．假设每个广告
活动的出价是一个已知模型的马尔可夫决策过程
（犛，｛犃狊｝，｛犘犪狊狊′｝，｛犚犪狊狊′｝），其中状态犛是指对拍卖环
境的部分观察，包括时间、初始投标参数（例如设置
的超参数、预算约束等）、预算消费、获得报酬、拍卖
环境竞争水平和活动信息；动作｛犃狊｝指设置竞标价
格；奖励｛犘犪狊狊′｝是指在状态狊狋执行动作犪狋转移到新状
态狊狋＋１的奖励，例如获得点击或转化；环境｛犚犪狊狊′｝指
ＲＴＢ系统．

图９　基于强化学习的出价决策过程
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这里将每个广告展示机会的拍卖竞价请求的到
来过程视为一个偶发过程（ｅｐｉｓｏｄｉｃｅｐｉｓｏｄｅ）：假设
对于一个广告主，ｅｐｉｓｏｄｅ包括犜个竞价请求，每个
竞价请求的特征向量记为狓狋，广告商的预算为犅，因
此在强化出价问题中，状态用（狋，犫，狓狋）表示，这里
狋∈｛０，…，犜｝表示剩余的竞价请求数量，犫∈｛０，…，犅｝
表示当前可用预算；ａｇｅｎｔ根据当前状态决定出价
犪狋∈｛０，…，犫｝；犘犪狊狊′表示从状态（狋，犫，狓狋）转移到下一
个状态的概率，按照是否赢标可分为两种情况，计算
如式（１１）所示．
赢得拍卖：
μ（犪狋，（狋，犫，狓狋），（狋－１，犫－δ，狓狋－１））＝狆狓（狓狋－１）犿（δ，狓狋）
狉（犪狋，（狋，犫，狓狋），（狋－１，犫－δ，狓狋－１））＝θ（狓狋）
没有赢得拍卖： （１１）

μ（犪狋，（狋，犫，狓狋），（狋－１，犫，狓狋－１））＝狆狓（狓狋－１）∑
∞

δ＝犪狋＋１
犿（δ，狓狋）

狉（犪，（狋，犫，狓狋），（狋－１，犫，狓狋－１））＝０
广告活动赢得拍卖，获得的奖励为θ（狓狋），并按照

第二高价δ付费，这里通常称为市场价格，狆狓（狓狋－１）
表示广告竞价请求中特征向量狓狋－１的概率密度函
数，犿（δ，狓狋）表示在给定特征向量狓狋的条件下市场
价格δ的概率密度函数，θ（狓狋）表示竞价请求的特征
向量为狓狋时的点击率；如果没有赢得拍卖，则获得
的奖励为０，不付费，没有赢得拍卖意味着市场价格
大于ａｇｅｎｔ的出价犪狋．其中μ（·）表示从当前状态
（狋，犫，狓狋）执行动作犪狋后转移到新状态的概率，狉（·）
表示从当前状态执行动作后获得的奖励．

根据文献［５５］的描述，在ＲＴＢ的出价中，策略
π是确定的，即从每个状态狊∈犛到动作犪∈犃狊的映
射是确定的，犪＝π（狊）．根据策略π，可以计算状态值
函数犞π（狊），即从状态狊开始按照策略π执行动作
得到的累积奖励，如式（１２）所示，因为在ＲＴＢ中是
以总点击数为优化目标，而点击可能发生在广告展
示的几分钟后，也有可能不发生点击，因此是一个偶
发过程，所以这里衰减因子γ＝１．最优状态值函数
定义为犞（狊）＝ｍａｘ

π
犞π（狊），因此有最优策略π（狊）

如式（１３）所示．由于是已知模型的，论文提出利用动
态规划方法求解π（狊）．
犞π（狊）＝∑狊′∈犛μ（π（狊），狊，狊′）（狉（π（狊），狊，狊′）＋犞π（狊′））（１２）
π（狊）＝
ａｒｇｍａｘ犪∈犃狊 ∑狊′∈犛μ（π（狊），狊，狊′）（狉（π（狊），狊，狊′）＋犞（狊′｛ ｝））（１３）

文献［５８］在强化学习框架下，将出价过程建模

为一个预算受限的马尔可夫决策过程．不同于文
献［５５］，它利用六元组建模（犛，｛犃狊｝，犘，犚，犆，犞），这
里状态是指针对广告展示机会竞价请求的点击率
θ（狓），犛＝Θ，动作仍然是出价，状态转移概率犘是预
测点击率的概率密度函数，独立于当前状态和执行
动作；奖励（ｒｅｗａｒｄ）仍然使用获胜后的预测点击率；
犆（狊，犪）表示ａｇｅｎｔ在状态狊出价犪的期望成本（市
场价格）；犞表示每个广告展示机会竞价请求的预算
限制．论文利用批量强化学习（ＢａｔｃｈＲＬ）［５９］从先验
知识中推导最优策略，确定每个状态的竞标价格．

上述两个出价策略是基于有模型的ＲＬ方案，
然而ＲＴＢ中高度的动态性和随机性，导致很难建立
准确的模型来描述状态转移过程，因此更多的出价
策略是基于无模型的强化学习算法来求解．文献
［６０］的建模与文献［５５］相似，不同之处在于状态定
义为第狋次广告展示机会的相关信息，动作仍然是
出价，奖励为平台的利润，即对第狋次展示机会的收
益减去成本．然后作者提出一个基于ＤＱＮ（ＤｅｅｐＱ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）的异步随机算法来求解，这种算法引入了
一个完全异步的学习机制．文献［６１］针对赞助搜索
的实时竞价场景，提出一个深度强化学习方法来进
行出价．不同于文献［５５］，它的最优策略不是直接生
成竞标价格，而是得到一个调节参数α，出价采用了
一个类似线性出价的形式，通过调节α，得到最大累
积奖励．目标是通过迭代更新最大化状态动作值函
数犙（狊狋，犪狋），从而找到最优策略．论文采用ＤＱＮ算
法得到近似最优解．

文献［６２］提出ＲＴＢ的场景由于ａｇｅｎｔ的状态、
状态转移概率、奖励函数等往往是未知的，因此很难
准确地利用动态规划方法来求解，因此提出一个无
模型（ｍｏｄｅｌｆｒｅｅ）的强化学习出价策略．首先作者分
析了ＲＴＢ中出价与广告展示机会真实价值的关系，
从而将出价问题转化为一个对参数的调节问题．仍
然假设整个ｅｐｉｓｏｄｅ包括犜次广告展示机会的竞价
请求，这是一个衰减因子γ＝１的有限马尔可夫决策
过程．状态是对拍卖环境的部分观察，包括时间、初
始投标参数、预算消费、获得报酬、拍卖环境竞争水
平和活动信息；动作是调整参数λ；奖励是执行动作
后赢得的广告展示机会的价值．论文使用经典的
ＤＱＮ算法求解，使用εｇｒｅｅｄｙ策略根据状态动作
函数犙（狊狋，犪狋）返回的累积奖励来选择动作．
３．２．５　典型出价策略的特点对比

目前出价策略主要分为线性出价、非线性出价、
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基于强化学习的出价三类．早期的线性出价策略从
广义第二高价拍卖的最优出价策略出发，按照广告
展示机会对广告活动的真实价值出价，即出价正比
于广告展示机会的预测点击率（预测转化率）．线性
出价的优点是简单易于部署；然而对于存在条件约
束的ＲＴＢ场景，按照真实价值出价通常不能达到最
优目标．为此研究者提出基于历史数据，通过最优化
理论直接求解最优出价或对真实价值进行调整，称
为非线性方法（即出价与广告展示机会的预测点击
率是非线性关系）．考虑到ＲＴＢ是一个高度动态、随
机的场景，在新的广告投放周期，参与竞价的广告活
动、广告展示机会的质量和数量、甚至竞争者的出价
策略都可能发生变化，为此研究者提出应该针对出
价函数进行以时段（ｔｉｍｅｓｌｏｔ）为粒度的在线实时调
整，例如文献［１４］和［１５］．

遗憾的是，无论是线性还是非线性出价策略，在
针对每个广告展示机会出价时，都只针对这次广告
展示能够带来的回报，而没有考虑对后续广告展示
机会竞价产生的影响，即出价决策只考虑已经发生
的事实．一种更为理想的出价策略是将每次出价决
策与整个投放周期的竞标过程关联起来（包括未发
生的后续竞拍），将整个投放周期的广告展示机会的
拍卖作为一个连续动态的决策过程，不仅关注眼前
回报，也需要关注未来的回报，动态地调整出价．而
以马尔可夫决策过程为载体的深度强化学习正好符
合这个目标，将出价作为一个连续的决策，为每一个
广告展示机会生成最优的出价（曝光粒度的优化），
来优化动态ＲＴＢ环境下的广告效果，从而获得最大
化的长期回报．因此，基于强化学习的出价策略被认
为是获得最优出价的理想解决方案．表２分别从出
价策略类别、是否进行在线调整、优化目标三个方面
对典型出价策略的特点进行分析．
　　最后，对比不同类型典型出价策略在ｉＰｉｎＹｏｕ
数据集上的性能．这里仅采用了１４５８广告活动在

表２　典型出价策略的特点分析
类别 在线调整优化目标 优化算法

［５１］ 线性 不支持 收益 最优出价理论
［５２］ 线性 不支持 收益 优化理论
［１４］ 非线性 时段粒度收益／利润优化理论＋控制理论
［１５］ 非线性 时段粒度收益／利润优化理论＋控制理论
［１６］ 非线性 不支持 点击次数 优化理论
［５０］ 非线性 不支持 点击次数 使用机器学习方法

联合优化
［５５］有模型强化曝光粒度收益／利润 动态规划
［５８］有模型强化曝光粒度收益／利润 ＢａｔｃｈＲＬ
［６１］无模型强化曝光粒度收益／利润 ＤＱＮ
［６２］无模型强化曝光粒度收益／利润 ＤＱＮ

２０１３年６月６日的竞价和点击日志作为训练集，６月
７日的竞价和点击日志作为测试集．由于数据集是
由ＤＳＰ方提供的，对于一个广告展示机会的市场价
格，只有当广告活动获胜时才能获知，因此在实验
中，仅采用获胜的广告展示机会作为达到的广告
展示机会（大幅低于实际达到数量），计算竞标价格，
出价大于等于市场价格时为获胜，统计获得的点
击数，以及相关性能指标，如表３所示，数据集中所
有费用的单位为人民币（１０－３分）．由于测试集本身
是按照每个展示机会固定出价０．３分／次得到的，
因此固定出价０．３分所捕获的点击数就是测试集
中所有的真实点击数３０７，固定出价０．２分／次和
０．１分／次分别捕获的点击数为２７７和２１６，线性和
非线性出价捕获的点击数为２９６和２９９，强化出价
捕获的点击数为３０１．但是从平均点击花费（ＣＰＣ）
指标分析，性能由高到低依次为：固定出价（０．１分）、
线性出价、非线性出价、固定出价（０．２分）、强化出价、
固定出价（０．３分）．这里强化出价获得了最多的点击
数（固定出价０．３分除外），但是也获得了最高的
ＣＰＣ，这是因为在实验中，使用的是固定出价０．３分
策略的总花费作为预算，因此强化出价策略在自主
学习时会分析出预算非常充足，而使用点击数作为
最大化累计奖励的指标，会使学得的出价策略偏向
于出高价，即在预算充足的条件下，出价越高，收益
越大．

表３　典型出价策略的性能对比
出价策略 曝光数 展示数 点击数 花费／１０－３分 ＣＴＲ／％ ＣＰＣ／分 ＣＰＭ／１０－３分

固定出价（０．３分／次） ４７８１０９ ４７８１０９ ３０７ ３０２２８５５４ ０．０６４２ ９８．５０ ６３．２２
固定出价（０．２分／次） ４７８１０９ ４５７６２８ ２７７ ２５３８５９８６ ０．０６０５ ９１．６５ ５５．４７
固定出价（０．１分／次） ４７８１０９ ４０５１３８ ２１６ １８０１８８８５ ０．０５３３ ８３．４２ ４４．４８

线性出价［１６］ ４７８１０９ ４３３６３０ ２９６ ２４７７２７３４ ０．０６８３ ８３．６９ ５７．１３
非线性出价［１６］ ４７８１０９ ４５７６０６ ２９９ ２６７４２４３３ ０．０６５３ ８９．４４ ５８．４４
强化出价［５５］ ４７８１０９ ４６７０６７ ３０１ ２８４３２３４８ ０．０６４４ ９４．４６ ６０．８７

３．２．６　竞价愿景
如前所述，在出价策略中对于赢标价格的分布

进行预测是非常重要的一个问题．在广义第二高价
拍卖中，赢标价格是指的出价中的第二高价，也称为
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市场价格，不仅体现了广告展示机会的质量，更体现
了拍卖市场中的竞争程度．对市场价格分布预测
的工作被称为竞价愿景（ｂｉｄｄｉｎｇｌａｎｄｓｃａｐｅ）．竞价
愿景建模的一种可行方法是构建一个启发式函数，
在历史数据集上拟合市场价格分布．因此给定市场
价格分布的概率密度函数狆狕（狕）和出价犫，可利用
式（１４）计算赢标率狑（犫）．这种方法［６３］的缺点是现
实中市场价格的分布可能与假设的函数形式有很大
的偏差．

狑（犫）＝∫犫

０
狆狕（狕）ｄ狕 （１４）

市场价格分布预测的一个难点是数据删失问
题．由于ＲＴＢ中会接入多个ＤＳＰ，每个ＤＳＰ通常只
有在自己代理的广告活动赢得拍卖时，才会获知赢
标价格（即支付费用），对于失败的竞标，ＤＳＰ只知
道自己的出价，即市场价格的下界，这种偏差被称为
右删失（ｒｉｇｈｔｃｅｎｓｏｒｅｄ）．此外，如果提供方平台设
置了保留价，且保留价介于第一高价和第二高价之
间，则获胜的ＤＳＰ是按照保留价付费，而不是市场
价付费，因此ＤＳＰ只能观察到市场价格的上界，这
种偏差被称为左删失（ｌｅｆｔｃｅｎｓｏｒｅｄ）．删失问题的存
在会导致拟合的市场价格分布与真实分布之间存在
较大偏差．为此，文献［６４］提出市场价格预测应同时
考虑赢标数据和删失数据，如式（１５），这里赢标数据
是指ＤＳＰ赢得广告展示机会的数据，ＤＳＰ有真实的
市场价格，而删失数据是指ＤＳＰ没有赢得的广告展
示机会，ＤＳＰ只有观察到的市场价格（即自己的出
价，市场价格大于等于出价）．
狏犻＝［犘（狏犻＜犫犻）βｌｍ＋（１－犘（狏犻＜犫犻））βｃｌｍ］Ｔ狓犻＝βＴｍｉｘ狓犻

（１５）
在式（１５）中，狏犻表示广告展示机会犻的预测市场

价格，狓犻表示广告展示机会犻的特征向量，犘（狏犻＜犫犻）
表示该拍卖获胜（市场价格小于出价）的预测概率，
（１－犘（狏犻＜犫犻））表示该拍卖失败的预测概率，
犘（狏犻＜犫犻）采用逻辑回归模型进行预测；βｌｍ表示基于
真实市场价格建立的市场价格预测模型的参数向
量，βｃｌｍ表示基于删失数据建立的市场价格预测模型
的参数向量．

目前通常的市场价格预测都是假设市场价格分
布服从相同的分布．文献［６５］的作者通过真实数据
分析，发现市场的赢标率分布在不同的特征或特征
组合上是不同的，因此用一个函数（例如文献［６４］中
的标准正态分布）来拟合市场价格分布是不恰当的．
为此文献［６５］提出通过构建具有犓ｍｅａｎｓ聚类的

决策树，在无任何函数假设和约束的情况下，自动学
习给定广告展示机会到市场价格分布的函数映射．
作者的主要贡献是通过建立一棵二叉树，将样本按
照特征相似性进行聚类，每个叶子节点将包含一组
特征相似的样本；针对每组特征相似的样本子集，引
入生存模型来建立市场价格预测模型．为了构建二
叉树，作者提出在每个节点使用划分后ＫＬ散度最
大的属性进行划分，直到叶子节点中的样本数据量
小于预设值，最后使用减小误差的剪枝方法来对二
叉树进行剪枝．

文献［６６］指出在实际的ＲＴＢ系统中，广告活动
的定向规则可能会经常变化，如果为每个广告活动
建立市场价格预测模型，当广告活动的定向规则发
生变化或面对一个新的广告活动，将无法准确预测．
为此，文献［６６］提出不应该针对单个广告活动建立
市场价格预测模型，而是针对广告活动的定向特征
的组合向量进行预测．每种定向特征值的组合向量
作为样例，例如一个广告活动有３个定向特征，发布
媒体（犘１，犘２），用户性别（男，女），用户年龄（１８～２３，
２３～３０），那么〈犘１，男，１８～２３〉就构成一个样例．样
例是由所有特征的“叉积”产生的，因此数量巨大且
稀疏，为此作者提出用出价星形树（ｂｉｄｓｔａｒｔｒｅｅ）来
解决稀疏性问题，同时降低存储开销．文献［６６］的整
体思路如下：首先对每个广告活动的定向特征进行
分解，得到多个特征值组合向量（样例）；然后在样例
粒度上对市场价格进行预测；最后将样例粒度的预
测聚合到广告活动粒度上．

综上，竞价愿景的研究通常是在历史数据的基
础上对赢标率函数进行拟合或建立市场价格的预测
模型，这类方法的主要问题在于拍卖市场中广告主
出价策略的高度动态性，新广告投放周期的市场价
格分布可能与历史数据有较大差异．
３３　预算与步进管理

预算与步进管理机制主要解决的是实时竞价过
程中预算花费的速度问题．在ＲＴＢ中，如果不对预
算花费速度进行管理，当出价策略相对新的广告投
放周期过于激进（出价偏高），将会使广告主的预算
被提前花光，导致无法购买后续时段可能带来点击
（转化）的高质量曝光机会；当出价策略过于保守，将
会使广告主因为出价偏低丢掉大量可能带来点击
（转化）的高质量曝光机会．为了使预算的花费速度
适应新的广告投放周期，研究者提出需要对预算的
花费或者投放步进进行管理．

目前预算与步进管理的基本解决思路是将整个

３２８１１０期 刘梦娟等：实时竞价在展示广告中的应用研究及进展

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



广告投放周期分为若干时段（通常为一天，划分为
２４个时段），为每个时段预分配一定的预算；在整个
广告投放周期中，每个时段的花费不能超过它的预
算；如果已经结束的时段有剩余预算，可将剩余预算
在后续时段重新分配［６７］．最简单的预算分配方案是
在整个广告投放周期均匀分配．然而，均匀分配不能
有效区分不同时段广告展示机会数量和质量的差
异，可能导致预算浪费在低质量的广告展示机会上．
在文献［６８］中，作者假设所有曝光机会对于广告主
的价值是相同的，因此每个时段的预算应该与该时
段的曝光机会数目成正比．在文献［６９］中，作者仍然
按照时段粒度进行预算分配的思路，首先基于每个
时段的预测曝光机会数目分配预算，然后根据当前时
段的可用预算计算该时段的步进率（ｐａｃｉｎｇｒａｔｅ），
最后根据步进率和曝光机会的ｐＣＴＲ计算竞标价
格．因此步进率越高，竞标价格越高，广告主在该时
段成功竞标的曝光机会就越多．文献［７０］的作者沿
用了文献［６９］中步进率的思路，首先将曝光机会根
据ｐＣＴＲ划分为若干组，为每个组确定步进率，这
里同一个组的曝光机会具有相同的步进率，具有更
高ｐＣＴＲ的组的曝光机会具有更高的步进率．因此
在文献［７０］中，具有更高ｐＣＴＲ的曝光机会的竞标
价格将会更高，即更多地将预算花费在高ｐＣＴＲ的
曝光机会上．

综合现有研究表明，通过为每个时段分配预算
并根据剩余预算进行自适应调整，是实现预算与步
进管理的有效方法．当预算不充足时，通过为每个时
段计算广告投放的步进率，可以有效避免预算花费
到那些低质量的曝光机会上，从而提升预算的使用
效率．

４　提供方平台的研究进展
提供方平台的主要功能是登记发布媒体的广告

库存，然后向接入的ＡＤＸ发起拍卖请求，因此ＳＳＰ
是为媒体服务的，目标是最大化发布媒体的收益．目
前ＳＳＰ的研究主要集中在保留价优化上，即通过为
每个广告展示机会设置拍卖保留价，来提升发布媒
体的收益．此外，发布媒体和ＳＳＰ通常同时采用离
线和在线两种渠道售卖广告库存（广告展示机会对
于提供方通常称为库存），一般策略是优质库存采用
离线合约渠道销售，剩余库存采用在线ＲＴＢ渠道销
售．然而随着ＲＴＢ发展成为主要的广告库存销售渠
道，ＳＳＰ需要解决的一个问题是如何在两个（或多

个）渠道间动态分配广告库存，以使得发布媒体和
ＳＳＰ的收益最大化，这就是库存动态分配问题．本节
将分别介绍这两个关键问题的研究进展．
４１　保留价优化

首先回顾发布媒体的收益是怎么产生的．当一
个用户浏览发布媒体的一个嵌入广告位的网页时，
网页上嵌入的脚本代码会向ＳＳＰ发起一次广告展
示机会的请求，ＳＳＰ将向交易平台（ＡＤＸ）发起对该
广告展示机会的拍卖请求，ＡＤＸ根据各接入的ＤＳＰ
返回的出价，决定获胜方，由获胜方按照市场第二高
价或者广告展示机会的保留价付费给媒体，因此对
于发布者来说，其收益主要来自于拍卖市场中各竞
标者的出价，这通常由该次广告展示机会对每个竞
标者（参与出价的广告活动）的价值决定，而从ＳＳＰ
的角度，提升发布媒体收益则可以通过优化每个
广告展示机会的保留价（ｒｅｓｅｒｖｅｐｒｉｃｅ）设置来实现．
这是因为在ＲＴＢ中，若假设针对广告展示机会狋有
犓个竞标者，他们的出价按由大到小降序排列为
犫１（狋），犫２（狋），…，犫犓（狋），那么获胜者为广告展示实际
支付的费用狉（狋）为拍卖中第二高出价犫２（狋）和广告
展示机会保留价α（狋）的较大值，如式（１６）所示．

狉（狋）＝
α（狋），犫１（狋）α（狋）＞犫２（狋）
犫２（狋），犫２（狋）α（狋）
０， α（狋）＞犫１（狋
烅
烄

烆 ）
（１６）

式（１６）说明了三种情况：如果拍卖中的最高出
价小于保留价时，则该次广告展示机会流拍，通常将
降低保留价继续发起第二次拍卖；如果最高出价大
于等于保留价且保留价大于第二高出价，则获胜者
将按照保留价付费给媒体；如果第二高出价大于等
于保留价，则获胜者将按照第二高出价付费给媒体．
因此对于发布媒体来说，保留价设置在第一高价和
第二高价之间，且尽可能逼近第一高价，将可以最大
化发布媒体的收益；针对一个广告展示机会，如何找
到最优保留价，便是保留价优化问题［３］．

理论上，如果假设ＳＳＰ或发布媒体已知竞标者
对展示机会的私有估值（ｐｒｉｖａｔｅｖａｌｕｅ）的分布，保留
价优化问题可以利用最优拍卖原理来求解［３］．首先
假设犓个竞标者是风险中性且同质的，具有相同的
私有价值分布，每个竞标者能够计算出对于一个展
示机会的私有价值．定义犉犽（狓）表示竞价者犽预估
的展示机会的私有价值不高于狓的概率，通常假设
犉犽（狓）服从对数正态分布或者均匀分布，由于每个
竞标者的出价是独立同分布的，则犓个竞标者出价
的联合概率分布如式（１７）所示．根据文献［７１］，最优
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保留价狉可通过求解式（１７）得到，这里犉（狉）表示
出价不高于保留价的概率，犉′（狉）是概率密度函数，
是犉（狉）的一阶导数．

犉（·）＝犉１（·）×犉２（·）×…×犉犓（·）（１７）
狉＝１－犉（狉

）
犉′（狉） （１８）

如何设置保留价在拍卖理论和搜索广告的竞价
机制中已经有较为广泛的研究［７２］．遗憾的是，ＲＴＢ
场景与最优拍卖理论甚至搜索广告中的场景都有较
大的差异．首先，最优拍卖理论要求在计算最优保留
价之前，ＳＳＰ需要知道每个竞标者对广告展示机会
的私有估值分布，在ＲＴＢ场景中ＳＳＰ或者发布媒
体很难获得每个竞标者的私有估值，因为在ＲＴＢ中
每个竞标者对广告展示机会的价值估计是一个复杂
的过程，依赖于对该次广告展示机会的点击率预测
以及竞标者自己的出价策略等，而这些都不会对外
公开．其次，竞标者很可能自己都无法准确估计广告
展示机会的私有价值，如前所述，出价策略中私有价
值通常被定义为点击率（转化率）与点击价值（转化
价值）的乘积，对点击率的预测存在偏差，或出价策
略发生变化，都将直接影响到竞标者对展示机会的
价值估计．

目前ＲＴＢ的保留价优化研究才刚起步．工业界
常采用的保留价计算方法，包括：（１）给每个展示机
会设置一个固定的保留价，即狉＝犪，当犪＝０时即不
设置保留价，这里保留价通常反映的是发布者对展
示机会的价值评估，可以由发布者签订的担保合同
中ＣＰＭ的价格来得到；（２）一种更为复杂的计算方
法是利用历史收益的均值来计算保留价，如式（１９）
所示，狉（狋）表示第狋次展示机会的保留价，利用第狋
次展示机会之前的犕次展示机会的收益的平均值
作为最新一个展示机会的保留价．该方法的一种简
单扩展是给不同的展示机会的收益赋予不同的
权重，越接近当前的展示机会的收益，权重越高，如
式（２０）所示．这类计算方法的优点是直观简单，在实
际生产平台中易于部署且效果较好．

狉（狋）＝１犕∑
狋－１

犻＝狋－犕
狉犲狏（犻） （１９）

狉（狋）＝１犕∑
狋－１

犻＝狋－犕
狑（犻，狋）狉犲狏（犻） （２０）

另一类计算保留价的方法仍是基于竞标者对广
告展示机会（曝光机会）的私有价值分布来计算最优
（或近似最优）保留价．这类方法的前提是假设所有
竞标者的私有价值（即出价）是独立同分布的，且
ＳＳＰ（ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ）知道这个分布．文献［７３］的作者在

最优保留价的基础上，针对ＬｉｎｋｅｄＩｎ特有的社交广
告定向投放场景，基于最优保留价计算公式提出了
针对用户等级和针对广告活动等级的保留价计算方
法．首先利用回归模型预测每个广告活动（即竞标
者）对符合其定向规则的用户的出价分布；然后利用
式（１８）计算每个广告活动对定向用户的保留价；在
此基础上，结合ＬｉｎｋｅｄＩｎ社交广告的具体需求，将
符合一个广告活动定向规则的用户划分为一个用户
片段，然后计算每个广告活动对其定向用户片段的
保留价，将该片段内的用户保留价由大到小降序排
列，然后按照分位数规则选择某个用户的保留价作
为该广告活动的保留价．例如片段内有１００００个用
户，按照二分位规则确定保留价，即选择排名第
５０００的用户的保留价作为该广告活动的保留价．因
此在该方案中，广告活动的出价必须同时大于等于
用户和它自身的保留价，在扣费时按照用户保留价
和广告活动保留价中的较大者扣费．该方案按照定
向用户对于广告活动的价值来设置保留价，不同的
广告活动保留价也不同，这对于广告商是不公平的，
却可以最大化售卖方的收益．

文献［７４］仍然沿用最优保留价的思路，主要针
对雅虎的ＢｒｉｇｈｔＲｏｌｌ视频广告交易平台的保留价
进行研究，特别是存在如图１０所示的下游交易平台
的场景．作者研究发现ＢｒｉｇｈｔＲｏｌｌ上有一部分曝光
机会是来自于其他交易平台（即下游平台），即在
ＢｒｉｇｈｔＲｏｌｌ中获胜的竞标者还需要参与下游交易平
台的竞价，只有在下游交易平台获胜，才能赢得最终
的展示机会，这样的竞价场景会影响上游交易平台
对最优保留价的设置，因此作者提出一个基于博弈
论的结构化模型来推导保留价修正公式．

图１０　有下游交易平台的ＲＴＢ系统
文献［７５］首先分析了文献［７４］中的结构化模型

对于雅虎的展示广告实时交易平台ＢＲＸＤ不太适
合，在展示广告交易中曝光机会的量更大，参与竞标
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的广告活动更多，竞标价格的变化范围更大，且很难
满足竞标者出价独立同分布的要求．为此，文献［７５］
的作者提出了一个新的方法来实现对高价值库存保
留价的动态调整．该方法首先构建若干分类器来预
测一个展示机会的最高出价，若预测出价高于某个
阈值，则将该展示机会视为高价值库存；在此基础
上，构建另一组分类器来预测展示机会的最高出价
和次高出价之间的价格差，从而计算推荐的保留价．
注意，为了降低噪声影响，该方法仅对高价值曝光机
会计算相应的推荐保留价，并根据两个最高出价之
间的价格差，灵活采用不同的策略．特别需要说明的
是，文献［７５］的方法无需对竞标者的出价分布进行
假设和预测，也不要求所有竞标者的出价是独立同
分布的，而仅仅假设每个库存的两个最高出价是相
对稳定的．

综上分析，由于ＲＴＢ在竞价机制、影响因素等
方面的复杂性，导致目前ＲＴＢ中关于保留价优化的
研究尚处于起步阶段，而一个良好的保留价计算方
法既可以满足广告商的投放需求，又可以使库存供
应方（ＳＳＰ或ｐｕｂｌｉｓｈｅｒ）获得更大的收益，进而促进
ＲＴＢ市场的良性发展．
４２　库存分配策略

库存分配是随着ＲＴＢ不断发展出现的新问题．
对于广告展示机会的提供方来说，有多种渠道销售
广告库存（广告展示机会），既可以通过担保合约模
式销售，也可以通过ＲＴＢ模式销售，或者采用担保
合约与ＲＴＢ的混合模式销售，这就产生了库存分配
问题．当采用混合模式时，不同销售模式的成本与收
益是不同的，如何合理地将广告库存实时分配到各
种销售模式以实现最大化收益或利润，是工业界非
常关注的问题［７６７７］，示意图如图１１所示．

图１１　库存分配问题示意图

文献［７６］是较早研究库存动态分配的文献，其
基本思想是对两种渠道销售广告库存的收益以及担
保合同违约产生的罚金进行建模，提出一种最优动
态销售方案，以实现三者之间的精准权衡．此外，作

者研究了存在多个担保合约渠道的情况下库存分配
的调度问题，并提出一个简单的解决方案：将可用库
存分配到即将最早到期的担保合约中，以尽量避免
过早的罚金．文献［７７］将库存分配问题建模为一个
随机控制问题，推导出一种基于广告位质量和ＡＤＸ
出价的联合分布环境下的有效分配策略，并证明了
该策略的渐进最优性．文献［７８］针对两种销售渠道
提出一个数学模型来分配广告库存，并为通过担保
合约渠道销售的库存给出一个动态的最优定价方
案．此外，该模型还讨论了市场竞争程度对库存分配
和定价策略的影响：当市场竞争不激烈时，广告主可
能更愿意通过ＲＴＢ购买广告库存，此时应该降低担
保合约渠道的库存定价，以激励广告主购买；当市场
竞争激烈时，广告主更愿意通过有保障的合约渠道
购买，此时发布方或ＳＳＰ应该提高担保合约渠道的
库存定价，以获得更高的收益．

文献［７９］针对两种销售渠道，讨论了三种不同
的库存分配策略：全部库存通过ＲＴＢ渠道销售；优
先满足担保合约的需求，剩余库存通过ＲＴＢ销售；
只将小部分库存通过担保合约销售，更多库存通过
ＲＴＢ销售．作者首先将库存分配问题描述为ＳＳＰ收
益优化问题．ＳＳＰ收益是来自两个渠道的收益之和，
ＲＴＢ渠道的收益为通过ＲＴＢ销售的所有库存的收
益（可能存在库存流拍而无收益的情况），合约渠道
的收益为广告实际展示次数乘以固定展示价格并减
去可能的违约罚金．论文通过分析比较三种库存分
配策略的期望收益，可以确定最佳的库存分配方式．
同时文献［７９］中的实验表明，不存在一种在任何场
景下都能达到收益最优的库存分配策略，不同的分
配策略在不同场景下都表现出了各自的优越性．因
此，作者提出一种基于竞标价格分布预测和合约价
格预测的实时分配策略，即如果一个广告库存的预
测合约价大于所有的预测竞标价，则将其投放到合
约渠道销售，如果小于最高的预测竞标价，则将其投
放到ＲＴＢ渠道销售．

综上分析，可以发现只要通过ＲＴＢ拍卖库存，
始终存在流拍的风险（无广告活动出价或最高出价低
于保留价），因此为了避免库存浪费，最大化收益，
ＳＳＰ或发布媒体通常会对流拍的库存再次拍卖．图１２
展示了目前工业界普遍采用的一种广告库存分配
方式———瀑布（ｗａｔｅｒｆａｌｌｉｎｇ）模式①．首先当用户浏
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览的网页发起一次广告展示请求时，ＳＳＰ会判断该
次广告展示机会是否满足发布媒体通过担保合约渠
道直接销售的库存的投放要求，如果满足则直接展
示合约广告；如果不满足投放要求，则将该广告展示
机会的竞价请求（携带保留价）发到与之相连的第一
个ＡＤＸ进行拍卖，如果在ＡＤＸ（１）中流拍，则继续
请求相连的ＡＤＸ（２）进行拍卖，以此类推，直到广告
展示机会被成功拍卖或遍历所有交易平台．瀑布模
式的优点在于可以提升库存的销售比例，避免库存
浪费；问题在于管理复杂高，需要对相连的各个
ＡＤＸ进行优先级排序，而且重复拍卖次数越多，消
耗的时间也越多，而每个广告库存是有时限的，可能
导致无法在有效时间内销售出去．

图１２　广告库存在ＳＳＰ（发布媒体）的销售过程

５　交易中心的研究进展
ＲＴＢ的核心是采用一种在线的实时拍卖机制对

广告展示机会进行售卖，使广告商能够合理利用预算
将广告精准投放给自己的目标用户．首先简要介绍常
见的拍卖形式：（１）英式拍卖（Ｅｎｇｌｉｓｈａｕｃｔｉｏｎ），拍
卖由拍卖师主持，开始时拍卖师报出一个较低的价
格，只要还存在至少两个竞拍者，就以一个较小的增
量逐渐提高价格，直到只剩下一个竞拍者时才停止，
最后剩下的竞拍者将赢得拍卖物品，并按照倒数
第二个竞拍者放弃竞拍时的价格来支付费用［８０］；
（２）荷式拍卖（Ｄｕｔｃｈａｕｃｔｉｏｎ），与英式拍卖相反，它
是一个公开降价的过程，开始时拍卖师报出一个足够
高的价格，然后逐步降低价格，直到某一个竞拍者在
当前价格下表现出了兴趣，那么该竞拍者将赢得拍卖
物品［８１］；（３）第一价格密封拍卖（Ｓｅａｌｅｄｂｉｄｆｉｒｓｔ
ｐｒｉｃｅａｕｃｔｉｏｎ），所有竞拍者以密封形式提交出价，出
价最高者将赢得拍卖，并按其出价支付费用［８２］；
（４）第二价格密封拍卖（Ｓｅａｌｅｄｂｉｄｓｅｃｏｎｄｐｒｉｃｅ
ａｕｃｔｉｏｎ），所有竞拍者以密封形式提交出价，出价最
高者将赢得拍卖，并按第二高出价支付费用［８３］．由
于ＲＴＢ的实时性要求，因此ＲＴＢ中一般采用第一
价格密封拍卖和第二价格密封拍卖，而第二价格拍
卖由于能够鼓励竞拍者（广告主）按照广告展示机会

对自己的私有真实价值出价，因此在ＲＴＢ中得到了
广泛的应用．本节将对ＲＴＢ中的拍卖机制展开研
究，首先介绍目前广泛采用的第二价格密封拍卖机
制及其相关推广，讨论其中的关联以及存在的问题．
５１　第二价格密封拍卖
５．１．１　Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖

第二价格密封拍卖也叫做Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖，即所
有竞拍者以密封形式独立出价，出价最高的竞拍者
赢得拍卖，并按照第二高价支付费用［８３］．在Ｖｉｃｋｒｅｙ
拍卖中，已经证明了在竞拍者风险中性的假设下，竞
拍者的占优策略（ＤｏｍｉｎａｎｔＳｔｒａｔｅｇｙ）是按照自己
对拍卖品的真实估值出价，即Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖机制是
真实的（ｔｒｕｔｈｆｕｌ）．因此对于竞拍者来说，只需将关
注力集中在对拍卖品的私有估值上，从而可以节省
计算成本，提升利润．这里的关键和难点是如何理解
和证明Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖的真实性，它是ＲＴＢ出价策略
的基础，也是在ＲＴＢ交易机制中选择第二价格密封
拍卖的基础．在拍卖理论中，如果一个拍卖机制可以
激励竞拍者按照他们对物品的真实估值来出价，即
竞拍者的出价等于其对拍卖品的真实估值是占优策
略，那么该机制是真实的．一个真实的拍卖机制可以
使竞价的博弈过程更快地达到均衡点，使各方的收
益比较稳定．

文献［８３］已经给出了Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖机制真实性
的严格证明．本节仅给出真实性的直观解释，并通过
一个例子加以说明．在Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖中，由于竞拍者
获胜后实际支付的费用是独立于其出价的，因此如
果竞拍者出价低于其对拍卖品的真实估值，其赢得
拍卖的概率也会降低；如果出价高于真实估值，其赢
得拍卖的概率虽然会增加，但是获得的利润却不一
定增加，这是因为竞拍者支付的费用有可能大于其
真实估值，因此对于竞拍者来说，其最优出价应该等
于其对拍卖品的真实私有估值．具体例子如下：假设
某竞拍者对竞拍品的私有估值为１０００，如果他出价
８００（低于真实估值），其他竞拍者出价９００，那么他
输掉拍卖，利润为０；如果他提升出价为９５０，则他赢
得拍卖，实际付费９００，获得利润１００；但是当竞拍者
出价高于真实估值时，例如出价１２００，其他竞拍者出
价１１００，虽然竞拍者赢得拍卖，但是他需要按照１１００
支付费用，实际利润只有－１００，因此对于竞拍者来
说，出价越接近真实估值，获得利润的概率越高．
５．１．２　广义第二价格拍卖

由于Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖是针对单物品拍卖的，而
在赞助搜索广告中，通常需要同时对多个广告位进
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行拍卖，即多物品拍卖，为此Ｇｏｏｇｌｅ的研究者在
２０１２年针对赞助搜索广告的场景，提出了广义第二
价格（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＳｅｃｏｎｄＰｒｉｃｅ，ＧＳＰ）拍卖［１３］．ＧＳＰ
在短时间内取得了巨大的商业成功，并被运用到
展示广告中，Ｇｏｏｇｌｅ２００５年的总收入是６１．４亿美
元，超过９８％的收入来自于ＧＳＰ拍卖，目前ＧＳＰ已
经成功应用于全球大多数的ＡＤＸ中［１３］．ＧＳＰ是
Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖的推广，在赞助搜索广告的ＧＳＰ拍卖
中一般有由上至下的多个广告位，因而会产生多个
获胜者，获胜者的产生机制与Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖相似，按
照分数（出价与点击率的乘积）由高到低排序，分数
高者得到位置更靠前的广告位，获胜者支付的费用
是紧随其后的下一名竞拍者的出价，以此类推．

本文通过一个简化的例子对ＧＳＰ机制进行说
明．假设竞拍品为某网页的２个广告位１个小时的
展示，３个广告活动参与竞标，按照点击次数（ＣＰＣ）
付费，广告位１平均每小时可获得２００次点击，广告
位２平均每小时可获得１００次点击，广告活动１、２、
３对于每次点击的估值分别是１０元，４元、２元．假
设每个广告活动（竞拍者）都按照真实估值出价，点
击率只与广告位有关，因此，在ＧＳＰ中，广告活动１
赢得广告位１，为每次点击支付的费用为４元，支
付费用为２００×４＝８００元；广告活动２赢得广告位
２，为每次点击支付的费用为２元，支付的费用为
１００×２＝２００元，因此拍卖方的总收益为８００＋
２００＝１０００元．需要说明的是，ＧＳＰ虽然在ＲＴＢ中
广泛应用，是事实上的标准．但是很多理论研究者甚
至包括ｇｏｏｇｌｅ都认为ＧＳＰ是一种“错误”的拍卖方
式［８４］，因为它并不是Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖的合适推广，理
论上ＶＣＧ拍卖是一种比它更合适的选择．
５．１．３　ＶＣＧ拍卖

ＶＣＧ（ＶｉｃｋｒｅｙＣｌａｒｋｅＧｒｏｖｅｓ）拍卖是由Ｗｉｌｌｉａｍ
Ｖｉｃｋｒｅｙ、ＥｄｗａｒｄＨ．Ｃｌａｒｋｅ、ＴｈｅｏｄｏｒｅＧｒｏｖｅｓ三人
共同提出的，作为Ｖｉｃｋｒｅｙ拍卖在多物品拍卖中的
推广．已经证明ＶＣＧ拍卖是真实的［８５］，且对于按照
真实估值出价的竞拍者，在竞拍结束后不会嫉妒其
他人的竞拍结果（ｅｎｖｙｆｒｅｅ）．ＶＣＧ拍卖仍然按照竞
拍者的分数（出价乘以点击率）高低来决定获胜
者，不同的是，每个竞拍品的获胜者需要支付的费
用为他对其他竞拍者造成的损失．仍然采用ＧＳＰ
的例子来说明ＶＣＧ拍卖机制．在ＶＣＧ中，每个广
告活动仍然按照真实估值出价，因此，广告活动１赢
得广告位１，广告活动２赢得广告位２．不同的是，广
告活动１为广告位１支付的费用为：（２００－１００）×
４＋１００×２＝６００元，这里（２００－１００）×４表示如果

广告活动１不参加拍卖，广告活动２赢得广告位１
而增加的收益，１００×２表示广告活动３赢得广告位２
而增加的收益；广告活动２为广告位２支付的费用
为：１００×２＝２００，表示广告获得２如果不参加拍卖，
广告活动３赢得广告位２而增加的价值；因此，拍卖
方的总收益为６００＋２００＝８００元．
５．１．４　三种拍卖的特点分析

纵观三种第二价格拍卖机制，当只有一个拍卖品
时，三种拍卖机制是完全等价的；当有多个拍卖品时，
ＧＳＰ拍卖机制对于广告位提供方或者交易平台是
有益的，可以获得高于ＶＣＧ的收益，例如本文的例
子，但是对于竞拍者来说却非最优的，相反ＶＣＧ可
以使全体竞拍者的收益获得最大化．在目前的实际
ＡＤＸ中，大多数采用的是ＧＳＰ机制，例如腾讯、百度、
Ｇｏｏｇｌｅ，少数采用的是ＶＣＧ机制，例如Ｆａｃｅｂｏｏｋ．
分析原因主要有以下几个方面：（１）ＧＳＰ机制能提
升交易平台和广告位提供方的收益；（２）ＧＳＰ机制
更简单，易于向广告商解释付费机制；（３）ＶＣＧ机
制要求计算获胜者对其他竞拍者造成的损失，这在
实际场景中很难准确估计；（４）ＧＳＰ已经在ＡＤＸ中
广泛部署，重新部署ＶＣＧ代价太大．
５２　信任危机与第一价格密封拍卖

尽管第二价格密封拍卖受到Ｇｏｏｇｌｅ等交易平
台的大力推广，且已经在工业界获得广泛部署，但是
近几年却遭到了来自发布媒体和广告主的巨大质
疑［８６８７］．首先在目前的ＲＴＢ系统中，交易平台不会
将每个ＤＳＰ的出价、获胜广告主的支付价格、以及
支付给发布媒体（ＳＳＰ）的价格对外公开，这种不透
明操作在第二价格拍卖中为交易平台作弊提供了充
足的条件［８６］，因为各种费用支付都是以第二高价为
基础，而只有ＡＤＸ知道真实的第二高价．举例来
说，ＡＤＸ可能并不如实地将自己与获胜广告主的成
交价格告知发布媒体，而是通知发布媒体一个仅仅
略高于保留价的价格，从而将其中的差价作为自己
的“手续费”．另一种作弊情况是，ＡＤＸ对于获胜广
告主，也可以不按照真实第二高价收费，而是按照一
个仅略低于最高出价的价格收费．此外，ＡＤＸ还可
以违规地选择非最高出价的广告主作为获胜者，从
而赚取“额外费用”．这种作为拍卖者的不诚实行为
导致ＲＴＢ各参与方存在严重的信任危机①．
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文献［８６］针对拍卖方作弊，提出一种高效、保密
的整数比较技术，并设计了一种可验证的ＡＤＸ协
议，来对拍卖过程中的各种信息进行审查，以检查作
弊行为，并在此基础上实现并部署了一个名为ＶＥＸ
的实时交易系统．实验结果显示该系统在可接受的
额外网络带宽和时间消耗下，保证了拍卖过程的完
整性，但它仍然存在很多局限，例如只能检测已发生
的作弊行为，并不能防止作弊，并且不能检测到某些
特殊形式的作弊．在此背景下，文献［８７］进一步从理
论上严格证明了第一价格拍卖是唯一可信任的拍卖
机制．产业界更早地反映出对第二价格拍卖机制不
透明问题的担忧，从２０１７年开始就不断有交易平台
公司（例如ＯｐｅｎＸ①）推动采用第一价格密封拍卖机
制，且获得了成功，根据文献［４］的报道，２０１８年３月
采用第一价格拍卖成交的广告库存已经提升到整个
采用ＲＴＢ销售的广告库存的４３．３％．因为按照广
告主的真实出价收费，确实增加了拍卖过程的透明
度，避免了ＡＤＸ对获胜广告主作弊．然而第一价格
拍卖机制并不是真实的，有研究②指出第一价格拍
卖易使广告主陷入价格战，而不再仅仅关注广告库
存对自己的真实价值，从而使广告主为曝光支付更
多的费用，因此设计更“干净的”第二价格拍卖机制
才是未来的发展趋势．
５３　犎犲犪犱犲狉拍卖

图１３　Ｈｅａｄｅｒ拍卖示意图

为了防止ＡＤＸ作弊，发布媒体更希望由自己来
掌握最终的广告库存拍卖权．针对这一需求，Ｈｅａｄｅｒ
拍卖③被提出．作为最新的拍卖方式，Ｈｅａｄｅｒ拍卖
通过位于网页头部的一条ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ向各种渠道发
送对广告曝光机会的出价请求，并根据收到的报价，
确定最终的投放渠道，如图１３所示．在Ｈｅａｄｅｒ拍
卖中，发布媒体理论上可以同时请求所有销售渠道
报价，因此能够最大程度降低库存流拍的可能性，提
升资源配置效率；此外，发布媒体直接获知各种渠道
广告主对广告库存的真实估值，能够避免交易平台
作弊，增加了市场透明度和公平性．在Ｈｅａｄｅｒ拍卖
中，也会存在多级拍卖，拍卖机制既可以采用第一价

格拍卖，也可以采用第二价格拍卖，但是为了保证市
场的透明度，ＯｐｅｎＸ建议［５］在所有的非最终的拍卖
中都采用第一价格拍卖，在最终的Ｈｅａｄｅｒ拍卖中，
采用第二价格拍卖，如图１４所示．这种同时包含第
一价格和第二价格拍卖的机制，能够充分利用两种
拍卖的优点，是一种非常具有前景的拍卖方式．

图１４　第一价格和第二价格结合的Ｈｅａｄｅｒ拍卖

５４　拍卖机制的研究和讨论
目前学术界关于拍卖机制的研究主要集中在赞

助搜索广告的实时拍卖，专门针对ＲＴＢ拍卖机制的
研究还非常少，主要集中在经济学领域，原因是目前
ＲＴＢ的拍卖机制是由市场驱动的，公开资料和数据
非常少，而早期第二价格拍卖的研究已经相对成
熟［１３，８４］．本节对已有的研究工作做一个简单的整
理．文献［１１］讨论了在包含多级拍卖的第二价格拍
卖中可能存在第二价格非真实的情况并给出了简单
的解决方案；文献［８８］和［８９］讨论了目前广泛使用
的ＧＳＰ机制；文献［９０］提出了一种新的动态拍卖机
制，其基本思想是每次拍卖不是独立进行的，拍卖结
果不仅取决于本次竞拍者的出价，而且依赖历史竞拍
的结果，从而优化广告库存提供方的收益；文献［８６］
和［８７］则是针对第二价格拍卖导致的交易平台作弊
问题展开研究，特别是文献［８７］严格证明了第一价
格拍卖是唯一可信的静态拍卖机制，为第一价格拍
卖在ＲＴＢ市场的推广，奠定了理论基础．相信随着
第一价格拍卖在ＲＴＢ市场的进一步推广，将会激发
更多对该领域的研究．

６　广告欺诈检测
随着在线广告产业规模的不断扩大，在线广告
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已成为目前众多互联网公司的主要收入来源，然而
在线广告生态系统的机制和组织都相当复杂，在丰
厚利益的驱动下，在线广告的各参与方都有动机进
行欺诈活动，以获得额外的收益．实际上，欺诈活动
已经成为在线广告产业中的一个大问题，正在破坏
这项数百亿美元的产业．根据互联网广告局的报告，
在２０１５年广告欺诈活动使得美国媒体产业损失
８２亿美元左右［９１］．谷歌在２０１６年对于“广告欺诈”
的定义①是“那些包含展示、点击和转化的无效流
量，这些都不是真正的用户兴趣的结果”．直观地说，
广告欺诈活动就是广告生态系统中的一个或多个成
员为了试图增加他们的收益，而以损害其他成员的
利益为代价所采取的欺骗行为，欺诈者可能是ＲＴＢ
中的提供方，也可能是需求方．本节对已有的广告欺
诈展开研究，首先介绍广告欺诈的主要方式，然后介
绍已有的欺诈检测与防范方法．
６１　广告欺诈方式

目前广告欺诈的主要方式可分为曝光机会欺
诈、点击欺诈和转化欺诈三类．其中曝光机会欺诈是
指广告展示机会的提供方通过欺骗广告主购买虚假
曝光机会来赚取收益，通常存在于以ＣＰＭ或ｄＣＰＭ
为结算方式的展示广告投放中；点击欺诈是指欺诈
者通过雇佣人力或点击机器人等手段对投放到曝光
机会中的广告产生虚假点击，以骗取广告主预算，这
是目前最主要的广告欺诈方式，在展示广告和赞助
搜索广告中都广泛存在；转化欺诈是指欺诈者通过
雇佣人力或机器人对特定广告展示，执行一系列有
意义的用户业务行为，如将商品加入购物车、填写注
册表、下载并安装ａｐｐ等，以产生虚假转化．下面分
别介绍这三类广告欺诈方式的研究进展．
６．１．１　曝光机会欺诈

曝光机会欺诈（ｉｍｐｒｅｓｓｉｏｎｓｐａｍ）的实质是发
布媒体（网站）作为欺诈者通过提供大量虚假广告展
示机会来骗取广告主的预算．目前产生虚假广告展
示机会的方式主要有两种．第一种方式是通过对网
页进行处理，例如在网页上堆叠大量广告位［９２］，使
用户浏览网页时产生大量曝光机会，或者在网页上
添加大量“高价值”但是与网页内容无关的关键词或
内容标签［９３］，以提升广告主对这些曝光机会的估
值，并吸引更多的广告主参与竞拍．在这种方式中，
大量广告和无关关键词展示会损害用户体验，因此
通常这些虚假广告位、虚假关键词被设计为对用户
不可见．另一方面，曝光机会的产生需要用户浏览行
为来触发，因此第二种产生曝光机会欺诈的方式是

通过开发欺诈机器人来模拟用户对网页的浏览行
为，以触发更多的曝光机会．通过上述两种方式产生
的曝光机会并不会将广告展示给真正感兴趣的用
户，因此对于广告主来说是无效展示机会．由于曝光
机会欺诈能为发布媒体带来巨额收益，目前互联网
上已经出现了大量以从ＲＴＢ赚取广告费为目的的
虚假网站（ＦａｋｅＳｉｔｅ）［９４］．这些网站通常具有合法域
名，其内容通常是从其他网站复制的或者无意义的，
网页上堆叠了大量广告位及高价值关键词，通过加
入各种ＲＴＢ交易平台，销售自己的虚假曝光机会．
６．１．２　点击欺诈

点击欺诈（ＣｌｉｃｋＦｒａｕｄ）是赞助搜索广告中最主
要的广告欺诈方式，在赞助搜索领域已经有大量的
研究［９３］．在展示广告中点击欺诈的方式与之相似，
根据点击欺诈行为的意图不同，主要分为两类．第一
类是由发布媒体（网站）发起的，目的是人为扩充目标
网站曝光机会的点击量（ｃｌｉｃｋｉｎｆｌａｔｉｏｎ）；第二类是由
广告主发起的竞争对手点击（ｃｏｍｐｅｔｉｔｏｒｃｌｉｃｋ）［９３］，
目的是广告主通过对其竞争对手的广告进行虚假点
击，以尽快耗尽竞争对手的广告预算．点击欺诈在以
ＣＰＣ为主要计费模式的赞助搜索中被大量采用，在
以ｄＣＰＭ为主要计费模式的ＲＴＢ系统中，点击欺
诈也能帮助发布媒体提升ＤＳＰ对其曝光机会的估
计价值（预测ＣＴＲ），从而提升广告主对曝光机会的
出价．

点击欺诈的主要实现方式分为点击农场（Ｃｌｉｃｋ
Ｆａｒｍ）和点击机器人（ＣｌｉｃｋＢｏｔｓ）两类．点击农场是
指欺诈者以低成本雇佣大量人力来点击广告，虽然
这些点击是由真实人类产生的，但他们并不是可能
产生转化的正常用户，带有恶意的欺诈意图．点击机
器人［９３］是指由欺诈者开发部署的恶意软件，该软件
可以根据配置自动化地实施不同类型的欺诈行为，
例如浏览指定的网站网页，点击网页上的指定广告
等，通常这些点击机器人被部署在一个或多个静态
主机上，还可以改变ＩＰ地址以躲避检测．部署在单
台或多台主机上的点击机器人进一步演变为部署在
僵尸网络上（ＢｏｔｎｅｔＣｌｉｃｋＢｏｔｓ）的机器人．作为目前
互联网点击欺诈的主要来源，僵尸网络［９５］有其独特
之处，攻击者首先入侵正常用户的计算机，安装恶意
软件，形成欺诈的基础———僵尸网络；恶意软件在受
感染的用户机器上自动、隐秘地运行，时刻监听并执
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行欺诈者所发出的命令，例如在后台运行去访问特
定网站并点击特定的广告［９６］．这种欺诈行为类似于
分布式拒绝服务（ＤＤｏＳ）攻击［９７］，它使用分布式的
机器产生大量流量，同时使得ＩＰ地址和地理位置多
样化，虚假流量隐藏于正常流量中，更加不易被发
现．即使被发现，由于分布式攻击的特点，想要完全
消除其影响也非常具有挑战性［９８］．

在点击欺诈中，除了主动的虚假点击，还有一种
强制（Ｃｏｅｒｃｉｏｎ）点击行为，例如网站要求用户在获
得期望的内容之前必须点击网页上的广告，或者故
意将网站实际内容与广告内容混淆，诱骗用户点击
广告，而这些点击行为也并不代表用户真实意图．
６．１．３　转化欺诈

在转化欺诈（ＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎＦｒａｕｄ）［９３］中，欺诈者
通常需要完成一些特定的动作，例如将商品加入购
物车、填写注册表、下载并安装ａｐｐ等，以产生虚假
转化．与点击欺诈相同，转化欺诈的发起者既可以
是发布媒体，也可以是广告主．其实施方式也与点击
欺诈相似，可以雇佣低成本人力或开发机器人来实
现．通常转化欺诈只在转化行为免费的情况下才能
实施．
６．１．４　其他欺诈方式

除了上述三类欺诈方式，近期有研究者提出一
种针对重定向广告的欺诈方式，称为重定向欺诈
（ＲｅｔａｒｇｅｔｉｎｇＦｒａｕｄ）．所谓重定向广告是指广告系
统利用重定向技术分析用户在网站的历史行为（例
如浏览和购买记录），为广告主的潜在客户建立用户
画像，从而帮助广告主将广告投放到那些最有可能
产生收益的曝光机会上．在文献［９９］中研究者提出
了一种利用重定向技术的针对广告主的广告预算流
失攻击．首先，攻击者使用基于黑盒测试的技术逆向
推断目标广告主的定向策略，并基于定向策略构建
用户画像，然后通过机器人模拟定向客户的行为，以
吸引广告主购买由机器人触发的曝光机会．攻击者
通过在多台机器上大量部署机器人程序，反复诱骗
广告主购买虚假曝光机会，从而导致广告主的预算
被很快耗尽，如图１５所示．文中的模拟攻击实验表
明，对于选出的２９１个公开广告主，这种攻击方式成
功地揭示了其中２５４名广告主的定向策略，并在一
小时内骗取到了４万多个广告，流失的广告预算达
上百美元．

此外，广告注入（ＡｄＩｎｊｅｃｔｉｏｎ）是另一种由第三
方发起的具有侵略性的广告欺诈行为，它通过篡
改ＨＴＴＰ网页内容来实现［１００］．例如，互联网服务提

图１５　针对广告主的广告预算流失攻击

供商和ＷｉＦｉ提供商都有可能篡改网络传输中的
ＨＴＴＰ内容来注入广告①．运行在客户端的恶意广
告软件或浏览器插件也可以通过修改网页代码来达
到广告注入的目的．
６２　广告欺诈的检测与防范方法

针对各种广告欺诈方式，本文对已有的广告欺
诈检测方法进行了整理，总结如下．
６．２．１　基本方法

首先介绍三种通用的欺诈检测方法，这三种基
本方法既可以用于检测曝光机会欺诈，也可以用于
检测点击欺诈和转化欺诈［９６］．

基于规则的检测方法（ＲｕｌｅｂａｓｅｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．
该方法［１０１］使用静态规则匹配来确定哪些广告流量
是有效的，哪些广告流量是恶意的欺诈流量．这些规
则是从已确定的欺诈流量中提取的，例如一个通用
规则是在连续双击广告的行为中，可以认为第二次
点击是无效的［９４］．这种检测有助于通过已知的欺诈
模式来发现已知的欺诈流量，但对于模式未知或
者不遵循静态规则的欺诈，则不奏效，并且具有滞
后性．

基于异常的检测方法（ＡｎｏｍａｌｙｂａｓｅｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．
该方法［１０１］使用有关发布媒体的历史信息来发现广
告流量模式的异常变化．例如当发布媒体的曝光机
会数量或曝光机会质量（ＣＴＲ）突然升高时，这种异
常变化意味着发布媒体可能正在进行欺诈行为．异
常检测对于发现发布媒体的欺诈行为或者在发布媒
体更改他们正在实施的欺诈类型时非常有用［９４，１０１］．

基于分类器的检测方法（ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｂａｓｅｄＤｅｔｅｃ
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ｔｉｏｎ）．该方法根据已知的发布媒体的历史流量信
息，即知道哪些流量是有效的，哪些流量是无效的，
构建出带标签的数据集，然后利用机器学习模型建
立流量有效／无效的二分类器．该方法主要被用于点
击欺诈检测，也可以扩展到曝光机会欺诈和转化欺
诈的检测．
６．２．２　曝光机会欺诈的检测方法

曝光机会欺诈主要出现在展示广告中，针对曝
光机会欺诈的研究主要集中在对发布媒体方的欺诈
检测，例如是否存在广告位堆叠和关键词堆砌，网站
是否为虚假网站等．文献［１０２］针对广告位堆叠问
题，利用其通常对用户不可见的特点，提出两种检测
方法，第一种方法通过将广告和从网页代码中提取
的图形图像与此网页的快照进行对比，通过图像分
析技术，任何在网页快照中没有出现的展示广告都
被标记为对用户不可见，即可能被其他广告遮挡或
广告位尺寸被设置为０×０；第二种方法是基于几何
分析，为了检查广告是否可见，利用嵌入到网页中的
代码片段计算广告位的位置、浏览器的可见区域和
打开的浏览器窗口的大小等数据，以判断一个展示
机会是否是用户可见的．文献［１０３］直接针对虚假网
站展开研究，基于支持向量机模型ＳＶＭ，提出一种
检测虚假网站的分类器．该分类器基于大量特征，包
括网站正文、ＨＴＭＬ设计、图像、链接等．给定一个
网站，该网站中的每个页面可以用两个向量（即最大
相似度向量和平均相似度向量）来表示，这两个向量
是在网站网页和目标页面之间计算出来的，然后将
两个向量的内积作为ＳＶＭ分类器的输入，进行训
练与分类，最后虚假网站可以通过检测页面的数量
以及虚假页面的数量和所占百分比来确定．

此外，文献［９６］提出还可以基于信誉度来检测
一个网站是否存在曝光机会欺诈，即将网站产生的
曝光机会数与已知可信排名网站（例如Ａｌｅｘａ）上该
网站的信息进行对比，如果实际检测到的曝光机会
数量远远超过网站排名所显示的流量，则表明该网
站可能存在曝光机会欺诈．
６．２．３　点击欺诈的检测方法

点击欺诈检测方法的研究一直是广告欺诈检测
研究的热点，吸引了大量研究者的关注．早期点击
欺诈的检测方法通常是基于数据挖掘算法．例如
Ｍｅｔｗａｌｌｙ等人在文献［１０４］中提出可以通过挖掘点
击流中的频繁模式来建立欺诈检测的关联规则；
在文献［１０５］中提出可以利用布隆过滤器（Ｂｌｏｏｍ
Ｆｉｌｔｅｒｓ）来检测点击流中的重复点击．后期的研究主

要是利用机器学习模型建立二分类器来检测欺诈点
击．例如在文献［１０６］中，首先通过主成分分析、公共
空间模式等方法来进行特征选择；然后采用过采样
算法ＳＭＯＴＥ来解决数据集中的类不平衡问题；在
此基础上，利用决策树建立多个基分类器；最后使用
集成学习（ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ）理论将多个基分类器
的结果进行结合，得到最终的分类结果．

此外，也有一些从不同角度对欺诈点击检测的
研究．文献［１０７］从交易平台角度，提出一种基于蜜
罐的假验广告（ＢｌｕｆｆＡｄｓ）方法．交易平台通过将
ＢｌｕｆｆＡｄｓ提供给发布媒体展示，以探测发布媒体是
否存在欺诈活动．具体来说，当发布媒体向ＡＤＸ发
起广告展示请求的拍卖时，ＡＤＸ按照一定比例将
ＢｌｕｆｆＡｄｓ作为获胜广告返回给发布媒体展示，而这
些ＢｌｕｆｆＡｄｓ被故意设计为不那么吸引人（例如只
有一幅图片，没有文字来吸引用户关注并点击）．如
果这些假验广告的点击率或转化率没有比正常展示
广告低很多，则说明在发布媒体方可能执行了欺诈
点击．文献［１０８］从发布媒体角度，提出三种检测是
否存在欺诈点击的方法．第一种是要求用户执行一
段ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ代码和触发鼠标事件来证明其是真实
用户；第二种是要求用户执行浏览器特征检测，即网
站服务器发送包含真实特征和虚假特征的集合，要
求用户向网站服务器回复集合中有多少真实的浏览
器特征，通常点击机器人无法通过检测，因为它无法
测试出集合中包含的虚假特征；对于通过前两种检
测的高级点击机器人或者人类欺诈者，作者进一步
提出第三种检测方法，即检测用户的浏览行为是否
符合正常用户的行为模式，通常欺诈者更倾向于快
速浏览广告网站后进行下一次点击任务．

文献［１０９］则是从用户角度，检测用户主机是否
成为僵尸网络的节点并在后台执行自动点击任务，
它包括检查和分析两个模块．检查模块从ＨＴＴＰ报
文中收集数据，从每个进程中捕获输入事件信息，并
用广告屏蔽过滤器来筛选出与广告相关的进程；分
析模块为每个进程创建ＨＴＴＰ请求树，在ＨＴＴＰ
请求树中，把对ＨＴＴＰ页面的请求作为根节点，对
静态资源的请求作为子节点，然后使用机器学习来
对ＨＴＴＰ请求树中的广告请求进行分类，以识别出
广告请求节点，并将此节点下的子节点标记为广告
点击，如果发现进程在后台运行时使用软件模拟点
击或者使用ＨＴＴＰ请求来完成广告点击，而非人为
的点击行为，则将对应进程标记为欺诈，通知用户并
阻止该进程继续访问网络．
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随着检测技术的发展，点击机器人技术也在不
断发展，最新的点击机器人可以模拟正常用户的点
击行为，以避免被检测．文献［１１０］针对这种情况展
开研究，发现正常用户产生的点击流是完全随机的，
而模拟点击机器人产生的点击流会与历史点击流在
分布上存在更高的相关性，据此作者提出了两种检
测方法：模仿（ｍｉｍｉｃｒｙ）和诱饵攻击（ｂａｉｔｃｌｉｃｋ）．在
模仿检测方法中，首先使用压缩函数将点击时间序
列划分为若干基本模式，然后通过聚类算法将点击
分布相似的基本模式进行聚类，如果存在与历史点
击分布高度相关的基本模式，则认为该点击序列中
存在点击欺诈．诱饵攻击是一种主动检测方法，它通
过浏览器执行的客户端脚本向用户设备注入有标记
的点击模式，如果点击机器人模拟这种点击模式来
执行欺诈点击，将使得这类欺诈点击行为很容易被
检测出．
６．２．４　转化欺诈的检测方法

针对转化欺诈的预防方法，广告主可以使用基于
回报的结算方式（ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂａｓｅｄＰｒｉｃｉｎｇ）［１１１］来
有效避免．使用这种按回报定价的付费方案，不再以
展示次数或点击次数为基础，而是以广告商从提供
方获得的投资回报比（ＲＯＩ）为基础，广告主只为那
些真正产生了回报收益的展示机会进行付费，这也
符合广告主投放广告的最终目的．例如，某广告主将
转化行为定义为“将商品加入购物车”，欺诈者可以
无支出成本地进行转化行为，若转化行为被定义为
“将商品加入购物车并付款购买”，则可以有效保证
自身实际收益，避免欺诈者．但在实际中，目前许多
网站为了自身利益并不接受这种模式．
６．２．５　广告注入的检测方法

针对广告注入欺诈，由于广告注入主要是通过修
改网页代码或ＨＴＴＰ传输内容来实现的，Ｔｈｏｍａｓ
等人利用谷歌网站开发了一种基于网页文档对象模
型（ＤｏｃｕｍｅｎｔＯｂｊｅｃｔＭｏｄｅｌ，ＤＯＭ）的广告注入脚
本检测方法［１００］．ＤＯＭ是描述网页文档结构的编程
接口，可以通过它来访问或修改网页的结构、样式和
内容．作者首先扫描ＤＯＭ以识别其中的可疑元素
和被修改的区域，然后通过排除浏览器扩展插件和
反病毒引擎等常规程序，过滤不是由广告注入引起
的脚本代码，最后根据脚本内容手动检查发现广告
注入欺诈．

综上所述，本节对一些已知的欺诈行为和检测
防范方法进行了介绍，虽然已有不少研究者正对该
问题进行研究，但实际中在线广告中的欺诈现象仍

然广泛存在．“反欺诈”仍有很长的路要走，单纯依靠
某一种手段来完全阻止欺诈活动是很困难且不现实
的，需要事前预防、事后追溯、实时监测、智能算法挖
掘新型欺诈模式等多管齐下，才能与欺诈行为相抗
衡．更重要的是，在线广告中的各参与方要一起努
力，打造一个透明、健康、互利的生态环境，才能促进
产业的持续良性发展．

７　未来的研究趋势及方向
ＲＴＢ自诞生以来，无论在工业界还是在学术界

都吸引了大量的关注，目前已经发展成为展示广告
的一种主要的投放渠道，一些传统采用合约担保模
式的展示广告，例如视频和横幅广告都在逐渐转向
ＲＴＢ模式．可预期地，随着人们生活方式进一步地
“互联网化”，展示广告的流量也将获得大幅提升，而
ＲＴＢ作为近年来最成功的广告投放模式也必然会
继续受到工业界和学术界的关注．本节从科学技术
和业界发展的角度对其中关键问题的研究趋势和发
展方向展开评述．表４展示了关键问题所涉及的主
要研究领域．

表４　关键问题涉及的研究领域
关键问题 研究领域

用户响应预测（ｈｏｔ） 机器学习
出价策略（ｈｏｔ） 拍卖理论、博弈论、最优化理论
预算与步进管理 最优化理论
保留价优化 拍卖理论、博弈论、最优化理论
库存分配 最优化理论
拍卖机制（ｈｏｔ） 博弈论、拍卖理论
欺诈检测 网络安全、机器学习

７１　用户响应预测
用户响应预测是目前ＲＴＢ中最活跃的研究方

向．作为在线广告、推荐系统的关键部件，用户响应
预测已经在相关产业产生了巨大的经济价值，为了
促进学术界对该方向的研究，各著名在线广告公司
及广告投放平台（例如Ｃｒｉｔｅｏ、ｉＰｉｎＹｏｕ、腾讯）纷纷
开放公开数据集或发起相关的点击率（转化率）预测
竞赛，为该方向的研究提供了数据基础．另一方面，
用户响应预测主要涉及机器学习理论，而近年来深
度神经网络的巨大进展使得利用深度学习模型进行
预测成为可能．已有的研究结果显示基于深度神经
网络的用户响应预测模型能够取得比传统浅层结构
模型更优的性能．然而简单的前馈深度神经网络仅
能探索高阶特征的交互信息，而样本的低阶特征对
于提升预测性能也非常重要，因此该方向研究的一
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个重要趋势是设计能够同时兼顾低阶和高阶特征
信息的融合模型，并利用自动特征工程来代替手工
特征，如图１６所示，其中选择哪些模型进行融合以
及如何融合将是研究的重点，可以借鉴集成学习中
“好而不同”的研究思路．

图１６　ＣＴＲ预测的融合模型架构

用户响应预测研究的另一个值得关注的方向是
解决样本正负比例严重不平衡问题．这是因为在实际
应用中，相比于广告展示次数，用户发生的点击／转化
行为是非常稀少的，在目前已经公开的展示点击（转
化）日志中，正负样本比例非常低［１０］（不足０．１％）．
使用类不平衡的数据集进行模型学习，很容易对数
量多的大类样本产生过拟合，无法对数量少的小类
样本（正样本）进行充分地学习．目前的解决方案通
常是采用负采样，使得类比例相对平衡；或者使用代
价敏感学习，对于分类错误的小类样本给予较大的
惩罚权重；同时使用ＡＵＣ、ＲＯＣ曲线作为模型性能
的评估标准，而不是准确率，可以取得更好的泛化性
能．然而，利用负采样以达到正负样本比例平衡，可
能会破坏真实数据中的样本特征分布，导致训练数
据与真实数据的分布出现偏差，从而降低模型的预
测性能．因此，未来的研究将更多集中在提升预测模
型的泛化能力，以及根据偏差对预测值进行校正方
面．在最新的研究中，也有研究者提出了新的解决思
路．例如在文献［１１２］中，作者提出利用伪装对抗网
络（ＤｉｓｇｕｉｓｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）在小类样本上
进行对抗学习训练，进而有效区分小类样本，解决数
据集中类别不平衡的问题．

综上，用户响应预测的性能仍然有非常大的提
升空间，随着越来越多不同场景的点击率（转化率）
数据集公开，以及新的基于深度学习的融合模型提
出，该方向的研究将会吸引更多的来自学术界和工
业界的关注．同时，该方向的研究也为利用大数据预
测小概率事件提供了理论模型和研究方法．

７２　出价策略
出价策略研究也是目前ＲＴＢ研究的热点之一，

其目标主要从广告商的角度出发，希望最大化每个
广告商的收益或利润．好的出价策略能够帮助广告
商更有效的花费预算，从而吸引更多的广告营销活
动，为整个在线广告产业带来更大的收益．早期出价
策略的研究包括利用最优拍卖和博弈论等经济学理
论对出价行为和策略进行分析，利用最优化理论以
及控制论的方法对出价策略进行设计．随着强化学
习的提出，将强化学习应用到出价策略设计上已经
成为出价策略研究的必然趋势．其基本思路是将广
告活动对每个广告展示机会的出价作为一个动态决
策过程，每次出价不仅与广告展示机会的预测点击
率有关，还与当前的可用预算和后续时段的广告展
示机会有关，如文献［５５，５８，６０］．已有的研究结果证
明基于深度神经网络的强化出价策略通过奖励和惩
罚机制，确实能够有效学习历史投标数据中的出价
行为，使累积奖励最大化；但是对于一个新的广告投
放周期，由于拍卖市场的高度动态性（整个广告投放
周期的曝光机会数量和参与竞争的广告活动都可能
发生较大的变化），导致基于历史数据学习的最优出
价策略对于新的投放周期可能失效，因此如何将动
态调整机制融入到强化出价策略的研究中将是该方
向的研究趋势之一．最后，广告商的目的是希望目标
用户通过广告产生转化行为而不仅仅是点击行为，
因此有必要对用户的转化行为与广告展示或点击的
关系进行归因分析（ＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ），对于那
些归因概率高的广告展示机会应该提高竞标价
格［１１３］．受阻于缺乏相关数据集，目前关于转化行为
归因分析的研究才刚起步，相信未来将会有更多这
方面的研究出现．

综上，出价策略的研究趋势将集中在：（１）基于
深度神经网络的强化出价策略设计；（２）结合动态
自适应调整机制的强化出价策略设计；（３）结合归
因分析模型的出价策略设计．
７３　预算与步进管理

目前与预算与步进管理相关的研究工作较少，
这是因为文献［６８］提出的按时段进行预算分配和动
态调整的策略已经能保证通过预算的平滑花费实现
广告的平滑投放．与已有研究观点不同的是，本文作
者认为预算管理与出价策略应该是密不可分的，在
整个广告投放周期，无论时段的预算是否充足，采用
相同出价策略的思路会导致非最优的结果．一个更
合理的研究思路是，将预算分配与出价策略关联起
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来，研究与当前可用预算相关的动态出价策略，这也
是目前强化出价策略的思路．此外，目前每个时段的
预算分配通常只考虑了广告展示机会数量和质量，
忽略了该时段对这类广告展示机会的竞争程度，相
信为那些具有更多的高性价比展示机会的时段分配
更高的预算，将取得更为理想的结果．
７４　保留价优化与库存分配

目前关于保留价优化的解决方案中，通常假设
出价者对展示机会的估值独立地来自于同一个价格
分布，并在此基础上计算得到一个合适的保留价．但
在实际中由于市场的复杂性和动态性，该假设往往
不能成立，并且出价价格分布也很难准确估计，在竞
价愿景预测中也存在着相似的问题，因而目前的大
部分方案存在较大的局限性．同时实际市场中可能
存在多级拍卖的现象，使用固定的保留价往往不能
在复杂市场中得到最优的收益．因此，脱离价格分布
估计的、动态的保留价设置方法是更理想的．使用无
模型的强化学习设置合适的保留价是一个值得探索
的方向，通过将广告相关特征建模为环境，可以在每
次拍卖后学习、调整保留价，从而最大化累积收益．

另一方面，对于发布者的库存分配问题，传统的
做法是将优质的价值高的库存通过合约方式售出，
未被售出的低质量库存再通过ＲＴＢ方式售卖，但
ＲＴＢ的高效、准确和回报正在吸引着越来越多的库
存．一次广告展示机会在产生时，面临着多个离线合
约渠道和ＲＴＢ渠道的选择（每个渠道有不同的期望
收益的惩罚风险），并且在实际中，发布者的展示机
会供应量、每个渠道的展示机会价格是不断变化的，
因而这可以自然地被构建为一个有约束的动态优化
问题，可以使用变分法、动态规划、控制理论等方法
来计算得到一个库存分配方案．

总体而言，目前关于保留价优化与库存分配的
研究相对较少．部分原因是，目前缺少公开可用的
ＲＴＢ实际场景下的保留价数据集，使得研究分析无
法展开．另一方面，市场实践中的拍卖机制出现了新
变化，随着ｈｅａｄｅｒ拍卖和第一价格拍卖的兴起，在
新的拍卖环境下保留价优化和库存分配问题的解决
方案需要重新考虑，亟待更多的研究工作．
７５　拍卖机制与犚犜犅系统

拍卖机制对于整个ＲＴＢ的稳定性、各方收益等
都有较大影响．目前关于拍卖机制的学术研究更多
来自于经济学领域，主要从博弈论和拍卖理论的角
度对市场采用的拍卖机制的性能进行理论分析．但
在市场实践中，主要还是由工业界来决定所采用的

拍卖机制，例如Ｇｏｏｇｌｅ提出并推广的ＧＳＰ机制，即
使后来在理论上证明该机制存在缺陷，但由于技术、
成本等原因，并未广泛采用理论上更优的ＶＣＧ机
制．相比之下，能够拿到第一手数据的工业界对于拍
卖机制的实证研究一直非常活跃，并引领市场实践
中拍卖机制的演化．

目前的ＲＴＢ市场交易机制还远非是最优的，仍
然有较大的创新空间．一方面，目前被广泛采用的
ＧＳＰ拍卖机制被证明是非真实的，可能导致收益是
不稳定的．另一方面，ＲＴＢ市场存在严重的信息不
对称问题，拍卖过程对于发布媒体（网址）和广告主
是不透明的，容易产生作弊行为，并且由于缺少相关
信息导致广告主不能准确估计曝光机会的价值，导
致高质量的曝光机会不能获得更高的销售价格，
进而产生逆向选择，迫使优质发布媒体离开ＲＴＢ市
场．从２０１７年开始，就不断有公司提出交易平台存
在不透明操作的问题，并着力推动第一价格密封拍
卖机制的部署．由于第一价格拍卖机制可以提高拍
卖过程的透明度，它得到了各著名ＤＳＰ公司和交易
平台公司的广泛支持，已经成为目前ＲＴＢ系统中
重要的交易机制．同样出于拍卖过程不透明的原因，
发布媒体为了保证自己的收益，越来越多地使用
ｈｅａｄｅｒ拍卖，它可以使发布媒体接触到更多潜在合
作伙伴．但第一价格拍卖和ｈｅａｄｅｒ拍卖也并非完美
的，在第一价格拍卖机制中不存在均衡状态，因此出
价者的出价以及ＡＤＸ的收益可能会出现剧烈波
动；而ｈｅａｄｅｒ拍卖由于在网页头部嵌入过多代码，
可能影响页面的加载速度和用户体验，并且ｈｅａｄｅｒ
拍卖为需求方收集用户数据提供了途径，这会对用
户隐私安全产生损害．因此，本文认为设计更加透
明、高效、公开、真实的拍卖机制将是ＲＴＢ拍卖机制
研究的必然趋势．

另一方面，从市场结构的角度分析，一些优质的
发布媒体（如新浪、网易等门户网站）为了保证自己
的广告位以高价值顺利售出，建立私有广告交易市
场（ＰｒｉｖａｔｅＭａｒｋｅｔｐｌａｃｅ，ＰＭＰ）渐渐成为趋势．私有
广告交易市场中只存在特定的发布媒体和广告主，
可以使用ｈｅａｄｅｒ拍卖进行优先交易，优质的广告主
可以提早锁定优质的广告资源．对于广告主而言，与
开放广告交易市场相比，使用ＰＭＰ可以避开低质
量流量、虚假流量，并且展示机会价格一般稳定，市
场竞争程度有限；虽然竞价价格稍高，但同时也能获
得有保证的投放回报．总体而言，ＲＴＢ市场中广告
主的需求是多样的，虽然有越来越多的私有广告交
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易市场出现，但目前私有市场与公开市场是共存的，
两者相互影响，相互促进；也许未来公开市场可能引
入流量质量分级的制度来增加市场透明度，而私有
市场也会扩大市场规模以纳入更多的发布媒体和广
告主．
７６　新理论在犚犜犅研究中应用

迁移学习和强化学习是近期在机器学习领域兴
起的两个重要理论，本节讨论这两种新理论在ＲＴＢ
研究中的一些有益的探索．

迁移学习（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ）的目标是把从一
个或多个源领域的任务中学习到的知识、经验，应用
中另一个目标领域，帮助目标领域的任务取得更好
的效果．根据文献［１１４］，迁移学习可以大致分为四
类：基于实例的迁移学习、基于特征表示的迁移学
习、基于参数的迁移学习、基于关系知识迁移学习．
目前在ＲＴＢ中迁移学习并没有得到广泛的关注，但
针对其中新广告的冷启动问题，迁移学习是一个值
得尝试的方向，通过把与新广告属性相似的旧广告
上学习到的知识，运用到新广告的预测中，可以有效
提高预测准确率［１１５］，缓解冷启动问题．另一方面，
一些深度神经网络模型虽然学习能力强，但是其参
数量巨大且学习耗时，针对这一问题，可以将已训练
好的神经网络模型的部分参数，迁移到新任务的神
经网络模型中，这样可以共享某些通用的任务知识，
帮助新模型更快地收敛．

强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）是近来ＲＴＢ
出价策略研究中新出现的趋势．文献［５５］的作者尝
试把强化学习应用到ＲＴＢ的出价算法中，不同于大
多数出价策略使用一个静态的出价函数，他们使用
马尔可夫决策过程来对ＲＴＢ进行建模，取得了不错
的效果．基于同样的思路，可以尝试利用强化学习来
优化预算分配（预算步进算法），或者利用强化学习
来优化ＣＴＲ预测，以获取最大化点击次数作为奖
励来进行反馈、调整，达到最优的ＣＴＲ／ＣＴＲ预测
效果．强化学习与有监督学习相比，它可以使用无标
签数据进行训练，并且动态地与环境进行交互，去优
化算法性能．

８　结束语
近十年，在线广告在产业界取得的巨大成功吸引

了来自学术界和工业界大量的研究人员关注．ＲＴＢ
作为目前在线广告最主要的投放模式，相比传统的
担保模式具有更高的资源配置效率．本论文对ＲＴＢ

的最新研究进行了调研，并分别从需求方平台、提供
方平台、交易平台三个主要参与平台的角度，梳理其
中的关键问题，以及目前已有的研究方法、理论和模
型，特别是对目前热度最高的用户响应预测及出价
策略的最新研究进行了详细地介绍和分析．希望通
过本文的介绍，对计算广告领域感兴趣的研究者和
工程师能够更多地了解ＲＴＢ的相关知识和研究进
展，促进这一研究方向及其相关研究的发展．
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