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个性化广告推荐系统及其应用研究
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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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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（ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＡｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
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
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①

②

ＣＴＲ：２０１８年中国广告市场回顾报告．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．１９９ｉｔ．
ｃｏｍ／ａｒｃｈｉｖｅｓ／８３１４１１．ｈｔｍｌ
ＩＡＢＩｎｔｅｒｎｅｔＡｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇＲｅｖｅｎｕｅＲｅｐｏｒｔ２０１８ＦｕｌｌＹｅａｒ
Ｒｅｓｕｌｔｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｉａｂ．ｃｏｍ／ｗｐｃｏｎｔｅｎｔ／ｕｐｌｏａｄｓ／２０１９／０５／
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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［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．不同于其它
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
不同导致其它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
其它推荐对象，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．

图１　个性化广告推荐系统及其应用研究综述框架

３３５３期 张玉洁等：个性化广告推荐系统及其应用研究
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本文结构上主要分为４个部分．本文第２节为
个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
与其它个性化推荐的区别；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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、展示广告等其它
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　个性化广告与其它广告形式的对比
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（ＲｅａｌＴｉｍｅＢｉｄｄｉｎｇ）
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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　传统网络广告系统

图３　基于用户兴趣的网络广告推荐系统
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
ＳｉｄｅＰｌａｔｆｏｒｍ）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．
２３　个性化广告推荐与其它个性化推荐的区别

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
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，当消费者浏览其它类型的平台时，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．广告推荐与其它自然内容推
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荐之间的区别体现了个性化广告推荐系统与其它领
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
荐系统与其它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．

其它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．相对于其它推荐领域，个性化广
告推荐领域中的用户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，甚至通过使用其它
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它技术．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它领域的个性化推荐

系统相比最大的不同在于其应用场景的多样性．其
它领域的推荐系统，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．

图４　个性化广告推荐整体框架
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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、深度学习及其它技术，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
减小上述情况的影响，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］；其它推荐技术等．其中
又包括一些深度学习相关方法，例如卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）［５２］、循环

神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，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．
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
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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（ｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅ）［３，４１］或用
户建模（ｕｓｅｒｍｏｄｅｌ）［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
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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．ＡｌＱｕｄａｈ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
其它的时间序列方法，并测试它们在预测用户潜在
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

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．
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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，还可以指借助其它领域
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，忽略了用户对其它领域的兴趣，
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，目的是通过其它领域
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它非广告领域的移
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
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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
它推荐技术．
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．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，从而
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，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
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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、其它上下文推荐
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
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它信息，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它关联商品．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ＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）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．
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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）其它上下文推荐
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

其它上下文 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
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其它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、时间等其它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
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［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（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）
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
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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ＴｈｒｏｕｇｈＲａｔｅ）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、当前阅读行为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（ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅ，

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ａｗａｒｅＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅ，
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（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
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（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，
ＤＢＮ）［１１０］的基础上进行改进，也具有一定的研究意
义．例如，Ｊｉａｎｇ［１１１］提出一种将ＤＢＮ与逻辑回归
（ＬｏｇｉｓｔｉｃｓＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，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
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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（ＤｅｅｐＩｎｔｅｒｅｓｔ
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
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　其它推荐技术
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，对其它可用信息涉及较少．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
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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ＡｄＤｉｓｐｌａｙ／ＣｌｉｃｋＤａｔａｏｎ
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．
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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

ＡＤＳＤａｔａｓｅｔ［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

ＡｄＤｉｓｐｌａｙ／ＣｌｉｃｋＤａｔａ
ｏｎＴａｏｂａｏ．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

ＤｉｓｐｌａｙＡｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇ
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．

ＡｖａｚｕＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈ
ＲａｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［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

ｉＰｉｎＹｏｕＲｅａｌＴｉｍｅ
ＢｉｄｄｉｎｇＤａｔａｓｅｔ［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，还需要对专用
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］、ＡＵＣ［２５，９９，１０２，１０７，１０９，１１７１１８，１２４，１２６］、
Ａｃｃｕｒａｃｙ［２，８９］、犉１［１７］或犉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Ｉｎｓｔａｎｃｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［４１］、
Ｉｎｓｔａｎｃｅｒｅｃａｌｌ［４１］、Ｉｎｓｔａｎｃｅｆａｌｌｏｕｔ［４１］、Ａｖｇ．ＭＡＥ［１９］、
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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它
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ＺａｐｐｉｎｇＩｎｄｅｘ（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
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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ｒｂｆＢ５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’ｓｄｉｓｐｌａｙａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍ［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］ 其它上下文
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ＤｅｍａｎｄＩＰＴＶ［３０］ 协同过滤

时间 Ｍｕｒａｌｉ’ｓｐｒｏｔｏｔｙｐｅ［３１］ 基于时间的上下文推荐
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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’ｓｄｉｓｐｌａｙ
ａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍ，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．其更多地关注确定潜在感兴
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

１５５３期 张玉洁等：个性化广告推荐系统及其应用研究

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



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
（ＷｉｒｅｌｅｓｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＰｒｏｔｏｃｏｌ）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它
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（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＶｉｄｅｏＡｎａｌｙｔｉｃｓ，
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　面向犐犘犜犞的广告推荐

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
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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ＤｅｍａｎｄＩＰＴＶ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’ｓｐｒｏｔｏｔｙｐｅ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，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，其它场景中应用较少．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它领域的时效性，
例如，新闻推荐中的时效性是以时间为节点，新闻推
荐区别于其它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
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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
用户的其它资料，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（如用户切换检测等）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、利用其它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，使用其它相关领域的数据，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
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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，还应该
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
过扫描二维码或其它接触方式等［１４０］．因此，可以通
过ｃｏｏｋｉｅｓ或者其它软件信息等，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

５５５３期 张玉洁等：个性化广告推荐系统及其应用研究

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



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，尝试与其它相关领域结合，
增加其扩展性，使其具有更深的研究意义．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
ＴｒｉｐｌｅＰｌａｙ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，整理了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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