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摘　要　搜索广告中的点击率预估问题在信息检索和机器学习等领域一直是研究的热点．目前通过设计特征提取

方案获得特征和针对用户点击行为建模等方法，并没有充分考虑广告数据具有的高维稀疏性、特征之间存在高度

非线性关联的特点，致使信息利用不充分．为了降低数据稀疏性和充分挖掘广告数据中隐藏的规律，该文提出了面

向广告数据的稀疏特征学习方法．该方法基于张量分解实现特征降维，并充分利用深度学习技术刻画数据中的非

线性关联，以解决高维稀疏广告数据的特征学习问题，实验结果验证了文中提出的方法能够有效地提升广告点击

率的预估精度，达到了预期效果．
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１　引　言

搜索广告又称赞助商搜索（ＳｐｏｎｓｏｒｅｄＳｅａｒｃｈ），

是指广告主根据自己的产品或服务，确定相关的关

键词，制定广告创意、自主竞价并投放的广告．当用

户检索到广告主购买的关键词时，对应的广告会被

触发并展示，用户点击后按照计费规则对广告主收



费．点击率（ＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈＲａｔｅ，ＣＴＲ）是指用户点

击广告的概率，点击率预估是根据给定的〈查询，广

告〉信息以及上下文环境信息等，预估用户点击广告

的概率．

随着在线推广技术的发展，广告由过去“粗放

式”投放正在向“精准化”投放转变，以数据驱动的广

告精准投放已成为在线推广的主流趋势．在广告需

求方平台（ＤｅｍａｎｄＳｉｄｅＰｌａｔｆｏｒｍ，ＤＳＰ）的程序化购

买和搜索广告投放的过程中，都需要评估用户对广

告的偏好程度，而衡量这一偏好程度的重要指标就

是广告的点击率［１２］．

搜索广告展现过程与网页搜索结果展现过程十

分类似，包括查询分析，广告检索，广告排序等阶段．

其中在广告排序阶段，目前相对成熟的搜索广告系

统采用的排序规则是按照广告预期收益进行排序，

预期收益等于广告质量度与广告竞价的乘积，其中，

广告点击率是广告质量度最重要的衡量指标．广告

预期收益［３］可以简写为式（１）形式：

犈ａｄ（ｒｅｖｅｎｕｅ）＝犘ａｄ（ｃｌｉｃｋ）×犆犘犆ａｄ （１）

犘ａｄ（ｃｌｉｃｋ）指广告的预估点击率，犆犘犆ａｄ表示发生一

次点击行为时，搜索引擎的收益．也就是说，点击率

预估是广告排序阶段的核心技术，直接影响搜索引

擎的收益和用户体验，并且预估点击率对广告的后

续投放具有非常重要的指导意义．

本文的主要贡献在于，针对广告数据呈现的高

维稀疏性和特征之间存在着高度非线性关联的特

点，从特征学习的角度出发提出了面向广告数据的

稀疏特征学习方法；在数据降维和特征之间非线性

关联深度学习方面进行了有意义的探索；同时，通过

大量的实验与相类似方法进行了详细的比较分析，

证明了本文方法的有效性．

本文第１节介绍研究问题的背景；第２节简要

概括搜索广告点击率预估的相关工作以及存在的问

题；第３节是本文的核心内容，根据当前研究工作存

在的问题和广告数据自身的特点，提出面向广告数

据的稀疏特征学习方法，并描述算法思想和具体过

程；第４节给出实验方案设计，通过对比实验验证本

文提出方法的预估效果；第５节总结全文工作，并指

出存在的不足之处，对将来的工作方向进行讨论．

２　广告点击率预估

点击率预估一直是信息检索和机器学习等领域

的热点问题．最初的研究是用来预估查询关键词与

文档之间的真实相关性［４５］，建立预估模型消除点

击数据中的各种偏倚因素，如页面上下文环境偏倚、

广告位置偏倚、用户信息偏倚等，以获得查询与文档

的真实相关性．后来将该研究应用在排序结果的优

化和点击预估等方面．

在排序结果优化方面，通常将从点击预估模型

中得到的真实相关性作为新特征加入到排序算法

中，之后借助Ａ／Ｂｔｅｓｔ方法来检验新特征对算法排

序能力的影响效果［６］．例如Ｄｕｐｒｅｔ等人
［７］使用这种

方式训练模型，实验表明该方法能有效提升结果排

序的质量．

在点击预估方面，点击模型通常用来预估一个

查询会话中各个文档的点击概率或一次会话中点击

序列的概率．通过模型预估返回列表中各个文档的

点击概率，有助于排序算法调整返回的文档顺序，使

用户点击文档的概率最大化．这方面已有许多研究

成果，如点击链模型［８］和动态贝叶斯网络模型［９］等．

２１　相关工作

本文的核心为点击率预估模型，因此我们将从

特征学习、用户行为和数据特点等３个角度来分别

介绍点击率预估方面的相关研究工作．

（１）特征学习．影响点击率的特征很多，并不是

考虑的特征越多，效果就会越好．在实际中往往要在

精度与效益方面进行权衡．因此，需要尽可能获取与

点击率高度相关的特征，以提高点击率预估的准确

率．当前影响ＣＴＲ预估最主要的特征是位置和相关

性．位置决定了广告的曝光程度，Ｚｈａｎｇ和Ｊｏｎｅｓ
［１０］

考察了原始查询和重写后的查询之间的相关性与广

告点击率之间的关系，目的是提升查询重写的质量，

从而提高广告的点击率．虽然其实际工作重点没有

放到广告点击率预估上面，但是该工作考察了一些

特征对广告点击率的影响，如次序（Ｒａｎｋ）、长度差

异（ＬｅｎｇｔｈＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）、编辑距离（ＥｄｉｔＤｉｓｔａｎｃｅ）

等．文献［３，８］将位置因素和广告查询相关性作为特

征，同时考虑了根据相同或相似项（Ｔｅｒｍ）的已知广

告来解决稀疏广告或新广告的点击率预估问题．文

献［１１］综合了协同过滤，贝叶斯网络和特征工程等

模型来预测点击率．该工作本质上是一种对多种模

型的组合式运用，而非单一的预估模型．鉴于实际中

“查询文档”相关性模型并非对所有用户都是一致

的，有很多被不同用户提交的相似查询往往导致不

同的信息需求，因此文献［１２］考虑了用户个性化信

息，提出了基于协同过滤和张量分解来提取个性化

特征．Ｈｕ等人
［１３］结合用户查询意图，认为影响点击
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率预估的因素不仅受到位置和文档因素的影响，还

受到用户查询的真正意图与实际查询语句之间偏差

的影响，作者利用贝叶斯方法基于意图假设进行建

模．另外一些研究人员通过构造同一页面广告之间

的相关性特征、广告与自然结果的相关性特征并融

入点击预估模型，来提高点击率预估的准确率．

（２）用户行为建模．通过假设检验，借助贝叶斯

网络刻画用户浏览场景，进而估计出用户点击广告

的概率．对用户行为建模通常是基于一个前提假设，

即搜索结果返回列表中的任意一个文档，只有先被

查阅到，用户才有可能发生点击行为，如果文档没有

被查阅到，则一定不会被点击．Ｔａｙｌｏｒ等人
［１４］基于

这种最简单的浏览行为假设提出级联模型．进一步

考虑，如果用户点击一个文档后，该文档不能满足用

户的查询需求，则用户可能仍会向后检视搜索结果

并有可能发生点击行为，因此Ｇｕｏ等人
［１５］对级联模

型的假设做了扩展，扩展至多次点击．多次点击是指

用户点击一个文档后，仍可能浏览后续文档并计算

下一个位置文档点击发生的概率．点击链模型
［７］是

针对用户与搜索结果交互行为而建模的生成模型，

被点击文档犱犻的相关性影响继续浏览的可能性，被

点击文档犱犻的相关性越大，则继续浏览下一文档

犱犻＋１的可能性就越小，这说明相关性越大的文档越

能满足用户的查询意图．动态贝叶斯网络模型
［８］的

建模过程中，引入了两个文档相关性变量，即观察相

关性（ｐｅｒｃｅｉｖｅｄｒｅｌｅｖａｎｃｅ）和实际相关性（ａｃｔｕａｌ

ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）．观察相关性用来衡量用户点击广告链接

（ＵＲＬ）的概率；实际相关性用来衡量用户进入广告

链接后，该搜索结果的真实满意度．用户浏览模型
［４］

认为用户点击下一个位置文档的概率跟上次点击位

置的距离有关，同时也与当前文档的位置有关，引入

距离变量是因为当用户浏览了一系列不相关文档

后，则倾向于放弃此次搜索结果．

（３）数据稀疏性特点．从广告数据稀疏性特点

出发，研究广告点击率预估问题．Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ等人
［１０］

利用包含稀疏广告相同或相似项的已知广告来预估

其点击率．ＣＴＲ预估中最大的挑战之一就是信息的

缺失，尤其对于新广告而言，历史展示数据信息过

少，无法给点击预估模型提供预估基准．因此，针对

广告数据的特点，Ｒａｉｎ等人
［１６］基于“竞拍词广告

主”矩阵，提出了层次聚类的方法解决历史数据不充

分的广告ＣＴＲ预估问题．

Ａｇａｒｗａｌ等人
［１７］从建模的角度设计适应稀疏

广告或新广告的点击预估模型，分别提出了基于层

级结构的预估模型和基于 ＴｉｍｅＳｐａｔｉａｌ的预估模

型［１８］．文献［１９］提出的基于经验贝叶斯的自然数据

分层和基于数据一致性的两种平滑计算方法对层级

模型做了改进．

由于不同模型之间的兼容性问题，实际可计算

问题和问题自身的复杂性，目前还没有出现一个大

一统的模型，能够覆盖所有方面，绝大部分工作都是

通过不同角度来考察单一模型的预估效果，本文工

作亦属此类．文献［１１］做出了一种有意义的尝试，它

通过综合运用多种模型来预测点击率，试图利用不

同模型和方法的互补性来实现更高精度的预估结

果．虽然结果显示这种组合式方法比单一模型好，但

该工作只是单纯的从预估效果角度来做调整，并没

有对如何组合运用现有模型给出清晰合理的解释，

相关做法难于理解．该工作只说明了这种方式有效，

至于为什么有效及如何更有效没有给出具体理论指

导意义的结论．对于各种不同模型之间关联问题的

研究是个挑战，而该项工作正是我们后续的一个研

究课题．

２２　存在的问题

尽管点击率预估方法已经得到了广泛研究，但

是仍然存在一些问题．目前，通过人工构造特征的方

法，存在效率低、可扩展性和性能提升困难的问题．

而贝叶斯网络刻画用户浏览行为，存在信息利用不

充分，并且没有考虑到广告数据具有高度稀疏性、特

征之间存在高度非线性关联的本质特点．已有的从

广告数据特点出发进行点击率预估问题的研究中，

仅仅考虑了稀疏广告（即展示不充分、统计量不足的

广告）点击率预估问题，实际上并未从整体角度考虑

广告数据的本质特点．

广告数据具有高维稀疏性特征，高维特征中有

效信息（非０值）的维度很低，其中包含的噪声会对

真实信息干扰很大．已有的研究成果很少从广告数

据的特点考虑，使得大多数ＣＴＲ预估方法无法高

效地在高维、高稀疏的广告数据上准确地预估点击

率．如何解决高维稀疏数据给ＣＴＲ预估准确率带

来的影响，是一个值得研究的问题．

广告数据另一个特点是特征之间存在高度非线

性关联关系，复杂度高．传统方法采用人工构造组合

特征（又称“人工特征工程”）的方式，挖掘特征之间

的关联，但是该方式存在效率低、领域知识无法迁移

等诸多问题．因此，如何在减少人工干预的情况下，

通过算法自动挖掘特征之间的关联是文中要研究的

重点．
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３　基于特征学习的犆犜犚预估方法

特征是数据的抽象表示形式，是用于表达数据

中隐藏的、且对具体任务有帮助的标签系统．从原始

广告数据中挖掘与预估任务高度关联的特征是点击

率预估系统的关键步骤之一．然而，广告数据呈现的

高维稀疏性且特征之间存在高度非线性关联的特点，

使得已有方法无法高效地进行ＣＴＲ预估．因此，本

文从如何降低特征的高维稀疏性以及如何刻画特征

之间的非线性关联的角度出发，提出了面向广告数

据的稀疏特征学习方法（ＡｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇＤａｔａｏｒｉｅｎｔｅｄ

ＳｐａｒｓｅＦｅａｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇＭｅｔｈｏｄ，ＡＤｏＳＦＬＭ），以

解决高维稀疏广告数据的特征学习问题．

３１　问题描述

本文研究的广告点击率预估问题可以描述为：

给定一个用户查询和其他信息（如性别、年龄、地域、

兴趣爱好等），经过查询分析、广告检索步骤后，得到

一个与查询相关的广告候选集．点击率预估系统需

要计算用户点击广告候选集中每一则广告的概率，

即广告的预估点击率．图１中的灰色模块描述了一

个广告点击率预估系统的工作流程．

图１　点击率预估系统工作流程

搜索广告中，广告主通过购买竞拍词的方式设

定了广告被触发的场景，广告投放系统根据用户的

查询关键词，匹配相应的广告，对广告排序后与自然

搜索结果一起返回给用户．

３２　算法基本思想

本文针对广告数据的特点提出 ＡＤｏＳＦＬＭ 方

法用于挖掘特征之间的内在关联，获取对数据有更

强表达能力的特征集合，进而得到更加精确的点击

率预估模型．该方法主要包含以下３个环节：

（１）数据降维．数据降维是解决数据稀疏性的

一个有效手段．针对广告数据中相同类型对象内部

之间存在相似性关系，首先对相似对象进行聚类，获

得初始的聚合数据；然后，对于不同类型对象之间存

在的复杂关联关系，采用张量结构对其建模，并运用

张量分解法得到近似张量．

（２）复杂特征学习．广告数据的特征之间存在

高度非线性关联的特点，而高阶多项式函数可以有

效地刻画高度关联关系．本文研究并利用深度学习

模型———栈式自编码神经网络算法———利用其多层

网络结构逐层学习特征之间的非线性关联，将学习

到的组合特征集合用于描述广告数据中隐藏的内在

规律．

（３）ＣＴＲ预估模型．利用学到的特征集合训练

预估模型，得到点击预估模型．这样，给定一个新的

样本，经过降维和特征学习的变换后，点击模型可以

预估广告的点击率．

３３　数据降维方法

降维是为高维数据获取一个能反映原始数据内

在结构特性的低维表示，同时达到降噪、降低稀疏性

的目的．点击日志数据中包含了用户、查询、广告等

多种类型的对象，这些对象之间的关系很复杂．相同

对象内部之间存在关系，如广告对象内部之间存在

相似性关系．同时，不同类型对象之间也存在着复杂

的关系，如给定一个特定用户和该用户提交的查询，

需要预估用户是否会点击广告，以及点击广告的概

率大小，用户、查询和广告３个对象之间存在复杂的

隐含关系．

本文结合点击日志数据的特点，分别从相同对

象内部之间存在相似性关系和不同对象之间存在关

联关系这两个角度出发进行降维．

３．３．１　相同对象聚类表示

点击日志数据中，用户之间、查询之间以及广告

之间都存在相似性，例如用户输入的同一个查询所

返回的广告之间具有相似性，触发同一个广告的不

同查询之间同样存在相似性．同样的，输入相似查询

的不同用户由于查询意图近似也具有相似性．因此，

首先从相似性的角度对用户、查询和广告３个维度

进行降维．

本文采用基于距离划分的 犓ｍｅａｎｓ聚类算

法［２０］对查询、广告和用户进行聚类．目的是通过聚

类使得相似对象聚合到同一簇中，同一簇中的对象

相似度尽可能的高，获得初始的聚合数据．直接利用

传统ＩＲ领域的文本相似性技术实现对查询甚至广

告的聚类，虽然可以完成聚类任务，但是这种做法没

有考虑到实际数据中蕴含的广告与查询之间的关联

关系，得到的聚类结果对点击率预估没有任何参考
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意义．因此为了能够更好的挖掘和利用广告与查询

之间的关联关系，本文提出了新的方法，用实验数据

中提供的广告展示次数作为广告犃犻与查询犙犼的权

重，来建立广告查询矩阵犠犖犪×犖狇
，其中犖犪表示广告

数，犖狇表示查询数，狑犻犼表示〈犃犻，犙犼〉之间的权重．对

该广告查询矩阵采用犓ｍｅａｎｓ算法进行聚类，得

到一个相对密集的数据集合．以广告聚类为例，图２

介绍了聚类算法的流程，对查询的聚类采取同样处

理方式．

输入：广告查询矩阵犠犕×犖，聚类簇数犓

输出：犓个广告簇集合

１．对广告查询矩阵犠犕×犖扫描，得到所有的犕 个广告和犖 个

查询，分别记作犃＝｛犪１，犪２，…，犪犕｝和犙＝｛狇１，狇２，…，狇犖｝；

２．从犕 个广告中随机抽取犓 个作为最初的聚类中心点，记作

犜＝｛狋１，狋２，…，狋犽｝；

３．初始化犓个聚类集合｛犘１，犘２，…，犘犓｝为空集；

４．计算每个广告犪犻与各个聚类中心点狋犼之间的距离，计算公式

如下：

犇犻狊（犪犻，狋犼）＝ ∑
犮∈犌犻犼

（犠犪
犻
－犠狇

犼
）

槡
２

　（其中犌犻犼表示广告犪犻与作为聚类中心的广告狋犼共同展现的

查询集合，犠犪
犻
，犠狇

犼
分别是广告犪犻与狋犼的权重（展示次数），

犇犻狊（犪犻，狋犼）表示犪犻与狋犼的距离）；

５．若犇犻狊（犪犻，狋犼）＝ｍａｘ｛犇（犪犻，狋１），犇（犪犻，狋２），…，犇（犪犻，狋犽）｝，则广

告犪犻属于簇犘犼；

６．计算同一聚类集合中所有广告的平均权重值，重新生成聚类

中心；

７．如果聚类中心的偏差达到了设定的阈值，则聚类完成；否则

转到步４重新计算．

图２　聚类算法

基于广告查询矩阵犠犖犪×犖狇
，通过图２所示的

聚类算法完成对广告／查询的聚类，使得同一簇中的

广告／查询相似度尽可能的高．本文具体作法是基于

同一个广告查询矩阵分别对广告和查询作聚类，两

次聚类相互独立，聚类顺序不影响后续的计算．对于

用户维度的聚类，考虑到具有相似查询需求的用户

具有相似性，本文直接根据前面得到的查询聚类结

果，将同一簇中的查询所对应的用户聚在一起组成

一个用户簇．

初始数据中的用户数、查询数和广告数分别用

犖狌，犖狇和犖犪表示，相同类型对象内部聚类后，属于

同一个簇中的对象用同一个ＩＤ表示，将聚类后的用

户、查询和广告的簇数分别用犓狌，犓狇，犓犪表示．这

样，初始数据集中的用户数、查询数和广告数由原来

的犖狌，犖狇和犖犪分别降维到犓狌，犓狇和犓犪．

假设犜狇和犜犪分别表示对查询和广告调用聚类

算法完成聚类任务而需要执行的迭代次数，犓 表示

聚类的个数，则完成对查询聚类的时间复杂性为

犗（犓犜狇犖狇），而对广告进行聚类的时间复杂性为

犗（犓犜犪犖犪）．由于用户的聚类没有调用图２的算法，

而是根据查询的聚类结果直接得到的，其复杂性为

犗（犖狇＋犖狌），令犜＝ｍａｘ｛犜狇，犜犪｝，犖＝ｍａｘ｛犖狌，

犖狇，犖犪｝，则聚类环节的复杂性表示为犗（犓犜狇犖狇）＋

犗（犓犜犪犖犪）＋犗（犖狇＋犖狌）＝犗（犓犜犖）．

３．３．２　不同对象复杂关联关系求精

点击日志数据中的用户查询广告之间存在三

元关系．传统的降维方法（如ＰＣＡ等）不仅破坏了三

者之间的内在关系，当数据维度数很大时，容易导致

维数灾难．为此，本文用三维张量结构模型表示用

户、查询和广告三维数据，然后利用张量分解法进行

降维．张量模式降维充分保留了用户、查询和广告之

间的结构信息和内在关联，由于参数更少，对于高维

数据来说，张量模式的降维要比向量模式有更好的

约简效果．

定义１．　张量（Ｔｅｎｓｏｒ）
［２１］．

张量是一个定义在向量空间和对偶空间笛卡尔

积上的多线性函数．在狀维空间内，有狀狉个分量（狉是

张量的秩或阶），其中每个分量都是坐标的函数，在

进行坐标变换时，这些分量同样根据相应规则做线

性变换．其中一阶张量（狉＝１）称为向量，二阶张量

（狉＝２）称为矩阵，矩阵分解是张量分解的特殊形式．

基于聚类后的数据，建立“用户查询广告权

重”四元关系〈狌犻，狇犼，犪犽，狑犻，犼，犽〉，关于权重的计算有

很多种方式，本文结合实验用的数据，利用聚类后广

告簇中广告的展示数之和作为三维空间中元素的权

重来构建三维张量模型，用犎∈犚
犓狌×犓狇×犓犪表示，模

型如图３所示，三个维度的维度数分别是犓狌，犓狇，

犓犪．构建三维张量犎∈犚
犓狌×犓狇×犓犪后，本文利用塔克

分解法（ＴｕｃｋｅｒＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）
［２２］，分解张量犎，公

式表示如下：

犎＝犆×狌犝×狇犙×犪犃＝∑
犘

狆＝１
∑
犜

狋＝１
∑
犚

狉＝１

犮狆狇狉狌狆狇狋犪狉

＝ 犆；犝，犙，［ ］犃 （２）

　　式（２）中的犆 表示张量犎 的核心张量（Ｃｏｒｅ

Ｔｅｎｓｏｒ），类似于奇异值分解的对角矩阵，本文用犝，

犙，犃表示张量犎 在维度犓狌，犓狇，犓犪上对应的特征

矩阵，是张量犎在对应３个维度上的主成分．

Ｔｕｃｋｅｒ分解原理示意图，如图３所示．

Ｔｕｃｋｅｒ分解的目的是找到一个与原始张量犎

的近似张量，并且最大程度保留原始的张量信息和

结构信息［２３］．Ｔｕｃｋｅｒ分解计算可以得到一个与原

始张量相近的张量表示 犎^，如最小化公式（３）所示：
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图３　Ｔｕｃｋｅｒ分解原理示意图

ｍｉｎ
犎^

犎－犎^ ，

犎^＝犆×狌犝×狇犙×犪犃＝ 犆；犝，犙，［ ］犃 （３）

　　式（３）表示原始张量与近似张量的近似程度，是

优化的目标函数．根据式（３）可以得到核心张量的表

达式：

犆＝犎×狌犝
Ｔ
×狇犙

Ｔ
×犪犃

Ｔ （４）

　　目标函数可以写成平方形式，即

犎－ 犆；犝，犙，［ ］犃 ２

＝ 犎 ２
－２〈犎×狌犝

Ｔ
×狇犙

Ｔ
×犪犃

Ｔ，犆〉＋ 犆 ２

＝ 犎 ２
－２〈犆，犆〉＋ 犆 ２

＝ 犎 ２
－ 犆 ２

＝ 犃
２
－ 犎×狌犝

Ｔ
×狇犙

Ｔ
×犪犃

Ｔ ２ （５）

　　 犎 ２是一个常数，由原来的张量犎∈犚
犓狌×犓狇×犓犪

确定．因此，目标函数转化为式（３）中右边的最大化

问题的最优解，即

ｍａｘ犎×狌犝
Ｔ
×狇犙

Ｔ
×犪犃

Ｔ ２ （６）

式（６）中的目标可以写成如下形式：

犝Ｔ犠 ，犠 ＝犎×狇犙
Ｔ
×犪犃

Ｔ；

犙
Ｔ犠 ，犠 ＝犎×狇犝

Ｔ
×犪犃

Ｔ；

犃Ｔ犠 ，犠 ＝犎×狇犝
Ｔ
×犪犙

Ｔ （７）

　　在求最优解的过程中，需要固定其他维度的特

征矩阵，即变量犠，依次求解犝Ｔ，犙
Ｔ，犃Ｔ，然后对

犝Ｔ，犙
Ｔ，犃Ｔ进行ＳＶＤ分解．对犝Ｔ，犙

Ｔ，犃Ｔ进行ＳＶＤ

分解时，首先展开张量犎，在用户、查询、广告维度展

开张量犎 成为矩阵，分别记作犎１，犎２，犎３，然后在

这３个矩阵犎１，犎２，犎３上应用奇异值分解，可得到

犎１ ＝犝·犆１·犞
Ｔ

１
；

犎２ ＝犙·犆２·犞
Ｔ

２
；

犎３ ＝犃·犆３·犞
Ｔ

３
（８）

对于矩阵犎１，犎２，犎３，需要确定３个维数的参数，分

别是左奇异值矩阵犝，犙，犃 中的维数犮１，犮２，犮３．这

３个参数决定张量犎 的核心张量犆 的维数．３个对

角的奇异值矩阵犆１，犆２和犆３是通过对张量犎 的展

开矩阵犎１，犎２，犎３进行奇异值分解得到的，而核心

张量犆的计算则是通过３个对角奇异值矩阵犆１，犆２

和犆３求得．维数犮１，犮２，犮３的计算则通过对犆１，犆２和

犆３的对角奇异值从大到小按照比例计算而得．保留

大的奇异值，按照比例删减小的奇异值，从而达到维

数的归约，对原始张量降维的目的．本文在降维的过

程中将删减奇异值的比例分别设置为５０％．这样，

降维后新的核心张量犆′计算公式如下：

犆′＝犎×狌犝
Ｔ
狉
１
×狇犙

Ｔ
狉
２
×犪犃

Ｔ
狉
３

（９）

　　确定新核心张量犆′以及新的特征矩阵犝狉
１
，

犙狉
２
，犃狉

３
后，构建新的近似张量犎′：

犎′＝犆′×狌犝狉
１
×狌犙狉

２
×犪犃狉

３
（１０）

　　初始张量犎的３个维度数分别是犓狌，犓狇，犓犪，

经过降维后的近似张量犎′的３个维度数分别用犐狌，

犐狇，犐犪表示．Ｔｕｃｋｅｒ分解算法的时间复杂性与张量的

各个维度成正比，可以表示为犗（犓狌犓狇犓犪）．由于我

们之前利用聚类方法已经实现了对原始矩阵的降

维，使得此处的Ｔｕｃｋｅｒ分解开销大大降低，效率和

精度都有显著提高．

３４　复杂特征学习方法

机器学习领域的研究表明，深度或层次结构

的模型对于刻画数据中的非线性关系和复杂模式更

有效［２４］．受到这项研究的启发，本文利用一种能

够刻画特征之间高度非线性关联的方法———栈式自

编码网络算法（ＳｔａｃｋｅｄＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒＮｅｔｗｏｒｋ，

ＳＡＥＮ）
［２５］用于学习广告数据中的结构信息，使用该

算法自动学习数据中的模式特征，并将学到的特征

融入到建模（如分类、预测）的过程中，从而克服人工

特征工程的不完备性缺陷．

３．４．１　输入层特征构成分析

广告数据中的特征之间存在高度非线性关联，

虽然通过Ｔｕｃｋｅｒ分解获得原始张量降维后的近似

张量，但仅仅反映Ｕｓｅｒ，Ｑｕｅｒｙ，Ａｄ三个特征维度之

间的信息，数据中其他对点击率预估有用的信息没

有充分利用，如广告在返回页面的位置、广告数量以

及用户年龄、性别等信息．本文结合张量降维后的

〈Ｕｓｅｒ，Ｑｕｅｒｙ，Ａｄ〉特征以及日志数据中其他有效信

息作为特征学习的对象，输入层特征的构成总结如下：

（１）ＩＤ类特征．ＩＤ类特征可以唯一标识某类实

体，在实际的点击日志中，通常使用一组数字字符串

来表示此类变量，如‘１００１０’可标识唯一一个用户群

体．文中用到的ＩＤ类特征有用户ＩＤ（ＵｓｅｒＩＤ），查询

ＩＤ（ＱｕｅｒｙＩＤ），广告ＩＤ（ＡｄＩＤ），广告位置Ｐｏｓｉｔｉｏｎ

以及返回页上的广告数Ｄｅｐｔｈ．

值得注意的是，这里的ＵｓｅｒＩＤ，ＱｕｅｒｙＩＤ和ＡｄＩＤ

是经过犓ｍｅａｎｓ聚类和张量降维后得到的“虚拟”
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ＩＤ类集合．最初的用户数、查询数和广告数分别是

犖狌，犖狇，犖犪，经过 犓ｍｅａｎｓ聚类后的数量分别是

犓狌，犓狇，犓犪，再经过张量降维后的用户数、查询数和

广告数分别是犐狌，犐狇，犐犪．

（２）属性类特征．ＩＤ类特征仅仅是一个标识，此

类特征无法从新出现的实体数据中获得，泛化能力

比较弱．而属性类特征可以用于描述某类用户集合、

广告集合等，有较好的泛化能力，该类特征可命中多

个实例．例如，通过ＩＰ属性类特征可以知道用户的

地理位置信息，那么对地域有要求的广告，如肯德基

等餐饮类广告，ＩＰ能够提供较大的信息量．因此，有

必要将属性类特征作为深度学习的输入层特征．常

用的属性类特征有：用户所在网址ＩＰ，广告被触发

的时间Ｔｉｍｅ，用户性别 Ｇｅｎｄｅｒ，用户年龄 Ａｇｅ，查

询关键词Ｋｅｙｗｏｒｄｓ等．

Ｔｉｍｅ类特征是一种对用户行为影响比较强的

特征，用于记录用户行为发生的时段．Ｋｅｙｗｏｒｄｓ是

由查询字符串去除停用词后切词得到的．

（３）统计类特征．统计类特征尝试使用历史数

据的统计信息给点击预估模型提供预估基准，例如，

在某一广告位上所有展现的广告平均ＣＴＲ值．文

中的统计类特征有广告历史展现次数Ｓｈｏｗｓ，广告

历史点击次数Ｃｌｉｃｋｓ以及广告位置归一化后的点

击率ＣＯＥＣ．

关于ＣＯＥＣ的计算，文献［９］根据式（１１）计算

得到去除位置偏倚后的历史点击率，ＣＯＥＣ计算公

式为

ＣＯＥＣ（）犪 ＝∑
狆

犮（狆，犪）∑
狆

犲犮（狆，犪） （１１）

其中，式（１１）的分子表示广告犪在所有位置上的点

击次数之和，分母表示广告犪在各个位置上的期望

点击次数之和．

综上所述，在本文的实验中，ＳＡＥＮ算法的输入

层特征构成情况如图４所示．

图４　输入层特征构成情况

３．４．２　自编码器

自编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）
［２６］是一个尽可能复

现初始特征的深度学习算法，通常被用来学习原始

数据更好的特征表示，由３层网络结构组成：底层是

输入层犐、中间为隐藏层犎（新的数据表示层）以及

输出层犗．自编码网络如图５所示．

图５　自编码网络示意图

输入数据经过隐藏层，在输出层重构，通过最小

化输入和输出的重构误差来校准网络权重，学习输

入数据的潜在特征或数据的压缩表示．本文用犻狀狊

和犺犻犱狊分别表示输入层单元的个数和隐藏层单元个

数，给定一个训练数据集合犡＝｛狓
（１），狓

（２），…，狓
（犕）｝，

其中狓
（犻）
∈犚

犻狀狊，自编码器将样本狓
（犻）映射到狔

（犻）（其

中狔
（犻）
∈犚

犺犻犱狊），映射的过程就是一个编码的过程，用

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为连接函数完成编码过程，表示如下：

狔
（犻）
＝犳（犠

（１）·狓
（犻）
＋犫

（１）） （１２）

　　参数犠
（１）
∈犚

犺犻犱狊×犻狀狊是一个编码权重矩阵，偏置

向量犫
（１）
∈犚

犺犻犱狊．之后，由隐藏层狔
（犻）到输出层狕

（犻）
∈

犚犻狀狊，是重构输入向量的过程，也是一个解码过程，目

的是尽可能重构输入向量狓
（犻），由狔

（犻）映射到狕
（犻）用

一个线性映射表示如下：

狕
（犻）
＝犠

（２）
狔
（犻）
＋犫

（２）
≈狓

（犻） （１３）

　　这里犠
（２）
∈犚

犻狀狊×犺犻犱狊和犫
（２）
∈犚

犻狀狊分别表示解码

过程的权重矩阵和偏置向量．从学习的角度，自编码

算法旨在最小化输入狓
（犻）与输出狕

（犻）之间的重构误

差，得到编码和解码过程的参数集合．这里犣＝

｛狕
（１），狕

（２），…，狕
（犖）｝，用犑（犡，犣）表示重构误差：

犑（犡，犣）＝
１

２∑
犕

犻＝１

狓
（犻）
－狕

（犻） ２ （１４）

图６描述了自编码器算法的学习流程．

虽然自编码器可以通过最小化输入输出的重构

误差获得输入数据的隐藏表示，但是它只有一个隐

层，属于浅层结构模型，限制了对数据的表示能力，

无法刻画广告数据中特征之间的高度非线性关联．

因此，本文利用含有多个隐藏层的栈式自编码网络

算法学习特征之间非线性的关联，本质上是学习单
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输入：犡＝｛数据集合｝，ε＝随机梯度下降算法的学习率，犻狋犲狉狊＝参

数迭代次数，狀狌犿＿犻＝输入层节点数，狀狌犿＿犺＝隐藏层节点数

输出：隐层结果犚犲狊狌犾狋，网络连接权重矩阵犠（１），输入层偏置向量犫

１．初始化网络连接权重矩阵犠，矩阵大小为狀狌犿＿犺×狀狌犿＿犻，输

入层偏置向量犫，隐藏层偏置向量犮；

２．利用式（１２）连接函数求出隐层犢（犡，犠 （１），犫），利用式（１４）求

出重构层犣（犢，犠 （２），犮）．其中犠 （２）是犠 （１）的转置矩阵；

３．根据重构层犣和输入层犡，构造重构误差犑（犡，犣）．即损失函数；

４．分别对损失函数求参数犠 （１），犫，犮的偏导，分别用表示；

５．Ｆｏｒ犻ｆｒｏｍ１ｔｏｉｔｅｒｓｄｏ

６．　犠
（１）←犠

（１）＋ε×犑（犡，犣）／犠
（１）

７．　犫←犫＋ε×犑（犡，犣）／犫

８．　犮←犮＋ε×犑（犡，犣）／犮

９．ＥｎｄＦｏｒ

１０．计算隐藏层潜在表示犚犲狊狌犾狋＝犳（犠×犡＋犫）

１１．返回犚犲狊狌犾狋，犠，犫．

图６　复杂特征学习的自编码器算法

特征之间的组合特征形式，构造最佳的（组合）特征

集合用以提高模型预估ＣＴＲ的准确率．

３．４．３　基于ＳＡＥＮ的特征学习方法

ＳＡＥＮ算法是由多个自编码器组成的多层深度

网络结构，其特点是每一个隐藏层都是对上一层的

输出进行非线性变换得到的．ＳＡＥＮ特征学习示意

图，如图７粗矩形框部分所示．

　　ＳＡＥＮ算法的一个很重要的特点是从输入层特

征（原始特征）中学习或发现高度非线性或复杂的模

式，直接从数据中自动学习潜在特征表示．本文利用

ＳＡＥＮ算法学习广告数据中的高阶组合特征过程，

描述如下：

（１）将３．４．１节中提取的初始特征作为模型的

输入，对初始特征做特征非线性变换得到第１隐藏

层，即低阶组合特征，如图７所示．

图７　特征学习过程与ＬＲ预估模型训练示意图

　　（２）将低阶组合特征作为新的学习的对象，再

次经过非线性变换得到相对高阶的组合特征，此过

程重复下去，直到达到设定的隐藏层数为止．

其中，多层网络中不同的隐藏层是对输入层的

不同潜在表示，高层的特征是低层特征的组合，从低

层到高层的特征表达越抽象和概念化，也就越能挖

掘数据中蕴藏的有价值信息．

为了更好的学习网络权重参数，本文采用文献

［２７］中提出的基于逐层贪婪训练的无监督学习算

法．逐层贪婪学习的关键是逐层训练网络权重参数，

每次只学习相邻两层节点的连接权重，通过逐层学

习以获得全局的ＳＡＥＮ模型参数．逐层贪婪方法学

习ＳＡＥＮ权重参数的过程如下：

（１）由输入层到第１个隐藏层，通过最小化

输入输出的重构误差，利用反向传播算法训练参

数，得到输入数据的第１个潜在表示（即第１隐

藏层）．

（２）将上一层特征向量作为训练下一层的输

入，采用同样的方法训练权重参数，得到数据的另一

个潜在表示（即第２隐藏层），依次类推．

也就是说，第犻隐藏层的特征作为训练第犻＋１

层的输入，逐层贪婪的学习过程是把ＳＡＥＮ 网络

进行分层，对每一层进行无监督学习，又称为预训

练过程．图８描述了基于逐层贪婪学习的训练过程．
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输入：稀疏训练样本集合犡＝｛狓（犻），１犻犕，狓
（犻）∈犚犇

（犐）｝，隐藏

层数犽

输出：网络连接权重参数矩阵集合｛犠犺，１犺犽｝，偏置向量集合

｛犫犺，１犺犽｝第犽隐藏层输出结果犢
（犽）

１．初始化：犢（０）＝犡；

２．用原始训练样本作为输入，通过图５训练出第１个隐层结构的

网络参数犠１，利用式（１２），将训练好的参数算法第１个隐层

的输出，得到犢（１）；

３．把上一步的输出犢（１）作为下一个自编码的输入，同样用图５训

练下一个隐层网络的参数犠２，并根据式（１２）计算下一个隐层

的输出，得到犢（２）；

４．重复步３，直至第犽个隐层，并根据式（１２）计算出第犽个隐层

的输出犢（犽）；

５．返回ＳＡＥＮ网络连接权重矩阵集合，偏置向量集合以及第犽

层的隐层犢（犽）．

图８　基于逐层贪婪学习的训练算法

上述算法复杂性与自编码器的网络结构密切相

关，假设犽为网络隐藏层的数目，则本文采用的逐层

贪婪训练学习算法的复杂性可以表示为犗（犻狀狊犽·

犺犻犱狊），其中犻狀狊和犺犻犱狊分别表示输入层单元的个数

和隐藏层单元的个数，犽表示网络隐藏层数．

３５　点击率预估模型

上一小节中，通过ＳＡＥＮ算法学习得到单特征

之间的关联特征，新特征有更强的表达能力，对原始

数据有着更本质的刻画．因此本小节使用新特征作

为点击预估模型的训练对象．

点击率预估问题实质上是一个基于概率的二分

类问题，本文使用逻辑回归作为点击预估模型，逻辑

回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）模型
［２８］是机器学习

中十分常用的一种广义线性分类模型，通常用来描

述事件发生的概率，在互联网领域得到广泛应用．除

了广告系统的ＣＴＲ预估外，推荐系统中预估转化

率、反垃圾系统中垃圾识别等也广泛使用该模型．

ＬＲ预估模型训练过程示意图，如图７中黑色框部

分所示．

定义２．　正负样本．

第犻个样本用（犡
（犻），狔

（犻））表示，其中犡
（犻）为第犻

个样本的组合特征向量描述，狔
（犻）表示该样本是否点

击，取值为０或１，狔
（犻）值为１表示该则广告被点击，

狔
（犻）的值为０表示该则广告未被点击．本文把狔

（犻）取

值为１的样本定义为正样本，狔
（犻）取值为０的样本定

义为负样本．

给定犕条训练样本｛（犡
（犻），狔

（犻）），犻＝１，２，…，犕｝，

犖 表示特征数．对于第犻个样本中对应的广告，用户

点击广告的概率表示为

犘 狔
（犻）＝１｜θ，犡

（犻（ ）） ＝
１

１＋ｅｘｐ（－θ
Ｔ犡

（犻））
（１５）

其中θ是要求解的参数．等式右侧的函数称为Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数，其值域在（０，１）之间．点击变量狔
（犻）服从二项

分布，拟合二项分布通常用极大似然估计法，假设样

本之间独立，所以它们的联合分布可表示为各边缘

分布的乘积，即

ｍａｘ
θ
犘（）θ ＝∏

犕

犻＝１

犘 狔
（犻）
狘犡

（犻），（ ）θ （１６）

　　通过对式（１６）进行极大似然估计，即可求得参

数．本文使用犔ＢＦＧＳ优化算法
［２９］求解参数，该方法收

敛更快且节省内存．该算法的复杂性为犗（犻狋犲狉狊·犔３），

其中犻狋犲狉狊表示迭代次数，犔＝｜犢
（犽）
｜，犢

（犽）为ＳＡＥＮ

算法最后第犽隐藏层输出的结果向量，即学习得到

的新特征．

３６　算法复杂性分析

本文算法的整体复杂性为上述各个环节的累

加，即聚类、张量分解、深度学习和点击率预估，最后

算法的复杂性可以如下描述：

犗（犓犜犖）＋犗（犓狌犓狇犓犪）＋犗（犻狀狊
犽·犺犻犱狊）＋犗（犻狋犲狉狊·犔３），

其中犓 表示聚类的个数，犜＝ｍａｘ｛犜狇，犜犪｝，犜狇和犜犪

分别表示对查询和广告调用聚类算法完成聚类任务

而需要执行的迭代次数，犖＝ｍａｘ｛犖狌，犖狇，犖犪｝；

犓狌，犓狇和犓犪分别为张量犎 的３个维度数；犻狀狊和

犺犻犱狊分别表示输入层单元的个数和隐藏层单元个

数，犽表示网络隐藏层数；犻狋犲狉狊表示迭代次数，犔＝

｜犢
（犽）
｜，犢

（犽）为ＳＡＥＮ算法最后第犽隐藏层输出的结

果向量．

由于实际中犜的取值远小于犖，且犓犖；犓狌，犓狇，

犓犪＜犖，犔犻狀狊＝犗（犓狌＋犓狇＋犓犪），深度学习网络

确定后，可将犺犻犱狊，犻狋犲狉狊看作常数，令犘＝ｍａｘ｛犽，３｝，

则算法的复杂性可以简化为犗（犖犘），其中犘３．

４　实验与结果分析

实验的目的是想通过实验验证本文提出的稀疏

特征学习方法，并进一步验证与已有方法相比本文

方法在模型运行时间上是否高效，预估效果是否更

有效，以及观察不同数据规模对点击率预估结果的

影响趋势．

４１　实验环境

硬件环境：中科曙光服务器１台，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ

（Ｒ）Ｅ５２６７０＠２．６０ＧＨｚ３２核ＣＰＵ，３２ＧＢ内存．

软件环境：ＣｅｎｔＯＳ６．２操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ２．７．６
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开发环境以及ｐｙＴｅｎｓｏｒ，ｓｃｉｋｉｔｔｅｎｓｏｒ，ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ，

ｔｈｅａｎｏ相关工具包．

４２　实验数据

本文的实验数据来自ＳＩＧＫＤＤＣｕｐ２０１２ｔｒａｃｋ２①，

由腾讯公司旗下的搜索引擎搜搜（２０１３年９月并入

搜狗）提供的广告点击日志数据．ＫＤＤ２０１２ＣＵＰ

ｔｒａｃｋ２对应的研究问题是根据给出的真实点击数据

信息，包括用户查询，返回广告信息，返回页信息等，

来预测该广告的点击率．

比赛提供的训练数据集共有１４９６３９１０５条记

录，９．８７ＧＢ大小．测试数据集中除了没有点击数和

展示数之外，其他信息与训练集一致，共有２０２５７５９４

条记录，１．２６ＧＢ大小．数据集中一条记录表示用户

的一次检索行为所展示的犽条广告中一条广告包含

的所有信息，又称为一个实例．

４３　实验设计过程

（１）实验数据划分

本文经过对无效数据清洗，以及数据预处理后，

从候选数据集中随机抽取３３０万条样本用于实验，

最终实验所用数据统计，如表１所示．

表１　实验所用数据统计表

样本数／万 用户数 查询数 广告数 占比／％

总数据 ３３０ １１７２６４ １４２９４３ ２６４２８ １００．０

训练数据 ３００ ９０．９

测试数据 ３０ ９．１

实验过程中，本文通过划分训练数据分别在７个

不同规模的数据集上训练模型，并且在同一测试集

上验证不同方法的预估性能．训练数据集划分情况，

如表１所示．以上训练和测试数据的划分以及训练

数据的分组均采用随机划分．７种不同规模数据

集的每组样本数分别为１５万、２０万、３０万、５０万、

６０万、７５万和１００万．每种规模的数据都至少选取

３组以上完全不同的数据，最终的结果取所有组实

验结果的平均值，以此来保证实验结果的可靠性．

（２）对比方法

在进行对比实验时，为了更有针对性和公平性，

我们按照如下标准选择对比方法：①最新的点击率

预估模型；②针对广告数据的点击率预估（在广告

数据上有过实验的工作）；③单一点击率预估模型，

而非综合多种模型的组合式模型．

由于本文工作的核心是预估模型，因此第１个

原则保证我们与最新的预估模型进行对比．由于

点击率预估方面的工作目前主要分为两类，Ｗｅｂ搜

索文档和广告，第２个原则是为了选择真正在广告

数据上有过测试的模型；第３个原则是要求选择那

些单一模型进行对比，可以更好的分析不同模型之

间的异同，当然本文的方法可以很容易的集成到文

献［１１］的框架中．

本文预估模型最大特点有两个方面：①降维方

法在保证降低维数的前提下，并没有丢失关键信息；

②在特征关联的深度学习方面，通过自动学习挖掘

关键特征和关联．其属于基于特征学习的点击率预

估方法．因此根据上述原则和本文方法的特点，选取

了与本文方法相近的两个代表性工作进行对比．

文献［３］与本文提出的ＡＤｏＳＦＬＭ 方法都使用

ＬＲ作为预估模型，从数据中抽取与点击率预估相

关的特征，是通过人工设定特征提取方案后得到的，

如通过数据中的信息得到广告质量特征，相似广告

ＣＴＲ值等．而本文提出的方法是利用深度学习算

法，通过挖掘特征之间的关联自动获得特征．

文献［１２］使用矩阵分解获得查询广告内在关

联以及通过张量分解获得用户查询广告之间的关

联信息，然后集合广告位置和广告与查询相关性信

息，利用贝叶斯网络建模，得到的概率模型用ＥＭ

算法求解结果．该文使用张量分解法是为了获得用

户个性化信息，最后得到的是基于个性化点击率预

估模型．通过对用户行为建模，考虑到了用户信息，

通过对比实验，验证该方法好于其他已有的概率图

模型方法．然而，与本文方法相比，两者最大的差异

是对信息的利用方式不同．本文最大特点是使用深

度学习算法挖掘特征之间的内在关联，获得的是组

合特征集合，而非简单的对用户行为进行建模．

通过与文献［３，１２］中的方法进行比较，可以验

证本文通过深度学习获得的特征与人工方式获得特

征相比是否更高效．同时，也可以验证经过张量分解

后得到的低维核心张量是否仍然具有足够的信息量

用于深度学习点击率预估的关键特征．表２简要的

介绍了本文进行对比的几种方法．

表２　对比方法介绍

方法 介绍

Ｈｕｍａｎ＿ＬＲ 人工抽取特征＋ＬＲ预估模型

ＨＰＣＭ
矩阵分解和张量分解的混合点击预估模型＋

ＥＭ算法训练模型

ＡＤｏＳＦＬＭ
基于犓ｍｅａｎｓ聚类的张量分解＋深度学习

ＳＡＥＮ算法＋ＬＲ模型

（３）实验评估方法

本文采用ＲＯＣ曲线下面积犃犝犆
［３０］（ＡｒｅａＵｎｄｅｒ

９８７４期 张志强等：基于特征学习的广告点击率预估技术研究

① ＳＩＧＫＤＤ１２ Ｃｕｐ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｄｄｃｕｐ２０１２．ｏｒｇ／ｃ／ｋｄｄ
ｃｕｐ２０１２ｔｒａｃｋ２



ｔｈｅＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）作为模型预

估性能评价标准．ＲＯＣ曲线基于混淆矩阵，它主要

用于比较预估结果和真实结果．矩阵中的行表示实

例的预测结果，列表示实例的真实结果．

在ＲＯＣ空间中，每个点的纵坐标是真正率，横

坐标是假正率，描绘了分类器在犜犘 和犉犘 之间的

权衡．对于本文的二值分类问题来说，实例值往往是

连续值，需要设定一个阈值，将实例分类到正类或负

类．曲线下面积（犃犝犆）就是ＲＯＣ曲线下方的那部

分面积大小，该值通常介于［０．５，１）之间，犃犝犆 越

大，代表点击预估模型性能越好［３０］．

４４　实验结果分析

主要包括３个部分：（１）参数对模型预估效果

的影响；（２）模型运行时间比较；（３）预估效果的比

较与分析．

４．４．１　参数对模型预估效果的影响

本文提出的ＡＤｏＳＦＬＭ 方法涉及到很多参数，

最关键的参数如深度学习阶段中网络层数犽和模型

训练阶段中迭代次数犻狋犲狉狊．这些参数对于模型最后

的预估结果产生直接的影响，因此本文首先针对参

数进行了实验，以选出最佳的参数组合．

本文使用数据规模为５０００００样本的一组抽样

数据训练模型，在测试集上测试，用于选取最佳参

数．固定ＳＡＥＮ算法的网络层数（犽＝２，３，４，５，６）

时，分析不同犻狋犲狉狊对模型性能的影响，所得结果如

表３所示．

表３　不同网络层数与犔犚模型训练迭代次数之间的关系

迭代次数
平均犃犝犆值

犽＝２ 犽＝３ 犽＝４ 犽＝５ 犽＝６

犻狋犲狉狊＝１０ ０．６６３４ ０．６５７７ ０．６６８４ ０．６６４４ ０．６６３９

犻狋犲狉狊＝２０ ０．６７５７ ０．６５９１ ０．６８４２ ０．６７３１ ０．６６９３

犻狋犲狉狊＝３０ ０．６７９３ ０．６６８５ ０．６９５４ ０．６７３９ ０．６８０２

犻狋犲狉狊＝５０ ０．６９８９ ０．６９３２ ０．７０９７ ０．６９８３ ０．６９３７

犻狋犲狉狊＝７０ ０．７１６９ ０．７１４９ ０．７２２４ ０．７１２１ ０．７１３９

犻狋犲狉狊＝９０ ０．７２４６ ０．７２６５ ０．７３４７ ０．７２３８ ０．７３５４

犻狋犲狉狊＝１００ ０．７２８３ ０．７２９４ ０．７３８４ ０．７３７７ ０．７３３５

犻狋犲狉狊＝１１０ ０．７３０５ ０．７３０８ ０．７４０９ ０．７３９４ ０．７３９０

犻狋犲狉狊＝１３０ ０．７３１１ ０．７３２１ ０．７４０８ ０．７４１１ ０．７３６８

犻狋犲狉狊＝１５０ ０．７３２４ ０．７３２０ ０．７４０４ ０．７３８５ ０．７３８２

根据表３生成曲线图，如图９所示，图９反映了

不同的网络隐层数犽值与ＬＲ模型迭代次数犻狋犲狉狊

所对应的犃犝犆变化情况，从图９中不难看出，当迭

代次数为１００～１２０次时，几条曲线的犃犝犆值已经

变化不大，趋于稳定．因此在下面的对比实验中，本

文选择１１０作为训练预估模型的迭代数．

值得注意的是，ＳＡＥＮ算法的复杂度与参数犽直

图９　ＬＲ模型的犃犝犆值随不同迭代次数变化情况

接相关，犽表示隐层数，其值越大，ＳＡＥＮ算法的计算

开销越大．通过图９可知，达到收敛时，犽＝２，３，４，

５，６对应的犃犝犆值分别是０．７３２４，０．７３２，０．７４０４，

０．７３８５和０．７３８２．从曲线上看，随着迭代次数的变

化，各条曲线波动较大，其中犽＝４时相对稳定，并且

当迭代数达到一定值时，犃犝犆值趋于收敛．因此，就

本实验所用的数据集、数据规模以及计算开销而言，

综合考虑犽＝４（即隐层数为４）是一个合理的选择．

４．４．２　模型运行时间比较

本文记录了３种方法在不同数据规模下的运行

时间，表４给出了分别在１５万、３０万、５０万、７５万

和１００万数据规模下的平均运行时间．

表４　不同数据规模下模型平均时间

平均时间／ｓ 数据规模（样本数／万）

对比方法 　１５ 　３０ 　５０ 　７５ 　１００

Ｈｕｍａｎ＿ＬＲ ８７ １８２ ２９８ ４６１ ５７８

ＨＰＣＭ ２６２４ ４２３８ ６１４０ ８９２４ １２６２４

ＡＤｏＳＦＬＭ １９７５ ３７５０ ５６３７ ８３４７ １１３２７

从表４可知，３种方法在模型运行时间上相差

很大．Ｈｕｍａｎ＿ＬＲ运行时间只有预估模型训练阶

段，特征抽取过程依赖领域知识，特征数相对较少，

模型运行时间相对也较小．而ＨＰＣＭ和ＡＤｏＳＦＬＭ

模型涉及到张量分解的复杂运算以及ＥＭ 算法和

深度学习阶段算法的计算开销也很大，并且涉及到

的特征数较多．因此，ＨＰＣＭ 和 ＡＤｏＳＦＬＭ 方法运

行时间相对较长．虽然本文提出的ＡＤｏＳＦＬＭ 方法

在运行时间方面并没有特别优势．但是，最耗时的广

告点击率预估模型是基于海量数据训练得到的，其

计算过程是在离线环境下进行的．因此，运行时间对

在线预估ＣＴＲ值并没有影响．

４．４．３　预估效果的比较与分析

本文分别在７个不同规模的数据集上训练模

型，在同一测试集上评估预估效果．分别考察不同方

法之间的预估效果，以及数据规模对预估质量的影
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响．表５描述了不同方法在不同数据规模下的预估

结果．

表５　３种方法在不同数据规模下的平均预估效果

数据规模／万
平均犃犝犆值

Ｈｕｍａｎ＿ＬＲ ＨＰＣＭ ＡＤｏＳＦＬＭ

１５ ０．６６７４ ０．６６５１ ０．６６９６

２０ ０．６７４０ ０．６７７９ ０．６８２７

３０ ０．６８６６ ０．６９２７ ０．７１１５

５０ ０．６９３１ ０．７１１６ ０．７３０３

６０ ０．６９６７ ０．７１９５ ０．７４２９

７５ ０．７００３ ０．７２３５ ０．７５５６

１００ ０．７０１５ ０．７２８１ ０．７６０１

从表５可以看到３种方法在不同规模数据集下

的预估结果，ＡＤｏＳＦＬＭ模型相对于Ｈｕｍａｎ＿ＬＲ的

预估效果随着数据规模的加大提升效果越发明显，

以数据规模１００万为例，预估性能提升了８．３５％．

ＡＤｏＳＦＬＭ之所以预估性能更好，主要有３个原因：

（１）原始数据中存在很多长尾数据和无效数据，本

文经过数据清洗后，通过对原始数据进行犓ｍｅａｎｓ

聚类和张量分解两次降维，降低了数据中的噪声对

真实信息的干扰，同时也降低了数据的稀疏性，这对

于提高预估准确率是有利的；（２）ＡＤｏＳＦＬＭ 方法

采用了深度ＳＡＥＮ算法学习特征之间的高度非线

性关联，多层结构的特征学习模型对于挖掘特征之

间深层次的规律是有效的；（３）实验过程中，利用

ＡＤｏＳＦＬＭ方法学到的特征数大于 Ｈｕｍａｎ＿ＬＲ方

法中人工抽取的特征，ＡＤｏＳＦＬＭ 方法学到的特征

对数据有更强的表达能力．通过人工方式提取出对

点击率预估高度关联的特征越来困难，而ＳＡＥＮ算

法通过对广告数据进行深度学习，得到更多的对点

击率预估有意义的特征，这对于提高模型预估准确

率是有帮助的．

从表５还可知，采用ＡＤｏＳＦＬＭ 方法的点击率

预估效果也要好于 ＨＰＣＭ．主要原因有：就模型而

言，两种方法都使用张量分解，获得近似张量用于点

击预估模型，ＡＤｏＳＦＬＭ 方法使用ＬＲ模型预估点

击率，后者使用概率模型预估点击率，其中最大的区

别是本文提出的方法含有深度特征学习的阶段．

ＡＤｏＳＦＬＭ中的深度学习方法，充分学习了张量分

解后的近似张量和数据中其他属性特征之间的非线

性关系，ＳＡＥＮ算法刻画特征之间的高度非线性关

联，最大限度的挖掘隐藏在特征之间的规律，这是

ＨＰＣＭ模型中没有的．因此，从预估质量上来看，本

文使用深度结构模型学习特征之间的高度非线性关

联，对于提高点击率预估的准确性是可行的，预估质

量也有所提升．

为了能清晰的看出３种方法的预估质量在不同

规模数据下的变化趋势，本文根据表７得到相应的

平均预估犃犝犆值折线图，如图１０所示．

图１０　不同数据规模下３种方法的预估效果比较

从图１０可以看出，３种方法随着数据规模（即

训练样本数）的增加，在同一测试集上的预估质量都

有所提升．这主要是因为，最初的训练样本数比较

少，对于３种方法来说，模型都处于过拟合状态，随

着数据规模的增加，训练得到的参数稳定性和健壮

性都有所增强．值得注意的是，随着数据规模的增

长，３条曲线的变化趋势并不相同，即模型预估效果

的收敛程度不同．开始时，３种方法预估结果基本无

差异，随着数据规模的增长，本文提出的ＡＤｏＳＦＬＭ

方法与 Ｈｕｍａｎ＿ＬＲ和 ＨＰＣＭ 方法相比，预估效果

增长明显加快．在相同数据规模下，增长幅度也大于

其他两个方法．

Ｈｕｍａｎ＿ＬＲ方法在数据规模为６０００００时，已

基本趋于收敛，这说明人工抽取特征方法，在较小规

模数据集上表现良好．当数据规模较小时，数据中隐

藏的结构和规律不明显，人工抽取的特征可以很好

的表示数据．ＨＰＣＭ 方法中用到的张量分解，一方

面是为了获得数据的降维、降噪表示，另一方面也是

为了挖掘广告日志数据中隐藏的用户个性化信息，

从图１０可以看出，随着数据规模的增加，预估效果

也在提升．

本文提出的ＡＤｏＳＦＬＭ方法，随着数据规模的增

长，预估结果好于 ＨＰＣＭ．这主要是因为ＡＤｏＳＦＬＭ

方法中包括特征学习阶段，借助ＳＡＥＮ算法的多层

网络结构，学习特征之间的高度非线性关联关系．当

数据规模很小时，数据无法体现特征之间复杂的内

在关联，此时ＳＡＥＮ也不能很好的刻画这种关联．

随着数据规模的增加，ＳＡＥＮ算法可以更好的学习
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数据中隐藏的规律，也就是说，本文使用深度学习算

法来学习广告数据单特征之间的组合特征（即特征

之间的关联）．从理论上来说，训练数据越多，该算法

学到的特征对数据的表达能力就越强，广告ＣＴＲ

预估的准确率也就越高．虽然受到当前实验所用硬

件设备的限制，实验过程中没有使用更大规模的数

据来训练模型，但是上述结果也证明本文提出的方

法比其他方法更适合于大数据量情况下的应用．

５　结论与展望

本文基于最基本的搜索广告点击数据，从特征

学习的角度，提出了面向广告数据的稀疏特征学习

方法．考虑到广告数据的高维和高稀疏性特点，本文

利用降维的方法，首先基于相似度分别对相似的广

告、查询和用户进行聚类，使数据具有初始聚合性；

其次对降维后的三元组建立三维张量模型，利用

Ｔｕｃｋｅｒ分解获得低阶近似张量．针对特征之间存在

的高度非线性关联关系，文中研究了基于深度学习

的特征学习方法，首先分析了输入层特征构成，结合

栈式自编码网络算法学习特征之间的高阶组合特

征，作为点击预估模型的训练对象．实际中如果还可

以获得其他类型的数据，如不同用户群体的偏好，不

同类型广告的投放规律等，则可以结合使用不同类

型的方法，以此获得更高的预估准确率，因为不同类

型的方法可以覆盖问题的不同方面．

尽管本研究从特征学习的角度研究点击率预估

问题取得了较好的效果，但仍存在一些不足之处．因

此，在后续的工作中，可在本文基础上，从以下几个

角度进一步研究：（１）文中基于深度学习算法的时

间复杂度比较高，计算开销较大，该算法复杂度与每

一层的单元数和网络层数有关，同时也与连接函数

有关．在保证特征学习效果的前提下，如何改进连接

函数、调节每一层单元数和网络层数，以降低时间开

销的问题有待解决；（２）文中提出的特征学习方法

预估广告点击率，仅考虑了展示充分的广告数据，未

考虑展示不充分的广告（稀疏广告）．接下来的工作

中，如何从特征学习的角度，预估稀疏广告的点击

率，是一个值得研究的问题，也是实际中目前亟需解

决的一个问题；（３）不同预估模型之间的深入分析

与对比，开展不同模型融合方面的机理性研究．
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［１３］ ＨｕＢ，ＺｈａｎｇＹ，ＣｈｅｎＷ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｎｔ

ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｔｏｃｌｉｃｋｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，

２０１１：１７２６

２９７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



［１４］ ＫｅｍｐｅＤ，ＭａｈｄｉａｎＭ．Ａｃａｓｃａｄｅｍｏｄｅｌｆｏｒｅｘｔｅｒｎａｌｉｔｉｅｓｉｎ

ｓｐｏｎｓｏｒｅｄ ｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄ ＮｅｔｗｏｒｋＥｃｏｎｏｍｉｃｓ．Ｃｈｉｃａｇｏ，

ＵＳＡ，２００８：５８５５９６

［１５］ ＧｕｏＦ，ＬｉｕＣ，ＷａｎｇＹＭ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌｉｃｋｍｏｄｅｌｓｉｎ

ｗｅｂｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ，２００９：１２４１３１

［１６］ Ｒｅｇｅｌｓｏｎ Ｍ，Ｆａｉｎ Ｄ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｃｌｉｃｋｔｈｒｏｕｇｈｒａｔｅｕｓｉｎｇ

ｋｅｙｗｏｒｄｃｌｕｓｔｅｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｅｃｏｎｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ

ＳｐｏｎｓｏｒｅｄＳｅａｒｃｈＡｕｃｔｉｏｎｓ．ＡｎｎＡｒｂｏｒ，ＵＳＡ，２００６：９６２３

９６２８

［１７］ ＡｇａｒｗａｌＤ，ＢｒｏｄｅｒＡＺ，ＣｈａｋｒａｂａｒｔｉＤ，ｅｔａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ

ｒａｔｅｓｏｆｒａｒｅｅｖｅｎｔｓａｔｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ１３ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ．２００７：１６２５

［１８］ ＡｇａｒｗａｌＤ，ＣｈｅｎＢＣ，ＥｌａｎｇｏＰ．Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｃｌｉｃｋｔｈｒｏｕｇｈｒａｔｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｏｒｌｄ ＷｉｄｅＷｅｂ．Ｍａｄｒｉｄ，Ｓｐａｉｎ，

２００９：２１３０

［１９］ ＷａｎｇＸ，ＬｉＷ，ＣｕｉＹ，ｅｔａｌ．Ｃｌｉｃｋｔｈｒｏｕｇｈｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｆｏｒｒａｒｅｅｖｅｎｔｓｉｎｏｎｌｉｎｅａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇ／／ＨｕａＸｉａｎＳｈｅｎｇ，ＭｅｉＴａｏ，

ＨａｎｊａｌｉｃＡｅｄｓ．ＯｎｌｉｎｅＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＡｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇ：Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．ＨｅｒｓｈｅｙＰｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ，ＵＳＡ：ＩＧＩＧｌｏｂａｌ，

２０１０：１１２

［２０］ ＨａｒｔｉｇａｎＪＡ，ＷｏｎｇＭＡ．Ａ犓ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

ＡｐｐｌｉｅｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，１９７９，２８（１）：１００１０８

［２１］ ＣｉｃｈｏｃｋｉＡ，Ｚｄｕｎｅｋ Ｒ，Ｐｈａｎ Ａ Ｈ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ

ＭａｔｒｉｘａｎｄＴｅｎｓｏｒＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｓ：ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏＥｘｐｌｏｒａｔｏｒｙ

ＭｕｌｔｉＷａｙＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅＳｅｐａｒａｔｉｏｎ．Ｎｅｗ

Ｊｅｒｓｅｙ，ＵＳＡ：ＪｏｈｎＷｉｌｅｙ＆Ｓｏｎｓ，２００９

［２２］ ＯｓｅｌｅｄｅｔｓＩＶ，ＳａｖｏｓｔｙａｎｏｖＤＶ，ＴｙｒｔｙｓｈｎｉｋｏｖＥＥ．Ｌｉｎｅａｒ

ａｌｇｅｂｒａｆｏｒｔｅｎｓｏｒｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００９，８５（３）：１６９

１８８

［２３］ ＫｏｌｄａＴＧ，ＳｕｎＪ．Ｓｃａｌａｂｌｅｔｅｎｓｏｒｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｆｏｒｍｕｌｔｉ

ａｓｐｅｃｔｄａｔａｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ’０８）．Ｐｉｓａ，Ｉｔａｌｙ，

２００８：３６３３７２

［２４］ ＮｇＡＹ．Ｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ

ｍａｎｙｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｆｅａｔｕｒｅｓａｓｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．

ＭａｄｉｓｏｎＷｉｓｃｏｎｓｉｎ，ＵＳＡ，１９９８：４０４４１２

［２５］ ＲｉｆａｉＳ，ＭｅｓｎｉｌＧ，ＶｉｎｃｅｎｔＰ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｃｏｎｔｒａｃｔｉｖｅ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ

ＶｏｌｕｍｅＰａｒｔＩＩ．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１１：６４５６６０

［２６］ ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＺｅｍｅｌＲＳ．Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ｍｉｎｉｍｕｍｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｌｅｎｇｔｈ，ａｎｄＨｅｌｍｈｏｌｔｚｆｒｅｅｅｎｅｒｇｙ／／ＣｏｗａｎＪＤ，ＴｅｓａｕｒｏＧ，

ＡｌｓｐｅｃｔｏｒＪｅｄｓ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ６．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，１９９４：

３１０

［２７］ ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ，ＴｅｈＹＷ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１８（７）：

１５２７１５５４

［２８］ ＨｏｓｍｅｒＪｒＤＷ，ＬｅｍｅｓｈｏｗＳ．ＡｐｐｌｉｅｄＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．

３ｒｄＥｄｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ，ＵＳＡ：ＪｏｈｎＷｉｌｅｙ＆Ｓｏｎｓ，２０１３

［２９］ ＬｉｕＤＣ，ＮｏｃｅｄａｌＪ．ＯｎｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄｍｅｍｏｒｙＢＦＧＳｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，

１９８９，４５（３）：５０３５２８

［３０］ ＬｏｂｏＪＭ，ＪｉｍéｎｅｚＶａｌｖｅｒｄｅＡ，ＲｅａｌＲ．ＡＵＣ：Ａｍｉｓｌｅａｄｉｎｇ

ｍｅａｓｕｒｅｏｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．

ＧｌｏｂａｌＥｃｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ，２００８，１７（２）：１４５１５１

犣犎犃犖犌犣犺犻犙犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，

Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，

ｄａｔａｂａｓｅ，ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犎犗犝犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犡犐犈犡犻犪狅犙犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，

ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犘犃犖犎犪犻犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｃｌｉｃｋｔｈｒｏｕｇｈｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｓｐｏｎｓｏｒｅｄｓｅａｒｃｈｉｓｔｈｅ

ｔａｓｋｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｔｈａｔｕｓｅｒｃｌｉｃｋａｎａｄｇｉｖｅｎ

〈ｑｕｅｒｙ，ａｄ〉ａｎｄｃｏｎｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓｏｎ

ｔｈｉｓｉｓｓｕｅｃｏｕｌｄｂｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｗｏｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：ｆｉｒｓｔ，

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｗｈｉｃｈｉｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄｂｙｏｂｔａｉｎｉｎｇ

ｈｉｇｈｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｗｉｔｈＣＴＲｍｏｄｅｌｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆ

ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ．Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｉｓａｋｅｙ

ｐａｒｔｏｆｐｒｏｇｒａｍ，ｓｕｃｈａｓｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｒｅｌｅｖａｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｂｅｔｗｅｅｎ

ａｄｖｅｒｔｉｓｅｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｓａｍｅｒｅｓｕｌｔｐａｇｅｏｒｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ

ｃｏｍｂｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｓｏｏｎ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｄｅｌｗｈｉｃｈ

ｉｓｂａｓｅｄｏｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＧｒａｐｈｉｃａｌＭｏｄｅｌｓ，ｔｈｒｏｕｇｈｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ

ｔｅｓｔｉｎｇ，ｔａｋｅｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｒｔｒａｙｉｎｇ

ｕｓｅｒ’ｓｂｒｏｗｓｉｎｇｓｃｅｎｅｓ，ａｎｄｔｈｅｎｅｓｔｉｍａｔｅｓｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｔｈａｔｔｈｅｕｓｅｒｃｌｉｃｋｓａｎａｄ．Ｈｕｍａｎｆｅａｔｕｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

３９７４期 张志强等：基于特征学习的广告点击率预估技术研究



ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｃｏｍｂｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ，ｂｕｔｗｉｔｈｌｏｗｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｌｏｗ

ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｏｔｈｅｒｄｅｆｅｃｔｓ．Ｂａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｓ

ｕｓｅｒｂｒｏｗｓｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ，ｂｕｔｉｔｉｓｎｏｔａｂｌｅｔｏｕｓｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ，ａｎｄｄｏｎ’ｔｔａｋｅｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｔｈｅｓｐａｒｓｅｎｅｓｓｏｆ

ａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｄａｔａａｎｄｈｉｇｈｌｙｎｏｎｌｉｎｅａｒａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ａｇａｉｎｓｔｔｈｅｓｅｉｓｓｕｅｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｎｓｉｄｅｒｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ｏｆａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｄａｔａａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｓａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｄａｔａｏｒｉｅｎｔｅｄ

ｓｐａｒｓｅｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｌｅａｒｎｉｎｇ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｔｏｅｓｔｉｍａｔｅＣＴＲ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｅｓｔｈｅ

ａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｅｎｓｏｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｓｏｌｖｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｒｓｅｆｅａｔｕｒｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆ

ａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｄａｔａ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎ

ｉｎｔｅｒｎａｌｏｂｊｅｃｔｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｔｙｐｅ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍａｋｅｓａｎｉｎｉｔｉａｌａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｄａｔａ．Ａｓｆｏｒｃｏｒｒｅ

ｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｏｂｊｅｃｔｓ，ｗｅｕｓｅｔｅｎｓｏｒ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ，ｗｈｉｌｅｐｒｏｔｅｃｔｉｎｇ

ｔｈｅｄａｔａａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｄｃｌｉｃｋｓ．

Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ａｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｉｅｌｄｓｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｔｕｄｉｅｄｔｏ ｍｉｎｅ ｈｉｇｈｏｒｄｅｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

ｂｅｔｗｅｅｎａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｄａｔａｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｏｂｔａｉｎｎｅｗａｂｓｔｒａｃｔ

ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈｈａｓｍｏｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｔｏａｄｄａｔａ

ａｎｄｈｅｌｐｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＣＴＲ．

Ｔｈｉｒｄｌｙ，ｔｈｅｎｅｗｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｌｌｂｅａｃｑｕｉｒｅｄａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｆｏｒ

ｃｌｉｃｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｕｓｅｔｈｅＬＢＦＧＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｌｅａｒｎ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１３７００８４，６１２０２０９０，

６１２７２１８４，ｔｈｅＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＮｅｗＣｅｎｔｕｒｙＥｘｃｅｌｌｅｎｔＴａｌｅｎｔｓ

ｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＮｏ．ＮＣＥＴ１１０８２９，ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎ

ｄａｔｉｏｎｏｆＨｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．Ｆ２０１１３０ａｎｄ

ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ

ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．ＨＥＵＣＦ１００６０９，ＨＥＵＣＦＴ１２０２．

４９７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年


