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基于用户相似度和特征分化的广告点击率预测研究 

潘书敏 颜 娜 谢瑾奎 

(华东师范大学计算机科学技术系 上海 200241) 

摘 要 大数据环境下如何对互联网广告进行精准投放一直是计算广告学领域高度关注的问题。作为在线广告投放 

效果的一个重要指标，点击率的精确预测关系到媒体、用户和广告主三方的利益。目前的主流方法是通过抽取特征建 

立单一点击率预测模型，其不足之处在于使用单个权重来度量特征对点击率的影响过于片面。该研究基于分而治之 

的思想，提出了基于用户相似度和特征分化的混成模型。该模型首先根据混合高斯分布来评估用户相似度，将其划分 

为多个群体。针对不同群体，分别构建子模型并进行有效组合，从而挖掘 同一特征对不同群体的差异化影响，进而准 

确地预测广告点击行为。通过使用真实互联网公司的广告数据集进行实验，并与主流方法做了详细的对比分析，检验 

了该 方法的有 效性 。 

关键词 计算广告学，点击率预测，用户相似度，特征分化，混成模型 

中图法分类号 TP274 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137x．2017．02．048 

Study Oil Advertising Click-through Rate Prediction Based on User Similarity and Feature Differentiation 

PAN Shtrmin YAN Na XIE Jin_kui 

(Department of Computer Science and Technology，East China Normal University，Shanghai 200241，China) 

Abstract Targeting the Internet advertising accurately is an eye-catching problem in the field of computational adver- 

rising．As an important evaluation criteria for online advertising effect，the precision of prediction for click through rate 

(CTR)benefits publishers，advertisers and users．Without considering feature differentiation，mainstream approaches are 

extracting features and establishing click prediction model，which use a single weight to measure the effect of a feature 

for CTR According to the idea divide and conquer，a hybrid mode1 based on user similarity and feature differentiation 

was proposed．The model divides users into several groups depending on user similarity evaluated by mixture gaussian 

distribution．For each group，model was built respectively and they were combined to excavate the different effects of a 

feature to different groups and im prove predict CTR prediction accuracy．Several experiments on advertising data sets of 

an Internet companies were made and the effectiveness of the approach through detailed comparative analysis was veri— 

fied with the mainstream approaches． 
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1 引言 

互联网在线广告(Online Advertising)C 。]是指广告主基 

于互联网中的图形、视频、文字等形式直接投放广告 ，主要分 

为搜索广告和展示广告两大类。搜索广告(Sponsored Adver- 

rising)是用户搜索关键词时展示 的广告，只在搜索引擎中出 

现；展示广告 (Display Advertising)是各 中小型网站 为了盈 

利，将自己网站的某些位置当作广告位来出售，也是长尾理 

论[4 在互联网广告中的一个成功运用。随着互联网行业的多 

年积累和不断发展，越来越多的广告主从传统媒体广告的投 

放系统转移到数字化营销上，在线广告也成为了如 Google和 

Yahoo等互联网公司最具利润的商业模式之一。中国产业信 

息网发布的<<2015--2020年中国互联网广告市场格局及投资 

咨询报告》中指出，中国互联网广告市场增速远高于电视、报 

纸、广播、杂志等传统媒体平台，目前约 占整体广告市场的 

2O ，预计 2015年将进一步增长至 26．6 ，并在 2017年达到 

2800亿元。 

实时竞价(Real Time Bidding，RTB)[ 是在线广告中一 

种广泛应用的广告投放机制。它通过第三方技术对用户展示 

行为的评估来帮助广告主进行出价和广告投放，其主要流程 

如图 1所示。 
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图 1 实时竞价广告投放流程简图 

RTB主要有三大组成部分：供应方平台(SellSide Plat— 

form，SSP)，主要服务于媒体；需求方平台(Demand Side Plat— 

form ，D：sP)，服务于广告主，为广告主提供广告投放的策略； 

广告交易平台(Ad Exchange。Adx)，将广告展示信息传递给 

需求方平台。DSP在为广告主指定广告投放策略时需要考 

虑参与广告位竞拍的价格以及广告投放的效果 。广告投放效 

果通常是通过点击率(Click-Through Rate，CTR)即广告点击 

次数与展现次数的比例来衡量的。由于El前 RTB广泛运用 

的计费模型为按照每次点击计费(Cost Per Click，CPC)的模 

型 ，即 

ecpc=cpc*ctr 

因此 ，点击率也是 DSP在帮助广告主制定竞价价格时的 

一 个重要的参考依据。 

与搜索广告可以根据当前用户的搜索关键词来实时获取 

用户的兴趣不同，展示广告中，广告主只能根据用户的历史行 

为来推测用户的兴趣，因此点击率更是广告精准投放的一个 

重要指标。最大化投放广告的点击率可以保证媒体、广告主 

和用户三方的利益：对于媒体而言，高点击率的广告可以提高 

网站收益；对于广告主而言，精确的点击率预估可以辅助其合 

理使用预算，获得广告曝光机会，将广告传递给目标人群；对 

用户而言，浏览自己感兴趣的广告也相应地提高了用户体验。 

但是，由于广告数据呈现天然的稀疏性(用户未发生点击的行 

为日志和发生点击的行为日志的比值达到几百，甚至达到千 

的级别)，使得展示广告中用户的点击率预测难以达到很高的 

准确率。 

本文的主要工作是从用户和特征的角度，针对展示广告 

提出一种基于用户相似度和特征分化的点击率预估方法 

(Advertising Click-through Rate Estimation Based on User 

Similarity and Feature Differentiation，USFD)。通过对具有 

相似特征的用户进行聚类分析，探索同一特征对不同对象点 

击行为的差异化影响，以此来提高点击率预测的精度。同时 

本文在真实数据集上进行了大量的实验，并与其他方法进行 

了详细的比较分析，结果证明了该方法的有效性。 

2 相关工作 

目前的点击率预测主要采用的是机器学习中的分类技 

术，根据用户历史行为数据，抽取有效的特征对用户行为进行 

建模。Richardson等人_6]提出了使用逻辑回归模型来学习基 

于搜索广告的 CTR。然而，展示类广告无法像搜索广告一样 

可以明确地获取用户的搜索需求，不存在查询关键词等重要 

的信息特征，因此该模型的准确度不高。 

Lee等 为缓解数据稀疏性，引人数据分层(I~ta Hiera- 

rchy，DH)的思想来评估展示广告转化率。作者考虑广告展 

示数据存在上下层级关系的特性(例：一个网站下包括多个网 

页，每个网页下又存在多个广告位)，从媒体、用户和广告主三 

方对数据进行分层处理。同时，考虑到数据在同一层次保持 

着更多的相似性，集成数据在各层上的弱点击率来提高预测 

的准确性。Wang等人_8 采用贝叶斯模 型对点击率进行评 

估。同文献[73的思想类似，Agarwal等人l_。]基于广告数据事 

先已有的不同粒度层次的概念，采用树状马尔可夫的方法对 

广告点击率进行预测。总结来看，以上几种模型更倾向于从 

用户历史行为来考虑点击率的预估，没有深入挖掘具体特征 

和用户行为之间的关系。Agarwal等人_1o_提出了一个 时空 

模型来计算文档的点击率。该方法根据同一文章的重复展示 

特性，调节用户的疲惫指标，建立动态线性回归模型，对广告 

数据的点击率预测同样有重要的借鉴意义。 

此外，随着神经网络和深度学习_1ll的不断发展，很多学 

者开始使用深度学习的方法来学习特征间的高维关系从而提 

高点击率预估的准确率_1 。深度学习方法的一个主要劣势 

在于训练算法较为复杂，训练耗时较长。 

在前人方法的基础上，本文以特征对用户行为的影响为 

主要着眼点，利用混合高斯刻匦用户的特征分布，对用户行为 

进行聚类分析。因此，本文最大的特色之处在于突出了特征 

对于不同类型用户的差异化影响，同时针对单一分类器在分 

类准确率上的缺陷，采用了组合模型的思想 ，提出了基于用户 

相似度和特征分化的广告点击率预测混成方法。 

3 基于用户相似度和特征分化的CTR预测 

3．1 USFD预测方法的基本框架 

定义 1 考虑二分类问题 ，对于给定数据集 {xi，yl} ， 

其中，VXi一{Xi ，Xi2，⋯，‰ }表示每一个数据对象由 个特 

征构成；yi是标签，取值+1或一1，分别代表正例或负例。 

CTR评估的任务就是根据用户的历史广告点击数据预 

测未来用户对广告的点击情况。此情境下，正例数据即为产 

生了点击的数据，反之为负例。传统的机器学习(如逻辑回 

归、支持向量机等)通常根据大量训练样本来训练特征的权 

重，这类模型的不足在于每个特征在所有样本对象中占有同 

样的权重，然而在实际生活中，特征对不同对象的重要程度显 

然不同。以购买电子产品为例，价格对所有群体的影响程度 

可能相同，但与此同时，男性群体更关注电子产品的性能，女 

性群体对外观的关注程度则远大于其本身的性能。显然 ，单 
一 分类器无法区别该特征对不同性别群体影响的差异，因而 

降低了分类器预测结果的准确性。 

基于上述现象，本文的设计思路如图2所示。对于历史 

用户的广告展现日志，提取用户特征，采用聚类的方法对用户 

进行相似性划分，每个子集被看作是具有相似行为的用户。 

对于各聚类子集 ，再运用传统机器学习的方法构造子分类器。 

对于新来的用户和广告信息，计算用户与各子集的相似度 ，再 

将其放人各子分类器进行训练得到相应的概率，最终对其进 

行合理组合，得到一个具有差异性特征效果的点击概率。 
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图 2 基于用户相似度和特征分化的CTR预测框架 

综上所述，该方法的两个技术重点是如何准确地刻画用 

户相似性以及对子分类器预测概率进行合理组合。本文将在 

后面章节对这些问题的具体解决方案进行阐述。 

3．2 USFD预测方法的具体实现 

3．2．1 基于混合高斯分布的用户聚类 

高斯分布是统计学和机器学习领域的一个重要的概率分 

布模型。本文采用多高斯混合模型来刻画历史数据集中的用 

户分布。一条多维数据的概率密度通常可以使用多维单高斯 

模型表示，如式(1)所示 ： 
1 

舭 ；／2,X)一 exp(--(x--／2 ∑ ” (1’ 

其中，．27为d维的样本向量，／2是样本集的期望， 是方差。然 

而，针对复杂数据集而言，一个单高斯模型往往不能完整地描 

述其数据的分布情况，因此需要采用多个高斯模型来逼近数 

据的分布，故称作高斯混合模型[1引(Gaussian Mixture Model， 

GMM)。在 压中，对于给定的训练样本 { ．．’ )，其 

隐含类别标签用 Z：{ ，⋯， }表示 。假定 麓满足多项式分 

布Zi~Multinomial(n)，其中p(zl： )=兀j且 ≥o，五 一 

1，而且在给定 Zi后，假定 Xi满足多值高斯分布，可以得到 

五墒 的联合概率分布，如式(2)所示： 

( ， )： (五I麓) (麓) (2) 

整个 压模型可以简单描述为：对于每个样例 zi，先 

从 k个类别中按多项式分布抽取一个 z，然后根据 所对应 

的k个高斯分布中的某个分布生成样例 ．27 的概率 ，这里的 麓 

是隐含随机变量。由此也可以看出，模型中有 3个需要求解 

的变量，分别为 ， 和 ∑。参数的求解采用的是极大似然估 

计的思想 ，根据以上描述 ，可以得到似然函数 ，如式(3)所示 ： 

( ，／2， )一5~logp(xl；丁c， ，∑) (3) 

将式(2)代人似然函数得式(4)： 、 

(丁c， ∑)一∑1og∑p(x l ) ( ) (4) 
1 1 

由于 是隐含变量，因此最后使用 EM算法来估计各参 

数[14]。用@=(( ， l， 1)，⋯，( ， ， )}表示求解的参 

数。对于历史日志中的每条记录Xi，其总体概率分布可以看 

作由愚个加权 的高斯函数 d~(xi， )的线性组合构成，如 

式(5)所示 ： 

( ；@)一∑ 露 ，肚 ) (5) 

其中， 五，肚 )是对象在第i个子类的高斯分布概率，本文 

使用用户相似度的概念来表示各样本在各子类中的概率分 

布。 

定义2(用户相似度) 对于每个用户，用 Si表示用户在 

第i个子高斯分布的概率密度，称作用户与用户子集 i的相 

似度，向量j一{ ，⋯，sk}称作用户的相似度向量。 

根据 GMM的聚类方法，可以按照用户特征相似度将样 

本划分为 忌个子集，且每个子集服从一个子高斯分布。在3．1 

节中提到，点击率的预测可以看作是机器学习中的经典的二 

分类问题，对于每个历史用户子集都可以训练出一个子点击 

率预估模型。这里使用最常用的逻辑回归模型作为基本的子 

分类器模型。逻辑回归模型[ ]可以看作是线性回归模型通 

过 Sigmoid函数将其值域映射到了[O，1]范围内。对于任何 

一 条样本 ，该用户点击广告的概率如式(6)所示 ： 

p(y=l IX) 1 (6) 

其中，X为特征向量， 是要求解的特征权重向量，逻辑回归 

中求解W常采用梯度下降、L-BFGS方法或者拟牛顿方法m 

等方法。本文的实验中采用 L-BFGS方法对参数进行求解。 

对于新来用户和广告，提取其特征放人k个点击率预估 

子模型中得到弱估计概率P ，⋯， ，组成向量 。为了求解 

最终的点击率，需要对这k个弱估计概率进行合理组合。传 

统的投票机制中，各子分类器在最终的决策中占有相同的权 

重，这意味着各子集对预测对象的影响是相同的；然而本文 

中，各子用户集内用户特征具有相似性，而用户子集之间的差 

异性较大。本文假设特征相似度高的用户在行为上也具有较 

高的相似性，因此各用户子集对该用户行为的判断应取决于 

该用户与用户子集的相似程度。基于该假设，采用用户与该 

用户子集的相似度作为该分类器在评判用户行为时的权威 

值。 

算法 1 USFD 

Input：训练集 X，测试集 T，子类数目k 

Output：测试集中每条数据的点击率 

Stepl：Clusting 

1．读取训练集 X，提取用户特征组成用户特征样本集合 v 
m k 

2．计算似然函数 ( ， ，乏)一∑1og∑ p(ui lzi)P(zi) 
； l zi 1 

3．EM算法估计高斯模型的参数 @ 

4．For each uiinU： 

5．j一√ u，；@) 

6．选取相似度最大对应的子集 k ， =TmU{xi} 

7．Return 一{ l，⋯，7k}和@ 

Step2：Training 

8．Fo rEach 7iin ： 

9．训练逻辑回归模型 l 

10．Return LR={lr1，⋯，lrk) 

Step3：Predicting 

l1．For eachtiinT： 

12．i= i；@) 

13． For eachlriin LR： 

14．Pi lri．predict(ti) 
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15． 一{p]，⋯，Pk) 

16．petr=~* 

根据定义 2，可以由高斯分布的各参数求解出用户相似 

度j，由此可以求解出该用户最终的广告点击率，如式(7)所 

示 ： 

pc r—j* (7) 

总结以上阐述，得到 USFD流程如算法 1所示 。 

4 实验结果与分析 

4．1 数据集预处理 

4．1．1 实验数据集介绍 

本文实验采用的数据集来 自某广告公司的真实广告历史 

点击日 ”]，共包括 7天约 1200多万条广告展示和点击数 

据。每一条数据中包括有用户、广告主、域名、广告创意等 24 

个字段信息。每天的展示及点击情况如表 1所列。 

表 1 各天广告日志展示及点击信息 

表 1中，Impression是每天的广告展示数量，Click为展 

示的广告被点击的数量，CTR是平均点击率。由表 1也可以 

看出，广告数据呈现了严重的稀疏性特征，各天的展示数据 

中，点击数和非点击的比例都约为 1000：7。 

定义3(稀疏率，Sparse Ratio，SR) 对实验数据进行随 

机抽样得到样本集，该样本集包含一定量的点击数据和非点 

击数据，将样本集 中的非点击数据和点击数据的比值称为该 

样本集的稀疏率。 

4．1．2 特征预处理 

(1)离散型特征处理 

由于模型的训练过程中都需要数值型的数据输入，因此 

需要将非数值型数据转化为数值型的数据。本文对离散型特 

征采用了独热编码 (One-Hot Encoder)”方法进行转换，即对 

每个离散的特征，如果它有 』＼，种取值 ，则可以将它转化为一 

个 N维的二进制向量。以数据集中的用户浏览器属性为例， 

通过对浏览器字段的解析和统计，得到用户使用的浏览器的 

比例分布图，如图 3所示。 

图3 用户浏览器使用分布图 

统计发现，IE用户 和 Chrome用户 占整个数据集的近 

”http：／／seikit—learn．org 

96 。根据经验，Safari用户和 Firdox用户虽然所 占比例比 

较少 ，但是可能显著地代表某一类群体，故将这两者也与其他 

分开。据此，将浏览器这一个属性根据独热编码的方式扩展 

成五维属性，例如一个使用 IE浏览器的用户可以用向量厂一 

(1，0，0，0，O)来表示，Chrome的用户则可以用向量 ．厂一(O，1， 

0，0，O)来表示，以此类推。同理，对数据集 中的广告交易平 

台、广告主等其他离散特征，也做了同样的编码处理。 

(2)连续型特征处理 

连续型特征的处理主要采用归一化口。 的方法： 

val“ 一 n_ 
￡“PⅢ 一 val拍P 。 

其中，伽z“P一和 value耐 分别为该特征取值范围内的最大值 

和最小值。将特征进行归一化可以减小特征与特征之间数据 

数量级上的差异对实验结果造成的影响。 

4．2 实验对比方法和评估指标的选择 

4．2．1 实验对 比方法的选择 

为了评估本文方法的有效性，本文选取其他 3种方法进 

行了对照实验。如表2所列，Basic_LR为使用传统的机器学 

习方法——逻辑回归进行分类；DH为文献E6]所提到的方 

法 ；~ggingcM]是机器学习中经典的分类器组合方法 ，与本文 

提出的USFD方法不同，Bagging采用随机抽样，子样本集合 

内的数据不具备相似性，并且产生的各子分类器在最后的决 

策过程中占有相同的权重。 

表 2 各实验方法的简单对比 

点击率预估方法 采样方式 分类器权重 

Basic
_ _

LR 

Bagging 

DH 

基本的逻辑回归分类器 

随机采样 各子分类权重相同 

对媒体、广告主、用户三方分别进行分层处理 

根据用户相似度 样本用户与各子类用户的 

聚成子类 相似度为该分类器的权重 

4．2．2 分类器评估指标 L 

(1)p-R曲线 

准确率(Precision)和召回率(Recal1)是评估分类器性能 

的两个常用指标。准确率反映的是分类器对整个样本的判定 

能力；召回率反映了被正确判定的正例占总的正例的比重。 

基于准确率和召回率，可以作出 P-R(Precision-Recal1)曲线， 

P-R曲线越往坐标(1，1)的位置靠近则分类器性能越好。 

(2)ROC曲线和 AUC值 

针对严重稀疏的数据集而言，准确率作为评估指标存在 
一 个严重的缺陷，即不能恰当地反映分类器的性能。例如：测 

试样本中有 A类样本 90个，B类样本 10个。分类器 C1把所 

有的测试样本都分成了A类，分类器C2把A类的9O个样本 

分对了 7O个，B类的 1O个样本分对了 5个。虽然 C1的分类 

精度为 9O ，C2的分类精度为 75 ，但是显然 C2的分类器 

更具有实用性。 

此外，本文还选取受试者工作特征曲线 (Receiver Opera- 

tl‘ng Characteristic Curve，ROC曲线)和 AUC值(Area Under 

roc Curve)作为分类器的另一项评估指标。R(X2曲线基于混 

淆矩阵，其横坐标为假正率，纵坐标为真正率。AUC值是 ROC 

曲线的一个直观反映，AUC值越大则分类器的性能越好。 
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4．3 实验结果与分析 

为平衡实验的效率，同时也为了突出数据集稀疏的特点， 

选取了稀疏率分别为 1，3和 1O的数据组成不同大小的数据 

集分别进行实验。实验采用最简单的 Holdout验证方式_1引， 

抽取数据集的8O 作为训练集，余下的20 作为测试集，并 

统计各实验设置下不同方法的 PR曲线、ROC曲线和 AUC 

的值进行比较，以下将对实验结果的各指标进行一一分析。 

4．3．1 各子用户集特征权重分析 

与单一分类器方法的区别在于，本文提出的USFD方法 

对用户进行相似性聚合时，易于发现同一特征对不同用户的 

影响力不同。实验中，分别选取了子类数目K 2和K=3时 

各子分类器具有代表性的特征权重与单一分类器的相应特征 

权重作比较，如图4和图 5所示。 

从图4中可知，特征 1，2，3在各子集中都 占有很重要的 

权重。值得注意的是 ，特征 4在聚类集合 1中的影响是积极 

的，在聚类集合 2中的影响是消极的，然而在单分类器中该特 

征对所有对象的影响都是积极的；特征 5，7，8也具有相同的 

规律。同理，分析图5中的统计结果，可以得到相同的结论。 

由此可以看出，本文提出的方法可以挖掘特征在不同群体中 

的不同影响力，以此来提高模型的预测性能。 

图4 子类特征权重 VS单一分类器特征权重(K一2) 

图 5 子类特征权重 Vs单一分类器特征权重(K一3) 

4．3．2 不 同方 法的 P-R曲线分析 

图 6示出了 SR=10的数据集下的P-R曲线。 

图 6 4种方法的 P_R曲线对比(5尺一10) 

可以看出，分类器的组合方法如 Bagging和 USFD的性 

能要优于其他方法；同时由于本文提出的方法是以用户相似 

度进行聚合，更易于发现特征对不同用户对象的影响力不同， 

因此性能要优于Bagging。Basic和 DH法的性能都较差，并 

且 DH的曲线不够平滑，可能存在过拟合的现象。 

4．3．3 不同方法的R0C曲线和 AUC值分析 

表3列出了USFD在不同数据集中选取不同聚合数目K 

的情况下 AUC值的比较。为了能清晰地看出本文方法的预 

估质量在不同规模数据下及聚类数目不同时的差异，本文根 

据表 3得到相应的预估AUC值直方图，如图7所示。 

表 3 不同SR和K值下 USFD方法的 AUC值 

图 7 不同 SR和K值下 USFD方法的AUC值直方图 

由实验结果可以看出，当SR=1时，由于数据集本身数 

据量比较少，划分为多个集合导致各集合的数据量太少，使得 

各子分类器不够精确，从而影响最终的分类效果。 

在数据集相对充足的情况下，选取聚类数目K一3时分 

类器取得的性能较好，随着子类数目增加，AUC值会降低。 

分析其原因，可归结为两点：1)由于子类数 目增加，各子类数 

据量太少，导致分类器不够精确；2)可能由于子类划分过多导 

致训练存在过拟合现象，影响分类器的性能。 

表4列出了不同数据集下，不同方法的 C值比较，此 

处本文方法的AUC值选取的是表 3中各设置下性能最好时 

的取值。各数据集下的R0C曲线如图8一图1O所示。 

表4 不同SR下 4种方法 AUC值的对比 

l 

737 

775 

744 

763 

3 

726 

733 

728 

782 

l0 

723 

755 

746 

792 

Basic
_ LR 

DH 

Ba ng 

IJsF1) 

图8 4种方法 ROC曲线的对比(SR一1) 

图9 4种方法 ROC曲线的对比(SR一3) 
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图1O 4种方法 ROC曲线的对比(SR一10) 

总体而言，基本分类器的性能 Basic_LR比其他方法的效 

果都要差。可以看出在数据量较小的情况下，划分数据集不 

利于分类器的训练。数据分层是对数据进行的一种分层聚 

合，在较小的数据集下表现的效果优于其他方法。 

随着数据集的增大，先对数据进行聚类划分，将相似的对 

象聚集在一起，有利于合理地进行用户定向，深度挖掘特征在 

不同用户群体中的不同影响力，使得预测更加精准，因此分类 

器的效果更佳。在 SR=10的情况下，USFD比 Basic—LR提 

高了约 9．5 ，比其他两种方法也提高了近 5 。Bagging的 

方法在数据抽样上采用的是随机抽样，每个样本集不具备相 

似性，且分类器在最后的组合中所占的比例相同，因此在性能 

上也不如本文提出的 USFD方法。另外，DH方法的 ROC曲 

线不够平滑，存在一定的过拟合现象，这与之前分析的 P-R 

曲线得到的结论相一致。 

4．3．4 USFD方法处理效率的分析说明 

RTB系统对实时性要求非常高，要求从用户浏览广告产 

生广告请求到最终的广告呈现这一系列流程在毫秒级的时间 

内完成。受实验环境的限制，本实验无法获得真实的在线广 

告投放场景。但是同其他方法，本文提出的 USFD的参数估 

计和训练都可以在线下完成，因此满足了线上实时性的要求。 

值得一提 的是 ，在 USFD方法中，各子分类器间的训练互不 

干扰 ，并行处理较单一模型的训练而言也大大缩短了训练时 

间 。 

结束语 计算广告学蓬勃发展，精准的广告点击率对于 

媒体、广告主和用户都有着重要意义。本文的主要工作是从 

用户和特征的角度 ，针对展示广告提出一种基于用户相似度 

和特征分化的点击率预估方法。通过对具有相似特征的用户 

进行建模分析，挖掘特征的差异化对用户点击行为的影响，以 

此来提高展示广告的点击率预测精度。实验证明，本文提出 

的 USFD方法比传统的逻辑回归方法在 AUC值上提高 了 

9．5 ，比文中提到的 Bagging和 DH 两种方法也提高了近 

5 。另一方面，本文提出的方法中的参数估计都可以在线下 

完成 ，满足线上计算实时性的要求；并且本文的方法具有一定 

的适应性，对于子分类器的选择并不仅仅局限于逻辑回归，而 

是可以根据数据特性选择适合的分类方法。 

本文后续的重点研究工作有：将用户的反馈放入点击率 

模型中，构造实时动态的点击率反馈模型；同时，将准确的点 

击率预估运用到后续的广告投放竞拍中，为广告主指定合理 

的竞价策略。 
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(上接第278页) 

通过对 MSLIR模型的仿真和以往模型的对 比以及各个 

转发概率的比较 ，可以看出 MSLIR模型能更准确地描述信 

息传播规律，反映出信息在微博网络中的传播特性。同时在 

微博网络中提出不完整阅读行为，通过微博平台调节阅读率， 

可以有效筛选出危害公共安全的恶意信息，使得积极向上的 

信息可以得到广泛传播。而觏增加的潜伏个体说明信息的广 

泛传播需要一个潜伏期，对恶意信息可以通过扼杀在潜伏期 

而有效地控制缩小恶意信息的传播范围。传播的直接免疫情 

况通过调节免疫概率可以有效遏制恶意信息的传播。以上情 

况都是传统传播模型未全面考虑的，而 MSLIR模型通过增 

加潜伏节点和完善信息的传播途径，可以根据信息随着时间 

的传播而采取不同的控制措施。 

结束语 为了更真实地反映微博网络中信息的传播规 

律，本文提出了一种更真实地反映微博信息传播过程的 

MSLIR模型。该模型根据现实中微博信息传播的情况，在原 

有 SIR模型的基础上增加了粉丝的不完整阅读行为、潜伏节 

点和直接免疫过程，并把信息传播的途径进行了新的阐述，该 

模型更适合微博信息的实际传播过程。以新浪微博为例，通 

过相应的数据模拟和抓取，构建模型的微博信息传播过程，对 

提出的模型进行了实验仿真，在将其与以往模型对比的同时， 

分析了模型中各参数的变化对传播过程的影响。仿真结果表 

明，所提模型可以很好地描述微博信息的传播过程。转发概 

率 取值的增大，会增加网络中免疫节点的最终密度。转 

发概率 尸3和直接免疫概率 P2的变化，都会影响网络达到稳 

定状态的时间，但不会影响各类节点的最终密度。 

本文提出的微博传播模型未考虑看到的粉丝对一个博文 

事件的多次转发和微博信息传播的空间效果以及可信度等因 

素，以后的研究应融人这些因素，以进一步完善微博信息传播 

模型 。 
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