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摘　要　点击率预测模型的研究近年来备受学术界和工业界的关注.针对展示广告定向投放的点击率预测模型,研

究了样本特征的预处理技术、基于传统机器学习模型的 CTR预测方案、基于最新的深度学习模型的 CTR预测方案、

CTR预测模型的主要性能评价指标等,并基于一个开放数据集对其中的典型方案给出性能对比和量化分析,最后讨

论了目前面向展示广告的点击率预测模型研究存在的问题和未来发展趋势.
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Abstract　Inrecentyears,thestudyoftheclickＧthroughratepredictionmodelhasattractedmuchattentionfromacadeＧ

miaandindustry．AsfortheexistingCTRpredictionmodelsfordisplayingtargetedadvertising,thispaperstudiedthe

preprocessingtechniquesforfeaturesofsamples,theCTRpredictionschemesbasedontraditionalmachinelearning

modelsandthelatestdeeplearningmodels,andthemainperformanceevaluationindexesofCTRpredictionmodels．

Specially,thesetypicalCTRpredictionschemeswereevaluatedbasedonapublicdataset,furthersomequantitativeanalＧ

ysisandperformancecomparisonweregiven．Finally,theproblemsandresearchtrendsinCTRpredictionweredisＧ

cussed．
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１　引言

近年来,在线广告(OnlineAdvertising)在工业界取得了

巨大成功,已经发展成为一个数十亿美元规模的产业[１].目

前,在线广告的投放主要分为两类:搜索广告(SponsoredAdＧ

vertisement)和展示广告(DisplayAdvertisement).其中,搜

索广告通常是根据用户的搜索关键词,将相应的广告与搜索

结果页面同时显示,其主要面临的挑战是依照关键词与广告

之间的匹配关系以及竞标价格对广告显示进行排位,这主要

由搜索引擎提供商来实现并优化[２],例如百度和谷歌的搜索

广告竞价机制;展示广告通常是以图像或者视频的形式展示

在媒体提供的广告位上,通常由广告位的提供媒体或竞价平

台将广告定向投放到广告产品的潜在客户正在浏览的页面的

广告位上.对于广告商来说,展示广告除了追求品牌形象的

打造,更重要的是追求每次广告投放的实际收益,即在广告展

示后用户是否购买广告展示的产品[３].因此,展示广告定向

投放的一个重点就是将广告尽可能投放到那些会产生收益的

曝光机会(AdImpression)上,这就要求广告投放系统在投放

之前对 广 告 投 放 到 曝 光 机 会 的 转 化 率 (ConversionRate,

CVR)进行预测,将广告定向投放到转化率高的曝光机会上.

图１展示了一次广告展示到转化的过程.用户在媒体页

面的广告位上看到广告以后,如果产生兴趣,首先产生的是点

击行为,广告点击与广告展现次数的比值称为点击率(Click

ThroughRate,CTR);点击行为发生以后,将会打开广告商的

落地页(LandingPage),落地页打开次数与点击次数的比值

称为到达率,这是在广告商网站上发生的;如果用户从落地页

开始,进一步完成加购物车或下单等操作,则称为转化,转化

次数与到达次数的比值称为转化率.



图１　展示广告从投放到落地到转化的过程示意图

Fig．１　Processofdisplayadvertisementfromdeliverytolandingtoconversion

　　遗憾的是,CVR很难准确预测,这是因为转化行为比点

击率行为发生的频率更低,且转化行为相对于点击行为可能

会有较长的延迟(有时候会达到一周),这使得离线建模非常

困难.因此,无论在学术界还是工业界,更多地是将广告投放

到曝光机会的预测点击率作为广告定向投放或者实时竞价系

统中出价的依据.工业界已经举办了多次点击率或转化率预

测大赛,为学术界的研究提供了真实有效的广告投放/点击数

据集,如表１所列.

表１　CTR/CVR预测大赛及公开数据集

Table１　CTR/CVRpredictingcompetitionandpublicdataset

数据集 说明

Avazu
２０１５

点击率预测大赛

https://www．kaggle．com/c/avazuＧctrＧprediction/data

Criteo
２０１３

点击率预测大赛

http://labs．criteo．com/２０１３/１２/downloadＧterabyteＧclickＧlogs/

Criteo
２０１３

转换率预测大赛

http://labs．criteo．com/２０１３/１２/conversionＧlogsＧdataset/

iPinYou
２０１４

KDD２０１４,点击日志可用于 CTR预测

http://contest．ipinyou．com/

CTR预测或CVR预测可以归纳为典型的回归问题.目

前的研究方法主要分为基于传统机器学习模型的方案和基于

最新的深度学习模型的方案.本文首先对 CTR预测问题展

开形式化描述;然后给出 CTR预测模型建模的基本流程;在
此基础上分别对传统的建模方案和最新的建模方案进行介

绍,并对比各种CTR预测模型的特点;最后在真实数据集上

对各种典型方案的预测性能进行量化分析,并对各种关键技

术点进行了详细讨论.本文的特色之处在于:对目前主流的

和最新的CTR预测模型进行了全面介绍,并对各种典型模型

的实现代码进行了归纳整理;对目前已有的实验数据集进行

了整理,为相关学者进行后续研究提供了数据基础;对各种典

型算法的原理及性能进行了量化分析,在实验基础上对其中

的关键技术点展开了讨论,并针对其中存在的问题及可行的

解决思路进行了阐述.

２　点击率预测问题的形式化描述

点击率预测问题作为一个典型的回归问题,其建模方法

如图２所示.学习系统基于给定的训练数据集 T＝{(x１,

y１),(x２,y２),􀆺,(xN ,yN )}构建预测模型Y＝f(xi),然后预

测系统根据预测模型预测每个符合投放规则的广告对于新到

达的曝光机会xN＋１的点击率yN＋１.其中,(xi,yi)表示训练

样本i,xi 是样本i的特征向量,yi 表示广告是否被点击的标

签,yi＝１表示发生过点击,yi＝－１表示没有发生点击.

图２　点击率预测问题

Fig．２　ClickＧthroughratepredictingproblem

在CTR预测模型的学习过程中,需要确定３个要素:

１)模型,即f(􀅰)的形式,CTR预测可以采用逻辑回归模型

(LogisticRegression,LR)、因 子 分 解 机 模 型 (Factorization
Machine,FM)、深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)
等;２)策略,即选择什么准则来学习最优模型,在有监督学习

中通常引入损失函数L(􀅰)来度量预测错误的程度,学习使

得损失函数最小的模型参数,因此CTR预测问题可以描述为

式(１)所述的形式,对于不同的模型,可以设计不同的损失函

数,例如LR中通常使用对数似然损失函数[４];３)求解最优模

型的参数向量θ的计算方法,在CTR预测中常用的优化算法

包括梯度下降(GradientDescent)和随机梯度下降(Stochastic
GradientDescent)[５].

min
θ
　L(f(xi),yi) (１)

３　样本特征的预处理技术

在展示广告的点击率预测中,样本使用的特征主要是分

类特征(CategoricalFeatures),例如用户的性别(Gender)、所
在的城市(City)等.分类特征不能直接用于预测计算,因此

通常使用独热(OneＧhot)编码[６]对分类特征进行预处理.独

热编码的方法如式(２)所示,假设分类特征c在数据集中有M
种取值可能,将c编码为一个由二值元素组成的M 维向量,
每个元素bi∈{０,１}.如果数据集中还包括连续值的特征(例
如Criteo数据集),则首先利用分箱技术将其转化为分类特

征,再按照分类特征的预处理方法完成该特征的独热编码.

c＝(b１,b２,􀆺,bM) (２)

其中,∑
M

i＝１
bi＝１.

假设数据集中 Gender特征有 ２ 种可能取值(Female/

Male),因此 Gender特征编码为２比特,[０,１]表示 Female,
[１,０]表示 Male;City特征有３种可能取值(Beijing/ShangＧ
hai/Chengdu),因此City特征可编码为３比特,对应为[０,０,

１],[０,１,０],[１,０,０].例如,一个位于北京的男性用户,其编

码后的特征向量为:
[１,０]
︸Gender＝Male

　[０,０,１]
︸City＝Beijing

９３第７期 刘梦娟,等:面向展示广告的点击率预测模型综述



在CTR预测中,通常将独热编码后的每个比特称为一个

特征,例如[１,０]中第一个比特表示男性特征,第二个比特表

示女性特征;而将相同物理属性的不同取值对应的若干比特

称为一个特征域(field),例如这里的男性特征和女性特征都

属于性别特征域,记为[b１,b２].对于一个样本,每个特征域

只有样本中出现的特征才取值为１,其余取值为０,因此独热

编码后的样本特征向量是一个超高维度的稀疏向量.在简单

的逻辑回归模型和因子分解机模型中,通常使用独热编码后

的原始特征向量作为输入.

最新的深度学习模型也被用于预测 CTR,然而在 DNN
中,输入层节点通常与隐层节点全连接,如果直接将独热编码

后的原始特征向量作为输入,将会导致巨大的计算开销[７].

因此,研究者通常会在输入层和第一个隐藏层之间增加一个

嵌入层(EmbeddingLayer),用于减少 DNN 的输入单元数.

这里引入嵌入向量(EmbeddingVector)的概念,将独热编码

后的每个特征映射为一个固定维度的嵌入向量,再将一个样

本包含特征对应的所有嵌入向量拼接起来作为输入.假设独

热编码后的特征数为n,每个嵌入向量的维度为D,则特征的

嵌入向量v可以写为一个矩阵的形式,如式(３)所示,其中每

个特征vi 可以表示为一个实数组成的稠密向量.

v＝

v１

v２

⋮

vn

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝

v１
１ v２

１ 􀆺 vD
１

v１
２ v２

２ 􀆺 vD
２

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

v１
n v２

n 􀆺 vD
n

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(３)

对于一个样本,由于属于相同特征域的特征只有１个有

取值,因此 DNN模型的输入单元数为 N×D,其中 N 表示特

征向量中特征域的个数.式(４)展示了将特征向量映射为嵌

入向量后作为输入的一个示例.假设独热编码后的样本特征

为[１,０,０,０,１],其中前２个比特为 Gender特征域,后３个比

特为City特征域,嵌入向量的维度为２,这里只有男性特征和

Beijing特征的值为１,因此只需要将男性特征和 Beijing特征

的嵌入向量的拼接 [０．２,０．８,０．６,０．４]作为输入,映射后的

嵌入单元的数量为４.从稀疏高维二值向量到密集实数嵌入

向量的映射一般有两种方法:１)基于因子分解机(FM)模型预

训练完成,将FM 训练得到的每个特征的隐含向量作为嵌入

向量,早期的FNN和PNN等均使用 FM 模型进行嵌入向量

的预训练;２)将原始特征到嵌入向量的映射作为预测模型的

一部分,进行联合训练,嵌入向量的初始值随机设置,如图３
所示,权重通过学习得到,最新的 Wide&Deep[８],DeepFM[９],

Deep&Cross[１０]等方案均采用这种联合学习的方法来得到嵌

入向量.
[１,０]⇒[０．４,０．６][０,０,１]⇒[０．３,０．７]
[１,０,０,０,１]⇒[０．４,０．６,０．３,０．７]

(４)

图３　嵌入向量联合学习的示例

Fig．３　Exampleofembeddingvectorinjointlearning

４　基于传统机器学习模型的预测方案

针对点击率预测问题,最早的解决方案是利用逻辑回归

(LR)[４,３９Ｇ４２]来学习点击率预测模型.LR中,定义点击率预测

公式如式(５)所示,其中xi 表示广告展示机会的特征向量,yi

表示广告是否被点击的真值,yi＝１表示发生过点击,yi＝－１
表示没有发生点击,w∈Rn＋１表示模型中参数的向量,n表示

特征向量的维度,因此该次广告展示未发生点击的概率公式

如式(６)所示;可将式(５)和式(６)合并为式(７).

P(yi＝１|xi)＝ １
１＋e－wTxi

(５)

P(yi＝－１|xi)＝１－ １
１＋e－wTxi

＝ １
１＋ewTxi

(６)

P(yi＝±１|xi)＝ １
１＋e－yi(wTxi

) (７)

在逻辑回归模型中,损失函数通常使用对数损失函数(即

负的对数似然函数),如式(８)所示,其中 m 表示训练集中的

样本数.为了防止模型过拟合,通常在损失函数中加入 L２
正则化项,因此可以通过最小化损失函数来学习 LR模型的

参数w,如式(９)所示,其中λ表示正则化参数.逻辑回归模

型的参数求解算法非常多,除了牛顿法、拟牛顿法,还包括随

机梯度下降法[１１]、坐标下降法等[１２],也可以使用 FOBOS[１３],

RAD[１４],FTRL[１５],FTRLＧProximal[１５]等在线算法求解.

L(w)＝－∑
m

i＝１
log( １

１＋e－yi(wTxi
))

＝∑
m

i＝１
log(１＋exp(－yi(wTxi))) (８)

min
w

{∑
m

i＝１
log(１＋exp(－yi(f(w,xi)))＋λ

２‖w‖２
２} (９)

其中,f(w,xi)＝wTxi.

逻辑回归模型是一种广义线性模型,非常容易实现大规

模的实时并行处理,因此在工业界获得了广泛应用,但是线性

模型的学习能力有限,不能捕获高阶特征(非线性信息).为

此,文献[１６]提出了Poly２模型,该模型不仅考虑了单个特征

携带的信息,而且考虑了二阶组合特征 (FeatureConjuncＧ

tion)携带的信息,因此 Poly２将式(９)中的f(w,xi)改写为

式(１０),不仅考虑了一阶特征对应的权重,而且考虑了二阶组

合特征对应的权重,其中 wh(k,l)表示样本的第k个特征和

第l个特征组合对应的权重,xk
i 表示样本xi 的第k 个特征的

值,因此Poly２模型需要为每个组合特征学习一个权重.PoＧ

ly２的问题在于,当样本的特征维度非常大时,二阶组合特征

的权重计算的复杂度将变得非常大,为 O(n－２),其中n－ 表示样

本中非０元素的平均值;此外,如果某个特征组合在训练集中

没有出现,那么对应项的权重将不能得到充分学习,从而降低

了预测的准确性.

f(w,wh,xi)＝wTxi＋∑
n

k＝１
　 ∑

n

l＝k＋１
(wh(k,l)􀅰xk

i􀅰xl
i) (１０)

针对Poly２的问题,文献[１７]提出了基于因子分解机

(FM)[１８]的CTR预测模型,其基本思想是将式(９)中的f(w,

xi)改写为式(１１)的形式,其中vk 和vl 分别表示特征k 和特

征l的维度为D 的隐含向量.因此,在 FM 中每个特征用一
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个D 维的隐含向量表示,从而使二阶的组合特征的权重分解

为两个隐含向量的点积,将计算复杂度降低为 O(D􀅰n－);同

时,即使训练集中没有出现某个特征组合,也由于两个特征的

隐含向量是分别学习的而不会影响预测的准确性.FM 的参

数求解通常采用随机梯度下降算法.

f(w,v,xi)＝wTxi＋∑
n

k＝１
　 ∑

n

l＝k＋１
(‹vk􀅰vl›􀅰xk

i􀅰xl
i) (１１)

其中,‹vk􀅰vl›＝∑
D

d＝１
vd

kvd
l.

FM 的缺陷在于每个特征都只学习一个唯一的隐含向

量,在与其他不同特征进行组合时,同一个特征产生的影响力

都是相同的;而事实上,当与不同特征域的特征组合时,特征

可能表现出不同的隐含特征分布.例如,对于样本“一个女性

(Female)用户在发布媒体 Vogue上浏览页面时,对投放的

Gucci广告发生了点击行为”,在FM 中,学习二阶的组合特征

时,只需要学习３个隐含特征向量,无论与特征 Gucci还是与

特征Female进行组合时,特征 Vogue的隐含向量都是相同

的;而事实上,我们更希望在与不同领域的特征进行组合时考

虑差异化的隐含特征向量.为此,文献[１９]在 FM 模型的基

础上引入了特征域(Field)的概念,提出了面向特征域的因子

分解机(FieldＧawareFactorization Machines,FFM)模型.其

基本思想是将特征分割为若干领域,例如将特征 Gucci划分

为 Advertiser域,将特征 Female划分为 Gender域,将特征

Vogue划分为Publisher域,每个特征将针对不同的特征域学

习不同 的 隐 含 向 量,因 此 式 (１１)中 的 f(w,v,xi)改 写 为

式(１２)的形式,其中vk,fl
和vl,fk

分别表示特征k 在特征l所

属的fl 域以及特征l 在特征k 所属的fk 域的隐含向量.

FFM 的参数求解通常采用随机梯度下降以及改进的 AdaＧ

Grad[１９]算法.

f(w,v,xi)＝wTxi＋∑
n

k＝１
　 ∑

n

l＝k＋１
(‹vk,fl

􀅰vl,fk
›􀅰xk

i􀅰xl
i)(１２)

Poly２,FM,FFM 都是在LR基础上增加对二阶特征组合

的权重自动学习的模型.除此之外,Facebook的研究人员还

提出了另一种筛选特征和特征组合的方式,称为 GBDT＋LR
方案[２０].该方案利用 GBDT(GradientBoostDecisionTree)

来帮助筛选有区分度的特征和特征组合,并将其作为 LR模

型的输入,从而增强LR的非线性学习能力,基本模型如图４
所示.

图４　GBDT＋LR方案

Fig．４　SolutionofGBDT＋LR

GBDT是一种非线性模型,它基于集成学习中 boosting

的思想[２１],每次迭代都在减少残差的梯度方向新建立一棵回

归树,每个叶子节点作为一个取值为０/１的输入特征,因此新

特征向量的长度等于 GBDT 模型里所有回归树包含的叶子

节点的总数.在图４的例子中,有两棵回归树,包含５个叶子

节点,因此输入到LR的新特征向量的维度为５.假设当样本

x输入 GBDT时,它在左边的树中落入第一个节点,在右边的

树中落入第二个节点,则新的特征向量编码为[１,０,０,０,１],

再将其输入到 LR 中进行模型学习.除了 GBDT＋LR 外,

２０１４年 KaggleCTR 的冠军队使用 GBDT＋FM 的融合方

案[２２]取得了非常好的预测效果.

基于传统机器学习模型的 CTR预测方案又被称为基于

浅层模型的方案,其优点是模型简单、预测性能较好、可解释

性强;缺点主要在于很难自动提取高阶组合特征携带的信息,

目前一般通过特征工程来手动提取高阶组合特征.

５　基于深度学习模型的预测方案

随着深度学习在计算机视觉[２３]、语音识别[２４]、自然语言

处理[２５]等领域取得巨大成功,其探索特征间高阶隐含信息的

能力也被应用到了 CTR预测中.较早的具有影响力的基于

深度学习模型的CTR预测方案是Zhang等[７]在２０１６年提出

的基于因子分解机的神经网络(Factorization MachinesupＧ

portedNeuralNetwork,FNN)模型,如图５所示.该模型利

用一个带嵌入层(EmbeddingLayer)的深度神经网络(DNN)

来完成点击率预测,其特点是通过 FM 模型预先训练得到每

个特征的稠密嵌入向量(DenseVector),将样本的所有嵌入

向量拼接起来作为 DNN的输入进行训练.FNN的特点是每

个特征的嵌入向量是预先采用 FM 模型训练的,因此在学习

DNN模型时,训练开销降低,模型能够更快地达到收敛.这

里的 DNN是一个包含多个隐层的前馈神经网络,用于学习

高阶特征之间的交互信息,其中嵌入层的每个节点与第１个

隐层的每个节点全连接,第１个隐层中每个节点的输出值采

用式(１３)计算,其中h１∈RRn１ 是第１个隐层节点的输出向量,

n１ 是第１个隐层的节点数,W０ 表示嵌入层节点到第１个隐

层节点的连接权重,W０∈RRn１×n０ ,n０ 是嵌入层的节点数,x０∈

RRn０ 是嵌入层的输出向量,b０ 表示第１个隐层的偏置向量,

b０∈RRn１ .

h１＝f(W０x０＋b０) (１３)

每个隐层的节点数和隐层的层数可调整,隐层之间每个

节点均采用全连接,第l＋１个隐层节点的输出值按式(１４)进

行计算,其中Wl 表示第l个隐层节点到第l＋１个隐层节点

的连接权重,Wl∈RRnl＋１×nl ,nl 和nl＋１分别是第l个隐层和第

l＋１个隐层的节点数,hl∈RRnl 是第l个隐层节点的输出值,

bl表示第l＋１个隐层的偏置向量,bl∈RRnl＋１ ,FNN 的隐层中

所有节点的激活函数f(􀅰)都采用tanh函数[２６].输出节点用

于计算预测点击率,输出 节 点 的 激 活 函 数 采 用sigmoid函

数[２６],预测点击率p的计算公式如式(１５)所示,其中WS
L 表示

最后一个隐层到输出节点的权重向量,WS
L∈RRnL ,hS

L 表示最

后一个隐层的输出向量,hS
L∈RRnL ,bS

L 表示输出节点的偏置.

hl＋１＝f(Wlhl＋bl) (１４)

p＝sigmoid(WS
LhS

L＋bS
L) (１５)
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图５　FNN模型

Fig．５　FNNmodel

　　文献[２７]也提出了一个基于 DNN 的 CTR预测模型,其

在 DNN的结构中引入了一个product层,DNN 的输入单元

不仅包括每个特征的嵌入向量,还包括任意两个特征嵌入向

量的积运算,这种方案称为 PNN(ProductＧbasedNeuralNetＧ

work).根据积运算的不同类型,该方案有３种变化:IPNN,

OPNN,PNN∗ .其中,IPNN 表示任意两个特征域的嵌入向

量做内积,OPNN 表示任意两个特征域的嵌入向量做外积,

PNN∗ 表示 将 内 积 和 外 积 的 输 出 结 果 拼 接 起 来.不 同 于

FNN,PNN在第１个隐层的输入中不仅考虑了一阶特征的嵌

入向量,还考虑了任意两个特征嵌入向量之间的组合操作.

PNN的网络结构如图６所示,这里 PNN 的隐层节点采用了

不同的激活函数 ReLU,任意两个特征的嵌入向量做内积的

公式如式(１６)所示,其中pi,k表示嵌入向量vi 和vk 的内积.

PNN的嵌入向量也是预先采用FM 模型进行预训练的.

pi,k＝‹vi􀅰vk›＝ v１
i v２

i 􀆺 vD
i[ ]

v１
k

v２
k

⋮

vD
k

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝∑
D

t＝１
vt

ivt
k (１６)

图６　PNN模型

Fig．６　PNNmodel
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　　FNN和PNN充分利用了 DNN 对特征高阶隐含信息的

表示能力,但忽略了一阶特征携带的信息,而文献[８]的实验

证明一阶特征对于 CTR 的预测也是 非 常 重 要 的.为 此,

Google的研究人员[８]提出了一种深度学习模型与线性模型

的融合结构 Wide& Deep.该结构将线性模型和深度学习模

型进行巧妙的融合,如图７所示,通过将线性模型和 DNN 结

合起来联合训练,不仅考虑了低阶特征携带的信息,也考虑了

高阶特征之间的交互信息,因此能够获得超过 FNN 和 PNN
的预测性能,但是其 Wide部分仍然依赖于手动的特征工程.

Wide部分的特征包括原始的输入特征和转换特征,其中转化

特征是采用一种crossＧproduct操作,需要由人工来确定哪些

特征进行该操作.式(１７)定义了crossＧproduct操作,即“与”
操作,只有选择组合的一阶特征都取值为１时,组合特征才为

１.Deep部分,分类特征需要首先转换为嵌入向量,数值特征

直接输入,嵌入向量随机初始化,然后参与训练学习,以最小

化最终的损失函数.注意,Wide& Deep的嵌入向量不是预

训练的,而是通过模型学习权重参数得到的.

ϕk(x)＝∏
d

i＝１
xcki

i ,cki∈{０,１} (１７)

文献[９]在 Wide& Deep的基础上,将线性模型(Wide)

替换为FM 模型,从而提出 DeepFM,如图８所示.该结构将

FM 模型和 DNN模型结合起来联合训练,优点是不需要特征

工程的支持,也可以同时学习低阶和高阶特征的相互作用.

FM、Deep、嵌入向量都是作为模型组成部分进行端到端的联

合训练的,因此这里的嵌入向量也不是预先训练的,而是通过

训练学习的.

图７　Wide& Deep模型

Fig．７　Wide& Deepmodel

图８　DeepFM 模型

Fig．８　DeepFM model
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　　目前基于 DNN 融合结构的 CTR 预测模型逐渐成为学

术界和工业界研究的热点.Google的研究人员进一步在

Wide& Deep的基础上提出了 Deep& Cross模型[１０].考虑

到 DNN是隐含地学习特征间的相互作用,并不是所有特征

交叉都是有效的,该模型引入了 Cross网络,可以自动、显式、

有限度地进行特征交叉,并将Cross网络与普通 DNN网络进

行并行训练.该模型被称为深度交叉网络(Deep & Cross

Network,DCN),其结构如图９所示.

图９　Deep& Cross模型

Fig．９　Deep& Crossmodel

１)https://github．com/mjliuＧadvertising

　　连续值特征被直接输入到模型,稀疏分类特征被映射为

嵌入向量后再输入到模型.其中,右边的 DeepNetwork就是

普通的 DNN网络;左边的CrossNetwork是文献[１０]新提出

的结构(如图１０所示),用于自动完成特征的交叉组合,每层

的输出如式(１８)所示,其中xl＋１,xl∈RRD是列向量,对应第

l＋１和第l个交叉层的输出,wl 和bl 分别表示第l层的权重

向量和偏置向量.

xl＋１＝x０xT
lwl＋bl＋xl＝f(xl,wl,bl)＋xl (１８)

图１０　交叉层的示意图

Fig．１０　Schematicdiagramofcrosslayers

实验表明,与单个 DNN相比,DCN可以以更低的计算开

销更加有效地捕获到有效的特征组合,从而获得更优的预测

性能;同时参数数量减少了一个数量级.需要注意的是,DCN
的嵌入向量与 Wide& Deep学习方法的嵌入向量相同,是通

过联合学习模型参数得到的.

６　典型方案的特点对比及量化分析

第４节和第５节对目前已经提出的９种典型 CTR预测

方案进行了介绍,本节将首先分析这些典型方案的特点;然后

利用iPinYou公开数据集[２８]对这９种典型方案的预测性能

进行定量评价,并在 GitHub上分享了这 ９种方案的实现

代码１).

６．１　典型方案的特点对比

首先分析这几种典型方案的共同点,可以发现无论是基

于传统机器学习模型的方案,还是基于深度学习模型的方案,

其关键技术都可以归纳为两个方面:１)模型结构的选择;２)输
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入模型的特征表示.在模型结构的选择上,CTR预测模型可

以设计为:单一浅层模型的结构,如 LR,FM,FFM;两个浅层

模型的融合结构,如 GBDT＋LR;单一深度学习模型(DNN)

的结构,如FNN和 DNN;浅层模型和深度学习模型的融合结

构,如 Wide& Deep和DeepFM;深度学习模型和深度学习模

型的融合结构,如 Deep& Cross.

在输入模型的特征表示上,点击率预测模型的训练样本

通常以分类特征为主,有的也包含数值特征.对于分类特征,

通常采用第３节所述的独热编码技术;对于连续值特征,大多

数方案首先采用分箱技术将其转化为分类特征,再利用独热

编码将其转化为二值向量,所有的特征向量拼接起来就是模

型的输入特征向量.LR,FM,FFM 都是采用这种原始的稀

疏高维二值特征向量作为输入,但不同于 LR只考虑一阶特

征和手动选择的组合特征,FM 和FFM 在模型中还考虑了二

阶组合特征,并能对二阶组合特征的权重进行自动学习.另

一种思路是首先利用一种模型对有效的一阶特征及组合特征

进行筛选,将筛选出的特征用于预测,GBDT＋LR和 GBDT＋

FM 均是这种思路,其中 GBDT就是作为特征筛选的一种预

处理技术.浅层模型的优点是物理含义可解释,能够得出每

个特征和特征组合对预测的重要程度.

基于深度学习模型的CTR预测方案,其模型的输入不能

直接采用独热编码后的稀疏高维特征向量,这是因为通常输

入层节点到隐层节点采用的是全连接方式,如果使用原始特

征,将导致需要学习的模型参数非常庞大,会降低学习效率.

一种通用的方法是将原始特征转化为嵌入向量后再输入到

DNN中,这就涉及到对嵌入向量的学习.目前,嵌入向量的

学习有两种方式:１)在 FNN 和 PNN 模型中,嵌入向量的学

习是通过FM 模型预训练得到的,在训练 DNN 的模型参数

时,嵌 入 向 量 直 接 代 入;２)在 Wide&Deep,DeepFM 和

Deep&Cross模型中,嵌入向量是作为训练模型的一部分,联

合学习得到的.

基于深度学习模型的CTR预测方案,其本质是利用了深

度学习模型对高阶特征的表达能力,因此 DNN 中最后一个

隐层的输出可以理解为是以隐含方式进行组合的高阶特征,

而这些高阶组合特征将全连接到最后的输出节点.不同于

FNN和PNN 只考虑高阶特征,Google的研究人员通过实验

发现低阶特征对于 CTR 的预测也非常重要,因此提出了

Wide& Deep融合结构,既考虑高阶特征表示,也考虑低阶特

征(一阶和手动的组合特征).DeepFM 通过将融合结构的线

性部分替换为FM 模型,有效避免了对特征工程的依赖;Deep

& Cross则是将线性部分替换为一个深度的交叉网络,使得

可以自动得到显式的、有限度的组合特征.

表２和表３分别给出了基于传统机器学习模型和基于深

度学习模型的预测方案的特点对比.最后,可以发现典型方

案都是采用sigmoid函数作为最终的输出映射函数,且最优

化求解算法大多数都采用随机梯度下降算法.

表２　基于传统机器学习模型的方案的特点

Table２　Featuresofschemebasedontraditionalmachine

learningmodel

方案 模型结构 特征向量 特点

LR 单/浅层
原始稀疏

超高维度

只考虑一阶特征,高阶特征信息需要通

过特征工程手动增加

FM 单/浅层
原始稀疏

超高维度
考虑一阶特征和二阶特征,自动完成

FFM 单/浅层
原始稀疏

超高维度

考虑一阶特征和二阶特征,考虑不同特

征域之间特征两两组合的权重倾向性

GBDT＋
LR

融合结构,
GBDT＋LR

原始稀疏

超高维度

利用 GBDT完成一阶特征和高阶特征

组合的筛选

表３　基于深度学习模型的方案的特点

Table３　Featuresofschemebasedondeeplearningmodel
方案 模型结构 是否预训练 特点

FNN 单/DNN 是 只考虑高阶特征表示

PNN 单/DNN 是

只考虑高阶特征表示,DNN 输入

不仅包含每个特征的嵌入向量,
还包含任意两个嵌入向量的“积
操作”

Wide&
Deep

融合结构,
LR＋DNN

否
同时考虑高阶特征和低阶特征,
线性部分的“叉积”需要手动干预

DeepFM
融合结构,
FM＋DNN

否
同时考虑高阶特征和低阶特征,
低阶特征部分自动学习完成

Deep&
Cross

融合结构,
Cross＋DNN

否
同时考虑高阶特征和低阶特征,
低阶特征通过自动学习完成

６．２　典型方案的性能分析

本节将进一步利用iPinYou公开数据集对典型方案的

CTR预测性能进行量化分析,并就以下几个问题进行探讨:

１)负样本采样对于提升预测性能是否有效;２)深度学习模型

是否对预测性能有实质提升;３)融合模型是否对预测性能有

实质提升.目前,点击率预测的评价指标主要包括两个:

AUC和LogLoss[２９].其中,AUC是 ROC曲线下的面积,其
值越大,说明CTR预测模型的性能越好;LogLoss是交叉熵

损失,其越小,说明预测模型的性能越好.

６．２．１　iPinYou数据集

iPinYou数据集是iPinYou公司在２０１３年发布的一个真

实广告投放的数据集,包括曝光机会、竞价、点击、转化４类日

志,其中的曝光机会和点击日志可用于点击率预测.具体来

说,在本文实验中,每个样本对应了一次广告曝光,特征信息

包括用户的相关信息(如用户类别标签、使用的浏览器、IP地

址、所在区域、城市等),广告位的相关信息(如广告位的宽度、

高度、可见性、所在网站的域名以及 URL 等),投放的广告

ID,以及最终的点击情况(用户点击为１,无点击为０).考虑

到CTR预测模型是针对每个广告商的,本文采用了其中AdＧ
vertiserID＝１４５８和AdvertiserID＝３３８６的两个广告商的

投放和点击日志分别建立了两个数据集.所有实验均采用前

７天的样本作为训练集,后３天的样本作为测试集.表４展

示了两个数据集中样本的统计情况.观察表４发现:真实互

联网上广告投放的点击率是非常低的,即数据集中正负样本

的比例严重不平衡,会使得模型对正样本的学习不充分,从而

大幅降低CTR预测模型的精度[３０].因此,本文首先验证负

采样对预测性能的提升能力.另一方面,可以发现独热编码

后原始特征的数目是非常巨大的,达到了５５万~５６万量级,

将其直接输入 DNN 必然导致巨大的计算开销,经过嵌入向

量映射后,输入 DNN的单元数目将大幅减少,这里假设每个
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嵌入向量的维度为D＝１０.

表４　两个数据集的统计情况

Table４　Statisticsoftwodatasets

AdvertiserID＝１４５８
训练集 测试集

AdvertiserID＝３３８６
训练集 测试集

样本数 ３０８３０５６ ６１４６３８ ２８４７８０２ ５４５４２１
点击数 ２４５４ ５１５ ２０７６ ４４５

点击率(∗１０－３) ０．７９６０ ０．８３７９ ０．７２９０ ０．８１５９
特征域数 １６ １６ １６ １６
特征数 ５６０８０２ ５６０８０２ ５５６８８４ ５５６８８４

嵌入层节点数 １７６ １７６ １７６ １７６

６．２．２　负采样对预测性能的影响

本组实验验证负采样是否能解决点击率预测数据集中普

遍存在的正负样本不平衡的问题.该实验基于 Advertiser
ID ＝１４５８数据集,首先在不进行负采样的情况下测试不同

方案的预测性能;然后对训练集按照正负样本比例为１∶１０００
进行负采样.实验结果如表５和图１１所示,统计发现:无论

是 AUC还是LogLoss指标,各CTR预测方案在负采样后的

预测性能都有所提升,除了 FFM 在 LogLoss指标上略微增

加了１．７５％.分析预测性能提升的原因,主要是负采样后,

训练集中正负样本的比例更加平衡,使得预测模型对正样本

的学习更充分.但是另一方面,负采样会导致训练样本数减

少,特别会使训练样本的特征分布与测试集的样本特征分布

出现差异,从而使得有些预测模型欠拟合.例如,FFM 由于

需要学习特征的两两组合,每个特征对应不同特征域的嵌入

向量,负采样后会导致部分组合特征的样本缺失,从而降低了

模型的拟合度.

表５　正负样本比例为１∶１０００时典型方案的预测性能

Table５　 Predictiveperformanceoftypicalschemeswhenthe

proportionofpositiveandnegativesamplesis１∶１０００

方案

AdvertiserID ＝１４５８
(无负采样)

AUC
LogLoss
(∗１０－３)

AdvertiserID ＝１４５８
(负采样)

AUC
LogLoss
(∗１０－３)

LR ０．７０１７ ６．５５８ ０．８２８３ ４．５３５
FM ０．７０３８ ６．５６５ ０．８３０８ ４．５３９
FFM ０．８１９０ ５．５１９ ０．８２０９ ５．６１６

GBDT＋LR ０．６９１４ ６．５８５ ０．８１３８ ４．７４７
FNN ０．７０６２ ６．５６１ ０．８３２１ ４．５５３
PNN ０．７０６２ ６．５４７ ０．８２８２ ４．５０９

Wide& Deep ０．６９１３ ６．５８７ ０．８２７７ ４．４７４
DeepFM ０．６９８１ ６．４７５ ０．８１９９ ４．５７０

Deep& Cross ０．６９９９ ６．５６９ ０．８２６１ ４．４９１

图１１　典型方案在进行负采样后的性能提升

Fig．１１　Performanceimprovementoftypicalschemesafter

negativesampling

进一步,图１２展示了LR在不同负采样比例下预测性能

的变化情况.观察发现,在AdvertiserID ＝１４５８训练集中

由于正样本非常少,当采样比例达到１∶５０时,预测性能大幅下

降.因此,对于不同的数据集,应该根据数据集的实际情况,

合理设计负采样的比例.

图１２　LR方案在不同比例负采样后的性能提升

Fig．１２　PerformanceimprovementofLRschemeafternegative

samplingindifferentproportions

６．２．３　模型结构对预测性能的影响

本组实验主要测试不同模型结构对预测性能的影响.本

实验的训练集是按照正负样本１∶１０００的比例进行负采样,测

试集不变.首先,基于两个不同的数据集完成浅层模型结构

方案的测试,结果如表６所列.观察发现:LR和 FM 的性能

优于 GBDT＋LR 和 FFM;FFM 表现出的预测性能并不理

想,这是因为负采样后的训练集可能导致样本的特征分布发

生变化,从而与测试集的样本特征分布存在较大差异,导致预

测性能下降.与预想不一致的是,考虑一阶特征和二阶组合

特征的FM 也没有表现出比只考虑一阶特征的 LR更为优异

的性能.分析原因,可能是不同数据集有其自身的特点,特别

是对于AdvertiserID＝３３８６的数据集,增加二阶组合特征

后,可能不仅没有提取到更有效的信息,反而增加了一些噪声

特征到模型中.

表６　典型方案的性能对比

Table６　Performancecomparisonoftypicalschemes

评价指标 LR FM FFM GBDT＋LR

AdvertiserID ＝１４５８数据集

AUC ０．８２８２ ０．８３０８ ０．８２０９ ０．８１３８

LogLoss(∗１０－３) ４．５３５ ４．５３９ ５．６１６ ４．７４７

AUC提升/％ １．７７７ ２．０８４ ０．８７１３ —

LogLoss提升/％ １９．２４９ １９．１７４ — １５．４７０

AdvertiserID ＝３３８６数据集

AUC ０．８０４８ ０．８０３８ ０．７８３９ ０．７７９８

LogLoss(∗１０－３) ５．８９５ ５．９７０ ６．９５７ ５．９９３

AUC提升/％ ３．２００ ３．０７１ ０．５２１ －

LogLoss提升/％ １５．２５６ １４．１９０ － １３．８５０

其次,实验比较了基于深度学习模型的方案的预测性能,

结果如表７所列,表中的性能提升都是相对于该指标最差的

性能值的,两个数据集中 AUC指标值最小的是 GBDT＋LR,

LogLoss指标值最大的是FFM.

图１３和图１４给出了所有典型方案的性能折线图.观察

发现:基于单一 DNN的方案(FNN和PNN)的预测性能并没

有比基于浅层结构的 LR和 FM 模型的方案有显著提升;基

于融合结构的 CTR预测方案在性能上也没有比单一结构的
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深度学习预测方案表现出明显的优越性.分析原因,可能是

因为深度神经网络需要手动设定的超参数更多,例如每个隐

层的神经元数目、每个神经元的激活函数、隐层的数目等;而

本文的实验并没有特别地针对性能优化进行调参,而是所有

深度神经网络采用统一的结构和激活函数.本文已将所有实

验代码及数据集分享到 GitHub上.

表７　基于深度学习模型的方案的性能对比

Table７　Performancecomparisonofschemesbasedondeep

learningmodel

评价指标 FNN PNN
Wide&
Deep

DeepFM
Deep&
Cross

AdvertiserID＝１４５８数据集

AUC ０．８３２１ ０．８２８２ ０．８２７７ ０．８１９９ ０．８２６１

LogLoss(∗１０－３) ４．５５３ ４．５０８ ４．４７４ ４．５７０ ４．４９１

AUC提升/％ ２．２５２ １．７７１ １．７０７ ０．７４８ １．５１６

LogLoss提升/％ １８．９３１ １９．７１２ ２０．３４０ １８．６２２ ２０．０３３

AdvertiserID＝３３８６数据集

AUC ０．８０６７ ０．８０７８ ０．８０９９ ０．８０３ ０．８００８

LogLoss(∗１０－３) ５．８８８ ５．９１１ ５．９３１ ６．０１１ ５．８９９

AUC提升/％ ３．４４６ ３．５８３ ３．８５５ ２．９６３ ２．６８７

LogLoss提升/％ １５．３６５ １５．０３７ １４．７４８ １３．５９ １５．２０８

图１３　典型方案的 AUC指标的对比

Fig．１３　ComparisonofAUCmetricintypicalschemes

图１４　典型方案的LogLoss指标的对比

Fig．１４　ComparisonofLogLossmetricintypicalschemes

６．２．４　讨论

本节将针对以下几个问题展开讨论:首先,针对训练集中

正负样本严重不平衡的问题,合理的负样本采样能够切实提

升方案的预测性能,但是负采样会导致训练集的样本特征分

布与真实样本特征的分布不一致,从而使某些模型的预测性

能下降;其次,实验结果虽然不能说明单一的深度神经网络方

案具有比浅层结构方案更优的预测性能,但是在所有典型方

案中,考虑了深度学习模型的方案确实表现出了优于只考虑

浅层结构的方案的性能,这说明深度学习模型确实能够挖掘

高阶组合特征间的有效信息;最后,在本文的实验中,更为复

杂的融合结构并没有表现出更为优异的预测性能,这可能与

实验没有对超参数进行调优有关.

７　存在的问题及未来的研究方向

尽管CTR预测模型的研究已经引起了工业界和学术界

的大量关注,但目前CTR预测模型的性能在实际广告投放系

统中的表现仍然不太理想,还有较大的提升空间.本节对

CTR预测中存在的难点问题及未来的研究方向进行了归纳.

１)真实场景下,广告定向投放的点击率是非常低的(通常

小于１％),这导致数据集中正负样本的比例极度不平衡.目

前通常采用负采样来解决这个问题,但是如本文实验所示,不

适当的负采样很可能导致训练集的样本特征分布与真实样本

特征分布存在较大差异,从而降低训练的预测模型的性能.

一种最新的研究思路是利用生成对抗网络(GenerativeAdＧ

versarialNetworks,GAN)来生成正样本,从而达到正负样本

比例平衡的目标[３２].

２)冷启动问题:对于新加入的广告,由于其历史信息太

少,很难对其点击率做出有效预测.通常使用迁移学习来帮

助解决这个问题[３３],即将从类型相似、数据充分的商品上学

习到的知识迁移到新商品上,这样有助于预测新商品的点击

率.此外,迁移学习的领域适用性也可用于解决实时竞价机

制导致的训练数据集的样本“删失”问题[３４];同时,将迁移学

习应用到深度学习模型中,也可以减少模型的训练时间与计

算开销[３５].将迁移学习应用到点击率预测中,将是未来研究

的一个热点方向.

３)模型结构:尽管本文对已有的典型方案的模型结构进

行了总结和分析,并给出了一个简单的量化分析,但这还是一

个初步的研究,未来还可以进一步针对不同数据集的特点,分

析其对应的最优模型结构,以及哪些设计对提升预测性能有

重要作用.设计出新的面向点击率预测的模型结构,仍将是

未来研究的热点.另一种研究思路是在已有模型结构的基础

上进一步完善细节设计.例如,文献[３６]提出将attention机

制引入到深度学习模型中,提出基于attention的因子分解机

模型;文献[３７]提出神经因子分解机模型;文献[３８]除了将样

本的数值特征与分类特征作为模型的输入以外,还将广告展

示的图片信息作为特征,将其加以处理后作为特征输入到模

型中,以提升预测精度.文献[３１]借鉴“生成对抗”的思想,提

出了一种由自编码器、判别器和预测器三部分构成的模型结

构,自编码器在与判别器 “伪装鉴别”的对抗中,从原始特征

中抽象出有效的特征表示,该特征表示作为预测器的输入,进

一步提高了模型的预测性能.

结束语　本文针对展示广告定向投放的点击率预测模型

展开研究.首先,将点击率预测问题描述为一个最优化问题,

并给出了建立点击率预测模型的关键要素;其次,介绍了建立

预测模型的数据样本的特征预处理技术,包括独热编码技术

以及嵌入向量技术;然后,对目前主要的点击率预测方案进行

了详细介绍,包括基于传统机器学习模型的方案和基于深度
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学习模型的方案;在此基础上,对目前主要的点击率预测方案

的特点和性能进行了分析和验证;最后,对该方向存在的问题

及未来的研究方向展开了讨论.本文的主要贡献在于对目前

主流的和最新的CTR预测模型进行了全面介绍,并对各种典

型模型的实现代码进行了归纳整理;对目前已有的实验数据

集进行了整理,为相关学者进行后续研究提供了数据基础;对

各种典型算法的原理及性能进行了量化分析,在实验基础上

对其中的关键技术点展开了讨论,并针对其中存在的问题及

可行的解决思路进行了阐述.
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