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基于概率图模型的互联网广告点击率预测

岳　昆，　王朝禄，　朱运磊，　武　浩，　刘惟一
（云南大学 信息学院计算机科学与工程系，昆明　６５００９１）

摘要：点击率预测可以提高用户对所展示互联网广告的满意度，支持广告的有效投放，是针对

用户进行广告的个性化推荐的重要依据．对于没有历史点击记录的用户，仍需对其推荐广告，预

测所推荐广告的点击率．针对这类用户，以贝叶斯网这一重要的概率图模型，作为不同用户之间

广告搜索行为的相似性及其不确定性的表示和推理框架，通过对用户搜索广告的历史记录进行

统计计算，构建反映用户间相似关系的贝叶斯网，进而基于概率推理机制，定量度量没有历史点

击记录的用户与存在历史点击记录的用户之间的相似性，从而预测没有历史点击记录的用户对

广告的点击率，为广告推荐提供依据．通过建立在 ＫＤＤＣｕｐ２０１２Ｔｒａｃｋ２的ＴｅｎｃｅｎｔＣＡ训练

数据集上的实验，测试了方法的有效性．
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０　引　　言

计算广告［１］是根据给定的用户和网页内容，通过计算得到与之最匹配的广告并进行精

准定向投放的一种广告投放机制．计算广告通过提高广告定向投放的精度，使广告从骚扰信

息变为有用信息，并且通过推动第三方付费模式的发展使互联网广告的产业环境日臻完善．

当前互联网广告的新变化，使得计算广告成为国内外研究的热点，但目前仍面临着广告投放

的精确化和个性化等方面的问题．

互联网广告通常的运营模式为关键词竞拍，广告主支付获得这些关键词的费用，其主要

付费方式为按点击付费（ＰａｙＰｅｒＣｌｉｃｋ，ＰＰＣ）．广告主的付费为每次点击费用（ＣｏｓｔＰｅｒ

Ｃｌｉｃｋ，ＣＰＣ）
［１］；广告的热门程度用点击率（ＣＴＲ）描述；而广告媒介的收益则是ＣＴＲ×ＣＰＣ．

由于用户点击广告的可能性按广告的排放位置快速递减，最高可达９０％，广告媒介要获得

最大的收益，就需要把ＣＴＲ高的广告投放在靠前的位置，那么只有对ＣＴＲ进行准确的预

测，才能达到这一目的．这不仅可以提高广告媒介的收益，而且可以提高用户对所展示广告

的满意程度．因此，ＣＴＲ预测是计算广告领域中的一个关键问题，也正是本文研究的目标

所在．

近年来，ＣＴＲ预测被学术界广泛关注，已有许多的研究成果．例如：Ｒｅｇｅｌｓｏｎ等
［２］提出

基于分层聚类的方法，用以解决用户历史数据不足时的ＣＴＲ预测问题；Ａｇａｒｗａｌ等
［３］基于

层次概念，先对广告进行分层，进而预测广告的ＣＴＲ；Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ
［４］和Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ

［５］分别提

出了基于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）的ＣＴＲ预测方法．然而，上述工作仅针对广告

本身来预测其ＣＴＲ，即认为ＣＴＲ的预测只与广告本身的内容和用户查询内容有关，并没有

考虑针对于不同用户的精确个性化推荐．

事实上，考虑广告的精确个性化推荐，ＣＴＲ的预测与用户和广告都有关系，基于行为定

向（ＢｅｈａｖｉｏｒａｌＴａｒｇｅｔｉｎｇ，ＢＴ）通过获取用户的偏好，有针对性地为用户推荐广告，从而提

高在线广告的ＣＴＲ
［６９］，这也是一类有代表性的工作．这一思想为本文的研究提供了借鉴和

参考．特别地，对于没有直接历史点击记录的用户，仍需要考虑对其推荐广告，并预测其对广

告的ＣＴＲ，从而有效地为其推荐个性化的广告．当用户对特定广告没有点击记录时，如何通

过分析该用户的历史行为来预测将要推荐的广告的ＣＴＲ？在实际的互联网广告应用中，用

户历史点击记录往往比较稀疏，如何在这样的情形下基于用户偏好来预测广告的ＣＴＲ？前

述基于ＢＴ提高ＣＴＲ的方法仍未考虑不同用户之间在广告搜索行为方面的相似性，也没有

解决不存在点击记录的用户对广告ＣＴＲ预测的问题．

同时，我们注意到，作为ＣＴＲ预测基础的广告点击或搜索行为，相应的用户历史记录，

以及用户之间行为的相关性等，都广泛存在不确定性；而目前的工作不能较好地反映广告搜
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索或点击等用户行为中所蕴含的用户相似性及其不确定性，并对其进行推理计算，因此未能

将用户偏好及行为的相似性用于广告的ＣＴＲ预测分析中．

作为一种重要的概率图模型，贝叶斯网（ＢＮ）
［１０，１１］是不确定性知识表示和推理的有效框

架，具有坚实的概率论理论基础和广泛的应用，基于ＢＮ可有效地描述随机变量或对象属性

间的相关性和相互依赖．ＢＮ以有向无环图（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，ＤＡＧ）模型表示这种依

赖关系，每个结点的条件概率参数表（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴａｂｌｅ，ＣＰＴ）定量地描述变量

间的依赖关系．近年来，基于概率计算的思想已被用于广告的 ＣＴＲ 预测中，例如：

Ｄｅｍｂｃｚｙńｓｋｉ等
［１２］给出了基于极大似然假设的ＣＴＲ预测方法；Ｇｒａｅｐｅｌ等

［１３］提出了一种实

现二分预测（ＢｉｎａｒｙＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）的算法，称为在线贝叶斯概率回归（ＯｎｌｉｎｅＢａｙｅｓｉａｎＰｒｏｂａ

ｂｉｌｉｔｙＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）算法，用于赞助商搜索广告情形下的ＣＴＲ预测；Ｃｈａｐｅｌｌｅ等
［１４］考虑到

ＣＴＲ预测的动态性要求，提出了基于动态贝叶斯网（ＤｙｎａｍｉｃＢＮ，ＤＢＮ）的ＣＴＲ预测模

型，通过对用户的点击过程进行建模，分别估计出文档的观察相关性与实际相关性；文献

［１５］将ＢＮ与小世界网络相结合用于建立混合推荐系统．但是，这些方法都没有涉及基于

ＢＮ表示用户间的相似性，并进行演绎推断．

从前述分析不难看出，用户之间由于搜索广告而存在着行为上的相似性，并且这种相似

性具有不确定性．因此，本文仍以ＢＮ作为反映广告历史搜索行为中用户相似关系的基本框

架，利用ＢＮ的概率推理算法定量地分析任意用户之间的相似性，从而针对特定的广告，获

得没有历史点击记录的用户与存在历史点击记录的用户之间存在的广告搜索行为的相似

性，进而预测没有点击记录的用户对广告的ＣＴＲ．

具体而言，本文的研究主要包括以下三方面．

（１）用户相似模型的构建．为了构建反映用户在广告搜索行为方面的相似关系，本文基

于ＢＮ给出了用户相似模型的概念，称为用户贝叶斯网（ＵｓｅｒＢＮ，ＵＢＮ），并针对ＤＡＧ构

建这一ＢＮ构建中的关键和难点，通过对用户搜索广告的历史记录进行统计计算，给出构建

ＵＢＮ的方法．

（２）ＵＢＮ 的近似概率推理和 ＣＴＲ预测．针对 ＣＴＲ预测问题，本文基于 Ｇｉｂｂｓ采

样［１６１７］给出ＵＢＮ的近似概率推理算法，并利用近似推理算法用来高效地发现相似用户，进

而预测没有点击记录的用户对广告的ＣＴＲ．

（３）实验测试．基于ＫＤＤＣＵＰ２０１２Ｔｒａｃｋ２
［１８］中的测试数据，我们实现并测试了本文

提出的ＵＢＮ构建、近似推理及ＣＴＲ预测方法．ＵＢＮ构建及概率推理的效率、ＣＴＲ预测结

果准确性等方面的实验结果表明，本文基于概率图模型的ＣＴＲ预测方法具有一定的可

行性．

本文第１节给出ＵＢＮ的定义及其构建方法；第２节给出ＵＢＮ的近似推理算法和相应

的ＣＴＲ预测方法；第３节给出实验结果和性能分析；第４节总结全文并展望未来的工作．

１　用户相似模型

搜索引擎这一广告媒介通过广告主竞拍得到的关键词来标识广告，它把用户输入的广

告查询内容作为一次广告搜索行为，搜索行为用关键词集来表达．基于此，下面给出用户、广

告搜索行为和关键词的概念．

定义１　假设犝＝｛犝１，犝２，…，犝狀｝，犓＝｛犓１，犓２，…，犓犿｝和犅＝｛犅１，犅２，…，犅狀｝
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分别为用户、搜索关键词和搜索行为的集合，其中犅犻＝｛犅犻１，犅犻２，…，犅犻犾犻｝，犅犻犼∈犓，１≤犻≤

狀，１≤犼≤犾犻，犅犻犼表示用户犝犻进行一次搜索时对应的关键词，称为搜索行为．用户犝犻 的搜索

内容为一个二元组犆犻＝〈犝犻，犕犻〉，犕犻＝｛犅犻犼｜犻＝１，２，…，犾犻｝，描述用户与关键词之间的

关系．

例１　用户犝犻的搜索行为集合为犅犻＝｛犅犻１，犅犻２，犅犻３，犅犻４｝．其中犅犻１、犅犻２、犅犻３和犅犻４对应的

关键词分别为犓１、犓２、犓３和犓４，则用户犝犻的搜索内容为犆犻＝〈犝犻，｛犓１，犓２，犓３，犓４｝〉．

１．１　用户相似模型的定义

贝叶斯网是一个ＤＡＧ犌＝（犞，犈），随机变量集犞 构成犌 中的结点，每个结点对应一个

随机变量，结点的状态对应随机变量的值，犈中的有向边表示结点间的条件依赖关系．如果

存在从结点犡指向结点犢（犡≠犢；犡，犢（犞）的有向边，称犡 是犢 的一个父结点，变量犡 在

图犌 中的父结点集用犘犪（犡）．每个结点犡都有一张ＣＰＴ，用以量化父结点集对该结点的影

响．基于ＢＮ的基本概念和定义１，下面给出ＵＢＮ的概念，作为ＣＴＲ预测的模型基础．

定义２　ＵＢＮ用一个二元组犌＝（犌犝，犘）表示，其中：

（１）犌犝＝（犝，犈）为ＵＢＮ的ＤＡＧ结构，犝＝｛犝１，犝２，…，犝狀｝为犌犝 的结点集，每个结

点对应一个存在搜索内容的用户，有向边集犈表示用户间的相似关系．犝犻取值为１或０，分

别表示犝犻是否存广告搜索行为；若存在有向边犝犼（犝犻，则称犝犼 是犝犻 的一个父结点，犝犻 的

父结点集表示为犘犪（犝犻）．

（２）犘＝｛狆（犝犻｜犘犪（犝犻）｜犝犻∈犝）｝为条件概率分布的集合，由各结点ＣＰＴ中各概率参

数值构成，狆（犝犻｜犘犪（犝犻））表示结点犝犻在其父结点的影响下的条件概率，用来描述犘犪（犝犻）

的状态对犝犻的状态的影响．

１．２　用户相似模型的构建

ＤＡＧ的构建是ＢＮ构建的关键和难点
［１１］，基于ＤＡＧ可容易地计算各结点的ＣＰＴ．因

此，本节以ＤＡＧ的构建作为重点，讨论基于对历史搜索记录的统计计算构建ＵＢＮ的方法．

ＵＢＮ中有向边集犈所描述的用户间的相似关系，包括如下两个方面的问题：① 用户间

是否存在相似关系（是否有边相连）；② 相似关系的指向（边的方向）．直观地，在特定的广告

搜索历史记录中，搜索的关键词体现了用户的兴趣，并且不同用户同时搜索过的关键词越

多，则这些用户的搜索行为就越相似．

针对问题①，对于任意两个用户，我们考虑这两个用户同时搜索过的关键词占他们搜索

过的关键词的比例，该比例越高，则这两个用户就越相似；若该值高于相似度阈值，则在这两

个用户对应结点之间存在一条以该值作为权重的无向边．下面给出基于对历史搜索记录统

计计算的用户间相似度计算方法，用户犝犻与犝犼的相似度用ｓｉｍ（犝犻，犝犼）表示：

ｓｉｍ（犝犻，犝犼）＝犖（犕犻∩犕犼）／犖（犕犻∪犕犼）． （１）

其中：犝犻和犕犻由犆犻＝＜犝犻，犕犻＞描述，犕犻∩犕犼 表示用户犝犻 与犝犼 都搜索过的关键词集，

犖（犕犻∩犕犼）为其中关键词个数；犕犻∪犕犼表示用户犝犻与犝犼 搜索过的的关键词集，犖（犕犻∪

犕犼）为其中关键词个数；犖（犕犻∩犕犼）和犖（犕犻∩犕犼）可简单地基于对犆犻 和犆犼 的统计计算

得到．

设ε为给定相似度阈值，即当计算用户犝犻与犝犼 的相似度ｓｉｍ（犝犻，犝犼）＞ε时，认为用

户犝犻与用户犝犼是相似的，即用户犝犻与用户犝犼对应结点间存在一条无向边．

针对问题②，我们考虑任意两个有边相连的结点，这两个用户的搜索记录中，相同关键
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词所占各自关键词的比例反映了他们共同兴趣所占个人兴趣的比例，该比例值高的用户所

感兴趣的广告对于该比例值较低者也可能感兴趣；基于此可确定相似关系的指向，从而确定

图中边的方向．下面给出基于对历史搜索记录统计计算来判断用户间指向关系的方法，用户

犝犻对犝犼兴趣的依赖度用犇（犝犻｜犝犼）表示，用户犝犼对犝犻兴趣的依赖度用犇（犝犼｜犝犻）表示：

犇（犝犻狘犝犼）＝犖（犕犻∩犕犼）／犖（犕犼），犇（犝犼狘犝犻）＝犖（犕犻∩犕犼）／犖（犕犻）． （２）

若犘（犝犻｜犝犼）＞犘（犝犼｜犝犻），则表示犝犻对犝犼兴趣的依赖程度高于犝犼对犝犻兴趣的依赖程度，

即犝犻和犝犼之间的无向边应由犝犼指向犝犻，这意味着：犝犼点击过的广告犝犻点击的可能性也

较大．

例２　基于以上相似度和兴趣依赖度两个度量标准，可得到ＵＢＮ的ＤＡＧ结构，进而可

容易地计算ＵＢＮ各结点的ＣＰＴ，从而最终得到ＵＢＮ．一个简单的ＵＢＮ示例如图１所示．

（ａ）ＵＢＮ的ＤＡＧ结构

（ａ）ＤＡＧｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＵＢＮ

犅 犇 犉 犐
犃

０ １
０ ０ ０ ０ １．０ ０．０
０ ０ ０ １ ０．０ １．０
０ ０ １ ０ ０．０ １．０
０ ０ １ １ ０．０ １．０
０ １ ０ ０ ０．０ １．０
０ １ ０ １ ０．０ １．０
０ １ １ ０ ０．０ １．０
０ １ １ １ ０．０ １．０
１ ０ ０ ０ ０．０ １．０
１ ０ ０ １ ０．０ １．０
１ ０ １ ０ ０．０ １．０
１ ０ １ １ ０．０ １．０
１ １ ０ ０ ０．０ １．０
１ １ ０ １ ０．０ １．０
１ １ １ ０ ０．０ １．０
１ １ １ １ ０．０ １．０

（ｂ）结点犃的ＣＰＴ

（ｂ）ＣＰＴｏｆｎｏｄｅ犃

图１　一个简单的ＵＢＮ

Ｆｉｇ．１　ＡｓｉｍｐｌｅＵＢＮ

　　对于包括狀个结点的ＤＡＧ，式（１）的执行次数为犗（狀
２）；若假设每个用户搜索的关键词

不超过犿个，则式（１）的计算时间为犗（犿）；由于广告搜索记录的稀疏性，确定边的方向时，

式（２）的执行次数将远远小于犗（狀２）．因此，以上方法可在犗（犿狀２）时间内构建ＤＡＧ．然而，

实际的广告搜索记录中，犿和狀往往都具有较高的数量级．基于本文的研究和初步探索，针

对大规模的广告及搜索记录构建模型，是我们今后要开展的工作．

２　基于ＵＢＮ的近似推理及ＣＴＲ的预测

２．１　ＵＢＮ的近似推理算法

基于第１．２节中的用户间相似度度量函数ｓｉｍ（犝犻，犝犼），可以得到具有直接相似关系的

用户．而用户之间往往也存在着大量的间接相似关系，因此我们考虑利用 ＵＢＮ的概率推理

机制，以一种通用的方式来获取直接或间接的用户相似关系，为ＣＴＲ预测奠定基础．

基于ＢＮ进行边缘概率、条件概率或后验概率的计算，是ＢＮ推理的基本任务．基于ＢＮ

的概率推理，可针对给定的证据值计算目标变量可能取值的不确定性．为了基于 ＵＢＮ定量

地推断与特定用户存在广告搜索行为方面具有相似性的用户，我们利用ＢＮ的概率推理机

制计算给定结点为证据（当前用户）情形下其他结点的概率值，作为相似用户推断的依据．

然而，ＢＮ的精确推理具有指数计算时间
［１０１１］，并不能有效地支持相似用户的发现．马
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尔可夫链蒙特卡罗（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）方法是近年来被广泛应用的一种

贝叶斯计算方法；Ｇｉｂｂｓ采样
［１６，１７］又是 ＭＣＭＣ方法中最简单、使用最广泛的一种，它从满条

件分布中迭代地进行抽样，当迭代次数足够大时，就可以得到来自联合后验分布的样本，也

可以得到来自边缘分布的样本．Ｇｉｂｂｓ采样能够支持高效的条件概率和后验概率计算，为

ＵＢＮ的高效概率推理提供了理论基础，为基于ＵＢＮ中推断相似用户提供了有效的计算手

段．因此，我们基于Ｇｉｂｂｓ采样进行ＵＢＮ的近似推理，为了简化计算而又不失一般性，对于

当前的采样结点，仅考虑其马尔可夫覆盖①中的结点对它的影响，以上思想由算法１描述．

算法１　基于Ｇｉｂｂｓ采样的ＵＢＮ近似推理

输入：犌：ＵＢＮ犌＝（犝，犈），犝＝｛犝１，犝２，…，犝狀｝，犝犻为１或０分别用狌１ 和狌０ 表示

Φ：证据变量（当前用户）

犲：Φ的取值（是否搜索广告）

犣：非证据变量

狇：目标变量（拟推断的用户）

狊：采样总次数

输出：狆（狇＝１｜犲）

变量：狕：犣的取值

犝（－犻）＝｛犝１，…，犝犻－１，犝犻＋１，…，犝狀｝

狏＝犲∪狕：犌的当前状态

犖（狇１）：狇值为１的样本数量

１．　初始化

　狕（随机地为犣中的每个犝犻赋值，狏
（０）
犲∪狕，犮

（０）
狏

（０）

　犖（狇１）０

２．　产生样本序列

Ｆｏｒ犽＝１ｔｏ狊Ｄｏ

１）　基于当前状态犮
（犽－１）计算被选变量的概率

　随机地从犣中选择一个非证据变量犝犻

　犅（狆（犝犻＝０｜犮犕犅（犝犻））＋狆（犝犻＝１｜犮犕犅（犝犻））

／／犮犕犅（犝犻）为犝犻的马尔可夫覆盖中各变量在当前状态犮下的值

２）　通过狆（犝犻｜犮犕犅（犝犻））对犝犻采样

　随机产生狉犽∈［０，犅］，并利用（公式３）确定犝犻的值

犝犻＝狌犻＝

０ 狉犽≤狆（犝犻＝０狘犮犕犅（犝犻））

１ 狆（犝犻＝０狘犮犕犅（犝犻））＜狉犽 ≤狆（犝犻＝０狘犮犕犅（犝犻））＋狆（犝犻＝１狘犮犕犅（犝犻）
烅

烄

烆
）

（３）

　狏
（犽）（狏

（ｋ－１）
（－犻） ，狌犻）；犮

（犽）
狏

（犽）

ＥｎｄＦｏｒ犽

３．　计算犖（狇１）和狆（狇＝１｜犲）

Ｆｏｒ犽＝１ｔｏ狊Ｄｏ

　　Ｉｆ犮
（犽）
ｑ ＝１Ｔｈｅｎ／／在第犽个样本狇是否为１

　　　犖（狇１）（犖（狇１）＋１

０２

① 犡的马尔可夫覆盖（ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，ＭＢ）［１０］是包括犡的直接孩子结点、犡的直接父亲结点、以及犡 的直接孩子的

其他父亲结点的结点集合，记为 ＭＢ（犡）．
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　　Ｅｎｄｉｆ

ＥｎｄＦｏｒ

Ｒｅｔｕｒｎ狆（狇＝１｜犲）（犖（狇１）／狊　／／　估计狆（狇＝１｜犲）的值

利用算法１，可以得到与某一用户具有直接或间接相似关系的用户．通过设定相似度阈

值λ，若狆（犝犼＝１｜犝狓＝１）≥λ（为了表达的方便，记为狆（犝犼｜犝狓）≥λ），则认为犝犼与犝犻相似．

文献［１６１７］已经给出结论，Ｇｉｂｂｓ采样算法只要采样次数足够多，它总能收敛到一个静态

分布（Ｓｔａｔｉｏｎａｒｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）、且为正确值，这保证了算法１的收敛性和有效性．一般地，蒙

特卡罗概率算法能以较高执行效率得到预期的答案，这从理论上保证了算法１能快速地收

敛到正确的值．第３节中我们将通过实验测试算法１的收敛速度．

２．２　基于ＵＢＮ的ＣＴＲ预测

利用ＵＢＮ及其上的概率推理机制，可获得存在广告点击记录的用户与不存在点击记

录的用户之间在广告搜索行为方面的相似性，因此，我们通过存在点击记录的用户对广告的

ＣＴＲ，来预测将该广告推荐给未知用户时可能的ＣＴＲ．

假设犝狓 为不存在广告点击记录的用户，根据算法１可以得到其相似用户的集合犝犛＝

｛犝犼｜狆（犝犼｜犝狓）≥λ，犝犼（犝，犼≠狓｝，设犃＝｛犃１，犃２，…，犃犾｝为犝狊 中的用户点击过且已知

ＣＴＲ的广告的集合．我们基于犝狓 与犝犛 中用户在广告搜索行为方面的相似性，来预测犝狓

可能点击犃 中的广告的ＣＴＲ，对与犃中的犃犻（犻＝１，２，…，犾），用狔犃犻＝１和狔犃犻＝０分别表

示广告犃犻是否被点击，则犝狓 对是否点击广告犃犻可由（公式４）度量，其中狆（狔犃犻狘犃犻，犝犼）表

示犝犼对犃犻的ＣＴＲ：

∑犝
犼
狆（狔犃犻狘犃犻，犝犼）狆（犝狓狘犝犼）． （４）

对犃中所有犃犻，我们进一步对（公式４）归一化，得到犝狓 对犃犻的ＣＴＲ，如下：

狆（狔犃犻狘犃犻，犝狓）＝
∑犝

犼
狆（狔犃犻狘犃犻，犝犼）狆（犝狓狘犝犼）

∑犃犻∈犃∑犝
犼
狆（狔犃犽狘犃犽，犝犼）狆（犝狓狘犝犼）

． （５）

　　例３　对于图２所示的相似用户和已知的ＣＴＲ，利用上述方法，通过与用户犝１ 相似的

用户犝２、犝３ 和犝４ 来预测犝１ 对广告犃１、犃２、犃３、犃４ 和犃５ 的ＣＴＲ．以犃４ 为例，根据式（４）可以

得到狆（狔犃４＝１｜犃４，犝２）狆（犝１｜犝２）＋狆（狔犃４＝１｜犃４，犝３）狆（犝１｜犝３）＋狆（狔犃４＝１｜犃４，犝４）狆（犝１｜犝４）

＝０．２６×０．４８＋０．３２×０．６２＋０．１３×０．５９＝０．３９９９，归一化后可得狆（狔犃４＝１｜犃４，犝１）＝

０．４４６．类似可计算犝１ 对其他广告的ＣＴＲ．最终可以得到向用户犝１ 推荐广告的顺序为犃４，

犃２，犃３，犃５，犃１．

图２　相似用户和已知点击率

Ｆｉｇ．２　ＳｉｍｉｌａｒｕｓｅｒｓａｎｄｔｈｅｇｉｖｅｎＣＴＲｓ
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３　实验结果

为了测试本文方法的有效性，我们实现了ＵＢＮ的构建，近似推理及基于ＵＢＮ的ＣＴＲ

预测方法，测试了ＵＢＮ构建和近似推理的效率、基于 ＵＢＮ的ＣＴＲ预测效率和准确性．实

验建立在如下配置的ＩＢＭ 服务器上：Ｉｎｔｅｌ? Ｘｅｏｎ? ＰｒｏｃｅｓｓｏｒＥ５４０５ （１２Ｍ Ｃａｃｈｅ，

２．００ＧＨｚ，１３３３ＭＨｚＦＳＢ）处理器，２ＧＢ内存，Ｕｂｕｎｔｕ１１．１０操作系统，使用Ｐｙｔｈｏｎ语

言编写程序，ＭｏｎｇｏＤＢ存储数据．实验采用ＫＤＤＣｕｐ２０１２Ｔｒａｃｋ２
［１８］中的测试数据．

考虑到在实际的广告推荐中，用户首先输入关键词，然后广告媒介根据该关键词来为用

户推荐广告，也鉴于本文是对基于ＢＮ的ＣＴＲ预测进行的初步试探性研究，以及现有实验

设备的计算能力，对于包括４７４４５５个用户、每个用户可能搜索１１８８６８个关键词的情形，我

们从测试数据中对点击过同一个关键词（即广告）的用户进行分组，每组包括１０～１００个用

户，基于此完成实验测试．

３．１　构建ＵＢＮ的效率

我们从源数据中选取包括１０，２０，…，１００个用户的数据片段，测试了构建ＵＢＮ的时间

开销，对于每个不同的用户数，记录了１０次测试的平均时间开销．图３给出了包括与不包括

数据库Ｉ／Ｏ开销的ＵＢＮ构建时间．可以看出，构建 ＵＢＮ的时间开销随结点数的增加基本

呈线性增长趋势，数据库的Ｉ／Ｏ开销大约占总时间的２５％，但基本不随用户数增加而提高．

图３　构建ＵＢＮ的效率

Ｆｉｇ．３　ＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆＵＢＮｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

３．２　ＵＢＮ推理效率

我们首先测试了不同用户数的情形下，随着采样次数增加算法１返回结果的收敛性和

执行的时间开销，分别如图４和图５所示．从图４可以看出，随着采样次数的增加，不同用户

数情形下的ＵＢＮ推理结果均能较快地收敛到一个稳定的值．这说明算法１能较快地收敛

到静态分布，即算法１能高效地进行 ＵＢＮ的概率推理、发现相似用户；同时，用户数越多，

与特定用户相似的用户具有越高的相似度．从图５可以看出，不同用户数的情形下，算法１

的执行时间都随着采样次数呈线性趋势增加．这说明ＵＢＮ近似概率推理算法的高效性．

２２
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图４　ＵＢＮ近似推理结果的收敛性

Ｆｉｇ．４　ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆＵＢＮ’ｓａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｒｅｓｕｌｔｓ

图５　ＵＢＮ近似推理算法的效率

Ｆｉｇ．５　ＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆＵＢＮ’ｓａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

３．３　ＣＴＲ预测的准确性

我们从测试数据中随机抽取了１２５９２个用户和广告（每个广告用一个关键词描述），将

基于本文第２节中的ＣＴＲ预测结果与真实的ＣＴＲ进行了比较．为了展示ＣＴＲ预测结果的

有效性，在这１２５９２次测试结果中随机选择１０次．表１给出了用户ＩＤ、关键词、真实ＣＴＲ、

预测得到的ＣＴＲ（预测ＣＴＲ）及两者之间的误差（真实ＣＴＲ与预测ＣＴＲ之差的绝对值）．

进而可以得到，ＣＴＲ预测的最大、最小和平均误差为０．６６６６６７、０和０．１８７．同时，对所有

ＣＴＲ预测结果的误差进行了分段统计，基于本文方法的ＣＴＲ预测结果，误差低于０．１、

０．１—０．２、０．２—０．３、０．３—０．４、０．４—０．５，以及高于０．５的广告数如图６所示，所占总广告

数的比例分别为３２％、２０％、１３％、９％、１５％、１１％．由此可以得出结论，本文所提出的ＣＴＲ

预测方法能得到较准确的结果．然而，实际中广告的历史点击记录往往较稀疏，并且点击率

的值往往也较小．因此，进一步降低ＣＴＲ预测结果的误差，是本文所提出的方法能有效用

于实际ＣＴＲ预测的前提，这也是我们将要进一步研究测试的方面．
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表１　部分犆犜犚预测误差

Ｔａｂ．１　ＳｏｍｅｅｒｒｏｒｓｏｆＣＴＲｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

用户ＩＤ 关键词 真实ＣＴＲ 预测ＣＴＲ 误差

１２２０３７４７ ４２４５３ ０．５ ０．５ ０

１８６１８５９６ ８３８２ １ ０．３３３３３３ ０．６６６６６７

２１５５４１３４ ５２０３３ １ ０．５ ０．５

１７６４７４０７ ５３３４４ ０．３３３３３３ ０．５ ０．１６６６６７

１３１２４１６９ ５２９７ ０．５ ０．５ ０

１０７５０２４４ １９１６８ ０．５ ０．３３３３３３ ０．１６６６６７

９０２５５４７ ２００４７ １ １ ０

１１９５５５０８ ７１７０ ０．５ ０．３６１１１１ ０．１３８８８９

１５２５３５９６ １５６２３ ０．５ ０．１６６６６７ ０．３３３３３３

１９９５８２７４ １１６７７ １ １ ０

图６　ＣＴＲ预测误差分布

Ｆｉｇ．６　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆＣＴＲｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

４　总结与展望

互联网广告的ＣＴＲ预测，是计算广告领域研究的热点和关键；考虑用户偏好、预测不

存在点击记录的用户对广告的ＣＴＲ，又是目前ＣＴＲ预测亟待解决的问题之一．本文以贝叶

斯网这一重要的概率图模型作为广告检索、点击和推荐中不确定性表示和推理的基本框架，

利用ＢＮ构建用户的相似模型，基于ＢＮ的概率推理机制定量地度量用户之间的行为相似

性和相似的不确定性，继而利用用户相似关系和已知点击率来预测可能推荐给用户的广告

的ＣＴＲ．作为基于概率图模型进行广告ＣＴＲ预测的初步试探性研究，本文主要针对这一思

路本身的阐述和讨论，旨在探索这一思路的有效性和适用性，为后续工作奠定基础．

本文通过小规模真实数据集上的实验，测试了所提出思路和方法的正确性，实验结果从

一定程度上验证了这一思路的可用性、继续深入研究的必要性；而从实际中ＣＴＲ预测问题

的特点和需求来看，如何处理海量的广告及用户数据，进一步探索基于ＢＮ预测广告ＣＴＲ

这一思路的实用性，满足海量数据处理需求和针对实际情形ＣＴＲ预测的可行性，是我们以

本文中初步探索性研究结果为基础、将来要开展的工作．例如：基于在线学习机制的模型构

建和增量更新；将本文的方法与ＬＤＡ主题模型相结合，在统计计算的基础上进行语义分

４２



第３期 岳昆，等：基于概率图模型的互联网广告点击率预测

析；考虑用户及广告的分类间的相互关系，建立层次模型以支持高效的ＣＴＲ预测．

致谢　感谢云南大学高性能计算中心为本文研究提供了良好的实验环境和软硬件设备的支持．
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