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基于门控循环单元神经网络的广告点击率预估

陈巧红,董　雯,孙　麒,贾宇波
(浙江理工大学信息学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:为提高在线广告的投放效果,改善用户广告体验度,增加广告收益,提出了一种基于门控循环单元神经

网络模型的广告点击率预估方法.该方法结合了门控循环单元网络特有的门控单元结构和广告数据时序性特点,

利用按时间反向传播算法训练网络模型;提出一种门控循环单元神经网络训练步长改进算法,使得训练时间更少,

模型更加精确.实验表明,与逻辑斯特回归、随机森林、朴素贝叶斯和循环神经网络模型相比,提出的方法在广告点

击率预估的概率上更准确,有助于广告主、媒体和目标受众用户三方博弈,实现共赢.
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０　引　言

计算广告学是一门新兴的综合性学科,涉及统

计学、信息科学、计算机科学和微观经济等相关领

域.点击率(Clickthroughrate,CTR)预估是计算

广告技术的核心之一[１].广告点击率预估通常根据

历史广告点击数据,通过机器学习模型,预测特定用

户在特定广告位对特定广告的点击概率.常见的互

联网广告商业计费模式[２]有四种:按展现付费 (Cost
permille,CPM)、按点击付费 (Costperclick,CPC)、
按转化付费 (Costperaction,CPA)和按投资收益

率付费(Returnoninvestment,ROI).市场上的付

费模式大多采用 CPC,即广告被用户每点击一次,
广告主应给媒体付的价格,媒体网站的收入是点击

价格和点击总数的乘积.在点击价格不变的情况

下,提高点击次数,即提高点击广告的概率是提高广

告收益的关键因素.
广告点击率预估主要分为四个步骤:数据清洗、

特征工程、模型选择和训练、模型评估.Dave等[３]

提出了 基 于 梯 度 提 升 决 策 树 (Gradientboosting
decisiontree,GBDT)的预估方法,主要思想是通过

弱决策器迭代生成强决策器,并自动选择和生成特

征.但是该方法在大规模稀疏的数据集情况下,准确

率难以得到保证且训练时间成本过高.Oentaryo
等[４]提出了利用因式分解机(Factorizationmachine,

FM)模型挖掘非线性特征的方法.该方法通过对

二项式矩阵做矩阵分解,将高维稀疏的特征向量映

射到低维连续向量空间,能够有效地解决大规模数

据稀疏型的问题,然而该方法由于需要特征矩阵作

分解和特征高低维映射的原因,导致处理特征的工

作量巨大.Zhu等[５]提出了一种基于模型融合最大

化的方法,该方法只考虑对点击率有关键作用的特

征进行哈希变换,一定程度上忽视了特征的整体性

和多样性.Chapelle等[６]提出一种基于贝叶斯网络

(Naivebayesnetworks,NB)模型的方法,通过模拟

登陆页面的相关性以及搜索结果页面可感知的相关

性进行广告点击率预估,但是贝叶斯网络模型必须

先验概率且属性之间必须是相互独立的.Zhang
等[７]提出了利用循环神经网络(Recurrentneural
networks,RNN)模型进行点击率预估的方法,利用

按时间反向传播(Backpropagationthroughtime,

BPTT)算法来训练 RNN,其实验结果表明,相比于

GBDT、FM 以及传统的神经网络模型,RNN在准确

率上有一定的提升.然而RNN在使用梯度下降优化



算法时,造成梯度爆炸问题[８],影响模型的准确度.
为了解决循环神经网络梯度爆炸的问题,本文

采用基于门控单元(Gatedrecurrentunit,GRU)改
进的 循 环 神 经 网 络,即 门 控 循 环 单 元 神 经 网 络

(Gatedrecurrentunitneuralnetworks,GRUs).
该方法利用 GRUs特殊的门控单元结构,通过对当

前隐藏层状态的影响因子不同作加权处理,同时对

模型训练产生的误差进行更新,避免在学习轮数增

加的情况下发生梯度爆炸的问题,进而提高模型的

准确性.本文进一步对该模型的训练算法进行改

进,提出一种步长改进算法,通过步长改进算法可使

得训练迭代次数更少,预估结果更加精确,以提高广

告点击率的预估能力.

１　门控循环单元神经网络模型和算法改进

１．１　门控循环单元神经网络模型

GRUs是对RNN的改进,使用不同的函数去计

算隐藏层状态(hiddenstate),主要体现在两个方

面[９]:a)序列中不同的位置信息对当前的隐藏层状态

的影响不同,越靠前的权重影响越小,具体表现为历

史状态对当前的状态进行加权,距离越远,权值越小.
b)误差的产生是由一个或多个信息造成,隐藏层状态

只针对相应的序列信息权重进行更新.相对于

RNN,GRUs结构增加了更新门(updategate)和重置

门(resetgate)[１０Ｇ１１].更新门产生新的状态值,重置门

控制之前状态的输入值,根据当前输入以及前一个隐

藏层状态输出的更新门和重置门值,结合重置门、当前

输入和前一个隐藏层状态输出,计算得出新记忆单元

(newmemory)值,新记忆单元忽略之前的所有状态,最
终的记忆状态(finalmemory)是之前的隐藏层状态与新

记忆单元值的结合.GRUs原理如图１所示.其中:
input表示特征输入,zt 表示更新门结构,ht 表示隐藏

层结构,rt 表示重置门结构,h
~
t 表示记忆单元结构.

图１　GRUs原理

１．２　模型训练和算法改进

基于 GRUs模型预估广告点击率,目的是准确

地对广告特征输入序列进行分类,依靠误差反向传

播和梯度下降来实现[１２].GRUs训练比较困难,主
要是因为隐藏层参数W,无论在前向传播过程还是

在反向传播过程中都会乘上多次,这样就会导致前

向传播某个小于１的值乘上多次,对输出影响变小,
使得反向传播时出现梯度爆炸的问题.在传统的神

经网络中,大都采用反向传播 (Backpropagation,
BP)算法来训练,RNN以及改进网络中使用按时间

反向传播BPTT 算法[１３].按时间传播表示一系列

完全定义的有序计算,根据时间依次连接,其参数在

所有的层之间共享,因此当前层的梯度值除了要基

于当前的这一步计算,还有依赖于之前的时间步.
BPTT采用链式法则求解参数梯度.

图２描述了BPTT算法在一个t时间的存储和

处理操作.历史缓存每经过一个t时间,就会增加

一层的数据(包括该t时间所有的输入和输出值).

图２　按时间反向传播操作

图２中x表示当前时间的特征输入,O 表示当

前时间的特征输出,S表示激活函数.图２中的实

线箭头表示当前隐藏层节点的输出值是由上一刻的

输入输出值确定,虚线表示反向传播,计算t＋１到t
－１时间的误差.每一个时间都产生一个输出,节
点输出每经过一个时间t,就会增加之前所有时间

的信息状态值.GRUs的结构在时间t的隐藏层输

入可以用公式表示为:

at
h ＝ ∑

I

i＝１
wihxt

i＋∑
H

h′＝１
wh′hbt－１

h′ .

在t时间的广告特征输出bt
h 用公式表示为:

bt
h ＝gh(at

h),
其中:xt

i 为t时间的特征值输入,bt－１
h, 为t－１时间的

输出,i和I表示节点,h′和H 表示隐藏层,wih 为输

入层与隐藏层之间的权重,wh′h 为广告特征在上一

时间隐藏层与当前隐藏层之间的权重,gh 为隐藏层

的激励函数.

GRUs在输出层t时间的输入at
k 用公式表示为:

at
k ＝ ∑

H

h＝１
whkbt

h.

t时间的输出yt
k 用公式表示为:
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yt
k ＝gk(at

k),
其中:whk 为隐藏层与输出层之间的权重,gk 为输出

层的激励函数.
在训练神经网络反向传播时,t时间输出层的误

差δt
k 公式表示为:

δt
k ＝yt

k－zt
k.

隐藏层误差δt
h 用公式表示为:

δt
h ＝gh′(at

h)(∑
K

k＝１
δt

kwhk ＋∑
H

h′＝１
δt＋１

h′ whh′ ) .

t时间的隐藏状态的梯度函数用公式表示为:

δt
j ＝∂E

∂at
j
,

其中:zt
k 为xt

i的标签,E为误差函数,∂E表示E 的偏

导函数,at
j 表示隐藏层在t时间j节点的输入,∂at

j 表

示at
j 的偏导函数.对各个梯度权重求偏导函数计算

公式可以表示为:

∇E(wij)＝ ∂E
∂wij

＝ ∑
T

t＝１

∂E
∂at

j

∂at
j

∂wij
＝ ∑

T

t＝１
δt

jbt
i.

至此,由梯度下降法求出权重的更新函数用公

式表示为:

wij ＝wij －α∇E(wij).
对GRUs采用梯度下降法来训练时,需要提前设

置步长和迭代轮次.本文提出一种改进步长的梯度下

降方法来训练 GRUs,改进步长算法的流程为:先设

置一个大的步长快速寻找全局近似最优点,再利用较

小的步长通过指数迭代衰减,进而找到局部最优.
本文模型算法改进具体计算用公式表示为:

l＝m＋(n－m)×e－p
q ,

其中:l表示每一轮优化时使用的步长,m 表示最小

步长,n表示最大步长,p表示迭代轮次,q表示在给

定的步数下达到n.步长参数设置过大,会导致参

数在极优值点的两侧来回移动,很难收敛到一个极

值点;相反,如果步长参数过小,虽然可以保证收敛

到一个近似极值点,但会大大降低优化速度,需要更

多的迭代次数才能达到一个理想的优化效果.具体

参数设置见表１.
表１　模型算法改进前后参数

模型 l m n p q
RNN ０．００１０ － － ２００ －
GRUs ０．００１０ － － ２００ －

本文模型 ０．００１０ ０．０００１ ０．００３０ ２００ １００００

１．３　评价函数

由于本文的广告点击率预估问题是一个典型的

二分 类 问 题,所 以 采 用 ROC(Receiveroperating
characteristic)曲线和 AUC值来评价模型的标准以

及预测的准确率[１４].ROC和 AUC常被用来评价

一个二值分类器(binaryclassifier)的优劣,在广告

投放中,被点击的候选广告根据广告点击率值的大

小,按概率由高到低排序,生成 ROC曲线,AUC代

表ROC曲线下的面积,值越大,表示被点击的广告

排序越靠前,即广告投放的效果越好,也就是广告点

击率预测越准确.ROC曲线横轴为假正率(False
positiverate,FPR),表示划分实例中所有负例占所

有负例的比例;纵轴为真正率(Truepositiverate,
TPR),表示正类覆盖率.AUC的值vAUC用公式表

示为:vAUC ＝
∑positiveRanki－M(１＋M)

２
M×N

,

其中:M 表示正类样本的数目,即点击广告数据的

数目;N表示负类样本的数目,即广告数据未点击的

数目.AUC计算思想是统计总的正负样本对中,正
样本的score大于负样本的score.在广告点击率

预估场景下,通常属于不平衡问题,AUC对样本的

数据比例有着良好的容忍性,在测试集的正负样本

分布变化时,ROC曲线能够保持不变,所以实验采

用 AUC值评价模型指标.

２　实验过程和结果分析

２．１　数据准备

本文实验中使用的数据集是 Kaggle平台上的

１０天日志,该日志由移动广告dsp公司 Avazu提

供.由于涉及到用户隐私等问题,数据字段全部采

用加密的形式给出.训练数据共四千多万条,２４个

字段特征,其中１４个为分类特征,１０个为数量特

征.实验数据字段见表２.
表２　实验数据字段介绍

特征名 特征描述 特征类别 特征数目

id 广告id 数量特征 ８５５２
click
hour

banner_position
site_id

site_domain
site_category

app_id
app_domain
app_category

device_id
device_ip

device_model
device_conn_type

device_type
c１,c１４Ｇc２１

点击情况

时间

广告位

站点id
站点域

站点分类

Appid
app域

app分类

设备id
设备ip

设备型号

联网方式

设备类型

匿名信息

分类特征

分类特征

分类特征

数量特征

数量特征

数量特征

数量特征

数量特征

数量特征

数量特征

数量特征

数量特征

分类特征

分类特征

分类特征

２
２４０
７

４３４７
７７４５
２６

８５５２
５５９
３６

２６８６４０８
６７１９４８２
８２５１
４
５

３０６７
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２．２　特征工程

首先划分训练集和测试集.由于作为原始数据

中测试集的后两天数据没有类别标签,所以本实验

只采用８天的训练集作为实验数据.把前７天的数

据作为训练集,第８天的数据作为测试集.数据的

日点击率情况见表３.
表３　数据的日点击率情况

天数 点击率 天数 点击率

２１ ０．１７４１９８ ２５ ０．１８２４０２
２２ ０．１５７１６７ ２６ ０．１８３０４９
２３ ０．１８２１９０ ２７ ０．１８１５９４
２４ ０．１７４７１６ ２８ ０．１５３３２５

　　从表３可以看出,各天的点击率基本维持在０．１７
上下,正负样本均衡,不需要进行采样处理.

针对时 间 “hour”特 征,抽 取 增 加 出 “day”和

“hour”两个新特征.对特征缺失值进行处理.对不

同类型特征的缺失值进行补全处理,其中缺失值为

连续型的特征用该类别特征的均值代替,缺失值为

离散型的特征用该类别特征的众数代替.进行频次

转化,去除“id”、“day”和“hour”,其余特征强制转成

“int”型整数格式作频次转化.进行频次转化的原

因在于一条广告展示的次数过多会降低相同广告出

现的概率,其次则为了数据类型的统一性.几个重

要特征的转化情况见表４.
表４　几个重要特征的转化情况

特征名 原始形式 频次转化后形式

device_ip
site_domain

app_id
device_id

f２ab４２af
f３８４５７６７
ecad２３８６
a９９f２１４a

５２８４１２
４０６６
４５３９

３３４５８７

　　分类处理某一个或某几个特征如 “banner_

position”特征,此特征共有７个特征类别值,分别为

０、１、２、３、４、５、７,在广告点击率预估中代表一条广告

所处不同广告banner位置.此特征单个类别值的

广告点击率大小如图３所示.

图３　单特征类别点击率

对特征进行 OneＧHotEncoding编码.虽然基于

决策树的随机森林不需要进行 OneＧHotEncoding,但
是本文实验中采用相同的特征,以此保证对比实验

的 客 观 性.OneＧHot Encoding 编 码 方 式 调 用

sklearn里面的接口 OneＧHotEncoder.对于取值

数目较多的分类特征如“device_ip”和“device_id”等
进行特征降维,之后作OneＧHotEncoding编码.对

出现频率很少的特征值都归为同一类特征,避免产

生巨大的矩阵向量维度,降低计算复杂度,提高资源

利用率.
特征工程的工作均是通过以上步骤完成.本文

对比实验中所用到的数据完全一致,只有特征工程

相同,才能更好地比较模型自身的优势.

２．３　实验结果及分析

本文 实 验 中 分 别 使 用 逻 辑 回 归 (Logistic
regression,LR)模型、NB模型、随机森林 (Random
forest,RF)模型等浅层模型以及 RNN作为GRUs
及其本文算法改进模型对比实验.以上所有模型均

采用相同输入特征,其中３种神经网络模型在层数

以及每层的节点数保持一致,优化算法全都采用梯

度下降算法,激励函数为tanh.
在广告点击率预估实验中,不同模型有着不同

的预估效果,取所有模型各自最好的 AUC值作为

实验对比,AUC值大小如图４所示.

图４　不同模型下的最高 AUC值

从图４可以看出,在３种使用浅层模型预估广告

点击率实验中,基于 RF的广告点击率预估效果最

好,AUC值为０．６９６,主要在于 RF采用bootstrap方

法有放回地随机抽取新的广告样本集作为训练样

本,通过构建多棵分类回归树,达到较好的预估效

果.同时,基于RF模型的AUC值明显要低于基于

RNN模型的实验结果.这是因为浅层模型中没有

充分挖掘广告特征间的非线性关系,随着样本量的

增加,模型的泛化能力也相对减弱.而在基于循环

神经模型的点击率预估实验中,基于门控循环单元

的神经网络模型以及步长改进的模型效果最好,
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AUC值分别为０．７８５和０．７８９.

３种基于循环神经网络模型在不同迭代次数下

的 AUC变化如图５所示.

图５　不同神经网络模型在迭代次数下的 AUC变化

RNN和 GRUs用相同固定的步长０．００１,隐藏

层为３层,节点个数为２５６.从图５中可以看出,在
相同的激励函数tanh下,随着迭代轮次的增加,

RNN的 AUC值提升相比 GRUs和本文模型都更

加缓慢,而且最佳的 AUC值比本文模型降低了将

近０．０５.这是因为RNN在随着样本量和迭代轮次

增加,使得当前的模型输出与前面很长的一段广告

序列信息产生遗漏,造成梯度消失或爆炸的原因.
而 GRUs和本文模型在迭代轮次的增加下,AUC
值上升趋势快,这是因为相对于 RNN,GRUs在隐

藏层的计算方法上引入了门单元结构,利用门单元

特殊的门控机制来控制梯度传播,在广告特征计算

的历史信息中将重要特征保留,从而避免了梯度消

失或爆炸,提高了模型预估效果.但是本文模型在

迭代 １４０ 次左右的时候达到了最大 AUC 值,而

GRUs要在１６０次左右到达最大的 AUC值.本文

模型要比 GRUs在更少的迭代次数下达到最优点,
最佳 AUC值比 GRUs下大０．００５左右.这是因为

本文模型在 GRUs的基础之上改变了步长优化算

法,使得步长在每次迭代都更新幅度大小,使得训练

时间更少,模型更加精确.本实验说明,基于步长改

进算法的本文模型在广告点击率预估中效果要更

好,证明了步长改进算法的可行性和有效性.

３　结　论

本文采用基于 GRUs模型的方法预估广告点

击率问题,利用 GRUs中特有的门控机制来加强广

告特征在时间上的联系,进而增强广告特征之间的

非线性关系.基于 GRUs模型,在优化方法上提出

一种步长改进算法,使得梯度下降在训练优化模型

时,每轮迭代的步长发生更新.实验结果表明,利用

步长改进算法后的梯度下降法优化的模型对比其他

模型,在广告点击率预估上使用的训练时间更短,预
估效果更好,为媒体网站和广告主在投放广告的类

别筛选、位置排版等提供参考价值,提高广告收益.
本文实验只选取了梯度下降这一种优化算法,

在后续工作中,可以在步长控制算法的基础之上寻

找更有效的优化算法,尝试对 GRUs的隐藏层节点

进行改变.
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AdvertisementclickＧthroughratepredictingbased
ongatedrecurrentunitneuralnetworks

CHENQiaohong,DONGWen,SUNQi,JIAYubo
(SchoolofInformationScienceandTechnology,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Inordertoimprovetheputtingeffectofonlineadvertising,toimprovetheuserexperience
ofadvertising,andtoincreasetherevenueofadvertising,anadvertisementclickＧthroughratepredicting
methodbasedonthegatedrecurrentunitneuralnetworksisproposedinthispaper．Thismethodcombines
propergateunitstructureofgatedrecurrentunitnetworkandtimesequencecharacteristicsofadvertising
data,andutilizestimeＧbasedbackpropagationalgorithmtotrainthenetworkmodel．Thispaperproposes
stepsizeimprovementalgorithmofgatedrecurrentunitneuralnetworkssothatthetrainingtimeisless
andthemodelismoreaccurate．Theexperimentshowsthatcomparedwithlogisticregression,random
forest,naivebayesandrecurrentneuralnetworkmodels,themethodproposedinthispaperhasmore
accurateadvertisementclickＧthroughratepredictionandcontributestothreeＧsidegameofadvertisers,

mediaandtargetaudiencesoastoachievewinＧwin．
Keywords:onlineadvertising;gatedrecurrentunit;clickＧthroughrate;timeＧbasedbackpropagation;

threeＧsidegame
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