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基于递归神经网络的广告点击率预估研究

陈巧红,孙超红,余仕敏,贾宇波
(浙江理工大学信息学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:为提高广告点击率的预估准确率,从而提高在线广告的收益,对广告数据进行特征提取和特征降维,采

用一种基于 LSTM 的改进的递归神经网络作为广告点击率预估模型.分别采用随机梯度下降法和交叉熵函数作为

预估模型的优化算法和目标函数.实验表明,与逻辑回归、BP神经网络和递归神经网络相比,基于 LSTM 改进的递

归神经网络模型,能有效提高广告点击率的预估准确率.该模型不仅有助于广告服务商制定合理的价格策略,也有

助于广告主合理投放广告,实现广告产业链中各个角色的收益最大化.
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０　引　言

在中国,２０１４年在线广告首次超过电视广告,市
场规模超过１５００亿人民币,达到１５４０亿元,同比增

长４０．０％[１],２０１４年整年的比２０１２的７７３亿人民币,
将近翻了一番,并且２０１５年有望突破２０００亿人民币.

广告点击率预估作为计算广告学的重要研究领

域,提高广告点击率是增加在线广告收益的重要手段

之一.广告点击率预估模型主要是通过对丰富的历

史数据进行挖掘,使预估模型尽可能学习历史数据中

大量非线性特征之间的复杂关系,提高广告点击率预

估的准确性.提高了广告点击率预估的准确性,结合

广告的位置、广告竞价机制等因素使在线广告投放得

更加准确,从而提高真实的广告点击率,根据在线广

告付费机制,大多数公司都是采用按点击付费(cost
perclick,CPC),广告被点击次数越多,收益越高[２].

广告点击率预估流程一般可以分为:特征提取,
模型 搭 建,模 型 训 练 和 模 型 预 估 这 ４ 个 步 骤.

Joachims[３]从web搜索引擎日志中挖掘广告点击数

据,并采用支持向量机对点击率进行预估.Graepel
等[４]提 出 一 种 基 于 在 线 贝 叶 斯 概 率 回 归 模 型

(onlinebayesianprobabilityregression,OBPR)的

预估方法,但由于该模型是基于特定的广告特征,所
以难以实现个性化推荐.Chapelle等[５]提出一种基

于动态贝叶斯网络模型的广告点击率预估方法,该
方法引入“满意度”的概念,通过利用“满意度”分别

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,以此预估广告点击率,但是贝叶斯模型必须

知 道 先 验 概 率 且 属 性 之 间 必 须 是 相 互 独 立 的.

Dave等[６] 则 提 出 一 种 基 于 梯 度 增 强 决 策 树

(gradientboostingdecisiontree,GBDT)的预估方

法,该方法考虑了广告数据之间的相似性特征.

Richardson 等[７] 采 用 逻 辑 回 归 模 型 (logistic
regressionmodel)进行广告点击率预估,并利用 LＧ
BFGS(limited memorybroydenfletchergoldfarb
shanno)训练模型.Agrawal等[８]提出一种基于时

空模型(spatioＧtemporalpredictingmodels)的预估

方法.为解决稀疏数据广告点击率预估的问题,

Agarwal等[９]提出一种稀疏数据预存的层次结构.

Zhang等[１０]为预估广告点击率提出 COEC(clicks
overexpectedclicks,COEC)模型,该模型将实际点

击率与期望点击率之间的比值作为目标函数,该方

法具有排序标准化的优点.Cheng等[１１]则采用最

大熵算法对广告点击率进行预估.而Zhang等[１２]



提出 一 种 基 于 递 归 神 经 网 络 (recurrentneural
networks,RNN)的广告点击率预估方法,并利用反

向 传 播 算 法 (back propagation through time,

BPTT)训练模型,实验表明该方法的预估准确率比

普通的神经网络和逻辑回归模型高.但是,递归神

经网络算法在使用梯度下降算法的时候会造成梯度

消失或梯度爆发的问题,为了解决此类问题,本文采

用基 于 长 短 期 记 忆 (longshortterm memory,

LSTM)改进的递归神经网络,利用 LSTM 特殊的

结构,来避免在学习层次增加的情况下,梯度消失或

者爆发的问题,从而提高模型的准确性.
本文的广告数据来自 Avazu公司所提供的数

据,针 对 大 量 丰 富 的 广 告 日 志 数 据,采 用 基 于

LSTM 改进的递归神经网络模型去预估广告点击

率.递归神经网络的隐藏层采用三层全连接结构,
使得模型得以训练充分.实验证明基于 LSTM 改

进的递归神经网络比逻辑回归模型、BP神经网络

(backpropagationneuralnetwork,BPNN)和一般

的递归神经网络的广告点击率效果越准确.

１　基于LSTM 改进的递归神经网络模型

１．１　模型定义

LSTM递归神经网络,该算法使用 LSTM 结构

替换了一般的递归神经网络的隐藏层节点,LSTM 结

构增加了输入门、输出门、遗忘门和一个内部单元

(Cell).其中一般的递归神经网络结构如图１所示.
输入门(InputGate):表示是否允许输入层的

信息进入到该隐藏层节点.门开的则允许输入层输

出信号进入,门关则不允许信号进入,记为ι.输出

门(OutputGate):表示是否将当前节点的输出值输

出给下一层.门开的则允许该隐藏层节点的信号输

出,门 关 则 不 允 许 信 号 输 出,记 为 ω.忘 记 门

(ForgetGate):表示是否保留当前隐藏层节点存储

的历史信息.门开的则保留当前隐藏层节点存储的

历史信息,门关则不保留当前隐藏层节点存储的历

史信息,记为φ.st
c 表示t时刻存储的信息值,模型

的输入层和输出层与RNN模型一致.

图１　一般的递归神经网络

本文将隐藏层节点换成如图２所示的结构.

图２　长短期记忆结构

基于长短期记忆(LSTM)改进的递归神经网络

模型结构如图３所示.

图３　基于长短期记忆改进的递归神经网络模型结构

１．２　模型训练

与一般的递归神经网络的两个值来源作为输入

不同,InputGate的输入由３个值构成.包括输入

层节点的输出向量,前一个隐藏层的cell的输出向

量,前 一个时刻cell的保留信息.用at
ι 表示表示t时

刻输入门的输入向量,则通过输入门的激活函数得

到t时刻该门的输出向量如式(１)所示:

bt
ι ＝f(at

ι) (１)

ForgetGate的输入也同样由３个输入向量构
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成,与输入门的来源是一样的.用at
φ 表示t时刻遗忘

门的输入向量,则通过遗忘门的激活函数得到t时

刻该门的输出向量如式(２)所示:

bt
φ ＝f(at

φ) (２)

Cells单元从图３可知,它的输入由两部分组成,
一个是输入层的输入向量,一个是前一个隐藏层的

output门的输出.用at
c 表示表示t时刻Cells单元的

输入向量.
根据Forget门判断是否保留过去的信息值,如

式(３)所示:

st
c ＝bt

φst－１
c ＋bt

ιg(at
c) (３)

OutputGate的输入由３个部分组成,输入层的

输出向量,前一个隐藏层的cell的输出向量和当前

时刻的cell单元保留的信息,用at
ω 表示表示t时刻

输出门的输入向量,则通过输出门单元的激活函数

得到t时刻该门的输出向量如式(４)所示:

bt
ω ＝f(at

ω) (４)
于是得到Cell单元的输出向量如式(５)所示:

bt
c ＝bt

ωh(st
c) (５)

其中:h是激活函数.

Cell单元的输出向量,即隐藏层的输出向量,作
为输出层的输入向量,如式(６)所示:

at
k ＝ ∑

H

c＝１
wckbt

c (６)

最终从输出层输出的结果向量如式(７)所示:

bt
k ＝f(at

k) (７)
根据按时间的反向传播算法BPTT可得,t时刻

i节点到j节点的权值更新如式(８)所示:

wij ＝wij －ηδt
jbt

j (８)
其中:δt

j 表示t时刻j节点的残差值.
由于基于LSTM 改进的递归神经网络模型中

的状态是通过累加的方式计算的,其导数也是累加

形式,避免了传统递归神经网络中由于导数逼近０
而造成的梯度消失问题.

１．３　 损失函数和评价函数

对数损失函数(logloss,见 Cheese[１３])跟 AUC
不同 的 是,AUC 侧 重 广 告 点 击 率 预 估 的 排 序,

logloss侧重广告点击率预估的准确性,当点击率全

部提高一定比例时,AUC因为只注重排序,所以不

会有什么变化,而logloss值会引起变化.logloss是

反映经过模型预估的点击率和真实点击率的拟合程

度,值越小,广告点击率的预估结果越准确.本文采

用scikitＧlearn 里的logloss,核心如式(９)、式(１０)
所示:

logloss＝－１
N∑

N

i＝１
∑
M

j＝１
yijlog(pij) (９)

logloss＝－１
N∑

N

i＝１

(yilog(pi)＋(１－yi)log(１－pi))

(１０)
式(１０)中的yi 表示表示第i个真实点击值,pi 是通

过模型预估的对于的点击值.

２　实验结果

２．１　数据分析

本文数据采用avazu公司提供的广告数据,为
了方便对结果进行验证,这里仅采用训练集,训练集

样本大小为４０４２８９６７条.每条样本包括２４个特征

(其中包括１５个显性特征和９个隐藏加密特征),将
训练集样本分成四份,将三份作为训练数据,一份为

测试数据.采用多次划分,为了保证数据样本的可

信度,分别进行训练.从表１可得,测试数据集和训

练数据集的真实点击率是类似的,不会对模型的预

测造成影响.
表１　测试数据集和训练数据集

Data１
广告的

展现次数
点击数

真实的

点击率/％
训练数据集 ３０００００００ ５１０２３６２ １７．０
测试数据集 １０４２８９６７ １７６２７０４ １６．９

２．２　特征处理

通过对广告数据特征的分析可知,分析结果表

明,在２４个特征中其中Device_id和Device_ip的特

征数过多,会导致很多长尾特征,如表２所示.
表２　Device_id和Device_ip的特征数

特征名 特征数

Device_id ２６８６４０８
Device_ip ６７２９４８６

　　由于以device开头的特征数过多所以产生了

很多长尾的特征,为了使模型能更加稳定得学习,适
当过滤掉一些长尾特征值.根据统计结果如表３所

示.过滤掉device_ip出现频次低于１０次的特征样

本和device_id出现频次低于１０的特征样本,最终

得到训练样本数为２３５４８７６２条.
表３　特征device_ip和device_id频次

　　大于５和１０的统计结果

特征名
频次

大于５次

频次

大于１０次

原始的

特征维度

device_ip ９９８１４９ ４６２７１８ ６７２９４８６
device_id ３５１２１６ ８７９８１ ２６８６４０８

２８８ 　　　　　　　　　　　　　　浙　江　理　工　大　学　学　报 ２０１６年　第３５卷



　　根据以device开头的特征,拼接字符,将device
_ip、device_id、device_model和C１４４个特征拼接字

符,然后再通过哈希映射将拼接的字符截取前８个

字符,结果如表４,记为user_id,作为隐式用户属性.
原始样本就有２４个特征变成了２５个特征,将特征

C１５和特征 C１６ 拼接成新的特征,记为 banner_

size,也进行哈希编码.删除C１５和C１６特征,得到

样本特征数变为２４条.
将所得到特征进行归一化处理,将特征值映射

到[０,１]之间,至此对特征处理完毕.

２．３　实验结果

对于逻辑回归模型,设置学习率为０．０００３,采用

随机值初始化逻辑回归模型,优化函数采用Adagrad.
对于BP神经网络模型,采用基本的三层结构,

隐藏层节点根据经验所得,设置为５个节点.
对于 RNN 和基于 LSTM 的 RNN 模型,这里

均采用 keras框架,优化函数采用随机梯度下降

(stochasticgradientdescent,SGD)算法,目标函数

都采用交叉熵函数,两个模型的特征处理也是采取

同样的处理方法.
实验将训练数据分十等份进行训练,每次迭代

一共包括３千万样本,每次迭代完计算logloss值.
以上４个模型的迭代次数都一样,分别是１０、２０、

３０、４０、５０、６０.
不同模型logloss值随着迭代次数的不同,得到

不 同 的 值. 表 ４ 列 出 了 逻 辑 回 归 (logistic
regression,LR)、BPNN、RNN 和 基 于 LSTM 的

RNN模型在不同迭代次数时的logloss值.
表４　实验结果

迭代次数 １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０
LR ０．３９６０６ ０．３９１５７９ ０．３８９７０２ ０．３８８３６４ ０．３８９４９６ ０．３９１１０９

BPNN ０．４６７８４５ ０．４６４７８４ ０．４６２８４７ ０．４６１９３７ ０．４６１３１５ ０．４６１６７４
RNN ０．４１０２１３ ０．４０８４５６１ ０．４０２２１５ ０．３９４５１５ ０．３９０１２６ ０．３８６２６６
LSTM ０．４０１２３５ ０．３９５６５１ ０．３８５２６３ ０．３８３２１３ ０．３８３７５６ ０．３８３４５６

　　从表４中可以看出,对于LR模型随着迭代次数的

增加,logloss一开始在减少,当到达第４０次迭代的时候

就减少到最低了,logloss值为０．３８８３６４,第５０次迭代后

logloss值不减反增,可以看出模型在第四迭代时已经

充分学习了.对于BP神经网络曲线一直处于下降状

态,慢慢趋于平稳,但是比逻辑回归模型的logloss值

高.对于RNN模型,随着迭代次数的增加,logloss值

处于下降状态,至６０次时达到最小值０．３８６２６６.对于

基于 LSTM 的 RNN 模型,随着迭代次数的增加,

logloss值一开始处于下降状态,在４０次时达到最低点

０．３８３２１３,这个值低于以上３个模型的最低值,如图４
所示,表明这种方法预估的点击率比其它方法更准确.
基于LSTM 改进的递归神经网络采用特殊的LSTM
单元结构,克服了一般的递归神经网络随着学习的深

入,而造成梯度丢失的问题.

图４　各个模型的最低logloss值对比

递归神经网络模型比逻辑回归模型和BP神经

网络模型有更好的广告点击率预估的准确性,线性

学习模型寻找一个线、面或者高维空间对一个数据

特征趋势的无限逼近.线性模型本身就存在对非线

性特征学习的不充分问题,无法完全体现众多特征

之间的关系,而且随着迭代次数和学习时间的增加,
容易造成过度拟合的问题,导致学习能力反而下

降的情况.BP神经网络模型本质上就是梯度下降

算法,而且BP神经网络模型无法记忆信息,存在

局部极小值的问题,会导致模型训练提早结束,BP
神经网络模型对初始状态设置较敏感,会出现同

样条件的训练最后得到不同结果的情况,BP神经

网络采用的是误差修正法,所以收敛和训练的速

度都非常慢.递归神经网络引进了时刻,相比隐

藏层节点的输入只来自上一层节点的输出,递归

神经网络模型的隐藏层节点不仅来自上一层节点

的输出还来自上一时刻的隐藏层节点的输出,递
归神经网络模型可以学习更加复杂特征之间的

关系.
基于LSTM 改进的递归神经网络模型采用特

殊结构替代了普通的曲线神经元激活函数,当上一

时刻的误差反向传递来的时候,可通过其中的记忆

单元记下来,从而可以很好地记录历史信息,尽量防

止梯度消失的问题.实验结果证明了在广告点击率
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预估上,基于LSTM 改进的递归神经网络模型比其

他的模型有更好的预估效果.

３　结　语

本文采用基于 LSTM 改进的递归神经网络模

型去对历史广告数据进行预估,通过实验对比逻辑

回归模型、BP神经网络模型和标准的递归神经网络

模型,实验结果证明本文所采用的基于LSTM 改进

的递归神经网络模型在预估广告点击率方面比对比

模型的准确率要好,克服了一般递归神经网络随着

学习层次的加深,造成的梯度消失问题,进一步证明

了本文所做工作的有效性.
基于神经网络的模型对输入特征都比较敏

感,超高维的特征不仅影响模型训练,甚至有可能

造成模型无法训练,所以如何更有效得对海量数

据进行特征提取、特征选择和特征降维,成为未来

的热门研究问题.此外,神经网络的优化算法和

目标函数也有很多,本文递归神经网络采用了的

优化算法是SGD算法,新的优化算法也在不断提

出,例如自适应算法 Adadelta算法[１４]、Adagrad算

法[１５]等.目标函数本文采用交叉熵函数,常见的

目标函数还包括均方差、绝对值均差和多分类逻

辑回归.优化算法和目标函数也是未来一个值得

研究的问题.
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ResearchonEstimationofAdsClickRateBasedon
RecurrentNeuralNetwork
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Abstract:Inordertoimprovetheestimationaccuracyofadsclickrateandthusimprovetherevenueof
onlineadvertising,featureextractionanddimensionreductionofadvertisingdata wereimplemented．
Then,theimprovedrecurrentneuralnetworkbasedonLSTM wasusedastheadsclickrateestimation
model．Meanwhile,stochasticgradientdescentandcrossentropywereusedasoptimizationalgorithmand
objectivefunctionseparately．Experimentsshow thatcompared withlogisticregression,BP neural
networkandrecurrentneuralnetwork,theimprovedrecurrentneuralnetworkbasedon LSTM can
effectivelyimprovetheestimationaccuracyofadsclickrate．Itnotonlyhelpsadvertisingserviceproviders
developreasonablepricestrategies,butalsohelpsadvertisersadvertisereasonably．Asaresult,the
revenuemaximizationofeachroleintheadvertisingindustrychainisrealized．

Keywords:adsclickrate;recurrentneuralnetwork;LSTM;stochasticgradientdescent;cross
entropy
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