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摘要：计算广告中的点击率与转化率是广告效果的重要指标，具有重要意义。随着深度神经网络的广泛应用，传统基于机器学

习算法的点击率与转化率预测模型逐渐被深度学习模型取代。基于深度神经网络的模型能够从多源信息中提取用户的兴趣特

征和时延关系，进而对用户的未来行为做出预测，进一步预测广告效果。本文将总结分析点击率和转化率预测相关研究进展，

并总结介绍我们最新的研究成果。
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Recent research on the click⁃through rate and conversion rate
prediction in computational advertising
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Abstract:The click‑through rate and conversion rate in an computational advertisement is an important

indicator of the effectiveness of the advertisement, which is of great significance. With the widespread

application of deep neural networks, traditional click‑through rate and conversion rate prediction models

based on machine learning algorithms are gradually being replaced by deep learning models. The model

based on deep neural network can extract the user′s interest characteristics and time delay relationship

from multi‑source information, and then make predictions on the user′s future behavior, and further

predict the effect of advertising. This article will summarize and analyze the research progress related to

click‑through rate and conversion rate prediction, and summarize our latest research results.
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1 计算广告及点击率和转化率

计算广告又称为互联网广告，指的是在线媒体上投

放的广告［1］。其伴随互联网的生长而在短短几十年内

发展壮大，已经形成了以精准投放为目标，以竞价拍卖

为手段，以计算模型为驱动的蓬勃发展的产业联盟。

1.1 计算广告的意义

计算广告脱胎于以免费模式提供服务的互联网。

互联网概念的核心是连接每一个用户。从其诞生至
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今，每一款互联网产品的最初目标都是用免费使用的

模式尽可能快速的获取大量用户，并在产品的成熟期

寻求产品的变现渠道。这一过程中，传统媒体广告被

引入并借助互联网能快速直达用户的特性迅速成长

为互联网公司变现的核心渠道——计算广告。For‐

rester 研究公司预测到 2021年，美国的移动和社交广

告规模将达到505亿美元［13］。

最初的计算广告是类似于传统媒体广告的展示

广告。互联网产品公司通过直接售卖展示广告位的

方式获取收益。很快，互联网广告运营者意识到互联

网不同于传统媒体的特点：可以精准地向不同用户展

示不同的信息。于是，为了提高广告位的报价，他们

提出能向不同受众群展示不同类型广告的广告推送

模式——定向广告。这一模式的改变标志着计算广

告概念的出现。但是最初的定向广告并不能对广告

流量进行非常细致的划分，也就无法使广告平台获取

到最大的收益。而且在重要的一类计算广告——搜

索广告中，广告从一开始就达到了非常精准的投送程

度，因此直接采用了竞价的售卖方式。鉴于以上两

点，竞价广告模式逐渐成为了计算广告的核心模式。

在竞价广告中，广告投送方按照自身人群需求在

广告需求方平台（Demand Side Platform, DSP）上实时

采买广告流量，称为实时竞价。由于实时竞价模式通

常采用按展示/点击次数付费的方式，因此为了获取

最高的收益，DSP需要尽可能准确地估计每一次展示

的期望价值。尤其是在竞价广告的排序阶段，其需要

高效的计算广告的千次展示期望收入（Expected Cost

per Mile, eCPM）并进行排序。eCPM的计算主要依赖

于 点 击 率（Click Through Rate, CTR）或 者 转 化 率

（Conversion Rate, CVR）估计，这就需要用到离线计算

得到的CTR/CVR预测模型。

1.2 计算广告中的点击率与转化率预测

在计算广告中，点击率/转化率预测是最重要的

技术之一，主要用在对检索出的候选广告计算 eCPM

并进行排序。点击率是指展示广告被点击的概率，而

转化率是指广告投放者投放广告的目的最终发生的

概率。准确的预测候选广告的点击率/转化率将为

DSP带来巨大的收益。同时，由于DSP平台拥有丰富

的用户上下文信息以及历史数据信息，这使得对点击

率/转化率预测任务进行准确建模成为了可能。研究

人员通常基于用户与广告的属性信息、上下文信息以

及历史行为信息，采用机器学习的方法将点击率/转

化率预测任务转化成分类或者回归任务建模。近年

来，对 CTR/CVR 预测问题的研究已经取得了非常大

的进展，但其依然面临以下几个方面的问题［3‑4］。

（1）准确性问题。准确的估计候选广告的点击

率/转化率非常重要。但用户点击或者转化的行为受

到非常多因素的影响，比如展示广告的形式、推送的

时间、用户的兴趣、社会关系影响等。

（2）数据稀疏问题。数据稀疏问题是指由于缺乏

足够的有效样本数据而导致的预测精度低的问题。

通常在训练数据集中，用户直接交互过的正样本广告

数据非常少，大量的数据是用户没有交互过的负样本

数据。这直接导致模型很难学习到用户和广告的隐

兴趣特征。

（3）样本不均衡问题。通常广告的点击率只有千

分之几，因而训练数据存在严重的正负样本不均衡，

这将降低预测模型的准确性。

（4）冷启动问题。广告平台的新用户或者新广告

通常没有任何历史交互信息，这会导致模型不能为他

们提供准确的预测。

（5）转化时延问题。由于实际商业场景中，用户

点击到下单的时间从几秒到几周不等，现存技术往往

无法跟踪下单延迟，造成模型预估不准确。

1.3 预测模型性能评估指标

点击率/转化率预测模型预测的是交互概率，因此

就可以采用机器学习领域的评价指标，比如准确率

（Precision）、召回率（Recall）或者F1值进行评价［1］。同

其它机器学习模型一样，为了更全面的衡量模型在所

有场景下的综合泛化能力，研究人员更喜欢使用准确

率/召回率曲线（Precision/Recall Curve, PR）和接收者

操 作 特 性 曲 线（Receiver Operating Characteristic

Curve, ROC）来评价模型的综合性能。研究人员通过

选取不同的正负标签划分阈值就可以绘制出PR曲线

和ROC曲线。ROC曲线相比PR曲线的优点是其曲线

下的面积具有明确的物理意义，其能够在一定程度上

表示模型对正负样本事件预测值排序的正确性。这个

ROC 曲线下的面积被称为 AUC（Area Under Curve），

是评价点击率/转化率预测模型时常用的量化指标。

2 点击率与转化率预测模型研究

2.1 相关模型概述

早期的 PC 端广告在形式上和实体广告相近，形
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式杂乱，占据空间与时间，很容易造成用户反感，所以

计算广告中CTR/CVR的预估效果不理想。而在移动

互联网时代，特别是信息流广告引入后，广告效果更

多的取决于广告内容与用户特征的匹配度，研究人员

因而可以更准确的预测CTR/CVR。本节我们将概述

CTR/CVR预测问题的研究进展。

2.1.1 点击率预测模型概述

经典的 CTR 预估算法是逻辑回归（Logistic Re‐

gression, LR）算法［3］。LR 算法模型简单，收敛速度

快，能够较好的对二值问题进行分类，在早期广泛应

用于CTR预估领域。但是CTR预估中的特征数据复

杂，是一个典型的非线性预测任务。LR 模型无法提

取两阶及以上的特征组合，所以将其用于CTR预估的

效果不理想。为了提升模型效果，LR 模型通常使用

人工提取的高阶特征。但是人工提取特征需要研究

者具有丰富的特征组合经验，成本高昂，生成的模型

还不具备泛化能力。

FM（Factorization Machines）模型［5］借鉴了协同过

滤中的矩阵分解思想，将二阶组合特征的参数矩阵分

解为特征隐向量的点积。经过矩阵分解与二次项化

简后，FM 模型可以应用于特征高度稀疏且样本量巨

大的场景。FFM（Field‑aware Factorization Machines）

模型［6］通过引入场域的思想对FM模型进行了有效改

善。微软提出了结合 GBDT(Gradient Boosting Deci‐

sion Tree）与 LR 算法的广告点击率预估融合模型［7］。

模型将 GBDT 提取的高阶组合特征结果输入 LR 模

型，在提升融合模型非线性表示能力的同时，还可以

处理大规模稀疏数据。

虽然以上的融合模型取得了较好的效果，但都是

基于浅层模型，非线性表达能力不强。研究人员开始

将注意力转向近年来大放异彩的深度学习（Deep

Neural Network, DNN）模型。DNN模型在图像识别、

计算机视觉、自然语言处理领域的成果证明其可以自

动提取高维的非线性组合特征，这种特性使其也可以

应用于点击率预估。Wide&Deep 模型［8］融合了 DNN

模型中 Wide结构与 Deep结构，从而结合了浅层模型

与深层模型的优势。DeepFM模型［9］对Wide&Deep模

型做了改进，将 Wide 结构替换成了 FM 模型，并与

Deep结构的输出连接后输出到 sigmoid层。文献［10］

提出了Deep&Cross模型。模型分为并行连接的Deep

模型和 Cross 模型。其中 Cross 模型可以自动进行相

关特征的交叉组合。以上深度学习模型主要通过变

换模型结构，来更好的提取低阶特征以及高阶组合特

征，从而提高点击率预估的准确性。

注意力机制在神经网络机器翻译领域取得了显

著的效果［11］。它通过控制权重矩阵，能够依据上下文

内容对下一步的输出做出不同计算。阿里巴巴的

DIN 模型［12］就通过引入注意力机制来提升模型预测

性能。DIN 模型指出用户点击广告时的行为与用户

近期的兴趣特征有非常强烈的关系。根据用户的兴

趣进行广告展示能够提高广告被点击的概率。DIN

模型使用注意力机制改进了 DNN 的池化层结构，改

进后的池化层能够根据用户对某类广告的兴趣产生

不同的特征向量输出，从而增强了模型对用户兴趣特

征的表示能力。但 DIN 模型的局限性是没有认识到

用户的兴趣是动态变化的，其会随着时间的流逝而

改变。

2.1.2 转化率预测模型概述

在计算广告中，和CTR预测类似，CVR预测的地

位也非常重要，是学术界和工业界的研究人员持续深

入探索的重点课题。早期的CVR预测方法主要是使

用浅层模型。例如，基于逻辑回归或者决策树的模

型，后期发展到 FM 或者 FFM 模型。然而，在获取高

维非线性的用户行为数据方面，这些浅层模型的表达

能力明显不足。深度学习框架的提出较好地解决了

这个问题，如DCN、Wide&Deep以及DeepFM等方法，

通过加大网络的深度，扩展了早期的浅层模型方法，

强化了模型的表达能力。

最近，阿里妈妈定向广告团队提出的 ESMM 模

型［2］采用深度学习框架直接从曝光中提取转化信号，

试图解决CVR预估中的样本不均衡问题和数据稀疏

问题。ESMM 模型设计了“双塔”形式的模型结构。

一塔是CTR预估模型，可以利用数据量巨大的曝光数

据集进行参数训练；另一塔是CVR预估模型，完成目

标模型本身的参数训练。两个模型共享查询表层，使

得 CTR 训练更新的嵌入表示能够为 CVR 训练所利

用，极大地缓解了 CVR 模型数据稀疏无法充分训练

的问题。同时由于训练数据是在曝光样本集上进行，

对于样本不均衡问题也有一定的缓解。但是在这些

工作中，用户的历史行为转化为低纬度的嵌入特征，

使得用户的历史行为特征没有被充分利用。

在工业界的真实 CVR 预测的场景中，有一个非

常大的特点和挑战：用户点击和转化（下单）行为之间

的时间延迟很大，可能从几秒到几周不等。例如，当

用户在电子商务网站点击广告时，她可能只是将产品

添加到购物车中，在几天后才会下单。这种转化反馈
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的延迟会产生大量的“假负”样本，即正样本（最终会

转化的样本）可能被视为负样本（没有转化的样本）。

“假负”样本的存在加剧了转化样本的稀疏性和 CVR

预估的错误率。2014年KDD会议上提出的延迟反馈

模型（Delayed Feedback Model，DFM）［14］是对展示广

告中延迟反馈问题的首次研究，具有里程碑式的重要

意义。论文将用户点击与购买之间的时间延迟简单

地假设为指数分布，通过建立一个指数概率模型来帮

助计算未转化的样本。经过一系列的数学推导，论文

将时延公式与 CVR 预测公式合并为统一的损失函

数，并通过EM算法框架给出了可以分别优化各自参

数集的可用损失函数形式。在这篇论文的基础上延

伸出许多的改进论文，一类改进工作是提出其他复杂

分布, 另一类改进是通过优化非参数模型来学习延迟

分布。这些论文都对CVR预测任务中时延问题的解

决做出了贡献。

2.2 我们最新的研究进展

2.2.1 点击率预测模型研究进展

受到深度学习中注意力机制以及 DIN 模型的启

发，我们提出了一种能动态感知用户兴趣变化的点击

率预估模型——DIPN［15］。DIPN 利用用户历史展示

广告记录计算出用户对候选广告的兴趣度，并将兴趣

度融入特征向量注意力权重的计算中。为了更好的

从历史点击记录这一时序数据中提取用户的隐特征，

DIPN还引入了GRU层。

DIPN模型架构图如图 1所示。在 DIPN中，输入

的历史行为数据是历史展示广告记录。该历史记录

是指该用户曾经浏览过的展示广告，包括点击以及未

点击的广告。用户属性、展示历史、候选广告、上下文

等特征一起输入模型。DIPN首先根据历史展示广告

与候选广告，使用兴趣度算法计算出用户对候选广告

的兴趣度。兴趣度的模拟曲线如图2所示，其中，正值

表示用户喜欢此类广告，负值表示用户排斥此类广

告。然后DIPN从历史展示广告中提取出历史点击记

录并进行嵌入向量表示。嵌入表示之后，DIPN 先使

用 GRU 层提取历史点击广告序列的隐藏特征，然后

GRU层的隐状态输出向量和候选广告向量一起输入

到后面的注意力网络层。其中，在计算注意力权重

时，为了融合前面提出的用户兴趣度，我们提出了

d‑Softmax函数进行权重的计算。d‑Softmax函数的公

式如式 1所示，其中变量 d表示兴趣度算法计算出的

用户兴趣度，xi 是注意力层全连接网络输出的特征向

量的第 i 个元素。当 d=1时，d‑Softmax函数退化成

Softmax函数。注意力层输出的固定维度的特征表示

向量最终输入后面的全连接网络以进一步提取用户

的隐特征。DIPN 最后通过 sigmoid 激活函数输出用

户点击候选广告的概率。

图1 DIPN架构图
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图2 兴趣度拟合曲线

aij =
ed∙xi

∑i = 1

n ed∙xi

(1)

2.2.2 转化率预测模型研究进展

TS‑DL 模型［16］是我们在 IJCAI2020 上提出的

CVR 预测模型，主要目标是解决 CVR 预测问题中的

数据稀疏问题与时延问题。在 CVR 预估模型中，为

了解决时延问题，现有工作主要集中在捕获广告点击

和转化之间的预期延迟分布上。例如，引入一个指数

概率模型来帮助确定未转化的样本，或者在不假设参

数分布的情况下估计时间延迟。这些工作都可以被

归类为静态时延模型，即当点击事件发生时，时延分

布就是确定不变的。

然而，随着更多的点击信息在广告点击后被观

测和收集，广告转化的时间延迟分布应该是动态的。

例如，用户在没有购买商品的情况下，点击了候选商

品几天后，可能会浏览一系列相关商品，这实际上反

映了用户最近强烈的购买意愿。这个简单但真实的

示例反映了购买行为时延的动态转化概率。现有的

静态时延模型无法从用户行为数据中获取丰富多样

的信息。因此，为了解决时延问题，我们利用丰富的

点击后行为数据，通过学习动态风险函数来校准时

延模型，使时延分布更符合实际情况。具体来说，我

们根据通过双层 GRU 机制提取用户点击后行为所

展现的兴趣信息，利用生存分析建模动态地学习生

存模型中的风险率的向量表示，根据风险率实现灵

活合理的时间延迟建模，最后产生可以用来校准转

化率模型的延迟天数表示特征向量，用于辅助进行

CVR 预测。另外，为了更好地提取用户行为中隐藏

的个性化兴趣，我们提出一种新的基于内部自注意

力机制（inner/self‑attention）的 CVR 预测模型，分别

利用 self‑attention来捕获所有用户与广告交互的全

局/高级转化兴趣模式，与利用 inner‑attention选择与

候选广告项相关的最重要的点击信息。从而在数据

稀疏的情况下仍然能够较好地捕捉用户兴趣，提高

CVR 预测的准确性。TS‑DL 模型的架构图如图 3

所示。

图3 TS⁃DL模型架构图
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3 模型评估结果

3.1 点击率预测模型性能评估实验

DIPN模型使用了丰富的用户历史行为数据。在

本实验中，模型数据集选择“2019年华为DIGX算法大

赛”提供的数据集。该数据集的统计信息如表1所示。

表1 数据集统计信息

Feature
uId

adId

Category
showList

clickList
histLength

Count/Range
1473045

1099

86
≥1

≥1
1~6114

Description
User unique identification. In the
experiments, it is not an input feature.
Ad unique identification. In the
experiments, it represents the candidate
ad.
Category of ad task.
The historical display ads. Only used to
calculate interest degree.
The historical click ads.
Length of the historical clicks.

实验平台为 TensorFlow v1.14 及 Python3.7，处理

器 选 择 Intel Core i7‑6800K，显 卡 为 NVIDIA GTX

1080Ti。实验的对比模型包括 LR 模型、DEEPFM 模

型以及 DIN 模型。另外，为了分析本文提出的 DIPN

模型各部分的性能，我们又设计了 DIPN 的两个变体

模型——DIN‑A和DIN‑G。DIN‑A模型是指将 DIPN

中的 GRU 层去掉后形成的模型，而 DIN‑G 是指将

DIPN中的兴趣度算法去掉后形成的模型。如图 4和

表2展示了部分实验结果。更多其他实验结果已经发

表到论文［15］中。图 4 显示了在 16次迭代过程中模

型在测试集上的 AUC 值变化曲线。表 2显示了训练

过程中模型的最优 AUC 值。从实验结果可以看出，

LR模型的 AUC值最低，但是收敛速度最快。这证明

LR 模型易于训练，但是不能有效的提取高阶非线性

特征。其中所有深度网络模型的结果都明显超越了

LR 模型，这说明深度网络模型学习非线性特征的能

力较强。DIN模型展现了比深度模型更好的 AUC性

能，这证明注意力机制可以提升特征向量的表达能

力。同时，DIN‑A和DIN‑G模型的 AUC 性能超过了

DIN 模型，这证明兴趣度算法和 GRU 层能够提升模

型对用户兴趣特征的学习或者表达能力。

实验结果表明，GRU层可以从历史点击广告序列

中提取隐含的用户兴趣特征；注意力机制能够增强用

户兴趣特征向量的表达能力；兴趣度特征通过 d‑Soft‐

max函数可以缩放注意力权重，从而进一步提高兴趣

特征向量的表达能力。通过结合以上三个部分，我们

提出的DIPN模型取得了最好的AUC性能。

图4 16次迭代中AUC值变化

图5 模型的收敛时间统计

表2 各模型的最优AUC结果

Model
LR

DEEPFM
DIN
DIN‐A
DIN‐G
DIPN

AUC
0.7594
0.8402
0.8453
0.8481
0.8503
0.8519

由于上面各模型架构不同，它们在训练时的复杂

度和收敛时间也不同。我们将模型AUC值达到最大

值的 90% 定义为开始收敛并粗略统计了模型的训练

收敛时间，相关统计结果如图 5所示。表中的统计结

果只具有数量级精度。从图 5 可以看到，对比 LR 模

型，深度网络模型具有更长的收敛时间。此外，加入

GRU层会显著增加训练的收敛时间。但是，通过引入

兴趣度算法和 d‑Softmax函数，DIPN和DIN‑A模型具
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有更短的收敛时间。

3.2 转化率预测模型性能评估结果

我们在 IJCAI2020 的论文［16］中对提出的用于

CVR预测的TS‑DL模型进行了评估。评估结果表明

TS‑DL模型实现的时间延迟建模可以用来校准转化

率预测，其中的内部自注意力机制（inner/self‑atten‐

tion），在数据稀疏的情况下仍然能够较好地捕捉用户

兴趣，提高CVR预测的准确性7.0%+，效果显著。

4 总结与展望

本文先介绍了计算广告中点击率与转化率的预

测问题，然后梳理了现阶段的研究进展并指出存在的

问题。文章最后介绍了我们在本领域的最新研究成

果。在点击率预测模型上，我们从建模用户的动态兴

趣出发，使用注意力机制与兴趣度算法搭建了 DIPN

模型。模型能够对用户的动态兴趣进行跟踪建模，从

而提升预测的准确性。在转化率预测模型上，我们通

过捕获广告点击和转化之间的预期延迟分布，解决

CVR预测问题中的数据稀疏问题与时延问题。可以

发现，对点击率/转化率预测问题的建模正在朝着融

合更多特征信息的深层网络方向前进。一方面，可以

在特征信息中加入更多辅助信息，比如加入社交网络

信息。另一方面，还需要提高模型预测结果的可解释

性，增强用户的使用体验。
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