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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KDD Cup 2012-Track 2的Tencent CA训练

数据集上的实验，测试了方法的有效性．
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Click—through rate prediction of online advertisements

based on probabilistic graphical model
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Abstract： CTR(Click—Through Rate)prediction can be used to improve users’satisfaction

with respect tO the presented online advertisements(ads)and support effective advertising．CTR

prediction is the basis for personalized recommendation of online ads．It is also necessary to re_

commend ads and predict their CTRs for the users that have nO historical click—through records．

In this paper，we adopted BN(Bayesian network)，an important probabilistic graphical model，

as the framework for representing and inferring the similarity and the corresponding uncertainty

of the behaviors in ad search of different users．First，we constructed the BN to reflect the simi—

larity between users by means of statistic computations on the historical records of user’S ad

search．Then，we measured the behavior similarity between the users with click—through records

and those without records quantitatively based on the mechanism of BN’S probabilistie infer一
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ences．Consequently，we predicted the CTRs of ads with respect to the users without historical

click—through records，in order to provide a metric for ad recommendation．We made experiments

on the training data of Tencent CA from KDD Cup 20 1 2-Track 2 and tested the effectiveness of

our methods．

Key words： computing advertising； click—through rate；personalized recommendation；

Bayesian network；probabilistic inference

0 引 言

计算广告n1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(Pay Per Click，PPC)．广告主的付费为每次点击费用(Cost Per

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等瞳1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ChakrabartiL50分别提

出了基于Logistic回归(Logistic Regression)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(Behavioral Targeting，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：“⋯，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)[1 o‘111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(Directed Acyclic Graph，DAG)模型表示这种依

赖关系，每个结点的条件概率参数表(Conditional Probability Table，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：

Dembczyfiski等[121给出了基于极大似然假设的CTR预测方法；Graepel等。133提出了一种实

现二分预测(Binary Prediction)的算法，称为在线贝叶斯概率回归(Online Bayesian Proba—

bility Regression)算法，用于赞助商搜索广告情形下的CTR预测；Chapelle等口43考虑到

CTR预测的动态性要求，提出了基于动态贝叶斯网(Dynamic BN，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(User BN，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。173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KDD CUP 2012一Track 2[1 8]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U={【，，，U：，⋯，U。}，K={K，，K：，⋯，K。)和B={B，，B：，⋯，B。)
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分别为用户、搜索关键词和搜索行为的集合，其中B。={B。B∞⋯，B。．)，Bi∈K，1≤i≤

咒，1≤j≤z。，Bi表示用户U，进行一次搜索时对应的关键词，称为搜索行为．用户Ui的搜索

内容为一个二元组C：=(U，，Mi>，M：={B。l i=1，2，⋯，z。}，描述用户与关键词之间的

关系．

例1 用户U的搜索行为集合为Bi={B¨B∽B。，B。)．其中B。&、玩和Bi。对应的

关键词分别为K，、K：、K，和K。，则用户U。的搜索内容为G=(U，{K。，K：，K。，K。)>．

1．1 用户相似模型的定义

贝叶斯网是一个DAG G=(V，E)，随机变量集V构成G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，E中的有向边表示结点间的条件依赖关系．如果

存在从结点X指向结点Y(X≠y；X，y(V)的有向边，称X是y的一个父结点，变量X在

图G中的父结点集用Pa(X)．每个结点X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G=(Gu，P)表示，其中：

(1)Gu=(U，E)为UBN的DAG结构，U={U，，U：，⋯，“}为Gu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E表示用户间的相似关系．U：取值为1或0，分

别表示Ui是否存广告搜索行为；若存在有向边Uj(U，，则称U，是U：的一个父结点，Ui的

父结点集表示为Pa(【，，)．

(2)P={p(U。lPa(U。)lU。∈U))为条件概率分布的集合，由各结点CPT中各概率参

数值构成，p(U：I Pa(U。))表示结点U。在其父结点的影响下的条件概率，用来描述Pa(U，)

的状态对U。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E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U，与U的相似度用sim(U：，U)表示：

sim(U。，U，)一N(M，n M，)／N(Mi U Mj)． (1)

其中：己，。和M；由C：=<U。，Mi>描述，M。n M，表示用户Ui与U，都搜索过的关键词集，

N(M nM，)为其中关键词个数；Mi UM，表示用户【，。与U搜索过的的关键词集，N(Mi U

M，)为其中关键词个数；N(MlnM，)和N(MI(-／M，)可简单地基于对C：和C，的统计计算

得到．

设￡为给定相似度阈值，即当计算用户【，。与U，的相似度sim(U。，Uj)>￡时，认为用

户U。与用户己，，是相似的，即用户U。与用户U，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

U。对U，兴趣的依赖度用D(U，l U，)表示，用户U，对U，兴趣的依赖度用D(Us U。)表示：

D(U—U，)一N(Mi n M，)／N(M，)，D(U，I U：)一N(Mi n M，)／N(M：)． (2)

若P(U。IU，)>P(U，IU。)，则表示U：对U，兴趣的依赖程度高于U，对U。兴趣的依赖程度，

即己，i和U，之间的无向边应由U，指向己，，，这意味着：U，点击过的广告U。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)DAG structure of UBN

B D F，—^

图1 一个简单的UBN

Fig．1 A simple UBN

对于包括行个结点的DAG，式(1)的执行次数为O(n2)；若假设每个用户搜索的关键词

不超过m个，则式(1)的计算时间为O(m)；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0(以2)．因此，以上方法可在0(mn2)时问内构建DAG．然而，

实际的广告搜索记录中，m和T／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(U。，U，)，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。“，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(Markov Chain Monte Carlo，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m’173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：G：UBN G=(U，E)，U={L，．，U：，⋯，U。}，U，为1或0分别用U，和U。表示

垂：证据变量(当前用户)

e：西的取值(是否搜索广告)

Z：非证据变量

q：目标变量(拟推断的用户)

s：采样总次数

输出：p(q=1 P)

变量：z：Z的取值

U(吲={U1，⋯，U。一1，U，+1，⋯，U。)

”=eUz：G的当前状态

N(qt)：q值为1的样本数量

1． 初始化

· z(随机地为Z中的每个U。赋值，u‘0’*--eUz，f。’+-钉。’

· N(q，)．--0

2． 产生样本序列

For k=1 to s Do

1) 基于当前状态C¨。1’计算被选变量的概率

，

· 随机地从Z中选择一个非证据变量U。
· B(p(U。=0I CMB(¨))+p(U，=1 CMB(UI))

／／cmtu，为L，。的马尔可夫覆盖中各变量在当前状态C下的值

2) 通过p(U，l CMB(U1))对U。采样

· 随机产生“∈[0，B]，并利用(公式3)确定U。的值

0 rk≤p(Ui一0 CMB(U1))

Ui—ui=J (3)

1 p(Ui=0 Clvm(Ui))<rk≤p(Ui=0 I咖(Ui))+p(Ui一1 J铀(u))
L

· 可“’(．--V{k_-,f’，U。)；f¨’+-u强’

End For k

3． 计算N(q，)和P(q=1 P)

For女=1 to S Do

1f f≯=1 Then／／在第k个样本口是否为1

N(q1)(N(q1)+1

① X的马尔可夫覆盖(Markov Blanket，MB)1-10]是包括x的直接孩子结点、x的直接父亲结点、以及X的直接孩子的

其他父亲结点的结点集合，记为MB(x)．
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Return P(q=1 e)(N(q1)／s／／估计P(q=1 8)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A，若p(U，=1 U。=1)≥A(为了表达的方便，记为户(U U，)≥A)，则认为U与U。相似．

文献[16—173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(Stationary distribution)、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U，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US=

{阢l p(U U)≥A，Ui(U，J≠z)，设A={A，，A：，⋯，A z)为U。中的用户点击过且已知

CTR的广告的集合．我们基于U：与US中用户在广告搜索行为方面的相似性，来预测玑

可能点击A中的广告的CTR，对与A中的Ai(i=1，2，⋯，z)，用YA=1和Ym=0分别表

示广告A是否被点击，则U对是否点击广告Aj可由(公式4)度量，其中P(yA A，Uj)表

示己，，对A，的CTR：

∑u P(蛳1 Ai，Uj)户(u。l U)． (4)

对A中所有Ai，我们进一步对(公式4)归一化，得到U。对A。的CTR，如下：地Ⅲ加卜麦甓岩罴． ㈤

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U。相似的

用户U：、L，，和U。来预测U，对广告A。、A：、A，、A和A；的CTR．以A。为例，根据式(4)可以

得到P(yA。=1 lA。，U2)p(U I队)+P(YA。=1 lA。，U)户(U IU)+P(yA。=1 lA。，U4)户(己，，I U)

=0．26×0．48+0．32×0．62+0．13×0．59=0．399 9，归一化后可得p(YA。=1 A。，U，)=

0．446．类似可计算己，，对其他广告的CTR．最终可以得到向用户U，推荐广告的顺序为A。，

A2，A3，A5，A1．

反ull％)=o 48

反UllU3户O 62

反U1lU3户0 59

p(y412lIAl，也)=0 12

P(瑚2=1 IA2，地)=0．3 1

p(蝴321 lA3，“)=o 25

P(Y,44=1 lA4，沈)=o 26，
p0-，．44=1 lA4，弘)=O 32

p(蝴5=1lA5，乩户O 18

图2相似用户和已知点击率

Fig．2 Similar users and the given CTRs
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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 Processor E5405(12M Cache，

2．00 GHz，1 333 MHz FSB)处理器，2 GB内存，Ubuntu 11．10操作系统，使用Python语

言编写程序，MongoDB存储数据．实验采用KDD Cup 2012一Track 2[1胡中的测试数据．

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474 455个用户、每个用户可能搜索118 868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．

1U 2U 30 40 50 60 70 80 90 lUU

用户数

图3构建UBN的效率

Fig．3 Efficiency of UBN construction

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．
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采样次数

图4 UBN近似推理结果的收敛性

Fig．4 Convergence of UBN’S approximate inference results
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图5 UBN近似推理算法的效率

Fig．5 Efficiency of UBN’S approximate inference

3．3 CTR预测的准确性

我们从测试数据中随机抽取了12 592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12 592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0．666 667、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、

0．1m0．2、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CTR预测误差

Tab．1 Some errors of CTR prediction

用户lD 关键词 真实CTR 预测CTR 误差

12 203 747

18 618 596

21 554 134

17 647 407

13 124 169

10 750 244

9 025 547

11 955 508

15 253 596

19 958 274

42 453

8 382

52 033

53 344

5 297

19 168

20 047

7 170

15 623

11 677

O．5

0．333 333

O．5

0．5

O．5

0．333 333

1

0．361 111

0．166 667

1

0

0．666 667

O．5

0．166 667

O

0．166 667

()

0．138 889

0．333 333

0

4 总结与展望

图6 CTR预测误差分布

Fig．6 Distributions of CTR prediction errors

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
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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．
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