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摘  要: 上下文广告与用户兴趣及网页内容相匹配,可增强用户体验并提高广告点击率.而广告收益与广告点击

率直接相关,准确预测广告点击率是提高上下文广告收益的关键.目前,上下文广告推荐面临如下问题:(1) 网页数量

及用户数量规模很大;(2) 历史广告点击数据十分稀疏,导致点击率预测准确率低.针对上述问题,提出一种基于联合

概率矩阵分解的因子模型 AdRec,它结合用户、广告和网页三者信息进行广告推荐,以解决数据稀疏时点击率预测

准确率低的问题.算法复杂度随着观测数据数量的增加呈线性增长,因此可应用于大规模数据. 
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Abstract:  Combining user interests with visited web page contents to perform contextual advertising enhances the user experience and 
adds more ad clicks, increasing revenue. The key issue is to improve the prediction accuracy of click rates for advertisements. The crucial 
challenges of the advertisement recommendation algorithm are the scalability on large number of users and web page contents, and the 
low prediction accuracy resulting from data sparsity. When data is large and sparse, the accuracy and efficiency of the traditional 
recommendation algorithms is poor. This paper proposes a factor model called AdRec. Based on the Unified Probability Matrix 
Factorization (UPMF), the model addresses the data sparsity problem by combining features of users, advertisements and web page 
contents to predict the click rate with higher accuracy. In addition, the computational complexity of our algorithm is linear with respect to 
the number of observed data, and scalable to very large datasets. 
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在线广告(online advertising)已经成为三大主要广告投放方式(电视、报纸、互联网)之一.互联网在线广告

收益与点击率密切相关,增加广告点击率是提高广告收益的有效途径之一.研究表明,网页上投放的广告与网页

内容越相关,广告被点击的概率越高[1].此外,推荐与用户兴趣相关的广告也可以增加广告的点击率[2].也就是说,
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向用户推荐其感兴趣且与浏览网页内容相关的广告,可以提高广告的点击率. 
本文主要研究上下文广告推荐(contextual advertising,简称 CA)问题,这是一种在被访问的网页上向用户推

荐与网页内容相关广告的方法.通常,广告主为每一次广告点击支付一定金额,广告收益与广告点击次数成正

比.上下文广告推荐的关键问题是预测广告在特定网页上被用户点击的概率.上下文广告推荐面临如下挑战: 
(1) 网页数量及用户数量规模很大; 
(2) 广告点击数据十分稀疏. 
目前,上下文广告领域相关工作主要分为两类:一类是基于广告与网页内容相关度信息,以及用户点击反馈

信息计算广告与网页匹配度[3−6];另一类将上下文广告问题转化为网页内容(查询)在待投放广告集合(文档集)
中的信息检索问题[7].传统算法存在以下缺陷: 

(1) 仅考虑两两关系.例如,仅了考虑广告和网页内容之间的相似度,忽略了用户的其他信息,算法缺乏灵

活性; 
(2) 广告点击数据越稀疏,推荐准确率越低.在实际应用中,由于长尾特性导致的数据稀疏性,使得这些推

荐算法的准确度降低. 
本文提出一种基于联合概率矩阵分解(unified probabilistic matrix factorization,简称 UPMF)的上下文广告

推荐的新算法 AdRec.该算法结合与广告点击相关的多方面信息进行广告推荐:用户浏览网页信息,用户点击广

告信息,网页与广告内容相似性和广告投放在目标网页上的点击率.其中,用户浏览网页信息与用户点击广告信

息矩阵体现用户兴趣,而网页与广告内容相关性和广告投放在目标网页上的点击率信息矩阵用于计算广告与

网页关联度.本文采用正则化(regularization)的 UPMF 方法,同时最优化分解 3 个矩阵,求解用户、广告、网页内

容的隐含特征向量,并以此进行广告点击率的预测. 
实验结果表明,AdRec 算法具有如下优点: 
(1) 当数据稀疏时,采用正则化的 UPMF 分解,广告推荐的准确度较高; 
(2) 结合丰富的用户浏览网页及点击广告历史信息增加了算法灵活性; 
(3) 经算法复杂度分析,此算法可应用于大规模数据. 

1   相关工作 

上下文广告目前支撑大部分的网络生态系统.用户体验和广告收益(由网站发布者和广告网络共享)依赖于

投放的广告与用户兴趣及网页内容相关度.目前,上下文广告相关工作主要分为两类:一类是基于广告与网页相

关度与用户点击反馈计算广告与网页匹配程度[3−6];另一类将上下文广告问题转化为文件检索问题[7],广告类比

于文档,网页内容类比于查询关键词. 
文献[3−6]将广告和网页内容映射到相同的向量空间,广告和网页内容分别用特征向量表示.将广告与网页

匹配问题转化为寻找与网页向量最相似的广告向量问题.文献[3−5]中各方法均根据计算网页向量与广告向量

相似度衡量网页与广告匹配程度,但均未结合广告点击数据.文献[6]提出一种将相关度与点击反馈相结合以预

测上下文广告点击率的方法,基于 logistic回归模型,将点击反馈与决定相关度的网页和广告以语义信息相结合,
学习得到更多的参数以扩展广告-网页打分模型.文中提出了多个直观模型,根据网页及广告中共同出现的关键

词估计点击率,其中最复杂的模型不仅考虑了关键词的位置(标题、主体等),同时也考虑了关键词的同义词、关

键词的 tf-idf 值及相关度值等.文献[7]中的关键词抽取系统,利用各种特征确定网页中关键词的重要性以用于

广告匹配.系统的训练集为人工标注过的网页集合.学习算法考虑基于 tf-idf、HTML 元数据、查询日志等特征

以计算词组重要性. 
而传统的推荐算法主要分为两类:基于内容过滤推荐算法(CBF)[8,9]和基于协同过滤推荐算法(CF)[10−17]. 

CBF 算法主要利用信息检索或信息过滤技术,根据推荐项目(item)的内容信息和用户配置文件的相关性向目标

用户推荐相关项目.CF 推荐主要分为两类:基于记忆的(memory-based)方法[10−13]和基于模型的(model-based)方
法[14,15].基于内容过滤推荐算法通常存在无法灵活结合多方面有用信息(例如用户兴趣等),而协同过滤算法依
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赖于显示或隐式评分数据.推荐算法通常都面临着冷启动(如何对新用户进行推荐和如何推荐新项目给用户)、
数据稀疏性、算法可扩展性等问题. 

近年来,矩阵分解算法(matrix factorization,简称 MF)已逐渐应用于推荐系统[16−18],传统的矩阵分解算法有:
奇异值分解(singular value decomposition,简称 SVD)[16]、非负矩阵分解(non-negative matrix factorization,简称

NMF)[17]、概率矩阵分解(probabilistic matrix factorization,简称 PMF)[18]等.这些算法的共同点是,通过将一个高

维的矩阵分解为两个或多个低维矩阵的乘积实现维度规约,方便于在一个低维空间研究高维数据的性质.但
SVD 允许分解后结果出现负值,从计算角度看这是正确的,但就应用角度看负值是没有实际意义的.NMF 与

SVD 的不同之处在于,它将原始给定的非负矩阵近似分解为两个非负矩阵的乘积,即 NMF 保证分解所得矩阵

的每一元素都是正值.NMF 分解具有局部性、部分表达等优于 SVD 算法的独特性质,具有直观的物理含义. 
Salakhutdinov 和 Mnih[18]于 2008 年在 NIPS 上提出概率矩阵分解(probabilistic matrix factorization,简称 PMF)
算法,探讨了 MF 更深层的概率解释. 

但是,以上矩阵分解方法只能结合两方面信息进行两维分解.文献[20]提出基于联合概率矩阵分解(UPMF)
方法,并把该方法应用于广告推荐领域.实验结果表明,此方法比传统的协同过滤方法的推荐效果更好.本文把

UPMF 方法首次应用于上下文广告推荐,它结合三方面的信息进行矩阵分解.实验结果表明,该算法在数据稀疏

时有更好的准确率,方便利用多方面信息,而且复杂度不高,适合处理大规模数据. 

2   问题的定义 

为了便于形式化,本文的符号标记见表 1. 
Table 1  Notation 
表 1  符号表 

符号 解释 
US={u1,u2,…,um} 用户集合,共有 m 个用户 
WS={w1,w2,…,wn} 网页集合,共有 n 个网页 
AS={a1,a2,…,ao} 广告集合,共有 o 个广告 

U∈ l ×m 用户潜在特征矩阵 

W∈ l ×n 网页潜在特征矩阵 

A∈ l ×o 广告潜在特征矩阵 

l∈  潜在特征空间维数 

B={bij},B∈ m ×n B 为用户-网页点击矩阵 

C={cik},C∈ m ×o C 为用户-广告点击矩阵 

R={rjk},R∈ n ×o R 为网页-广告关联度矩阵

上下文广告推荐是在用户访问的网页上推荐与网页内容相关的广告.为了最大限度提高广告收益,推荐算

法的关键问题是尽量推荐点击率高的广告.而现有工作仅使用有限信息预测广告点击率,例如,利用网页内容与

广告相关度信息.由于长尾特性导致广告点击数据稀疏,从而使得推荐算法预测准确率不高. 
为此,本文试图结合与广告点击相关的多方面信息预测广告点击率,主要是用户访问网页信息、用户点击

广告信息和广告与网页关联度信息.当用户浏览网页时,向目标用户推荐符合其兴趣爱好且与网页内容相关的

高点击率广告. 
通常,用户访问网页信息、用户点击广告信息和广告与网页关联度信息分别表示成用户-网页访问矩阵 B、

用户-广告点击矩阵 C 和广告-网页关联度矩阵 R. 
用户浏览网页时点击广告的概率由用户对广告感兴趣程度、用户对于网页感兴趣程度及广告与网页的关

联度决定.为了减少噪声数据的影响,广告点击概率的计算采用用户、广告、网页的隐含特征向量计算得到.具
体地,用户对网页的感兴趣程度由用户隐含特征向量与网页隐含特征向量的内积得到,用户对广告的感兴趣程

度由用户隐含特征向量与广告隐含特征向量的内积得到,广告与网页的关联程度由广告隐含特征向量与网页
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隐含特征向量的内积得到. 
形式化地,用户 ui 浏览网页 wj 时,点击广告 ak 的概率用实数 , ,i j ku w ay 表示,定义如下: 

 , , : ( , , )
i j k

T T T
u w a i j i k j ky h U W U A W A=  (1) 

其中,Ui为用户 ui的隐含特征向量,Wj为网页wj隐含特征向量,Ak为广告 ak的隐含特征向量; , ,T T T
i j i k j kU W U A W A 用 

于计算用户 ui 对网页 wj 的感兴趣程度、用户 ui 对广告 ak 的感兴趣程度及广告 ak 与网页 wj 的关联程度;h(⋅)是 

参数为 ,T T
i j i kU W U A 和 T

j kW A 的函数. 

当用户 u 正在访问网页 w 时,上下文广告的 Top-N 推荐列表可定义如下: 

 , ,( , , ) : arg max
i j k

k

N

u w a
a AS

Top u w N y
∈

=  (2) 

3   AdRec 模型框架 

本文提出一种基于联合概率矩阵分解(UPMF)的上下文广告推荐算法 AdRec,该算法主要由以下 3 个部分

组成: 
(1) 求解隐含特征向量.该算法以最大化联合后验概率为目标函数,基于梯度下降法方法学习得到用户

隐含特征向量、网页隐含特征向量和广告隐含特征向量; 
(2) 对给定的用户和网页计算广告集合中广告点击率.利用逻辑斯蒂函数(logistic function),将用户对广 

 告感兴趣程度、用户对网页感兴趣程度及广告与网页关联度的线性组合 T T
i j i kU W U Aβ γ⋅ + ⋅ +  

(1 ) T
j kW Aβ γ− − 映射到[0,1],最终计算得到的结果为广告点击率; 

(3) 推荐 Top-N 广告.根据估计的广告点击概率对广告排序,在给定网页上推荐排前 N 名的广告. 
本节首先介绍如何计算获得用户-网页访问矩阵、用户-广告点击矩阵、广告-网页关联度矩阵,最后详细介

绍求解用户隐含特征向量、网页隐含特征向量和广告隐含向量矩阵的 UPMF 方法. 

3.1   用户-网页访问矩阵 

表 1 中,B 表示 m 个用户访问 n 个网页的用户-网页访问矩阵.B 中的元素 bij(bij∈[0,1])表示用户 ui 对于网页

wj 感兴趣程度.显然,用户浏览网页的次数越多,表明用户对此网页内容越感兴趣.bij 可由公式(3)计算得到: 
 bij=g(f(ui,wj)) (3) 
其中,g(⋅)是逻辑斯蒂函数,用于归一化;f(ui,wj)表示用户 ui 浏览网 wj 的次数. 

3.2   用户-广告点击矩阵 

表 1 中,C 表示用户-广告点击矩阵,矩阵中元素 cik 表示用户 ui 对广告 ak 的感兴趣程度.很显然,用户点击广

告,表明用户对此广告感兴趣.cik 由公式(4)计算得到: 
 cik=g(f(ui,ak)) (4) 
其中,g(⋅)是逻辑斯蒂函数,用于归一化;f(ui,ak)表示用户 ui 点击广告 ak 的次数. 

3.3   广告-网页关联度矩阵 

表 1 中,R 表示广告-网页关联度矩阵.R 中元素 rjk 表示网页 wj 与广告 ak 的关联度.同一广告在不同网页上

显示时具有不同的点击率,并且,广告和网页内容越相关,广告被点击的可能性越大.本文将广告与网页内容相

关性以及广告在网页上的点击率组合,计算得到网页与广告的关联度.将广告与网页内容相关性以及广告点击

率结合可以增加广告与网页关联度计算的准确率. 
rjk 计算公式如下: 

 rjk=α⋅djk+(1−α)⋅hjk (5) 
其中,djk 为网页 wj 与广告 ak 的相似度,由概率潜在语义分析(probabilistic latent semantic analysis,简称 PLSA)方
法计算得到;hjk 为广告 ak 投放在网页 wj 上的点击率,等于广告 ak 投放在网页 wj 上时被点击的次数除以广告 ak
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在网页 wj 上总的投放次数. 

3.4   AdRec模型 

用户对网页的访问历史和对广告的点击历史均能反映用户的兴趣及偏好,而广告点击率与用户兴趣及广

告与网页相关度密切相关.本文提出一种基于 UPMF 的 AdRec 模型,将用户兴趣以及网页与广告关联度信息相

结合.AdRec 模型的图形表示如图 1 所示,用户访问网页与用户点击广告信息共享用户隐含特征向量 Ui,广告点

击信息与广告与网页关联度信息共享广告隐含特征向量 Ak. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  AdRec graphical model 
图 1  AdRec 图模型 

AdRec 模型基于以下假设: 
(1) 假设 Ui,Wj,Ak 先验服从正态分布且相互独立,即: 

 2 2

1
( | ) ( | 0, )

m

U i U
i

p U N U Iσ σ
=

= ∏  (6) 

 2 2

1
( | ) ( | 0, )

n

W j W
j

p W N W Iσ σ
=

= ∏  (7) 

 2 2

1
( | ) ( | 0, )

o

A k A
k

p A N A Iσ σ
=

= ∏  (8) 

(2) 在给定用户 ui、网页 wj 的隐含特征向量(维数为 l)Ui,Wj 后,用户 ui 对网页 wj 的感兴趣程度 bij 满足均值 

为 ( )T
i jg U W ,方差为 2

Bσ 的正态分布且相互独立.用户-网页浏览矩阵 B 的条件概率分布如下: 

 2 2

1 1
( | , , ) [ ( | ( ), )]

B
ij

m n
IT

B ij i j B
i j

p B U W N b g U Wσ σ
= =

= ∏∏  (9) 

其中, B
ijI 是指示函数,当用户 ui 访问过网页 wj, 1B

ijI = ;否则, 11. ( )
(1 e )

B
xijI g x −= =

+
是逻辑斯蒂函数,将 T

i jU W 值映 

射到[0,1].UPMF 引入概率思想,矩阵中各元素的值应属于[0,1]. 

(3) 用户 ui 对广告 ak 的感兴趣程度 cik 满足均值为 ( )T
i kg U A ,方差为 2

Cσ 的正态分布且相互独立.用户-广告 

点击矩阵 C 的条件概率分布如下: 

 2 2

1 1
( | , , ) [ ( | ( ), )]

C
ik

m o
IT

C ik i k C
i k

p C U A N c g U Aσ σ
= =

= ∏∏  (10) 

其中, C
ikI 是指示函数,当用户 ui 点击过广告 ak 时, 1C

ikI = ;否则, 0.C
ikI =  

(4) 网页 wj 与广告 ak 的关联度 rjk 满足均值为 ( )T
j kg W A ,方差为 2

Rσ 的正态分布且相互独立.广告-网页关联 

度矩阵 R 的条件概率分布如下: 

 2 2

1 1
( | , , ) [ ( | ( ), )]

R
jk

n o IT
R jk j k R

j k
p R W A N r g W Aσ σ

= =

= ∏∏  (11) 

σA 

Rjk Cik Bij

σW σC

σBσU σW

Wj Ak 

WjUi
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其中, R
jkI 是指示函数,当网页 wj 与广告 ak 有关联(即 rjk>0)时, 1R

jkI = ;否则, 0.R
jkI =  

由图 1 可以推导出 U,W,A 的后验分布函数.后验分布函数的 log 函数见公式(12): 

 

2 2 2 2 2 2 2
2

1 1

2 2
2 2 2

1 1 1 1 1

2 2
1 1

1ln ( , , | , , , , , , , , ) ( ( ))
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1 1 1( ( )) ( ( ))
2 2 2
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σ σ σ σ

= = = =

= = = = =

− −
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∑∑ ∑∑

∑∑ ∑ ∑ ∑

 (12) 

其中, 是常量.最大化公式(12)可视为无约束优化问题,最小化公式(13)等价于最大化公式(12): 

 

2 2

1 1 1 1

2

1 1 1 1 1

1( , , , , , ) ( ( )) ( ( ))
2 2

( ( ))
2 2 2 2

m n m o
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ij ij i j ik ik i k
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jk jk j k i i j j k k

j k i j k

E U W A B C R I b g U W I c g U A

I r g W A U U W W A A

θ

θ θ θ θ
= = = =

= = = = =

= − + − +

− + + −

∑∑ ∑∑

∑∑ ∑ ∑ ∑
 (13) 

其中,
2 2 2 2 2

2 2 2 2 2, , , ,B B B B B
C R U W A

C R U W A

σ σ σ σ σθ θ θ θ θ
σ σ σ σ σ

= = = = = .公式(13)的局部最小值可由梯度下降法求得.参数 Ui,Wj,Ak 

的梯度下降公式见公式(14)~公式(16): 

 
1 1

( ( ) ) ( ) ( ( ) ) ( )
n o

B T T C T T
ij i j ij i j j C ik i k ik i k k U i

j ki

E I g U W b g U W W I g U A c g U A A U
U

θ θ
= =

∂ ′ ′= − + − +
∂ ∑ ∑  (14) 
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W

θ θ
= =

∂ ′ ′= − + − +
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1 1
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m n

C T T R T T
ik i k ik i k i D jk j k jk j k j A j

i jk

E I g U A c g U A U I g W A r g W A W A
A

θ θ
= =

∂ ′ ′= − + − +
∂ ∑ ∑  (16) 

3.5   算法时间复杂度分析 

梯度下降法的计算开销主要来自于目标函数 E 和对应的梯度下降公式.由于矩阵 B,C,R 很稀疏,计算公式

(12)中目标函数时间复杂度为 O(nBl+nCl+nRl),其中,nB,nC,nR 分别表示矩阵 B,C,R 中非零元素个数.同理可以推导

出计算公式(14)~公式(16)的时间复杂度.因此,每次迭代的总时间复杂度为 O(nBl+nCl+nRl),即算法时间复杂度随

3 个稀疏矩阵中观测数据数量增加成线性增长,因此算法可应用于大规模数据. 

4   实验结果及分析 

4.1   实验设计 

(1) 实验数据 
本文实验的数据集来自某在线广告系统从 2010 年 8 月~10 月之间 3 个月的实际运行数据.原始数据集由

40 万用户的互联网访问日志、185 个广告的点击数据和广告投放数据 3 个部分组成. 
借鉴文献[15]中的方法,我们从实验数据中随机抽取一部分为训练集 Strain,另一部分作为测试集 Stest.我们分

别从实验数据中抽取 99%,80%,50%,20%,10%作为训练数据,在数据稀疏程度不同时,比较算法的效果. 
由于网页数量巨大,我们首先根据域名分类数据将网页分为约 3 000 类.通过数据预处理得到 4 个矩阵:用

户-网页类浏览矩阵、用户-广告点击矩阵、网页类-广告内容相关性矩阵、网页类-广告同时出现时点击率矩阵. 
(2) 评价指标 
我们采用 F-measure 评价算法预测准确率.F-Measure 综合了信息检索领域中的查准率(precision)和查全率
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(recall).F-measure 定义如下: 

 2 ( , ) ( , ) 2( , ) : 1 1( , ) ( , )
( , ) ( , )

test test
test

test test

test test

Prec S N Rec S NF S N
Prec S N Rec S N

Prec S N Rec S N

⋅ ⋅
= =

+ +
 (17) 

其中, 
| |( , ) : ,

| |( , ) : .

test

test

Prec S N

Rec S N

∩
=

∩
=

推荐广告集合 测试集中相同推荐情景下被点击的广告集合

单次推荐的广告个数

推荐广告集合 测试集中相同推荐情景下被点击的广告集合

测试集中相同推荐情景下被点击的广告个数

 

从公式(17)可看出,F-measure 是查准率和查全率的倒数平均,这个指标并不掩盖查准率和查全率任何一方

面特别的不足.F-measure 值越高,表明推荐算法的准确率越高. 
(3) 实验环境 
本实验硬件配置为 3 计算节点的集群系统,每个节点 CPU 主频 2.53GHz,主存 2GB,操作系统为 Linux 

(Ubuntu 9.10).实验数据的分析程序由 python 语言实现,运行在 3 个节点组成的 Hadoop 集群系统上. 
(4) 实验设计 
实验旨在解决以下 4 个问题: 
(a) 隐含特征向量维数 l 对广告推荐准确率的影响; 
(b) 模型参数θC 和θR 对推荐准确率的影响; 
(c) AdRec 算法与现有的矩阵分解算法以及文献[18]中结合相关性与点击数据的上下文广告算法(简称

CRC)准确率比较; 
(d) AdRec 算法时间效率分析. 
在实验过程中,我们在训练集上尝试不同参数值,在测试集上实验得到 F-measure 值.经过反复测试我们发

现,参数分别设为θU=θW=θA=0.001,θC=0.5,θR=10 时,算法的效果最优.以下实验中若非特别说明,上述 5 个参数均

设为最优值.实验中每次推荐 N=8 个广告. 

4.2   参数l对广告推荐准确率的影响 

图 2~图 6 分别表示从实验数据中抽取 99%,80%,50%,20%,10%作为训练数据时,隐含特征向量维数 l 对矩

阵分解算法准确率的影响.从图中可看出,随着隐含特征向量维数 l 的增加,本文提出的 AdRec 算法和其余 3 种

矩阵分解算法(SVD,NMF,PMF)的 F-measure 值均有所提高.也就是说,增加隐含特征向量维数可以提高矩阵分

解算法的准确率.但是,在增加隐含特征向量维数的同时也会减低算法的计算效率.仔细观察这 5 个图我们发

现,l取值为[0,30]时,随着隐含特征向量维数的增加,算法的准确率测量指标 F-measure值增加约 0.07;当 30<l<50
时,随着隐含特征向量维数的增加,算法的准确率测量指标 F-measure 值增加不到 0.01.对准确率和时间效率进

行权衡,后面的实验我们分别取 l=20 或 l=30 时的实验结果. 
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 Fig.2  l impacts on accuracy of algorithm   Fig.3  l impacts on accuracy of algorithm 
  (99% as training data)   (80% as training data) 

图 2  99%作训练数据时参数 l 对算法准确率影响     图 3  80%作训练数据时参数 l 对算法准确率影响 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Fig.4  l impacts on accuracy of algorithm   Fig.5  l impacts on Accuracy of Algorithm 
 (50% as training data)   (20% as training data) 

 图 4  50%作训练数据时参数 l 对算法准确率影响     图 5  20%作训练数据时参数 l 对算法准确率影响 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  l impacts on accuracy of algorithm (10% as training data) 
图 6  10%作训练数据时参数 l 对算法准确率影响 

4.3   参数θC和θR对推荐准确率的影响 

AdRec模型不仅利用用户点击广告及浏览网页的信息进行广告推荐,还可以基于联合矩阵分解方法UPMF
将用户-网页浏览矩阵、用户-广告点击矩阵、广告-网页关联度矩阵结合起来.参数θC 决定了用户-广告点击矩

阵对算法效果的影响,而参数θR决定了广告-网页关联度矩阵对算法效果的影响.当θC和θR均设置为 0时,意味着

我们仅利用用户浏览网页信息.当θC 或θR 设为+∞时,意味着我们仅利用用户点击广告信息或广告-网页关联度

信息. 
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我们分别测试两个参数对 AdRec 算法的影响.图 7 和图 8 显示了 l=20 和 l=30 时,参数θC 对算法效果测量

指标 F-measure 的影响.当测试参数θC 对算法的影响时,我们将其余参数分别设为:θU=θW=θA=0.001,θR=10.图 9
和图 10 显示了 l=20 和 l=30 时,参数θR 对算法效果测量指标 F-measure 的影响.当测试参数θR 对算法的影响时,
我们将其余参数分别设为θU=θW=θA=0.001,θC=0.5. 

仔细观察图 7~图 10 得出以下结论:参数θC 和θR 的值对于算法准确率的影响是较大的.也就是说,用户点击

广告信息及广告-网页关联度信息可以提高算法的预测准确率.进一步观察发现,随着参数值的增加,算法的

F-measure 值先增加,但当θC∈[0.1,1],θR∈[5,15]或θR 大于某阈值时,F-measure 值逐渐减小.原因在于:仅利用用户

点击广告信息或仅利用广告-网页关联度信息时,算法效果无法超越结合两方面信息所得的结果.当θC∈[0.1,1], 
θR∈[5,15]时,算法的准确率最高.最优参数的选择范围较广,表明 AdRec 模型更容易训练. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  θC impacts on accuracy of algorithm (l=20)       Fig.8  θC impacts on accuracy of algorithm (l=30) 
图 7  l=20 时,参数θC 对算法准确率影响              图 8  l=30 时,参数θC 对算法准确率影响 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  θR Impacts on Accuracy of Algorithm (l=20)      Fig.10  θR Impacts on Accuracy of Algorithm (l=30) 
 图 9  l=20 时参数θR 对算法准确率影响          图 10  l=30 时参数θR 对算法准确率影响 

4.4   推荐质量分析 

主要实验目的是比较本文提出的 AdRec 算法与奇异值分解(singular value decomposition,简称 SVD)、非负

矩阵分解(nonnegative matrix factorization,简称 NMF)、概率矩阵分解(probabilistic matrix factorization,简称

PMF)算法以及 CRC 算法的预测效果. 
我们利用不同稀疏度训练数据(99%,80%,50%,20%,10%)对以上算法进行实验.表 2 比较了训练数据稀疏程

度不同时,5 种算法的 F-measure 值.见表 2,AdRec 算法推荐准确率比传统矩阵分解算法 SVD,NMF,PMF 以及

CRC 算法高 .在数据稀疏的情形下,AdRec 算法推荐效果提高显著 ,其 F-measure 值比其他 4 种算法提高

3.8%~8.4%. 
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Table 2  Accuracy comparison for five recommendation algorithms 
表 2  5 种算法推荐效果比较 

l=20 
训练数据集 (%) CRC 

SVD NMF PMF AdRec 
99 0.636 0.602 0.598 0.609 0.673 
80 0.621 0.583 0.587 0.595 0.659 
50 0.600 0.565 0.576 0.581 0.648 
20 0.585 0.555 0.561 0.571 0.634 
10 0.541 0.531 0.540 0.547 0.615 

4.5   算法效率分析 

算法时间复杂度分析表明,随着观测数据数量的增加,AdRec 算法的时间复杂度呈线性增长.因此,此算法可

应用于大规模数据.虽然 AdRec 算法仅利用简单的梯度下降法求解目标函数,却十分高效.算法的收敛标准为公

式(13)的值变化小于 0.001.图 11 显示了隐含特征维数 l=20 时,AdRec 算法时间效率.l=30 时结果类似.如图 11
所示,当使用 99%数据作为训练集时,每次迭代耗时不超过 0.5s,我们的算法仅需要不到 1 500 次迭代即可收敛,
整个模型训练过程仅需约 12 分钟.当使用 10%的数据作为训练集时,模型训练过程仅需约 3 分钟. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.11  Time efficiency analysis for AdRec (l=20) 
图 11  l=20 时,AdRec 时间效率分析 

5   结束语 

针对传统的上下文推荐算法通常对长尾特性的数据预测准确度不高的问题,本文提出了 AdRec 算法,利用

UPMF 方法进行上下文广告推荐.基于给用户推荐其感兴趣且与浏览网页内容相关的广告可提高广告点击率

的假设,该方法结合用户浏览网页信息、用户点击广告信息和网页与广告关联度等信息.实验表明,AdRec 算法

优于传统的上下文广告推荐算法.此外,算法复杂度分析表明,AdRec 算法可应用于大规模数据.在观测数据可表

示成隐含特征的线性组合假设下,AdRec 使用隐含特征向量的内积之和来结合多方面信息,并使用逻辑斯蒂函

数预测广告的点击概率.在下一步的研究工作中,我们将用高斯核或多项式核结合多个低维隐含特征向量,将其

中任意两个特征向量的关系映射到非线性空间,从而进一步提高算法的性能. 
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