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第一部分 计算广告关键技术
第1章 在线广告综述

1.1 大数据与广告的关系


1.2 广告的定义与目的


1.3 在线广告创意类型


1.4 在线广告简史


1.5 泛广告商业产品


1.6 延伸思考


第2章 计算广告基础

2.1 广告有效性原理


2.2 互联网广告的技术特点


2.3 计算广告的核心问题


2.3.1 广告收入的分解



2.3.2 结算方式与 eCPM 估计的关系



2.4 在线广告相关行业协会


2.4.1 交互广告局



2.4.2 美国广告代理协会



2.4.3 美国国家广告商协会



2.5 延伸思考


第二部分 在线广告产品逻辑
第3章 在线广告产品概览

3.1 商业产品的设计原则


3.2 需求方层级组织与接口


3.3 供给方管理接口


3.4 延伸思考


第4章 合约广告

4.1 广告位合约


4.2 受众定向


4.2.1 受众定向方法概览



4.2.2 受众定向标签体系



4.3 展示量合约


4.3.1 流量预测



4.3.2 流量塑形



4.3.3 在线分配



4.3.4 产品案例



4.4 延伸思考


第5章 搜索与竞价广告

5.1 搜索广告


5.1.1 搜索广告产品形态



5.1.2 搜索广告产品新形式



5.1.3 搜索广告产品策略



5.1.4 产品案例



5.2 位置拍卖与机制设计


5.2.1 定价问题



5.2.2 市场保留价



5.2.3 价格挤压



5.2.4 定价结果示例



5.3 广告网络


5.3.1 广告网络产品形态



5.3.2 广告网络产品策略



5.3.3 产品案例



5.4 竞价广告需求方产品


5.4.1 搜索引擎营销



5.4.2 媒体购买平台



5.4.3 产品案例



5.5 竞价广告与合约广告的比较


5.6 延伸思考


第6章 程序化交易广告

6.1 实时竞价


6.2 其他程序化交易方式


6.2.1 优选



6.2.2 私有市场



6.2.3 广告交易方式谱系



6.3 广告交易平台


6.4 需求方平台


6.4.1 需求方平台产品策略



6.4.2 出价策略



6.4.3 重定向



6.4.4 新客推荐



6.4.5 产品案例



6.5 供给方平台


6.5.1 供给方平台产品策略



6.5.2 产品案例



6.6 数据加工与交易


6.6.1 有价值的数据来源



6.6.2 三方数据划分



6.6.3 数据管理平台



6.6.4 数据交易平台



6.6.5 产品案例



6.7 在线广告产品交互关系


6.8 延伸思考


第7章 移动互联与原生广告

7.1 原生广告相关产品


7.1.1 信息流广告



7.1.2 搜索广告



7.1.3 软文广告



7.1.4 联盟



7.2 移动广告的现状与挑战


7.2.1 移动广告的特点



7.2.2 移动广告的创意形式



7.2.3 移动广告的挑战



7.3 原生广告平台


7.3.1 表现原生与意图原生



7.3.2 植入式原生广告



7.3.3 产品案例



7.4 原生广告与程序化交易


7.5 延伸思考


第8章 在线广告产品实践

8.1 媒体实战


8.1.1 变现方式和产品决策



8.1.2 数据支持方案决策



8.2 广告主实战


8.3 数据提供方实战


8.4 延伸思考


第三部分 计算广告关键技术
第9章 计算广告技术概览

9.1 个性化系统框架


9.2 各类广告系统优化目标


9.3 计算广告系统架构


9.3.1 广告投放引擎



9.3.2 数据高速公路



9.3.3 离线数据处理



9.3.4 在线数据处理



9.4 计算广告系统主要技术


9.5 用开源工具搭建计算广告系统


9.5.1 Web 服务器 Nginx



9.5.2 分布式配置和集群管理工具 ZooKeeper



9.5.3 全文检索引擎 Lucene



9.5.4 跨语言通信接口 Thrift



9.5.5 数据高速公路 Flume



9.5.6 分布式数据处理平台 Hadoop



9.5.7 特征在线缓存 Redis



9.5.8 流计算平台 Storm



9.5.9 高效的迭代计算框架 Spark



9.6 延伸思考


第10章 基础知识准备

10.1 信息检索


10.1.1 倒排索引



10.1.2 向量空间模型



10.2 最优化方法


10.2.1 拉格朗日法与凸优化



10.2.2 下降单纯形法



10.2.3 梯度下降法



10.2.4 拟牛顿法



10.2.5 Trust-Region 法



10.3 统计机器学习


10.3.1 最大熵与指数族分布



10.3.2 混合模型和 EM 算法



10.3.3 贝叶斯学习



10.4 统计模型分布式优化框架


第11章 合约广告核心技术

11.1 广告排期系统


11.2 担保式投送系统


11.2.1 流量预测



11.2.2 频次控制



11.3 在线分配


11.3.1 在线分配问题



11.3.2 在线分配问题举例



11.3.3 极限性能研究



11.3.4 实用优化算法



11.4 延伸思考


第12章 受众定向核心技术

12.1 受众定向技术分类


12.2 上下文定向


12.2.1 半在线抓取系统



12.2.2 文本主题挖掘



12.3 行为定向


12.3.1 行为定向建模问题



12.3.2 行为定向特征生成



12.3.3 行为定向决策过程



12.3.4 行为定向的评测



12.4 人口属性预测


12.5 数据管理平台


12.6 延伸思考


第13章 竞价广告核心技术

13.1 竞价广告计价算法


13.2 搜索广告系统


13.2.1 查询扩展



13.2.2 广告放置



13.3 广告网络


13.4 广告检索


13.4.1 布尔表达式的检索



13.4.2 相关性检索



13.5 点击率预测


13.5.1 点击率预测模型



13.5.2 优化算法



13.5.3 点击率模型的校正



13.5.4 点击率模型的特征



13.5.5 点击率模型评测



13.5.6 智能频次控制



13.6 探索与利用


13.6.1 UCB 方法



13.6.2 考虑上下文的 bandit



13.7 延伸思考


第14章 程序化交易核心技术

14.1 广告交易平台


14.1.1 cookie 映射



14.1.2 询价优化



14.2 需求方平台


14.2.1 定制化用户标签



14.2.2 DSP 中的点击率预测



14.2.3 点击价值估计



14.2.4 出价策略



14.3 供给方平台


14.4 延伸思考


第15章 其他广告相关技术

15.1 创意优化


15.1.1 程序化创意



15.1.2 点击热力图



15.2 实验框架


15.3 流量保护和效果监测


15.3.1 反作弊



15.3.2 广告监测



15.3.3 广告安全



15.4 隐私保护和数据安全


15.4.1 隐私保护问题



15.4.2 程序化交易中的数据安全



15.5 延伸思考
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以下点评分领域以点评人的姓氏笔画为序排列。
互联网公司管理层
在线广告市场是比较复杂的体系，它贯穿了互联网生态链的各种角色。刘鹏的著作既从商业角度介绍了在线广告，也深入到了广告的技术和算法层面，还包括对于一个大规模竞价市场在市场设计方面的相关原理和优化机会。这本书不仅是了解在线广告市场的途径，也是了解互联网商业和盈利模式设计的窗口，同时对于互联网产品设计会有很好的参考作用。
——王华（@超凡Derek），阿里巴巴副总裁，阿里妈妈负责人
这是一本非常系统、全面地介绍计算广告的书，一本在线广告专业人员必读的书，一本值得强烈推荐给想利用互联网力量的企业主和决策制定者和对大数据价值感兴趣的研究人员和工程师的书。虽然我亦曾亲眼目睹广告业在 20 世纪 90年代开始的革命，一直积极参与在线广告的演变，但阅读完这本书，我对计算广告整个图景以及很多细微之处有了更多更深刻的理解。
——毛建昌，微软Distinguished Engineer和Bing广告工程负责人，前雅虎实验室广告科学副总裁
十多年的实践证明，互联网最有效的商业模式莫过于可以把流量直接变现的在线广告模式。从最初铺天盖地的横幅广告起步，到人群及兴趣精准定向的搜索广告与推荐引擎，直到与内容环境融为一体的原生广告，用户需求与口味的不断变迁促使着广告产品与技术持续不断地升级与发酵。本书最大的亮点在于，作者从中国互联网广告发展全过程亲历者的视角，极为系统地讲述了计算广告的产品设计思维与技术理论基础，涵盖从广告呈现到计价策略乃至算法实现并直接运用于互联网流量变现课题的方方面面。无论是产品经理还是工程师，如若准备投身于这一互联网最大的金矿领域，此书是手边必须常备的工具书与教材。
——刘子正（@刘子正），微博常务副总经理
本书内容全面且与时俱进，对核心技术的介绍深入浅出，是计算广告领域一本难得的好书。本书视野宽阔，涵盖了在线广告市场及核心技术的各个方面，除了主流技术以外，对一些其他著作很少涉及的方面，如广告创意优化、反欺诈、隐私保护等也进行了介绍。本书内容新颖，把近年涌现出的一些新的广告形式和技术，如实时竞价的广告交易、原生广告等，都囊括其中。另外，本书行文流畅、逻辑清晰，对核心技术的介绍深入到位，包含了重要的算法细节以及理论探讨，对计算广告的从业者而言，是一本非常实用的参考书。
——刘铁岩（@刘铁岩），微软亚洲研究院首席研究员
在互联网深入改造传统行业的进程中，所谓“羊毛出在猪身上”的后向变现商业策略至关重要。市场上并不乏关于这一策略的推崇和讨论，不过本书从实战的角度出发，对其中关键的商业逻辑和产品结构作了全面的梳理，而这些对于商业化战略的落地至关重要。因此，我推荐所有正处在互联网化变革行业的从业者们阅读本书，结合各自的知识背景和行业问题，相信你们一定可以从本书中找到有指导意义的内容。
——陈彤（@老沉），小米内容运营和投资副总裁
刘鹏博士是我以前在微软时的同事，他博学睿智，融会文理，给我留下深刻印象。他将多年积累的相关经验与成果整理成国内第一部正式出版的计算广告著作，值得向大家强烈推荐。这本书将该领域的实际商业问题与技术解决方案结合起来，让读者对计算广告的理论与实践、应用与技术、系统与方法有全面深入的了解和认知。对于已经掌握了机器学习、数据挖掘技术的从业者、技术人员、教师和学生，如果想进入计算广告及其相关领域，这是一部极佳的指南。
——李航（@李航博士），华为诺亚方舟实验室主任
互联网业内人士都清楚流量的作用，流量之于互联网，正如血液之于人体。不同之处在于，互联网上的流量是趋利的，变现能力决定了流量的方向和价值。计算广告是流量变现最重要的方式之一。只有了解了互联网广告的精髓，才能真正懂得互联网上流量的奥秘，也才能懂得互联网的奥秘。本书作者对互联网广告的市场、产品和技术做了全面、深刻的剖析，为业内外人士理解并踏入这个领域提供了一条捷径。尽管本人从事互联网广告研发多年，也是第一次读到如此系统的著作，受益匪浅！
——沈抖（@沈抖），百度高级技术总监
我们的团队花了大量精力寻找和调研国内外的相关资料和文献，却一直苦于没有一套相对完整的知识体系来帮助我们的业务和技术人员加快学习、少走弯路。因此，我期待这样一本书的出现至少已经有两三年的时间。作为一门方兴未艾而发展迅猛的新兴产业，我相信刘鹏的这套科学且实际的知识体系，将对数字营销领域的同仁有非常大的指导价值。程序化营销、大数据应用是发展异常迅猛的产业，涉及大量的产品、工程以及算法，也涉及相当多的商业逻辑的深刻洞察。而刘鹏通过对产业内在逻辑的诠释和推演贯穿程序化营销产业的发展，对我们真正把握大数据给各个产业带来的深刻变化和影响，具有深刻的指导意义。
——杨炯纬（@杨炯纬），360副总裁，聚效广告CEO
如果说当年Yahoo! 广告首席科学家Andrei Broder在斯坦福开设的课程第一次把计算广告学作为一门学科，那么这本《计算广告》堪称这门新兴学科的第一本教科书，因为这是首次全面系统地阐述计算广告学的著作，覆盖了商业逻辑、产品结构、关键技术、工程实践和应用实例。在内容结构编排上，本书由浅入深，从宏观背景到技术细节，从经典的搜索广告到最新的实时竞价，既适合作为从事在线广告的商务运营人员的参考书，也适合作为一线技术开发人员的实战指导。
——余凯（@余凯西二旗民工），百度研究院副院长，深度学习实验室主任
计算广告近年来特别热，全球大小互联网公司有大量的算法工程师、系统工程师、数据科学家在从事与此相关的工作。正如刘鹏在书中指出的，流量变现和数据变现是很多互联网公司商业模型的核心。虽然学术界和工业界有大量与计算广告相关的文章，但或侧重于算法，或侧重于系统，抑或侧重于商业逻辑，却很少能像本书一样把这几个维度融会贯通地串在一起，既有连贯性、有广度，又有足够的深度。刘鹏过去几年中花了大量的精力在清华大学、北京大学以及一些在线教育平台分享他对计算广告的深刻理解，影响了不少人，我过去和现在的团队都有他的粉丝、他的学生。现在刘鹏又把他对计算广告的深刻理解集结成书，能影响到更多的人。为刘鹏点赞！
——张小沛（@Joyce在路上），宜信CTO，前Hulu全球副总裁
计算广告学纷繁复杂，刘鹏以一个科学的实践家的态度抽丝剥茧，全面、系统地阐述了其技术架构与产品生态，为入门者普及了概念，为从业者开阔了眼界。
——罗征，腾讯广点通总经理
互联网广告在近十余年里一直保持着爆炸式的发展，支撑着谷歌、脸书、阿里、百度等数个百亿、千亿级互联网公司。或许其发展过于迅猛，或许其涉及领域过于宽泛，以至于近几年来一直没有一本优秀的书能够系统、全面地对互联网广告加以介绍。这本书把这件早就应该有人去做的事情漂亮地完成了。从业务模式到技术架构，从算法模型到工程实现，从理论基础到实现细节，从历史背景到最新动态，这本书都做了翔实、系统的讲解。相信对于每一位置身于互联网广告业的朋友，不论其在这纷繁复杂的行业里承担什么样角色，这本书真值得一读。
——顾大伟（@小米大伟），小米广告负责人
很高兴看到刘鹏博士把自己在互联网广告领域的多年经验和智慧整理成书，其中既有他对商业产品的理解，也有算法和工程实现的总结。本书不仅第一次全面梳理了互联网广告产品形态，针对每个产品描述了相应的核心算法和系统实现，而且全面描述了以媒体和广告主为核心的生态圈，以及技术如何一步步促使生态圈演化，不断创造出更大的商业价值。对于互联网广告从业者来说，相信读后一定获益良多。
——贾志峰（@贾志峰Michael），汽车之家技术副总裁
来自互联网创业者
如果你正从事或准备进入互联网广告行业，本书应该是你的职业生涯中必不可少的读物之一。无论在中国或是放眼世界，作者以更深、更广的视角向读者展示了当今互联网行业的市场与技术。在享受互联网大数据带来乐趣的同时，书中介绍的中西市场案例将助力中国互联网从业者（包括产品技术人员）开拓创新思维。本书为推动中国互联网发展赋予了更重要的意义。
——闫瞾（@闫曌AdMaster），AdMaster创始人、CEO
今天，大数据浪潮正在席卷全球。数字技术正在改变我们的生活方式，同样也在驱动着商业、营销和广告业的未来。营销不再只是关于策略、创意和idea的，更和技术的发展紧紧地捆绑在一起。进入 2015年后，我们看到全行业正在迎接大数据的风口，从数据的沉积分析和管理到数据的真正打通，这是一场时代的演进。刘鹏博士的这本书正是对这个变革时代营销技术变化的实录，他对最新数字广告技术方方面面的精到剖析，不仅是对广告知识体系的实时更新，更是对未来新的数字营销体系架构的有益探索。希望今天我们在勇于探索和开拓的也正是未来被写进历史的故事。
——吴明辉，秒针系统创始人、董事长兼CEO
随着互联网的高速增长，广告开始往精细化发展，如何在有限的资源里获得最大化的广告综合收益是一个非常复杂、重要且有趣的问题，这也是计算广告研究的方向。刘鹏作为这个方向的专家，在本书中从计算广告问题的提出开始，介绍了计算广告的产品形态以及关键技术，非常适合互联网广告的从业者系统性地了解计算广告领域。
——周霖（@周霖-KCN），搜易贷联合创始人，前搜狐高级副总裁
这本书逻辑清晰，非常贴近实战，值得网络广告从业人员仔细阅读与思考。无论是媒体、广告代理还是广告主，谁能更好地获取数据、理解数据、应用数据，谁就能在日益激烈的市场竞争中脱颖而出。
——赵士路（@赵士路），WiseMedia创始人、CEO
互联网和移动互联网广告生态圈正在发生翻天覆地的变化，广告形式、产品形态、市场格局及产业链模式不断推陈出新，让人目不暇接。同时，基于营销大数据的计算广告技术也日益成熟。刘鹏博士的这本书将两者有机结合，既能帮助从业人员了解互联网广告全貌及流量变现的现状，也能帮助技术人员掌握计算广告的核心技术，是一本兼顾商业产品逻辑和技术实践的难得一见的佳作。
——唐健，智云众创始人、CEO
互联网广告是一个千亿级的市场，如果把互联网比作一辆车的话，互联网广告就是汽油，因为大多数网站都是依靠广告盈利。刘鹏博士的这本书涉及大量的基础知识、概念和商业模式，是目前此领域比较全面的一本广告技术著作。书的内容深入浅出，讲述了搜索广告、广告交易平台、广告基本算法以及开源系统等重要概念，也介绍了不少相关广告技术公司以及他们在互联网广告这个产业链上的各种典型产品，非常适合从业人员以及有兴趣进入这一阳光产业的同学学习。
——唐朝晖（@唐朝晖_adSage），艾德思奇创始人、CEO
过去5年是移动互联网发展最快的时期，开发者创造出如此多的应用和内容，用户行为习惯和数据积累发生如此惊人变化。在此过程中，在线广告作为最主要的变现形式，逐渐成为广大从业人员必须掌握的知识和技术。然而，由于此领域学习门槛较高，对于很多从业人员来说迷雾重重。大部分相关文章只是对于广告相关一些术语进行了罗列或介绍，无法让大家“知其然而知其所以然”。这本书的出版将弥补这一空白，它系统性地介绍在线广告的发展历史和逻辑，以及流行的程序化购买关键技术与算法。更为可贵的是，刘鹏在本书中融入了自己多年对于计算广告领域的理解和经验，使得整本书的思路和编排极为流畅。本书既适合想了解此领域的初学者或业务人员泛读，也适合专家以及产品人员对特定的知识点精读。本书将成为广大互联网从业人员必备的读物，特此重点推荐给大家。
——崔晓波（@崔晓波_TalkingData），TalkingData创始人、CEO
来自媒体与行业专家
本质上讲，互联网经济与广告经济都属于信息经济的具体技术形态或产业形态，核心要素是数据，经济学特征则是“所有能够传播信息的商品，其售价都会趋向其边际成本”。因此，确定数据商业化与广告产品化之间转换的逻辑、方法和路径极为重要，计算广告恰恰是这样一种经过多年实践的有效体系。刘鹏先生所著的这本书对相关的技术、创新与商业作了极好的刻画、梳理与论述。
——马旗戟（@马旗戟），原尼尔森高级副总裁
这本书于我而言，是打开了一扇窗，让我看见了在巨大的互联网广告产业后面蕴含的数学模型和算法基础。计算广告学中蕴含的各种方法让我想到了管理方法论中很著名的一句话：“If you can’t measure it，you can’t manage it!”量化的方法使得计算广告学成为计算机科学与工程的一个崭新和重要的方向。非常感谢作者的知识分享。
——陈怀临（@湾区评论），弯曲评论创始人
我有两个身份，既是从 20世纪开始工作的广告主，同时又是大学老师，但面对的却是一样的问题和困惑。营销方法尤其是广告形式推陈出新，众多科技层出不穷，受限于自身的学问背景，不可能全部都了解。所以有拜读本书内容的机会我特别欣喜，终于有由业内专家执笔且技术含量特别高、非常实用的书了。广告主可以从中了解不同的展现方式，利用书中的广告主在线营销决策过程择善而为。媒体也可以凭借类似的广告变现决策，揭示未来的发展方向。专业人员可以进一步了解背后的技术，找出最有针对性的广告投放，提升推广成果。因此，我非常推崇本书的实用价值及参考价值。
——杨仕名（@楊仕名），香港大学SPACE中国商业学院副总监，营销与传媒管理中心主任
广告带来的后向变现是互联网经济中核心的变现模式之一，也是互联网商业模式的重要根基，而本书对这一领域作了一次全面的总结。我们希望互联网企业、广告服务和技术公司，以及艾瑞这样的数据服务公司，以本书的出版为契机，认真探讨互联网商业模式上的分工协作，推动行业的变革与发展。
——杨伟庆（@杨伟庆），艾瑞咨询总裁
世界上有一种沟通是付费的，这就是广告的本质。然而，近几年互联网改变了整个广告生态的格局，目前世界上最叱咤风云的互联网公司几乎都依赖广告。刘鹏博士的这本书系统性地介绍了这种深层次的变化，以及整个产业链迸发出的各种技术手段与学问。此书由浅入深系统地介绍了几乎每个互联网广告的生态位置以及背后运作的机理，是我目前见过国内最系统的介绍计算广告的著作。此书对互联网、媒体、广告公司、市场营销人士，甚至消费者都是一本了解互联网广告的佳作。
——张迪（@广告技术流adexchanger），Adexchanger.cn创始人
有了互联网才有了计算广告学：计算广告学把传统的无法定向投放和无法度量的广告变得可以定向投放和可以量化度量效果。刘鹏博士在工作之余，把计算广告学的系统性知识和多年实战经验总结成书，对从事计算广告的工程师和想了解计算广告的工程师都非常有帮助。
——张栋（@张栋_机器学习），前Google研究员
对计算广告技术和商务人才的需求近两年迅速高涨，但计算广告是一个新兴交叉学科，一直缺乏全面系统的专著。这本书全面介绍了这一领域的商业背景知识、业务需求和详细的技术实现思路。本书一个重要特色是将该领域的商业挑战与技术的选择、应用、实现进行了融汇中西的系统化介绍，让不同知识背景的读者都能从中获得认识提升。此外，本书对于整个计算广告技术知识体系的梳理全面、准确，囊括了从业人士和学术研究需要关注和了解的主要知识点，对于已有一定基础和实践经验的读者也能从中温故知新和查遗补缺。此书的出版对于促进中国相关行业人才池的增长大有裨益。
——范秋华（@RTBChina），RTBChina创始人
互联互通正领跑，眼球经济网民包。创收多多靠广告，变现书籍好难找。计算广告学走俏，廿年蔚然成林悄。理论实践兼顾到，刘鹏此书及时抛。入门登堂先介绍，市场规模大蛋糕。产品技术两面刀，块块切尝大与小。搜索推广竞价搞，合约展现包推销。程序交易争分秒，移动平台憋新招。信息流起人社交，原生广告置混淆。探索利用平衡高，点击建模测验校。背景逻辑打夯牢，核心技术窥其奥。照葫芦可画出瓢，立竿见影编码跑。十载面壁勤思考，刘鹏功成发大招。油翁多年练广告，情不自禁拇指挑！
——洪涛（@zhazhaba ），打油诗人，前百度高级科学家



序一
2009年11月，我在香港参加CIKM'09，听Andrei Broder等几位学者讲了一个导学课——Introduction to Computational Advertising（计算广告导论），耳目一新，觉得在我们的大学中应该有这样一门课。
回来后了解了一下周围青年教师的情况，没有发现能够开这种课的人。后来，好像首先是在微博上，知道了刘鹏是这方面的专家。一联系，果然如此。与其探讨在北大开一次这种课的可能性，他欣然应允。时间定在2013年夏天，我安排实验室的青年教师彭波做助教，目的之一，就是希望通过助教工作学会计算广告这一套知识，然后独立在北大开出课来。
刘鹏的课进行得很顺利，彭波每次都参加，我也去听过一次。2014年秋，彭波勇敢地开出课来了。课程结束后我问他感觉怎么样，他说内容太多，把握得还不好，而且没有教材，对老师学生都是个困难。
其实，最初我请刘鹏来上课的时候就谈到过教材的问题。他答应考虑，但因为他在公司里的工作很忙，所以需要比较长的时间。但他没有忘记！两年多过去了，一天他给我发邮件说书稿完成了，希望我能为他的书写个序，令我十分欣喜。
这本书不厚，但比较全面地覆盖了基于互联网服务的广告的市场背景、产品逻辑与关键技术，给出了一个宽阔的视野。作者基于多年的从业经验，从市场行为出发演绎对产品与技术的需求，而不是就技术讲技术，提高了本书的立意，因而也适合更广泛的读者群，包括计算机相关专业的研究生。应该说，这本书的风格不同于通常的教材，如果直接用于教学，对教师的要求会比较高，但不失为一本优秀的教学参考书。尤其是在其内容铺陈中展现出来的数据加工、利用与交易的思维主线，能让计算机专业的学生看到活生生的技术需求。而在互联网广告的背景下对数据的充分强调，让读者对大数据的意义有了一种更具体的体会。
国内大学中的计算机专业教育（尤其是高年级和研究生的）现在困难和问题还比较多。比较明显的一点就是，教学内容的时代感不够强。这一点在广度和深度上都有反应。跟不上业界的发展，一些重要的课程不能及时有效地开，我认为“计算广告”就是其中之一。这种情况和蓬勃发展的信息技术和产业是不相适应的。因此，我们欢迎业界中对技术和产业有比较透彻理解且对教育有情怀的专家参与到大学教学活动中来，让我们的学生学到更多的真本事，适应产业发展的需要。刘鹏2013年在北大首开“计算广告”课程就是这样一种表率，他这本书的面世也是这个意义上的一种奉献，当予祝贺。
李晓明，北京大学计算机系教授



序二
所有互联网公司都对广告变现的地位和价值并不陌生。在每一个用户产品成长的各个阶段，除了认真解决需求痛点、优化用户体验，也应该不断地对流量和数据的价值进行评估，并积极探讨商业变现的战略与产品。而在各种商业化产品当中，以计算为导向的广告变现无疑是最为重要的。
在产品选型、开发和运营的初期阶段，如果能对产品未来产生的数据和流量价值有正确的评估，并了解如何利用广告产品将这些资产变现，对于判断该产品的成长空间和商业价值非常重要。另外，早期的产品推广会用到许多广告营销产品，而对于计算广告原理的深入了解也将有利于高效地做好营销。
当产品得到市场认可，获得了一定的用户规模以后，积极制定系统性的商业化战略，用合理的变现方式获得现金流，从而支撑产品的快速发展，则是每一个互联网公司成长过程中必须经历的关键步骤。如果能洞悉互联网广告市场的产品技术全貌，无疑对此阶段的决策大有帮助。
虽然广告技术在互联网行业至关重要，长期以来，却只有一些只鳞片爪的专题文章，对业界系统架构与算法的介绍，从世界范围来看，都非常缺乏系统性的整理和总结。这一方面是由于广告市场发展迅速，从搜索竞价到程序化交易，再到移动互联网下的原生广告趋势，日新月异的产品进化速度让整个工业界来不及停下脚步做小结；另一方面是广告产品的内在逻辑不像用户产品那样直觉，要进行全面透彻的整理和剖析，需要兼有丰富的实践经验和相当的理论抽象能力。也正由于缺乏系统性的资料，互联网工业界在这方面的人才培养也不够系统，导致在广告产品技术这样一个重要的领域，人才一直是短缺的。
刘鹏博士曾经与我在搜狐集团有过一段时间的同事经历。从简短的几次接触中，我知道他在对媒体的流量变现和需求方广告产品方面都有丰富的实践经验，并曾在Yahoo! Labs对计算广告领域进行过系统性的研究，是对这一领域做全面总结的合适人选。如今，终于看到他不吝时间和精力，将计算广告领域的产品技术和商业逻辑整理成书，这将是令整个互联网工业界受益之举。
带着期待读完本书，我的第一印象是，其内容全面而富有条理：本书既有计算广告全线产品的介绍，又有对其商业逻辑和原理的透彻解剖，还有对应的技术架构和关键算法的深入讨论。另外，除了受众定向、点击率预估、实时竞价等热点问题的讨论，还有详尽的周边产品和技术的介绍。相信认真读完此书的读者，一方面会对整个广告生态的全貌有全局性的了解，不会只见树木，不见森林；另一方面又可以按图索骥，再碰到各种实际问题时在本书中找到具体思路甚至解决方案。
当然，本书的另外一项重要意义就是，它是计算广告领域第一本系统性的正式出版物。非常希望以此为契机，从合理配置资源的角度出发，整个互联网领域能够在流量和数据变现上逐渐走向标准化与分工协作。这也许会从一个侧面促进中国互联网企业摆脱恶性竞争的囚徒困境，走向合作共赢之路。
最后，祝贺此书的出版，并希望它能够给你些许启示。
王小川，搜狗公司 CEO



序三
广告营销处在历史转折点，技术对传媒的驱动和融合趋势让数字营销充满变数，这变化颇有乐趣却又让人不安。原因很简单，一方面，技术驱动下的数字生态百花齐放，程序化营销渐入佳境；另一方面，数字世界各式各样的广告技术概念让市场营销者感到困惑。
不可否认，营销行业有专业的技术型人才和数据科学家帮助我们实践和创新这些技术，似乎有了需要的一切。可想象一下，某个下午时光，当和我们的客户坐在一起，他可能会问起这样的问题：未来你们能帮我们做什么？
如果说技术代表营销的未来，那么技术到底是什么呢？技术为什么存在？技术可以帮助做些什么？我常想，要拨开这些技术迷雾，营销人具备的知识背景应该能跨越技术理解的盲点，能洞察到真正关键且清晰的归因，把这些问题的答案清晰和简单地传递给我们的客户。所以我期待行业中有人能把广告技术的真实情况和作用讲出来，无论是 DSP、DMP 或是RTB这些商业产品概念，还是“预测模型”“机器学习”和“人群定向”之类的技术名词。
带着这个期待，我阅读了刘鹏博士这本广告技术专著。我想说，我的这些疑惑在阅读这本书的过程中都得到了解答或者找到了线索。
刘鹏博士在互联网领域，特别是广告变现产品领域有着非常丰富的从业经验。从雅虎全球研发中心到微软研究院，再到今天作为360首席商业架构师，他既主持过需求方营销产品和供给方变现产品的设计开发，又兼有从产品到系统和算法的全面把握能力，而这些经验都成了本书丰富实用内容的基础。
一本好的广告书不会大谈趋势，而是会从细节观察出发，探知商业逻辑；一本好的技术书不会大谈常识，而是剖析实践领域的真知灼见。刘鹏博士编写的《计算广告》就是这样一本跨越领域、兼而有之的作品。
很愿意分享两点阅读感受。第一是繁纷复杂的数字生态和技术说辞，刘鹏对此做了系统的梳理和介绍，即使高度专业的产品概念、逻辑及算法应用，非技术背景的读者也能对这些概念建立统一的认识。第二是概念之外，书中列举了国际国内经典的广告平台产品，分析其形态、技术、策略，描绘了商业和产品之间相互关联、相互促进的有趣演进。这些来自于作者多年从业实践和积累并给营销人带来“互联网+”的思考角度更难能可贵。而书中列举了很多详实的数据和图例，反映了刘鹏博士对技术和治学的严肃态度。
如果你需要了解在线广告的产品和技术，就应该马上行动，打开这本书，努力去学习和探索。
愿每位从事数字广告事业的营销人，都能读到此书。
李桂芬，安吉斯媒体集团大中华区首席执行官



前言
互联网的快速发展改变了整个世界。从门户网站到搜索引擎、从社交网络到电子商务，从免费Wi-Fi到应用市场，层出不穷的在线服务不仅方便了人们的生活，甚至颠覆了原有的产业。而且更为神奇的是，这些服务大多是免费的。在今天，“互联网思维”这个名词被越来越多互联网行业内外的人们追捧和畏惧，而其中很多人的困惑都在于：这么多免费的服务是如何获得收入，乃至赚得盆盈钵满呢？实际上，如果把多样的互联网产品或服务看成各式硬币的正面，那么我们会发现，其中许多硬币的背面都有着一样的图案，这就是以广告为核心的后向变现体系。正面的免费服务是为了获得流量和数据，而背面的广告业务则是将这些流量和数据变成金钱，这就是互联网最关键的思维模式之一。


在能够获得充分的流量或高价值数据后，我们认为，所有能够传播信息的商品，其售价都会趋向其边际成本。这样的观点对许多传统行业商业模式的影响是深远的，也是我们认为大家应该在互联网时代深入了解广告、了解变现产品的原因。因此，本书的内容虽然以介绍互联网广告的产品和技术为核心，但并不是想让大家都学会搭建一个广告系统。我们的核心目的，是让读者在清晰地了解互联网广告全貌的基础上，在遇到与后向变现相关的产品问题时，能够以合理的思维逻辑和背景知识来应对。实际上，在互联网时代，不论你身处哪个行业，只要用心留意，会发现这类问题可能比你想象得更为常见，也更为重要。对其中最重要的几类问题，我们来看看下面几个具体的例子。
（1）商业模式探索。例如，电影是一种边际成本很低，同时信息传播量又很大的典型商品。那么现在电影的票价为什么这么高？能否探索一种售价很低，而充分利用其信息传播能力的电影行业发行模式，获得更高的经济效益和社会效益？
（2）流量变现。例如，互联网电视厂商除了硬件销售的回报以外，还可以获得一部分用户流量。这些流量的性质和价值如何，应该以什么方式变现？
（3）数据变现。例如，室内导航技术是近年来快速发展的新型互联网应用。如果以向用户免费的方式运营室内导航产品，会得到什么有价值的数据资产，从而支撑相应的后向变现，又应该采用哪种具体的商业产品来支撑？
（4）商业产品建设和运营。例如，团购、游戏联运、返利购买、积分墙这些推广模式与一般的展示或搜索广告有什么内在联系？是否可以共用某些产品和技术平台？
这4类问题的典型性和价值不言而喻。不过，要回答这些问题，仅靠独立的深入思考是不够的，你还必须对当前互联网流量和数据变现市场的商业逻辑和产品现状有相当程度的了解，并在需要具体产品实施时有相应的方案可以参考和选择。而为读者提供这方面的帮助，正是本书希望能做到的。
从传统的视角看广告，会有人认为互联网服务中的广告破坏了用户体验，这实际上是一种观念上的误解。首先，互联网广告不再像线下广告那样，以宣教性的横幅为主，而是以各种自动决策的付费信息的方式存在，这其中既包括传统的创意形式，也包括游戏联运、团购、返利、原生广告等更加契合用户意图的新传播形式。虽然，从微观上看，部分不顾及媒体价值、盲目变现的广告产品确实存在这样的问题，但从宏观上看，恰恰是因为广告这一后向变现模式的存在，互联网产品的整体用户体验才达到了前所未有的高度。在传统的企业中，一般会根据产品线分设若干事业部，每个事业部在研发自己产品的同时还要对营收和利润负责。而在互联网企业或者按照互联网方式运营的企业当中，还存在另外一种组织方式，即面向用户的免费产品部门只负责优化产品体验，不对营收负责，而专门面向客户的商业产品部门通过广告等后向变现方式为企业创造营收。实践证明，在这样的组织方式下，用户产品部门往往能够心无旁骛，专心为了提高用户体验而努力。因此，我们会看到，比起传统软件企业，互联网企业的产品在把握用户需求、优化用户体验方面往往能够做得更加优秀。
因此，在互联网的世界里，广告不再只是广告公司的事，而是每一个互联网公司都要关心的事。从结果来看，在线广告实际上成为互联网最重要的发动机。从营收上看，它支撑着互联网业务的大半壁江山。当然，广告的概念本身在互联网业务中也已经发生了脱胎换骨的变化：首先，在互联网广告中，服务于中小商家、以直接销售为目的的广告取代品牌广告成为主流，这也创造了全新的巨大市场；其次，它的关键不再是创意、策略等人工服务，而是以数据支撑的流量规模化交易为典型特点。也就是说，机器和算法取代了人员与服务，成为在线广告最鲜明的特色。可以说，互联网广告的灵魂就在于数据与计算，因此，也就产生了“计算广告”这一名词以及后面复杂的产品与技术。
计算广告这个课题，逐渐成形于以Google AdWords 为代表的竞价广告业务产生以后，并且在展示广告进入程序化交易阶段以后愈加成熟。而将其整理成一个新的研究方向，则要归功于时任Yahoo! 广告首席科学家的Andrei Broder。他在斯坦福开设的“Computational Advertising”这门课，第一次全面而系统地介绍了在线广告中的计算挑战以及工业界实用的算法。既然有了计算广告的相关课程，为什么还要再整理这本计算广告的书籍呢？首先当然是因为这一领域变化太快，在“计算广告”这个词诞生后的几年里，它的内涵和外延都已经发生了重大的变化，而且这几年的变化使得这个领域逐渐完备起来。因此，有必要在此时对当下的计算广告领域做一个阶段性的小结。另外还有一个重要原因：那就是我们在几次计算广告的教学实践中发现，对于在校学生或者刚刚接触此领域的朋友们来说，最主要的理解障碍不在于算法和技术本身，而在于广告的商业逻辑和产品目标。以此为出发点，本书的组织方式将以广告产品为核心。在清楚地了解计算广告的产品逻辑与商业价值的基础上，我们再来有针对性地讨论其中的算法和架构问题。因此，商业逻辑驱动的在线广告产品和技术的升级将是本书最重要的一条主线。
另外，本书还有一条潜在的主线，即数据的加工、利用与交易。熟悉了计算广告业务和产品的读者会有认识，广告业务的收益只能来自于三个方面：数据、流量和品牌属性。其中后两点是媒体的专属，而大量的广告平台在做的事情，主要就是数据的加工与利用。不夸张地说，计算广告对于数据利用的广度和深度是空前的，而且产业的各环节也是比较完备的。在各行各业都在强调大数据思维与方法的今天，深入了解计算广告产品与技术具有特别强的范本意义。因此，本书在内容组织上特别强调数据这条线索，努力向读者解释清楚如何在广告产品进化过程中一步步地更有效地利用数据。
读者对象
既然在线广告不再只是广告公司的事，那么需要了解这一业务及其背后产品技术的人群也就相当广泛了。我们希望下面几类读者可以从本书中找到有价值的内容。
（1）互联网公司商业化部门的产品、技术和运营人员。对互联网公司来说，商业化产品中最重要的就是广告产品，不过我们发现，囿于各公司具体的产品形态，仅仅从自己的业务中全貌地了解广告产品技术并不容易。因此，本书最主要面向的读者就是这些广告产品相关的人员，希望他们通过阅读此书，对互联网广告的全貌以及复杂的技术产品系列有整体的了解，避免只见树木不见森林。
（2）对个性化系统、大数据变现或交易有兴趣者。计算广告在各种个性化系统中具有典型性，又因为其商业逻辑的存在而相对复杂；此外，计算广告还催生了对大规模数据利用和变现的直接市场。因此，推荐等个性化系统的产品技术人员以及大数据相关的产品技术人员都非常有必要通过了解计算广告的产品和技术，对个性化系统架构、约束下的效果优化、大数据变现和交易等诸多问题在实际工业界的落地有一定的理解。
（3）传统企业互联网化进程的决策者。传统企业在互联网化的过程中需要借鉴的绝不仅仅是利用互联网的技术和产品，更重要的是按照互联网企业形成的高效运营和变现模式来改造传统业务。从这个意义上说，互联网企业以广告为基础的后向变现体系是整个互联网化过程中至关重要的一环。因此，在这样的传统企业中，互联网化进程的决策者对广告的原理和市场必须有一定程度的了解。
（4）传统广告业务的从业者。传统广告业务与互联网广告业务既有密切的联系又存在着巨大的差别。以技术为导向、精准地面向受众的广告策略正深刻地影响这整个广告市场。并且随着互联网广告规模的迅速扩大，这样的策略越来越为广告主接受和青睐。因此，传统广告业务的从业者必须要顺应潮流，理解和运用计算广告的方法与策略，将线下资源与线上资源整合起来，才能更好地服务于广告主和媒体。
（5）互联网创业者。我们接触过不少互联网行业的创业者，对他们来说，找到用户产品的痛点并漂亮地解决问题往往并不是十分困难。不过，一个企业最终需要的是利润，而许多对变现逻辑和思考方法不熟悉的创业者往往面对产品得到的流量和数据不知所措，而商业化进程的缓慢也会大大拖慢用户产品的运营进度，甚至因此错过企业的黄金发展机会。从这个意义上说，了解一些流量与数据变现的思路无疑会对创业方向的选择、创业过程的加速、创业果实的收获都有巨大的帮助。
（6）计算机相关专业研究生。计算广告的人才在互联网行业相当稀缺，而目前学校对这样与工业界关系密切的实际问题在教育上是有些脱节的。我们整理此书的一个重要目的是希望为具有一定的计算机科学基础并且对工业界实际问题有兴趣的同学们提供一次指导旅行，让他们对思考和设计商业产品、运用技术解决产品问题形成正确的思考方法。
内容组织
前面说过，我们整理本书，并不是简单地为了介绍计算广告的产品和技术，更重要的目的是希望提供一个新的视角，让大家通过了解广告变现的内在逻辑，进而对互联网时代的用户产品如何将体验做到极致、将变现做到最高效有一个宏观的认识。在我们看来，如果不了解广告变现产品和市场，就谈不上真正透彻地了解互联网，也一定会在用户产品的设计和运营上有诸多掣肘。基于这样的目的，本书在内容上组织成三个部分。
（1）第一部分介绍在线广告领域的一些基本问题和背景知识。虽然内容比较容易理解，但这部分是全书的基础，特别是对很多相关概念和术语的集中介绍，请不要略过。
（2）第二部分主要面向产品、运营、销售等人员，以及互联网产品的宏观决策者，其内容重点在于介绍计算广告的市场结构、交易模式和主要产品。这部分内容将依在线广告产品发展的顺序展开，希望能帮助大家理解各种复杂的广告产品和交易机制产生的内在规律。
（3）第三部分主要面向系统工程师、算法工程师和架构师。与前一部分的广告产品相对应，这部分也以在线广告产品发展的顺序，重点阐释实现各种广告产品的关键技术挑战，并提供基础的解决方案。
一般来说，对于那些想运营一项在线广告业务，或者想了解如何用在线广告对用户产品怎样变现的读者来说，可以重点阅读第一部分和第二部分，并且对其中的产品与商业逻辑要深入理解；对于那些重点关注工程实现和收入优化的读者来说，在了解了前面两部分之后，还要花一些精力深入阅读第三部分，特别是其中与自己关注的广告产品相关的技术章节。计算广告这个领域的复杂性在于，对于任何一项产品或技术都需要放在相应的商业背景下去判断其合理性；而想要了解商业产品上能达到的目标，还需要对技术的现状和难点有相当的认识。因此，我们推荐的阅读方式还是尽可能地通读全书，对其中确实不相关或者知识背景上无法理解的部分简单跳过就可以了。另外，除第 10章外，其他各章结束后我们都准备了若干开放性的延伸思考问题。这些问题往往并没有确定的标准答案，只是为了帮助大家进一步深入思考该章中的关键或有趣的问题。
在讨论在线广告市场的产品技术过程中，会涉及大量的术语和专业名词。对于对变现业务不太熟悉的读者来说，这些术语会给阅读带来一定的障碍。为了帮助读者检索和查找术语的相关内容，我们在附录中对主要术语及缩写给出了索引，以方便大家的阅读。
由于篇幅限制，本书中有些内容的细节或背景知识无法全面展开，在这种情形下会给出相应的参考文献。但是由于本书并非学术著作，在引用文献时并不会保证完备性，因此当正文足以说明观点和方法时其原始文献不一定还会列出，请读者谅解。另外，在本书的第三部分中，为帮助读者理解，会对一些比较关键的算法给出相应的代码片段。不过本书中的代码都是示例性代码，目的仅仅是为了更清楚地描述逻辑，而并非可以直接编译执行的程序，其中一些特别容易理解实现的子函数调用也可能会略去其具体实现。
本书的内容主要是由刘鹏在清华大学的公开课，以及在北京大学、北京航空航天大学的研究生课程的内容整理加工而成的，并且在整理时针对更广泛的读者群体做了内容本身和顺序上的调整。在两位作者中，刘鹏为主要执笔者，负责主体部分的写作和内容的整体组织，王超负责其中产品案例和算法示例代码的部分。由于作者的水平有限，再加上时间仓促，书中难免出现错漏之处，敬请读者多多批评指正。此外，本书撰写的过程中，我们邀请了一些业内的专家和从业者帮忙对内容进行把关，得到了他们的很多有益的建议，这些建议使本书更加完备和实用，我们在此一并表示感谢，并将其中部分专家对本书的评价附在书中。



第一部分 计算广告关键技术



第1章 在线广告综述
在线广告，也称为网络广告、互联网广告，顾名思义，指的是在线媒体上投放的广告。与传统广告不同的是，在线广告在其短短十几年的发展过程中，已经形成了以人群为投放目标、以产品为导向的技术型投放模式。在线广告不仅为广告主带来了以准确接触目标受众为方法论的全新的营销渠道，也为互联网免费产品和媒体提供商们找到了规模化变现的手段。可以说，不论你在做一款用户产品还是商业产品，不深入了解在线广告，就不太可能全面地了解互联网业务。因此，所有互联网行业的从业者们花一些时间把现代的在线广告原理和产品搞清楚，不仅是有益的，而且是必须的。
从另外一个角度，即数据的角度来看，在线广告开启了大规模、自动化地利用数据改善产品和提高收入的先河。可以不夸张地说，在过去相当长的一段时期内，大数据（big data）这一方法论在实践中唯一形成规模化营收的落地行业就是在线广告，只不过当年大数据这个词还不那么流行罢了。即便在今天，计算广告仍然是大数据应用中最为成熟、市场规模最大的行业。因此，对大数据感兴趣的读者认真研究在线广告发展过程中遇到的技术挑战和产品问题，会对探索其他的大数据应用有莫大的帮助。
熟悉在线广告市场的朋友都知道，这一领域的产品形态和业务逻辑相当复杂。为了对在线广告有宏观上的把握，我们在本章中将从两个方面来探讨：一是它的内涵，即这种商业活动的定义与目的；二是它的外延，即在线广告发展的简要历史和发展过程中产生的关键产品形态。对其中的许多概念和观点，读者未必能够马上形成清晰的印象，然而随着内容的展开，读者能够剥茧抽丝般层层递进地加深理解，这正是本书希望做到的。另外，本章还有另外一个目的，就是尽可能集中地介绍互联网广告的产品和技术术语，以方便后面的讨论。
相比传统的线下广告，在线广告的产品和创意形式由于互联网媒体形态、交互方式等方面存在非常大的差异，也呈现出各种各样的表现形式。我们也将对其中比较常见的创意形式作简要介绍，希望读者能对在线广告的具体表现有直观的了解。
本章的内容与计算基本无关，目的在于让读者在进入计算广告领域之初就建立起一些重要观念。首先，广告不完全等同于搜索或推荐，它首先是一项商业活动，然后才是一项在互联网环境下需要技术优化的商业活动；其次，在这一商业活动中，广告主、媒体和用户的利益都需要被认真考虑和满足，这样才能达到整个市场的平衡和不断发展。在线广告市场所有产品和商业形式的演进，都是在这一主题下发生的。在商业逻辑的框架下思考和探索计算广告技术对理解本书中提到的产品、架构和算法非常关键。
1.1 大数据与广告的关系
近年来，大数据思维和技术渐成显学。然而，大数据这一概念至今为止并没有一个内涵上准确的界定。在参考文献[56]中，作者用Volume（规模）、Variety（多样性）、Velocity（高速）和Value（价值），即所谓的4V特征来描述大数据问题的特性，但并没有给出这类问题的界定标准。然而，从实际操作的角度来看什么是大数据问题或许要比理论上的定义简单一些：如果有的数据处理问题无法通过数据采样的方法来降低处理的复杂程度，就必须利用一些专门为海量数据处理而设计的计算和存储技术（如 MapReduce、NoSQL数据库等）来实现。于是，这样的问题也就从工程上归为大数据问题，图1-1阐释了这一视角。


图1-1 大数据问题的特性示意
在图1-1中，我们考察的是某一个有确定目标函数的数据处理问题。图中的三条曲线是三类有代表性的数据问题。
（1）C类问题。从工程方便的角度来看，如果通过数据采样能够显著降低数据处理的复杂程度，同时解决问题的效果（即目标函数）没有太大的下降，那么显然应该这样做。这类问题可以用图1-1 中的 C 曲线来示意。由于可以通过很低的采样率解决问题，并不需要大规模分布式的计算架构，用传统的数据方案就可以解决，因此，这类问题应该归为传统数据处理问题，而非大数据问题。一般的统计报表、报告等往往属于这类问题。
（2）A类问题。另外有一些数据问题基本上不可能通过只处理一小部分数据来达到处理全量数据所能达到的效果，或者说随着数据采样率的降低，解决问题的收益会快速下降，这类问题是典型的大数据问题，用图1-1 中的 A 曲线来示意。由于需要处理大规模的全量数据，传统的存储和计算架构都不再合适，必须寻找新的方案，这实际上是推动大数据技术发展的原动力。个性化推荐（personalized recommendation）和计算广告（computational advertising）需要用到每一个人的行为进行定制化推送，而无法只采样其中的一部分人来处理，因此可以认为是典型的大数据问题。大数据问题由于无法利用传统的计算架构和数据仓库来处理，因此才会产生Hadoop等新的基础设施和NoSQL数据存储等技术。
（3）B类问题。当然，实践当中大数据问题和一般数据处理问题并不是泾渭分明的。有一些问题，其处理效果随着数据量的上升有一定提高，但当数据大到一定规模以后，再增加数据量价值就不大了，这类问题可以用图1-1 中的 B 曲线来示意。一个典型的例子是文本主题模型（topic model）。我们用 1000万文档往往会得到比 10万文档更稳定、更有意义的主题，然而用10亿文档和用1亿文档差别可能就会不那么明显。在解决这类问题时，往往是选取一个有较大规模但并非全量的数据集来处理。针对这种中等规模问题上的复杂算法，也产生了像Spark这样更加灵活高效的计算框架。
很显然，从以上观点出发，计算广告是非常典型的大数据应用。实际上，在以往相当长的一段时期里，我们认为唯一得到充分商业化和规模化的大数据应用就是计算广告。计算广告为各行各业大数据的落地提供了非常有价值的借鉴范本，下面几点尤其值得了解和关注。
（1）计算广告为规模化地将用户行为数据转化为可衡量的商业价值提供了完整产品线和解决方案，并且实际上创造了互联网行业大部分的营收。
（2）在线广告孕育和孵化了较为成熟的数据加工和交易产业链，并对其中的用户隐私边界有深入探讨，这值得所有涉及用户数据的互联网应用学习和借鉴。
（3）由于有了商业上的限制条件，计算广告的技术和产品逻辑比单纯的个性化系统更加复杂周密。因此，理解在线广告的产品和市场对于设计正确有效的商业产品大有益处。
由于以上这些原因，如果你是一位从事大数据或商业产品的产品经理、工程师或管理者，我们强烈建议你认真了解一下广告的产品和技术，相信你一定会有很大的收获，也会快捷地了解到这一领域真正有挑战的问题是什么。本着这样的目的，我们在本书后续部分中将广告市场的产品和技术演进作为一条明的主线，而将这一市场对数据的利用程度作为一条暗的主线来展开。希望读者能够通过阅读本书，具体地了解数据是如何通过广告市场规模化地创造商业价值的。
1.2 广告的定义与目的
在了解计算广告之前，我们先从了解一般广告的目的开始。什么是广告？可以参考William F.Arens在《当代广告学》[3]中给出的定义：
广告是由已确定的出资人通过各种媒介进行的有关产品（商品、服务和观点）的，通常是有偿的、有组织的、综合的、劝服性的非人员的信息传播活动。
这一定义中有两个关键点。首先，它指出了广告活动的两个主动参与方——出资人（sponsor）和媒体（medium）。在数字广告这样更加复杂的市场结构中，我们可以用一般性的术语来描述它们：需求方（demand）和供给方（supply）。这里的需求方可以是广告主（advertiser）、代表广告主利益的代理商（agency）或其他技术形态的采买方；这里的供给方可以是媒体，也可以是其他技术形态的变现平台。另外，要特别注意的是，广告还有一个被动的参与方，即受众（audience）。请大家从现在开始就牢牢建立起这样的概念：出资人、媒体和受众这三者的利益博弈关系是广告活动永远的主线，这一主线将贯穿于商业和产品形态的整个演化过程。另外，该定义还阐明了广告必须是有偿的、非人员的信息传播活动。这两点限制，前者使得广告的目标变得明确，后者使得这一目标可以采用计算的方式来优化，而这些都是计算广告产生的基础。
广告这一商业行为，其本质目的是什么呢？在不同的时代，广告主与媒体对这一问题存在着不同的认知。在传统媒体时代，供给方与需求方在市场地位上有相当的距离，不论你运营的是电视台、机场或杂志，都与大多数广告主需要的转化行为之间有相当大的差距。因此，这一阶段广告的目的是希望借助媒体的力量来快速接触大量用户，以达到宣传品牌形象、提升中长期购买率与利润空间的目的。这种目的的广告称为品牌广告（brand awareness）。当然，也有许多广告商希望能利用广告手段马上带来大量的购买或其他转化行为，这种目的的广告称为直接效果广告（direct response），有时也简称为效果广告。
在传统广告产品中，大量投送和优化效果广告的能力显然是缺乏的。这是因为，对短期效果的追求要求广告精准地送达目标人群，而这在传统媒体上缺乏有效的技术手段。我们能够想起的以效果为目的的传统广告恐怕只有在写字楼下散发的快餐传单，而数字媒体的出现使得效果广告空前蓬勃地发展起来。这主要有两方面的原因：一是数字媒体的特点可以让我们低成本地投送个性化广告；二是一些在线服务，如搜索、电子商务，由于可以更清楚地了解用户的意图，也就使广告效果的优化更加容易。
互联网广告兼有品牌和效果两方面的功能。不过要说明的是，到目前为止，互联网广告行业的高速发展主要是由于效果广告市场带来的巨大红利。从表1-1[1]中可以看出，网络广告的市场规模发展迅猛；与此同时，传统广告渠道则增长乏力或快速下降。对比来看，网络广告的迅猛成长并没有直接带来电视广告的市场萎缩。这是因为网络广告的主要场景仍然集中在搜索引擎营销、效果类广告网络等直接效果类的广告活动上，而这部分相对于电视的品牌广告更多地是增量而非替代。另一方面，报纸广告则随着互联网的快速崛起而下降，这一方面是因为报纸占据的用户时间大幅被互联网抢走，另外也是由于报纸上一部分的分类信息广告与互联网效果类广告重叠较大。目前，随着数字媒体越来越多地占据了人们的时间以及在线视频等冲击力更强的媒体的普及，网络渠道也必将在品牌广告方面有更多的用武之地。
表1-1 中美主要广告市场规模（单位：亿美元）


既然有品牌和效果这两种目标，究竟如何描述广告这种商业活动的根本目的呢，我们仍然借用《当代广告学》中的见解：
广告的根本目的是广告主通过媒体达到低成本的用户接触。
也就是说，按某种市场意图接触相应的人群，进而影响其中的潜在用户，使他们选择广告主产品的几率增加，或者对产品性价比的苛求程度降低，这才是广告的根本目的。至于短期内的转化效果，由于市场意图或媒体性质的不同，并不是直接可比。换句话说，如果仅仅以转化效果为目的来思考问题，可能会背离投放广告的正确方法论。举个例子，某感冒药广告商如果以短期效果为导向，那么最佳的策略是把广告投放给那些现在感冒的人，不过这显然是一个荒谬的决策；再比如，某汽车广告商为了提升自己的品牌形象，希望对自己竞品品牌的用户加强宣传，而对于这部分人群，广告的直接效果甚至有可能比随机投放还要差。认清这一概念，使得大家在遇到多种广告渠道的效果比较时能够避免偏颇的结论。关于这一点，有所谓整合营销（integrated marketing）的概念，即通过多种渠道的有机配合来达到整体投放效果的最优，这并非本书讨论的重点，有兴趣的读者可以参考其他文献。
广告的“低成本”是与那些由市场或销售人员完成的劝服活动成本相对而言的，实际上是广告搭了媒体流量和影响力的便车。要确定是否真的成本较低，需要用到投入产出比（Return On Investment，ROI）这一评价指标，即某次广告活动的总产出与总投入的比例。在实际中，广告活动的总投入容易确定，但总产出的确定却不那么容易，特别是在投放以中长期收益为目标的品牌广告时。因此，绝对的 ROI 有时难以计算，不过通过各个渠道之间的对比，我们仍然可以评估广告的成本是否令人满意。
需要说明，在互联网环境中，广告的本质虽然没有变化，但是由于大量直接效果需求的产生，其表现形式越来越丰富和灵活了。不论是与线下类似的横幅、搜索竞价排名，还是软文，甚至是表面上与广告并不相干的游戏联运，其本质都是付费的信息推广，从产品和技术的角度来看都可以归在广告的范畴下。因此，对于互联网广告，我们有如下的认识：
一切付费的信息、产品或服务的传播渠道，都是广告。
那么，在线广告主要有哪些表现形式呢？我们将在1.3节中介绍。
1.3 在线广告创意类型
在线广告除了产品有诸多形态，与用户接触的创意形式也有多种多样的选择，并且随着互联网产品的发展变得越来越丰富。诸多在线广告的创意类型在投送方式和用户交互方式等方面有不同的选择，下面我们对其中一些常见的类型进行简要介绍。
（1）横幅广告（banner ad）。这是展示广告中最传统也是最典型的形式。横幅广告一般是嵌入在页面中相对固定位置的图片，需要占据固定的版面，因此，这种广告一般要有底层的备选广告素材，以防没有合适的广告匹配时页面上开天窗。目前，横幅广告大多数也都不再是静止的图片，而是由Flash或其他技术方式实现的动态素材。图1-2中给出了横幅广告的一个示例。


图1-2 横幅广告示例
（2）文字链广告（textual ad）。这种广告的素材形式是一段链接到广告主落地页的文字，在搜索广告中为主流形式，同时在展示广告中也被广泛采用。文字链广告有时像横幅广告那样占据固定的版面，有时也可以穿插在大量内容链接条目中。在后一种情形下，广告投放引擎可以灵活决定是否投出该文字链广告，以及投出的条目数。典型的例子就是搜索广告，如图1-3所示。


图1-3 文字链广告示例
（3）富媒体广告（rich media ad）。这类广告往往是利用视觉冲击力较强的表现形式，在不占用固定版面位置的情况下，向用户侵入式地投送广告素材。富媒体广告常见的形式有弹窗、对联、全屏等。它比较适合在高质量的媒体做一些品牌性质比较强的广告投放，但是对用户的使用体验往往影响也较大。富媒体广告与横幅广告不同，在未售出的情况下可以静默，因而没有防天窗的问题。一些门户网站的首页有时会为某个品牌广告主提供专门定制的、交互形式很复杂的富媒体广告，这样的广告一般不采用按人群投放的逻辑，也主要强调创意的冲击力和交互形式的特色。图1-4中给出了一个富媒体广告中的弹窗广告示例。


图1-4 富媒体广告示例
（4）视频广告（video ad）。随着在线视频的快速发展，在视频流播放的间隙插入的广告也成为互联网广告的一种重要形式。根据插入位置的不同，视频广告又可以分为前插片、后插片、暂停等类型。视频广告由于载体的独特性质，其效果和广告创意比较类似于线下的电视广告。相应地，有关视频广告的效果评价，除了计算与横幅广告一样的点击率，还可以采用用户观看时长等更接近于用户印象的指标。
视频广告有两种最主要的形式：在视频内容播放之前的前插片广告以及视频播放暂停时的广告。图1-5 中给出了这两种视频广告形式的示例。前插片广告一般采用短视频的形式，创意的冲击力和表现力要远远强于普通的展示广告，因此价格往往也比较高；暂停广告则与普通的横幅广告区别不大。


图1-5 视频广告示例：前插片广告（左）暂停广告（右）
（5）社交广告（social ad）。社交网络的兴起给广告的传播渠道和能力都赋予了新的空间。在社交网络环境下嵌入的广告可以通称为社交广告。社交广告中最典型的形式是插入在社交网络信息流中的广告，这种方式最早见于Twitter，产品称为“Promoted Tweets”。这种方式力求在用户自然关注的交互过程中尽可能自然地插入广告，也被归于原生广告的范畴中。我们认为，“社交广告”与“社交网络中的广告”是两个不同的概念，如在社交网络页面上竞价售卖的文字链或横幅广告，其本质并不因为处于社交网络中有太大的变化。社交广告希望达到的效果是通过用户的扩散式传播获得更大的影响力和口碑，从这个意义上讲，在信息流的交互中挖掘价值前景光明。图1-6中给出了社交网络信息流广告的一个示例。


图1-6 社交网络信息流广告
（6）移动广告（mobile ad）。移动互联网在近几年爆发式地增长，并且大有取代桌面互联网之势。严格来说，移动互联网上的广告形式与桌面电脑上的广告没有本质的区别，不过由于移动设备上应用的大量普及，广告也由 Web 访问的页面上搬进了应用里。于是，也产生了在应用中插入广告的SDK和相应的广告网络。目前移动广告典型的形式有横幅、开屏、插屏、积分墙或推荐墙等。图1-7中给出了移动广告形式的一些示例，我们将在第7章中具体讨论与移动广告和原生广告相关的产品问题。
（7）邮件定向营销广告（E-mail Direct Marketing，EDM）。这是通过电子邮件的方式向目标用户传递推广信息的一种网络营销手段。与上面各种广告形式都不同，EDM是一种主动的广告形式，它不需要等到用户接触的机会出现时才被动地提供广告，而是可以随时向认为合适的用户发送推广信息。不过也正因为如此，EDM非常容易变成垃圾邮件的主要来源。因此，对EDM的运营者而言，精准地把握用户兴趣、非常有节制地提供对用户用价值的相关信息是非常关键的。比起展示广告，EDM 中受众定向的利用更加直接，也更为重要。图1-8中给出了邮件营销广告的一些示例。另外，通过短信、iMessage等方式投放的广告与邮件营销广告也非常相似。


图1-7 移动广告形式示例


图1-8 邮件定向营销广告（EDM）示例
当然，由于广告的本质是一切付费的信息、产品或服务的传播渠道，在线广告实际上的产品范畴远远不是上面介绍的这几种创意形式可以包罗的。除了上面这些以创意为载体的推广的狭义广告形式，还有很多的付费推广类商业产品也可以认为是广义的广告产品，其本质的产品技术框架与普通广告非常类似，我们将在1.5节进一步介绍这些泛广告产品。
1.4 在线广告简史
在讨论广告技术之前，我们先浏览一下在线广告发展的历程。因为广告市场的概念、技术和术语繁多，如果不是对这些有基本的了解，很难深入探讨具体的产品。
回到 20 世纪末，那时的在线媒体（如 AOL、Yahoo! 等网站）刚刚产生不久。他们已经取得了不错的流量规模，可是投资人当然希望这些媒体也能够给他们带来真金白银。要对这些线上流量进行变现，最直接的方法就是把网站的 HTML页面当成杂志的版面，在里面插入广告位。供给方有了，那么需求方呢？线下的广告代理公司也就把这些网站当成一本本新的杂志，按原来的思路和逻辑进行采买。这种在互联网上展示广告创意的产品形式称为展示广告（display advertising），也叫显示广告。这一阶段的展示广告售卖模式称为合约广告（agreement-based advertising），即采用合同约定的方式确定某一广告位在某一时间段为某特定广告主所独占，并且根据双方的要求，确定广告创意和投放策略。当然，这样的采买模式还没有对计算的需求，因为此时唯一需要的就是把广告主的创意作为一个HTML的片段插入到媒体的页面中。然而，情况变化很快，互联网媒体为了营收的增长，希望逐年甚至逐季提高自己的广告位报价。在流量快速增长或者数字广告逐渐为广告主认知的阶段，提价是比较容易被市场接受的。可是当媒体的流量和品牌认知度都相对稳定以后，又有什么新的提高收入的办法呢？
互联网广告运营者们经过探索，很快就发现了在线广告不同于传统媒体广告的本质特点：我们可以对不同的受众呈现不同的广告创意！在今天看来再平常不过的这个观念，实际上是在线广告的效果和市场规模不断发展的核心驱动力。认识到这一点，媒体找到了一条能使广告位报价继续提高的思路。例如，可以把某广告位的男性受众和女性受众卖给不同的广告主，比如对男性受众展示某剃须刀品牌的广告，而对女性受众展示某化妆品品牌的广告。这样的广告投放方式称为定向广告（targeted advertising）。很显然，这样的广告系统已经对计算技术产生了两个具体需求：一是受众定向（audience targeting），即通过技术手段标定某个用户的性别、年龄或其他标签；二是广告投放（ad serving），即将广告投送由直接嵌入页面变为实时响应前端请求，并根据用户标签自动决策和返回合适的广告创意。由于从传统的品牌广告延伸而来，此时的定向广告仍然以合约的方式进行。媒体向广告主保证某个投放量，并在此基础上确定合同的总金额以及投放量未完成情况下的赔偿方案。这种担保式投送（Guaranteed Delivery，GD）的交易方式逐渐成为互联网合约式广告的主要商业模式。一般来说，这样的合约仍然主要面向品牌广告主，并且遵循按千次展示付费（Cost per Mille，CPM）的计费方式。
合约广告系统中有一个重要的计算问题，即在满足各合约目标受众量要求的同时尽可能为所有广告商分配到质更好的流量。这一问题有两个难点：一是如何有效地将流量分配到各个合约互相交叉的人群覆盖上；二是要在在线的环境下实时地完成每一次展示决策。这个问题称为在线分配（online allocation）。如果将各合约的量看作约束条件，将某种度量下的质看作目标函数，可以利用带约束优化（constrained optimization）的数学框架来探索这一问题。为了得到在线环境下切实可行的解决方案，学术界和工业界的同仁在理论和工程方面进行了大量的研究，有一些高效且简便的实用方案已经为各媒体广泛采用。
需要注意，展示广告领域定向投放的最初动机是供给方为了拆分流量以获得更高的营收。如果一开始就提供非常精细的定向，反而会造成售卖率的下降。因此，最初的定向标签往往都设置在较粗的粒度上，最典型的是一些人口属性标签。受众定向显然更符合需求方的口味和利益——不要忘了，广告市场的钱全部是来自需求方的，他们的利益被满足得越好，市场的规模就会越大。因此，受众定向产生以后，市场向着精细化运作的方向快速发展。这一发展主要有两方面的趋势：一是定向标签变得越来越精准；二是广告主的数量不断膨胀。在这些趋势下，仍然按照合约的方式售卖广告会遇到越来越多的麻烦。首先，很难对这些细粒度标签组合的流量做准确预估；其次，当一次展示同时满足多个合约的时候，仅仅按照量约束下的在线分配策略进行决策有可能浪费掉了很多本来可以卖得更贵的流量。既然量的约束带来了这些麻烦，有没有可能抛弃量的保证而采用最唯利是图的策略来进行广告决策？这样的思路催生了计算广告历史上革命性的产品模式——竞价广告（auction-based advertising）。在这种模式下，供给方只向广告主保证质即单位流量的成本，但不再以合约的方式给出量的保证，换言之，对每一次展示都基本按照收益最高的原则来决策。
上面是从展示广告的发展看竞价产生的原因，实际历史的足迹却并非如此。竞价广告产生的最初场景是在互联网广告最主要的金矿——搜索广告（search ad）中。在以 Google 为代表的搜索引擎在技术成熟以后，迅速成为互联网新的入口。与门户网站不同，搜索引擎从一开始就没有被当作媒体来看待，因此搜索流量的变现也采用了与服务自然结合的付费搜索（paid search 或 sponsored search）模式。从广告的视角来看，也可以把付费搜索看作一种定向广告，即根据用户的即时兴趣定向投送的广告，而即时兴趣的标签就是关键词。很显然，这种定向广告从一开始就直接达到了非常精准的程度，也就很自然地采用了竞价的方式售卖。
搜索广告产生了巨大的收益以后，搜索引擎开始考虑将这样的变现方式推广到其他互联网媒体上：将用户的即时兴趣标签由搜索词换成正在浏览页面中的关键词，可以将这套竞价广告系统从搜索结果页照搬到媒体页面上，这就产生了上下文广告（contextual advertising）。上下文广告的初期，创意的形式也是与搜索广告一样的文字链接。许多产品讨论将它与展示广告分开对待，不过当我们把它与上一段中精细化定向的展示广告对比来看时就知道，这样的区分实际上没有必要，或许从创意形式上把展示广告和文字链广告区别开更符合分类的逻辑。
从宏观市场上看，竞价广告与合约广告有很大的不同。没有了合约的保证，大量的广告主处在一个多方博弈的环境中。与直觉不同的是，在如何收取广告主费用这一点上，我们并非按照微观上最优的方案实施就可以达到整个市场最大的收益。关于定价机制的深入研究，产生了广义第二高价（Generalized Second Price，GSP）这一竞价重要的理论。
基于竞价机制和精准人群定向这两个核心功能，在线广告分化出了广告网络（ad Network，ADN）这种新的市场形态。它批量地运营媒体的广告位资源，按照人群或上下文标签售卖给需求方，并用竞价的方式决定流量分配。广告网络的结算以按点击付费（Cost per Click，CPC）的方式为主，这一点有数据和业务方面多层次的原因，在本书的后面会详细探讨。虽然我们不太能指这种方式的千次展示收益（Revenue per Mille，RPM）可以达到合约式品牌广告的水平，但它使得大量中小互联网媒体有了切实可行的变现手段：这些媒体有一定的流量，但还不值得建立自己的销售团队面向品牌广告商售卖，直接把自己的广告库存（inventory）托管给ADN，借助ADN的销售和代理团队为自己的流量变现。
ADN既然只通过出价接口提供价格约定，那么由谁来保证量呢？自然会有需求方的某种产品来完成。当ADN产生以后，代理公司当然也要对广告采买方式做出调整，因为此时的流量采买发生了几点显著变化：一是更多地面向受众而非媒体或广告位进行采买，这当然是与受众定向的流行有直接关系；二是需求方的代理需要采用技术的手段保证广告主量的要求，并在此基础上帮助广告主优化效果。这又是一个与在线分配类似的带约束优化问题。但是实际上，这个问题有着本质的不同：由于只能在ADN定义好的定向标签组合上预先指定出价，而不能控制每一次展示的出价，因此，市场看起来像一个黑盒子，需求方只能靠选择合适的标签组合以及阶段性调整出价来间接控制效果。这种面向多个ADN或媒体按人群一站式采买广告并优化投入产出比的需求方产品，我们称为交易终端（Trading Desk，TD）。
在ADN中，核心的竞价逻辑是封闭的，这不能满足需求方越来越明确的利益要求。试想下面两个例子：（1）某电子商务网站需要通过一次广告投放来向它的忠实用户推广某产品；（2）某银行希望通过自己的信用卡用户在网络上找到类似的潜在用户群，并通过广告争取这批潜在用户。很显然，ADN 很难直接为这两个需求提供人群标签。定制化需求催生了一种开放的竞价逻辑，让需求方按自己的人群定义来挑选流量，这就是实时竞价（Real Time Bidding，RTB）。它是将拍卖的过程由广告主预先出价，变成每次展示时实时出价。只要把广告展示的上下文页面URL以及访客的用户标识等信息传给需求方，它就有充分的信息来完成定制化的人群选择和出价。于是，市场上产生了大量聚合各媒体的剩余流量并采用实时竞价方式为他们变现的产品形态——广告交易平台（ad Exchange，ADX）。这个名称让我们很容易联想起股票交易所。事实上，如果我们把ADN的交易方式想象成场外交易市场（over-the-counter market），那么ADX与股票交易所确实有着类似的作用。
通过实时竞价的方式，按照定制化的人群标签购买广告，这样的产品就是需求方平台（Demand Side Platform，DSP）。由于实时竞价主要采用按展示次数计费的方式（本书后面部分会具体讨论其原因），DSP需要尽可能准确地估计每一次展示带来的期望价值。在这一点上，DSP比TD要方便多了，因为充分的环境信息使得深入的计算和估计成为可能。基于DSP的广告采买非常类似于股票市场上的程序交易，我们把这样的广告采买方式也叫作程序化交易（programmatic trade）。除了RTB以外，还有其他几种程序购买的交易方式，如优选（preferred deals）以及私有交易市场（Private Market Place，PMP）等。可以预见，在线广告中程序化交易的作用和地位将会不断加强，这是由数字广告的本质特点以及广告主利益最大化的趋势所决定的。
初次接触在线广告的读者可能对这部分中提到的大量概念和商业逻辑感到无所适从。不过没关系，上面所有用楷体字标出的关键概念在本书后面章节出现时会进行详细讨论。而我们写这一段的目的也仅仅是让大家对本书讨论的范畴有一个全局性的认识，从而在后面章节中接触到某个具体问题时不会只见树木，不见森林。
由于在线广告存在着较为复杂的市场结构，LUMA Partners 对北美市场的主要代表公司进行非常全面的总结，并绘制成了图1-9中的“display LUMAscape”[2]。这一图谱的骨架与上面我们介绍的在线广告简史有着非常紧密的联系，因此也是本书在广告产品方面重要的提纲。基本上可以说，这一图谱是从两端向中间逐渐发展和形成的：首先是合约阶段，广告主通过代理公司从媒体方采买广告，而媒体方的广告投放机则负责完成和优化各个广告主的合约；然后，市场进化出了竞价售卖方式，从而在靠近供给方产生了ADN这样的产品形态，而需求方的代理公司为了适应这一市场变化，孵化除了对应的媒介采买平台（media buying platform）；最后，当市场产生了实时竞价方式交易时，供给方进化出了 ADX，而需求方则需要用DSP与其对接来出价和投送广告。图中的下半部分，多是一些对这一骨干市场结构起支持作用的产品或者在细分领域的特异化产品。我们在后面介绍到相关部分时，将会给出相应的介绍。


图1-9 LUMA总结的展示广告市场结构和代表公司图谱
图1-9中的个别术语与本书略有区别（如媒介采买平台），我们会在书中用相近似的产品概念TD来代替，请大家留意。
总结一下，在在线广告发展的历史上，定向技术和交易形式的进化是一条主线。从最初的固定位置合约交易发展到进行受众定向、按展示量结算的合约交易，再到竞价交易方式，并最终发展成开放的实时竞价交易市场。这条主线的核心驱动力是让越来越多的数据源为广告决策提供支持，从而提升广告的效果。除了这条交易形态的主线，互联网广告产品还有另外一条发展线路，即产品展现逻辑上的发展：在展示广告的最初阶段，广告位作为与内容相对独立的单元来决策和运营，并且完全以优化收入为目标；但同时，人们从搜索广告和社交网络信息流广告中得到了启发——将内容与广告对立起来未必是一个好的选择。搜索广告和社交网络信息流广告这两种广告产品正是由于与内容的展现和触发逻辑有着高度的一致性，才使得它们的效果突出。沿着这样的思路，将内容与广告以某种方式统一决策或排序的广告产品——原生广告（Native AD）在近年来得到了工业界越来越多的关注。如何将原生的决策方式与前面介绍的广告市场已经非常成熟的规模化交易逻辑相结合是目前互联网广告产品发展的热点。需要特别说明的是，原生广告的思路在移动设备这样屏幕尺寸受限的环境下将会成为一个非常有前景的发展方向，这方面的进展我们将在第7章中具体讨论。
1.5 泛广告商业产品
下面要讨论的这些泛广告商业产品的本质都是付费推广。虽然这些付费推广模式的表现方式更加多样化，用户的感知程度和参与程度也大不相同，但是产品和销售模式却与狭义广告基本相同。希望读者在看完此书以后，能够认识到这些商业产品本质上也是在线广告，能够以统一的视角来理解和规划这些变现方式。


图1-10 团购产品示例
（1）团购。团购本质上是一种按照效果付费的泛广告产品，其特殊性在于广告主除了付推广费用外，还向用户让利以获得转化。团购推广的主要广告主是一些本地化的店铺，主要目的是为了获得新客户。如图1-10 所示，对团购平台来说，团购商品在一定环境下的排序与广告是一样的问题。不过团购销售很少采用竞价的方式，而多是预先约定价格。另外，团购的广告库中是付费信息而非创意，这有利于发展原生广告的推广方式，参见第7章。
（2）游戏联运。游戏联运根据用户的最终游戏内消费在推广渠道和游戏开发商之间分成的商业产品，这仍然是一种按效果付费的泛广告产品。在页游和手游的推广中，联运是一种非常常见的发行模式，读者在各种产品中看到的图1-11所示的游戏下载专区，其背后的商业模式往往都是联运。实际上，在中国的各大Android应用市场中，游戏联运的收入远远超过其他类型的广告收入。如果将联运收入也算在广告收入中的话，互联网总体收入的广告占比还会提高不少。不同的联运渠道分成比例可能相差很大，经过我们调研，在Apple Store这样典型的国外市场中，渠道的分成比例一般为30%，但是在中国，有些强势的联运渠道分成比例甚至可以达到 90%以上。游戏联运也完全可以按照广告产品思路来设计和运营，另外其广告库同样具有易于原生化的特点。


图1-11 游戏联运产品示例
（3）固定位导航。这主要包括网址导航站的位置入口（如图1-12所示）、应用分发平台的推荐位置等付费推广位置。一般来说，这种产品的销售都采用按时间付费的固定位模式，而不是动态的竞价决策模式。这是因为广告主除了引流以外，往往更加关注这些入口位置的橱窗效应。这种广告的销售和运营模式与按天购买的合约广告相同。
（4）返利购买。返利购买是电商行业常见的一种推广模式，它与团购有些类似，也是采用折扣或积分的方式激励用户购买。显然，这种方式可以获得非常高的ROI，但是也会带来一些老用户转而由返利网下单，因此实际的效果远没有那么好，特别是在获取新客户方面的价值值得考量。
需要特别说明，当一个公司同时运营普通广告和上述一种或多种泛广告产品时，它们之间甚至是和用户产品之间，经常会出现争夺广告位或其他入口资源的问题。面对这样的问题，最合理的分配方式是通过它们之间的竞价来决策，这是非常重要的内部流量货币化的运营理念。


图1-12 网址导航产品示例
1.6 延伸思考
1.考虑到品牌广告和直接效果广告的目的性差异，两者在创意设计、投放策略、媒介选择等方面应该有什么区别？
2.请你从自己熟悉的领域中找出几个泛广告产品的例子，并探讨其与典型广告产品的区别。



第2章 计算广告基础
从现在开始，我们开始接触在线广告中与“计算”有关的问题。在线广告中计算到底是为了解决什么问题，以及解决这些问题需要什么样的业务描述框架，将是本章重点关注的内容。
我们将先对传统广告中发展起来的广告有效性理论做简要的回顾。通过把广告产生效果的过程分解为若干阶段，并讨论其中各阶段关键的影响因素，可以对在线广告情形下受众定向、创意优化及其他有价值的技术点有感性认识。虽然这部分与具体的计算技术无关，却对计算广告中的一些根本原理有深入的揭示，希望读者有所了解。
在互联网广告中，计算之所以可以发挥巨大的作用，与它的一些根本技术特点有很大关系，这是本章的出发点。总的来说，可衡量的效果以及相应的计算优化是在线广告区别于线下广告的主要特点。在这些特色的基础上，我们对Andrei Broder提出的计算广告核心挑战稍做推广，得到贯穿本书的计算广告核心问题，即利润优化问题的概念性框架。
在大多数广告产品中，可以通过计算优化的主要是收入部分。而千次展示期望收入（expected Cost Per Mille，eCPM）正是计算广告中最为核心的量化指标之一。与广告的信息传达过程相关，eCPM又可以分解为点击率和点击价值的乘积，这两个指标是各种广告产品在计算过程中经常碰到的，也是产品运营需要深入理解和重点关注的。
同时，这样的收入分解方法还对在线广告产品市场结构和计费方式的理解很有帮助。大家将会看到，在线广告多种多样的计费方式实际上反映着市场结构的分工不同。具体来说，供给方和需求方如何分工估计点击率和点击价值，与整个市场的资源优化配置有关。对若干常见计费方式的深入理解，对于把握计算广告领域的核心问题，以及评估每个问题在特定情形下的难度有很重要的指导意义。
本章的最后，还介绍了若干广告和在线广告领域中重要的行业协会。了解这些协会在广告业务中代表的利益方以及他们对整个在线广告市场产品和技术形态的推动作用，对于有志从事广告技术和业务的读者来说也是必要的。
2.1 广告有效性原理
为了探讨用技术手段优化广告投放效果，我们先看看广告从产生用户接触开始是如何产生最终效果的。这一问题是广告领域一个传统重要的研究课题，我们直接借鉴了前人的研究成果，按照方便计算广告讨论的原则，用一个三段式信息传播模型来解剖广告由物理上产生到最终产生转化行为的全过程，这一模型如图2-1所示。
图2-1 所示这一有效性模型把广告的信息接收过程分为选择（selection）、解释（interpretation）与态度（attitude）三个大阶段，或者进一步分解为曝光（exposure）、关注（attention）、理解（comprehension）、接受（acceptence）、保持（retention）与决策（decision） 6个子阶段。下面我们分别来讨论每个阶段的意义和关键点。


图2-1 广告效果产生过程示意
（1）曝光（exposure）阶段。这一阶段指的是广告物理上展现出来的过程，此阶段的有效程度往往与广告位的物理属性有关，并没有太多可以通过技术优化的空间。实际的广告实践中，曝光的有效性对最终结果的影响往往远远高于其他技术性因素，所以才会有传统广告中“位置为王”的说法。像纽约时代广场那组著名的广告牌（见图2-2中左图）以及北京东三环北端京信大厦外立面正对着东三环北路的广告牌（见图2-2中右图）就有非常好的曝光效果。在互联网广告中，位置的影响有时会更加显著，因此如何从算法上消除由此带来的点击率预估偏差，是一个非常重要的实际问题。


图2-2 曝光效果突出的广告位示例（左：纽约时代广场 右：北京东三环京信大厦）
（2）关注（attention）阶段。这一阶段指的是受众从物理上接触到广告到意识上注意到它的过程。对广告而言，曝光并不一定意味着关注。举个例子，有一天我的一位好友在浏览社交网站时，他的小儿子在旁边喊道：“爸爸，快看网页上的恐龙！”而这位朋友找了一分多钟都没有找到恐龙。实际上，恐龙就在网页上端最醒目的广告位上。这个例子说明，强曝光并不能等同于用户实际有效的关注。那么如何使得关注阶段的效率提高呢？有几个重要的原则。首先，尽量不要打断用户的任务。这一点是上下文相关的广告投送的原理基础，也是当今讨论原生广告产品的出发点之一。上面的例子也可以用这个原则来解释，当用户明确辨识出某个固定不变的广告位，并且不再认为它与自己当浏览网页的任务有关联时，他会下意识地屏蔽其中的内容。其次，明确传达向用户推送此广告的原因，这一点是受众定向广告创意优化的重要方向。另外，内容符合用户的兴趣或需求，这是行为定向的原理基础。
（3）理解（comprehension）阶段。用户关注到了广告的内容也并不意味着他一定能够理解广告传达的信息。再举一个例子，笔者有一次试玩了一款网页游戏，然后被某游戏广告定向到，并多次看到某宣传“四维城战新模式”的游戏广告。应该说这样的定向是精准的，我也非常认真地关注了广告的内容，不过这些内容我确实不能直观理解，也就谈不上后续的转化。理解阶段有哪些原则呢？首先，广告内容要在用户能理解的具体兴趣范围内，这说明了真正精准的受众定向有多么必要。其次，要注意设定与关注程度相匹配的理解门槛。例如，在电视广告中，可以用有一定情节的短故事来宣传品牌；在路牌广告中，创意制作原则是将若干主要市场诉求都表达出来；而对于互联网广告，由于用户的关注程度非常低，我们应该集中强调一个主要诉求以吸引用户的注意力。
（4）接受（acceptance）阶段。受众理解了广告传达的信息，并不一定表示他认可这些信息。广告领域有一句名言：“我知道有一半的广告预算浪费了。”实际的情况还有可能更糟，如果表达的信息不适当，甚至有可能有三分之一的广告展示起到负面效果！在使用幽默、性感这样非常规的广告手段时，要特别注意这一点。广告的上下文环境对于广告的接受程度有着很大的影响，同一个品牌广告出现在某游戏社区上和门户网站首页上，用户会倾向于认为后者更具说服力，这也就是优质媒体的品牌价值。在定向广告越来越普遍的今天，如何让合适的广告出现在合适的媒体上，即广告安全（ad safety）的问题，正在引起大家越来越多的关注。
（5）保持（retention）阶段。对于不仅仅追求短期转化的广告商，当然希望广告传达的信息给用户留下长久的记忆，以影响他长时间的选择，因此品牌广告商在创意设计上花了大量的精力提高此阶段效果。我们想想那些充满艺术性或浪漫气质的电视汽车广告，可以对此有直观的认识。
（6）决策（decision）阶段。成功广告的最终作用是带来用户的转化行为，虽然这一阶段已经离开了广告的业务范围，但好的广告还是能够为转化率的提高做好铺垫。特别是对于电商或团购业务，在创意上强调哪些信息以打动那些价格敏感的消费者是有相当的学问的。
定性地说，越靠前的阶段，其效果的改善对点击率的贡献越大；而越靠后的阶段，其效果的改善对转化率的贡献越大。但是以上各个阶段的划分绝非孤立的和绝对的，而某一项具体的广告策略或技术也往往会对几个阶段的效果同时发生影响。虽然这样的有关广告有效性模型的讨论多见于传统广告的研究中，然而其规律显然也对在线广告的产品方向有很强的指导作用。
2.2 互联网广告的技术特点
从前面的讨论中，大家一定已经发现了不少在线广告不同于传统广告的特点。在这些不同点当中，有一些对我们正确理解在线广告市场并探究合适的效果优化方案有着非常重要的指导意义。
（1）技术和计算导向。数字媒体的特点使在线广告可以进行精细的受众定向，而技术又使得广告决策和交易朝着计算驱动的方向发展。实际上，受众定向这一思想在线下广告中也曾经被尝试过，比如试图把信用卡纸质账单背面的广告按照信用卡用户的年龄和性别做一些定制化，不过由于非数字的媒体上这么做的成本太高，因而无法规模化。在数字媒体上进行受众定向，其成本可以控制得非常低，这也直接催生了在线广告的计算革命。除了受众定向，由于在线广告存在着独特的竞价交易方式，因而广告效果精确的预估和优化能力也是非常重要的。
（2）效果的可衡量性。在线广告刚刚产生之时，大家对这种广告最多的称道之处是它可以以展示和点击日志的形式直接记录广告效果，并且可以利用这些日志优化广告效果。不过，点击率这一指标从是否在绝对意义上能够反映广告效果是值得探讨的。从1998年到今天，横幅展示广告的点击率从10%一路降至0.1%，难道这说明广告的效果下降了两个数量级吗？快速增长的市场规模显然给出了否定的回答。我们认为，在不同的产品或时代中，点击率绝对值的比较并没有那么重要，而在一个特定时期不同广告和算法表现出来的差异才是更有意义的。从这一点来看，可衡量性仍然可以认为是在线广告的一个重要特点。
（3）创意和投放方式的标准化。标准化的驱动力来自于受众定向与程序购买。既然需求方关心的是人群而非广告位，创意尺寸的统一化与一些关键接口的标准化非常关键。这些接口标准中，比较典型的有视频广告的 VAST 标准[40]和实时竞价的 OpenRTB 标准[41]等。实践表明，有越来越多的广告产品和平台愿意根据这些市场标准来设计自己的规范和接口，因为这样大家可以充分利用整个市场的流动性，更快地创造更多的价值。
（4）媒体概念的多样化。随着Web 2.0和移动互联的普及，赋予了更多交互功能的互联网媒体与线下媒体有已经有了本质差别。随着交互功能的不同，这些媒体与转化行为的距离也就不同。举个例子，对在线购物行业而言，门户网站、垂直网站、搜索引擎、电商网站、返利网，在转化链条上一个比一个更靠近购买行为。我们从直觉上就可以知道，越接近转化的媒体上的广告带来的流量一定可以达到越高的ROI，不过离“引导潜在用户”这样的广告目的也就越远。因此我们在从需求方看在线广告时，应该注重各种性质媒体的配合关系，并从整合营销的角度去审视和优化整体的效果。试想，如果一家电商只用返利网作为线上广告渠道，ROI一定可以做到很高，可是这样的营销能给他带来大量潜在用户吗？[3]
（5）数据驱动的投放决策。与工业革命时期机器化的根本驱动力——电力相类比，互联网化的根本驱动力可以认为是数据的深入加工和利用。这一点在大数据概念被广泛认知的今天已经成为老生常谈。前面提到的在线广告的计算技术在很大程度上也要依赖于对于数据的大规模利用。广泛收集用户的行为数据和广告反馈数据，利用云计算的基础设施对用户打上合适的标签，同样根据数据在多个广告竞争同一次展示时作出决策，再将投放的结果统计数据反馈给广告操作人员以调整投放策略，这已经成为在线广告的基本投放逻辑。因此可以认为，现代的在线广告系统就是一个大数据处理平台，而且其对数据处理的规模和响应速度的要求都相当高。可以说，从来没有任何传统广告形式像在线广告那样，需要大规模地收集并利用数据，而这正是在线广告最吸引人之处。
2.3 计算广告的核心问题
Andrei Broder在提出计算广告这一概念的同时也给出了该课题的核心研究挑战（注意是“核心挑战”而非“定义”）。对于这一核心挑战，他的表述是“Find the best match between a given user in a given context and a suitable advertisement”[1]。我们结合近年来市场的发展以及实际业务中的一些体会，对此表述稍作加工，给出如下计算广告的核心问题：
计算广告的核心问题，是为一系列用户与环境的组合找到最合适的广告投放策略以优化整体广告活动的利润。
与 Andrei Broder的表述相比较，我们主要进行的两方面的微调。首先，强调广告问题优化的是一组展示上的效果，而非孤立的某一次展示上的效果。这是由于广告活动中普遍存在着量的约束，在这一约束下进行利润优化，其最优解往往与每次展示独立决策时有很大的不同。其次，描述中去掉了“given”的字眼。这是由于在某些广告产品中，系统并不一定能拿到确定的用户或上下文唯一标识，但这并不意味着完全无法进行计算优化。同样地，我们也强调优化的结果是“广告投放策略”而不一定是具体的广告，这也是因为有些产品的策略并不是直接决定最后的展示。相信读完本书后面的部分，大家就能更深入地体会这些调整的原因。
上面的计算广告核心挑战需要转化为数学上可以优化的目标才能利用计算技术来解决。把它用下面的最优化问题来表达：


这里的i代表从第1次到第T次之间的某一次广告展示。我们优化的目标就是在这T次展示上的总收入（r）与总成本（q）的差，即广告活动的利润。当某次广告活动的预算一定，即是一个常数时，很容易验证优化公式2.1与优化另一个广告中更常见的目标投入产出比，即ROI=也是一致的。进一步考虑收入与成本具体依赖的因素，上面的优化问题可以写成：


表达式中的a、u、c三个变量，分别代表广告、用户与环境，即广告活动的三个参与主体，显然，广告展示的收入或成本与这三个因素都有关系。实际上，对除了 DSP以外的大多数广告产品来说，要么是自营或包断资源，要么按以收定支的方式与媒体分成，其成本也对应为常数或正比于收入，在这种情形下，成本部分可以从上面的优化公式中去掉。
注意，这里有一个隐含的假设，即整体的收入或成本可以被分解到每次展示上。显然，这一假设并不是十分合理的，但是考虑到实际线上决策时，必须对每次展示马上完成计算，所以，从实用出发我们仍然采用这一假设。在实际的系统中会采用频次控制、点击反馈等方法来对付多次展示之间效果相关性的问题。
在具体的广告产品中，优化公式2.2可能会省略掉一些内容或参数，或者增加一些约束条件，构成该广告产品独特的优化问题。在后面我们谈到若干广告产品的关键技术时，也会给出其具体形式。
2.3.1 广告收入的分解
下面，我们再来进一步分解广告收入，以便引出关于在线广告市场计费方式的重要分析。对一个广告市场中具体的产品形态，我们往往能够主动优化的是收入而非成本，因此，可以主要关注收入优化的部分。在一次广告展示产生后，有可能发生哪些后续行为呢？参见图2-3：当用户在媒体页面的广告位上看到广告以后，如果产生兴趣，首先产生的是点击行为，广告点击与广告展现的比率称为点击率（Click Through Rate，CTR）；点击行为成功以后，将会打开广告主的落地页（landing page），落地页成功打开次数与点击次数的比例称为到达率，这是在广告主网站上发生的；如果用户从落地页开始，进一步完成下单等操作，则称为转化，转化次数与到达次数的比例称为转化率（Conversion Rate，CVR），这是在广告主网站上或线下发生的。


图2-3 在线广告产生效果的步骤
按照媒体网站和广告主网站上的行为段对回报 r 进行分解，是实践中比较合理且容易操作的方式：


在后文中，我们都沿用这样的符号表示：用µ表示点击率，用ν表示点击价值（click value），即单次点击为广告产品带来的收益。其中前一部分描述的是发生在媒体上的行为，后一部分描述的是发生在广告主网站上的行为。而这两部分的乘积定量地表示了某次或若干次展示的期望 CPM值，就是我们前面提到的eCPM[4]。请大家特别关注 eCPM这个指标，因为它是计算广告中最常被提及，也是最关键的定量评估收益的指标，本书的计算问题大都是围绕它展开的。在对多个检索候选进行排序时，是根据 eCPM 还是 CTR 排序也是区别广告产品和用户产品的重要策略特征。进一步，如果我们将所有的点击价值都等同起来，那么根据eCPM排序和根据 CTR排序实际上将得到一样的结果。因此，可以认为根据 CTR排序是根据eCPM排序的一种特例，这也使得将内容与广告统一排序的原生广告成为可能。
eCPM一般指的是估计的千次展示收益，它有两个很相近的概念：如果讨论的是千次展示收入，往往用RPM；如果讨论的是千次展示成本，往往用CPM。这三个术语有时在实用中的区别并不明显，请大家注意。
根据图2-3 所示的流程，点击价值还可以进一步分解为到达率、转化率和客单价的乘积。由于这部分的深入解剖与行业密切相关，而且更多地属于站内运营而非广告的范畴，因此在本书中将只在14.2.3节进行简要的讨论。
2.3.2 结算方式与 eCPM 估计的关系
对于大多数广告产品来说，需要计算给定（a，u，c）三元组的eCPM以进行决策。可是由于广告市场的协作关系复杂，并非每个广告产品都可以对 eCPM中的两个步骤做出较准确的估计。根据 eCPM的分解决定哪部分由谁来估计是广告市场各种计费模式产生的根本原因，也是广告市场中商业逻辑与产品架构衔接的关键一环。下面，我们来逐一分析下市场上主要的几种广告计费模式。
（1）CPM结算，即按照千次展示结算。这种方式是供给方与需求方约定好千次展示的计费标准，至于这些展示是否能够带来相应的收益，由需求方来估计和控制其中的风险。对于品牌广告，由于目标是较长时期内的利益，很难通过对短期数据进行分析的方式直接计算点击价值，而点击率也因为对于用户接触的核心要求变得不是唯一重要的因素。在这种情况下，由需求方根据其市场策略与预算控制流量的单价并按CPM方式结算是比较合理的交易模式。实际上，在大多数互联网品牌广告，特别是视频广告中，CPM都是主流的结算方式。
（2）CPC 结算，即按点击结算。这种方式最早产生于搜索广告，并很快为大多数效果类广告产品所普遍采用。在这种方式结算方式下，点击率的估计是由交给供给方（或者中间市场）完成的。点击价值的估计则由需求方完成，并通过点击出价的方式向市场通知自己的估价[5]。这样的分工对于互联网广告，特别是以效果为导向的互联网广告而言，有着清晰的合理性：供给方通过其收集的大量用户行为数据可以相对准确地估计点击率；而转化效果是广告商站内的行为，当然他们自己的数据分析体系也就能更准确地对其作出评估。因此，以CPC方式结算，在效果类广告市场中具有接近垄断的地位。
（3）CPS（cost per sale）/CPA（cost per action）/ROI结算，即按照销售订单数、转化行为数或投入产出比来结算。这些都是按照转化付费的一些变种。这是一种比较极端的结算方式，即需求方只按照最后的转化收益来结算，从而在最大程度上规避了风险。在这种结算方式下，供给方或中间市场除了估计点击率还要对点击价值作出估计，这样才能合理地决定流量分配。这里存在两个很明显的问题。一是转化行为为用户在广告商站内的行为，并非供给方能够直接监测和控制，因此无法进行准确的估计和优化。只有那些转化流程和用户体验类似的广告商组成的广告平台按转化付费才比较可行，典型的例子就是淘宝客广告。二是实际执行中，存在广告主故意扣单以降低转化率，从而低成本赚取大量品牌曝光的可能。因此，我们认为这种方式主要适合于一些垂直广告网络（vertical ad network）。另外在DSP中，由于需要完全代表广告主利益出价和优化，因此也会出现一些跟广告主之间按照CPS计费的情形。总体而言，对于那些与广告主收益直接挂钩的需求方广告产品来说，CPS在一定条件下是可行的；但是对于普通的中间市场广告产品来说，CPS并不是一种趋势性的结算方式。而 CPA 广告在移动应用下载的场景下，由于转化流程统一在 Apple Store 或 Google Play中，且存在较完善的第三方转化监测，因而市场较为成熟。
（4）CPT（cost per time）结算，这是针对大品牌广告主特定的广告活动，将某个广告位以独占式方式交给某广告主，并按独占的时间段收取费用的方式。严格来说，这是一种销售方式而非一种计费模式，因为价格是双方事先约定，无需计量。这种方式主要适用于一些强曝光属性，有一定定制性的广告位。在一般的展示广告中，这种方式在欧美市场市场并不经常采用，但在中国的门户网站广告中，CPT仍然是一种主流模式。CPT这样独占式的售卖虽然有一些额外的品牌效果和橱窗效应产生，但是非常不利于受众定向和程序交易的发展，因而从长期的角度来看，其比例会有下降的趋势。
表2-1展示了以上几种结算方式概要的对比。综合来看可以认为，对于效果广告，CPC计费方式最有利于发挥供给方和需求方的长处，因而在市场上被广泛接受；对于品牌广告，由于效果和目的有时不便于直接衡量，可以考虑按照 CPM的方式计费；而 CPS的计费方式只在一些特定的环境下才比较合理。
表2-1 在线广告结算方式比较


既然广告有计费的需求，也就同时产生了效果监测的需求。在CPM类品牌广告中，由于曝光在媒体上产生，广告主往往会委托第三方的广告监测公司对曝光量、点击量等指标作技术核实，并以此作为结算的依据。在 CPC或 CPS结算的广告交易中，由于计费的指标，即点击或转化在广告主的网站上产生，所以并不需要特别的监测服务。因此，可以认为广告监测主要服务的对象是品牌广告主。随着CPM广告定向方式越来越复杂，广告监测也从简单的展示和点击记数到频次、人口属性等信息的验证和计量。关于这方面的问题和技术，我们将在第15章中再作介绍。
2.4 在线广告相关行业协会
由于供给方和需求方的博弈关系，需要一些行业协会来约束和规范市场。关注这些行业协会的立场与使命对更清晰地认识广告的商业逻辑大有帮助。以最重要的北美市场为例，主要有三个行业协会需要了解。
2.4.1 交互广告局


交互广告局（Interactive Advertising Bureau，IAB，http://www.iab.net）成立于20世纪末，是在线广告领域最重要的行业协会，其使命是致力于推动在线广告市场的发展。IAB主要是站在供给方的长远利益上来研究和影响市场。换句话说，IAB主要关注的是在线广告供给方的利益。正如IAB在自己网站标题上声明的那样，这一组织存在的使命是“dedicated to the growth of interactive advertising market”，即致力于交互广告市场的壮大。而这个方向的受益者主要是各在线媒体与广告技术公司。因此，IAB的典型会员是Google、Facebook、Yahoo!、Microsoft这样的广告供给方以及AudienceScience、MediaMath这样的广告技术公司。广告技术公司和产品的发展是为了更好地服务广告主和提升在线广告效果，以利于更多的预算进入在线广告领域。从具体工作上看，IAB与互联网大量媒体和广告平台合作，制定了一系列意义重大的标准和规范，这些都极大地促进了在线广告行业的健康发展。其中包括如下几个重要的规范。
（1）横幅广告创意尺寸标准。2001年 IAB 公布的标准仅仅支持 7 种创意尺寸，即120×600（摩天大楼）、160×600（宽摩天大楼）、180×150（长方形）、300×250（中级长方形）、336×280（大长方形）、240×400（竖长方形）、250×250（正方形弹出）。创意尺寸的统一化，对于在线广告市场淡化广告位概念、推广受众定向有着非常根本的促进作用。中国市场与此对比，由于广告位尺寸非常复杂，因而各个网站之间的壁垒较高，非常不利于定向广告和程序采买的发展。
（2）视频广告标准VAST（digital video ad serving template）。由于视频广告创意和展示形式比较复杂，消耗资源也较多，IAB 制定了一套统一的 XML Schema用于向在线视频媒体投放视频流内的广告，并对其用户进行规范化的描述，这一标准实际上减少了进入视频广告领域的技术障碍，使得视频广告市场规模快速发展成为可能。
（3）通用实时竞价接口标准OpenRTB。实时竞价的技术我们将在第 6章中介绍，简单来说，这种采买方式是为了方便需求方按照自己的受众划分高精准地采买流量。假设各个广告交易平台的实时竞价接口不同，将意味着需求方需要付出几倍的技术成本以完成广泛的市场对接。于是，IAB制定了统一的 OpenRTB标准，将横幅广告、视频广告、移动广告情形下的实时竞价接口做了统一的规范。
2.4.2 美国广告代理协会


美国广告代理协会（American Association of Advertising Agencies，4A）并不是一个专门从事互联网广告的组织，而是线上线下各种广告，特别是品牌广告的代理商在美国的行业协会。4A 公司向其会员代理公司约定，至少要向广告主收取一定比例的服务费用，这一方面是为了避免行业内的恶性竞争，另一方面也是确保广告代理公司能够站在广告主的利益角度考虑问题，而后一点对于市场的长期健康发展是有很大帮助的。4A公司的典型代表有奥美（Ogilvy&Mather）、智威汤逊（JWT）、麦肯（McCann）等。值得注意的是，由于4A是一个美国协会，因此严格意义上的4A公司都是美国公司，不过对于另外一些国际影响力较强、业务方式和准则与其类似的非美国广告代理公司，我们也往往都将其归为广义4A公司的行列，典型的例子如日本的电通（Dentsu）公司。
2.4.3 美国国家广告商协会


美国国家广告商协会（Association of National Advertisers，ANA）是一个广告主的协会，也是最彻底地代表需求方利益的组织。其会员多是AT&T、宝洁（P&G）以及NBA等这些拥有大量广告预算的广告主。ANA对广告主利益的维护可以从一件小事中得到体现：在微软宣布考虑在IE10支持限制第三方cookie滥用的“do not track（DNT）”协议时，是ANA明确声明对这样的计划表示反对，因为这样将会使得在线广告市场精确投送广告的能力受到很大影响，而这显然是与广告主的利益相违背的。
2.5 延伸思考
1.CPA/ROI的结算方式看似对广告主有利，实际也催生了一些变形的推广方式。请考察你接触到的CPA/ROI渠道，并研究其与CPM或CPC渠道的关键差异。
2.对广告产品而言，优化利润与优化ROI有什么区别？
3.在社交网络中发生的传播营销过程与典型的展示、点击、转化流程有很大不同，请对此建立一个合理的模型，并分析其中的关键量化指标。
注　释
[1].数据来源于 IAB（http://www.iab.net）、艾瑞（http://www.iresearch.cn）等机构的市场调研报告。
[2].资料来源于 http://www.lumapartners.com/introducing-the-marketing-technology-lumascape/。
[3].2012年年底，淘宝发布声明，宣布终止与以现金形式返利的淘宝客网站的合作，这正反映了市场对此问题的认知正在趋向一致和理性。
[4].由于 CPM 是千次展示的收益，因此 eCPM 实际上还要乘以 1000 才能与其相比较，为了表达简单起见，我们在本书中略去 1000 这一固定系数。
[5].当然需求方不会完全按照其点击价值来出价，而是会寻求更低的价格以获得套利空间。因此，如何在市场机制上避免广告主积极地调整出价，以促进市场竞争的激烈程度，是竞价体系设计的关键。我们将在第 5 章中讨论这一问题。



第二部分 在线广告产品逻辑



第3章 在线广告产品概览
在线广告不同于传统线下广告，其产品形式（这里说的并非创意形式）相当丰富。在1.4节中，我们对在线广告的整个发展历程有了初步了解，如果从产品的视角将这一过程提炼出来，可以用图3-1来示意。


图3-1 在线广告产品进化示意
我们将图3-1中的产品分为4个部分，这些将在后面几章中分别介绍。
（1）合约广告产品：它由线下广告的交易形式衍生而来，又可以分为按照时段售卖的CPT广告和按照约定展示量售卖的 CPM广告。这类广告产品主要服务于后续效果不宜直接衡量的品牌类广告主，在门户网站和视频网站较为常见。
（2）竞价广告产品：其最重要的形式是搜索广告，其产品形式为对搜索关键词的竞价。这种广告在拓展到站外展示广告流量时，演进成了对页面关键词或者用户标签竞价的产品形式，也就是 ADN。竞价广告的商业逻辑与合约广告完全不同，也是解决效果类广告需求的关键产品形式。
（3）程序化交易广告产品：竞价广告的进一步发展催生了实时竞价的交易形式。实时竞价使得需求方可以更灵活地划分和选择自己的目标受众，也使得更广泛的数据使用和交易迅速发展起来。以实时竞价为核心的一系列交易方式逐渐演变为机器之间以程序化的方式完成广告交易决策，因此，这类产品称为程序化交易广告产品。
（4）原生广告产品：广告的产品体系除了自身的演进，另一个重要课题是如何处理与非商业化内容的关系，让广告与内容尽可能以“原生”的方式共存。搜索广告和社交网络信息流广告对此作了非常有价值的探索，不过这样的原生广告在规模化和交易化方面也遇到了很多的问题。然而，随着近年来移动设备对于原生广告的强烈渴求，像标准ADN那样的原生广告平台正在快速发展中。
对于每一种广告的产品形态来说，都可能会有三个主要的组成部分：面向需求方的接口、面向供给方的接口、中间的投放系统及匹配策略。根据产品的不同，其中接口的形式可以是面向人工操作的界面，也可以是机器间通信的接口。这些广告中的产品环节，都属于商业产品的范畴，我们将先对这类产品设计的主要原则以及需求方和供给方界面的一般情形进行介绍，为后面几章中按上述的四个部分分别介绍广告产品做准备。
3.1 商业产品的设计原则
商业产品指的是面向商业客户而非一般用户的产品，其中最典型的代表就是互联网广告产品。其他的一些面向客户的互联网产品，如客户关系管理（Customer Relation Management，CRM）、网站分析（Web Analytics，WA）以及后面要提到的数据管理平台（Data Management Platform，DMP）等，也属于商业产品的范畴。商业产品的设计和运营有着一定的共性原则，我们有必要在这里提一下。
互联网是一个产品驱动的行业。熟悉产品设计的读者应该了解，用户产品演进的根本驱动力是人们追求方便的天性。因此，用户产品的设计原则总是朝着更简单、更直观、更快捷的方向努力。而相应的产品设计重点也集中在关键功能的突出、操作过程的流畅等方面。
然而，如果有机会参与商业产品的设计和运营，你就会发现，其中关注的重点和运营的方式有相当大的区别。有时候良好的用户体验，并不一定能带来一款商业产品良好的口碑或市场上的成功，这是为什么呢？简单来说，商业产品一般都有一个明确的商业目标，而商业产品的使用者选用一款产品的动力也是为了优化这个商业目标。例如，广告，其使用者不论是媒体、代理或广告主，都是为了优化自已的利润。因此，对这类产品的选择标准是客观的，也是可衡量的。Google AdWords之所以为大量的中小广告主广泛采用，主要原因并不是因为 AdWords的使用便捷性远超同类产品，而是因为其推广效果有目共睹。因此，商业产品的任何一项功能改进，只要能带来其对应商业目标的提升机会，即使在使用流程上引入一些不便，也是可以接受的。这样的产品原则带来的结果正如图1-9所示，整个广告市场的交易环节越来越复杂，使用门槛也越来越高，这与用户产品简化的大趋势是非常不同的。
在优化既定商业目标这一商业产品的总体原则下，我们在商业产品运营过程中有一些需要注意的关键点。
（1）相对于产品功能，要特别关注产品中的策略部分。策略本身是商业产品非常关键的环节，以广告为例，竞价中的机制设计、冷启动时的数据探索、受众定向的标签体系都是产品策略需要考虑的内容。策略上看似简单的调整往往能带来广告系统收入上巨大的变化。与一般产品不同，这些策略的制定既需要对于广告市场深入的了解，又需要许多扎实的基础知识。对于刚开始进入广告产品领域的读者，将关注点集中在这些“看不见的产品特征”上是需要下大工夫体会和实践的。
（2）要特别关注数据，让运营和产品优化形成闭环。由于商业产品的目标是确定和可优化的，所有产品特征和策略的成功与否要严格根据数据的反馈来判断。同时，新产品功能的规划也要在洞察历史数据和其他用户产品数据的基础上进行。从数据分析开始，以数据结束，这样的闭环式迭代是最适合商业产品的开发模式。
（3）当然，在所有与使用者打交道的产品界面上，用户产品追求便捷性的设计原则依然非常重要。不过在商业产品中，实现功能以外过于新奇、炫酷的产品外观和交互模式是应当避免的。
由于本书探讨的是计算广告这一典型的商业产品，我们也会将重点放在广告投放、交易、策略、数据使用和交易等产品环节上，而对于广告系统与需求方或供给方的界面接口，将只在下面作简要的介绍。
3.2 需求方层级组织与接口
由于广告市场的复杂性，一个广告系统的需求方有可能是广告主、代理公司、TD或者DSP。无论面对哪种需求方，一般来说，我们都需要一个操作界面让其对预算、广告投放条件和其他策略做设置。
一般来说，需求方提供的广告是分层次管理的。在市场上大多数的产品中，广告的层次分为广告主、广告（推广）计划（campaign）、广告（推广）组（ad goup）、广告创意（creative）等几个层级，参见图3-2。其中广告主层级管理一个广告主的通用信息，而其他三个层级则与具体的投放管理相关，我们来分别介绍一下。


图3-2 广告层级关系示意
（1）广告计划概念上对应于广告主的一次投放合同，其中包括了预算、时间范围等基本信息，参见图3-3中的示例。除了这些信息以外，图中还有另外的一些相关设置，例如，（a）在有多个广告产品可供选择时，要在广告计划中确定投放的是哪个产品，如图中的“选择投放网络”部分；（b）预算的分配策略（pacing），即图中的“预算分配控制”部分。对于大多数广告计划，较为均匀地分配预算可能比较合理，但是对于游戏开服、移动应用冲榜等类型的推广，预算的集中花费则很重要。


图3-3 广告计划设置示意
（2）广告组对应于一个具体的广告投放策略，主要是设定受众定向条件和出价，参见图3-4中的示例。广告组最重要的功能是设置各种各样的定向条件，因而是广告效果优化的关键层级。另外，对媒体的选择也可以认为是一种定向条件。值得注意的是出价——在后面我们将要介绍的竞价类广告产品中，出价是由广告主自行设置，而非预先约定。而对于出价与能获得流量的规模和质量的关系，广告主很难有直觉上的认识。因此，从产品的角度来说，往往需要给出一些有意义的提示，如根据当前出价做的流量预估，或者如图3-4中所示比较直接的“建议出价”。


图3-4 广告组设置示意
（3）广告创意则是最终展示出来的素材，可能在同一个组策略下有不同尺寸的创意存在，参见图3-5中的示例。对于文字链类型的创意，基本素材包括标题、描述等内容；而对于图片类型的创意，则直接上传图片素材。另外广告创意的必要设置还应包括展示和点击的监测地址等。为了方便广告投放人员直观地看到创意的展示效果，往往还会提供创意预览功能（如图3-5右侧的“预览区”）。
关于需求方设置管理的细节功能，在不同的产品中可能会有较大的差别，但是这样的4层级组织方式是比较通用的。除了业务管理的便捷性，这样的层级结构还为数据统计和建模提供了天然的、合理的层级结构，让新创意的冷启动问题变得容易一些。在后文介绍各类广告产品时，我们会重点关注其商业逻辑和产品策略，而对于界面上投放管理的功能不再展开讨论。


图3-5 广告创意设置示意
对于投放规模很大的广告主或代理，所有的操作都通过类似上面的界面人工完成是非常低效的。对于这样的情形，广告平台一般会提供与界面功能相对应的API接口[1]，以便大的需求方用编程的方式进行批量投放和优化。不过，需求方也有可能大量滥用 API来做一些组合或测试投放，这会使得投放系统的压力大增，因此在实际运营中要对带宽或操作次数作一定的限制。
3.3 供给方管理接口
在目前的主流的广告交易逻辑中，供给方即媒体对业务的控制比起需求方来要弱很多。供给端的资源组织主要分媒体和广告位两个层次。其中媒体可以是网站，也可以是移动应用开发者。
媒体的操作比广告主方要简单，一般来说，添加、删除广告位以及查看各广告位的运营数据是主要的功能需求。这一接口的功能性示例见图3-6（广告位名称已经被隐去）。


图3-6 媒体广告位管理示意
对于其中的某个具体广告位，根据产品功能的不同，需要的操作功能也不同。但一般来说，设定广告位尺寸、取广告投放代码或SDK以及设定该广告位对广告类型的要求是一些通用的需求。在广告管家或SSP之类的供给方产品中，往往还会有精细的流量分配功能。需要注意的是，广告平台会维护各个广告位对应的域名或应用名，以防其他域名的流量盗用广告位代码。
上面介绍的这种比较简单的供给方管理接口主要用于一般的 ADN或 ADX，而在媒体需要深度参与的原生广告中，这样简单的对接方式不再适用，关于这部分内容参见第7章。
3.4 延伸思考
1.请研究你熟悉的某一个商业产品，并探讨其与用户产品在设计和运营方面的不同之处。
2.如果向需求方提供API来替代一般的UI投放方式，会对广告产品的运营产生什么样的影响？



第4章 合约广告
从本章开始，我们将对在线广告一些主要的产品形态和相应的商业逻辑展开讨论。先从按照合约的方式售卖的广告产品开始，这部分产品在整体产品演进过程的中的位置如图4-1所示。


图4-1 合约广告产品
互联网广告业务的初始阶段，拥有流量的媒体与需要广告资源的代理商是市场的主要参与者。线下广告的商业逻辑也被照搬到了线上，由广告代理公司和媒体签订协议，确保某些广告位在某时间段为指定的广告商所占有，同时广告商按整体合同支付广告费用。这种按CPT结算的广告位合约方式对技术的依赖性较小，只需要用到简单的广告排期系统。
合约式广告的重点是按CPM计费的展示量合约广告。这种方式仍然以合同的方式确定一次广告活动的投放总量和展示单价，但是售卖的对象已经由“广告位”进化到了“广告位+人群”。这可以说是在线广告发展史上的一个重要里程碑，而数据也被直接应用在广告的商业活动中。从供给方产品和技术的复杂程度来看，CPM合约甚至比以后的竞价系统更加复杂，其复杂性主要来源于多个合约对投放系统提出的量的约束。
在展示量合约广告中，需求方的产品技术并没有太大发展。这是因为所有广告投放的执行要求都以合约的形式交由供给方来完成了，需求方并没有技术上优化的空间。而正是由于需求方对深入优化效果的需求进一步发展，才产生了按照竞价方式来售卖的广告系统，希望大家通过本章中合约广告的讨论，能够理解这种交易形态进化的内在动力。
4.1 广告位合约
广告位合约是最早产生的在线广告售卖方式。它是指媒体和广告主约定在某一时间段内、在某些广告位上固定投送该广告主的广告，相应的结算方式为 CPT。这是一种典型的线下媒体广告投放模式，在互联网广告早期也很自然地被采用。这种方式的缺点非常明显，即无法做到按受众类型投放广告，因而也无法进行深入的效果优化。可以说，广告位并不是目前互联网广告的主流模式。
不过，这种方式在一些特定的场景下也有一定的好处：首先，在一些强曝光属性的广告位[2] 上采用这种独占式的广告投放，往往可以有效地给用户带来品牌冲击；而在其他一些横幅位置长期独占式的购买有利于形成“橱窗效应”，塑造不断攀升的品牌价值和转化效果；还有一点，这种销售模式由于可以向广告主提供一些额外的附加服务，比如同一个页面上的竞品互斥，使得高溢价的流量变现成为可能。
随着受众定向技术的发展，广告位独占式售卖的执行方式也发生了很大的变化。即使某个广告位全部投放一个广告主的创意，也并不意味着一定要投放同样的一款创意，而受众定向在其中也可以起到很重要的作用。例如，某汽车生产商广告主旗下可能有多个系列的产品，如小型车、紧凑型车、豪华车、SUV等，而这些车型的潜在购买人群其实也有很大的区别，如果能够对这些系列的受众分别投送相应的创意，就可以取得更好的效果。另外，即使在受众上无法区分的情形下，也可以利用频次控制的方式向同一用户递进式地展示一系列创意，以达到更好的效果。这些与受众定向结合的广告位独占式售卖实际上与其他非独占式的售卖在系统实现上没有本质区别了。
广告位合约还有一种变形的形式，即按照广告位的轮播售卖。在这种方式中，同一个用户对同一个广告位的一系列访问，被依次标上一组循环的轮播顺序号，如 {1，2，3}。将其中具有同样顺序号的展示作为一个虚拟的广告位，售卖给广告主。需要注意的是，对某一个用户而言，第一次展示的顺序号不应该设为1，而是应该按相等概率从所有轮播顺序号中随机选取一个，并从此开始累加和循环。这样做是为了保证各个轮播分配到的流量一致。这种轮播的售卖方式在广告位独占式售卖库存不够而广告主又需要确定的展现规则保证时，被较广泛地采用，特别是在中国门户网站的品牌广告中。
在CPT售卖的情形下，供给方和需求方的计算需求和技术成分都不太高。广告主的营销需求往往是4A或其他代理公司进行媒介采买（media buy）。而对于广告质和量两方面的要求，也都是根据代理公司人员对媒体广告位的历史经验以及对广告主业务的了解通过人工优化的方式来满足。对于供给方，即媒体而言，往往会使用一种在合同确定以后自动地执行合同的广告管理工具，或者称为广告排期系统。
广告排期系统的代表性产品有DoubleClick的DFP以及中国市场上好耶（Allyes）的类似产品，还有免费给中小网站使用的百度广告管家等。当然，排期等基础功能都是这些产品早期的形态，随着受众定向、实时竞价等广告投放方式越来越普及，这些产品的功能也都逐渐演进，从简单的广告排期管理逐渐拓展出其他售卖方式下媒体需要的功能，如果结合了动态分配和RTB等功能，也就接近于供给方平台了。
4.2 受众定向
从我们马上将要谈到的展示量合约开始，大多数广告产品的基础是按照受众售卖。因此，受众定向是其非常重要的支持技术。当然，受众定向本身的重要性和应用范围远远超过合约广告领域，而在各种竞价广告产品中也尤其重要。因此，我们先对受众定向这一核心的广告产品策略进行整体介绍。
随着在线广告技术和业务的发展，产生了各种各样的受众定向方法，这些方法的综合应用使得广告的精准程度越来越高。在考察某种定向方法时，主要有两个方面的性能需要关注：一是定向的效果，即符合该定向方式的流量上高出平均 eCPM 的水平；二是定向的规模，即这部分流量占整体广告库存流量的比例。当然，效果好、覆盖率又高的定向方法是我们追求的目标，不过往往难以两全。因此，广告系统有必要同时提供多种定向方法的支持，以达到整体流量上质的最优化。
4.2.1 受众定向方法概览
我们先来看一些市场上比较流行的定向方式。按照其有效性和在广告信息接受过程中起作用的阶段，对照第1章中的广告有效性模型，我们把这些定向方式按照粗略的定性评估表示成图4-2。
在图4-2中，水平方向表示的是定向技术在广告信息接收过程中大致起作用的阶段，而垂直方向为定性的效果评价。对受众定向的一些典型方法，我们举例说明如下。
（1）地域定向（geo-targeting）。这是一种很直觉也很早就被广泛使用的定向方式。由于很多广告主的业务有区域特性，地域定向的作用相当重要，也是所有在线广告系统都必须支持的定向方式。地域定向也可以认为是一种上下文定向，不过其计算简单，仅仅需要简单的查表就可以完成。地域定向是一种不可或缺的流量选择手段。举个例子，假设某电商网站只在北京运营和送货，那么其效果广告一般来说应该定向在北京的区域内，否则一个其他省的顾客点击广告进入购物环节后，如果发现无法结算，将会是非常差的用户体验。


图4-2 常见受众定向方法一览
（2）人口属性定向（demographical targeting）。人口属性定向虽然在效果上未必特别突出，但是由于在传统广告的话语体系中大量使用这类标签来表达受众，因此它特别为品牌广告主所熟悉。在在线广告的品牌合约中也经常会有对人口属性的要求。人口属性的主要标签包括年龄、性别、教育程度、收入水平等。人口属性有一点与兴趣标签不同，那就是它是可以监测的，即可以用采样加调研的方法来判断一次人口属性定向广告活动受众中有多少比例是正确的。因此，在按CPM结算的广告中，人口属性比其他定向标签为广告主接受的程度更高。
需要说明的是，除非有特别的专门数据来源，如实名制 SNS的注册信息或在线购物的消费记录等，一般情况下要进行准确的人口属性定向并不容易。在人口属性数据覆盖率不足的情况下，如果要按照这种定向进行CPM售卖，我们可以用已知人口属性的用户作为训练集，构造分类器对人口属性进行自动标注。一般来说，采用分类器的方法确定人口属性准确程度有限。在单纯效果类的广告活动中，预测人口属性的必要性不太高，因为预测出来的人口属性也是根据用户其他行为特征得到的，并不能提供额外的信息量。
（3）频道定向（channel targeting）。频道定向是完全按照供应方的内容分类体系将库存按照频道划分，对各频道的流量投送不同的广告。这种定向方式比较适用于那些离转化需求比较近的垂直类媒体，如汽车、母婴、购物导航等。对于内容覆盖面比较宽的媒体，这种方式取得的效果是有限的。举一个极端的例子，如果我们把某网站的军事频道作为一个定向标签，那么很难找到直接匹配的广告需求。
（4）上下文定向（contextual targeting）。将频道定向这种方法加以推广，可以根据网页的具体内容来匹配相关的广告，这就是上下文定向。上下文定向的粒度可以是关键词、主题，也可以是根据广告主需求确定的分类。上下文定向的效果在不同类别的内容上有很大的区别，但是这种方式有一个非常大的好处，那就是覆盖率比较高。对大多数广告展示，不论对当前访问用户的信息了解有多少，往往都可以根据当前浏览的页面推测用户的即时兴趣，从而推送相关广告。由于覆盖率高，上下文定向也是ADN中首选的定向方法之一。
（5）行为定向（behaviorial targeting）。行为定向是展示广告中非常重要的一种定向方式，其框架是根据用户的历史访问行为了解用户兴趣，从而投送相关广告。行为定向之所以重要是因为它提供了一种一般性的思路，使得在互联网上收集到的用户行为数据可以产生变现的价值。因此，行为定向的框架、算法和评价指标也就奠定了在线广告数据驱动的本质特征，并催生了相关的数据加工和交易的衍生业务。如果把上下文定向看成是根据用户单次访问行为的定向，那么行为定向可以认为是一系列上下文定向的融合结果。因此，上下文定向是行为定向的基础，而且对各种类型的上下文定向都可以有相对应的行为定向方式。例如，地域定向是根据用户当前访问的 IP来确定地理区域，相应地，也可以根据用户过去一段时间内的访问中最频繁的地理位置来定向，这种方式实际上得到的更接近于用户的经常居住地，业界有人称其为“where-on-earth”定向。
（6）精确位置定向（hyper-local targeting）。在移动设备上投放广告时，我们有可能获得非常精准的地理位置。例如，利用蜂窝信息或者GPS，地理定位的精度完全可以达到街区的粒度，如果进一步利用Wi-Fi、蓝牙等设备的室内定位技术，精度可以进一步达到数米级。这就使得基于精确地理位置的广告成为可能，也使得大量区域性非常强的小广告主（如餐饮、美容等）有机会投放精准定位的广告，这已经与传统意义上的地域定向有了质的变化，也成为移动广告最重要的机会之一。在桌面环境中，也有数据提供商（如Experian）可以提供根据IP信息得出的电脑精确定位，在这些数据的支持下，桌面在线广告也可以进行精确位置定向。
（7）重定向（retargeting）。这是一种最简单的定制化标签，其原理是对某个广告主过去一段时间的访客投放广告以提升效果。显然，某个广告主的访客是其独有的信息，因此这属于定制化标签。重定向被公认为精准程度最高、效果最突出的定向方式，不过其人群覆盖量往往较小。这是因为，重定向的覆盖投放量是由广告主固有用户的量和与媒体的重合比例共同决定的。关于重定向的原理，我们将在第6章中具体介绍。
（8）新客推荐定向（look-alike targeting ）。由于重定向的量太小，而且无法满足广告主接触潜在用户的需求，因此不能仅仅依靠它来投送广告。新客推荐定向的思路是根据广告主提供的种子访客信息，结合广告平台更丰富的数据，为广告主找到行为上相似的潜在客户。这一方法的目的是希望在同等用户覆盖比率的情况下，达到比一些通用的兴趣标签更好的效果，这也从实质上体现了广告主数据的核心价值。新客推荐只能说是一种大致的思路，而非具体的方法，其基本原理我们也将在第6章中介绍。
（9）团购（group-purchase）。这并不是一种定向广告技术，却与其有一定的关联，因此我们在这里一并说明。根据我们的观点，团购也是一种变相的广告形式，这种广告有两个显著的特点：首先是一般都针对区域性的广告主，因此地域定向或者直接按照地域分类组织是必要的功能；另外，团购主要是利用价格工具，直接降低用户在决策阶段的门槛，使得价格敏感的用户转化效果有明显的提升，当然，这一手段也是要付出成本的。用类似的手段在创意上直接显示打折或降价的促销信息也被其他的电商类广告广泛使用。
4.2.2 受众定向标签体系
在一些反映用户兴趣类的受众定向方法（如行为定向、上下文定向等）中，我们需要一个标签体系，将每个用户映射到其中的一个或几个标签上去。如何规划合理的标签体系对广告产品的运营影响非常大，因此，这是产品策略中特别关键的一环。一般来说，这样的标签体系有两种组织方式：一种是按照某个分类法（taxonomy）制定一个层次标签体系，其中上层的标签是下一层的父节点，在人群覆盖上是包含关系。一些面向品牌广告的受众定向往往采用这种结构化较强的标签体系。需要指出，这一体系中的标签是根据需求方的逻辑而制定，某些在媒体方意义很大的分类标签，如军事等，由于没有明确的需求对应，不宜出现在标签体系中。
另外一种兴趣标签的组织方式，是根据广告主的具体需求设置相应的标签，所有的标签并不能为同一个分类体系中所描述，也不存在明确的父子关系。这种半结构化或非结构化的标签体系往往包含一些比较精准的标签的集合，因而主要适用于多种目标，特别是效果目标并存的广告主的精准流量选择要求。
选择结构化兴趣标签体系还是非结构化的兴趣标签体系更多地是商业上的决策，主要需要考虑下面两种情形。
（1）当标签作为广告投放的直接标的时（包括 CPM 广告及竞价广告中直接可被广告主选择的人群），这些标签既要能够为广告主所理解，又要方便广告主的选择。因此，在这种情形下，结构化的层级标签体系往往是较合理的产品方案，特别是在CPM广告中，标签的划分不能过细（原因将在4.3.3节中讨论）。这种结构化标签体系的一个典型代表是表4-1所示的Yahoo! 行为定向标签体系。从表4-1可以看出，这样的标签体系非常易于理解和操作，在面向品牌广告主售卖时较为适用。
表4-1 Yahoo! GD 受众定向标签体系


（2）当标签仅仅是投放系统需要的中间变量，作为 CTR 预测或者其他模块的变量输入时，那么结构化的标签体系其实是没有必要的，应该完全按照效果驱动的方式来规划或挖掘标签，而各个标签之间也不太需要层次关系的约束。这样的标签体系，比较典型的代表是Bluekai的标签体系，由于其面向的对象是追求效果或特殊人群定位的广告主，因而组织上的规整性也就让位于效果的精准性了。关于Bluekai标签体系的更多介绍，参见6.6.5节。
还有一种特殊的标签形式，即关键词。直接按照搜索或浏览内容的关键词划分人群和投放广告，往往可以达到比较精准的效果。关键词这种标签体系是无层级关系、完全非结构化的，它虽然很容易理解，但并不太容易操作。不过由于搜索广告在整个在线广告中的重要地位，选择和优化投放关键词这样一项专门技术已经发展得相当充分，因此这种标签也是实践中常用的。
4.3 展示量合约
在今天，广告位合约的方式并非互联网广告的主流，哪怕是以品牌为目的的投放。实际上，互联网主流的品牌广告投放方式是按照CPM结算的展示量合约。展示量合约指的是约定某种受众条件下的展示量，然后按照事先约定好的单位展示量价格来结算。这种合约还有一个名称，就是担保式投送即GD，其中的“担保”指的就是量的约定。实际执行中，在未能完成合约中的投放量时，可能要求媒体承担一定的赔偿。
很多情况下，我们也会把展示量合约通俗地称为“CPM 广告”。实际上，CPM 广告还包括另一种按 CPM 结算，但是不约定展示量的售卖方式，如广告交易市场中的广告售卖。而那样的非保量CPM实际上属于竞价广告而非合约广告，其商业逻辑差别较大。因此，这里我们采用展示量合约的说法。
我们从供给方和需求方两方面来看这种售卖方式出现的合理性。媒体从按固定广告位售卖变为按CPM售卖，初衷是为了在受众定向的基础上提高单位流量的变现能力，可是面向的仍然是原来的品牌广告主。广告主按广告位采买时，比较容易预估自己拿到的流量，可是按照人群定向的方式采买，流量有诸多不确定的因素。因此，需求方希望在合约中加入对量的保证，才能放心地采买。
展示量合约虽然以人群为显式标的进行售卖，但是请注意一个非常重要的事实：
展示量合约并没有摆脱广告位这一标的物。
这是由于在 CPM 这种结算方式下，无法将多个差别很大的广告位打包成同一售卖标的，因为这些广告位的曝光有效性可能差别巨大，合理的CPM也相应地大幅变动。实践中的展示量合约往往是以一些曝光量很大的广告位为基础，再切分人群售卖，最典型的例子是视频网站的贴片位置或者门户网站首页的广告位。对实时竞价有所了解的读者可能有疑问，广告交易市场里的广告位五花八门，为什么可以按照CPM结算呢？这个问题我们在后面谈到实际竞价的产品逻辑时再进行讨论。
虽然从交易模式上来看，展示量合约仍然是比较传统的交易模式，但是从技术层面上看，这种模式的出现实际上已经反映了互联网广告计算驱动的本质：分析得到用户和上下文的属性，并由服务端根据这些属性及广告库情况动态决定广告候选。这一商业模式的出现，需要有一系列技术手段的支持，这些手段主要包括受众定向、流量预测和担保式投放等。其中受众定向是在线广告非常重要的核心问题，被各种广告产品广泛使用，我们已经在上一节进行了介绍。下面讨论一下流量预测和在线分配的产品策略问题。
4.3.1 流量预测
展示量合约售卖的是某特定人群上的广告曝光次数，而人群不同于确定的广告位，因此必须在合约中约定投放的量。于是，在产品策略上就产生了流量预测（traffic forecasting）这一问题。流量预测在广告产品中包括以下三个主要用途。
（1）售前指导。在展示量合约广告中，由于要约定曝光总数，事先尽可能准确地预测各人群标签的流量变得非常关键。如果流量严重低估，会出现资源售卖量不足的情形；如果流量严重高估，则会出现一部分合约不能达成的状况。这都会直接影响整个系统的收入。
（2）在线流量分配。同样是在展示量合约广告中，由于合约之间在人群选择上会有很多交集，当一次曝光同时满足两个以上合约的要求时，怎样决策将它分配给哪个合约以达到整体满足所有合约的目的，这是下文将要讨论的在线分配问题。各种在线分配算法都要依赖流量预估的结果，以达到高效和准确的目标。
（3）出价指导。在竞价广告中，由于没有了量的保证，广告主往往需要根据自己预计的出价先了解一下可能获得多少流量，以判断自己的出价是否合理。与前面的应用不太一样，这里的流量预测还多了出价这样一个因素。
综上所述，广告里一般的流量预测问题，可以描述成对流量t（u，b）这个函数的估计，其中第一个参数 u 是给定的人群标签或人群标签的组合，第二个参数 b 是出价。在展示量合约中，由于没有竞价，可以看成是上述问题在 b→∞情形下的特例。与流量预测有关的技术将在第11章中介绍。
4.3.2 流量塑形
流量预测对于展示量合约非常重要，不过在本质上还是被动地统计流量情况。在有些情形下，我们可以主动地影响流量，以利于合约的达成。这一产品策略问题称为流量塑形（traffic shaping）。
流量塑形的典型场景是综合性门户网站上售卖的展示量合约广告。我们知道，门户网站各子频道的流量严重依赖于首页关键位置链接的导流。假如在车展期间，汽车频道上的展示广告需求旺盛，那么首页上的链接应该更多地给汽车频道导流以利于收入的增加。这样的想法相当直接，在实践中也被广泛使用。不过，从商业产品的要求来看，要系统化、高效率地达到流量塑形的目标，需要用户产品与广告产品的需求情况打通，然后按照一定的准则，在不伤害用户体验的情形下，尽可能提高商业变现的效率。本书不对这方面具体的产品技术进行详细的介绍。
值得注意的是，流量塑形问题已经涉及用户产品与商业产品的内在联系，这与后面讨论的原生广告有千丝万缕的联系，我们将在第7章中详细讨论。
4.3.3 在线分配
展示量合约这种保量合约都面临一个问题：各个合约要求的人群很可能大量交叠，如何设计分配策略，使得各个合约都尽可能被满足。为了描述这一策略问题，我们将其简化为一个二部图（bipartite graph）匹配的问题。二部图的一方是表示广告库存的供给节点，每个节点代表的是所有人群标签都相同的广告流量集合；二部图的另一方是表示广告合约的需求节点，每个节点代表的是一个广告合约的人群标签条件。


图4-3 在线分配中的二部图匹配问题示意
供给节点、需求节点和在线分配二部图的示例见图4-3。在图4-3中，下方的 6个节点为供给节点，而上面的三个节点为需求节点。如果某供给节点的受众标签能够满足某需求节点的要求，我们就在相应的两个节点间建立一条连接边。供给节点中的各个条件之间都是“与”的关系，因此各个供给节点之间的流量是无重合的；需求节点中的各个条件也是“与”的关系。（如果广告投放中设置的是“或”的关系，则可以转化为多个需求节点。）显然，需求节点之间可能会抢夺同一个供给节点的流量。
如果系统允许在一天结束后才分配今天的流量，我们可以很容易地设计策略：根据每个供给节点的流量和各需求节点的约束，解上面的分配问题，得到每个供给节点应该分配多少比例的流量给某个需求节点。不过在实际情况中，我们不可能等到流量情况全部已知后再做决策，而是需要在每一次曝光时实时做出分配决策，因此，这一策略问题称为在线分配。在线分配需要根据历史数据和某种策略离线得到一个分配方案，线上则照此方案执行。
如果可选的标签数量很少，比如只开放年龄和性别，那么供给节点的数量就不多；如果合约的数量也不太多，那么需求节点的数量也不多。在这种情形下，我们仍然可以借鉴上面的离线方法进行在线分配：根据流量预测的结果得到代替实际流量，再解上面的分配问题，得到每个供给节点应该分配多少比例的流量给某个需求节点，而线上的系统则根据解得的分配比例来执行。不过，实际的在线分配技术比这个要复杂很多，我们将在第 11章中具体讨论。
随着标签数量的增加，供给节点的数量会以指数速度上升，而每一个供给节点的流量当然也就迅速收缩。当节点的流量过小时，对其进行相对准确的预测就变得相当困难，这时上面所说的方案就会变得完全不可行。因此，展示量合约这类广告产品在人群标签非常丰富和精准时是无法有效地运作的，而这正是竞价广告产品的原动力之一。
4.3.4 产品案例
广告位合约产品多见于中国门户网站首页等曝光资源，由于其逻辑较为简单，我们不再举例说明。展示量合约有两种典型的产品场景：一是用于视频广告资源；二是北美主要门户网站的品牌性广告位。我们简要介绍Yahoo! GD市场，供大家了解。
Yahoo! GD 市场


Yahoo! 的展示广告分为两个产品体系：GD 和非担保式投送（Non-Guaranteed Delivery，NGD）。前者是面向品牌的合约广告，而后者包括了广告网络、程序化交易等多种产品。应该说，从是否满足高价值品牌广告为视角来划分广告产品，这是一种相对陈旧的视角，这也导致了Yahoo! 在程序化交易方面的产品进展一直不快。
我们重点来看一下 Yahoo! GD。在这个市场中，Yahoo! 为品牌广告主提供合约式的采买接口，并且提供了基础的定向功能来划分人群。在Yahoo! GD中的人群标签包括地域、人口属性（主要是年龄和性别）以及行为定向标签。其行为定向标签分为多个层次，其中前两层的一部分标签如表1-1所示。
在这个行为定向标签体系中，一共有数千个标签，不过实际售卖中，产生过销售合约的不过一百多个。这非常典型地反映了合约广告的尴尬：大量精准的标签在合约量的束缚下基本无法售卖。因此，大家要特别注意，一个广告产品声称自己的标签体系多么复杂，有多少标签种类，实际上没有太大的实际意义，这些标签的人群规模会更有说服力。
应该说，Yahoo! GD 市场是显示量合约广告最早产生也比较完备的产品体系之一。在实时竞价产生之前，Yahoo! GD 市场提供的简单标签已经能满足大部分需求了。有关展示量合约广告的一些关键产品策略和技术方案都来自于这一产品，因此值得大家深入了解。并且，在今天视频广告快速发展的环境下，这一市场中的方法论和解决方案很多情形下都可以直接被采用。
4.4 延伸思考
1.除了广告位合约和展示量合约，是否可以设计一种点击量合约的交易模式，它会遇到什么样的挑战？
2.在展示量合约中售卖的受众往往有监测上的要求，那么对于行为定向这样的不易监测的用户标签而言，有什么产品思路提高其市场接受程度？



第5章 搜索与竞价广告
随着搜索业务变现的要求，以及精准受众定向技术的发展，在搜索广告和展示广告中都产生了竞价这种新的交易模式。对比前面的合约广告可知，竞价交易模式的本质是将量的约束从交易过程中去除，仅仅采用“价高者得”的简单决策方案来投放每一次广告。竞价顺应了定向广告向精细化发展的趋势要求，也为大量无法用合约售卖的剩余流量找到了可能的变现渠道，使得大量中小广告主参与在线广告的可能性和积极性大大增强，也使得在线广告的商业环境与传统广告产生了本质区别。
本章将集中介绍竞价类广告产品，特别是搜索广告和广告网络，并重点讨论其中关键的产品策略。这部分产品在整体产品演进过程的中的位置如图5-1所示。但是，实时竞价相关的产品由于在数据利用和商业逻辑上与广告网络区别较大，我们将在第6章中进行介绍。


图5-1 竞价广告产品
搜索广告在竞价广告乃至整个在线广告中都有着旗舰产品的地位。除了它的变现能力和市场规模方面的优势，更重要的是，一些在计算广告中非常核心的产品策略和技术方案都来源于搜索广告。因此，对搜索广告的深入理解对于理清整个竞价广告市场非常关键。我们在本章中对搜索广告的讨论将着重介绍其对整个广告市场的引领点，而其中最关键的一项，就是竞价广告产品的产生和相应的机制设计理论。如何设计合理的市场规则和定价策略，使得竞价市场的竞争更加合理充分，对于整体收益有相当大的影响。这方面有关宏观市场上的讨论在竞价时代显得非常重要，也成为在线广告领域得到深入研究的问题，我们在本章中会用单独一节来讨论其问题框架和一些实用方法。
在竞价广告的交易逻辑下，展示广告领域也产生了广告网络这种批量采购各种媒体剩余流量，然后主要按照点击付费的方式售卖给广告主的产品形式。这种产品形态的产生对于提高整个展示广告市场的流动性发挥了很大作用。广告网络中竞价的标的物有两种：一是上下文页面中的关键词，这是直接从搜索广告衍生而来的；二是根据用户行为加工的兴趣标签，这是从展示广告的定向逻辑发展而来的。广告网络的竞价环境与搜索广告有所不同，各种上下文或用户标签的有效性差别巨大，另外各种广告位的差别也会很大。因此，除了完全依照eCPM估计排序广告外，冷启动问题以及各种复杂环境下点击率的归一化非常重要。这些实际上使得广告网络的效果优化比搜索广告更有挑战性。
对应于竞价广告的产生，需求方的产品和技术也在发生变化。其中关键的变化有两点：一是由面向广告位采买变成面向人群的跨网络采买；二是帮助广告主在竞价环境中完成量的保证，这一点是竞价市场不再直接保证的。能达到这些需求方目的的产品我们叫作媒体采买平台。在媒体采买平台里，在量的约束下完成 ROI 的优化的问题依然存在，并且变得比在线分配问题更加困难，这也成为高端的采买平台提供的服务之一。当然，搜索广告的媒体采买和 ROI 优化同样十分重要，这项专门的服务称为搜索引擎营销（Search Engine Marketing，SEM）。
5.1 搜索广告
提起竞价广告，不能不先从搜索广告说起。搜索广告一直是整个在线广告市场中市场份额最大的类型，更重要的是，像竞价、类搜索的广告投放架构都是从搜索广告发展起来的。因此，我们非常有必要深入地了解搜索广告，并从这里入手了解整个竞价广告市场。
对搜索广告这个产品，不同搜索引擎提供商有不同的称呼，如paid search、search ad、sponsored search 等。这些词汇概念上非常相似，但也略有差别，个人比较倾向于采用“sponsored search”（付费搜索）这样的说法，而“paid search”（付费搜索）有时会让读者对是谁付费产生误解。至于“search ad”（搜索广告）实际上还应包括搜索引擎中的其他广告形式。有关搜索广告更多的背景和概念，大家可以进一步参考参考文献[42，53]。
从市场规模来看，搜索广告占整个在线广告市场的一半以上。表5-1列出了中国市场综合搜索引擎广告和垂直搜索引擎广告（如淘宝直通车）等的收入占比数据[3]。
表5-1 中国搜索广告市场规模


搜索广告是比较典型的竞价广告产品，其特点是广告主就某标的物（在这里是关键词）的广告展示机会展开拍卖式的竞争，并根据竞争结果依次占据该广告展示的若干位置。这与第4章中的展示量合约是截然不同的：首先，量的保证不复存在，广告主需要自行调整效果与量的平衡；其次，价格的约定也被去掉，每个广告主都可以随时调整各关键词上的出价。下面介绍搜索广告的具体产品形式。
5.1.1 搜索广告产品形态
搜索广告是以上下文查询词为粒度进行受众定向，并按照竞价方式售卖和CPC结算的广告产品。通常，搜索广告展示在搜索结果页，如图5-2所示。搜索广告创意的展示区域一般来说分为北（north）、东（east）、南（south）三个部分。北区和东区的所有位置构成同一次关键词拍卖的位置集合，竞价时位置的排序为{north1，north2，···，east1，east2，···}，这基本上是根据各个位置点击率的高低排列的。同时，并不需要在这些位置上全出广告，这与横幅广告有显著的区别。南区的广告，不同的搜索引擎有不同的产品处理方法，有的直接照搬北区广告，有的则直接照搬东区的前几条。
搜索广告最基本的形式是与自然检索结果一致的文字链，一般会加底色和角上的“推广”“推广链接”“Ads”等字样，以区别于自然结果，这样做的目的是让那些对广告没有兴趣的人尽量少减少误点击，从而降低广告主的无效消费和提升用户体验。
搜索广告竞价的标的物是竞价关键词（bid term），用户输入的查询（query）通过与关键词相匹配来确定是否可以触发该条广告。匹配的方式及可以采取简单的精确匹配，也可以有更多的扩展方式，查询扩展也是搜索广告的一项比较关键的产品策略。
本章中讨论的搜索广告主要以通用搜索引擎为蓝本。实际上，很多垂直类搜索，特别是电子商务类搜索也有很强的广告变现能力，但产品形态可能会有所不同，大家可以有选择性地与下面讨论的问题来对照。
在互联网广告的整个产品谱系当中，搜索广告有着特殊重要的地位，具有以下鲜明的产品和技术特点。
（1）搜索广告的变现能力，即 eCPM远远高于一般的展示广告，其市场重要程度也就得以彰显。因此，与搜索广告的一些独特问题和算法的研究，受到了高度的重视。而搜索广告高变现能力最关键的产品原因就是用户主动输入的查询直接反映了用户的意图。
（2）搜索广告的受众定向标签，即是上下文的搜索查询。由于搜索词非常强地表征着用户的意图，搜索广告可以进行非常精准的定向。相对这样的上下文信息，根据用户历史行为得到的兴趣标签的重要性大打折扣，这一方面是因为其信号远不如搜索词强烈，另一方面是因为用户这样明确意图的任务是决不能被打断的（参见第2章广告有效性原理部分）。因此，搜索广告里的eCPM由一般情形下的r（a，u，c）退化成了r（a，c）。


图5-2 搜索广告竞价位置示例
（3）搜索广告的展示形式与自然结果的展示形式非常接近，往往仅仅在底色和文字链接中有不太引人注目的提示。这样的产品设计使得它有原生广告的意味，也进一步提高了广告效果。但另一方面，这样的广告结果对相关性的要求远远超过展示广告，因此在根据查询匹配广告时需要非常精细的策略和技术。
（4）从搜索广告发展起来的竞价交易模式已经逐渐发展成为互联网广告最主流的交易模式。这一模式从根本上改变了广告的运营方法，并为其效果的快速提高释放出巨大的生产力。
5.1.2 搜索广告产品新形式
搜索广告的产品技术重点与前面介绍的合约广告差别很大，与竞价的展示广告网络也有一定的差别。从产品设计的角度看，搜索广告有以下三方面的探索趋势。
（1）丰富文字链创意的展示形式让其更富表现力以提高点击率。
（2）利用东区对相关性要求稍低的特点设计一些拓展广告产品。
（3）优化广告与自然结果的关系在保证相关性和广告效果的前提下提高收入。
图5-3中给出了搜索广告产品新形式的一些示例，下面分别具体说明。


图5-3 搜索广告新产品示例
1.超越文字链的创意
显然，蓝色超链接肯定不是搜索广告的产品终点。随着搜索结果本身向着展示更丰富、获取内容更直接、行业性不断加强的方向发展，搜索广告也在探索一些能传递更多价值的展现形式，以同时提升用户体验和变现效率。这方面的探索有两个重点方向。
（1）在通用广告链接上增加更多有表现力的信息点。如图5-3中第2部分所示，除了标题、摘要这些文字链广告创意的标准内容以外，还增加了广告主的Logo、主要内容链接、联系电话等内容。实践证明，这些都会提高广告的直接效果和品牌价值。更重要的是，这样的发展方向与行业基本无关，可以规模化复制，因此在搜索广告中已经被广泛采用。
（2）直接展示结构化的广告内容摘要，甚至提供一些可直接访问的功能，这样可以减少用户跳转的成本，提高推广效率。如图5-3中第1部分所示，广告产品直接展示了旅游网站的一些主要内容链接，并直接在结果中提供了订机票和酒店的快捷入口。这样的商业化结果往往直接来源于搜索的直接到达产品，如百度的阿拉丁、360的 OneBox等，但由于结果是付费的，因此也应该归为广告或商业化内容。需要指出，这种内容为了照顾用户体验的一致性，往往不能完全采用搜索广告的竞价方式来运营，一般的运营方式是就某个行业进行阶段性的线下竞价。
上面的这种发展方向为提升搜索广告效果提供了新的空间，然而尚未成为搜索广告的主流。原因在于这种模式需要分行业设计产品和运营方案，规模化程度有限；另外如果直接对接单品，会产生与个性化重定向一样的商品库对接等复杂的工程问题，这部分我们在后面介绍DSP时再进行讨论。
2.弱相关广告形式
搜索引擎右侧的产品原则跟左侧相比有一点点区别，那就是在合理和可解释的范围内可以增加一点相关性要求稍低的泛化内容，因此为这部分的广告产品设计也提供了新的空间。我们用两个例子来介绍这方面的探索。
（1）图5-3中的第3部分是一种在搜索广告中常见的带有一定品牌意味的广告形式。它是以广告主对应的一组导航类搜索关键词，在用户搜索这些词时展示该广告主的品牌宣传性创意。这样的产品可以提升广告主用户对品牌的认知程度和后续黏性。
（2）图5-3中的第4部分是一些搜索引擎提供的同类推荐功能，在此例中，为相关的旅游类网站。显然，这部分的列表和排序可以按照竞价广告的逻辑来运营。通过这一广告产品可以为搜索引擎提供一些离决策稍远、以接触潜在用户为目的的广告。如图中的例子，携程的用户可能不一定用过同城网，但是在此处看到以后或许会尝试并对其发生兴趣。当然，这样的产品绝对不能在搜索左侧的结果中展示，因为那样会引起用户对结果相关性的质疑。
3.原生化探索
搜索广告从一开始就具有原生广告的特点：它的商业化结果与自然结果一样，由用户的主动意图触发，并且展示形式上与自然结果相差不大。实际上，有相当比例的用户是完全无法区分自然结果和广告结果的。因此，探索搜索广告与内容的自然结合，以越来越“原生”的方式投放广告，也是产品的重要方向。
与其他搜索引擎不同，百度的搜索广告从一开始就是混排在自然结果中的竞价排名方式，而类似于图5-2的标准形式是后来才逐渐发展起来的，但这种混排的形式实际上一直存在于百度的广告产品中，并且对营收仍然发挥着重要的作用。这种混排虽然褒贬不一，而且在一部分查询上实际上降低了结果的质量，但是可以说是搜索广告原生化的一种探索。
另外一个原生化的趋势，在有些直接面向商品的信息类搜索中，像图5-4中那样提供结构化内容结果时，在其中混入商业化结果，并进行统一排序。与只提供自然结果相比，这可以增强变现能力；与只提供广告结果相比，这可以避免需求不足带来的结果质量下降。这样的广告，也可以称为“商品直达式广告”。


图5-4 商品直达式搜索广告示例
我们认为，搜索广告实际上是比信息流广告更加重要的原生广告起源，而且搜索广告的一些重要特点可以被借鉴到原生广告平台的产品之中，这一点在第 7 章介绍原生广告时再讨论。
5.1.3 搜索广告产品策略
除了产品形式上的创新，搜索广告的投放和优化策略也是产品的重要一环。要了解产品策略方面的关键点，我们先来看一下搜索广告决策的基本过程。
如图5-5所示，搜索广告的整个决策过程可以分为查询扩展、检索、排序、放置、定价等几个阶段。查询扩展是搜索广告独有的策略，目的是给广告主自动地拓展相关的查询词，扩大采买流量；广告检索和将候选广告根据 eCPM 排序是广告系统较为通用的核心流程（本章后面介绍广告网络时再讨论）；而定价是竞价广告非常核心的策略（在下一节机制设计中将重点介绍）。


图5-5 搜索广告决策过程示意
需要说明，在搜索广告中，排序的依据，即eCPM，可以简单地表示成r（a，c）=µ（a，c）·bidCPC（a）。不过在实际产品中，点击率 µ 这一项会被质量度（quality score）所替代，而后者除了考虑点击率，还需要综合诸如落地页质量等其他因素，得到更全面的对广告质量的评价，其目的是为了避免广告主的恶意行为、促进市场长期发展等。而在本书中，为了说明基本概念和算法，将主要考虑点击率的作用。
1.查询扩展
查询扩展是搜索广告的一项关键策略。对广告主来说，从浩若烟海的关键词中找到符合自己需求的组合绝非易事。因此，搜索引擎会提供一些将广告中的关键词匹配到更多相关查询的服务，常见的几种匹配方式如下。
（1）精确匹配，即不对广告主提供的关键词做任何形式的扩展，保证忠实按照广告主意图精准执行。精确匹配的执行方式是首先将用户输入的查询分词，例如，“英语培训”这个查询，可以分成{英语，培训}这个词集合，当这个词集合与广告主设定的关键词集合完全一致时，就触发了精确匹配。以“英语培训”这个关键词为例，在精确匹配方式下，可能触发广告的有“英语培训、培训英语”这两个查询。
（2）短语匹配。当用户的查询完全包含广告主关键词及关键词（包括关键词的同义词）的插入或颠倒形态时，就认为匹配成功，可以触发相应的广告候选。仍以“英语培训”这个关键词为例，在短语匹配方式下，可能触发广告的搜索有“英语培训、英语培训暑期班、哪个英语培训机构好、英语的培训、英语相关培训、英文培训”等。但像“英语歌曲、电脑培训”这样的词就不会触发。这种方式是用较精细的概念匹配较宽泛的概念，因此一般来说还是比较精准的。
（3）广泛匹配。当用户的查询词与广告主的关键词高度相关时，即使广告主并未提交这些查询词，也可能被匹配。仍以关键词“英语培训”为例，在广泛匹配方式下，可能会触发“外语学习班、四级证书”这样的查询。广泛匹配的逻辑并没有清晰的定义，一般来说，都是用数据挖掘的算法自动获得。因此，虽然打开广泛匹配可以获得较多的流量，但是流量的精准性往往会打一定的折扣。
（4）否定匹配。由于短语匹配和广泛匹配都是系统自动完成，难免会出现一些匹配不精准的结果。因此，需要同时向广告主提供否定匹配的功能，即明确指出哪些词是不能被匹配的，这样可以灵活地关停一些低效的流量。
短语匹配和广泛匹配都属于典型的拓词方式，将其与否定匹配相结合，广告主可以比较自由地在流量和质量之间找到平衡点。然而由于媒体与广告主利益的不一致性，搜索引擎提供的拓词方式未必是对广告主最佳的，我们后面介绍SEM产品时会讨论这一点。
2.广告放置
当广告候选完成排序以后，需要分别确定北区和东区的广告条数，这个环节称为广告放置（ad placement）。由于这两个区域构成一个统一的竞价队列，实际上是要分别设定进入北区和进入东区的条件，其中最关键的是进入北区的条件。
北区是黄金的广告展示位置，对于搜索广告的收入至关重要。一般来说，通用搜索引擎的广告收入中绝大部分都来自于北区，因此北区广告的平均条数与收入直接相关。但同时由于北区广告直接压低了自然结果的位置，必然会对用户体验产生一定的影响。因此，要达到商业利益与用户体验较好的平衡，我们在关注收入指标时也要特别关注北区广告的数量和质量。往往在考察一项新算法对RPM的影响时，我们也应同时关注整个搜索引擎的北区广告平均条数（North Foot Print，NFP，或Average Show Number，ASN），而在NFP显著变化时，对应的RPM变化往往没有太大的参考价值。
确定一条广告能否进入北区要考虑两个关键因素：一是该广告相关性是否足够；二是该广告的RPM是否足够。前者是为了确保用户体验，后者是为了高效地利用展示位置。另外，一般来说北区还会设定一个广告条数的上限。根据整体NFP的约束和收入的目标，我们可以很容易通过数据模拟的方法确定相关性和RPM的最优阈值，这些我们将在第13章中再进行讨论。
前面说过，搜索广告的决策一般来说不太考虑用户u的影响，但是在确定北区广告条数这个问题上是个例外，这就是个性化的广告放置。由于个人偏好、对广告了解程度的不同，不同的用户对广告的容忍度和点击率呈现出明显的差别：有一部分用户总是会跳过广告，直接从自然结果开始浏览；但也有一部分用户或者对广告不太分辨、或者对其接受程度高，会将广告与自然结果一样看待，因此产生大量点击。很显然，对前一类用户，应该降低北区广告条数，这样在不显著减少收入的情况下可以换来更好的用户体验；而对后一类用户，应该在有符合条件的广告时，尽可能用足北区的位置。
5.1.4 产品案例
1.Google AdWords


AdWords是 Google推出的关键词竞价广告产品，每年为 Google创造百亿级美元的营收。在产品的最初阶段，AdWords是以搜索词为定向条件，按当时最流行的CPM方式售卖，可惜销售结果不理想。后来采用了Overture的CPC售卖方式，并创造性地在CPC的售卖方式中引入了点击率的概念，通过广告的点击率表达广告的相关性，取得了非常高的营收。
Overture发明CPC售卖方式的时候广告的投放方式很简单，只是以广告主的出价排序，出价最高的广告赢得曝光的机会。Google 发现了此模式的缺陷：出价最高的广告赢得了很多曝光，但如果没人点击，平台还是没有收入。因此，Google将策略改变为在投放过程中预估每条广告的点击率，然后按点击率和出价的乘积对广告排序，这也就形成了现在竞价广告普遍采用的根据eCPM决策的逻辑。
在引入点击率来表达相关性后，在 CPC模式下形成了一个对广告主、用户、平台都有利的生态。在此生态下，广告主可以通过选择关键字来定向目标受众，并通过改善广告创意提高点击率的方式降低出价。Google通过给用户投放点击率高和出价高的广告提高收益。因为给用户每次投放都是点击率高的“个性化”广告，所以用户在使用搜索引擎时看到了更多相关付费信息，降低了广告对用户的干扰。
相关性提高后，广告主就会以更低的出价赢取更多的点击，所以广告主就有动力通过更精准的关键词条件和更好的广告创意去提高广告的点击率。整个系统的营收也就相应增长了。2013年，Google财报中Google Websites的收益达到了374亿美元[4]，而这主要来自于Google AdWords这一款搜索广告产品。
需要说明，为了简化概念，这里介绍的AdWords是其过去的产品范畴。目前，Google已经将其展示广告网络、移动广告网络的需求方入口统一在AdWords产品下，目的是为广告主提供一个统一市场（universal arketplace），方便统一的效果跟踪优化，这实际上也是广告产品面向需求方接口的一个重要趋势。
2.淘宝直通车


相比于 AdWords 这种通用搜索引擎的广告产品，淘宝直通车是 C2C 电子商务公司淘宝专门服务于卖家的广告产品。如图5-6所示，淘宝直通车广告主要出现在淘宝站内搜索结果页上。但是由于商品搜索的结果展示与通用搜索引擎有很大区别，相应的广告展示也有很大不同。在图5-6中，广告只出现在页面的东区和南区。
淘宝直通车的前身是雅虎直通车，卖家可以在雅虎搜索和雅虎网站上投放广告，2008年改名为淘宝直通车。开始的广告排名规则非常简单，即出价高的广告主赢得投放机会。之后淘宝也完善了广告策略，开始采用与AdWords一样的eCPM排序方式。相比之前的广告排名规则，由于投放的广告相对来说点击率都比较高，使得卖家的转化率提升，而淘宝也因为宝贝整体的点击率提升获得更多的营收，形成共赢的局面。
与通用搜索引擎的广告主来自各行各业不同的是，淘宝直通车的广告主来自于淘宝平台上的卖家群体。淘宝与它的广告主之间基本是共生的关系，这使得淘宝对其广告主有更大的影响力，并在如下的几个方面有显著的优势。
（1）广告主可以推广单品，并且直接复用商品的图片、描述等信息，而不需要针对广告渠道制作创意，这使得大量中小卖家使用直通车的额外成本很低。
（2）站内搜索由于与用户购买意图强相关，因此广告的效果较好。


图5-6 淘宝直通车广告示例
（3）由于淘宝对其广告主全部转化流程的了解，使得淘宝直通车在利用后续数据优化广告系统，如转化预估、商品上下架同步等方面，都有着一般搜索广告难以达到的深入程度。
因此，虽然淘宝直通车仅仅是一个垂直搜索引擎的广告系统，生态体系却支撑了阿里巴巴这一中国最大互联网公司大部分的营收和利润，也是淘宝变现的主要途径之一。这个例子告诉我们，在一些高商业价值的垂直搜索引擎（如电商、房产、汽车、应用下载）之中，利用搜索广告的产品体系进行变现是需要最优先考虑的流量变现方式。
5.2 位置拍卖与机制设计
以搜索广告为代表的竞价广告实际上是像拍卖那样销售广告展示机会。也就是说，系统根据广告主的出价以及由此计算出的 eCPM决定谁可以得到某次展示的广告位。在竞价广告初始阶段，出价是广告主阶段性调整的；而到了广告实时交易阶段，广告主可以对每次展示实时调整出价[5]。但是从拍卖市场的宏观角度看，这两种竞价没有本质差别。
让我们先来看看怎样描述竞价广告问题，并从宏观市场的角度了解一些重要结论。如图5-7 所示，假设有一组广告位可以被占用，将这些广告位按照其经验价值排名，分别记为s=1，2，···，S（对横幅广告而言，这里的S 一般为1）。在某次广告请求中，有一组广告a=1，2，···，A出价参与拍卖，每个广告的出价记为ba，系统将前S 个高出价的广告依次放到前面排序好的 S 个广告位上，这样的问题称为位置拍卖（position auction）。根据前文的讨论，当某个广告a被放在s位置上时，其期望收益即eCPM为ras=µsνa。这里我们作了一些假设，比如，点击率 µ仅与位置 s有关，而点击价值 ν 仅与广告 a有关，这些假设在搜索广告给定某具体关键词的情形下可以说基本合理，对于展示广告的情形虽然非常近似，但并不太影响对竞价问题宏观市场的讨论。


图5-7 位置拍卖问题示例
如何设计这样的位置拍卖问题中的一些重要机制往往对整个竞价市场的收益、稳定性、公平性等有着巨大的影响，这一类问题称为机制设计问题。在广告中常见的机制设计问题包括定价、市场保留价、价格挤压等。
5.2.1 定价问题
围绕位置拍卖最重要的机制设计是所谓的定价（Pricing）问题，它探讨的是在一次位置拍卖中给定各参与者的出价以及他们的期望收益，如何对最后获得某个位置的广告主收取合适的费用。
讨论定价问题乍听起来有些多余，有人会说按照广告主自己的出价收取不就可以了吗？为了解释研究此问题的动机，我们先来看看下面的例子：假设有某个单位置（S=1）的广告机会在竞拍，开始有两个广告主参与，甲出价1元，乙出价2元，当然乙赢得了此次竞价，如果按照其出价来收费，市场就向他收取2元的费用。在广告市场里，这一拍卖机会还会重复出现（对应于不断产生的展示），因此广告主可以也存在调整出价的机会，假设乙在发现自己 2元钱能拿到流量以后，自然就会想到，是不是可以调低出价，用更低的成本拿到流量？乙将一直不断尝试，直到把出价调低到1.01元，发现继续调低就拿不到位置了。于是系统稳定在甲出价 1 元，乙出价 1.01 元。此时假设又有一个广告主丙加入竞争，并希望赢下此广告位，那么以此类推，他在不断调整后将会出价 1.02元，市场的收入也就是 1.02元。我们有可能通过调整定价策略来影响系统的总收益吗？答案是肯定的。比如我们在甲出1元，乙出 2 元参与竞价时，并不对获胜的乙收 2 元，而是收取其下一名即甲的出价 1 元，那么甲就没有动力调低其出价了。那么当丙加入时，就需要出价2元以上才可以赢得竞价，市场的收入也就变成了 2元（不论丙出价多少，我们都按其下一位即乙的出价来收费）。这个简单的例子告诉我们，在广告这样的参与者可以针对同一个标的物不断调整出价的拍卖环境中，通过聪明的定价策略完全可能为整个市场创造更高的收益和更好的市场稳定性。
在定价问题上，我们在微观上的直觉未必可以推广到宏观市场。从整个市场的角度来看，我们重点需要研究的是市场处于稳定状态下的收益和其他特性。而所谓稳定，指的是整个竞价系统处于纳什均衡（Nash equilibrium）状态，也即每个广告主都通过出价得到了最符合自己利益的位置。对某一次位置竞价来说，其对称纳什均衡（symmetric Nash equilibrium）状态可以表示为下式：


注意这里的下标意义有所调整，这里的 νs 指的是排在 s位置上的广告的点击价值，并非 s位置带来的点击价值，而 qs 指的是市场向排在 s位置上的广告收取的费用，即定价，也就是广告主的单次投入。这一均衡状态的意义很容易理解：对于最终位置排名竞价结果中的每一条广告，其收益都比排在其他位置上要高。显然，在这样的状态下，每个广告主都达到了自己最优的状态，整个系统也就随之稳定下来。
在公式5.1中，市场方能够调整的策略只有qs的确定方式，也就是定价策略。随着定价策略的不同，市场达到稳定状态时的宏观收益情况和稳定的程度都有所不同。因此，有关竞价市场宏观性质的研究主要目的是寻找更好的定价策略以优化整体收益。由于位置竞价问题纳什均衡状态的数学分析与本书的产品和技术重点有一定差距，因此不再介绍这方面的内容，有兴趣的读者可以阅读参考文献[72]。
在线广告竞价市场最常见的定价策略是 GSP方案；另外有一种 VCG（Vickrey-Clarke-Groves）定价策略，虽然理论上比GSP更合理，但是由于原理较复杂，向广告主解释起来有难度，因此在实际系统中采用的并不多。下面我们分别介绍这两种定价策略。
1.广义第二高价（GSP）
先来看看什么叫第二高价（second price）[74]。所谓第二高价，指的是在只有一个位置的拍卖中，向赢得该位置的广告主收取其下一位广告主的出价，这样的拍卖也叫作Vickrey拍卖。在搜索广告这种有多个位置的拍卖过程中，很容易直觉地将第二高价策略推广成下面的策略：对赢得每一个位置的广告主，都按照他下一位的广告位置出价来收取费用，这就是广义第二高价[30]。
第二高价和广义第二高价的直觉合理性在上面已经有所解释。但是实际上，第二高价是单位置拍卖时的最优定价策略，然而广义第二高价却不是多位置拍卖时的最优定价策略（最优策略是下面要介绍的VCG定价）。虽然并非理论上最优，广义第二高价却有着实现简单、容易向广告主解释等诸多操作中的优点，因此在实际的竞价广告系统中是最主流的定价策略。
如果是按照 CPM结算，那么广义第二高价可以非常直接地应用。然而在 CPC结算的竞价广告系统中，广告主的出价是针对点击的，而竞价是针对eCPM的，因此要对两者换算一下以实现CPC情形下的广义第二高价[30]，其定价公式如下：


如果将等式两边同时乘以µs ，可以看出广义第二高价实际上仍然是eCPM上的第二高价。
读者可以自行验证，不论是 CPM还是 CPC结算，在广义第二高价的情形下，对某广告主的定价是一定不会大于其出价的。实际上，这种定价策略也同样适用于 CPS结算的竞价市场，并且只需要将公式5.2中的µ换成µν 即可。公式5.2最后的∆，一般为广告系统结算货币的最小单位，如1美分，这是一种历史惯例，也在某种程度上让广告主心理上感觉更加公平。
2.VCG
VCG定价[74，24，37] 是 Vickrey、Clarke和 Groves在研究竞价系统均衡状态时得到的一种理论上较为优越的定价策略。其基本思想是：对于赢得了某个位置的广告主，其所付出的成本应该等于他占据这个位置给其他市场参与者带来的价值损害。在这一原则下，VCG的定价策略可以表示为公式5.3。


这种定价策略直觉上的合理性很容易理解。理论分析表明，VCG定价策略的优越性体现在如下几个方面：首先，在这种定价策略的稳定状态下，整个市场是 truth-telling的。所谓 truth-telling，可以理解为每个广告主都找到了自己的最优状态。其次，相对于其他的定价策略，这种定价向广告主收取的费用是最少的。在单广告位拍卖的情形下，VCG 定价策略就退化为第二高价策略。
虽然有以上诸多的优点，VCG定价在竞价广告中却并不是一种主流的方式。这主要是由于这种定价方式的逻辑过于复杂，比较难以向广告主解释清楚；另外在广告主和媒体存在博弈关系的情形下，媒体是否正确地计算了“给其他市场参与者带来的价值损害”也很难验证。不过这种定价方法也有其市场空间，有些广告厂商，如Facebook，在实际的竞价广告系统中就采用了这一定价机制。
5.2.2 市场保留价
为了控制广告的质量和保持一定的出售单价，竞价广告市场往往要设置一个赢得拍卖位置的最低价格，这一价格我们称为市场保留价（Market Reserve Price，MRP），俗称“起价”或“底价”。广告主的出价只有在高于市场保留价时才能获得竞价机会，同时在赢得某个拍卖位置后，如果根据定价策略算出的付费低于市场保留价（以广义第二高价为例，很容易验证这种情况是可能发生的），也需要调整到市场保留价的水平上。
确定MRP是竞价广告重要的产品策略，MRP定得过低或过高都不利于整个市场的收益最大化。一般来说，当竞争较充分、广告主深度足够时，MRP可以设置得比较高；反之则应适当降低。市场保留价的设置有两种方法，一是对整个竞价市场采用同样的保留价格，二是根据不同标的物（如搜索广告里的关键词）的特性设置不同的保留价格。如果按照后一种方法设置，显然应该对那些竞争程度较激烈的关键词设置比较高的MRP。
在搜索广告的实践中还有一点：北区和东区的广告虽然共享一个竞价队列，但为了保证北区黄金位置得到较好的变现，我们往往会对北区单独设一个较高的MRP。
关于如何计算最优的市场保留价也有一些理论研究和实践方法。简单来说，一个特定关键词的最优起价仅与竞价和质量度的分布有关，通过拟合其被保留价截断的分布为核心，可以通过理论上的计算公式来解出最优起价。自付费搜索的商业模式成型以来，搜索引擎便在不断尝试调整关键词竞拍的起价，在市场可以接受的前提下提升自身的收益水平。在 2001年，Yahoo! 将其起价统一设置为5美分，2008年，Yahoo! 结合理论的推导结果，对部分雅虎搜索关键词进行动态调价，不同价值的关键词被调整为不同的起价。此次调价后，根据持续观测，起价提升在2008年第三季度对收入的影响为+13%。而Google并没有公开自己的起价计算方法与过程，但是一般认为其起价的制定策略是业界较为先进的，早在Yahoo! 实行动态起价之前，研究人员即发现Google的起价也是动态的。
无论是调整市场整体的MRP，还是在不同流量划分上动态设置MRP，其基本原理都是根据竞价广告主的eCPM分布，找到一个使得填充率没有明显下降的CPM底价，然后再根据质量度倒算其CPC底价。实际上，由于考虑质量度，动态底价可以同时与（a，u，c）这三个参数都有关系，做到完全的动态。有关动态市场保留价的原理和具体算法可以进一步参考参考文献[64]。
5.2.3 价格挤压
在 CPC 结算的广告产品中，eCPM 可以表示成点击率和出价的乘积，即 r=µ·ν=µ·bidCPC。但是在竞价的机制设计中，有时会对此公式做一些微调，把它变成下面的形式：


其中的κ为一个大于0的实数。可以考虑两种极端情况来理解κ的作用：当κ→∞时，相当于只根据点击率来排序而不考虑出价的作用；反之，当κ→0时，则相当于只根据出价来排序。因此，随着κ的增大，相当于我们在挤压出价在整个竞价体系中的作用，因此我们把这个因子叫做价格挤压（squashing）因子。
价格挤压因子的作用主要是能够根据市场情况更主动地影响竞价体系向着需要的方向发展。比如说，如果发现市场上存在大量的出价较高但品质不高的广告主，则可以通过调高κ来强调质量和用户反馈的影响；如果发现市场的竞价激烈程度不够，则可以通过降低κ来鼓励竞争，如果存在短期的财务压力，这样就可以短期使得整体营收有所上升；如果为了鼓励广告主提高广告质量和相关性，则可以通过提高κ来降低出价的影响。
5.2.4 定价结果示例
我们用一个具体的例子来直观地说明上述的综合竞价和定价过程：假设有一组广告竞争一个有多个位置的搜索广告展示机会，其出价和系统对其对其点击率[6] 的预估如表5-2中的第 2列和第 3列所示，那么计算出的 eCPM以及在按照 GSP定价策略并取不同 κ值时向每个广告主收取的费用如表5-2的后面几列所示[7]。从表5-2的例子中可以看出，经过GSP的CPC定价并不是降序的，并且存在低于MRP（如第3位的广告）的情形，这时需要将其强制设为MRP；另外，κ会对排序和计价都有明显的影响。
表5-2 GSP 广告竞价过程示例（单位：元 MRP=0.25）


希望进一步了解具体实现过程的读者，可以参考13.1节中的示例代码。至于按VCG定价策略向每个广告主收取的费用，读者可以自行探讨。
5.3 广告网络
竞价广告产品在搜索广告逐渐成熟的同时也在展示广告领域得到了广泛应用。对展示广告而言，合约式的售卖方式必然无法消耗所有的库存，实际销售中为了控制售卖比例以获得更高的品牌溢价空间，未通过合约售卖的广告流量很多。这部分流量我们称为剩余流量（remnant inventory）。竞价交易模式的产生为这部分流量提供了变现的机会，催生了广告网络这一产品。广告网络的产品功能是批量聚合各媒体的剩余流量，按照人群或上下文标签的流量切割方式售卖给广告主。
对于一些中小网站而言，甚至完全没有按合约售卖的流量，而是将所有的广告位都交给广告网络来变现，图5-8中给出了一个网页上所有广告网络位置的示例，其中所有用线框标出的部分都是交由广告网络来变现的。


图5-8 广告网络广告示例
5.3.1 广告网络产品形态
一般来说，广告网络中的投放决策过程对媒体而言类似于一个黑盒子：只需要在广告位的剩余流量上调用广告网络的投放代码或 SDK，而不用关心每次展示的投放结果。在实际运营中，广告网络既有竞价的售卖方式，也有合约的售卖方式。不过我们这里重点讨论的是其竞价部分。
竞价广告网络的产品逻辑如图5-9 所示。这里的产品关键，一是售卖的标的主要是人群，而广告位被淡化了。（根据上一章的讨论知道，合约广告是很难淡化广告位标的的。）另外，当流量满足多个广告活动要求时，简单地采用竞价模式而不用考虑量的合约。


图5-9 广告网络广告示例
根据人群划分模式的不同，广告网络产品其实有两个来源：一方面来源于搜索引擎发展出来的上下文广告产品，即根据页面中提取的关键词来投放广告；另一方面来源于展示广告的兴趣标签向精细化发展后。无论上下文还是兴趣，都可以看成是对受众的划分方式，因而它们都统一在广告网络这一产品中。
竞价广告网络有下面几个关键的产品特点。
（1）竞价方式不向广告主做量的约定，而是根据变现能力，即 eCPM，来决定每次展示分配给哪个广告主。因此，与合约式的广告系统不同，广告网络大大降低了为保证合约而设计复杂的在线分配算法的必要性，使得其中的计算技术可以把精力集中在对 eCPM的估计上。
（2）由于是按人群售卖，广告网络会极力淡化媒体和广告位的概念。由于淡化了媒体的概念，广告网络中很难拿到品牌溢价高的广告位，一般来说也不适合广告主的品牌类需求。
（3）从商业角度来看，广告网络的销售模式与合约的方式相比也有两点优势：首先是无需再满足广告主品牌独占的要求，这使得让国美和苏宁同时参与同一个人群的竞价、提高市场流动性成为可能，而在合约广告中，这一点是很难做到的；其次，由于广告网络根据实际消耗来结算，一般来说财务上采用广告主先充值的方式，这区别于合约广告投放结束后计算的方式，结果使得广告网络运营方的现金流状况大为改善。
广告网络存在CPM、CPC和CPS等不同的结算方式，不过最主流的方式是CPC。我们有必要从计算的角度分析一下 CPC结算的合理性：首先，从需求方来看，既然是各种媒体的不同广告位聚合在一起售卖，广告主无法知道每个媒体上广告的具体位置。而位置对于广告的曝光效果影响巨大，因此实际上广告主根本无法评估每次展示的出价，而在点击上出价，这个问题就没那么严重了。另外从供给方来看，由于淡化了广告位的概念，并且聚合了多个媒体的流量，广告网络可以接触到同一个用户比较丰富的网络行为，并且知道每次展示所在的媒体与广告位位置，所以比广告主更容易估计点击率。根据第1章中的讨论，由广告网络负责估计点击率，需求方根据对点击价值的估计来出价，是最合理的市场分工。
但是，对于一些有特殊业务需求或者特殊数据来源的媒体或媒体组合来说，有时候希望能够直接从广告网络的广告库中挑选广告，并能够创造比广告网络自动挑选更多的价值。因此，某些广告网络也会对一部分合作供给方开放广告库供其自行挑选，广告网络的这种运营模式可以称为联盟（affiliate）模式。
5.3.2 广告网络产品策略
广告网络中的广告决策过程与搜索广告相比，整个流程要简单一些，如图5-10所示，分为检索、排序、定价等几个阶段。虽然流程相对简单，但是广告网络在广告检索和排序两个环节上面临的问题比搜索更加通用，因此在产品策略方面也存在着不小的挑战。


图5-10 竞价广告网络广告决策过程示意
1.广告检索
广告与搜索面对的文档其实不同，它往往是一个用布尔表达式表达的投放条件，而不是可以简单看成一个词的集合。搜索那样的面向词集合的检索方案对布尔表达式来说不是最有效的。在搜索广告条件下，这一问题并不突出，但是在展示广告网络中，这样的差别就值得重视了。
搜索广告检索与搜索基本一致，用常规的倒排索引技术就可以解决。展示广告网络与搜索广告不同，由于用户意图不明确，我们往往要将更多的关键字、兴趣标签同时用于检索过程，而实践也证明，使用更多的标签对于提高效果是有直接帮助的。将很多的标签同时用于一次检索也与搜索中的短查询情形差别很大，这可以描述为一个相关性检索问题，需要探索专门的方法。
以上两个问题主要都与具体的算法有关，我们在介绍广告技术时再详细讨论。
2.广告排序
我们都知道，竞价广告中排序的准则是eCPM，而在CPC结算的情形下，对eCPM的估计转化为对点击率的估计问题。应该说，在搜索广告和展示广告网络这样的竞价广告产品中，点击率预测的问题才开始面临真正的挑战。
与广告位较规整、点击率较高的搜索广告相比，广告网络中的CTR预测有两方面的困难。首先，点击数据更加稀疏，而且需要同时考虑上下文和用户量方面的信息，这使得各种新广告、新策略的冷启动问题非常突出。如何设计好一个合理可行的冷启动策略，对展示广告网络来说至关重要。其次，广告网络中由于广告位的差别巨大，点击率的变动范围很大，这使得稳健地估计点击率变得相对困难。我们在后面讨论点击率预估技术时将主要以展示广告的复杂情形为场景展开讨论，并将其与搜索广告的特例对比。
5.3.3 产品案例
实际的广告网络有两种不同的业务方向，一种是广泛承接各种广告库存并面向所有品类的广告主进行服务，称为水平广告网络；另一种则专门服务于某一种类型的广告主，如电商、游戏等，并寻找相关的媒体资源来搭建网络，称为垂直广告网络。下面分别举例介绍这两种类型的广告网络。
1.Google Display Network


AdSense是Google进入展示广告领域的第一个广告产品，与AdWords只有通过采用关键词来定向人群不同，AdSense定向人群的方式更加多样化，可以通过一系列关键词或主题来确定相关的网页，或者通过人群兴趣、性别等人群、历史访问信息等属性来定向人群，也可以通过这些定向条件的组合精确地选择想到达的网页和人群。相比 AdWords，广告主可以有机会接触更多的网页和流量。
除了定向人群方面的不同，在广告竞价环节，AdSense和AdWords的流程基本一致，也是根据eCPM对广告排序。从AdSense的定向环节和竞价环节的不同和相似我们可以发现，相比 AdWords 的生态圈中只有 Google、广告主以及用户而言，AdSense 多了网站（媒体）这一参与方。在 AdSense 的生态圈中，媒体方会通过调整广告位置和格式、给页面补充合适的关键字以吸引更多同类广告等方式提高点击率。广告主方则会通过选择合适的定向条件和出价提高点击率。在这种机制下，用户会看到更多相关广告，而平台方也会有比较好的收益。
在AdSense之后，Google又于2008年收购了展示广告领域的巨头DoubleClick。在整合旗下Utunbe、Google Finance以及AdSense等一些广告资源基础上，推出了GDN（Google Display Network）这一展示广告领域最重要的产品之一。由原来Adsense这种为搜索广告的衍生产品存在的地位，进化到独立的GDN，表现出Google对展示广告领域的重视和独立发展的决心。GDN的下游包括DoubleClick Adx和一些TD，平台会将它竞价比较低的流量导给 DoubleClick Adx进行实时竞价，使得一些长尾流量可能会以比较高的价格卖出，而 TD则会从多个ADX中买流量并优化ROI。目前，GDN是世界上最大的展示广告网络，可以到达90%的互联网用户和超过200万的网站。
在 Google 2013年的财报中，Google Network Members’Websites的收益达到了 131亿美元。
2.淘宝客


淘宝客是阿里巴巴集团旗下的广告产品之一，它通过淘宝联盟获得广告，利用淘宝和天猫网以外的网站为阿里巴巴平台上的卖家带来流量和转化，并且根据转化的比例给网站一定的佣金。加入淘宝客网络的媒体主要是为淘宝等商家带来流量，因此阿里妈妈把它们称为“淘宝客”。淘宝客的投放方式是淘宝客网站通过API拿到相关的广告，并自行决定在某个页面或对某种用户展示什么样的商品，这是一种联盟的方式。
直觉上，由于淘宝掌握的用户数据和运算能力远远超过一个个孤立的淘宝客网站，让淘宝负责广告决策，应该可以达到更好的eCPM，不过由于一些购物导航或购物分享类型的个人博客或网站可以利用软文的形式非常有针对性和全面地介绍和宣传某种产品，其效果远远高于普通的在线广告。因此，这种将广告库开放并由淘宝客网站自行选择广告的方式，其变现能力在充分优化后也相当可观。不过由于后一种方式无法规模化，并且通常只在转化流程相当完善的情形下才有意义，因此并不见得适用于一般的广告网络，但在电商垂直广告网络中是不错的方式。
由于广告库开放，淘宝客的供给方操作方式很多样：既有返利网站、独立博客等媒体，也有以论坛、微博、邮件、QQ群等作为推广方式的个人，还有的通过自己开通淘宝客来输入购买商品链接以赚取佣金，目的在于获得一定的折扣。
2012年12月21日，阿里巴巴宣布重启“阿里妈妈”品牌，放弃“淘宝联盟”。
5.4 竞价广告需求方产品
搜索广告和竞价广告网络虽然效果差别很大，但从产品本质上看，属于同一范畴。竞价广告市场的产生对需求方的技术也提出了新的要求：原来通过直接与媒体签订保量合约的采买方式变成通过竞价为广告主完成量与质需求的采买产品。具体地说，这样的产品需要具备一项基本功能，即按照广告主预算跨媒体一站式采买人群的功能。另外，还可以具备一项高级功能，即机器决策的ROI优化功能。
这样的需求可以分解为两个基本问题：一是如何挑选合适的目标人群，二是如何对各个目标人群给出合适的出价。由于竞价广告平台的决策过程对于需求方来说是个黑盒子，要解决好这两个问题其实并不容易。
5.4.1 搜索引擎营销
搜索广告对应的需求方产品，即通过竞价采买搜索引擎关键词来做推广，这就是搜索引擎营销，即SEM。上面说的两个基本问题在SEM中具体表现为关键词选择和出价。对SEM来说，各个标签即关键词的流量是互相不重叠的，这与展示广告受众定向标签之间可以进行复杂的布尔运算不同，实际上比人群标签优化要直接一些。
关键词选择和出价两个问题都有相当的难度。首先来看关键词选择，如果广告主提供一些种子词，那么这个问题看起来非常类似于5.1.3节中的查询扩展问题，但又有相当大的区别：搜索引擎进行查询扩展的目的是为了提高自己的营收；而需求方进行关键词选择的目的是为了提高广告主采买流量的ROI。这两个目标显然有着很大的区别，因此广告主更信赖代表需求方利益的 SEM公司。不过 SEM公司由于数据来源的问题，需要长期的数据积累才能做到较好的效果。同时，对于大量长尾的小型广告主，往往比较难于积累起足够的数据用于优化，因此这类SEM公司服务的对象主要是中型以上的广告主。
出价的问题，传统的认识是广告主根据到达率、自己网站的转化率和客单价来估计点击价值，并以此点击价值为参考来出价。不过这忽略了一个问题，那就是各个关键词的转化率、客单价和市场竞争水平都有很大的区别，因此只有在不同关键词上做不同的出价才能更深入地优化整体采买的ROI。由于搜索广告的定向粒度很细，可以看出关键词选择和出价都是规模很大的优化问题，而且由于广告网络半封闭的竞价机制，数据的反馈和调整都不够及时，因此这一优化问题技术挑战是比较大的。
5.4.2 媒体购买平台
面向展示广告网络的一站式采买平台称为媒介采买平台，与之类似的概念还有交易终端（Trading Desk，TD），可以认为是同一类的产品。
从市场发展来看，许多媒体采买平台都是4A或其他代理公司为了适应市场技术形态的变化，收购或者孵化出来的子公司，这从图1-9中两部分产品之间的连线就可以看出来。在竞价广告市场上，广告主量的需求仍然是存在的，因此保量的合约并不是消失了，而是由代理与媒体之间下沉到了广告主与媒体采买平台之间。
虽然概念类似，但是媒体采买平台的难点与SEM有所不同。媒体采买平台的技术挑战主要在于ROI的优化部分，要合理地选择需要的受众定向条件，并在每个人群上优化出价，以保证量的要求和优化收益是一个复杂的组合优化问题。由于无法具体控制每一次展示，其困难程度要高于后面实时竞价的情况下的效果优化。这种面向广告网络中非 RTB 流量的ROI优化也成为广告技术产品的一个重要方向。
5.4.3 产品案例
对于非实时的竞价广告产品，需求方的优化比较困难，因此主要在投资回报比较高的SEM中得到了充分发展。我们举一个SEM产品的例子供大家参考。
EfficientFrontier


EF（EfficientFrontier）开始是一家专门从事 SEM优化的广告技术公司，后来也涉足展示广告网络的优化领域。2011年，EF 被 Adobe 旗下的 Omniture 以 4亿美元的价格所收购，其产品成为Adobe Digital Market Suite中的一部分，称为Adobe AdLens。收购时，EF每年管理着6亿美元以上的搜索引擎广告预算以及超过4000万的搜索关键词，平均每日为每个客户投放40000个以上的竞价。
从 EF 这家公司的名称就可以大致了解到其技术方向，他们的业务是通过关键词选择和出价为搜索广告主提供大量关键词情形下的 ROI 优化。EF 采用是金融领域的投资组合（portfolio selection）理论[55]方法来解决这两个问题，而efficient frontier也是这一金融领域中的术语。这一问题是通过计算的方法确定一个投资组合中各个品种的投资比例，以达到期望收益最优情况下风险最小的理论。在各个投资期望收益水平下，相应的最小组合风险对应的曲线就称为efficient frontier。


图5-11 SEM中的efficient frontier示意
如果将搜索广告里的标的物，即关键词，类比于股票，那么在一定预算的限制下分配各个关键词上的投入以求达到整体ROI的最优，从框架上看非常类似于上述的投资组合问题。因此，EF公司按照这一思路，将量化金融里的投资组合理论与计算广告技术结合起来，创造性地发展出了大规模的关键词出价优化技术。图5-11中给出了efficient frontier的一个示例，图中每个点代表一个广告投放设置，即关键词组合及其出价，而每一个组合也就对应了一个收入和成本。将各成本对应的最高收入的投放设置连接起来，就构成了efficient frontier曲线。找到这条efficient ffrontier曲线后，给定广告主的预算，就可以找到最佳的投放策略。在可选的关键词数量很大时，投放设置的集合规模非常大，再加上搜索引擎非实时的数据反馈，可以想见此优化问题的困难程度。
广告主优化广告投放收益的问题其实比优化股票收益还要复杂。因为广告主的收益就是ROI，而无论是估计点击率还是估计点击价值，都严重依赖于数据。因此，这方面数据的积累实际上才是EF最核心的竞争力。为了获得更多的数据来强化其竞争力，它被Adobe旗下的 Omniture 收购了也符合逻辑，因为 Omniture 是专门提供网站分析工具的公司，积累了大量的网站行为数据，这对于优化ROI来说非常有价值。
除了 SEM，Adobe AdLens也开展了 Facebook等展示广告优化业务，因为其技术对于展示广告、搜索广告来说具有通用性——从广告网络的产品角度看，二者的本质是相通的。
5.5 竞价广告与合约广告的比较
在了解了竞价、合约这两类主要的广告交易方式后，我们来简要对比一下它们的优缺点。
从供给方或广告市场方来看，合约广告和竞价广告的对比可以类比于计划经济和市场经济的区别。在合约广告的情况下，所有量的保证和质的优化都是由媒体方的广告投放机来统一完成，而在竞价广告的情况下，市场只负责制定竞价和收费的规则，而各广告主量的保证完全采用市场竞争的方式来完成。在这种情况下，市场方需要仔细设计宏观竞争机制，但是不一定需要实现象合约广告那样的交易级别的计划调度。
从需求端来看，合约广告的采买方式对广告主来说缺乏透明性，唯一能做的就是在合约的层面预先约定好一些最关心的利益条款，但是很难进行深入的优化。不过，合约的采买方式也有一定的好处，特别是对量的保证可以有预先的约定，这对于品牌性质较强的广告活动来说比较有意义的。
在竞价广告中，供给方和广告主的约定比较松散：首先，供给方不再向广告主承诺广告投放量；与此相对应，点击单价由广告主自行决定。这样的交易逻辑使得广告合同由首先确保量的结构变成了首先确保单位成本的结构。这实际上是非常革命性的变化，它使得广告市场产生了以下三个有利于大幅提高广告效果的发展趋势。
（1）非常精细的受众定向可以被无障碍地使用在交易中，而这是展示量合约广告很难做到的。由于这一点，市场的效率得到了巨大提升。
（2）大量的中小广告主逐渐成为参与竞价的主体，这使得市场的规模得到了快速扩张。
（3）与合约广告相比，竞价广告中数据的价值得以彰显，整个市场开始以数据为核心来组织和运营广告产品。
5.6 延伸思考
1.搜索广告南区的产品策略在不同搜索引擎中差别很大，请从用户产品的角度出发，谈谈你认为合理的策略。
2.在网址导航类产品的销售中，往往采取按月线下竞价然后签订广告位合约的模式，这属于合约广告还是竞价广告？
3.广告网络的运营的关键是提高市场的流动性，即广告主参与竞价的积极性。为了提高市场流动性，投放功能、受众定向等环节有哪些产品思路？



第6章 程序化交易广告
在线广告发展到竞价阶段，可以说基本的计算格局已经建立，大多数重要的产品和技术问题也都浮出水面并得到研究。然而，随着需求方优化效果的要求进一步加强，广告网络在产品形态上已经无法完全满足需要，而市场的发展方向是向需求方彻底开放。具体而言，除了允许广告主按照已经定义好的用户划分来购买，还要进一步提供广告主自行选择流量和在每次展示上独立出价的功能。这样的功能，必然要求询价、出价和竞价在展示时进行，这也就产生了以实时竞价即RTB为核心的程序化交易市场。程序化交易产品在整体产品演进过程中的位置如图6-1所示。


图6-1 程序化交易广告产品
RTB 的产生，使得广告市场向着透明的比价平台的方向发展，这样的平台就是广告交易平台，即ADX，其主要特征即是用RTB的方式实时得到广告候选，并按照其出价简单完成投放决策。与广告交易平台对应的采买方，我们称为需求方平台即DSP。在这样的交易市场中，需求方对于流量的选择和控制能力达到了极致，因此其技术和算法的挑战也相当大，而供给方则变成了简单的比较平台。
从需求方来看，定制化的用户划分能力使得广告主可以像优化自己的推荐系统那样优化广告购买，唯一的区别是这个推荐系统是放在站外的。出价需求的存在和广告主预算范围内的套利要求 DSP具备点击率预测、点击价值估计、流量预测、站外推荐等多方面的运算能力。除了站外推荐，广告市场新的发展趋势是根据广告主提供的种子用户，利用海量的媒体数据为广告主找到行为相似的潜在用户。这样的一些定向方式都是针对（a，u）组合的定制化用户划分，它们使得在线广告的受众定向精准程度达到了前所未有的水平。
在需求方的利益得到了充分的保证以后，媒体的变现手段也发生了相应的变化。到现在为止，媒体至少有四种常用的广告变现选择：担保式投送的合约售卖方式、自营广告网络、托管给其他广告网络、通过RTB变现。如何动态地选择这四种模式中变现价值最高的那种，以最大化媒体收益，这是供给方面临的市场需求。在这样的需求驱动下，产生了供给方平台这样的完全优化媒体利益的产品。
除了看得见的交易模式的改变以外，RTB的产生和发展实际上还催生了另外一个更加重要的市场：数据加工和交易市场。开放的交易模式使得广告主可以自由地使用各种数据指导投放，而 RTB过程又为附带的数据传送提供了天然的基础设施。因此，在程序化交易时代，数据加工和交易规模化地发展了起来。作为数据加工与交易的两个关键产品：数据交易平台（data exchange）和数据管理平台DMP分别从第三方数据和第一方数据入手，为市场提供了有价值的数据源或数据加工服务。了解在广告中的数据交易逻辑，对于各行业大数据变现的落地都有十分重要的指导意义。
在线广告市场进入到这个阶段以后，程序化交易的方式已经成为举足轻重的力量，它使得整个在线广告市场越来越向着数据驱动、计算导向的方式前进。我们在本章中也对程序化交易的若干种主要方式以及对应的供应方和需求方产品做了一下小结，并与合约导向的优先销售方式进行了对比。
6.1 实时竞价
我们先来直观地解释一下为什么广告交易会向实时竞价的方向发展。竞价广告网络中的受众定向虽然可以很精准，但是还是会有一些完成不了的场景。例如，某广告主希望对自己的流失用户进行一次广告促销，或某广告主希望广告平台帮助找到与其用户类似的潜在用户。很显然，无论怎样选择在广告网络中的人群标签，都不可能直接完成上述的任务。实际上，这两个任务有一个共同的特点，即我们在加工人群标签的过程中需要利用到广告主的数据。这样的标签称为定制化用户标签（customized audience segmentation）。
利用定制化标签的投放在广告网络中并非完全无法解决：对于最常见的重定向标签，采用由广告网络在广告主网站布设代码的方式也可以收集人群和投放广告；而对于一般的定制化标签，也可以采用由广告主上传用户 ID（cookie 或移动设备 ID）集合的方案，由广告网络来决策和投放，如 Facebook的广告网络就提供这样的功能。不过，这样的方案仍然存在着很多问题。
（1）定制化标签可能的选择是与广告主的量级成正比的，将这些标签集中地由广告平台加工使用，显然是一个低效的解决方案。
（2）除了定制化的人群库，需求方往往还对频次、时间、地域等诸多因素有综合决策的需求，而简单地上传用户ID集合显然无法达到这样的目的。
（3）简单的人群库交互无法做到精细的出价和预算控制。
因此，采用广告网络这样的封闭式竞价方案是无法规模化和精细化地针对定制化标签进行投放的。什么样的解决方案才能够规模化呢？其实很简单，只要把竞价过程开放，在广告展示时由需求方来判断是否需要并出价，就可以解决上面的问题，这样的思路就产生了实时竞价。因此，我们认为：
用定制化标签指导广告投放是实时竞价的关键产品目标。
实时竞价的交易方式不仅仅解放了相关的效果类广告需求，也为品牌广告创造了全新的机会。我们知道，品牌广告的核心在于其人群触及策略，但无论在展示量合约广告还是竞价广告网络中，人群的定义方式都是由广告平台决定，需求方基本没有加工的自由。然而，在实时竞价交易中，服务于品牌广告主的DSP可以根据市场上采买的各种数据为某个特定的广告主加工特有的人群，完成更加符合其市场策略的人群触及。因此，我们会发现，品牌广告的预算基本上没有进入竞价广告网络，但是现在却有向实时竞价转移的倾向。表6-1中给出了美国整体RTB市场的规模和增长数据[8]，从该数据可以看出，RTB已经成为展示广告市场非常重要的一部分，并且仍在高速成长中。
表6-1 美国 RTB 市场增长情况


实时竞价流程
实时竞价的接口可以分成两个过程，即预先进行的将 ADX与 DSP的用户标识对应起来的 cookie映射（cookie mapping）过程和线上广告请求时的竞价和投放过程，如图6-2所示。下面我们分别介绍这两个过程。


图6-2 实时竞价（RTB）过程示意
（1）cookie映射。当供给和需求双方都可以得到同样的用户标识时，实时竞价并不是总需要此映射过程。但是，当双方能够得到的用户表示不同，特别是在Web环境下根据cookie投放广告时，需要一个预先的映射过程。cookie映射一般是由DSP在广告主网站上发起，这样做的原因是，一般情况下 DSP负责的是加工广告主定制受众标签，因而不需要对所有用户都建立对应关系。这一过程又可以细分为以下两个步骤。
步骤1.1：从广告主网站向DSP服务器发起cookie映射请求。
步骤1.2：DSP与ADX服务器之间通信完成cookie映射。由于cookie映射这项专门技术的应用范围不仅仅限于RTB，我们将在第14章介绍实时竞价技术时对其进行更具体的讨论。
（2）广告请求（ad call）。以Web投放环境为例，RTB的广告请求可以分为以下三个步骤。
步骤 2.1：用户浏览媒体网站。
步骤 2.2：媒体网站通过JavaScript或SDK向ADX发起广告请求。
步骤 2.3：ADX 向各 DSP 传送 URL 和本域名 cookie，发起询价请求。DSP 根据预先做好的cookie映射查出对应的已方cookie，决策是否参与竞价，如果参与，则返回自己的出价。在等待一个固定的时间片后，ADX选出出价最高的DSP返回给媒体网站。
步骤 2.4：媒体网站从胜出的DSP拿到广告创意并展示。
其中步骤 2.2 和步骤 2.3 可以合并为一步，即 DSP 同时返回出价和广告创意地址，由ADX返回给媒体。这样做的好处是减少了一次服务器往返，用户看到的广告延迟也会减少。缺点是ADX可以获得DSP某个广告商的相关受众，因而存在信息泄露风险，不太符合ADX中立市场的地位。实际产品中，这两种方式都有采用。在应用内广告等非Web的环境下，有时供给方和需求方采用同样的用户标识，这时DSP进行用户对应的操作可以略去。
实时竞价的交易方式虽然给予了广告主最大的流量选择空间，也对系统提出了更高的要求，并且带来了下面一些实际问题。
（1）每次展示都有ADX服务器与多个DSP服务器的参与，这使得服务器与带宽成本大大增加。读者可以简单计算下，假设每个广告请求包的大小是1 KB，每秒产生5000个广告请求，在将每个广告请求都发给 10个 DSP的情形下，需要的带宽就将达到 400 Mbit/s，而这样的数字对于ADX来说只是一个不大的规模。
（2）在询价过程中，ADX要等待一个约定好的时间片（一般情况下为 100 ms），这使得用户看到的广告延迟增加，对CTR有负面影响。
（3）原理上DSP可以以极低的出价参与竞价，这样虽不能获得流量，却可以低成本得到在媒体网站上的用户行为数据，这里存在着潜在的信息泄露风险。
RTB的接口有两个对接方：在ADX方实现的部分称为RTBD（RTB for Demand）；在DSP 方实现的部分称为 RTBS（RTB for Supply）。在各个 ADX 中，RTB 接口的细节和具体参数有很大的不同，显然这对于广告主从不同的ADX中统一采买流量是不利的。为了解决这一问题，IAB经过充分市场调研与企业合作，制定了OpenRTB[41]的接口标准，这一标准涵盖了视频、无线、文字、横幅等多种广告形式下的 RTB 问题，并已经为一些 ADX 所采用。
需要特别说明一点，实时竞价中的“实时”这一限定，特指的是需求方实时地，也就是在每一次展示时参与广告竞价，而供给方对不同广告实时比价的过程在前面讲到的一般竞价广告中也存在。因此，不要把搜索广告、广告网络等也理解成实时竞价产品。
6.2 其他程序化交易方式
在实时竞价产生以后，广告交易越来越多地依赖机器间在线的协商而非事先约定或人工操作完成，这样的交易方式称为程序化交易。程序化交易的核心目的是让需求方能够自由地选择流量和出价。除了实时竞价以外，市场上还存在若干其他的程序化交易方式，我们来看一下。
6.2.1 优选
优选比实时竞价产生要早，可以看成是只有一个需求方的程序化交易，其交易过程如图6-3所示。


图6-3 优选交易过程示意
优选方式允许单个需求方按照自己的意愿来挑选流量，但是又可以避免复杂的竞价过程。这个过程主要有以下五个步骤。
（1）用户浏览媒体网站。
（2）媒体网站通过JavaScript代码或SDK向供给方广告投放机发起广告请求；这里的供给方广告投放机有时是媒体自己的广告投放机，有时则是ADX的广告投放机。
（3）供给方广告投放机向需求方的广告投放机发起请求，询问是否需要此次广告展示机会。
（4）需求方广告投放机根据自己的逻辑判断，如果需要此次展示机会，则返回相应的广告创意。
（5）需求方如果不需要此次展示机会，则通知媒体广告投放机，由供给方广告投放机从自有广告库中选择合适的创意返回。
优选过程同样可以使得需求方自由地挑选流量，因此也是一种程序化交易方式。由于只有一个需求方参与，媒体可以比较容易地对广告的质量和来源进行控制。这种交易一般按照CPM 方式结算，由于没有了多方竞价，又有选择流量的便利，往往要约定一个比市场价格更高的 CPM单价。与 RTB相比，优选的一个缺点是决策过程可能存在比较多的服务器往返：在极端情况下，需要三次服务器的往返才能得到最后的广告。这有可能使得用户看到的广告延迟增大，从而影响广告效果。
6.2.2 私有市场
除了实时竞价这种公开的市场拍卖机制以外，有时媒体为了保证广告主的质量，希望将拍卖限制在一些被邀请需求方的小范围内。这种程序化交易叫作私有市场。私有市场中的在线交易过程与公开的实时竞价一致，在此不再赘述。
私有市场可以说兼顾了优选与实时竞价的好处：首先，私有市场与优选一样，是一种邀请制而非公开的交易方式，因此广告主的质量可以由少量被邀请需求方很好地控制，这有利于确保媒体的价值不受伤害；其次，在被邀请需求方之间仍然保留了竞价了关系，有利于提升媒体的变现能力。当然，与实时竞价相比，这两点主要都是对媒体有利，因此往往是大型优质媒体在考虑程序化交易时的选择。另外，这也将使得更多的优质媒体加入到程序化交易市场，反过来可以促进品牌广告投放的程序化进程。
从 2014年开始，私有市场在整个程序化交易市场中得到了越来越多的重视，以 DoubleClick Adx为代表的主流 ADX都在大力加强私有市场的产品和服务。可以预见，随着私有市场与公开市场的充分发展与融合，程序化交易能在效果与品牌、媒体利益与广告主利益的平衡方面变得越来越成熟。
随着优选、私有市场为代表的一些交易方式的产生，程序化交易的产品边界变得有些模糊，甚至令人困惑。IAB在其报告中，根据库存类型、价格模式这两个关键产品特征，把市场上与程序化交易相关的交易方式分成四类，如表6-2所示，以便大家遇到相关的市场术语时能够了解其本质。需要说明的是，以我们的观点来看，表中programmatic direct这类担保投送优化（automated guaranteed）交易方式实际上仅仅是完成了固定库存上的受众定向和效果优化，与传统需求方的广告投放服务很接近，而并没有机器决策的流量选择过程，是否应该归在程序化交易之中，还值得商榷。
表6-2 IAB 总结的程序化相关交易方式


6.2.3 广告交易方式谱系
我们已经介绍了在线广告市场上主流的交易方式，现在对它们做一个小结，如图6-4所示。


图6-4 在线广告主要交易方式一览
按时间段和广告位独占式的售卖以及展示量合约的售卖是销售与客户之间将广告投放的关键要求约定下来的交易方式，在其中人的因素起了相当大的作用，不过这种售卖一般来说由于能满足一些品牌性需求，溢价能力也比较好，在高质量的媒体上属于优先考虑的售卖方式，我们把它们称为优先销售（premium sale）。从技术层面来说，优先销售整体对计算的要求不算特别深入，而且主要的技术集中在供给方（如在线分配、受众定向）。
在竞价广告网络的市场形态下，对供给方而言，可以通过将广告位直接托管给ADN的方式变现，也可以同时使用给多个广告联盟，按照一些准则或计算结果灵活地对不同的流量分割选择不同的ADN，这称为网络优化（network optimization），我们在下文中的供给方平台中还会讨论。对需求方而言，则存在选择合适的人群标签并合理出价，以优化整体ROI的程序交易要求。这样的交易方式虽然已经比较依赖计算，但是双方的决策并非实时完成，效率还没有达到最高。我们把这种交易方式称为半程序化交易。
在实时竞价的环境中，程序交易的过程变得更加简单直接，供应方的 RTBD 接口和需求方的 RTBS 接口通过 ADX 直接对接，并完成精细的流量采买。除了这两种市场上常见的程序交易结构，上面介绍的优选和私有市场等方式也越来越多地在市场上呈现。我们在图6-4中列出了包括优先销售和程序化交易等各种在线广告主要的交易方式，供大家参考。
6.3 广告交易平台
广告交易平台，即ADX，是程序化交易时代的关键产品，它负责将媒体流量以拍卖的方式售卖给 DSP，可以类比于证券市场中的交易所。最早的 ADX产品 RightMedia的初衷是在纽约的一些广告代理公司之间交换剩余流量。因此，早期的 RightMedia 并不采用 RTB，而是采用类似于私有市场和托管交易的方式。但是，这种私有市场并不能满足大量长尾媒体流量交换的需求，因为剩余流量只有按照需求方最精确的定向方式来交换，才能获得最高的价值。所以当公开RTB产生以后，迅速成为ADX的标配甚至最主要的功能。
ADX的产品策略较为简单，由于所有的广告竞价都是实时进行，因此不需要保存广告库，因而也不需要广告检索流程，排序过程也非常简单。广告交易平台中需要注意的产品策略，主要是如何解决给多个 DSP发广告请求带来的带宽和机器成本的上升。这一问题，我们称为询价优化（call out optimization）。询价优化的具体技术方案，我们将在后文的技术部分再做介绍。
ADX 一般为 CPM 结算方式，这一点要特别说明一下。我们前文提到过，展示量合约一般按照 CPM 结算，但是无法把多个广告位放进同一合约；而广告网络由于广告位复杂，一般只能按照 CPC 结算。那么为什么在情况与广告网络类似的广告交易市场中可以按照CPM结算呢？这里的逻辑在于，实时竞价中广告决策是由DSP完成的，而且对每次展示都可以得到广告位信息。因此，虽然各个广告位的点击率差别很大，DSP还是可以自行精细估计点击率，并实时计算出当前展示的合理eCPM。并且，由于第一方数据在程序化交易中的广泛使用，DSP 对于人群在特定广告上产生的效果往往能够估计得更加精细。因此，按照CPM结算，将eCPM整体的估计都交给需求方是比较合适的市场分工。
产品案例
从早期以托管和私有交易为主的模式，到后来以公开交易为主的模式，ADX的产品演进很快，我们将以RightMedia和DoubleClick Adx为例进行介绍。
1.RightMedia


RightMedia是美国最大的网络广告交易平台之一。2007年，展示广告占美国整个在线广告市场份额的四分之三。Yahoo! 斥资6.8亿美元收购RightMedia（同年Google以31亿美元收购DoubleClick）。收购以后，Yahoo! 对RightMedia做了一项重要的改变，将其变成了私有的网络广告交易所，不再为小网站提供广告位拍卖的服务。
优质媒体希望进入网络广告交易来消化直销的品牌广告剩下的广告库存，但是又不希望失去流量的控制权。而一般的公开交易平台面向大大小小的网站提供交易服务，广告质量参差不齐，会影响媒体的品牌价值。因此，Yahoo! 非常重视让优质媒体进入广告生态圈的策略，希望把RightMedia打造成针对高端媒体的私有广告交易平台。
虽然能建立广告主关系，公开交易的RTB市场上的竞价对优质媒体有时有失公允：在信息对称，也就是受众的信息完全被DSP知晓的情况下，DSP的出价才会完全合理；而在信息不对称，例如，数据来源不充分的情形下，一个高端用户访问了优质媒体，DSP可能并不知晓，其出价对于优质媒体来说也会偏低。如果优质媒体接入了公开交易的 ADX，不仅媒体品牌将被淡化，ADX的品牌价值被提高，媒体也将会失去控制权。
综上考虑，优质媒体会首选提供 PMP 交易的平台，这样既能控制流量又能选择控制DSP和建立广告主关系，从而建立媒体品牌。事实上，PMP也一直是SSP优化媒体利益的显著特性。只是近年来随着ADX逐渐融合了SSP的特性，这两类交易模式在产品上也逐渐融合。
由于近年来基于公开RTB的ADX发展迅猛，RightMedia的业务也面临着很大的挑战，并且其交易架构和算法都存在着一些不尽合理之处。Yahoo!已经决定在 2015年将 RightMedia这一产品下线，代之以全新的广告交易产品。
2.DoubleClick ADX


2007年，Google 以 31亿美元的价格收购了 DoubleClick。在此基础上，发布了其广告交易平台产品DoubleClick ADX，并将AdWords和AdSense接入。其中，AdSense是作为一个广告网络从供给端接入的，而AdWords则作为需求方接入。Google Adwords的广告主可以直接进入ADX的平台并拥有更多的媒体资源，而AdSense的发布商们也将拥有更广泛优质的广告主资源。DoubleClick作为一个ADX，连接了众多广告网络和DSP，当一次广告展示发生时，AdSense和AdWords只是作为其中两个参与者而已，AdWords赢得的展示并不一定在AdSense上展示，在AdSense上展示的广告也不一定是来自AdWords的。
DoubleClick提供的是一个完全透明，理论上任何DSP都可以对任何流量竞价的公开交易市场。媒体一般会允许一些或所有需求方通过这种方式接入他们的流量。通常不会与需求方产生直接交流，媒体主可以在完全未知的情况下参与公开市场流量竞拍。
DoubleClick的公开透明的RTB模式吸取了RightMeida由于历史问题带来的一些设计不足，在其ADX的拓扑结构设计上有其独到之处。RightMedia在拓扑结构设计上，任意两个媒体间换量需要双方签订合同，即在会进行换量的媒体间连边，伴随着换量媒体的增多，节点之间的连接是任意的，没有规律，带来了设计上的复杂性。DoubleClick 采用了星型的拓扑结构，媒体直接换量需要先经过Google，直接和 Google签订合同，这么做一方面降低了ADX模式的复杂性，一方面将单纯的分成收益拆分成了两份合同里的收入和成本，也增加了Google的现金流。
DoubleClick Adx每天管理着全球数百亿次广告展示的实时竞价，在中国市场也是重要的ADX之一。
6.4 需求方平台
与 ADX相对应，以 RTB方式购买广告的产品形态就是需求方平台，即 DSP。这一产品的核心特征有两个：一个是RTB方式的流量购买，另一个是需要支持需求方定制化的用户划分。这两个核心特征其实是同一问题的两个方面：为了能够按需求方定制化的用户划分采买广告，需要市场开放竞价接口；而如果仅仅根据供给方定义的用户划分来采买，那么像广告网络那样的非实时竞价就够了。
什么是定制化[9]的用户划分呢？从受众定向的角度看，那些形如t（a，u）的定向方式，即与广告主相关的定向方式，就是定制化用户划分。可以通过两个例子来直观地理解一下。第一个例子，假设某电商网站准备进行一次面向其老客户的广告投放，这里的“老客户”就是一种定制化用户划分，显然只有该电商自己才能找到这个用户群，而任何媒体或广告网络无论数据能力有多强，也无法加工出这样的标签。第二个例子，某银行希望通过广告接触到自己信用卡的潜在客户。要找到这些潜在客户，我们需要以银行现有的客户作为基础，分析其行为和人口属性有哪些特征，然后再根据这些特征去拓展可能的潜在客户。这一过程既需要需求方的数据，又需要媒体或第三方数据，而其加工出的人群仍然是与广告主相关的，因此也属于定制化用户划分。
由于可以细分到每次展示的粒度来决策和出价，这使得需求方可以向一个推荐系统那样精细化地执行广告活动，也使得推荐和广告这两项重要的互联网技术找到了完美的契合点。
6.4.1 需求方平台产品策略
DSP的广告决策过程（如图6-5所示）与广告网络非常相似，同样先要经过检索、排序、定价几个阶段，主要的差别是完成广告选择后，又增加了出价的步骤。而出价正是 DSP的关键产品策略之一，因为在实时竞价环境中，出价直接决定着DSP的流量基本单位成本，当然也就决定着利润。


图6-5 需求方平台广告决策过程示意
DSP与广告网络另一个不同的产品策略问题体现在受众定向的方式上。在广告网络中，主流的定向方式都是根据第二方数据加工的标签；但是在DSP中，以第一方数据为核心，结合第二方或第三方数据的定制化标签，即t（a，u）的定向方式，是其关注的重点。在各种定制化标签中，重定向和 look-alike（新客推荐）的方法具有一定的普适性，是 DSP需要特别重视的产品策略。
下面我们来讨论下DSP中这两个关键的产品策略。
6.4.2 出价策略
在广告网络中，我们估计eCPM的目的是为了对广告排序，而绝对的eCPM值并不需要太精确。但是在DSP中，由于每次展示都要按CPM向ADX报价，因此准确地估计eCPM非常关键，这也成为DSP出价策略的基础。
DSP直觉的出价策略比较简单：只要 eCPM 估计足够精准，并按照此值出价即可。由于 ADX一般也是按照 GSP来计费，这样的策略是可以确保有利润空间的。如果没有预算的限制，那么这样的出价策略就是最优策略了。
为什么预算的限制使得情况有变化了呢？图6-6 中的曲线是某实时竞价市场的成交价在一天内随时间变化的曲线（bid landscape）[25]。可以发现，由于市场中各DSP的广告主、预算及出价的变化，这一曲线不但不平滑，甚至是变化非常剧烈。在这样的市场中，假设我们的eCPM是某高于市场水平的固定值，可以比较两种出价策略。图6-6中的策略A，由于eCPM高于市场水平，可以对所有询价按eCPM出价，这样可以获得所有流量，直至当日预算消耗完。图6-6中的策略B，我们选择一些市价较低的流量出价，获得这些流量，直至当日预算消耗完。很显然，采用策略B我们付出的成本要显著低于策略A，当然也就能获得更高的利润。


图6-6 DSP不同出价策略
在上面的例子中，DSP优化的出价策略可以定性地描述为：首先，通过历史的观察和预测得到市价的曲线；然后，将一天的预算分配到那些市价较低的流量上。当然，实际情况要更加复杂，因为eCPM也会随着时间而变化，例如游戏广告在休闲时间的eCPM显著高于上班时间。于是我们希望获得的并不是市价较低的流量，而是 eCPM 与市价的比例较大的流量。因此，DSP的出价策略要基于两条曲线，即eCPM和市价随时间变化的曲线。
当然，除了在时间轴上找合适的出价区间，也可以将此策略拓展到更多的维度上。例如，一般来说女性用户流量的商业价值较高，市场价也可能会比较高，如果DSP广告在男女用户的eCPM上差别不大，甚至在男性用户上更高（如游戏），那么就应该尽量多投放男性流量，以获得更高的利润。不过，加入更多维度使得问题变得复杂了很多，而且其他因素对市场价的影响没有时间那么大，因此，做好时间轴上的出价策略是实践中最关键的。
6.4.3 重定向
重定向是在线广告中最早产生，也最广泛使用的一种定制化标签。它的概念很简单，即把那些曾经对广告主服务发生明确兴趣的用户找出来，向他们投放该广告主的广告。在不同的广告类型上，重定向主要有两种目的。
（1）用于品牌广告。当用户已经选择过某品牌的服务或产品后，如果在比较高质量的媒体上看到该品牌的广告，他会进一步肯定自己决策的正确性，从而对该品牌的认知度也大大加强。这种用途下，应当以宣传品牌而不是具体产品为主要诉求。
（2）用于效果广告。当用户曾经考虑过某种产品，但没有完成最终转化，通过在线广告将这个用户找回，点击率和转化率都会明显高于平均水平。如果用户已经选择了该产品，那么可以利用推荐技术为他推送相关的产品广告。
重定向可以从信息来源和使用信息的精细程度上区分为网站重定向、个性化重定向和搜索重定向，我们将分别说明。
1.网站重定向与个性化重定向
网站重定向（site retargeting），即将在一段时间内到达过广告主网站的用户作为重定向集合。这样的重定向流量其 eCPM 一般来说要比无定向流量高出一个数量级，因此需要尽可能扩大投放量。在媒体上采买这种重定向流量时，能够得到的量有两个主要影响因素，一是广告主网站本身的独立访客量水平，二是这些访客与媒体的重合程度。前一个因素没有办法通过广告手段扩大，而后一个因素则要求尽可能多地通过各种渠道采买重定向流量，显然DSP是合适的方式。
个性化重定向（personalized retargeting）是网站重定向的一种特例。对重定向流量进行深入加工，按照品类和购买阶段等因素进行创意上的深度个性化，就是个性化重定向。具体来说，个性化重定向可以在两个方面深入挖掘：一是对于处于不同购买阶段的用户，采用合适的创意推动他尽快完成转化行为，这里的购买阶段包括浏览、搜索、加入购物车等；二是对于已经有过一些购买记录的用户，使用推荐技术向其展示相关的商品以提升二次购买率。从这两层意义上看，这一方法与推荐有非常多的共通之处：以广告产品的视角看，我们称之为个性化重定向；而从推荐产品的视角看，则可以认为是一种站外推荐（off-site recommendation），换句话说，是将原来广告主网站上的推荐模块搬到了站外。
在图6-7 中，我们给出了个性化重定向广告的一个示例。该广告投放的对象是某个京东商城的用户。该用户很可能在京东商城关注过某种手机商品以及有关PHP编程的技术书籍。因此，广告系统根据他的个性化购物兴趣，结合京东商城的商品库存，为其推荐了相关的手机和技术书籍。可以想见，这样的广告其点击率和转化率都会比较高。


图6-7 个性化重定向广告示例
个性化重定向与传统的受众定向方式有较大的差别，其产品有以下三个关键点。
（1）动态创意。个性化重定向的核心是用推荐的思路实时决定展示什么商品。由于广告主的商品数量往往相当大，因此显然不可能为所有的商品组合预先准备好创意。因此，动态创意是个性化重定向最重要的支持技术，这也是在线广告朝着彻底个性化、动态化方向发展迈出的重要一步。
（2）推荐引擎。个性化重定向可以看作是站外推荐。不过与站内推荐相比，它有一些不同之处。首先，站内商品页上的推荐主要根据上下文信息来进行，而站外推荐则是根据用户信息来进行；另外，站内推荐由于是发生在某个特定的购买环节上的，因而往往不需要根据用户的购买阶段来调整创意，而站外推荐这么做则非常必要。
（3）广告主商品库存实时接口。对于站外的商品推荐，如果用户在点击某单品到达广告主网站时，发现该商品已经售完或下架或者是价格与创意上的宣传不符，会对该广告主的品牌形象有较严重的伤害。为了尽可能避免这种情况的发生，个性化重定向服务需要提供准实时的商品库接口，让广告主可以及时地将库存和价格信息同步过来。
2.搜索重定向
搜索重定向（search retargeting），即将搜索过与广告主直接相关的关键词的用户群作为重定向集合。这样的方式也可以获得很精准的用户群，其绝对量也要高于网站重定向，不过对于非主要搜索引擎提供商来说，依靠搜索重定向能覆盖的人群比例未必会高于网站重定向。
既然搜索重定向使用的是搜索引擎的第二方数据，那么为什么也归为定制化标签呢？这要从如何获得搜索重定向中用的词表说起。给一次广告活动确定合适的搜索重定向词表，一般来说有以下三种思路。
（1）人工根据经验确定词表。
（2）如果该广告主同时也在做SEM，可以直接采用对应投放的关键词表。
（3）基于广告主流量统计的方法，即统计广告主网站流量中从搜索引擎来的流量，将其中频度较高的关键词作为搜索重定向词表。
其中，最后一种策略在实践中表现出来两方面的优势：首先，由于是根据实际流量数据统计得到，效果往往比其他方法更好；其次，通过在广告主网站布置代码等手段得到第一方数据后，整个过程可以自动化，简便易行。因此，我们建议的首选搜索重定向策略，是第三种策略，而这种策略需要依赖于第一方数据，因此也是一种定制化标签。
6.4.4 新客推荐
重定向的方式虽然精准，但是量受到极大的限制。而且对于大部分广告主来说，除了对老用户精耕细作，他们更希望能有办法接触到那些“有可能”对自己产品发生兴趣的潜在用户。对于那些快速成长期的电商或者是网站流量并不大的线下业务广告商（如银行、汽车），这方面的需求尤其强烈。
“有可能对自己产品发生兴趣”这样的用户标签，从目的上来说很明确，但从做法上来说比较模糊。很容易想到的思路是这样：由广告主根据自己的第一方数据提供一部分种子用户，再由拥有更丰富数据的第二方数据的广告平台分析这些用户网络行为的特征，并根据这些特征找到具有相似特征的拓展人群。很显然，这也是一种定制化用户标签。这样的标签加工策略称为新客推荐，即look-alike。
从推荐的角度来看look-alike，可以认为这是一种“新客推荐”的方式，重点在于向没有关注广告主产品的潜在用户进行推广。当然，既然是推荐，就不是漫无目的的撒网式推广。另外，这样的推荐技术，考虑的是没有广告主站内行为情况下的推荐，是原有狭义推荐问题的扩展。
look-alike是一种合理的受众定向产品思路，但是要在一定的数据支持下才有可能产生价值，并且由于它涉及第一方数据和第三方数据的获取与加工，在技术上是有一定的挑战的。读者在遇到这类产品时，要特别注意从数据和技术方案合理性的角度判断其真正价值。不客气地说，在中国市场，look-alike这个词已经一定程度上变成了效果不明、原理解释不清的定向方式的遮羞布，而几乎所有的广告产品都声称自己有此项能力，这实在可以称为中国的“look-alike乱象”。
6.4.5 产品案例
定制化用户划分和RTB技术的产生催生了许多以技术方式优化广告采买的DSP公司。这些公司当中，有些以 CPM 采买并优化 ROI 的套利模式为主；有的则以透明的采买和效果优化功能性服务为主，我们将对这两种类型的DSP分别举例说明。
1.Criteo


Criteo是一家总部位于法国的广告技术公司。从其历史业务来看，Criteo除了实时竞价，还采用优选方式采买流量。不同于其他的需求方平台，Criteo的重点产品是按照个性化重定向方式采买广告。其核心技术也就是前面介绍的三项：动态创意、推荐引擎和广告主商品库存实时接口。图6-8中给出了Criteo个性化重定向创意的几个例子。


图6-8 Criteo个性化重定向广告示例
Criteo按照 RTB或优选的方式，以 CPM方式与媒体结算，但是与广告主之间的结算完全采用 CPC方式，从而实现套利，并且也比较容易被效果类广告主接受。在个性化重定向的方案框架内，Criteo还提供了user、category、data和banner四个维度上比较灵活的优化功能，即广告主可以根据不同的用户细分、商品种类、具体数据和创意类型设置不同的点击出价，从而达到非常精细的ROI管理和优化的目的。这样的显示广告运营和投送方式，其精细程度与搜索广告有相似之处：都是在非常精准的流量细分上以效果为导向投放广告，并且能够在非常精细的粒度上控制出价。不过这种方式对于展示广告来说有一些先天的缺点：个性化重定向不同于搜索广告，需要预先在广告主网站布置跟踪代码，这使得新广告主加入的进程变得大为复杂。因此，专门从事个性化重定向的公司在初期会面临需求不足的问题，并且需要运营商大量的努力和效果上良好的记录才能逐步改善，而 Criteo也同样经历了这一过程。伴随着Criteo海外业务的拓展，最近几年，Criteo收入增长良好，2012年收入3.4亿美元，2013年营收5.6亿美元，增速达到了60%。
2.InviteMedia


InviteMedia原是一家独立的DSP公司，2010年6月以约7 000万美元的价格被Google收购，现已整合进DoubleClick的广告系列产品，并改名为DoubleClick Bid Manager。虽然Google在广告产品中全线布局，但InviteMedia被整合后仍然保持相对独立，和代表媒体利益的DoubleClick Adx之间仍然是相互博弈的关系。
InviteMedia 是广告交易市场上的先行者之一，其业务是提供比较透明的 RTB 采买功能，如设定一些规则和优化目标，帮广告主把相关ADX接入进来并从中收取固定比例的佣金，希望借此方式快速拓展广告主端的影响力。当然，随着业务发展，现在也正在提供越来越深入的采买 ROI 优化服务。同时伴随着 2013年 InviteMedia 将域名切换到 DoubleClick的域名dc.com，InviteMedia不再需要和DoubleClick Adx进行cookie映射，减少了因cookie映射带来的损失，从而提升了采买的效率和最终投放的效果。
3.聚效


聚效是从MediaV独立出来的广告技术平台产品，是国内规模最大的效果类DSP之一。严格来说，聚效是一个ADN和DSP混合的产品，也有人把这类产品称为DSPAN。其流量中既有通过RTB方式获得的部分，也有自营的广告网络，聚效将这两部分流量按照统一的人群划分，并按CPC竞价的方式售卖给广告主。不过目前，聚效也在进行内部流量RTB化的改造，预计将来会演变成由一个 ADX 承接其广告网络流量，而需求方则完全以 DSP 为接口的模式。
作为国内最早的自助式 DSP之一，聚效在电商等效果类行业有众多的用户，这些用户既包括淘宝网店，也包括知名的电商平台。这些广告主都按照 CPC进行出价和结算，聚效的DSP引擎会预估每一次流量的点击率或转化率，实时将该出价转换成CPM报价。
聚效对接国内的主流公开 ADX，包括 Google ADX、TANX、腾果等，同时，聚效也对接了新浪、搜狐、优酷、土豆、网易、58同城等大型网站的私有流量。因此，就产品形态上而言，聚效是一个兼具公开交易和私有交易功能的 DSP，也能够为不同诉求的广告主提供相应的流量和服务。同时，除了服务大型电商以外，聚效还服务了数万家的中小广告主，并通过算法和数据能力为其精准地找到用户，这成为其核心竞争力。
6.5 供给方平台
我们再来看看在程序化交易产生以后，供给方的综合性收益优化方案。对于媒体而言，无需把全部流量的变现都放在一种交易方式上。媒体既可以通过直接销售来高溢价地售卖品牌广告，也可以综合使用各种程序交易方式以追求更高的eCPM。
参照6.2节中的广告交易方式谱系，媒体的统一变现平台需要这样的逻辑。当广告请求到达时，首先检查优先销售的订单有无需求，这包括CPT和CPM的合约。如果有需求，按照优先级和在线分配的方案完成投放；如果没有这类销售合约，则进入竞价流程。竞价时，从自运营广告主库中找出eCPM较高的，并估算可供调用的若干广告网络的eCPM，在这两者之间找到较高的广告候选，再以此作为MRP，通过RTB接口向接入的各DSP实时询价。可以看出，在这样的逻辑中，广告请求是被分配到自运营广告库，还是其他广告网络，或者是DSP，是根据他们的收益在线动态决定的，这样的方案称为动态分配（dynamic allocation）。对应的产品形态就叫作供给方平台（Supply Side Platform，SSP）。
6.5.1 供给方平台产品策略
SSP中多种广告源动态分配的决策过程如图6-9所示。


图6-9 动态分配决策过程示意
这一过程有如下五个步骤。
（1）从自有广告库中根据当前受众标签检索合适的广告候选，并估计每个广告候选的eCPM。
（2）排序得到eCPM最高的广告候选以及相应的eCPM值rMAX。
（3）同样根据环境信息和受众标签估算出各个合作的广告网络大致的eCPM。
（4）排序得到eCPM最高的广告网络以及相应的eCPM值 
（5）以为底价，通过RTB接口向各个合作的DSP查询更高变现价值的广告。
先进行本地广告检索和 eCPM 估计再进行 RTB 的好处是可以根据当前展示的情况动态调整 RTB 的底价，而当底价高到一定程度时，即可以略去 RTB 的过程，从而减轻服务器的负担。这样一来，此过程既可以利用 RTB带来的大量广告主和市场流动性，又充分利用了本地广告库抬高竞价水平。当然，这里介绍的动态分配过程是非常概要和粗略的。在实际的媒体变现中，除了按照eCPM竞价的需求，还需要处理合约广告的保量需求，因此在按eCPM排序之前，还需要有一个对合约广告的在线分配过程，并对那些合约广告不需要的量再进行竞价。
SSP涉及的计算问题是其中的网络优化问题，即对某次展示机会的（u，c）对 N 个候选的广告网络估计其 eCPM 以优化收益。由于此时没有具体广告的信息，因此只能做粗略的估计。在实践策略中考虑的因素主要有两个：一个是广告网络或DSP的分成模式和比例；另一个是它们各自的广告返回率。同时，如果这些合作方本身集中投放某种行业类型的广告，那么人群和环境标签也是有帮助的。
6.5.2 产品案例
在广告网络时代，SSP 产品由于可以一站式地接入多个广告网络，对媒体来说价值较大。当今，随着程序化交易的发展，其市场空间有所减小，产品功能上也与 ADX有更多的交叠，我们下面以具体的产品来说明。
1.Admeld


Admeld的创始人Michael Barrett曾经在美国在线（AOL）和福克斯集团（Fox）担任要职，所以Admeld的产品从一开始就在为门户网站设计广告管理功能，优化媒体利益。他们早期的客户包括了AOL、FOX等在美国具有相当流量的大型门户型网站。从2008年起，一直在网络优化、PMP等方向上引领SSP相关技术和产品形态的发展。
早年Admeld在为媒体做收益管理时，接入的主要流量并不只是来自于ADX里的RTB流量，主要是来自于各大 ADN，比如在北美市场就接入了 50多家 ADN，换句话说媒体只要加一段 Admeld的代码，就可以对接所有的这些 ADN，这极大地方便了剩余流量的变现和优化。在对这 50多家广告网络做网络优化时，如前所述，由于对广告网络自己的定向方式和广告库不是特别清楚时，反而是使用广告位和时间段这样的基本划分比较稳健，所以主要在广告位维度、时间维度、广告返回率以及分成比例等少数维度上进行 eCPM 估计和流量切分。
Admeld也会从DMP购买用户数据，这一方面为了自己能更进一步深入地估计各广告网络的eCPM，另一方面也方便参与竞价的各DSP了解流量质量，从而刺激DSP的竞价价格和市场的流动性。
2011年被 Google 以 4亿美元收购后，Admeld 整合了 DoubleClick 的 DoubleClick for Publishers（DFP）广告管理系统中。Google 收购后能获取到一些他们难以取得的顶级内容供应商的流量以及良好的媒体关系，而Admeld的SSP相关技术也被整合进DFP中，完善了Google的广告生态链。
2.Rubicon


Rubicon是第一家上市的专注于供给方的SSP公司，默多克的新闻集团拥有其20%的股份，新闻集团旗下的数字媒体均通过其变现，所以Rubicon拥有强大的媒体资源支撑其业务。在上市的招股书中，Rubicon是这样描述其客户群的：拥有超过和500家数字媒体的良好关系，包括comScore排名前100位的媒体中的40%。
伴随着产业链上下游的整合，Rubicon 也逐渐淡去了 SSP 的标签，其重点宣传的产品包括 SSP 产品 Seller Cloud、ADX 产品 Advertising Automation Cloud、DSP 产品 Buyer Cloud，这些产品覆盖了产业链的上下游。在 ADX的环节，Rubicon每天发出近 40亿次的询价请求，宣称与Google是目前最大的两家ADX。
6.6 数据加工与交易
通过前面的讨论我们知道，要提高定向的精准程度与人群覆盖率，技术远不是唯一重要的因素。那么什么才是决定性的呢？是数据的来源与质量。这是正确认识精准广告业务非常重要的观点。为了强调这一观点，我们以大家更容易理解的石油加工工业为例与之做类比，如图6-10 所示。在石油工业中，从油田挖掘出的原油是整个行业的原材料，炼油厂的作用是把这一原材料加工成汽油等燃料，再输送给加油站这样的销售终端。在精准广告中，可以把用户的行为类比于石油工业中的原材料，日志收集和清洗系统的作用就相当于油田的挖掘设备。而受众定向的平台就可以类比于炼油厂，它把原油，即清洗过的日志，加工成用户标签，而这些用户标签就像汽油一样，是可以被销售和使用。而传统广告中起关键作用的广告位在这里仅仅变成了加油站，负责完成产品消费的过程而已。


图6-10 数据驱动的计算广告与石油加工对比
如何正确认识技术在精准广告业务中的作用呢？从上面的类比可以看出，技术的地位相当于挖掘设备和炼油设备，当然有着无可置疑的重要性。技术能力的高低直接影响着数据采集和变现的有效性。不过从另一个角度说，技术的作用也不能被过分夸大。巧妇难为无米之炊，没有高质量的原材料，即用户数据，再高明的技术也没有用武之地。
6.6.1 有价值的数据来源
既然数据本身有这样根本性的作用，甚至从某种意义上说是精准广告市场的核心，那么围绕数据本身的加工与交易就与广告的投放技术一样令人瞩目。有哪些数据是对精准广告业务有直接贡献的呢？我们可以重点关注下面的几类。
（1）用户标识。对广告而言，如何确定哪些行为来自于同一个用户是非常关键的问题。用户标识对于行为定向的重要性往往容易被忽视。实际上，稳定精确的用户身份就像是一串0前面的那个1一样，对准确界定受众和利用数据至关重要。无论能拿到多少行为数据，如果无法把它们与投放系统联系起来，这些数据都无法发挥作用。
对于浏览器行为，我们最常使用的用户标识是cookie，但是由于存在同时使用多个浏览器、cookie过期或用户主动清除cookie的情况，这种用户标识的长期一致性并不算太好。不过好在对广告来说，起关键作用的还是用户近期内的行为，所以用 cookie 作为用户标识还是有效且为业界广泛采用的基础方案。如果运营广告业务的域名同时提供其他有永久身份的服务，如电子邮件、SNS等，那么可以用这些永久身份找回过期或被清除的cookie，这样用户身份的一致性就会改善。当然，如果广告业务域名和用永久身份服务的域名不同，也不是完全没有办法，在后者同意的前提下，可以采用 cookie 映射的方法来对应彼此的用户身份，这一技术的细节将在后文谈到广告交易的技术时再讨论。
在移动互联的情形下，iOS与Android在应用内广告使用的用户ID有所不同：前者是苹果公司设计的广告专用用户标识符（Identifier for Advertising，IDFA），其性质与 cookie类似；而后者没有专门的广告用户ID，一般采用Android ID或IMEI（international mobile equipment identity）号等标识信息。
由于高质量的用户标识本身就是一种非常有价值的数据，因此也是可以在市场交换和售卖的。
（2）用户行为。业界通常认为，转化（conversion）、预转化（pre-conversion）、搜索广告点击（sponsored search click）、展示广告点击（ad click）、搜索点击（search click）、搜索（search）、分享（share）、页面浏览（page view）、广告浏览（ad view）等在线行为是可以被广泛采集并且对于受众定向或广告决策有明确作用。按照对效果广告的有效性分类，这些行为可以分为决策行为、主动行为、半主动行为和被动行为。
决策行为主要包括转化和预转化。这些都是在广告主的网站中发生的行为，往往对应着非常明确的用户兴趣。例如在电商网站上，转化就对应着最后的下单，而预转化对应下单前的搜索、浏览、比价、加入购物车等多种准备工作。这类行为的价值是最高的，但是也是供给方或广告平台最难得到的。根据广告主端的数据进行重定向或者个性化重定向是对此类行为最直接的利用。在行为定向中，这类数据虽然量不大，但却不能忽视。
主动行为主要包括广告点击、搜索和搜索点击。这一组行为都是用户在网络上在明确意图支配下主动产生的行为，因而也有比较丰富的信息量。其中的广告点击行为一般来说量不大，并不能作为定向的主要数据来源。而搜索行为是能够大量获得的最主要的主动行为，需要特别注意挖掘利用。
半主动行为主要包括分享和网页浏览。这两类行为都是用户在目的比较弱的网上冲浪过程中产生的，因此，其所涉及的兴趣领域对把握用户信息有价值，但是非常细节的内容其精准程度有限。半主动行为的指导意义虽然有限，但是其数据量却是各种行为中最大的。
被动行为主要是指广告浏览。广告浏览严格来说不能算作定向的行为依据，但是由于其频次与相应类别的广告点击负相关，因而在行为定向的建模中也可以使用。
（3）人口属性。人口属性本身是常用的一种定向标签，因此其数据来源很重要。一般来说，只有一些能够与用户实名身份绑定的服务可以得到此信息。我们也可以利用网络行为数据进行人口属性标签的预测，但是这样做的准确程度一般都很有限，而且仍然需要一些标定的数据用于训练。对于某些人口属性，可能一些特别的信息比较容易给出准确的判定，例如用语音服务记录的声音信号，可以将男女区分得相当准确。
（4）地理位置。地理位置信息随着能获得的精度不同其用途也会有相当大的差异。如果只能根据IP进行映射，我们往往只能拿到精确到城市级别的地理位置，当然这对于很多广告投放来说已经有相当的价值。而在移动互联环境下，GPS 或蜂窝可以提供的定位往往可以准确到几百米的范围，这就使得 hyper-local 的区域广告商投放定向广告成为可能。这样的广告定向，对于餐饮等受地理位置限制极大的线下业务广告商是非常有价值的。
（5）社交关系。社交网络上的关系反映了人与人之间的联系，也隐含了一种联系人之间“兴趣相似”的合理推测。因此，社交关系可以用于用户兴趣的平滑。当广告系统观察到某个人的行为不足，无法进行精准的行为定向时，可以考虑借鉴其社交网络朋友的行为和兴趣。比如一个人在微博上的好友有很多都是足球爱好者，那么可以猜测他也是一名足球爱好者。虽然这样的猜测未必准确，但只要统计上合理，就会对广告投放效果有帮助。需要注意，这样的平滑只适用于那些长期稳定的兴趣，对于短时的购买兴趣不太适用。从这个意义上来看，强关系类型的SNS比弱关系的SNS有优势，关注人群比被关注人群的信息意义更大。
关于以上各类行为数据对广告效果的意义，有两条基本的规律：首先，随着用户主动意图的提升，相应的行为数据信息价值也随之增大；其次，越接近转化的行为，对效果广告的精准指导作用越强。把握这两条规律有助于大家判断各种各样的行为数据的价值。不过读者不要忘记，广告的根本目的是“低成本地接触潜在用户”。如果仅仅从转化效果上判断行为数据的作用，会发现靠近转化的行为更精准，实际上是因为这部分人群已经更加接近于决策的最终阶段，也就是说越发不是“潜在用户”。因此，在行为定向这个问题上，不能单纯追求ROI或者转化效果，而是要根据广告主的具体的人群接触目标来平衡效果和覆盖率。
6.6.2 三方数据划分
广告中用到的用户数据，根据其来源的不同可以分为第一方数据、第二方数据和第三方数据，如图6-11 所示。一般我们说的第一方和第二方分别是指广告主和广告平台，而不直接参与广告交易的其他数据提供方统称为第三方。在广告网络中，主要使用第二方数据指导广告投放；而在实时竞价环境下，不仅第一方数据可以被利用，大量第三方数据的加工和交易也逐渐发展起来。虽然，一般情况下第一方数据的量较小，却是所有数据的灵魂。以第一方数据为基础，用好第二方数据和第三方数据，是实时竞价时代重要的方法论。


图6-11 三方数据示意
6.6.3 数据管理平台
第一方数据的收集和加工是广告市场上非常重要的环节。不过对于没有这方面技术积累的广告主而言，专门设团队进行数据加工是没有必要的。因此，市场上也产生了专从事此业务的产品，称为数据管理平台即DMP。DMP有下面几个核心的产品功能。
（1）它可以为网站（可以是媒体也可以是广告主网站）提供受众定向功能，并将得到的用户标签应用于网站业务。在这一过程中，除了加工一些通用标签，DMP还需要能够比较灵活地按照网站定义的用户标签来加工受众人群。
（2）如果媒体网站授权，DMP可以提供接口对加工出来的用户标签进行变现，并与网站进行分成。
（3）广告主网站可以通过 DMP 与广告采买渠道进行更方便的数据对接。这一点可以通过下面的应用来理解。假如某广告主需要通过外部广告平台做重定向，那么需要将自己的用户集合通过某种技术方式通知广告平台。如果每个广告平台都采用在广告主网站上加跟踪代码的方式来收集用户，有两个弊端，一是多个广告平台同时加代码，有可能使页面变得太重；二是访客的积累可能长达数周的时间，这使得广告平台重定向的效率降低。如果由DMP唯一负责广告主网站的用户积累和划分，并通过数据接口的方式传送给广告平台，那么可以很大程度上解决上述问题。
在北美的在线广告市场上，有不少以DMP类似业务为主要方向的公司。比较有代表性的是AudienceScience。
6.6.4 数据交易平台
数据交易平台（data exchange）的主要产品功能是聚合各种来源的在线的用户行为数据，加工成有价值的用户标签，然后在广告市场上通过售卖这些标签来变现。数据交易平台与数据管理平台的产品边界并不是泾渭分明。一般来说，数据交易平台除了聚合成型的用户标签，也都会提供聚合原始行为数据自行加工标签的功能，也就是兼具 DMP的产品功能。不过，数据交易平台往往是按照自己的逻辑而非媒体的需求来制定标签体系和加工数据，因此，可以认为DMP是站在第一方数据的角度提供产品，而数据交易平台主要是站在第三方数据的角度提供产品。
关于数据交易的方式如图6-11所示，一般是通过ADX或SSP作为中转来完成。数据交易平台提供的各种用户标签作为ADX的一个辅助产品提供给各DSP。标签一般按照CPM计价，DSP如果选择购买某种标签，则在广告询价的过程中，ADX将本次请求的用户标签传给 DSP，最终按照 DSP 实际成交的展示量乘以 CPM 价格作为其购买数据的附加费用。以广告交易为载体进行数据交易是比较合理的产品方案，这种方案有一些具体的好处：首先，在广告请求上附加用户标签，不会带来额外的服务开销；其次，所有的DSP、数据提供方都只需要与 ADX进行 cookie映射，这样以ADX为中心的星型拓扑结构比起DSP与数据提供方直接进行cookie映射的拓扑结构显然要方便得多。
6.6.5 产品案例
数据管理和交易产品在程序化交易市场已经比较普及，但是在中国市场中还没有形成规模。究其原因，恐怕与中国存在着大量作弊和流量劫持（参见 15.3 节）等灰色低成本渠道不无关系。因此，我们将主要关注国际市场中比较成熟的数据类产品，并以 BlueKai 和AudienceScience为代表。
1.BlueKai


我们先介绍一下 BlueKai 这家公司的发展历程：2007年年末，展示广告占 200亿美元在线广告市场的75%。同年，在雅虎6.8亿美元投资了RightMedia，Google以31亿美元收购了DoubleClick的背景下，BlueKai的CEO Omar Tawakol预见到未来展示广告的客户需要将广告精准投放到特定的消费群体，于2008年建立了一个名为Data Exchange的数据库，一方面让中小网站提供流量、会员资料等信息，另一方面将这些信息加工后销售给中小广告主。2009年BlueKai启动了分析服务，帮助用户区分受众购买行为。2011年，BlueKai收购Tracksimple，加强了自己的数据分析能力，从而为广告主提供一站式的包括数据分析、数据购买的SaaS服务。近年来，作为Data Exchange和DMP的领头羊，BlueKai开创和推动了一个独立DMP时代，活跃用户数超过3亿，前20位的广告网络、门户网站中有80%在使用BlueKai的数据。
BlueKai 作为一个独立 DMP，不像其他 DMP 公司开始整合 DSP 业务，而是一直不提供媒体的竞价采购服务。BlueKai 认为，这样可以保持 DMP 的中立性，可以使 BlueKai的 DMP 与多家 DSP 对接合作。2014年 2 月，BlueKai 被 Oracle 以 4亿美元收购。作为BlueKai 的收购方，Oracle 没有媒体购买的业务，主要是一些企业级的市场营销管理服务，因此与 BlueKai 的独立 DMP 的市场定位相符合。作为独立的 DMP，BlueKai 收入规模并不大，2013年总收入仅6400万美元左右。
BlueKai的主要业务模式是聚合大量中小媒体的有价值行为数据，使用受众定向技术为用户打上标签，并对外售卖标签以获取收入。BlueKai通过数据交易获得的收入，其中很大比例还将返还给数据提供方。BlueKai 的重点放在汽车网站、旅游网站和各种购物网站上，因为这些网站背后代表着某一个同质性较高的族群，与这些主题网站相关的广告主，如航空公司、汽车厂商等，也非常需要精准营销。比如有一家售卖服装的小网店，它有自己用户的搜索行为和购买行为，但它的数据量不大，不值得用这些数据去分析变现，BlueKai就会与这些中小网站合作，通过汇聚众多中小网站的用户资料和行为数据，加工成受众定向标签，通过Data Exchange对外售卖。比如某些DSP想知道用户身上有什么标签，而它又没有用户信息，就可以向BlueKai购买或分成，BlueKai再向网站分成。
BlueKai同时提供面向媒体、数据提供商和广告主的一系列产品，包括DMP、数据交换平台（BlueKai Data Exchange）以及数据分析系统。这几项产品都围绕一个商业目标展开，那就是帮助有数据变现需求的参与者能够自由、灵活地通过技术对接的方式与广告主进行交易。对于媒体或者其他拥有数据者，可以通过BlueKai Data Exchange将自己的数据公开式地出售给市场上的需求方，同时可以比较自主地控制定价；对于广告主，可以通过 BlueKai提供的DMP产品和第三方数据标签，与自己的第一方数据结合起来，对自己的人群进行更灵活的划分，并按此购买广告。BlueKai在其中所扮演的核心价值在于，尽管单看每一个媒体的信息都不具有太大的价值，但当达到一定规模之后，BlueKai按照自己的受众定向技术对这些数据进行重新分类，就能让其蕴含的商业价值得以显现。
通过这种数据交换方式，广告市场上最有价值的数据资源被盘活利用了。数据拥有者不需要直接涉足复杂的广告业务，也可以对数据进行变现；而数据需求者也可以方便地找到数据购买来源，以快速提高自己广告投放的效果。BlueKai也注意到了隐私的问题，它提供了一个接口，用户可以看到自己的资料被谁使用，也可以选择“捐给慈善机构”。而实际上这不过是一种规避风险的方式，基本上不会影响到BlueKai和中小网站原本的收入。有关隐私方面的问题，读者可以进一步参考15.4节。
Bluekai 提供大量细分的类别，它有着开放体系上的标签，如“对宝洁洗发水感兴趣的人”“想去日本旅游的人”，这些非常精细类目对于要做效果广告的广告主来说非常有意义，所以它的售价也很高。根据广告主使用目的和数据来源的不同，这些标签又分成如下的几种：Intent、B2B、Past Purchases、Geo/Demo、Interest/LifeStyle、Branded、Estimated Financial/Economic。这是一个比较典型的半开放的标签体系，其中的Intent部分非常类似于前文中的兴趣定向体系，这部分是由BlueKai根据通过Data Exchange收集的用户行为加工的。而其他的部分，有的是由其他数据提供商直接提供，比如由Bizo提供的B2B标签；也有的是根据多家的数据融合决策而成，比如Demo/Geo标签实际上融合了Bizo、DataLogix、Expedia等多家数据提供商的数据源。
之所以说 BlueKai 的标签体系是开放式的，是因为它会根据数据的来源和市场需求不断拓展和调整标签的类别和内容，力求能够满足尽可能多的广告主的特质化需求。表6-3中列出了BlueKai主要的几种标签、覆盖用户量和主要数据来源。
表6-3 BlueKai 标签体系主要类别


2.AudienceScience


AudienceScience 是广告市场上首先明确提出受众定向这一概念的公司，并且长期专注于这方面的数据加工和算法建设。它的核心业务包括以下两方面。
（1）主要提供面向 publish的数据加工服务。比如《纽约时报》（New York Times）自己有很多用户，也有很多在线数据，但很显然它的核心业务不是做广告，也不是做数据加工，它更愿意把数据交给 AudienceScience，AudienceScience 帮它加工一些有意义的用户标签，比如财经类用户、体育类用户。New York Times的BI系统可以用这些标签分析哪些用户对哪些内容感兴趣，应该如何优化内容。
（2）AudienceScience还直接运营一个效果广告网络，帮助广告主进行投放管理和优化，这里就用到了它分析得到的用户标签。
就其数据聚合和收入分成的模式来说，AudienceScience与BlueKai有很多相似之处。两者主要的区别是，AudienceScience 并不通过售卖标签来获得收入，而是仅供委托他们优化效果的广告商使用，即通过运营一个自有的广告网络来变现，使用标签创造的营收按照一定比例跟提供数据的媒体分成。这样做的原因是AudienceScience认为数据加工业务在扣除媒体分成以后利润空间太小，而自营广告网络有可能获得更大的套利空间。
AudienceScience其具体的商业流程是：网站（可以是广告主或媒体网站）先把自己的流量托管给AudienceScience，并付给AudienceScience一定的技术服务费，AudienceScience把数据加工成标签，首先提供给网站用以优化它的流量和用户体验。同时，它在自己的广告网络中对这些数据进行变现，变现的数据过来又可以与媒体分成。
随着近年来 RTB 模式的发展，AudienceScience 也逐渐从自营广告网络向整合的 DMP/DSP的方向发展，因为不同于 BlueKai是作为第三方的数据提供者，AudienceScience加工用户标签的目的主要就是为了更好地服务自己的广告主，其为了优化广告主需求方的利益，融合了DMP的数据来指导DSP的投放效果也是自然的选择。
6.7 在线广告产品交互关系
本章系统性地讨论了在线广告的各种交易方式。在实际的广告市场中，这些交易方式又是怎样通过具体的产品联系起来的呢？图6-12示意性地表示了在线广告市场各种产品的交互关系。从媒体角度来看，有以下三种产品可以帮助其变现流量。
（1）可以将广告位托管给广告网络，由广告网络决策广告投放，从赚取分成，如图6-12中的“媒体1”。
（2）可以将广告位对接到广告交易平台，以实时竞价的方式变现，如图6-12 中的“媒体2”。
（3）也可以将广告位托管给 SSP，这样可以同时对接多个广告网络和 PMP 接口，并按照动态分配的逻辑选择变现最高的需求方（这一产品的具体情况我们在后文介绍），如图6-12中的“媒体3”。


图6-12 在线广告市场产品交互关系示意
对于广告网络来说，有以下两种需求方对接方式。
（1）可以直接与需求方产品TD对接，通过后者将广告流量售卖给广告主，也可以让广告主自行投放。
（2）将其剩余流量再导入广告交易市场，以实时竞价的方式变现，此种方式中的广告网络充当了广告交易市场的供给方。
SSP是彻底代表媒体利益的产品，因此，它将广告网络、广告交易市场和 DSP等都视为提供预算的需求方，并通过统一的网络优化功能来管理收入和确保媒体的用户体验。
广告交易平台是相对比较中立的，在供给方和需求方之间提供公开、公平的流量交换能力的平台产品。广告交易平台的流量可以来自于媒体、广告网络或SSP，而需求方主要对接DSP进行变现，某些情况下也可以让某些广告网络以优先或者打底的方式接入。
从需求端来看，无论是广告主还是代理公司，主要通过两类产品来采买流量：一是面向实时竞价的 DSP 产品，二是面向非实时竞价的 ATD 产品。采用什么样的产品是由供给方的产品接口确定的。一般来说，实时竞价比较适合于采买定制化的人群，并进行深入的流量优化；非实时竞价则适合于简单、低成本的一些通用人群的采买。
6.8 延伸思考
1.在搜索广告中引入程序化交易方式，是否是一个有前景的产品方向？
2.重定向的广告效果往往显著高于其他定向方式，不过这部分是由于其人群选择的特殊性，应如何公允地评价一次重定向广告投放的实际增量效果？
3.数据的交易与广告的交易有什么不同特点，应如何借鉴广告竞价的模式发展数据的竞价交易？
4.在与广告相关的数据交易中，数据采取限量或不限量的供应策略，会对流量和数据的市场价格产生什么影响？



第7章 移动互联与原生广告
通过前面几章的产品介绍，我们了解了计算广告从合约到竞价再到程序化交易的产品演进路线。可以说，进入程序化交易时代以后，互联网广告产业多方参与、规模化利用流量和数据的整个产品体系已经逐渐完善。广告从依附于媒体的简单变现功能已经进化成了独立的业务体系，在互联网行业中的地位举足轻重。但是从另外一个方面来看，广告毕竟是离不开用户产品的。目前的广告交易体系越来越倾向于直接使用第一方数据和第三方数据作指导，在独立的交易环境中完成投放，而广告与媒体内容的关系则在一定程度上被边缘化了。应该说，这并不是一个好的趋势，与内容基本独立的广告交易必然会在效果和用户体验方面碰到天花板。将内容与广告决策深度融合的原生广告产品是本章讨论的重点，这部分产品在整体产品演进过程中的位置如图7-1所示。


图7-1 原生广告产品
需要说明的是，迄今为止，原生广告没有一个清晰的定义。实际上，从软文、搜索广告到社交网络中的信息流广告都有一些原生广告的意味，但也都只反映了原生广告的一个侧面。应该说所有将商业化内容与非商业化内容统一生产或混合排序的产品都可以认为与原生广告有关系，这样的产品方向经常被称为内容即广告（content as ad）。我们也会介绍几种常见的原生广告初级产品。
必须指出的是，原生广告得到充分的重视是在移动互联网时代到来以后。这是因为在屏幕较小的移动设备环境下，独立地展示和运营广告与内容遇到了巨大的挑战。于是，业界开始探讨将原生广告部分代替一般展示广告，提高移动环境下广告的变现能力。实际上，第一个真正由第三方提供的平台化的原生广告产品也产生于移动互联网。因此，从移动广告的角度出发，我们更能深切地理解原生广告产生的关键诉求以及它所面临的主要产品挑战。
不过，与内容结合的原生广告如何能够规模化、交易化运营是产品面临的一个棘手的挑战。根据现在市场上的产品探索，我们总结了一些原生广告交易化运营的关键点以及将会面临的主要挑战。虽然原生的时代尚未到来，我们仍希望与大家一起展望这样的产品形态可能会对互联网广告，特别是移动互联网广告，乃至整个移动互联网生态带来的变革性影响。
7.1 原生广告相关产品
在探讨原生广告的产品关键之前，我们先来看一下市场上早已出现的几种内容与广告深度结合的广告产品，目的是对这个问题形成一些感性认识。
7.1.1 信息流广告
信息流广告起源于社交网络。2010年 4 月，Twitter 发布了“Promoted Tweets”产品，在其信息流中插入商业化的内容，如图7-2所示。这样的信息流广告后来也被其他的社交网络（如 Facebook、微博、QQ空间等）广泛采用。信息流广告由于自然地出现在用户内容消费的主路径上，而且展示形式与内容非常接近，因此吸引的关注比较有效，这也使得其效果比一般展示广告有较大的提升。正是从这种信息流广告开始，大家开始意识到，内容与广告的有机融合对于提升广告效果十分有效，这也催生了对于原生广告系统性的探讨。


图7-2 “Promoted Tweets”信息流广告示例
如今，信息流广告也出现在一些非社交类的媒体上，如Yahoo! 新首页、今日头条等。这些适合于信息流广告的媒体都有一个共同特点，即信息流中的各条内容相关性并不强。在这种情形下，插入一条商业化内容在形式上不会显得太突兀，用户体验也会较好。如果在一些垂直媒体的信息流中提供广告，则需要考虑上下文的影响，以达到原生的目的。实际上，在社交网站上投放信息流广告时，如果考虑与周围内容的相关性也会提升一些效果。
社交网络信息流中的内容是根据产生时间排序的，因此无法将内容与广告按同一准则排序，一般是将广告直接放在固定的位置上。
7.1.2 搜索广告
在竞价广告产品中，我们重点介绍了搜索广告，现在可以换一个视角再作解读。
搜索广告的展示形式与自然搜索结果基本一致，也可以看成是存在于同一个信息流当中。因此，它的高变现能力也部分地源于这种类原生的产品形式。另外，搜索广告的另一个特点，即用一个明确的查询来触发广告，对我们探索原生广告也很有启发：要想真正做到“内容即广告”，显然在广告决策过程中要明确考虑用户当前的任务和意图，并直接根据这些来触发广告。
搜索广告与内容的混合方式有两种，一种是将广告在固定的位置上展现，另一种是将广告与内容混合排列在一起。当然，在实际的搜索引擎中，广告与内容也是来源于不同的服务，前者按照 eCPM 排序，后者按照相关性排序，两者混合的规则也是一些固定的逻辑，并没有实现按同一准则的统一排序。应该说，如果按照内容即广告的思路前进，那么在搜索引擎中，内容与广告按照同一准则的统一排序将会是一个有价值的发展方向。
7.1.3 软文广告
在这种广告类型中，内容本身就是为了委婉地宣传某种产品而生产的。很多网站的内容营销实际上指的就是这种软文广告。这种方式也从一个独特的角度体现了“原生”的意义：较高质量的软文往往让读者可以像接受普通文章一样接受其内容，因而宣传效果也会比较好。http://news.pedaily.cn/201410/20141021372531.shtml给出了一条典型的软文“揭秘单品餐饮的暴利账本：一道冒菜如何年入2亿？”请大家参考。不过这种软文广告的生产和传播过程很难被标准化，往往只适用于比较大的品牌广告主，不是产品化交易的对象，因此并不是我们重点讨论的广告产品。
虽然软文本身离广告产品较远，不过也给我们提供了重要的启发：在内容的生产过程中，应该同时考虑到商业化的可能。虽然整篇的软文生产很难做到规模化，但是如果将内容中一些相对标准化的片段变成商业化信息如何呢？显然，这个方向是值得探索的。
7.1.4 联盟
在前面介绍广告网络时，我们提到了一种联盟（affiliate）模式，即由媒体从广告库中自由选择要推广的对象，并按照自己控制的展现方式进行推广。虽然说这是比较原始的广告产品形式，但也对原生的思路有一定启发：只有给媒体一定的选择广告的权限，才能比较容易地做到广告与内容在主题上的和谐，也才会产生像淘宝客那样可以将广告自由地嵌入博客和各种网站。
不过还是要说明，这样简单的联盟方式并不是我们理想中的原生广告形式。因为在这种方式下，数据基本上无法发挥作用，而且也并没有一个强大的第三方平台专业化地负责广告的运营和投放，因此其市场相对原始，规模化程度也有限。
7.2 移动广告的现状与挑战
移动互联网的快速发展对所有在线服务都产生了颠覆式的推动，在线广告行业当然也不例外。移动互联网广告的产品和交易形式可以视为 PC 互联网广告的自然延伸：无论是PC上展示广告网络的方式还是搜索竞价排名的方式都在移动流量被变现的一开始就被移植到了移动环境下。我们前面讨论的在线广告市场的大多数交易机制和产品形态在移动广告世界仍然是适用和存在的。不过，移动广告也存在着自己非常鲜明的特点，这些特点使得这一市场同时存在着巨大的机会和挑战，特别是存在着广告原生化的巨大动力。因此，我们将以移动广告为典型的场景，分析原生广告的关键产品方向。
7.2.1 移动广告的特点
由于移动互联网越来越显著的重要性，业界对移动广告产品逐渐产生了独立的思考和认识。在认清了移动设备的一些独特属性，特别是可以对人的行为模式进行全方位、全天候分析这一特点后，我们会发现，移动广告面临着前所未有的巨大市场机遇。
移动广告的库存将随着移动设备的爆发式增长而迅猛成长，这一点带来的流量红利当然是最大的机遇。不过，我们更关注的是从产品本身来看，移动广告究竟给我们带来了哪些新的机会呢？我们认为至少有以下两点。
（1）情境广告的可能性。从用户行为分析角度来看，移动设备与PC最大的不同是可以对用户行为模式进行全天候的监测和分析。移动设备的特点是一直跟用户在一起，并且从地理位置、生活状态、需求意图等各方面都能对用户有深入的理解。因此，在移动环境下，受众定向完全有可能做到从情境和意图出发，而不是仅仅根据兴趣推送商品。举个例子，根据简单的地理位置分析就可以判断用户是在家还是在上班，如果是在上班，那么就不应该向其推送游戏广告。
（2）大量潜在的本地化广告主。广告发展到今天，可以说没有任何主流的渠道可以帮助本地化小商家做推广。电视、路牌这种品牌性媒体自不必说，就是在线广告在PC时代往往也只能定位到城市级别，这样的地域定向对于一个小区的理发店来说显然是粒度太粗了。而在移动环境下，GPS、蜂窝、Wi-Fi等多种精确定位的手段使得基于精确地理位置的本地化广告变得可行。当然，精确地理位置也需要结合移动特点，用情境化的方式来使用。例如，我们检测到一个用户早上沿着地铁线移动，并于八点半左右在国贸出站，那么很有可能他是一位正在赶时间的上班族，因此可以向他推送地铁站口麦当劳的早餐套餐。
7.2.2 移动广告的创意形式
上面说到，移动广告就其交易形态而言，与PC广告并无本质区别。但在广告的展现和转化路径上体现出比较独特的一面，这也使得移动广告在 PC 广告创意形式的基础上衍生出一些新的形式，如插屏广告和积分墙等。这些新的创意形式，一方面为传统的横幅广告提供了符合移动设备特点的补充，另一方面也使得大家开始专门探讨和设计面向移动的创意方案。就目前市场来看，移动展示广告主要的创意形式有横幅、插屏、开屏、锁屏、推荐墙、积分墙等，示例如图7-3所示。


图7-3 移动广告形式示例
1.横幅与插屏
横幅（如图7-3所示）是移动应用中产生比较早的广告创意形式，也是直接从PC广告的形式传承下来的。虽然形式上类似，但在移动广告中，横幅这种形式会有一定的问题。首先，移动横幅广告的点击率远远高于 PC横幅广告，经常会达到 2%～3%，当然其中有很大比例是误点击。横幅的误点在移动设备上会严重打乱用户的任务，因此对用户体验的伤害也较大。其次，广告主观察到的转化率很差，这一方面是由于大量的误点击不会产生任何效果，另一方面是由于广告主的后续转化体系在移动上不够成熟，当然这并不是横幅独有的问题，我们后面还会提到。
图7-3 中示例的插屏广告与视频中的暂停广告非常类似，往往也是出现在游戏或其他应用暂停时。这种广告同样有着点击率虚高、转化相对较差等特点，而且可能比横幅更加严重。
虽然横幅和插屏有这些问题，但是由于广告网络、广告交易平台等成熟交易体系的存在，这种标准化程度较高的形式最容易形成规模。因此，到目前为止，横幅和插屏广告仍然是移动展示广告最主要的形式之一，并且主要以竞价方式售卖为主。另一方面，正是由于这些广告形式在移动设备上面临的新挑战，才让业界认真思考移动广告更加有效的产品形式。
2.开屏与锁屏
开屏是在一个应用打开时在加载页面展示的全屏广告，读者在新浪微博、网易新闻等应用加载时经常可以看到。开屏可以说是移动广告形式比较好的探索之一，因为用户在等待应用打开时还没有明确的任务，因此不会对广告很反感。另外，全屏的展示形式让这种广告的品牌价值较高，因此在实际售卖时往往以合约方式为主。
与开屏类似，还有一种锁屏广告，他是在用户的移动设备被锁定时展示的广告，其特性与开屏广告很相似，对用户体验的影响也较小。
3.推荐墙与积分墙
由于移动设备中应用生态体系的存在，尚有相当比例的移动广告预算是以推广应用下载为目标的。因此，也产生了一些专门针对此类推广需求的广告形式。最直接的下载类广告形式是推荐墙（offer wall），如图7-3所示。从技术上说，这可以类比于上一章提到的站外推荐。不过，推荐墙并没有成为移动应用推荐类广告最主要的形式。
实践中更常见的是一种叫“积分墙”的产品。积分墙同样是向用户推送应用下载类广告，不同的是在用户下载并激活该应用后会得到一定的积分。这些积分往往可以兑换游戏币、电话卡等虚拟物品，以此刺激用户的下载行为。积分墙很容易让我们联想起返利网这种推广形式。这样的形式虽然直观的点击和激活都很好，但是后续的转化行为往往不能得到保证。不过，在特殊场景下，积分墙这种推广方式也有下列特殊的价值。
（1）应用冲榜。当开发者开发的新应用上线时，往往需要短时间内的大量下载冲高在Apple Store、Google Play等这类应用商店里的排名，因此积分墙是一个很好的渠道。不过在中国，由于 Android市场非常割裂，因此积分墙主要流行于 iOS。而 Apple从 2013年开始也明确表示会打击这类用积分推广影响榜单的方法，因此其前景并不乐观。
（2）游戏开服。在线手机游戏增加新的服务器时，需要短时间内大量玩家进入以形成社区环境，因此也常常选择积分墙。
7.2.3 移动广告的挑战
虽然移动广告前景广阔，但由于与PC环境巨大的差异，很多在广告产品中业已形成的经验和规律在移动环境下也遇到了不小的挑战。在这些挑战里，下面的三点尤其值得关注。
（1）应用生态造成的行为数据割裂。在目前的移动互联网环境中，并没有形成PC时代那样的以 Web为核心的生态，取而代之的是以应用为主的生态体系，这有些像 PC早些年的情形。
应用与Web相比，虽然在用户体验的流畅性、功能丰富性方面有一定的优势，但也带来了对商业产品的挑战：各应用之间相对独立，没有 Web 环境下超链接那样的组织体系，因此数据的来源也相对割裂，整合起来比较困难。虽然理论上说，移动环境对用户的了解更加深入，但实际操作中数据的获取更加困难。Web生态下常用的数据交换接口，如JavaScript跟踪代码之类，在应用生态中需要用更加复杂的SDK来解决，可行性往往大打折扣。
（2）许多PC时代广告主移动化程度还不够，无法充分消化广告带来的流量。虽然原理上讲，将一个PC的广告投放迁移到移动上非常简单，但在实际操作中会遇到后续转化流程上巨大的麻烦。
首先，是落地页展示和交互模式的巨大差别。在图7-4中，我们对比了一个成熟广告主的PC端与移动端落地页。很显然，如果将PC端的落地页直接照搬到移动投放中，交互体验会非常差，效果当然也不会好。这还仅仅是落地页，如果涉及后续转化流程的多个页面，可以想见广告活动的移动化不仅仅是个系统工程，而且很可能是要等待广告主自身业务移动化的进程。就目前而言，移动端业务交互较完善的中小广告主的比例仍然不算高。


图7-4 同一广告在PC端的落地页（左）和移动端的落地页（右）
有人会有疑问，既然移动环境为应用生态所主导，为什么广告主不能把落地页做成应用，再用广告推广此应用呢？对于中大型的广告主，如果业务是用户粘性较高、周期性访问的，这样的策略应该更加合适。但对于大量中小广告主或者那些业务本身在线上交互较浅的广告主而言，指望用户下载应用来完成广告转化的过程是不现实的。试想，你会为了了解一次4S店组织的试驾活动而专门下载此4S店开发的应用吗？
为了让广告主后续的转化流程更符合移动环境的用户使用习惯，移动广告的落地页也产生了一些新模式，比如点击广告直接拨打广告主服务电话或者发送短信，这也都是为了让后续的转化流程更加顺畅。
（3）移动广告的产品形态需要一次革命。上面谈到的传统横幅广告在移动环境下遇到的问题，实际上反映了产品形态的深层次问题。在传统的在线广告产品形态中，广告位总是和内容放在不同的单元中，以相对独立的产品运营。但到了移动环境下，由于屏幕的尺寸减小了很多，如果被广告位再占据一块空间，那么变现与用户体验的矛盾就显得非常突出了。
那么，移动广告产品形态的变革有哪些方向呢？显然，前面介绍的原生广告是个值得探索的方向。原生广告的目的就是要解决广告与内容对立的现象，希望广告也能在用户正常的内容消费中和谐地存在。如果这样的产品能够发展起来，那么也就不存在广告与内容争抢版面并严重损害用户体验的问题了。正是基于此，我们才将移动广告和原生广告这两个并非并列关系的问题在这一章中一起讨论。在我们看来，只有原生化才是移动广告的未来。
与上面我们介绍的那些原生广告产品相比，移动广告对原生化提出了一些新的要求，最重要的一点，在上面的那些原生广告例子中，运营原生广告的都是媒体本身，显然，这样的方式只有大中型媒体才有能力做。于是，如何以独立广告平台的身份提供原生广告，像普通展示广告那样进行交易的市场，将是原生广告面对规模化以及大量中小媒体的需求时必然碰到的问题，这也是我们下一节要展望的产品重点。
7.3 原生广告平台
我们从原生现有的产品状态和共同特点出发，来看看市场真正需要的原生广告平台的产品特征。注意，下面我们讨论的基础是由独立广告平台，而不是媒体本身提供广告。
7.3.1 表现原生与意图原生
从 7.1 节提到的几种原生广告产品中可以发现，“原生”这一概念实际上有两种不同的诉求：一种诉求是将广告的展示风格和样式变得与内容相一致，从而做到产品形式上的“原生”；另一种诉求是将广告的投放决策逻辑与内容生产相一致，从而做到用户意图上的“原生”。我们把这两种原生分别称为表现原生与意图原生。
表现上的原生性需要媒体来控制广告展示形式。从信息流广告、搜索广告这些例子中可以总结出原生广告的最重要也最直觉的产品原则，即内容与广告的展示形式要尽可能一致。从广告有效性原理来看，这样做有助于用户自然地给予广告更多的关注。而在独立原生广告平台的情形下，要做到广告与内容表现上的和谐，只能由媒体来设计和控制展式样式。
意图上的原生性需要媒体明确提供广告需求。如果进一步比较搜索广告和社交网络信息流广告，会发现前者的效果要远远好于后者。究其原因，是因为搜索广告的投放决策是基本完全按照内容结果的展示原则进行的，也就是说，我们在以投放内容的方式匹配广告。根据这一点，可以得到原生广告的另一个产品原则，即应该用媒体提供的广告需求来筛选广告。
在7.1节介绍的原生广告产品中，社交网络信息流广告侧重于表现的原生性，而搜索广告在表现和意图两个方面都是原生的。大体而言，对于那些用户直接意图比较模糊的用户产品，如社交网络、新闻列表等，表现原生的广告产品就足够了；而对于用户直接提供明确意图的用户产品，如搜索，则最好要做到意图上的原生性。除了这两类产品，互联网上还有大量的用户产品在实际上有比较明确的用户意图，但是并未以查询等方式直接提供，并且表现形式上也不是规整的信息流模式，联盟或软文适用于这样场景的原生广告形式，这实际上也是兼顾了表现和意图上的原生性。但是，联盟和软文并不能像其他广告产品那样以计算的方式来优化效果，并且通过广告市场规模化地交易，因此在这方面存在着探索空间。
比较理想的原生广告平台应该能兼顾表现原生和意图原生的要求，并且仍然可以以第三方平台的形式规模化地运营，而这样的设想在移动广告的推动下也已经形成了一定的产品趋势，我们将在下一节中来介绍。
7.3.2 植入式原生广告
在一个第三方运营的原生广告平台中，媒体应该提供哪些合理且有指导性的广告需求呢？简单来说，一是要判断用户当前的意图，二是要确定根据用户的意图提供什么信息。例如，在一篇旅游博客上，媒体运营方可以很容易地判断读者一般是为了了解该目的地的旅游信息，进而可以向广告平台请求同一目的地的酒店作为广告。我们相信，通过这种方式，可以真正挖掘一家媒体的商业价值。这并不同于传统的展示广告中的上下文定向，因为在上下文定向中，是广告平台，而非媒体采用比较粗浅的自然语言处理方法获得页面的主题。对于用户的意图，这种面向全行业的自动化往往行不通，而如果有了媒体的主动参与，用户意图提取起来就容易得多了。
广告平台提供的是结构化的付费内容。由于媒体控制广告展示，广告平台返回的就不能是成型的图片或文字链创意，而必须是一些结构化的信息作为媒体拼装创意的素材。因此，原生广告平台的广告库的结构不是简单的广告投放和创意信息，而是各行业结构化的付费内容，这一点将会显著改变广告业态的结构。
如果按照上面的逻辑来设计和运营一个原生广告平台，实际上可以称为一个“植入式广告”的投放系统，这样的系统逻辑是在内容的行文中自然地植入付费信息。我们仍然以上面提到的旅游网站为例，用图7-5中的概念性示例看一下整个投放决策过程。
图中的广告请求发生在某拉萨旅行游记的网页上。在这样的内容中，除了游记本身，编辑很自然地会推荐拉萨的酒店，以方便读者。然而我们知道，酒店信息是高度商业化的内容，有没有可能以付费内容的方式从第三方广告平台获得呢？这显然是可行的。


图7-5 植入式原生广告投放过程示意
（1）首先，网站的运营者给出用户的意图，并用一个结构化查询“类型=酒店；地点=拉萨”来表示。这里的“类型”限定的是需要什么样的付费内容，而“地点”则是与此类型相关的查询条件。
（2）广告投放机收到此查询后，会去酒店库中检索符合条件的酒店。在得到候选后，广告投放机仍然要根据eCPM对各个候选排序，而在此排序过程中，人群标签仍然可以使用，比如收入水平较高的用户可能对高星级的酒店点击率较高。
（3）排序完成以后，将结构化的酒店信息拼装渲染装入页面的过程由媒体来控制。媒体可以自由地根据自己页面的风格、色调、字体等从酒店信息中选取需要的字段，加工成最终展示出来的创意，而这样的创意是可以做到与内容无缝融合的。在实际产品中，如果将每一次的广告渲染都交由媒体处理，既对媒体提出过高的技术要求，又不利于点击监测、反作弊等环节的实施。因此，我们可以采用一种等价的方法：由媒体按照广告平台的格式提供渲染模板，在广告平台审核通过后，每次展示按照此模板来拼装渲染，最后返回的与普通广告一样，仍然是一段HTML片段。
以植入式广告的逻辑来运营原生广告，是希望在内容生产的过程中，当某些片段商业价值较高时，将这些内容按照严格的条件交由广告平台来生产。这样做，不仅可以避免现有的展示广告产品对用户体验的打扰和伤害，而且有可能将展示广告变成类搜索广告，真正为媒体创造高价值的变现能力。
不过，不要指望这样的产品能在一夜之间变成主流，因为这样的广告体系与现有体系差别是巨大的。它可能将会面临以下两方面的挑战。
（1）媒体参与让广告多了一个自由度，运营难度大大增加。在前面介绍的各种广告产品中，媒体对于除了品牌广告部分的交易，基本上都可以简单地加投放代码或SDK来完成。这虽然带来了引发原生广告讨论的许多问题，但也极大地方便了媒体的流量变现需求。但是无论是“原生”还是“植入式”，从字面就可以理解，没有媒体一定程度的参与是不可能的。如果媒体以图7-5所示的方式参与广告交易过程，从生成用户意图查询到渲染模板的设计，需要做不少的工作。所以，尽管原生广告对于媒体用户体验和变现能力都有帮助，但要想让中小型媒体参与到这样的交易过程中，需要一个较长的市场培育和产品教育过程。
（2）大量分行业、结构化广告信息的建立需要时间。原生广告处理的信息从原来的广告创意变成了结构化的付费内容。然而，即使是目前比较大的广告平台，实际上也还没有成规模地积累起这样的付费内容库，它们有的都只是广告创意。唯一已经积累起一些付费内容库的产品是DSP中的个性化重定向，其单品库主要集中在电商行业。而大量的非商业化行业，如新闻、视频等，实际上也存在付费推广自己内容的需求，而这部分的内容库都需要市场慢慢积累。
7.3.3 产品案例
以独立广告平台方式运营的原生广告产品在市场上还处于刚刚萌芽的阶段，我们以2014年 InMobi 发布的产品为例进行介绍。另外，有关分行业结构化信息作为付费内容的引入，我们将介绍一家名为OutBrain的创业公司。
1.InMobi 原生广告


作为一家总部在印度的广告技术公司，InMobi在创立之初就把握了移动互联网广告的全球化的特点，大力开阔全球市场，首先避开竞争激烈的北美、欧洲市场，InMobi把视角对准印度周边的新型市场，如印度尼西亚、马来西亚、沙特阿拉伯等，等有了一定实力站稳脚跟后InMobi再进入北美市场、欧洲等市场，经过不断的全球化拓展的努力，InMobi成为仅次于 Google Admob的全球第二大移动广告平台，覆盖到全球 165个国家和地区的 7.59亿消费者。InMobi在2012年的营收为6000万美元，2013年就增长到了1.04亿美元，发展势头相当迅猛。
在发展移动广告平台的过程中，InMobi发现应用比网站更加重视用户体验，而沿用PC端的传统横幅广告显然会影响App的用户体验。对移动端来说提升用户体验就可以提升流量变现能力，由于移动端的环境限制相对于 PC 端更重要，InMobi 在洞察到这一点后，在2014年年初推出了原生广告平台。原生广告能够完全融入应用本身的内容、场景和交互方式，不会打断用户与移动 App 的交互和体验，用户也不会有突兀的感觉，因而可以最大限度地维护用户体验。
InMobi原生广告的示例如图7-6所示。在即时通信、应用搜索、桌面或新闻等各类应用中，都可以以本场定制化的形式展示InMobi提供的应用下载类或品牌类付费信息，并且根据供给方的需要对信息进行裁剪和排列。


图7-6 InMobi原生广告示例
在推出了原生广告后，InMobi广告的流量变现能力相对传统的横幅广告提升了5倍以上。更重要的是，一些高端的应用更加愿意尝试这种广告形式，这将会给移动广告市场带来深远的正面影响。当然，目前的原生广告在部署过程中还远远不能达到自动化，仍然需要InMobi工程师的参与，因此市场推广进程并不快，也需要更加方便快捷的媒体解决方案。
2.OutBrain


OutBrain是一家以色列的创业公司，它提供的是网络推荐引擎服务，CNN等媒体都是它的客户。它会依据读者的兴趣，采用基于行为定向的推荐技术，在文章末尾呈现一系列的推荐阅读。对这些内容媒体而言，它提高了页面浏览量和读者互动度。同时，它也在推荐内容中以付费内容这一原生广告的形式直接推介广告主的内容而不是广告创意。在 comScore 2013年的调查中，有超过在 10 万家媒体采用了 OutBrain，每月产生的推荐请求总量超过1500亿。
从原生广告的角度来看，OutBrain 实际上迈出了重要的一步，那就是从投放广告创意变成了投放付费内容。这样的变化使得效果广告达到了以单品为核心的推广模式，从而与品牌广告彻底差异化，而这样的单品库也正是我们上面讨论的原生广告的基础设施之一。另外，这种模式为过去一些无法投送广告的内容类媒体创造了有效的营销渠道，从而拓展了整个广告市场的服务对象。当然，这样的运营方式的难点在于如何从新闻品类拓展到其他更广泛的品类。
7.4 原生广告与程序化交易
在讨论到原生广告后，本书的话题似乎来了个 180°的大转弯：从受众购买、程序化的市场趋势变成了在媒体深度参与下将广告融合到内容中。读者不免会产生这样的疑问：这两条道路是不是通往同一个方向呢？原生广告与程序化交易的产品结合点在哪里呢？
要回答这些问题，请大家先观察和思考一个现象：搜索广告是否有程序化交易的可能呢？显然，我们没有见到过这种产品场景。不过在 Facebook的信息流广告中却有按照广告主上传的人群库投放的方式，这虽然不是程序化交易，但目的却很类似，而且也很容易改造成 RTB的交易方式。本书前面提到，搜索广告和信息流广告都是原生广告的特殊形式，那么为什么在程序化交易这一点上两种形式的接受程度不同呢？
实际上，关键问题就是原生广告的触发是否根据用户意图进行。在明确提供用户意图的原生广告中，完全开放地进行RTB，很难控制付费结果的相关性。例如，对搜索而言，能够做到良好相关性的只有Google这样的大平台，而引入大量DSP参与竞价，就很难保证结果质量。因此，在这种情形下，采用单个技术能力较强原生广告网络（也可以自营）的方式比较可行。而如果是像社交网络信息流这样的原生广告环境，由于用户意图并不明确，也不要求广告依此触发，完全可以考虑用程序化交易的方式来运营，而且我们认为这也是原生广告未来的发展趋势之一。
7.5 延伸思考
1.对于大型广告主和中小广告主，移动互联网营销相比 PC互联网营销来说，发生了什么有利或不利的变化？
2.移动设备与PC的跨屏营销主要需求场景有哪些？
3.游戏联运是移动上常见的泛广告产品，同时游戏也是移动广告的主要广告主类型之一。如果某公司同时运营移动广告网络和游戏联运产品，这两者应该如何分工协作？
4.请探讨CPM/CPC/CPA等计费模式在原生广告中的适用场景。



第8章 在线广告产品实践
根据前面对计算广告产品和业务模式的讨论，从广告和泛广告变现的角度来看，在互联网市场上主要有三种资产能够变成钱，分别是数据、流量和品牌属性。后两项是媒体的专属，而第一项既可能来自于媒体，也可能来自于第三方的数据拥有者。在当今越来越复杂的广告交易和数据变现市场中，如果从实际需求的角度来看，不外乎有下面三类问题。
（1）媒体如何利用合适的广告产品更好地变现？媒体利用广告手段来变现，要兼顾短期收益和长期品牌价值提升的双重目的，如何合理地利用自有销售渠道以及各种供给方的广告产品以平衡这两方面的目的，是此问题的主要关注点。同时，媒体往往也拥有一定量的数据，将数据变现和流域流量变现结合在一起，也是媒体需要考虑的。
（2）广告主应选择何种广告平台，结合什么样的数据来完成高效的营销？广告主对于广告市场的可参与程度比媒体要深入，根据营销活动阶段与目的不同，需要谨慎选择合适的需求方产品，并通过第一方数据与第三方数据的帮助来优化营销效果。
（3）拥有数据的第三方组织如何利用广告市场将自己的数据变成钱？数据变现的问题在广告交易中得到了相当程度的发展，不过仍然处在比较初级的阶段。高价值数据的所有者如果想在广告市场变现，也有深入参与和简单参与两种方案，而且特别需要根据数据和广告主行业的特点来加工数据。
本章并不会谈到新的产品，主要是从广告市场几种主要角色的视角出发，帮助大家直观地了解如何结合业务需求选择和使用广告产品。无论您是用户产品的运营者、在线商品服务的提供者，还是其他数据的拥有者，了解这些实战环节都会对您按照互联网规律运营好自己的产品有帮助。
8.1 媒体实战
这里所说的媒体指的是一切拥有流量的 Web 网站、WAP 网站、HTML5 网站、PC 或移动应用程序等。媒体的变现渠道无非是面向终端用户和面向客户两种，而除广告以外的面向客户的很多形式（如游戏联运、免流量下载等）的产品本质与广告是一致的。如果用广告形式变现，前提是其交互界面可以加入广告位，或者一些内容中可以以原生的方式混入付费内容。除了面向客户的广告变现，媒体还有其他面向用户的变现手段，利用应用直接收费或者内置订阅或付费等，这些本书不详细讨论。
媒体利用广告市场的目的无非是获得收入。不过在获得收入的同时，一定要特别注意广告产品给用户体验带来的负面影响，这一立场是与广告市场其他参与方不同的。坚持利用高质量的广告变现有利于媒体长期保持和提升自己的品牌价值，从而在优先销售的广告上获得更高的品牌溢价。不过对大量中小媒体而言，很难在品牌销售上找到切入点，因此重点关注的是即时的单位流量变现能力，即RPM。
媒体选择合适的广告产品主要考虑以下几方面因素：是综合性媒体还是垂直媒体？媒体的品牌价值如何？媒体的流量是否足够大？媒体是否有高价值的数据？根据这几方面因素，媒体在进行商业变现时的决策逻辑如图8-1所示。下面我们将介绍此决策过程中的关键点。


图8-1 媒体利用广告变现决策过程示意
8.1.1 变现方式和产品决策
在移动互联和广告实效化充分发展的今天，我们建议媒体首先要考虑的变现方式是原生广告。如果你的内容中有内容流、列表等适合做原生广告的形式或者其他一些可以商业化的内容段落，那么就可以考虑用原生的方式加入付费内容。原生广告的变现产品落地有两种选择。
（1）如果流量充分，可以自行运营原生广告平台（如站内的搜索或新闻应用的内容），特别是当站内搜索有足够的流量时，在搜索结果中插入原生的付费结果是最需要重视的变现方式。这些做法对广告主的质量、相关程度都可以最好地控制。
（2）如果流量不充分，那么合理的方案是与其他原生广告平台或相关行业的搜索广告提供商合作，不过如第7章中介绍的，原生广告平台在产品和市场落地方面还处于比较初级的阶段，实际操作难度会比较大。
总之，原生广告从趋势来看应该给予很高的重视程度，但对中小媒体而言目前还并不是一个可以规模化变现的市场。
如果采用一般广告形式变现，首先要判断的是媒体是否具有比较有价值的品牌属性。如果是这样，首先应该考虑通过合约的方式售卖品牌广告：在一些强曝光的广告位（如门户首页的特型广告位）上，应该采用CPT结算的广告位合约；而在其他一些通用的横幅位置上，我们推荐采用按照 CPM结算的展示量合约，而且售卖的标的应该是定向以后的人群标签。当然，在今天中国市场中，后一种也是以CPT方式为主，不过我们仍然认为其有向CPM定向广告演进的动力。首先考虑合约广告，是因为其品牌溢价的能力，这往往使得它会比一般的竞价广告有更高的RPM水平。同时，一旦建立了品牌广告销售体系，在采用其他竞价广告时，需要特别注意是否会对品牌广告有制度和价格上的冲击。
一般来说，为了维持价格水平，媒体的合约广告售卖率不会很高。合约广告未能变现的剩余流量就需要采用其他竞价广告了。在行业垂直媒体和综合媒体上，竞价广告的策略方式有所不同。如果是汽车、房产、电商这类行业垂直媒体，考虑到用户明确的意图和媒体价值的提升，一般来说只能运营一个行业垂直的广告网络；如果是综合类媒体或者视频、音乐这类非商业行业的垂直媒体，那么可以采用对行业无限制的水平广告网络，在对广告质量高或媒体流量足够大时，可以考虑自建广告网络，否则更便捷的方式是将流量卖给市场上较大的广告网络。
除了广告网络，当然还需要考虑新的程序化交易模式。程序化交易主要有两种选择：公开的交易市场和私有的交易市场。这两种市场的选择逻辑与前面的广告网络类似：当对广告主类型、质量有较高要求时，最好采用私有交易的模式，控制好DSP的准入门槛和制度，特别是当媒体主要依赖品牌广告时，与品牌售卖政策有冲突的行业性DSP要避免接入；而当对广告主质量没有特殊要求时，可以选择公开交易的市场。不过，程序化交易其实并非简单的广告网络升级，特别是在私有交易市场中，原有的品牌售卖需求也可以在更高层次上得到满足，并且通过竞价的模式提高收益。因此，拥抱程序化交易，提升品牌售卖的效率，是高质量媒体在当今必须考虑的方向之一。
当媒体同时通过销售品牌广告、多个广告网络、程序化交易市场等产品形式进行变现时，可以使用统一的 SSP来分配流量。不过由于市场上广告网络数量的减少和程序化交易的快速发展，SSP正在变得与广告交易市场越来越同质化。
8.1.2 数据支持方案决策
媒体在确定了利用广告变现的产品形式和交易方式以后，还需要考虑这些产品需要的数据支持，而且这一点从某种意义上更加关键。选择什么广告变现方案需要数据支持呢？根据图8-1 所示，当有 CPM 定向广告、自营广告网络或私有交易存在时，需要考虑这一问题。
在按 CPM 售卖的定向展示量合约广告中，媒体需要提供人群的分类体系供广告主来购买，这一点往往需要数据支持，否则就只能提供地域定向了。由于面向品牌广告主，人口属性定向比较重要，因此需要有相关的数据来源，或者在没有直接数据来源时利用行为数据建立人口属性预测的模型。除了人口属性，根据行为的兴趣分类也经常用于 CPM 定向广告。
在自营广告网络或私有程序化交易中，提供受众标签的目的是让广告主或DSP有充分的流量选择能力，从而提高整个市场的流动性。因此，在这两种情形下，媒体也需要获得受众标签的能力。另外，在这两种情形下，由于市场是竞价交易的方式，标签的粒度可以很细，品类上也可以很丰富，其目的都是为了驱动直接效果类广告。
获得这些人口属性或兴趣标签需要一个数据管理和受众定向的平台。如果媒体自身拥有的相关数据比较充分，另外又有合适的产品技术团队，出于数据安全灵活性和快速迭代的考虑，可以自建受众定向平台支持业务。不过，对于大量的中型以下媒体，要么是没有充足的相关数据，要么是不值得投入一个专门的团队，在这种情形下，不妨直接选择第三方的DMP 产品，将数据委托其加工，同时从 DMP 获得更充足的通过第三方数据加工的、更为精准的受众标签。
8.2 广告主实战
广告主指的是所有以付费方式推广自己的品牌、产品或内容的组织。在互联网的环境下，广告主的营销目的差异化很大，因此也需要合理地选择广告市场中合适的产品，否则很有可能与其营销目标背道而驰。
广告主对营销方式的选择，主要要考虑几方面的因素：是推广品牌还是直接销售？是否有自己的第一方数据可以用于营销？对新客和老客的营销重点如何？根据这几方面的因素，广告主选择在线广告产品时的决策逻辑如图8-2所示。下面我们将介绍此决策过程中的关键点。


图8-2 广告主在线营销决策过程示意
影响广告主在线营销推广方案的第一要素是推广的目的。根据品牌和效果这两大类不同的推广目的，应该选择的推广产品和策略也大相径庭。
如果推广的目的为直接转化，也就是直接效果广告，那么先根据是否利用广告主自己的第一方数据做渠道来进行选择。在没有或不用第一方数据的情形下，可选的效果类推广渠道主要有搜索广告、展示广告网络这类按CPC结算的渠道以及垂直行业入口、返利网这类主要按 CPS 结算的渠道。一般来说，展示广告网络用于效果营销时的效果，与搜索广告相比还有不小的差距，因此主要还是作为搜索的辅助渠道在预算充足、ROI要求不是很严格的情况下采用。当然，在搜索广告流量不容易获得时，投放网络有助于扩大人群的触及，对总体营销规模的扩大有帮助。当需要高ROI的营销渠道时，搜索广告几乎是必不可少的选择，也是效果营销领域最受重视的渠道。不过搜索广告大量关键词选择、管理和出价是非常复杂的优化过程，除像京东、携程这样的大型广告主之外，一般都是通过专门的搜索引擎营销公司来投放。不过，搜索广告一般是按照 CPC结算的，在实际效果优化方面有比较多的工作要做。除了搜索广告，我们要特别建议的是：
对于直接效果类推广需求，需要特别重视垂直的行业入口渠道。
这里的垂直的行业入口指的是用户在本行业相关需求主要的流量来源。例如，对于应用下载行业的应用市场和线下预装渠道、对于手游行业的联运渠道、对于淘内电商的聚划算渠道、对于线下商户的团购渠道等。实际上，这样的垂直行业入口是直接效果类推广非常关键的渠道，也是首要的选择之一，因此我们在图8-2中重点标示出来。在返利网也可以达到很高的的 ROI水平，有时甚至还会高于搜索广告，不过由于存在大量广告主老用户经过返利网下单的情形，其实际效果，特别是在获取新客方面的效果并不很理想。
如果广告有一些有价值的第一方数据来源，并且有一定的技术实力将其加工利用，那么除了上面的搜索广告、展示广告网络等渠道外，还可以考虑利用 DSP进行精准的、定制化的人群选择和投放。这里应该选择的DSP类型是那些效果类的、按照CPC或者CPS/CPA结算的DSP。在通过DSP投放时，对于CRM或老客再营销类需求可以采用重定向的策略；对于新客的拓展和营销，可以采用 look-alike的策略；而对于那些有丰富单品、流量较充足的大型在线服务提供商来说，还可以与 DSP进行深度的数据和商品库对接，采用个性化重定向的方式在广告渠道商直接展示动态的单品创意。利用第一方数据的精准定向，从效果的角度来看，有时可以做到与搜索引擎相比肩的水平，不过，这样的营销对于广告主来说有一定的技术门槛，因此在中小广告主中并不十分实用。
如果营销的目的是品牌推广而非直接转化，那么应该考虑一些以用户接触为主的合约广告产品。我们在第4章中介绍过，这类产品有按CPT结算的广告位合约和按CPM结算的展示量合约。如果广告宣传的是“双十一”促销这样的阶段性主题活动，那么一些强曝光位置上的CPT广告是重要的选择；如果是一般性的品牌推广，并且结合有特定的人群策略，那么采买受众定向的CPM广告比较合理，不过有时，广告主确定的推广策略不一定能为媒体提供的受众标签所表达，在这种情形下，可以通过 DSP 按照自己的人群划分在 ADX 中投放品牌广告。这种以服务品牌广告为主的DSP与前面说的效果类DSP有所不同，它一般采用CPM跟广告主结算，并向广告主收取一定比例的服务费用。
在当今以产品技术为核心的互联网广告市场中，广告主的营销也不是仅靠媒体采买和价格谈判完成的。对于大中型的广告主来说，在上面各种营销产品的使用过程中，有两种情况需要自建相关的技术平台。首先，在使用搜索引擎营销时，需要一个专门的选词、出价及优化 ROI的产品，尽管产品服务本身可以从市场上购买，但是与广告主自身数据的对接以及行业相关策略的制定还是需要大量细致的产品技术工作。实际上，对于大型电商这样的广告主来说，SEM往往是其内部非常重要的产品。其次，当定制化标签的投放量很大时，广告主可以自建DSP来投放广告，相比于采买其他DSP的服务，这样做在数据整合、效果优化方面都会有一定的优势，当然，如果DSP广告量不是很大，这样做的必要性不大。
8.3 数据提供方实战
在线广告交易使得那些拥有数据、但是既不是广告主又不是媒体的组织也可以参与到其中。这种数据提供方的例子有很多。例如，手机游戏流量分析产品可以收集到与游戏相关的许多数据；汽车牌照摇号网站可以收集到近期可能购车的非常精准的人群数据；电信运营商可以从信道上得到用户的网站访问或搜索行为数据。这些数据在谨慎地考虑用户隐私保护以后是可以服务于广告投放，从而获得收益的。因此，了解通过广告市场来变现这些数据对于各种类型的互联网企业都非常有价值。
一个组织拥有数据并不等于数据值得变现。在考虑数据变现之前，需要先对数据的价值有合理的评估。评估的基本方式是“用户数×平均用户价值”。这里的用户数，就是该组织在一段时间内能够收集到数据的用户总量；而平均用户价值，就是单个用户可以获得的广告价值，它主要被RPM水平、单个用户被广告有效触及的展示次数这两个因素的影响。其中RPM反映了数据的价值密度，而广告触及次数则需要通过扩大媒体接触来实现。
如果确认拥有的数据有商业价值，那么就可以考虑如何变现了。数据提供方变现决策的选择如图8-3所示。一般来说，对于那些数据量有限、不太值得自行加工的数据拥有者来说，可以委托其他 DMP 加工数据，并将得到的标签通过数据交易平台在广告交易的过程中售卖，对于大量的中小互联网服务提供商来说，这是一个简单易行的数据变现方案。不过，选择通用的DMP往往很难发掘其中独特的价值，因此如果拥有大量高价值的数据，还需要考虑其他的变现方案。
大量数据通过广告市场的变现可以通过直接运营广告产品进行，也可以通过将数据售卖给需求方进行。关于这一点，需要首先根据团队能力、媒体来源与销售计划等诸方面的可行性认真评估。当不具备开发和运营一个完整广告产品的能力时，还是应该采用直接出售数据的方案。需要特别指出，成功运营一个广告产品决不是简单地搭建一个广告系统就够了，而是需要技术、产品与商业模式上的贯通与执行。为了变现数据运营广告产品，也有两种选择：当拥有的数据集中在某个人群覆盖率有限但价值很高的垂直行业（如汽车、医疗等）时，因为只有一小部分的媒体流量可以被数据所指导，选择供给端的产品（如SSP、ADN、ADX等）是不合适的，正确的方案是搭建一个DSP，并且选择那些数据可以覆盖的流量出价以变现数据；而如果拥有的数据是适用于许多行业的，而且能够覆盖到相当多的人群，那么也可以考虑运营一个广告网络来变现数据。


图8-3 数据提供方变现决策过程示意
8.4 延伸思考
1.对于一个直接效果类广告产品，应如何看待收入、利润、活跃客户数这些指标？其中哪个指标最能反映该产品的成熟程度？
2.对媒体而言，短期广告收入和长期品牌价值存在着一定的矛盾。为媒体变现服务的供给方广告平台应如何看待此问题，并如何优化媒体的长期收益？
注　释
[1].注意，这里的 API 接口并不是需求方平台即 DSP 使用的实时竞价接口。
[2].如门户网站首页的一些特型广告位。
[3].数据来源于艾瑞咨询，参见 http://news.iresearch.cn/zt/241445.shtml。
[4].注意这是基于 Google 全球市场的统计，这甚至接近了表1-1 中美国市场总的在线广告收入规模。
[5].实时竞价将在第 6 章中介绍。
[6].这里的点击率考虑了广告而未考虑位置和其他因素的影响，因此仅仅是示意性的。
[7].计算中忽略了公式 5.2 中计价时多加的 ∆。
[8].数据来源：http://www.eMarketer.com。
[9].本书用“定制化”（customized）一词来表示对不同客户的不同结果，而用“个性化”（personalized）一词来表示对不同用户的不同结果。



第三部分 计算广告关键技术



第9章 计算广告技术概览
对在线广告产品的介绍到上一章就告一段落了。读者可能会有一种感受，在计算广告中，无论我们讨论的是产品还是策略，都与技术的关系十分密切。这是因为这个市场本质上是计算驱动的，而计算背后的能源正是大规模的数据。从这一章开始，我们将从系统架构和数据处理算法的角度重新审视各种广告产品，希望能对需要在实际工作中具体搭建流量变现或数据变现系统的读者有所帮助。
有很多大数据驱动的产品，就其技术架构而言往往都落地成个性化系统，即根据用户、上下文的一些信息动态决定返回什么内容的系统。计算广告也是一个典型的个性化系统。不过由于复杂的市场交易结构、多样的数据来源以及预算带来的约束，计算广告是目前工业界遇到的个性化系统中比较复杂的，也是相对成熟的。因此，无论您在从事什么类型的大数据业务，我们都建议您从计算广告系统中了解一些关键技术挑战，并掌握相应的基本设计原则。
个性化系统与搜索系统都是互联网时代具有挑战性的大规模计算问题。由于数据规模的要求，它们一般都采用检索（retrieval）加排序（ranking）这样类搜索的系统架构，因而这两种系统有非常多的相似之处。个性化系统与搜索系统的主要差别在于大量的用户特征的使用。由于需要对每一个用户进行刻画，这一过程需要用到大规模的分布式数据处理平台，如 Hadoop；另外，由于个性化特征的效果与其生成的实时性关系很大，为了尽可能实时地利用线上数据，我们还会用到流计算平台来加工短时的个性化特征。将离线的分布式计算平台和在线的流计算平台相结合已经成为这样的系统生成个性化特征的常用方案。
虽然计算广告系统是一种典型的个性化系统，不过由于其业务的特殊性，在具体模块设置上会比一般的个性化系统更加复杂。为了方便后面各广告产品的系统架构和算法介绍，本章会给出一个示意性的广告系统统一架构。虽然这一架构中的模块在不同的广告产品中有取舍和变形，它仍然对于从宏观上把握广告系统的全貌以及各种产品在技术方面的内在联系有一定的价值。后面章节有关各种广告产品的架构讨论都会在这个统一架构的基础上进行。
在互联网时代，搭建这样一个五脏俱全的广告系统实际上并没有看起来那么复杂。这里最关键的方法是要充分利用开源社区的成熟工具快速搭建系统框架，把底层通信、资源分配、集群管理、跨语言调度等与核心业务逻辑无关、但又有较高技术难度的部分用成熟方案来解决，这样广告系统的开发者就可以重点关注业务逻辑和核心算法了。在本章中，我们也将对选择哪些成熟的开源工具快速搭建广告系统框架做一些介绍。
9.1 个性化系统框架
计算广告是根据个体用户信息投送个性化内容的典型系统之一，类似的系统还有推荐系统、个人征信系统以及室内导航系统等。我们发现，大多数以大数据为核心驱动力的产品往往都需要一个这样的个性化系统，而不同产品的个性化系统之间存在着许多共同点。在介绍计算广告系统的架构之前，我们先来了解一般的个性化系统是如何构成的。
如图9-1所示，一般的个性化系统由四个主体部分构成：用于实时响应请求，完成决策的在线投放（online serving）引擎；离线的分布式计算（distributed computing）数据处理平台；用于在线实时反馈的流计算（stream computing）平台；连接和转运以上三部分数据流的数据高速公路（data highway）。这几部分互相配合，完成个性化系统的数据挖掘和在线决策任务。


图9-1 个性化系统一般框架
这几部分的协作流程是：在线投放系统的日志接入数据高速公路，再由数据高速公路快速转运到离线数据处理平台和在线流计算平台；离线数据处理平台周期性地以批处理方式加工过去一段时间的数据，得到人群标签和其他模型参数，存放在高速缓存中，供在线投放系统决策时使用；与此相对应，在线流计算平台则负责处理最近一小段时间的数据，得到准实时的用户标签和其他模型参数，也存放在高速缓存中，供在线投放系统决策时使用，这些是对离线处理结果的及时补充和调整。可以看出，整个系统形成了一个闭环的决策流程，而这个闭环在搭建完成后，基本依靠机器的运算来运转，人的作用只是进行策略上的调整和控制。实践证明，这样的闭环系统是有效全量利用大数据的关键。
还有一点需要强调，由于个性化需要的是对用户尽可能准确的理解，因此除了个性化系统本身的日志，一般都还会用到其他的业务线数据或采买得到的数据，这些数据都会进入数据高速公路以及后续的加工流程中。因此，在同一个企业中，我们会在不同的业务之间尽可能共享离线和在线的两个计算平台以及所有的用户行为数据。
各种个性化系统之间有上述的共性，不过由于其数据来源、产品形态、优化目标的不同，系统架构的细节也会呈现出很大的差别。我们以最典型的两种个性化系统，即计算广告和个性化推荐以及不需要深度个性化的搜索系统为例，比较这几个Web-Scale问题在不同方面的区别，如表9-1所示。而这些区别，是决定它们系统架构不同的关键原因。
表9-1 Web-Scale 技术问题比较


9.2 各类广告系统优化目标
广告系统的优化目标是提高广告产品的利润，也就是第 2 章中提到的计算广告核心挑战：


任何一个具体的计算广告系统，都是为了优化上面的目标而设计的。对应于上一节的个性化系统一般框架，在广告系统中，每次展示的r是由在线的投放引擎来决策的，而离线数据处理平台和流计算平台所做的都是为了准备ai，ui，ci 这三个变量或其组合的一些特征。
在不同的广告产品中，上述优化目标会具体表现为不同的形式，并且有时会有额外的约束。表9-2中列出了主要广告产品中优化目标各部分的具体表达。
在展示量合约的 GD 系统中，只要各合约达成，系统的收益是确定的，因此这一系统的主要优化在于满足各合约带来的约束，而成本由于是媒体静态产生，与广告优化过程无关，可以认为是常数；ADN需要估计点击率µ（a，u，c），并与广告主出的点击单价bidCPC（a）相乘得到期望收入，而成本是与收入成正比的媒体分成；ADX 直接用广告主出的展示单价 bidCPM（a）作为期望收入，成本也是与收入成正比的媒体分成；只有在 DSP中，点击率µ（a，u，c）、点击价值 ν（a，u） 和成本 q（a，u，c） 都可能是需要预估和优化的，因此算法的挑战较大。
表9-2 主要广告产品优化目标分解


9.3 计算广告系统架构
根据广告的核心优化问题和上面个性化系统的一般框架，我们抽象出一个完整的广告系统可能具备的各个模块以及这些模块之间的协作关系，用图9-2中的架构框架来描述。这一架构图将是后面讨论各种广告产品系统结构的统一基础。我们在下面分几个部分介绍该架构中的功能模块。
需要说明，并不是每一个广告系统都需要以上所有的功能模块。这样的架构图和模块划分是为了方便本书后面在各种广告系统之间进行架构上的对比。另外，这样的架构主要是根据竞价广告系统的骨架来进行的，对于其他类型的广告系统，虽然概念上也可以套用，但是术语和习惯表达上会有一些不同。大家要注意的最关键之处是，在一个完整的广告系统架构中，数据的记录、交易、流转、建模和使用，因为这些是广告系统最核心的驱动力，也从本质上决定了广告产品的变现能力和利润空间。因此，我们将广告系统归于大数据产品之列。
在实践中，广告系统的建立应该是循序渐进的。一般来说，对一个刚起步的广告产品，有广告投放机和相应的日志系统，实现简单的定向投放逻辑，就可以开始使用。随着对广告效果深入优化的需求，需要建立起完整的广告排序和用户行为反馈模型；而当中小广告主大量增加时，就需要实现广告的倒排索引和相应的检索功能。因此，在一个新的广告产品开始运营和逐步完善的过程中，要特别注意根据当前阶段的实际需求决定哪些模块是必要的，哪些可以暂时省略，以避免过度设计和不必要的投入。
9.3.1 广告投放引擎
广告系统中必不可少的部分是一个实时响应广告请求，并决策广告的投放引擎，这与我们在个性化系统框架中介绍的个性化投放引擎一致。一般来说，广告系统的投放引擎采用类搜索的架构，即检索加排序的两阶段决策过程。另外，广告投放引擎还有一个独特模块，就是要从全局优化的角度对整体收益进行管理。广告投放引擎主要有以下几个模块。


图9-2 在线广告系统一般性架构示意
（1）广告投放机（ad server）。这是接受广告前端Web服务器发来的请求，完成广告投放决策并返回最后页面片段的主逻辑。广告投放机的主要任务是与其他各个功能模块打交道，并将它们串联起来完成在线广告投放决策。一般来说，为了扩展性的考虑，我们都采用类搜索的投放机架构，即先通过倒排索引从大量的广告候选中得到少量符合条件的或相关的候选，再在这个小的候选集上应用复杂而精确的排序方法找到综合收益最高的若干个广告。对广告投放机来说，最重要的指标是每秒查询数（Query per Second，QPS）以及广告决策的延迟（latency）。
（2）广告检索（ad retrieval）。这部分的主要功能在线时根据用户标签（user attributes）与页面标签（page attributes）从广告索引（ad index）中查找符合条件的广告候选。实际上，倒排索引技术的重要性体现在所有Web规模的技术挑战上，也同样是大规模计算广告系统的基础。广告检索得到的候选将被送入广告排序模块。
（3）广告排序（ad ranking）。这部分是在线高效地计算广告的 eCPM，并进行排序的模块。eCPM 的计算主要依赖于点击率估计，这需要用到离线计算得到的 CTR模型和特征（CTR Model&Features），有时还会用到流计算得到的实时点击率特征（real-time features）。在需要估计点击价值的广告产品（如按效果结算的DSP）中，还需要一个点击价值估计的模型。
（4）收益管理（yield management）。我们用这部分来统一代表在各种广告系统中将局部广告排序的结果进一步调整，以全局收益最优为目的做调整的功能，如GD系统中的在线分配、DSP 中的出价策略等。这部分一般都需要用到离线计算好的某种分配计划来完成在线时的决策。
（5）广告请求接口。实际系统中，根据前端接口形式的不同，广告请求可能来自于基于HTTP的 Web服务器，也可能来自于移动 App内的 SDK，或者其他类型的 API接口。不论哪种接口，只要能够提供用户唯一的身份标识ID以及其他一些上下文信息，从逻辑上讲与标准的HTTP请求就没有本质区别，因此我们都用Web服务器来表示。
程序化交易市场中的广告请求接口与上面有所不同，它包括作为需求方时使用的RTBS以及作为供给方时使用的 RTBD。这一接口可以采用 IAB建议的 OpenRTB协议或者其他主要ADX规定的接口形式。
（6）定制化用户划分（customized audience segmentation）。由于广告是媒体替广告主完成用户接触，那么有时需要根据广告主的逻辑来划分用户群，这部分也是具有鲜明广告特色的模块。这个部分指的是从广告主处收集用户信息的产品接口，而收集到的数据如果需要较复杂的加工，也将经过数据高速公路导入受众定向模块来完成。
9.3.2 数据高速公路
数据高速公路完成的功能是将在线投放的数据准实时传输到离线分布式计算平台与流计算平台上，供后续处理和建模使用，它非常类似于人体的循环系统。由于在进行受众定向建模时需要用到广告系统以外的其他用户产品日志或者第三方提供的数据，因此，数据高速公路也担负着收集这些数据源的任务。
9.3.3 离线数据处理
计算广告最具挑战的算法问题大多都集中在离线数据处理的部分。离线数据处理有两个输出目标：一是统计日志得到报表、dashboard 等，供决策人进行决策时作为参考；二是利用数据挖掘、机器学习技术进行受众定向、点击率预估、分配策略规划等，为在线的机器决策提供支持。为了对大规模数据进行分布式的处理加工，我们一般会选用Hadoop这样的分布式存储和MapReduce计算框架。离线数据处理有下面几个主要模块。
（1）用户会话日志生成。从各个渠道收集的日志需要先整理成以用户ID为键的统一存储格式，这样的日志称为用户会话日志（session log）。这样整理的目的是为了让后续的受众定向过程更加简单高效[1]。
（2）行为定向（behaviorial targeting）。这部分功能完成挖掘用户日志，根据日志中的行为给用户打上结构化标签库（structural label base）中的某些标签，并将结果存储在用户标签的在线缓存中，供广告投放机使用。这部分是计算广告的原材料加工厂，也因此在整个系统中具有非常关键的地位。
（3）上下文定向（contextual targeting）。这部分包括半在线页面抓取（near-Line page Fetcher）和上下文页面标签的缓存，与行为定向互相配合，负责给上下文页面打上标签，用于在线的广告投放中。这里的抓取系统比搜索系统要简单，但也有不太一样的需求，后面会详细介绍。
（4）点击率建模（click modeling）。它的功能是在分布式计算平台上训练得到点击率的模型参数和相应特征（click model&features），加载到缓存中供线上投放系统决策时使用。
（5）分配规划（planning）。这部分为在线的收益管理模块提供服务，它根据广告系统全局优化的具体需求，利用离线日志数据进行规划，得到适合线上执行的分配方案（allocation plan）。
（6）商业智能（business intelligence，BI）系统。这部分包括 Extract-Transform-Load（ETL）过程、dashboard 和 cube，这些是所有以人为最终接口的数据处理和分析流程的总括，担负着对外信息交流的任务。由于实际的广告运营不可能完全通过机器的决策来进行，其间必然需要有经验的运营者根据数据反馈对一些系统设置及时调整。因此，实现一个功能强大、交互便利的BI系统是非常重要的。
（7）广告管理系统。这部分是广告操作者，即客户执行（Account Execute，AE）与广告系统的接口。AE通过广告管理系统定制和调整广告投放，并且与数据仓库交互，获得投放统计数据以支持决策。一般来说，广告系统中只有这部分是面向用户的产品。根据对操作对象开放程度的不同，这一系统有时又有开放自助的需求，在这种情况下，还需要包含相应的财务结算功能。对这部分，读者可以从很多自助式广告产品中看到，我们在第3章中已经进行了简单介绍。
9.3.4 在线数据处理
在线数据处理基本上可以认为是离线数据处理的镜像功能，它是为了满足广告系统对实时数据反馈的要求，解决那些离线分布式计算平台无法快速响应的计算问题。为了组织下面一些在线时前后有依赖关系的数据流加工过程，我们经常选用流式管理平台作为基础设施。在线数据处理主要包括以下模块。
（1）在线反作弊（anti-spam）。实时判断流量来源中是否有作弊流量，并且将这部分流量从后续的计价和统计中去除掉，是广告业务非常重要的部分。此模块是所有后续在线数据处理必须经过的前置模块。
（2）计费（billing）。这部分同样是计算广告关键的业务功能之一。对于那些经过扣费预算耗尽的广告，系统必须马上通知广告索引系统将其下线。当然，扣费也必须在扣除了作弊流量的基础上进行。
（3）在线行为反馈，包括实时受众定向（real-time targeting）和实时点击反馈（realtime click feedback）等部分。这部分是将短时内发生的用户行为和广告日志及时地加工成实时用户标签以及实时的点击率模型特征。对于在线广告系统，这部分对于效果提升的意义重大：在很多情形下，把系统信息反馈调整做得更快比把模型预测做得更准确效果更加显著。
（4）实时索引（real-time indexing）。这部分的主要功能是实时接受广告投放数据，建立倒排索引。广告的索引由于涉及预算调整等商业环节，因此必须在投放管理者调整以后非常快速地在线上广告索引中生效。
9.4 计算广告系统主要技术
了解了计算广告的优化目标和系统架构，我们再来看看这一系统会用到哪些关键的技术。实际上，上一节介绍的广告系统架构也是由这些技术问题决定的，而这些也给我们提示了实践中需要重点关注并优化的方向。
从算法优化的角度看，主要有下面的一些问题，解决这些问题需要广泛用到机器学习、数据挖掘等一些相关学科的技术。
（1）公式2.2中的特征提取，即对（a，u，c）打标签以方便后续建模和市场售卖的问题，是计算广告中非常核心的受众定向问题（参见第12章）。
（2）如果不考虑全局最优，计算广告系统主要靠eCPM估计，特别是点击率预测（参见13.5节）来完成每一次展示时的局部优化。
（3）如果考虑到量的约束和投放时即时决策的要求，则产生了在线分配的问题（参见11.3节）。
（4）为了在多方博弈的市场中达到动态平衡时的收益最大化，则需要对市场的机制设计（mechanism design）（参见5.2节）深入研究，进而确定合理的定价策略。
（5）为了更全面地采样整个（a，u，c）的空间以便更准确地估计点击率，需要用到强化学习（reinforcement learning）中的探索与利用（explore and exploit，E&E）（参见13.6节）方法。
（6）在实时竞价快速发展的今天，个性化推荐（personalized recommendation）技术也被广泛使用在效果类DSP的个性化重定向中（参见14.2节）。
从系统架构的角度看，大规模广告决策和投放有如下一些特点：首先是服务压力大，这是由于广告的投放量往往数倍于页面浏览的PV，这使得广告成为互联网流量规模最大的产品之一；其次，因为用户对广告产品接受是被动的，广告展现延迟的增加往往会带来广告效果的显著下降，因此广告系统的决策延迟是非常关键的指标；从另一方面看，也正因为广告是被动的用户产品，其决策结果的逻辑性不直接，因此广告系统在用户标签的数据一致性方面要求是比较低的，也往往并不需要持久化的存储，这为系统设计提供了一定的灵活性。计算广告在系统架构方面涉及以下一些技术问题。
（1）由于广告主的预算、定向条件等信息在设置后需要快速在线上生效，需要用实时索引技术服务于广告候选的检索。
（2）需要用NoSQL数据库为投放时提供用户、上下文标签和其他特征。
（3）广泛使用Hadoop这样的MapReduce分布式计算平台进行大规模数据挖掘和建模，也用到流计算平台实现短时用户行为和点击反馈。
（4）在广告交易市场中实现高并发、快速响应的实时竞价接口，这是一项广告中用到的独特技术。
上述这些技术与大数据、分布式计算等领域中的一些通用技术有紧密的联系，但也有很多结合广告产品特点的独特需求。我们将会在介绍具体的广告产品时，结合相应的上下文具体讨论。
有关这些技术需要了解的一些基础知识将在下一章简要介绍。当然，本书并不是专门讨论机器学习或信息检索的教程，因此大家不要期望在这里能系统地学习到这些领域的知识。我们的目标是从商业的需求出发，解剖问题的本质，并给出代表性的解决方案。同时，在用到其他工业界已经成熟的技术时，会尽量给出建议的参考方案，以方便大家进一步深入了解。
9.5 用开源工具搭建计算广告系统
上面的广告系统架构模块众多、交互复杂，从头搭建并不容易。在大型互联网公司中，这样的广告系统可以精雕细琢，其中的很多模块也都可以进行专门开发。不过，对于初创型企业和变现业务方向尚需探索的企业来说，需要根据最小值原型（Minimum Value Prototype，MVP）的原则，低成本、短平快地搭建系统，然后在实际业务中进行快速迭代。幸运的是，开源社区为搭建广告系统提供了很多不错的工具，利用这些工具可以相当方便地搭建起一个广告系统基础骨架。一般来说，我们可以利用成熟开源工具解决底层通信、数据传输、负载分配等基础问题，从而将精力重点放在与业务逻辑相关的开发上。
图9-3标示出了计算广告系统中经常用到的一些开源工具，为了方便读者在实际工作中的需要，我们将简要介绍一些主要工具在广告系统中的用法。
9.5.1 Web 服务器 Nginx


我们先从在线投放时用到的 Web服务器说起。由于广告系统有高并发、低延迟的性能要求，Nginx（http://www.nginx.org）在多数情形下都是广告系统首选的 Web 服务器解决方案。
Nginx 是一款开源服务器软件，兼有 HTTP 服务器和反向代理服务器的功能。其主要特点在于高性能、高并发和低内存消耗，并且具有负载均衡、高速缓存、访问控制、带宽控制以及高效整合各种应用的能力，这些特性使得 Nginx 非常适合计算广告这种并发很高的互联网服务。
Nginx还提供了fastCGI这一与各种编程语言之间的通信接口，开发者可以很方便地将服务器的功能逻辑用 fastCGI 插件的形式实现，而无需关注响应 HTTP 请求的细节。在广告系统中，用Nginx作为前端Web服务器，而将广告投放机的功能用C/C++语言实现成fastCGI 插件，是一个开发成本较低、性能又很不错的方案。实际上，这一方案已经实现了一个基本的广告投放机，从事最简单的广告投放业务，而其他模块和功能则可以根据需求逐步开发。
有关 Nginx 更详细的介绍和使用方法可以参考参考文献 [70]。其他的相关开源工具还有Apache（http://httpd.apache.org）等。


图9-3 计算广告系统用到的开源工具示意
9.5.2 分布式配置和集群管理工具 ZooKeeper


由于广告系统的流量很大，单台广告投放机往往不能满足需要。在使用多台服务器的时候，会遇到很多诸如配置文件更新、集群上下线管理等分布式环境下的同步问题。ZooKeeper（http://zookeeper.apache.org）是解决这些问题非常有用的开源工具。
ZooKeeper 是为分布式应用建立更高层次的同步（synchronization）、配置管理（con-figuration maintenance）、群组（groups）以及名称服务（naming）的通用工具。它的基础原理是参考文献 [49] 中的 Paxos 算法，而这一算法最早的工业界应用是 Google 开发的Chubby[17]。在编程上，ZooKeeper的设计很简单。所使用的数据模型非常类似于文件系统的目录树结构，简单来说，有点类似于Windows中注册表的结构，有名称、树节点、键/值对等，可以看作一个树形结构的数据库，可以分布在不同的机器上做名称管理。由于ZooKeeper并不传递计算数据而是传递节点的运行状态，所以运行负载很低。
对广告投放机进行集群管理是 ZooKeeper 在广告系统中的典型应用之一：由于某台服务器宕机或者新机器上线，Nginx的负载均衡方案需要及时作出调整。显然，人工地维护响应时间较长，不可避免地会带来一些流量上的损失。利用 ZooKeeper 的 Ephemeral类型节点可以很方便地实现此功能，这方面的参考资料很多，本书不具体介绍。
由于在广泛使用的Hadoop、HBbase、Storm、Flume等开源产品中都需要用到ZooKeeper进行分布式同步，如果把上述开源产品看作各种小动物，ZooKeeper这一命名可以说非常形象。有关ZooKeeper更详细的介绍和使用方法可以参考参考文献[44]。
9.5.3 全文检索引擎 Lucene


大多数广告业务在初始运营阶段并不见得需要一个真正的倒排检索引擎，不过当广告业务开始面向长尾广告主，广告库规模较大时，采用“倒排检索”加“排序”这样的两段式决策过程是必要的（参见 10.1.1 节）。然而，实现一个功能全面、效率较高的倒排索引并不是一件简单的事，并且由于其与核心业务逻辑关系并不大，也可以用开源方案来实现。
在开源工具中，Lucene（http://lucene.apache.org）是比较常用的基于 Java的全文检索工具包。Lucene并不是一个完整的搜索引擎，但是针对计算广告系统的需要，它可以方便地实现全文索引和检索功能。Lucene 能够为文本类型的数据建立索引，其主要功能是替文档中的每个关键词建立索引。另外，Lucene还提供一组解读、过滤、分析文档，编排和使用索引的API。我们选用Lucene，除了它的高效和简单外，还因为它允许用户对其中的关键环节自定义功能逻辑。不过一些特殊的检索算法，如第13章中要介绍的相关性检索，在Lucene中并不能直接支持，还需要在深入理解源代码的基础上改动或者另行开发。有关Lucene更详细的介绍和使用方法可以参考参考文献[57]。
在需要比较强的索引扩展性的情形下，还可以考虑使用 ElasticSearch（http://www.elasticsearch.org），这是一个基于 Lucene 构建的开源、分布式、RESTful 搜索引擎。设计场景主要是在云计算的环境中，能够实现稳定可靠的实时搜索，并具有良好的水平扩展性。
9.5.4 跨语言通信接口 Thrift


图9-2中的各个模块之间广泛地存在数据交换，不过由于各模块需求的不同，有时我们会选用不同的开发语言来分别实现它们；或者由于开源工具的不同，最方便的使用语言也不同。为了方便在不同语言的模块之间实现调用接口，避免应用开发者过多地将精力放在底层通信上，开源社区涌现了若干个跨语言通信接口工具。我们以Thrift为例来介绍。
Thrift（http://thrift.apache.org）被描述为“scalable cross-language services implementa-tion”（可扩展的跨语言服务实现）[67]，它有自己的跨机器的通信框架，还提供了一套代码生成工具，可以生成多种编程语言的通信过程代码。Thrift有一种描述对象和服务的界面定义语言（Interface Definition Language，IDL），它提供了一种网络协议，使用这些对象和服务定义的进程之间基于这种网络协议彼此进行通信。Thrift根据IDL的描述可以生成绝大多数流行语言（如C++、Java、Python、PHP、Ruby、Erlang、Perl、Haskell、C#、Cocoa、JavaScript等）的代码框架。因此，服务器端实现语言不会影响到客户端，这给复杂的计算广告技术平台不同系统之间的通信提供了很大的便利。
此外，Thrift还提供了实践中非常有用的版本兼容性功能，即服务器端能在不影响现有的客户端的情况下增加数据结构、字段、服务方法和函数参数。这一特性使得大型工程中模块间的依赖性大为减弱，也能够显著降低开发成本。因此，我们建议在计算广告的系统模块之间尽可能采用Thrift这类工具封装接口。
有关 Thrift 的设计原理和更多细节可以参考 [67]。其他的相关开源工具还有 ProtoBuf（http://code.google.com/p/protobuf）、Avro（http://avro.apache.org）等。
9.5.5 数据高速公路 Flume


计算广告这样的个性化系统由于并发很高，产生的日志量也非常大。在这类系统中，应该避免对数据做单点的集中式读写，而是尽量应该让数据的处理形成环形的流动，即由数据高速公路将线上日志准实时地送至离线或在线处理平台，再将处理结果存放在缓存中供线上决策使用。在这样的架构中，一个分布式、高吞吐率的数据传送通道至关重要。
在这类数据传输工具中，Flume（http://flume.apache.org）是比较常用的开源解决方案之一。Flume 是 Cloudera 提供的一个高可用的、高可靠的、分布式的海量日志采集、聚合和传输的系统，它支持在日志系统中定制各类数据发送方，用于分布式地收集和汇总日志数据。Flume 提供了从控制台（console）、RPC（thrift-RPC）、文本（text）、Tail 操作（UNIX tail）、日志系统（syslog，支持 TCP 和 UDP 两种模式）以及命令执行（exec）等数据源上收集数据的能力。同时，Flume还提供了对数据进行简单处理并输出到各种数据接收方的能力。如果广告投放机采用syslog方式记录投放、点击等日志，可以很方便地通过配置Flume将日志传送到Hadoop上。
其他的相关开源工具还有Scribe（https://github.com/facebook/scribe）等。
9.5.6 分布式数据处理平台 Hadoop


图9-2中的离线数据处理部分需要一个能够存储和加工海量数据的基础设施，实际上这也是大多数大数据系统都需要的平台。在开源的这类平台工具中，Hadoop（http://hadoop.apache.org）几乎是工业界的标准选择。Hadoop 的核心架构主要包括 HDFS（Hadoop Dis-tributed File System，Hadoop分布式文件系统）、Hadoop MapReduce和HBase，其中HDFS是GFS（Google File System）[34]的开源实现，MapReduce是Google MapReduce[26]的开源实现，而HBase则是Google BigTable[20]的开源实现。
HDFS 是一种易于横向扩展的分布式文件系统，提供大规模数据文件存储服务，支持PB级数据规模。它可以运行在上万台的通用商业服务器集群上，提供副本容错机制，为海量用户提供性能优秀的存取服务。计算广告系统里的海量日志文件等就是通过 Flume之类的数据高速公路传送，最终存储在HDFS上，为各种离线计算任务提供服务。
Hadoop MapReduce 是一种分布式计算框架，顾名思义，它由两个部分组成：Map 和Reduce。Map是将一个作业分解成多个任务，而Reduce是将分解后多任务处理的结果汇总起来。在程序设计中，一项工作往往可以被拆分成为多个任务，任务之间的关系可以分为两种：一种是不相关的任务，可以并行执行；另一种是任务之间有相互依赖，先后顺序不能够颠倒，这种任务是无法并行处理的。MapReduce 适用于第一种类型，庞大的集群可以看作是硬件资源池，将任务并行拆分，然后交由每一个空闲硬件资源去处理，能够极大地提高计算效率，同时这种资源无关性对于计算集群的横向扩展提供了最好的设计保证。为了降低MapReduce编程的复杂性，人们还开发了Hive、Pig[33，63]等开源工具产品，使用类似于SQL的脚本语言发起各种数据计算任务。
在广告系统中，Hadoop主要承担着离线数据的存储和计算需求，可以说是计算广告系统进行大规模数据处理不可或缺的基础平台。无论是受众定向、点击率预测还是基础的报表生成，都需要在Hadoop上进行大规模的数据处理。因次，关于Hadoop的原理和应用必须深入掌握。有关Hadoop更详细的介绍和学习资料可以参考参考文献[77]。
9.5.7 特征在线缓存 Redis


无论是离线计算的受众定向标签还是点击率模型参数或特征，由于规模比较大，一般来说都无法直接存放在在线广告投放机的内存中，而是要用独立的缓存服务。在线用到的特征缓存有两个显著的特点，首先是往往只需要存储简单的键/值对，其次是大多数情形下需要支持高并发的随机读和不太频繁的批量写。在这样的需求下，Redis（http://www.redis.io）是比较合适的开源工具之一。
Redis也是一种NoSQL数据库，它主要提供的是高性能的键/值存储（key/value store），采用的是内存数据集的方式。Redis 的键值可以包括字符串、哈希、列表、集合和有序集合等数据类型，因此也被称作是一款数据结构服务器（data structure server）。Redis会周期性地把更新的数据写入磁盘或者把修改操作写入追加的记录文件，并且在此基础上实现了主从同步，具有非常快速的非阻塞首次同步、网络断开自动重连等功能。同时，Redis 还具有其他一些特性，其中包括简单的check-and-set机制、pub/sub和配置设置等，使得它能够表现得更像高速缓存（cache）。Redis 还提供了丰富的客户端，支持现阶段流行的大多数编程语言，使用起来比较方便。
在广告系统中使用 Redis，需要注意的一点是，当以批处理方式更新其中内容时，应避免对线上高并发的读请求产生影响，因此有时需要采用多次写入的方案。
有关Redis更详细的介绍和使用方法可以参考参考文献[51]。
9.5.8 流计算平台 Storm


Hadoop 能够处理的数据规模相当可观，但是处理的响应速度却很难保证。因此，在图9-2的在线处理部分，需要一种新型的、能够以数据流的方式对线上日志准实时处理的平台作为基础设施，在这类平台的开源解决方案中，工业界比较常用的是 Storm（http://storm.apache.org）。
广告中需要用到流计算的问题包括在线反作弊、计费、实时受众定向和实时点击反馈等（参见13.3节）。我们希望的解决方案是能够自动地处理各流计算模块间的通信和数据依赖，并能够在数据规模增大时自动进行分布式的负载分配，Storm这样的流计算平台就可以为我们实现上述的需求。流计算的任务逻辑与 MapReduce过程有些类似，熟悉 Hadoop编程的读者也可以比较容易地在 Storm 上开发应用。不过需要注意的是，流计算的任务调度原则和HDFS上的MapReduce不同，流计算是调度数据，让数据在不同的计算节点间流动起来，而 MapReduce是尽可能调度计算以减少数据 I/O。因此，流计算从本质上讲并不是一个可以真正处理海量数据的框架，它的特长仍然在数据处理的响应速度上。
Storm 保证每个消息都会得到处理，而且处理速度很快，每秒可以处理数以百万计的消息，并且可以使用任意编程语言来做开发。另外，Storm 还可以直接部署在在新一代的Hadoop计算调度引擎YARN上，这样可以非常方便地共享一个Hadoop集群的存储功能和计算资源。
其他的相关开源工具还有S4（http://incubator.apache.org/s4）以及下面要介绍的Spark的 Streaming 方式（http://Spark.apache.org/streaming）等，但它们的系统特点和使用场景还是有一定的差别，读者可以自行了解。有关 Storm 更详细的介绍和使用方法可以参考参考文献[2，80]。
9.5.9 高效的迭代计算框架 Spark


Spark（http://spark.apache.org）在最近几年崭露头角，作为一种新兴的大数据计算平台受到越来越多的关注，一些计算广告系统也开始广泛使用 Spark 平台解决一些需要迭代计算的问题。用 Hadoop 进行大规模数据处理在 Map 和 Reduce 两个阶段之间需要用硬盘进行数据交换，因此在需要面对多次迭代才能完成的任务时效率相当低。由于这样的迭代计算任务在计算广告中很常见（参见第10章），如文本主题模型、点击率预估等，我们非常需要一种更适合于迭代计算的框架。
作为一种新型分布式计算框架，Spark的最大特点在于内存计算。Spark的计算模型可以更加精简地描述等价的MapReduce模型，另外由于Spark的数据共享基于内存，因而相对于基于硬盘的Hadoop MapReduce批处理计算，其性能有数量级的提升。此外，Spark可以在一套软件系统上支持多种计算任务，除了传统的 Hadoop MapReduce 所对应的批处理计算之外，还支持各种机器学习算法为代表的迭代型计算、流式实时计算、社交网络中常用的图计算、SQL关系查询、交互式即席查询等。这样，使用Spark就可以避免同时维护多套针对不同计算需求的系统，还可以避免不同系统之间的数据转储，大大减低了开发和运维成本。
虽然 Spark 可以在很多中等规模的迭代计算问题上表现的性能非常优异，但是由于大量数据的基础存储仍然要依赖于Hadoop，在两个集群之间调度数据成为高效处理数据的障碍。不过，与 Storm 一样，现在 Spark 也已经可以直接部署在 YARN 之上，以“Spark on YARN”的方式与Hadoop方便地共享集群的存储功能和计算资源。
有关Spark更详细的介绍和使用方法可以参考参考文献[21，45]。
9.6 延伸思考
1.对于你熟悉的某种广告产品，如何估算其服务成本？如何根据广告系统的特点优化这一成本？
2.对一个提供受众定向的效果类广告产品，如何估算其数据处理的规模？



第10章 基础知识准备
计算广告并不是一门独立的学科，它更应该被看成是一个工业界的具体问题。在解决此问题的过程中，需要大量用到相关学科的一些基本技术和算法。本书的目的并不是专门介绍这些技术，但是在后续的讨论中不可避免需要用到一些背景知识。因此，我们在进入具体的广告技术和算法之前，先概要性地介绍几个相关领域的技术和算法。这既是为后面的算法章节铺垫，也是为了帮助读者将来在工作中遇到相关问题时可以有目的地找到相关资料。
我们将重点关注三个相关领域的背景知识：信息检索（Information Retrieval，IR）、最优化（Optimization）和机器学习（Machine Learning，ML）。信息检索是所有大规模数据处理系统，特别是搜索和个性化系统的通用技术，而为了了解广告检索、流量预测等相关问题中的一些改进算法，必须对其中的倒排索引等方法有基本认识。对于所有与数据、算法打交道的工程师来说，最优化理论的重要性可以排在首位，因为它是连接问题、模型与最终解决方案的关键桥梁。在面对不同类型的最优化问题时的一般思路和基本方法，将是我们介绍的重点。而机器学习算法对于计算广告的作用不言而喻：广告中的许多问题，如文本主题模型、受众定向、点击率预测等，都需要掌握一些机器学习基础方法，并对机器学习的方法论有清晰认识。我们将主要介绍统计机器学习的框架，并关注其在分布式计算环境下的实现思路。
从本章开始，我们会用C++或Matlab语言给出一些关键性算法或过程的示例性代码。我们会尽量将这些代码的具体逻辑实现得清晰完整，不过由于对整个系统的依赖性，大多数情况下并不能将这个代码视为可实际执行的代码。但是，在参考这些示例代码的基础上，相信读者可以比较方便地在实际系统中实现相应的功能。
10.1 信息检索
从第 8 章介绍的广告系统架构可以看出，为了达到面向大量中小广告主时良好的扩展性，计算广告采用的是类搜索的技术框架，即检索加排序两段的决策过程。因此，我们有必要对搜索引擎信息检索的基本方法有所了解，这里主要介绍倒排索引和向量空间模型。
10.1.1 倒排索引
倒排索引（inverted index）[83]是现代搜索引擎的核心技术之一，其核心目的是将从大量文档中查找包含某些词的文档集合这一任务用O（1）或O（log n）的时间复杂度[2]完成，其中n为索引中的文档数目。也就是说，利用倒排索引技术，可以实现与文档集大小基本无关的检索复杂度，这一点对于海量内容的检索来说至关重要。正是有了倒排索引技术的支撑，互联网才在实时检索大规模数据方面取得了质的飞跃。我们用例子来说明倒排索引的基本概念，假设我们有如下的几篇文档：
D0=“谷歌地图之父跳槽Facebook”
D1=“谷歌地图之父加盟Facebook”
D2=“谷歌地图创始人拉斯离开谷歌加盟Facebook”
D3=“谷歌地图创始人跳槽Facebook与Wave项目取消有关”
D4=“谷歌地图创始人拉斯加盟社交网站Facebook”
对每篇文档都进行分词以后，可知这些文档中包含的关键词（term）有：{谷歌，地图，之父，跳槽，Facebook，加盟，创始人，拉斯，离开，与，Wave，项目，取消，有关，社交，网站}。首先，去掉“与”这样的没有实际表意作用的停止词（stop word），我们对每一个词建立一个链表，表中的每个元素都是包含该词的某篇文档的标识。于是，与上面的文档集对应的倒排索引，也就是所有关键词的倒排链集合可以表示如下：
谷歌→{D1，D2，D3，D4，D5}，地图→{D1，D2，D3，D4，D5}，之父→{D1，D2，D4，D5}，
跳槽→{D1，D4}，Facebook→{D1，D2，D3，D4，D5}，创始人→{D3}，
加盟→{D2，D3，D5}，拉斯→{D3，D5}，离开→{D3}，Wave→{D4}，
取消→{D4}，项目→{D4}，有关→{D4}，社交→{D4}，网站→{D4}。
为了后文一些实例的方便，我们用下面一段代码中的类结构来描述一个倒排索引。这个类结构派生于hash map，其中的键为关键词，即term，典型情况下，该键是string类型，但是在后文介绍的布尔表达式检索等场景中，其键的类型可能会发生变化。因此，为了逻辑统一，我们引入了模板参数来泛化此处的数据类型。而 hash map的值就是倒排链，是一个由索引条目组成的链表。每个索引条目有两个域，第一个是该条目对应的文档的 ID，第二个是一个辅助变量，比如可以用于表示目前关键词在此文档的TD-IDF（参见10.1.2节），在后面提到的其他索引类型中也会有独特的应用。当然，这种结构只是一个概念上的表达，实际的倒排索引还要存储很多其他信息，为了便于突出主要概念，在本书中采用这样简单的概念性描述。
倒排索引最基本的操作有两项：一是向索引中加入一个新文档，二是给定一个由多个关键词组成的查询时，返回对应的文档集合。我们也在下面的代码中对这两项基本功能的实现做了描述。需要注意的是：在倒排索引中，由于文档ID是在加入倒排索引时被在线分配的，因此每个倒排链都可以确保是有序的，这会在后面的应用中得到具体利用。


需要说明，这段代码仅仅是帮助大家了解问题的示例性代码，而实际的倒排索引远比此复杂。其工程难点有很多，比如如何设计精简的数据结构以节省对内存的使用以及如何比较实时地将新的文档加入倒排索引等。这些问题由于是信息检索领域专门的研究课题，并非广告的特殊需求，我们不再深入介绍。需要自行实现广告检索部分的读者可以参考这方面专门的技术文献或者深入学习9.5.3节中介绍的开源的倒排索引工具Lucene。
10.1.2 向量空间模型
如果说倒排索引技术是大规模信息检索的基石，那么向量空间模型（Vector Space Model， VSM）[71]则是信息检索中最基础且最重要的文档相似度度量方法之一。VSM 的核心有两点：文档的表示方法和相似度计算方法。
首先，我们对每个文档采用词袋（Bag of Words，BoW）假设，即用各个关键词在文档中的强度组成的矢量来表示该文档：


其中xm一般采用词表中第m个词在d中对应的TF-IDF（Term Frequency-Inverse DocumentFrequency，词频–倒数文档频率）值，这是一种信息检索中最常见的词强度度量，可以分解为两个量的乘积：一个量是词频（Term Frequency，TF），即某文档中该词出现的次数；另一个量是倒数文档频率（Inverse Document Frequency，IDF），即该词在所有文档中出现的频繁程度的倒数。IDF 的引入是考虑到那些广泛出现在各个文档中的常用词对主题的鉴别力并不强，因而需要降低其权重。IDF的计算方法有若干种，最常用的形式为：


其中 DF（m） 为词 m 在其中出现的文档的总数目，N 为总文档数目。在广告应用中如何计算IDF值，在某些情形下需要不同的处理。例如，在处理对广告主有价值的竞价标的词时，可以采用所有广告描述，而不是互联网上的网页作为文档集合。相应地，在根据关键词进行广告检索时，也应该使用这种方法得到的TF-IDF。
这样的BoW文档表示方法是对自然语言最简单粗略的一种近似表示。它完全忽略了词的前后接续关系以及更高阶的语法因素的影响，因而并不太可能具有精细的文档描述能力。不过，这种方法在信息检索中的作用无疑是巨大的，因为它通过极为简单经济的操作对文档进行了简化，同时又比较好地保留了文档的概貌，这对于海量文档数据的处理和索引非常有利。时至今日，虽然学者们在自然语言处理方面取得了许多进展，但这种简单的方法仍然是工程实践中信息检索和文档主题挖掘的最常用文档表示。如果我们考虑更精细的文档描述，可以进一步加入文档的n-gram信息，但是也会带来数据的爆炸式增长和模型估计稳健性上极大的挑战。
采用BoW的文档表示方法，在计算两个文档的相似度时，一般是用其对应矢量的余弦距离：


余弦距离的最显著好处是当两个矢量在尺度上没有归一化时，仍然可以得到比较稳健的结果。比如有两篇一样的文档，将其中的一篇内容重复一遍，再去计算余弦距离仍然是0，而如果采用其他方式，如欧氏距离，结果就不再是0了。再比如两个人对各种电影打分，甲倾向于给较高的分数，乙倾向于给较低的分数，那么在一组3部电影上，甲给出的分数{3.6，3.6，4.8}和乙给出的分数 {3.0，3.0，4.0} 实际上一致程度相当高，这也可以被余弦距离比较公允地度量出来。
了解了上面的这些内容，读者可以建立对海量文档进行检索的基本方案。在离线索引阶段，需要对文档集合分词，并按照BoW模型表示得到每个文档的TF-IDF矢量，对分词后的文档集合建立倒排索引。当在线的查询到来时，也进行分词，从倒排索引中查出所有符合要求的文档候选，并对其中的每个候选评价其与查询的余弦距离，按距离由小到大进行排序。这样的一个基本框架也适用于广告这一大规摸数据挖掘问题，也是图9-2的基本原理。
虽然VSM不是实际系统中对检索候选进行排序的常见方法，不过要提醒大家注意，这是一种简单、无需训练的基线方法。因此，在探索各种数据驱动的精细模型时，要先将它们与VSM方法做比较。
10.2 最优化方法
为了探索比上面的向量空间模型更加有效的计算广告方案，必然会碰到大量的与数据挖掘和机器学习相关的算法问题。在这些与数据相关的问题中，最重要的基础技能是最优化理论和方法。最优化讨论的是在给定一个数学上明确表达的优化目标后，如何用系统性的方法和思路找到该目标的最优解。这方面的书籍和文章很多，我们从工程的角度出发，简要整理一下在面临各类目标函数时的一般性思路，并希望大家能够认清“模型”和“优化”这两个概念的联系与区别。
最优化问题讨论的是，给定某个确定的目标函数以及该函数自变量的一些约束条件，求解该函数的最大或最小值的问题。这样的问题可以表示为下面的一般形式：


这里 f（x）是一个关于自变量 x的目标函数，而 g（x）和 h（x）为 x的矢量函数，对应着一组不等式和等式约束条件，其中g（x）≺0表示矢量g（x）的每一个元素都小于或等于0。根据约束条件以及目标函数的性质不同，最优化问题求解的思路也有很大的不同。其中无约束优化问题的方法是基础，而带约束优化问题则在一定条件下可以转化为无约束优化问题来求解，这涉及下面将要谈到的拉格朗日法和凸优化问题。
10.2.1 拉格朗日法与凸优化
我们先来看看解带约束优化问题的一般框架思路。在实际工程中，带约束优化非常常见，如后面将提到的广告合约量约束下的优化问题。有关带约束优化最重要的方法就是拉格朗日法。具体来说，对公式 10.4 那样的带约束优化问题，可以引入一个拉格朗日对偶函数（Lagrange dual function）[13]或简称对偶函数：


这里引入的矢量变量λ和ν称为拉格朗日乘子，对偶函数是一个关于拉格朗日乘子的函数，对应地，有下面的拉格朗日对偶问题（Lagrange dual problem）：


可以证明，对偶问题的最优值是原问题最优值的下界，而当这两者完全一致时，称为强对偶（strong duality）得到满足。可以证明，当原问题是凸优化问题，即目标函数为凸函数，并且由各项约束得到的可行解域（feasible region）也是凸的话，强对偶总是被满足的。但需要特别说明，并不是只有凸优化问题才是强对偶的[3]，如后面将要提到的Trust-Region法中的子问题，虽然其目标函数不能保证为凸，但是强对偶也是可以保证的。由于凸优化的这一性质，它在带约束优化中具有非常重要的核心地位——因为我们可以通过转而优化对偶问题求得同样的解，这为优化过程提供了极大的方便性。另外有趣的是，不论原问题是否为凸优化，这一对偶问题都是一个凸优化问题，因此往往在求解上有一定的便利性。
进一步，当原目标函数和所有的约束函数都可导时，强对偶问题最重要的性质是使得KKT（Karush-Kuhn-Tucker）[13]条件成立的点可以同时满足原问题和对偶问题最优化的要求。KKT条件是一组关于x，λ，ν的等式和不等式方程，它为很多带约束优化问题提供了求得解析解的思路，这里我们略去其具体形式，有兴趣的读者请进一步参考参考文献[13]中详细的
说明。
拉格朗日乘子法和KKT条件为带约束优化问题提供了标准思路。而当我们遇到的带约束优化问题为凸优化时，完全可以沿着这一标准思路来解决；当问题不是凸优化时，需要具体分析强对偶是否成立，再决定求解的思路。
通过拉格朗日方法，我们可以将一个带约束优化问题转化为不带约束的基本优化问题来解决。在下面的讨论中，我们将根据优化问题的特点介绍无约束优化的一些基本算法。
10.2.2 下降单纯形法
在有些问题中，f 不可导或者工程上求导代价极大[4]这种情形下，假设函数值是连续的，我们有一种自然的思路，那就是采用不断试探的方法：在自变量为一维的情况下，给定一个初始区间，假设区间内有唯一的最小值，可以按照黄金分割的方法不断缩小区间以得到最小值。
上面的方法也可以推广到自变量是高维的情形，对应的算法称为下降单纯形法（downhill simplex method）。这一方法有一个更直观的称呼，即阿米巴变形虫法。简单地讲，将一维空间上用两个点限制的区间不断变形的思路加以推广，在D维空间中可以选择一个D+1个点张成的超多面体或称为单纯形（simplex），然后对这一单纯形不断变形以收敛到函数值的最小点。
有关下降单纯形法的细节和代码实现可以参考参考文献[66]。
10.2.3 梯度下降法
当 f 可以比较容易地求导时，基于梯度的方法是首要选择。我们先来看一下梯度的定义。假设有D维空间中的自变量x=（x1，x2，...xD）>∈RD，那么函数f（x）在x点的梯度可以写成：


梯度的几何意义是 f 在 x点函数值上升最快的方向，因此它是一个与 x维数相等的矢量。利用梯度的优化方法概念上就是每次都沿着梯度的相反方向按某步长前进一小步，这样的方法称为梯度下降法（gradient descent），其更新公式为：


其中†控制着沿梯度负方向下降的速度，称为学习率（learning rate）。
很多工程中的目标函数都具有可分解的特性，即整个训练集上的梯度可以表示为各个训练样本梯度的和。在这种情况下，一个可行但效率并不高的并行实现就是将计算梯度的过程分解到各个数据划分上分别完成，然后将各部分的梯度相加并更新参数。显然这样的计算过程非常容易在MapReduce框架下实现，然而每迭代一步，都要用到训练集所有的数据，可想而知，在数据规模较大时，这种方法的迭计算效率是比较低的。
在在线学习中，梯度下降的方法还有另外一种变形，也就是随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）[12]的方法。在普通梯度方法中，计算一次下降方向需要很大的计算量，而SGD的每一次迭代并不是精确地计算梯度，而是基于随机选取的一个样例来计算梯度。这是一个重要的简化，在实际大数据的情况下，这比普通的梯度法效果更好。从计算角度来看，SGD并不容易并行实现，为了实现其并行计算，产生了一系列并行SGD算法和相应的机器学习框架，如Parallelized SGD[82]等，有兴趣的读者可以深入了解。
10.2.4 拟牛顿法
在实际的工程问题中，简单地采用批处理模式的梯度下降法有时会遇到一个麻烦：当函数值对各个自变量归一化不够好时，优化过程会陷入Zig-Zag折线更新的困境，这一现象可以用图10-1 中的例子来形象地说明。在自变量维数很高时，这一问题尤为严重，因为我们无法一一检查各个自变量的意义，因此在某些维度上缩放尺度不一样是无法避免的。如何避免这一问题呢？我们假设函数值呈现像图10-1中那样呈近似的二次曲面状，那么很自然的思路就是引入二阶导数信息，以迅速探索到函数值的谷底。


图10-1 梯度下降法优化过程陷入Zig-Zag折线示意
f（x）的二阶导数是一个D×D的矩阵，其定义为：


这是一个 D×D 的矩阵，我们称之为赫斯矩阵（Hessian matrix）。同时利用梯度和二阶导数做优化，相当于在当前点处进行二阶的泰勒展开，并找到此二次曲面的极小值点，这样的方法称为牛顿法，其更新公式为：


当†=1时，牛顿法的每一步都是在求一个二次曲面的极小值。显然，只有当赫斯矩阵正定时，极小值才存在。不过在实际的优化问题中，即使目标函数存在唯一的极小值，也不能保证每一点的赫斯矩阵都正定，因此一般来说，牛顿法并不是想象中那样可行。
解决上面的问题其实也不难：我们可以构造一个不太精确，但是可以保证正定的伪赫斯矩阵，用它来代替实际的赫斯矩阵更新参数，这样的方法就是工程上真正使用的拟牛顿法。直观上来看，利用前面几次迭代的函数值和梯度可以近似地拟合出赫斯矩阵，而随着拟合公式的不同，也就产生了不同的拟牛顿方法。拟牛顿的一种常见方法是由 Broy-den、Fletcher、Goldfarb 和 Shanno 四位学者创造的，称为 BFGS 方法[62]。在 BFGS 方法中，赫斯矩阵的逆是迭代更新的，其更新公式如下：


其中yk=∇k+1−∇k 为前后两次的梯度差，而sk=xk+1−xk 为前后两次的自变量差。这里之所以要直接操作赫斯矩阵的逆是因为在牛顿法的更新中，给定赫斯矩阵的逆和梯度矢量，可以通过简单的矩阵乘法得到更新方向，从而避免了复杂的求逆过程。
再来看看如何确定公式 10.10中的步长 †。牛顿法是在当前自变量点进行泰勒展开，因此拟合出来的二次曲面严格来说只在很小的邻域内是有效的，因此我们完全无法保证按公式10.10或得到更好的函数值。但是，当†足够小时，一定可以找到一个比现有函数值更优的点。要找到这样一个合适的†，需要根据Wolfe条件[62]，即要求†满足如下的不等式：


其中pk为迭代第k步时找到的下降方向，在拟牛顿法中即为Bk∇fk（x），而为两个常数[5]。因此，在实际的拟牛顿法中，在得到下降方向后，需要在下降方向上进行线搜索（line search），以找到满足Wolfe条件的†用以更新参数。
需要强调，拟牛顿法是连续优化问题中最为基础的优化方法，它作为原子操作大量地被用在其他更为复杂的优化方法当中。因此，对拟牛顿方法熟练地掌握和应用是工程中非常重要的基本技能。我们在下面附上BFGS迭代求解的代码片段。


这段代码仍然是示例性的，并且为了表述简洁，其中用到了未预先定义但意义很清楚的简单的运算函数，例如用 dot 函数计算两个适量的点积等。本书后面的一些代码也会有这样的情况，我们就不一一说明了。在上述代码中用到了一维线搜索求解步长，即其中的WolfeSearch函数调用。比较常见的方案是基于Wolfe条件的方法，下面给出其示例性代码。


10.2.5 Trust-Region 法
梯度下降法、牛顿法和拟牛顿法都属于线搜索方法，它们的共同特点是，在当前迭代点xk处寻找下一个迭代点xk+1时，首先确定一个下降方向，然后沿着这个下降方向进行一维线搜索。这种搜索策略可以概括为“先方向，后步长”。Trust-Region法采用的是一种不同的搜索策略：每次迭代时，将搜索范围限制在xk 的一个置信域内，然后同时决定下次迭代的方向和步长；如果当前置信域内找不到可行解，则缩小置信域范围。在每个迭代中，我们要求自变量的差sk满足。另外为了单次迭代求解的效率，用函数在xk附近的泰勒展开来近似原来的目标函数f（xk+s）。具体来说，每一次迭代需要解下面形式的子问题：


通过解得的 s 就可以同时获得本次迭代的方向和步长。由于此过程没有对目标函数的一阶导和二阶导做近似，往往能够更准确地把握下降方向，因此有时能表现出比拟牛顿法更好的收敛性能。
在公式 10.13的基础上，为了实现 Trust-Region优化策略，还需要确定置信半径 δk 的选取。一般来说，可以通过比较模型函数和目标函数的下降量来指导置信半径的选择：


如果，说明目标函数值没有改进；若模型函数较真实地逼近了目标函数，我们期望ρk的值接近于1；如果ρk 的值较小，说明在当前置信域内，模型函数和目标函数差别较大，需要缩小当前的置信域；如果 ρk 的值较大，可以在下次迭代时适当伸长收敛半径。在这一思路的基础上，我们附上Trust-Region算法主流程的代码片段。


每个迭代中需要解子问题10.13，即代码中tr cg的函数调用。显然，这是一个带约束优化问题，由于∇2f（xk ）未必是正定的，因此这并不是一个凸优化问题。不过，在这个特殊的非凸优化中，读者可以自行验证，KKT 条件是可以满足的，因此仍然可以用拉格朗日法来求解。我们略去求解的过程，直接给出下面的解。为问题10.13的全局最优解，当且仅当本身是一个可行解，并且存在满足下面的条件：


最后一个不等式表示矩阵（Hk+λI ）是半正定的。当 ˆs位于置信域内部时，λ=0，有显式解；当位于置信域边界上时，λ>0，问题变为寻找充分大的λ>0，使得Hk+λI半正定，并且为这一方程的根，此时虽然不存在显式解，但由于这是一个单变量的优化问题，可以比较方便地用线搜索的方法得到解。根据公式10.14，读者容易写出tr_cg函数的具体实现。
10.3 统计机器学习
机器学习是近年来得到快速发展和广泛应用的研究领域，它研究的是用数据或先验知识优化计算机算法的效果。从机器学习的方法可以分为统计方法和非统计方法。非统计的方法种类很多，并且往往最后都归结于一个具体的优化问题，可以通过深入掌握优化理论和算法，比较有效地把握各种非统计类方法。而统计类机器学习方法，虽然也用到最优化方法，但是还有一些在概率框架下系统性的思路。下面我们把统计方法的脉络稍加整理，供大家参考。
10.3.1 最大熵与指数族分布
统计机器学习中，指数族形式[9]的分布由于求解的方便性，有非常重要的工程地位，我们先来看一下这一族分布形式产生的原因。要了解指数族形式产生的原因，需要先了解最大熵（Maximum Entropy，ME）原理[6]。最大熵原理告诉我们，当在某些约束条件下选择统计模型时，需要尽可能选择满足这些条件的模型中不确定性最大的那个。如果采用熵作为统计不确定性的度量，这个问题就变成一个在这些约束下优化熵的问题。在最大熵的准则下，估计一个概率的优化问题可以表示成：


其中H（x）=−p（x） ln p（x）为概率分布p（x）的熵，fi（x）为一组特征函数，而优化中约束的意义是这一组特征函数在模型p（x）下的均值等于其数据上的均值为数据分布）。有时是用最大熵准则来优化一个条件分布p（x|y），在这种情形下，可以很方便地构造一个相应的根据特征x对标签y 进行分类的模型，本书后面将谈到的点击率预测的逻辑回归模型也属于此最大熵模型的特例。
上面的最大熵问题的另一项产出就是指数族分布。将拉格朗日方法应用于问题 10.15，有一项重要的结论，就是求其最大熵解等价于求一个对应指数形式分布的最大似然解。这样的结果带来了指数族分布这一工程中非常常用的分布形式。指数族分布的归一化形式（canonical form）可以表示为：


在这一形式中，u（x）为上面fi（x）聚合在一起的矢量形式；θ为指数族分布的参数，而g（θ）为使得概率密度曲线下面积为 1 的归一化项。指数族分布在建模上被广泛采用是因为一个重要的特性：指数族分布参数的最大似然估可以完全由其充分统计量（sufficient statistics）
得到。这里的充分统计量指的是训练集上变换函数u（x）的统计量，即。在给定了充分统计量以后，θ的最大似然解可以通过解下式求得：


这一概念强调的是，在给定充分统计量以后，最大似然估计过程与数据无关。根据充分统计量的形式，我们很容易得出，无论什么样的指数族分布，都只需要遍历一遍数据就可以得到最大似然解，这一点实际上对应了一个非常简便的MapReduce实现。这也是指数族分布在大数据运算上带给我们的最大便利性。由于指数族的分布形式与最大熵原理的本质联系，这一族的许多重要分布都可以从最大熵的角度加以解释。表10-1总结了几种重要的指数族分布形式以及其主要用于描述的变量类型。
表10-1 若干重要指数族分布形式


从表10-1 给出的示例中可以发现指数族分布的另一个重要特点——分布都是单模态（uni-modal）的。所谓单模态，可以理解为分布从几何形态上看只有一个峰或者一个谷，这说明指数族分布虽然数学上使用方便，但其实际的描述能力是有限的，并不适合于表达多种因素并存的随机变量。
10.3.2 混合模型和 EM 算法
由于指数族分布是单模态的，因而不适用于分布比较复杂的数据建模。为了解决这个问题，同时又能充分利用到指数族分布的一些方便的性质，工程领域产生了采用多个指数族分布叠加的部分来建模的实用方法，即混合模型（mixture model）。指数族分布形式的混合模型可以表示为：


其中ω=（ω1，···，ωK）为各个组成分布先验概率，而Θ={θ1，···，θK}表示各个组成分布的参数。这一分布的图模型如图10-2所示。


图10-2 混合分布的概率图模型表示
在许多常见的机器学习模型当中，根据多个变量的条件依赖关系，图10-2的有向图模型可以比较清晰地表达整体的联合分布。有向图模型的每一个节点代表一个随机变量，而给定了该变量所有入边对应的起始节点后，该变量的分布与其他所有变量都条件无关。需要指出，有向图模型本身只给出了条件依赖关系，并没有明确各条件分布的形式。一般来说，我们在工程中的思路是，用图模型表达先验的变量结构关系，然后对每个条件分布选取合适的指数族分布来建模，而混合分布模型就是了解这种工程思路的最典型例子。按照上面的有向图模型表示，我们引入了多项式变量z=（z1，···，zK）>来明确表示状态，可以把混合分布改写成结构更清晰的表达式：


在混合模型的最大似然求解过程中，最大期望（Expectation-Maximization，EM）算法起着非常重要的作用。从上面的概率图模型例子可以看出，除了要求解的参数ω、Θ和观测到的变量x，还存在一个变量z，我们把这样的变量称为隐变量（hidden variable）。EM算法就是为了解决有隐变量存在时的最大似然估计问题的。这是一种迭代的算法，每个迭代又可以分为E-step和M-step。在E-step阶段，将参数变量和观测变量都固定，得到隐变量的后验分布；在 M-step阶段，用得到的隐变量的后验分布和观测变量再去更新参数变量。以上面的混合分布问题为例，在EM算法的每一步迭代当中，都转而求解以下辅助函数优化问题：


由于此时的隐变量z是离散的，因此等式右边为求和的形式，如果在其他问题中遇到的隐变量是连续的，那么只需要将求和号换成积分号即可。
对应于公式 10.20，指数族混合分布 EM算法的 E-step和 M-step可以很容易求出，其结果如下式：




在混合分布的情形下，这种分解使得许多非指数族分布的模型在进行最大似然估计时，其M-step 形式上与简单的指数族分布是一致的，这也使得指数族分布工程上的便利性得以继续发挥。虽然 M-step的形式与指数族最大似然估计的形式公式 10.17非常相近，我们却不宜将等式右边的部分也称为充分统计量，因为这一过程是迭代进行的，需要多次访问数据才能完成最大似然估计，因此，简单地称其为统计量更为准确。
指数族分布的混合模型在工程中的应用同样很广泛，只要是单模态分布不易刻画的数据分布都可以考虑用某种指数族分布叠加的方式更精确地建模。常见的混合模型，如高斯混合模型（Mixture of Gaussians，MoG）和概率潜在语义索引（Probabilistic Latent Semantic Index，PLSI），可以认为后者是建立在多项式分布基础上的混合模型，在文本主题分析中有着广泛的应用。
需要注意的是，指数族混合分布的EM算法只是EM算法的一种较简单的特殊情况，这一算法广泛应用于各种隐变量存在的统计模型训练中，有关这方面更详细的理论和应用介绍可以参考参考文献[9，28]。
10.3.3 贝叶斯学习
以上讨论的模型参数估计方法都是在最大似然准则下进行的。最大似然准则是把模型的参数看成固定的，然后找到使得训练数据上似然值最大的参数，这是一种参数点估计（point estimation）的方法。这样的点估计方法在实际中如果遇到数据样本不足的情形，往往会产生比较大的估计偏差。对此，工程上常常用到贝叶斯学习的方法论。为了介绍贝叶斯学习的基本概念，我们先从下面的贝叶斯公式入手了解其中的关键概念。


在贝叶斯体系下，模型参数θ不再被认为是固定不变的量，而是服从一定分布的随机变量。在没有数据支持的情况下，我们对其有一个假设性的分布p（θ），这称为先验分布（prior），而在观测到数据集X={x1，···，xn}以后，根据数据集上表现出来的似然值（likelihood）p（X|θ），可以得到调整后的后验分布 p（θ|X ）。先验分布、后验分布和似然值之间的变换关系就通过上面的贝叶斯公式表达出来。等式右侧的分母项也是贝叶斯学习中的一个重要概念，称为evidence，它可以展开表示为 p（X ）=R p（X|θ）p（θ）dθ。由贝叶斯公式和这些重要概念出发，表10-2对比了三种常见的模型估计方法。
表10-2 若干常见模型估计方法


概率统计模型有两个常见任务：一是参数估计（parameter estimation），二是预测（prediction）。其中第二项任务指的是给定一组训练数据 X ，评估某新的观测数据 o 的概率。在最大似然体系中，参数估计是根据似然值最大化得到的点估计，而预测过程就利用估计出来的参数计算似然值 p（o|θ） 即可。在贝叶斯体系下，参数的点估计为其后验分布所代替，也就意味着参数在估计结果中具有不确定性，于是，在预测过程中，需要用积分的方式将参数的不同可能性都加以考虑，这是两者非常本质的区别。还有一种常见的参数估计方法，即最大后验概率（Maximum A Posterior，MAP）方法，它本质上仍然是点估计方法，只不过同样引入了先验部分对参数作规范化，因此，其参数估计形式上是对贝叶斯后验概率求极值，而预测过程则与最大似然情形一样。
1.共轭先验
贝叶斯方法的关键问题之一是如何选择公式10.23中的先验分布p（θ）。这一点有两层含义：一是如何选择先验分布的形式，二是如何确定先验分布中的参数。之所以要讨论这个问题，是因为虽然先验分布的形式是我们选择的，但后验分布 p（θ|X ）的形式却无法选择，而后验分布才是在使用中最关键的，其形式如果过于复杂，会给实际应用带来很大困难。如果我们能够找到一种先验分布，使得相应的后验分布也具有同样的形式，无疑是方便的。满足这种条件的先验分布就称为共轭先验（conjugate prior）。
对于指数族分布的似然函数，容易发现共轭先验总是存在的，这又一次说明了指数族分布在工程上的便捷性。对于公式10.16的指数族分布形式，其共轭先验可以一般性地写成：


值得注意，这一指数族分布的共轭先验分布仍然是指数族的形式，其用到的数学工具也就与前面的讨论一致。这一先验分布的参数 η={χ，ν}称为超参数（hyper-parameter），η 控制着先验分布的具体形状。
将前面介绍的几种典型指数族分布与公式 10.24 相对照，可以得到以下相应的共轭先验。
（1）对于高斯分布，如果仅仅考虑其均值的不确定性，对应的共轭先验仍然是高斯分布。
（2）对于γ 分布，其对应的共轭先验称为维希特分布（Wishart distribution）。
（3）对于多项式分布，其对应的共轭先验是狄利克雷分布（Dirichlet distribution）。多项式–狄利克雷这一共轭对是后面介绍的文本主题分析中非常重要的分布形式。
当模型为指数族分布并选择共轭先验的情形下，对应的后验分布p（θ|X ）可以很简单地写成下面的形式：




这里用变量上的波浪线代表后验。我们又一次看到，指数族分布的充分统计量在这里仍然发挥了核心作用，其结果使得贝叶斯学习中后验概率分布的计算非常简便。需要特别指出，选择共轭的先验形式，从贝叶斯体系来看并没有太多理论上的必然性，这主要是为了满足工程上的方便性。
同样是从工程上来说，采用贝叶斯方案的目的是为了对模型参数进行约束，以提高估计的稳健型。因此，超参数的选择同样十分关键，因为超参数的取值决定了模型参数的自由程度。在实际应用中，可以根据一些领域知识和经验来设定超参数值，但是这样的方法有两个问题。
（1）当模型过于复杂，超参数数目太多时，不太可能都根据经验相对合理地设定超参数。
（2）采用这种主观的方式设定超参数，必然导致在一个固定的数据集上参数估计的结果会随着主观超参数的不同而变化，这有些背离数据建模的客观性。因此，有必要探索一种数据驱动的超参数设定方法。
2.经验贝叶斯
数据驱动的超参数决定方法中，经验贝叶斯的方法值得大家注意。在公式10.23中，右边的分母，即evidence，是将模型参数积分后的似然值的期望。可以注意到，在似然值和先验部分的形式确定的前提下，evidence仅仅是先验部分的函数。从概念上来看，如果把evidence认为是超参数对应的似然值，那么也可以用优化 evidence 的方式找到最优的超参数。这种根据数据来确定超参数的方法就称为经验贝叶斯，其优化问题可以表示为：


由于是根据evidence来确定超参数，这一方法框架又称为evidence框架。需要说明，evidence框架除了能够用于确定超参数，同样可以用于在若干种先验部分形式中作选择，选择标准仍然是判断各种分布的 evidence 的大小。上式中还有一点需要特别注意，那就是我们是假设i=1，···，K 个模型共享同一个先验分布。从后面的讨论可知，只有当K >1的时候，上面的经验贝叶斯问题才会有非退化的解。
在公式10.27中，X 为观测量，η 为参数，而θ 实际上是隐变量。因此，最直接的思路仍然是使用EM算法[9]来求解。当p（x|θ）为指数族分布，而p（θ|η）为其共轭先验分布时，对应的EM辅助函数可以写成下面的表达形式：


请注意，在这里用到了共轭先验的性质，即后验分布有着与先验分布一样的行为，并且将第i个模型的后验超参数记为。仔细观察这一结果，如果把θ当成数据，η当成参数，那么已知的后验分布可以看成是数据的分布，而lnp（θi|η）则相当于参数η在此数据集上对应的似然值。于是，对此辅助函数的优化相当于是在此数据分布上对 η 进行最大似然估计。又由于 p（θ|η） 也是指数族分布，其最大似然估计可以通过充分统计量得到。该经验贝叶斯问题的E-step和M-step可以表示成下面的形式：




其中的E-step就是采用共轭先验的情形下后验的计算公式，而M-step是一个关于ηnew的方程，此方程是否有闭式解与具体的指数族分布形式有关。
10.4 统计模型分布式优化框架
在上面介绍的一些统计机器学习模型中可以发现，指数族分布及其充分统计量在计算流程中起着非常关键的枢纽作用。不论是指数族分布的最大似然解、指数族混合分布的最大似然解，还是指数族分布的贝叶斯学习，如果采用 MapReduce的计算框架，都可以用图10-3来描述。


图10-3 指数族分布MapReduce学习框架
从这一计算流程可以看出，对于大规模数据上的许多机器学习计算问题，MapReduce是一个可行的选择：因为在机器之间交换的数据只是统计量或者充分统计量，其空间复杂度仅仅与模型的参数数目有关，与数据的多少并无直接关系。不过，MapReduce的方案却并不是一个高效的方案，当算法需要多次迭代才能完成的时候，由于需要在每次 Map过程中重新加载数据，使得整个过程的I/O负担变得较重，从而降低整个计算过程的效率。这里的分析主要是针对上面指数族分布相关的概率估计问题，但是对于前面提到的迭代式优化问题也同样成立。
由于 MapReduce 方案在面对迭代求解问题时效率不高，我们应该考虑其他替代方案。当数据的规模可以承受时，采用Spark之类的计算框架会更加高效，可以参考9.5.9一节中的介绍。而在Hadoop新一代的调度器YARN的基础上，Spark可以直接架设在Hadoop底层的分布式存储 HDFS 上，这使得数据可以直接在 Spark 的计算过程中复用，并没有在不同集群之间大量传递数据的开销。



第11章 合约广告核心技术
合约广告的关键特征是广告投放的价格和量由双方协商约定。合约广告的最初形式是按广告位售卖的 CPT广告，而这样的 CPT广告排期系统并不是一个个性化系统，技术实现上相对简单。不过，在实际的媒体广告投放中，经常会遇到 CPT广告与其他服务器决策的动态广告混合的情形，并需要处理动态广告返回失败时的防天窗问题。本章将会介绍这样一个混合排期系统的决策框架。
合约广告的重点形式是按指定受众购买的、按CPM计费的展示量合约广告。展示量合约广告的投送系统称为担保式投送系统。它依赖于受众定向、流量预测、点击率预测这三项基本技术，并采用在线分配的方式完成实时决策。由于受众定向和点击率预测的重要程度已经超出了合约广告的范畴，我们会在后续的章节中陆续介绍。而在线分配问题，即在一组合约量的约束条件下，对每个在线到达的展示作投放决策，以优化某效果目标这一问题，将是本章介绍的重点技术。
担保式投送的决策逻辑比较复杂，而且在目前竞价广告为主的市场环境中显得有些过时。然而，此问题的研究却对广告中广泛存在的“量的约束下优化效果”这一根本诉求给出了重要的框架，而这一框架在各种市场形态中都有具体的表现形式，比如后面章节中将介绍的ADX中的询价优化问题等。因此，我们希望能从两个方面介绍此问题的一般性思路：一是在未来流量分布未知的情形下，如何估计在线分配算法的极限性能；二是在根据历史数据能进行相对合理的流量预测的情形下，如何利用这些预测搭建一个实用的在线分配系统。
按CPM售卖的合约广告除了上述的核心算法，还有两项广泛应用的支持技术，即流量预测和频次控制。其中流量预测是在线分配的基础，也是后面竞价广告系统中广泛使用的功能。有多种流量预测的方法，本章将介绍一种基于信息检索技术的方案。而频次控制则是广告主为了展示的有效性提出的控制性要求。关于这两项技术的业务背景和常用的技术方案也将在本章中介绍。
11.1 广告排期系统
对于按CPT结算的广告位合约，媒体一般采用广告排期系统来管理和执行。广告排期系统与我们后面要讨论的各种广告系统都不同，因为它并不是一个个性化系统，也不太需要服务器端的动态决策。广告排期系统的一般技术方案是将广告素材按照预先确定的排期直接插入媒体页面，并通过内容分发网络（Content Delivery Network，CDN）加速访问。这样可以使得广告投放延迟很小，也没有服务端的压力和开销。
广告排期系统需要注意的技术环节是在与其他动态广告相混合投放时的调度策略。由于广告位合约的方式不需要在服务器端计算，因此在混合投放时，要充分考虑这一特点，尽可能地减少服务器的负载。另外一个相关的问题就是当一些横幅广告位上没有广告位合约，需要用其他服务器动态决策的广告补足时，由于服务器可能出现超时或其他错误导致广告未能返回，那么也需要在页面上展示一个默认广告防止出现广告位的空白，这样的广告称为防天窗广告。防天窗广告由于需要在服务器不工作的情形下补位，因此也应该放在CDN上实现。下面详细介绍这类混合投放时的决策逻辑。
排期与动态广告混合系统
对一个广告位合约与动态广告混合投放的系统来说，需要同时考虑CPT广告和防天窗广告的投放逻辑。我们以 Web页面上的广告投放为例来描述这一调度过程，此过程的示意图如图11-1所示。


图11-1 排期与动态广告混合投放决策逻辑
（1）首先，前端的广告位代码从CDN上获取一个默认广告素材以及标示此广告是优先的CPT广告还是防天窗广告的参数。
（2）根据上述参数，如果CDN上获得的是一个CPT广告，那么直接将素材渲染在页面上即可。
（3）如果CDN上获得的是一个防天窗广告，则优先向广告投放机发送请求，如果在指定延迟时间内有广告返回，则将其渲染在页面上。
（4）如果服务器在指定延迟时间内没有广告返回或发生其他错误，则将从CDN里得到的防天窗广告渲染在页面上。
可以很容易地验证，只要CDN不发生错误，这样的系统可以保证不会出现广告位上的天窗。同时，由于我们对广告位合约直接透过前端投放，在这部分流量上避免了访问服务器带来的延迟，因此CPT广告的效果可以得到较好的保证。实际的排期和动态广告混合系统，由于有轮播模式的存在和地域定向[6]的需求，会比上述的逻辑更加复杂一些，不过没有原理上的差异。
虽然本书的重点是讨论各种基于受众定向的动态广告系统，但是读者需要了解，往往上面这样的排期调度系统是媒体投放展示广告的基础系统，而各种动态广告产品的接入则统一在步骤2中进行。
11.2 担保式投送系统
与展示量合约对应的广告系统称为担保式投送（Guaranteed Delivery，GD）系统。在展示量合约这样的交易结构中，只要合约都被满足，系统的收益就是一定的，于是公式2.2中的优化目标变成了常数。不过，这一系统多了合约带来的一组量的约束条件，因此变成了一个带约束优化问题。关于此问题的具体描述和解法将放在后面的在线分配部分中介绍。有时，展示量合约还会约定投放量未达到时的惩罚，在这种情况下，目标不再是一个常数，不过这仍然可以用在线分配的一般框架来解决。
担保式投送系统的整体架构如图11-2所示。在此系统中，在线投放引擎接收用户触发的广告请求，根据用户标签和上下文标签找到可以匹配的广告合约，然后由在线分配模块决定本次展示投放哪个广告。完成决策后，将展示和点击日志送入数据高速公路。这些日志一方面进入离线分布式计算平台以后，通过日志的整理，完成合约的计划，即确定在线分配算法的参数，再将分配方案送给线上投放机使用；另一方面，日志也送到流计算平台，在反作弊和计价的基础上，再对索引进行快速调整。可以看出，这一系统的核心技术是在线分配的算法策略与执行过程。
由于担保式投送需要用到人群标签或上下文标签，因此在广告检索的过程中也需要用到用户标签（user attribute）和页面标签（page attribute）这两个标签库，由于标签的生成过程与担保式投送本身的关系不大，我们将放在后面受众定向技术部分集中讨论。
担保式投送需要用到的核心技术，最重要的就是在线分配。关于在线分配，我们将在下面用专门的章节介绍。除了在线分配以外，担保式投送还有另外两项主要的支持技术：流量预测和频次控制。


图11-2 担保式投送广告系统架构示意
11.2.1 流量预测
在展示量合约广告中，流量预测[75]是一项支持技术，它对于在线分配的效果至关重要。除此以外，在广告网络中，一般来说也需要根据定向条件和出价估计广告展示量，以辅助广告主进行决策。因此，流量预测是一项在计算广告中广泛使用的技术。
流量预测的问题可以描述为：给定一组受众标签组合以及一个 eCPM 的阈值，估算在将来某个时间段内符合这些受众标签组合的条件、并且市场价在该 eCPM阈值以下的广告展示量。这里的 eCPM 阈值主要是用于竞价广告系统中，目的是了解在某出价水平下的流量情形。对于展示量合约式广告来说，这个阈值是不需要的，或者为了工程上一致，将该阈值设为一个很大的常数。
流量预测一般的方法其实并不是预测，而是根据历史数据的统计来拟合未来的流量。当然，也可以引入时间序列分析的方法，从流量在时间轴上的规律预测未来某个时间段的流量，这主要适用于需要短时预测的场景，对广告业务来说并不十分必要。因此，此节将主要介绍根据历史数据统计的方法。用统计的方法解决流量预测问题，工程上的主要挑战在于，给定的受众标签组合可能性非常多，不可能将所有这些组合都预先做好统计。可行的思路是将其视为一个反向检索的问题：在一般的广告检索问题中，索引的文档是广告a，而查询是（u，c）上的标签；而在流量预测问题中，索引的文档由广告 a变成了每次展示，而文档的内容即是这次展示上的（u，c）上的标签，而查询由（u，c）上的标签变成了广告设置的受众条件。可以看出，这两个问题是对偶的，可以用类似的技术方案来解决。
对比广告检索问题，流量预测的检索问题要简单一些：首先，（u，c）供给节点不存在布尔表达式描述，而是简单的特征集合；另外，流量预测的大多数应用场景对实时性的要求都不算高，例如，在竞价系统辅助决策时，秒级的响应完全可以满足要求，这比起线上广告检索毫秒级的要求显然要低得多。用反向检索的方案来进行流量预测，主要包括以下几个步骤。
（1）准备文档。将历史流量中，（u，c）上的所有标签的展示合并为一个供给节点i，并统计其总流量si以及这部分流量上eCPM的直方图histi。这样的每个供给节点作为流量预测反向索引的一篇文档。
（2）建立索引。对上一步生成的每个供给节点建立倒排索引，文档的terms即为此供给节点（u，c）上的所有标签。同时，在索引的正排表部分记录si 和histi。
（3）查询结果。对一条输入的广告a，将其限定的标签条件作为查询，得到所有符合条件的供给节点的集合。
（4）估算流量。遍历上一步得到的每个供给节点，对于某个供给节点i，首先计算其与该广告 a 的 eCPM 即 r（a，ui，ci）=µ（a，ui，ci）bida，然后根据相应的 eCPM 直方图histi 计算a能获得的流量。这样，就可以估算出a在出价bida 情形下近似能获得的流量。
基于反向索引的流量预测方法如图11-3所示。实际操作过程中，由于历史广告投放日志可能流量非常大，将所有的供给节点都建立索引规模上是无法承受的。当然，实际上我们也并不需要这样做，在流量预测误差允许的范围内，我们可以在上面的第 1 步和第 2 步之间加一个采样的过程，将索引中的供给节点的数量控制在合理的规模。


图11-3 基于反向索引的流量预测示意
11.2.2 频次控制
频次，指的是某个用户在一段时间内看到某个或某组广告的曝光次数。关于频次对广告效果的影响，Herbert E.Krugman 博士在 1972年提出了著名的“三打理论”（three hit theory）[48]：第一次，刺激消费者试着了解信息，去问“这个广告是什么？”；第二次，刺激消费者去评量，去问“广告内容是什么？”“我曾经看过这个广告吗？”；第三次，消费者接触到广告时会回忆并开始逃离广告。三次足以对消费者产生作用。这个理论对广告投放的效果有重要的指导意义，但是主要适用于传统广告，并且是假设用户已经顺利通过了关注阶段。对于互联网广告，技术手段能够记录到的展示，在广告位置差异的影响下，离有效展示有相当大的距离，因此无法直接套用三打理论。不过，一般来说，随着某个用户看到同一个创意频次的上升，点击率呈下降的趋势这一点是可以被验证的。因此，在按照CPM采买流量时，广告主有时会要求根据频次控制某个用户接触到某创意的次数，以达到提高性价比的目的。特别是在视频广告这样有效曝光程度较高的广告产品中，频次控制（frequency capping）的意义和重要性尤为显著。
图11-4给出了某广告产品中实际的频次与广告效果（eCPM）的关系曲线。将这一量化结果与传统广告的频次理论相对比，会有一些新的发现：首先，广告效果随着频次的上升呈单调的下降趋势，而并非在三次时达到最佳；其次，频次较高的广告展示效果很差，因此，没有足够的广告主数量，整体的广告效果会受到相当大的限制。而这些特点在竞价广告产品中更加容易利用，我们将在第13章中再讨论。


图11-4 频次与广告效果的关系示例
从计算的角度来看，频次是使得公式2.2中的可分性假设不成立的最主要影响因素。而将频次作为一个可控制的定向条件引入广告系统后，这个问题虽不能被彻底解决，却是大大地缓解了。频次控制的需求可以描述成，控制各（a，u） 组合在一定的时间周期内的展示量。应该说，频次的明确要求主要存在于展示量合约广告中，而在 CPC结算的竞价广告中，可以将频次作为CTR预估的特征之一，从而隐式地对广告的重复展示进行控制。
频次控制有客户端和服务器端两种解决方案。客户端的方案就是把某个用户对某个广告创意的频次值记录在浏览器cookie中，投放决策时再把这个值传给服务器来决策创意。这一方案的好处是简单易行，而且服务成本低。缺点是扩展性不好，当同时跟踪多个广告的频次时，cookie可能会变得很重，从而影响广告响应时间。当然，在移动应用广告中利用SDK做前端投放控制的场景，客户端的方案是非常好的选择。服务器端的方案是在后台设置一个专门用于频次记录和更新的缓存，当广告请求到来时，在缓存中查询候选广告的频次，并根据最后实际投放的广告更新频次。
频次控制用到的缓存，同时存在高并发读和高并发写的要求。而且随着频次控制粒度要求的不同，需要记录的频次变量数目也可能很大。比如在创意级别控制频次就比在广告主级别控制频次需要更多的缓存容量。不过考虑到问题的实际情况，这一缓存实际上可以有很轻量级的方案。对我们有利的问题特性主要有以下两点。
（1）频次存储的规模是有上界的。如果我们在某个时间周期内控制频次，那么上述的频次变量总数一定不会超过这个时间周期内的展示总数，这会远远小于所有可能的（a，u）的组合数量。因此，缓存实际的存储规模没有我们想象的那么大。
（2）当用（a，u） 的组合生成缓存中对应的键时，实际上并不需要处理冲突，因为从业务角度来说，对极少比例的冲突组合上的频次控制不准是可以接受的。因此，我们用简单的MD5之类的散列方法生成键就可以，这会比哈希表的方案要简便高效一些。这实际上也反映了广告系统投放过程弱一致的设计原则。
由于频次控制有上述这些特点，并且存在高并发读写的要求，大多数通用型的 NoSQL存储方案并不能很好地用于频次控制的缓存服务，因此很可能需要自行实现一个非常轻量级的内存（key，value） 方案来满足需求。而且，就大多数广告产品的流量规模来看，此缓存完全可以放在广告投放机本机的内存中。
11.3 在线分配
本章中我们讨论的重点是展示量合约广告以及相应的担保式投送系统。展示量合约广告的优化问题与公式 2.2 表达的一般问题，主要区别在于合约量的要求引入了一些约束条件，这引出了在线分配问题。
在线分配问题指的是在通过对每一次广告展示进行实时在线决策，从而达到在满足某些量的约束的前提下，优化广告产品整体收益的过程。很容易理解，此问题计算上最困难的地方在于“在线”，也就是在信息尚不全面的时候作出决策；而系统上最困难的地方在于分配策略需要是弱状态的，同时各广告投放机之间耦合程度也要尽量低。
在线分配是计算广告中比较关键的算法框架之一，它适用于许多量约束下的效果优化问题，而这实际上是广告业务非常本质的需求。由于在线分配问题的重要性超越了担保式投送本身，我们先来介绍此问题的应用场景与算法。
11.3.1 在线分配问题
我们的出发点仍然是公式2.2的计算广告核心问题。此问题优化的是一组广告展示上的利润，而在线分配问题进一步引入了量的约束。为了讨论方便，需要先对公式2.2做一些变化，得到适合于描述在线分配问题的带约束优化问题。
1.供给与需求二部图
以担保式投送为代表，可以看出在线分配问题有两个主要的挑战：一是要在量的约束下优化效果；二是要实时对每一次展示作出决策。直接在这两个要求下优化，会使得求解过程相当困难。因此，在在线分配问题中，一般将此问题简化为一个二部图（bipartite graph）匹配的问题。这里的“二部”指的是代表广告库存的供给节点（集合记为 I，其中某个节点代表的是所有标签都相同的流量库存）和代表广告合约的需求节点（集合记为A）。
供给节点、需求节点和在线分配二部图的示例如图11-5 所示。在这个示例中，下方的6个节点为供给节点，而上面的三个节点为需求节点。如果某个供给节点的受众标签能够满足某个需求节点的要求，就在相应的两个节点间建立一条连接边。我们把这个二部图记为G=（I∪A，E ），其中 E 为 I 与 A之间边的集合，并用 Γ（a）表示所有与需求节点 a∈A相邻的供给节点的集合，而 Γ（i） 表示所有与供给节点 i∈I 相邻的需求节点的集合。我们的任务就是求解由i∈I 到a∈A的分配比例，使得满足供给方和需求方的约束的同时，某个与广告效果相关的目标函数达到最优。


图11-5 在线分配中的二部图匹配问题示意
二部图中的供给节点有时为一组标签约束下的流量集合，在这种情况下，用 si 表示供给节点i的总流量；有时也会用一个节点代表一次展示，这适用于不假设对流量有预测能力的场景或者需要精细区分每次展示的场景下。
请大家注意，与2.2的计算广告一般问题相比，这样的二部图结构实际上假设了在同样一组供给节点和需求节点之间发生的广告展示，其目标函数或回报r是没有差别的。这虽然不够准确，但却是更直接地研究在线分配算法的一种合理近似。在这一近似下，r由（a，u，c）组合的函数变成了供给节点 i和需求节点 a的函数，将其记为 ria。为了方便起见，从分配问题的物理意义出发，往往还假设整体的收益或目标函数是可分的[73]，这一目标函数表示为如下的形式：


其中 si 为供给节点 i的总供给量，而 x={xia}|I|×|A| 中的每个元素表示 si 分配给合约 a的比例，这就是在线分配问题求解的变量。
这一在线分配问题的目标函数，直观上看与2.2的一般广告问题目标大有不同，不过这实际上是通过二部图假设简化后得到的表示。另外，在这种表达中，供给节点的数目会随着定向条件的增加而呈几何级数上升，也就会使得对应的分配问题变得过于复杂而无法有效求解。下面我们来看此优化问题有哪些约束。
2.需求约束与供给约束
在线分配问题的第一个约束条件是分配给某广告合约 a的收益要至少等于其约定的量da，这个约束称为需求约束（demand constraint）:


其中 qia 为将供给节点 i 连接到需求节点 a 的单位流量惩罚，其具体意义将在后面举例说明。简单起见，一般都假设这一需求约束是线性的，实际上这也已经能满足所有常见场景中的需求。
实际产品中常见的需求约束有两类：一类是预算、服务成本等的上限要求；另一类是合约量的下限要求。在后一种情形下，qia 为负数，需求约束实际上描述的是一个收益项的下界。
在线分配问题的另一个约束条件是每个供给节点被分配出去的量不能多于其总流量，这个约束称为供给约束（supply constraint），其意义很容易理解。供给约束可以表示成下面的形式：


3.问题框架
根据上面的讨论，从公式2.2定义的计算广告目标出发，引入供给约束与需求约束，得到下面的在线分配优化问题框架表示：


除了供给约束和需求约束，上式中还有第三个约束，它用以保证分配变量非负。公式11.4是一个比较一般性的数学表达，不仅仅适用于GD问题，也适用于其他量约束下的在线分配问题。有关它的一些算法和结论也不仅仅用于合约式广告系统，在后面介绍的竞价广告系统或广告交易市场中也有着广泛的应用。
如果可以离线对公式 11.4 进行决策，那么这是一个一般的带线性约束的优化问题。然而在广告投放实际环境中，不可能达到全局最优，而是必须对每次广告展示马上作出决策，这就要求设计一种比较聪明的策略，使得整体流量情况尚不明朗时，仍然可以相对合理地作出决策，而最终目的是全部流量上的分配结果与离线最优化的结果尽量接近。
11.3.2 在线分配问题举例
在线分配技术并不仅仅适用于GD问题，其他典型的问题还有AdWords问题、展示广告问题、最大代表性分配（Maximal Representative Allocation，MRA）[35]问题以及广告交易平台中的询价优化问题等。在此举例介绍GD问题和AdWords问题的具体表达，其他问题还会在本书的后面遇到。
1.GD 问题
在线分配的最典型应用就是 GD（担保式投送）问题。在此主要考虑按 CPM结算的市场。在GD合约的情形下，由于按CPM售卖广告在所有合约都满足时，如果不考虑合约a未完成的惩罚，收益是一定的常数。那么GD的优化问题可以写成：


可以看出，GD 问题的优化目标主要在于更好地满足所有合约的要求，而不是优化 eCPM。有时，GD合约在未达成（under delivery）时会有相应的惩罚，在这种情形下，目标函数就不是常数了，可以引入惩罚项来改写上面的问题，使其仍然在在线分配的框架内，在此不详细描述。
GD问题的两个约束都非常容易理解：供给约束的含义是每个供给节点分配给所有需求节点的流量比例之和不超过1；需求约束的含义是每个需求节点被分配到的流量总和应该大于等于对应合约的展示量要求。
2.AdWords 问题
AdWords问题，也被称为有预算约束的出价（budgeted bidder）问题，讨论的是在CPC结算的竞价广告环境下，给定各个广告主的预算，整体化市场营收的问题。在这种情形下，公式11.5中的目标函数和需求约束都有所变化，其对应的在线分配问题体现为如下的形式：


为了便于理解，可以把这里的供给节点i具体想象成搜索广告中的一个关键词。于是，qia代表的是将关键词i的一次点击分配给广告a的期望收益，即广告a对关键词i的出价[7]；si为关键词 i的总点击量；而 xia 为关键词 i分配给广告 a的流量比例。AdWords问题的优化目标是整个市场的收入最大化；而需求约束的含义是每个广告主的花费应该小于该广告主的预算。
研究AdWords问题的目的是为了探讨在广告主有预算上限的情形下，是否可以通过全局的分配调整影响整个市场的收入。虽然对这一问题的实际意义和效果，工业界存在着不同的看法：在自助式投放中，广告主有时会先预设较少的预算，并在预算将花完时判断是否要追加。因此，在系统中看到的预算并不是一个强约束。但是，这样的思考方式以及在线分配对于各种量约束下优化问题的框架意义是值得体会的。
11.3.3 极限性能研究
如果不对未来的流量分布做假设和预测，那么在线分配的效率上限如何，什么样的策略更加合理呢？虽然这样极端情形的讨论对实用系统的帮助有限，但这一极限情形的研究却对我们理解问题的本质特点和算法方向有指导意义。
极限性能研究的指标主要是某一在线分配策略的有效性。所谓有效性可以描述如下：如果能够完全确知所有的流量分布情况，那么可以根据全局的信息求得一个分配的最优解；但是由于分配是在线执行，最优解并不一定能达到，如果某种在线分配策略在最差情形下能够达到上述最优解目标函数的†倍，那么我们就说这一分配方案是†-competitive的。显然，这里的†是一个[0，1]内的数，也就是该分配方案有效性的度量。
公式11.4是一个典型的带约束优化问题，根据第10章介绍的最优化知识，可以应用拉格朗日乘子法来分析这一问题。公式11.4的拉格朗日算符可以表达为：


不进行预测，把每次展示当作一个供给节点，则有si=1，于是上式的对偶问题为：


原问题的每个约束条件对应着一个对偶变量。在参考文献[31]中，利用这些对偶变量，作者给出了在Free Disposal[8]前提下，在线分配的一种优化方案框架。该方案有如下的几个步骤。
（1）初始化每个需求约束的对偶变量βa←0。
（2）当一次展示i到达时，令a0←arg maxa ria−βa取得最大值的广告合约a（即分配给收益最大的合约，如果该值对所有的广告都为负，则所有合约都不需要分配）。
（3）令xia0=1，如果 a0已经被分配了 da0次展示，令i0为其中最小的，并将xi0a0 设置为0。
（4）在对偶问题中，令αi=ria0−βa0 ，并通过一定的更新规则来更新βa0。不同的更新规则对应了不同的分配算法，也相应地会导致不同的分配性能。
这个过程的关键在于两点：一是第2步实际上是把展示分配给最难满足的一个合约；二是第 4 步如何更新 βa0 ，即如何重新估计需求合约的满足难度。参考文献 [31] 中对几种典型的βa0 的更新策略进行了讨论，并且给出了一种有效性为（1−1/e）-competitive的分配方案，实际上，可以证明这是在线分配问题可以达到的有效性的上界。表11-1 对比了参考文献[31]中讨论的几种在线分配策略。在几种βa0 更新策略中，指数加权的极限性能最佳，而且1−1/e被证明是所有分配算法理论上能达到的最好的极限性能。
表11-1 若干在线分配策略的对比


直观地理解，βa 可以对应于将一个新的展示替换原有已分配给 a的展示时，被替换掉的收益部分。显然，当合约a被分配展示少于da 时，βa 应该为0，而上面的研究告诉我们，按照已分配的权重进行指数加权会有比较好的极限性能。在实际的工程系统中，不可能不利用历史流量数据来进行在线分配。然而，上面的研究对于深入理解在线分配的合理策略会有很大的帮助。
11.3.4 实用优化算法
假定未来一段时间内需要投放的合约是已知的，如果广告流量的分布在各个循环周期内是近似一致的，那么在线分配的问题就可以在流量预测的指导下进行，这是大多数在线分配实用工程方法的基本出发点。
1.直接求解的原始分配方案
在实际的工程系统中，假定流量的分布是平稳的，我们会利用历史流量数据来拟合未来流量si，把在线分配转化成离线问题，离线对公式 11.4 进行决策。这是一个一般的带线性约束的优化问题，当优化目标为线性函数或二次函数时，是一个标准的线性规划（linear programming）或二次规划（quadratic programming）问题，可以采用相应的优化工具直接求解该问题。当所求解的问题规模较小时，比如定向标签很少、广告主也较少时，求解过程也很简单。直接求解的Matlab代码如下所示。


在大型的合约广告系统中，由于定向条件的复杂性，供给节点的数目会随着定向条件的增加而呈几何级数上升，需求节点数也会达到数千个，边|E|的数目会在百万级以上，这就使得对应的分配问题变得过于复杂而无法直接有效求解。我们令n为变量的个数（正比于供需二部图中边的数目 |E|），求解线性规划问题的经典算法如内点法（时间复杂度为 n的多项式级别）和单纯形法（时间复杂度为 O（n1.5−n2））在小时级延迟的定期更新求解是几乎不可能的。另外，这样直接求得的解参数正比于|E|的数量，规模有可能过于庞大，在线上投放时使用很不方便。因此，我们有必要探索更新效率更高、空间复杂度更低的在线分配方案。
2.基于对偶算法的紧凑分配方案
在实际的广告系统中，不仅要考虑离线分配方案规划时的复杂度，还要考虑线上的快速响应。模型的分配策略不能给服务器带来内存和计算上的很大负担，而前述原始分配方案中求解出来的原问题的方案过于庞大（变量数正比于|E|）。因此，往往需要一个更紧凑的分配方案。
除了紧凑性的要求，如果分配策略能做到一定程度上无状态，即投放策略与前面的投放历史无关，这对于广告投放机的实现非常有利：如果与投放历史无关，多台广告投放机之间就不需要频繁进行同步以完成状态更新，而是根据预先计算好的策略进行投放即可，这对于系统的稳健性和扩展性非常有益。
在线分配对偶问题的解不是紧凑解，其变量数目正比于约束的数目，包括供给约束和需求约束，前者变量的量级数为十万甚至百万千万，但后者的量级在数千级别。为了分配方案的紧凑性，可否只保留需求约束对应的对偶变量，通过数学变换恢复出供给约束的对偶变量和分配率 x 呢？在参考文献 [73] 中，作者就给出了这样的方案，通过对相应对偶问题的K.K.T条件的分析，推导得到了一个由β恢复α和x最优解的计算方法：


由于 β 的维数正比于合约数目 |A|，远远小于 x的维数（正比于 |E|），我们把这样的方案称为紧凑分配方案（compact allocation plan）。利用这一方法，只需要在一部分历史数据上求解对偶问题得到α，就可以很高效地进行在线分配。
下面的Matlab模拟实验代码描述了这一过程。


还原原问题的原始解xij：


在实际应用中，由于使用所有历史数据求解上述问题规模太大，需要对数据作一些采样以便更高效地得到分配方案。关于采样的方法以及采样以后该问题求解的稳定性分析，参考文献[73]中也都进行了详细讨论，有兴趣的读者可以进一步探索。
3.综合分配方案 SHALE
前述的基于对偶算法的紧凑分配方案，虽然在线分配时确实达到了紧凑和无状态的特性，但是求解的代价仍然较高。在SHALE算法[8]中，作者对求解对偶变量的步骤进行了优化，采用原始对偶方法迭代进行求解，每次迭代的过程中改善对偶解。这样的方法，可以比较高效地求解。这一方法的Matlab代码如下所示。


读者可以自行验证，通过原始对偶方法得到的α和前述直接求解的α一致。在得到了合同的对偶解后，之后的算法和参考文献[73]中的就一样了。基于迭代的对偶问题求解方法节省了线下的计算时间，同时也能更好地支持插入新合同时的增量求解。
4.启发式的分配方案 HWM
上述根据历史流量数据来求解紧凑分配方案的方法原理上可行，但在实际的工程应用中仍然显得有些复杂，比如离线仍要耗费大量时间求解对偶解。我们希望实现一种快速算法，保持前述方法紧凑分配、无状态的特性，效果上也能近似最优。前述方案中通过合同节点的对偶变量（是否容易满足约束）即可恢复最优解，受其讨论启发，我们可以发现，只要大体确定好每个合同在分配中的相对优先级以及分配时得到某次展示的概率，就可以构造出一种直觉上可行的在线分配方案。高水位（High Water Mark，HWM）算法[23]就是这样一种方案，虽然其数学上不是完全严谨，但是由于根据历史数据来制定分配方案本身就具有相当程度的近似，因此其实际效果也相当不错，又加上工程上的便利性，可以考虑在在线分配方案中采用这种算法。
HWM分配规划算法的关键有两点，一是根据历史流量确定每个广告合约资源的紧缺程度，进而得到分配优先级；二是根据优先级确定各个广告合约的分配比例。优先级可以通过可满足各合约的供给节点总流量的升序排列得到，而在确定了合约的优先级之后，按照优先级依次确定各合约的分配率以满足其流量要求。下面的Matlab代码描述了HWM离线制定分配计划的算法。


根据上面离线生成的分配方案，也即对每个需求节点计算出来的分配优先级（order）和分配率（rate），可以很方便地在线上服务中对每次展示作出简单的决策，这一决策的过程如图11-6所示。


图11-6 HWM算法在线分配方案示意
HWM 算法在线分配的基本逻辑是：根据优先级依次检查各个符合条件的候选，直至它们的累积分配比例超过 1，然后，按照这些合约对应的分配比例随机选择一个合约投放（如图11-6 的上图所示）；如果所有的候选合约总的分配比例不足 1，那么以 1 减去其总分配比例的概率请求其他剩余流量变现的广告产品（如图11-6的下图所示）。此分配过程的关键思想在于以概率和优先级相配合的方式进行投放决策。下面的Matlab代码描述了HWM在线分配的算法。


11.4 延伸思考
合约与竞价混合的广告产品在供给方很常见，除了本章HWM算法中给出的启发式方案外，是否还有更加系统的方案来优化这样的混合产品的收入？



第12章 受众定向核心技术
要提高在线广告的效果，受众定向是最重要的核心技术之一。从计算广告的核心问题，即优化一组流量上的利润这一挑战来看，受众定向技术是对广告（a）、用户（u）、上下文（c）这三个维度提取有意义的特征（这些特征也称为标签）的过程。由于上下文标签也可以认为是即时的用户兴趣，因此我们把它们统称为受众定向。受众定向虽然不见得是计算广告中最困难的技术，但是确实是在线广告、特别是展示广告最核心的驱动力之一，也是计算广告成为大数据典型应用的关键。
关于各种受众定向技术的原理，应该在第2章广告有效性模型的基础上进行理解。一般来说，对于某种特定的定向技术，需要同时关注其效果和规模两方面的指标，同时提供覆盖率较高但精准程度有限的标签和那些非常精准但量相对较小的标签，这有利于市场形成竞争的环境，也为竞价广告形成充分竞争提供了基础。
从技术框架来看，受众定向标签可以分成用户标签、上下文标签和广告主定制化标签3种类型，其实现方案也有较大的不同。本章重点介绍前两种定向技术的做法，而广告主定制化标签属于需求方定义的标签，第14章讲述DSP技术时再介绍。
上下文定向需要对广告所在的页面进行分析，然而这一分析过程与搜索引擎的爬虫有很大的不同。结合广告对上下文信息的需求特点，一般可以采用一种半在线的方式抓取和分析页面，这种方式避免了无效的页面分析计算，又能够快速地响应需要分析的页面。
行为定向是根据用户历史上的网络访问行为对用户打标签的过程。哪些网络行为有价值是挖掘行为数据来源时需要考虑的问题。本章将列举一些业界公认的有价值的行为数据类型，并给出使用多种数据类型进行行为定向的基本框架。由于海量用户的原始网络行为的数据量一般来说特别巨大，如何设计非常高效的数据组织方式以及合理的访问流程对于行为定向的实用化是非常关键的。行为定向一般采用 reach/CTR曲线进行半定量的评价，而此曲线的解读方法也将在本章中提及。
实际上，受众定向除了服务于广告产品外，也成为广告市场中相关数据产品的关键技术。而这些数据产品的地位，也随着实效广告的发展变得越来越重要，因此，对于受众定向技术的探讨，除了考虑广告产品中的需求之外，也必须考虑数据产品带来的需求。与受众定向直接相关的数据产品主要是数据交易平台和是数据管理平台。这两种产品从第一方数据和第三方数据的角度出发，专门提供数据加工和交易功能，实际上它们是受众定向技术直接产品化的结果。本章也会简单介绍这类数据加工产品的技术架构。
12.1 受众定向技术分类
先来回顾一下第4章中介绍的受众定向常见方法（参见图12-1）。总体上看，按照计算框架的不同，这些受众定向技术可以分为以下三种类型。
（1）用户标签，即可以表示成t（u）形式的标签，这是以用户历史行为数据为依据，为用户打上的标签。
（2）上下文标签，即可以表示成 t（c） 形式的标签，这是根据用户当前的访问行为得到的即时标签。
（3）定制化标签，即可以表示成t（a，u）形式的标签，这也是一种用户标签，不同之处在于是针对某一特定广告主而言的，因而必须根据广告主的某些属性或数据来加工。


图12-1 常见受众定向方法一览
以上各种定向中，地域定向、频道定向和上下文定向属于t（c）的定向方式；人口属性定向、行为定向属于t（u）的定向方式；而重定向和新客推荐（look-alike）则是t（a，u）的定向方式。各种定向的标签被应用于根据用户和环境信息选取广告候选的过程，因而对广告投送的结果有比较显著的影响。t（c）和t（u）两种定向方式，一个是根据当前环境信息，一个是根据历史日志数据，因而在技术方案上有比较大的区别。下面将对这两种方式的典型代表，即上下文定向和行为定向的实现进行讨论。而定制化标签，即t（a，u）形式的标签，变成了完全开放的标签体系，其标签数量不再是常数，而是有可能与广告主数目成正比，因此最适合于在程序化交易的环境中由需求方直接提供，这种标签将在第 14 章讨论 DSP 时再介绍。实际上，我们还需要对每个广告也打上标签t（a），以便与上下文或用户的标签做匹配，广告标签一般有两种常用选择：一是直接将广告投放中的广告主、广告计划、广告组、关键词等直接用作标签，二是用人工的方式归类。可以用一个（a，u，c）上的三维坐标来示意以上的几种标签类型，参见图12-2。


图12-2（a，u，c）空间中的标签示意
值得注意，受众定向技术并非按照上述的分类严格区分或者一成不变的。各个广告网络或定向技术提供商能够接触到的数据类型和规模都各不相同，基于这些数据本身进行深入挖掘，并找到对广告投放有意义的信号，才是受众定向在使用中的重点。另外，上面的分类主要是为了方便技术方案的讨论，从产品角度来看，以上几种受众定向标签对于广告主而言并没有本质区别。
12.2 上下文定向
我们先来看那些归类为 t（c） 的受众定向方式。这样的定向中有一些根据广告请求中的参数信息经过简单运算就可以得到，如地域定向、频道/URL定向、操作系统定向等；另外一类则是根据上下文页面的一些特征标签，如关键词、主题、分类等进行定向，我们重点讨论这样的上下文定向技术。
抛开标签体系不谈，仅从打标签的方法上来看，上下文定向主要有以下几种思路。
（1）用规则将页面归类到一些频道或主题分类。例如，将auto.sohu.com下的网页归在“汽车”这个分类中。这种方法相对简单。
（2）提取页面中的关键词。这是在将搜索引擎的关键词匹配技术推广到媒体广告上时自然产生的，也是上下文定向的基本方法。
（3）提取页面入链锚文本中的关键词。这需要一个全网的爬虫作支持，因此已经超出了一般意义下广告系统的范畴，有兴趣的读者可以参考搜索引擎方面的有关文献。
（4）提取页面流量来源中的搜索关键词。这种方法除了页面内容，也需要页面访问的日志数据作支持，从技术方案上看更接近后面介绍的行为定向。
（5）用主题模型将页面内容映射到语义空间的一组主题上，这样做的目的是为了泛化广告主的需求，提高市场的流动性和竞价水平。
在以上各种思路中，关键词提取是一项基础技术。上下文定向中的关键词提取可以按照信息检索中的一般方法，即选取页面内容中TF-IDF较高的词作为关键词（见10.1.2节中的具体介绍）；也可以采用需求方驱动的思路，从广告商相关描述中得到商业价值高的关键词表和IDF，再与页面内容中关键词的TF一起计算TF-IDF来选取关键词。当能够得到比较丰富的广告信息时，如运营搜索引擎的文本广告，或者可以拿到广告主 SEM词表时，后一种方法往往更加有效。
确定了对上下文页面打标签的方法以后，在在线广告投放时，页面标签系统需要对广告投放机查询的某一个URL快速返回其对应的标签。复杂的打标签计算是不可能马上完成的，不过在广告的问题中，某一次展示时标签的缺失并不是致命性的。根据广告的这一特点，可以用一种半在线的方式实现页面抓取和打标签的逻辑。
12.2.1 半在线抓取系统
上下文页面的有关信息显然不可能在广告请求发生时实时分析得到，那么是否需要一个类似于搜索引擎爬虫的系统来预先抓取呢？对于广告系统来说，是没有这个必要的。因为页面信息对搜索引擎而言是服务的主体内容，而对广告系统而言，只是锦上添花的补充信息，完全可以设计一个更轻量级、效率更高的页面抓取系统。这一系统的设计关键是不作任何离线抓取，而在在线服务产生实际需求后才尽快抓取，我们把它叫作半在线（near-line）的抓取系统。


图12-3 上下文定向半在线抓取系统示意
半在线抓取系统的工作原理如图12-3 所示，系统用一个缓存（如 9.5.7 节中介绍的Redis）来保存每个URL对应的标签，当在线的广告请求到来时进行如下操作。
（1）如果该请求的上下文URL在缓存中存在，那么直接返回其对应的标签。
（2）如果该URL在服务中不存在，为了广告请求能及时得到处理，当时返回空的标签集合，同时立刻向后台的抓取队列中加入此URL，这样在较短的一段时间（通常为秒至分钟量级）之后该URL就被抓取下来并打上标签存入缓存中。
（3）考虑到页面内容可能会不定期更新，可以设置缓存合适的TTL（Time to Live）以做到自动更新标签。
这样的方案有以下的两点好处。首先是在线缓存的使用效率非常高，仅仅那些最近有广告请求发生的URL才会被抓取，这样不需要耗费大量的爬虫资源去抓取可能根本用不到的URL。其次，因为只抓取需要的页面，并且可以在该页面第一次广告请求后很快得到页面标签，页面的信息覆盖率就会很高。
半在线的上下文抓取系统非常典型地揭示了在线广告系统弱一致的业务需求：只要保证大多数的广告决策最优正常，很少量的次优决策甚至随机决策都是可以接受的。充分把握这一特点，对于设计高效率、低成本的广告系统至关重要。
12.2.2 文本主题挖掘
根据上下文内容进行受众定向的粒度可以精细到关键词，也可以粗略到页面的类型。除了这两种极端情况，我们也可以考虑将页面内容直接映射到一组有概括性意义的主题上，比如将一个讲编程语言的博客页面映射到“IT 技术”这样的主题上。如果把页面视为一个文档，这就对应于文本主题模型（topic model）的研究问题。文本主题模型有两大类别：一种是预先定义好主题的集合，用监督学习的方法将文档映射到这一集合的元素上；一种是不预先定义主题集合，而是控制主题的总个数或聚类程度，用非监督学习的方法自动学习出主题集合以及文档到这些主题的映射函数。
广告中的主题挖掘有两种用途：如果仅仅用于广告效果优化的特征提取，那么监督或非监督的方法都可以；如果是用于对广告主售卖的标签体系，那么应该优先考虑采用监督学习的方法，因为这样可以预先定义好对广告主有意义且可解释的标签体系，对售卖会有很大帮助。
我们从非监督方法说起。假设有一个由M个词组成的词表以及一组文档{d1，d2，···，dN}，采用BoW表示，文档dn表示为{xn1，xn2，···，xnM}的形式，其中xnm为词表中第m个词wm在dn中对应的词频或TF-IDF值。显然，一般情况下，矩阵X={xnm}N×M是非常稀疏的。假设这一文档集合主题模型对应着{1，2，···，T}这一组主题，我们的目的就是对每个文档得到其在这些主题上的强度{zn1，zn2，···，znT} 
1.LSA 模型
文本主题模型最初的解决思路是对上面文档和词组成的矩阵X进行奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD），找到这一矩阵的主要模式，这一方法称为潜在语义分析（Latent Semantic Analysis，LSA）[27]。LSA的分解过程可以表示如下：


其中K为矩阵X的秩，为X的K个奇异值。左侧的矩阵就是将潜在语义空间中的主题映射到某个文档的变换矩阵，而右侧的矩阵则是主题映射到某个文档词表中某个词的变换矩阵。最多可以得到的主题数目等于矩阵X 的秩K，不过一般情况下，都会选择一个远小于K 的主题数目用来建模。当选择的主题数目为K 时，实际上是用下式的X0对X 进行了近似：


这等价于令所有的都等于0，换句话说，通过这种方式去掉了大多数非主要因素的影响，从而得到了整个语义空间比较平滑的描述。实际上，从上述的 SVD分解结果可以很容易得到每个文档的相应主题，请参见参考文献[39]。
根据奇异值的性质，我们知道所有的奇异值都是非负的，但是 LSA得到的两个变换矩阵不能保证每个元素都为非负值。这一点对应的直觉意义是：如果一篇文档有某个主题的话，可能该文档中出现某些词的频次的期望值为负。这一点，直观上并不十分容易理解，也是LSA模型与后面几种概率文档主题模型不太一样的地方。
2.PLSI 模型和 GaP 模型
LSA 方法的物理意义清楚，也有成熟的数学工具可以利用，因而在信息检索中得到了比较早的应用。类似的思想也可以用概率建模的方式来表达，这就是概率潜在语义索引（Probabilistic Latent Semantic Indexing，PLSI）方法[39]。PLSI方法是通过对文档生成的过程进行概率建模来进行主题分析。这一模型下的文档生成过程可以表述为以下两个步骤。
（1）根据每个文档dn 生成对应的一个主题z。
（2）给定主题，对应一个词的多项式分布p（wn|z，β），据此生成一个词wi；其中的参数β=（β1，···，βK）>，而βk 即为当zk=1时对应的多项式分布参数。
PLSI的图模型如图12-4所示。


图12-4 PLSI概率图模型表示
对应于上面的生成过程，文档集X 的生成似然值可以表达为：


其中P（z）为多项式分布Multi（z;ω），显然，这也是一个混合模型的形式，如果P（dn|z）和P（wm|z）也都采用多项式分布形式，就是PLSI模型。PLSI是概率化了的LSA模型，可以将P（dn|z）和P（wm|z）的参数分别对应于LSA中的两个变换矩阵。这两个模型的形式很相似，不过物理意义有所不同：在PLSI中，变换矩阵即两个条件分布的元素都大于0，即在给定一个主题的情况下，某个词频的期望值不会为负，这一点与直觉更为吻合，也更加合理。在PLSI模型下，给定一个新文档，求得相应主题分布的过程，请参见参考文献[39]。
概率模型的另一个好处是可以较容易地实现分布式求解。可以看出，PLSI模型是10.3.2节中介绍的指数族混合分布的特例，其中的基本分布为多项式分布。因此，可以直接套用EM算法以及对应的MapReduce或MPI迭代解法来求解。而LSA模型用到的SVD分解，需要一定的技巧才能变成分布式版本。因此，PLSI比LSA在实际海量数据上的文档主题模型更具有实用优势。
PLSI模型用多项式分布来描述主题分布和主题中的词分布，而如果采用γ 泊松过程来建模，即假设每个主题生成的概率用独立的 γ 分布来描述，而主题中某词的产生服从泊松分布，就构成了γ 泊松（GaP）模型[18]。从变量的依赖关系上看，GaP与PLSI很相似，只不过两者中条件分布的指数族形式不同。GaP与PLSI相比，由于没有将每个文档中各个主题变量的强度进行归一化[9]，因此对内容相似的长文本和短文本的概率描述是不同的，而泊松词产生概率也更加适合离散到达事件的描述，因而GaP模型在主题建模上有一定的合理性。不过，GaP模型的EM最大似然解不像PLSI那样有简单的闭式更新公式，在参考文献[18]中，作者也是采用一种近似的方法来优化，因此，这一模型在工程中的实用性受到了一定的限制。
3.LDA 模型
10.3.3节中介绍的贝叶斯方法也可以应用于PLSI模型，这样做的目的是在文档信息不足或者噪声较大时能够利用贝叶斯的框架对结果进行有效的平滑。这一思路也就产生了潜在狄利克雷分配（Latent Dirichlet Allocation，LDA）方法[10]。在LDA方法中，我们视PLSI模型的参数为随机变量，对于某一篇文档，其生成过程可以描述如下。
（1）根据一个泊松分布选择文档的长度M。
（2）根据ω 的先验分布Dir（α）生成ω。
（3）对每个文档中的词 m∈{1，···，M}，根据 Multi（ω）分布选择一个主题 z；给定主题，对应一个词的多项式分布p（wm|z，β），据此生成一个词wm。
其对应的图模型如图12-5所示。


图12-5 LDA概率图模型表示
把这一生成过程与 PLSI对比可以知道，这相当于 PLSI的贝叶斯版本，即给 Topic的分布 w 加上了先验分布，而先验分布采用的是共轭形式，即狄利克雷分布。当然也可以对主题的词频分布 β 用贝叶斯的方法加以平滑，这实际上对应了参考文献 [10] 中的 LDA Smoothing方法。从10.3.3节中的介绍可知，可以采用经验贝叶斯的方案来确定这两个超参数α。由PLSI模型到LDA模型对文档生成过程的描述更为清晰，而根据贝叶斯学习的作用可知，LDA模型在数据噪声较大或者每个文档内容较少时可以达到比较稳健估计的效果。
如果采用经验贝叶斯的方法来确定超参数α，那么此时原来的参数ω就变成了隐变量，优化的参数除了α，还包括参数β，优化的目标函数可以写成：


由于 PLSI 模型不是指数族分布，因而其对应经验贝叶斯模型的解不能通过 EM 方法得到闭式解，而是需要采用变分法[43]近似求解。在参考文献[10]中，对这一模型的变分解法进行了详细的介绍。不过在实际的工程实践中，LDA 模型更为常用的更新方法是吉布斯采样（Gibbs sampling）法，而且这种方法更容易实现分布式更新求解。关于分布式吉布斯采样方法可以参考参考文献[61]。
4.有监督主题模型
无监督的主题模型技术上发展比较充分，但结合广告的业务来看，其得到的主题有时会存在混淆、不易解释等问题。因此，其结果主要适用于非直接售卖的场景，如用作点击率预测的特征。
当标签直接用于售卖时，它们往往是预先定义好的。因此，有监督的主题模型对于这种场景更加适用。根据前面的讨论，它可以是一组非结构化的标签集合，也可以是一个结构化的层次标签体系。有两种思路来解决此问题：一是采用多标签分类（multi-label classification）的方法，二是沿用上面的主题模型方法，将其变成有监督主题模型。关于有监督主体模型，以上述的LDA为出发点，研究者也提出了若干种相关的方法。
结合广告定向的情景，可以关注两种有监督主题模型。
（1）有监督的 LDA（supervised LDA，sLDA）[11]，这是在某种标签监督下进行主题挖掘的通用模型，适用于标签为各种分布的情形。当标签为离散值时，就对应于根据某种分类进行主题挖掘。
（2）层次化的有监督的LDA（Hierarchically Supervised LDA，HSLDA）[65]。在此模型中，标注的类型是一个 Hierarchy上的层次标签，这非常契合于广告中的需求。关于这方面的具体技术可以参考上面提到的文献。
值得注意的是，在文档主题挖掘领域，还有一类方法也与Hierarchy有关，如HLDA或HDP，但是其问题定义是在某个数据集上学习得到一个Hierarchy结构，而不是根据一个给定的Hierarchy上的标准挖掘潜在主题。因此，这类工作不属于有监督主题模型的范畴。
将有监督的文本主题模型应用于上下文定向，虽然在标签体系的设计上可以做到更加合理，更有针对性，但也给训练过程带来了麻烦：除了准备文档集合，还需要准备对应的标签标注，这么一来训练集能够覆盖到的文档规模就受到很大限制。因此，在有监督文本主题模型的实用过程中，最关键的一点是找到系统性地进行批量标注的方法。
12.3 行为定向
归类为t（u）的受众定向方式包括从用户网上浏览记录加工得到的兴趣定向以及根据用户历史所在的地域得到的用户主要居住地的“Where on Earth”定向等。由于这些都是根据用户的历史行为进行挖掘的问题，因此把它们统称为行为定向（Behaviorial Targeting，BT）。
行为定向需要进行大规模的数据挖掘，是在线广告中数据利用和变现最重要的计算问题之一。这一问题可以描述为，根据某用户一段时期内的各种网络行为，将该用户映射到某个定向标签上。关于行为定向可能用到的有价值的数据来源可以参考6.6.1节。而行为定向的用到的标签体系、建模方法、特征生成和评测指标等问题将在下面分别讨论。
12.3.1 行为定向建模问题
行为定向问题的目标是找出在某个类型的广告上 eCPM相对较高的人群。如果假设在该类型的广告上点击价值近似一致，那么问题就转化为找出在该类型广告上点击率较高的人群。虽然对品牌广告而言，点击率未必总是合理的评价指标，然而如果认为在该类型上各种目的的广告均衡存在时，点击率仍然具有相对的衡量意义。因此，可以把某个用户在某类广告上的点击量作为建模的对象。
由于点击行为是离散到达的随机变量，对其数量最自然的概率描述是泊松分布。泊松分布的形式如下：


其中h为某个用户在某个定向类别广告上的点击量[10]，t代表某个受众标签，而λt为相应的控制点击行为到达频繁性的参数。当然，直接比较单位时间内的点击量并没有太大的意义，这里的点击量是单位有效展示对应的点击数，关于如何计算单位有效展示，可以参考13.5.4节。行为定向模型要做的就是把用户的行为与频繁性参数λt 联系起来。如果利用线性模型联系用户行为和λt，则有：


这里的wt=（wt1，···，wtN ）>即为标签t对应的行为定向模型需要优化的参数，n表示不同的行为类型，如搜索、网页浏览、购买等。此处将原始行为 b 先经过特征选择函数 xtn（b），再将结果作为特征用在模型中。将公式12.6代入公式12.5，就得到行为定向的整体模型。
这是工程上一种非常典型的建模思路：当面对一个多自变量的回归问题时，可以先根据目标值的特性选择合适的指数族分布来描述，并用线性模型将多个自变量和指数族分布的参数联系起来。这样做，可以利用线性模型更新简单和可解释性强的特点，同时又对目标变量的类型有较强的适应性。这种建模方法称为广义线性模型（Generalized Linear Model，GLM）。有关广义线性模型的一般性讨论可以参考参考文献[36]。
公式12.5的行为定向模型有两点需要特别说明。
（1）w 可以是与标签 t 相关的，即对不同的定向标签训练不同的线性函数。这样做的优点是可以更准确地对每个类别进行建模，但缺点是当有些类别数据不足时估计偏差较大。一般来说，当 w 与标签相关时，原始行为也可以考虑经过一个与标签无关的选择函数，因为类的本质特征已经反映在了模型参数矢量上。
（2）这种建模方法主要适用于有明确需求方意义的标签体系：只有广告 a上也有这些标签才能根据其点击行为来建模。
有关公式12.6中的模型参数wt的最大似然解，需要多次访问数据迭代求解。具体的求解方法并不复杂，读者可以自行推导，也可以进一步参考参考文献[22]。下面重点讨论的内容是如何选择合适的行为定向特征以及优化相关的计算过程。
12.3.2 行为定向特征生成
行为定向特征的生成过程有两点需要讨论：一是特征选择函数 xtn 的确定，二是公式12.5对应模型的训练集的组织和生成方式。行为定向的特征生成过程，由于样本量比较大，处理的高效性是在工程中主要考虑的问题。
最常用的特征选择函数xtn（b）是将一段时间内的原始用户行为映射到确定的标签体系上，同时计算出各行为在对应标签上的累积强度作为模型的特征输入。例如，对于页面浏览行为，我们用上下文定向的方法将 URL转换为标签，作为此次行为的标签，而一次浏览的强度置为1；而对于搜索行为，可以根据查询词将其映射为标签，而一次搜索的强度置为1。关于搜索、广告点击、网页浏览等各类行为的标签化方法还将在后面专门讨论。模型中wtn的作用实际上就是在调整搜索、浏览等不同行为类型的重要程度。这一特征生成过程如图12-6所示。


图12-6 行为定向特征生成过程示意
这里要注意，我们考虑的是“一段时间内的行为”，因为过于久远的行为对于用户兴趣的贡献是很小的。如何将行为累计控制在一段时间以内，工程上有两种常用的方法，分别是滑动窗口法和时间衰减法，如图12-7所示。
在滑动窗口法中，设定一个窗口长度 D，然后将从当前时间倒推再此窗口长度内所有属于 t 的行为强度累加起来。用 ˜x 代表累积特征以区别于单时间片特征 x，实际上在公式12.6中，应该使用 ˜x而不是x。在滑动窗口法中，˜x的计算公式为：




图12-7 用户行为累计方法示意：滑动窗口法（上），时间衰减法（下）
而在时间衰减法中，并不明确设定窗口长度，而是设定一个衰减因子α，用上一个时间片的累积特征 x0（d−1） 与本时间片的行为强度 x（d） 递归地得到今天的累积特征 ˜x（d），其更新公式为：


在实际的行为定向建模中，会用累积特征 ˜x 替代单时间片特征 x。上面的两种累积特征计算方法并无本质区别，它们对原始行为过滤的窗型，前者为矩形，后者为指数形，并且形状都由唯一的参数来控制。但是从工程角度看，我们更推荐使用第二种方案，因为在这种方法中，只需要保存累积到前一个时间片的特征和当前时间片的行为强度，空间和时间复杂度都比较低。
行为定向的训练过程实际上就是调整各个标签类别上各种特征权重的过程。影响训练结果和效率的因素主要有两个。
（1）训练集的长度。一般来说，为了消除工作日的周期性影响，训练集的天数一般选择为7的整数倍。对一个用户来说，他累积到前一个时间片的行为特征和本时间片的该标签广告点击次数ht（d）对应于公式12.5的一个训练样本。因此，每个用户会对应多个训练样本。
（2）时间片的大小。这反映了对定向的时效性的要求，如果希望更快地利用行为数据对标签做出调整，必然要缩小这一时间片大小[11]。
可以想见，训练集的样本数目正比于训练集长度且反比于时间片长度。当用户数目较多、训练集长度较长，而时间片又较短时，总的训练样本数目是非常大的。为了避免计算冗余，使训练时的空间代价尽可能小，在参考文献 [22] 中作者给出了一个复杂度为 O（1n） 的训练样本生成算法，该算法的关键点是在预处理过程中生成每个用户 u 各个时间片的 xnt和ht，将它们按时间顺序排列成一个事件流。通过在此事件流上向前滑动，依次在训练过程中得到各个时间片的累积特征xnt，并得到相应的训练样本。
这一方法看起来普通，却是在大规模用户行为分析时必须要注意的，也是计算广告架构（图9-2）中提到要将用户行为与用户标识作为键组织在一起的原因。以时间衰减法为例，我们将累积行为定向特征生成的过程用下面的代码示意。


各类行为的标签化方法
上面关于行为定向特征生成的讨论还缺少一个环节：特征选择函数xtn（b）的计算方法，即搜索、广告点击、网页浏览等行为映射到一个或多个定向标签上。这是行为定向计算过程中最关键的环节，下面介绍工程中的实用方案。
（1）网页浏览、分享等与内容相关的行为可以通过 12.2.2节中提到的有监督文本主题模型的方法，将其映射到预先定义好的标签体系上，也可以直接提取内容中的关键词作为标签。
（2）广告点击等与广告活动相关的行为可以转化为对广告落地页内容的分析，因此可以使用与网页浏览相同的方法。不过，实践中经常会碰到广告落地页内容为图片、Flash或者内容很少的情形。因此，根据创意形式的不同，还有其他两种方法：当创意为文字链时，可以将其题目或描述作为内容；当创意为图片时，往往需要人工标注其标签，但由于工作量较大且正确性不宜评估，建议只在必要时进行。
（3）最值得重视的是搜索、搜索点击等与查询相关的行为。由于查询的信息量较少，很难直接提取标签。可行的方案有两种，都要用到搜索引擎：第一种方案是利用搜索引擎做内容扩展，即将查询送入搜索引擎，用返回的若干结果描述或者链接页的内容作为该查询对应的内容，这种方案借助通用搜索引擎即可；第二种方案是对查询进行某垂直领域分类时，直接利用相应垂直媒体的标签体系和搜索引擎。下面以电商行业为例来说明此方案。
如果要给查询标注电商行业标签，可以采用与某综合电商，如淘宝，相一致的分类标签体系。在此基础上，任给一个查询，将其送入淘宝的搜索引擎，然后查看返回商品结果对应的分类，将此分类作为标签即可。如果返回结果很少或结果中的分类很分散，可以认为此查询没有合适的电商行业标签。这实际上是借鉴了电商搜索引擎成熟的分类能力，往往可以较快地做到比较准确的查询分类。此方法的限制是必须采用与某电商一致的标签体系，不过一般来说这不是大问题。这个例子虽然针对电商行业，但对于其他垂直行业，如汽车、房产等，也完全适用，只要借助于该行业网站比较成熟的垂直搜索引擎即可。
（4）转化、预转化等需求方行为往往可以对应到一个单品。同样，利用该单品的分类信息可以将其映射到某个标签上，而对于预转化中的站内搜索行为，可以按照上面的一般搜索行为来处理。
这几类典型行为的标签化过程如图12-8所示。对于其他的行为，往往也可以归结到这几种类型之一，或者根据其行为数据的特点具体讨论。


图12-8 各类行为标签化方法示意
12.3.3 行为定向决策过程
虽然公式 12.5的行为定向模型看起来比较复杂，不过其核心目的无非是为了通过数据得到公式12.6中的行为系数wtn。在行为定向的决策过程中，不需要λ到h的泊松分布，只需要计算线性函数 λ的值，然后根据预先确定的阈值来确定某个用户是否应该被打上某个定向标签。
行为定向计算过程比训练过程的数据准备要简单，因为不再需要准备目标值，只需要按照滑动窗口法或者时间衰减法得到累积特征再根据wn加权求和得到得分λ。由于这一计算过程也是线性的，当特征累积采用时间衰减法时，得分 λ 也可以通过昨天的得分衰减后累积上今天得分的方式得到，即：


上面的公式揭示了受众定向系统工程实现的一个关键点：在线上存储各用户的定向标签得分 λ 的缓存中，在每个新的时间周期，在缓存中得分乘以 α 进行衰减，再将上一个时间周期收集到的原始行为xtn加权求和后累加上去即可。这比起在每个时间周期重新计算所有λ并更新整个线上缓存显然要轻量级许多。这一线上计算过程更加体现了时间衰减法的优势，特别是当需要对用户的短时行为进行快速反馈时，这样简便的递归式计算方法非常有效。
12.3.4 行为定向的评测
对于上面讨论的行为定向模型，因为可以通过调整线性函数输出 λ 的阈值来控制某个标签人群的量，相应的标签人群在广告投放中的效果也会相应变化。当然，在量扩大的情况下一般来说精准性也会降低。其他形式的行为定向模型也都具有类似的特点。因此，行为定向模型的评测需要考虑到量的影响。
一般来说，行为定向可以通过reach/CTR曲线来进行半定量的评测。在正常情况下，较小的人群规模应该较为精准，也即对该类型广告的 CTR较高；而随着人群规模的扩大，该CTR也会逐渐走低。我们把标签接触到的人群规模称为 reach，而这一 reach和 CTR构成的曲线是评价该标签上的定向是否合理、以及效果如何的重要依据。
图12-9给出了一个实际的reach/CTR曲线示例，我们来了解一下解读此曲线的几个关键之处。首先，该曲线应该大体呈下降的趋势，如果数据质量或定向建模有一些问题，有时会出现非下降的趋势或者头部较低的情况，这意味着调低用户规模反而使得点击率下降，显然是不正常的。如果出现这种情形，需要认真检查定向流程或者判断是否已有的数据无法支持该定向标签。其次，reach/CTR曲线最右端一个点的CTR水平是固定的，即无法通过改善数据和模型来提高，因此这是reach达到100%，也即全部用户的情形下的CTR水平。该曲线的斜率越大，往往表示定向模型的鉴别力越强。由于实际中一般会将阈值设定得较高，从而达到较好的定向效果，因此往往只需要关注该曲线头部的部分即可。


图12-9 reach/CTR曲线示意
工程中需要注意的是，生成 reach/CTR 曲线的过程需要仅仅访问一遍数据就能完成。因此，在前面受众定向的过程中，需要保留的是每个用户在各个标签上的得分值，而不是最后二元的判断结果。给定一批测试用户在所有标签上的定向得分值，生成 reach/CTR曲线的过程如下面的代码所示。


12.4 人口属性预测
严格来说，年龄、性别、教育程度、收入水平等人口属性并不属于用户的兴趣，而是用户确定的特点描述。不过在实际定向广告系统中，除了一些实名的社交网络以外，规模化地获得人口属性比较困难，因此往往还是需要数据驱动的模型，以用户的行为为基础自动预测其人口属性。
这种基于预测的方法直觉上很容易理解，以性别属性为例：经常访问军事网站或汽车网站的用户绝大部分都是男性；经常浏览娱乐八卦的用户则以女性居多。性别属性预测的问题可以描述成一个典型的二分类问题，其输入特征就是用户的原始行为b（或者提取后的行为特征x0），而输出就是{M（男），F（女）}两个分类。有很多机器学习模型都可以用于性别预测问题，比如采用最大后验概率的框架，则预测问题可以表示成：


其他的模型，如支持向量机（Support Vector Machine，SVM）[16]、AdaBoost[32]等，都可以考虑，需要根据自己的数据特点具体判断哪种模型更合理。
建模中有两个问题需要注意：首先，不论用什么样的模型来预测人口属性，必须要有一定的拒识门槛，也就是说对那些行为不够丰富或不够有代表性的用户应该输出“未知”的判断，而不是简单地用模型算出一个结果；其次，模型训练集的获得非常重要，往往算法的有效性不如更准确、规模更大的训练集对结果的提升明显。较大训练集的获得往往是要依赖社交网络，比如可以将广告系统的用户身份与微博用户对应，再从微博公开的用户属性获得标注。
除了性别以外的其他人口属性用简单的分类模型并不太准确。以年龄为例，假设我们把标签设定成五个年龄段，那么将第一个年龄段的认错分到第二个年龄段与错分到第三个年龄段的代价应该是不同的，而如果采用简单的5个类的分类模型，这一差别就被忽略了。因此，需要在分类模型中明确考虑不同类之间的错分代价，其他的属性如教育程度、收入水平也类似。不过总体上说，从用户行为上预测非性别的人口属性是比较困难的任务，除非有非常相关的数据来源以及充分多的准确的训练样本，否则不太建议用这种方法获得这些标签。
12.5 数据管理平台
第 6 章介绍了数据交易平台和数据管理平台这两种与广告相关的数据产品。虽然这些数据产品主要是在程序化交易市场中发挥作用，不过就其技术架构来说，不过是将本章介绍的数据收集和受众定向功能独立出来，形成专门的产品，因此，我们在本章中一起介绍。另外，数据管理平台和数据交易平台虽然分别从第一方和第三方的视角来收集和加工数据，不过其技术架构却很类似，而且在实际产品中分界也没有那么鲜明，因此我们在此统一以数据管理平台来代表。
数据管理平台的系统架构如图12-10所示。通过部署在媒体上的代码或SDK收集第一方访问日志，送入数据高速公路。同时通过数据高速公路收集自有的第二方数据，然后把这些日志原始行为映射到结构化或非结构化的受众标签体系上。另外，还会有一些第三方提供的加工好的标签数据直接进入用户标签集。最后通过统一的接口对外提供标签。在这一架构中，DMP同时对接了第一方、第二方和第三方的数据，并根据这些数据对受众群体进行灵活的、自定义的划分。虽然这些功能并不直接体现在广告交易环节中，却是数据驱动的在线广告中越来越重要的一环。
除了需要用到上面讨论的受众定向技术，DMP还有一个技术问题，即如何将用户标签传送给购买方，比如某 DSP。这包括两个环节，一是用户身份对应，比如将在第 14章中介绍的cookie映射；二是数据的传递方式。图12-10中的数据传递是直接通过在线缓存的形式访问，实际上更常见的方式是在广告交易的过程中，附着在询价请求上直接提供。
12.6 延伸思考
1.移动互联潜在的受众定向能力会高于 PC，利用移动互联网的哪些数据可以加工出哪些与PC不同的定向标签？
2.本章中给出的行为定向建模方法比较适合于那些对应于广告主分类的、规模较大的兴趣标签，对于其他无法明确对应广告主分类或规模不大的兴趣标签应该如何处理？


图12-10 数据管理平台（DMP）系统架构示意



第13章 竞价广告核心技术
竞价交易是整个在线广告市场最关键的一次产品进化，同时也带来了广告技术的迅速发展。应该说，竞价广告使得当今计算广告中最关键的几项通用技术挑战找到了适用的场景，并很快成熟起来。本章将首先给出实际系统中各种机制设计共同作用时的竞价逻辑，然后介绍搜索广告和广告网络这两种典型产品的技术架构和优化目标以及其中的一些计算问题。在此基础上，将重点介绍竞价广告最关键的几项通用技术，特别是广告检索和eCPM估计技术。
在竞价广告中，大量中小广告主的检索规模使得计算的效率要求很高，如何根据广告的业务要求设计更高效的索引和检索技术是竞价广告系统要解决的关键问题。我们将结合广告检索的具体需求，重点讨论布尔表达式检索与相关性检索这两个场景下的算法思路。
另外，竞价广告系统还需要对给定（a，u，c）组合上的eCPM做尽可能准确的估计，由于大量中小广告主的参与，广告系统对 eCPM 的估计往往面临样本不足的情形。与此相关的点击率预测和探索与利用两个问题所涉及的技术也是竞价广告系统通用的关键技术。点击率预测是广告系统中最重要的机器学习问题之一，由于面对的数据量巨大，如何高效地设计算法以减少迭代是优化中要考虑的关键。另外，结合广告业务的特点设计有效的特征，让点击率模型快速捕捉用户兴趣的动态信号是提高点击率预测效果的关键。
在搜索广告中，竞价标的即关键词的粒度很细。因此，在5.1节中介绍的查询扩展问题至关重要。查询扩展可以看成是一个关键词推荐问题，但也需要考虑一些与广告领域相关的特点。另外，搜索广告的北区广告条数在策略上存在非常大个性化调整空间，这可以描述成一个用户体验约束下的收入优化问题。
广告网络中的反作弊、计价等模块，需要将系统日志快速加工处理并反馈给线上决策系统。另外，对用户行为和点击的快速反馈对广告效果的提高帮助很大。这些准实时数据处理需求催生了流计算平台。流计算技术与Hadoop等离线分布式计算技术相配合可以更有效地完成计算广告中的数据处理任务。
13.1 竞价广告计价算法
第 5 章介绍了搜索广告和广告网络这两种最典型的竞价广告产品。在进入这些具体产品的技术之前，我们先来了解“竞价”这一核心逻辑具体的实现，顺便引出此核心逻辑的几项主要支持技术。
5.2节介绍了位置拍卖市场中一些常用的定价策略，包括GSP、MRP、价格挤压等，单独理解这些策略都不困难。在实际的系统中，需要将这几种策略综合起来执行。以按 CPC计价的竞价广告产品中一次广告展示为例，我们将实际的计价算法用下面的代码描述，可以对照表5-2进一步直观地理解此完整的定价过程。


在实际的广告产品中，还有可能同时存在若干种计费方式，其eCPM估算过程也不同，我们用下面的一小段代码来说明在各种计费方式并存的情况下完整的 eCPM计算逻辑。当然，这里的逻辑比较简单直观，有关 CPM和 CPC混合竞价的拍卖过程与定价机制的探讨可以进一步参考参考文献[81]。


从定价过程的输入可以看出，对于一个CPC结算的竞价广告系统，需要先得到广告候选集合，并计算每个候选的点击率，这对应了竞价广告两个最关键的计算问题：广告检索和广告排序，这也是本章要讨论的重点技术问题。
竞价广告中根据eCPM对广告进行排序，而根据2.3.1节的介绍，按照点击和转化两个发生在不同阶段的行为，eCPM可以分解成点击率和点击价值的乘积，eCPM的估计主要就是点击率预测和点击价值估计两个任务：


点击率µ是广告三个行为主体的函数，而点击价值则是用户u和广告商a的函数。在CPC计算的竞价广告中，点击价值是广告主的出价，不需要估计。在分别介绍搜索广告和广告网络的架构和技术点之后，我们将把主要篇幅放在广告检索和点击率预测这两项核心技术上。
13.2 搜索广告系统
搜索广告是最早产生的，也是最为重要的竞价广告系统。搜索广告的优化目标在公式2.2的基础上加以调整，可以用下式来表达：


这个目标相对简单清晰：对每次展示的各个候选，根据查询估计其点击率µ，并乘以广告主出的点击单价得到eCPM，再按此排序即可。而在eCPM的估计过程中，根据上下文即用户输入的查询来决策。
搜索广告是竞价广告中最典型的系统之一，它与一般广告网络最主要的区别是上下文信息非常强，用户标签的作用受到很大的限制。搜索广告的检索过程一般都不考虑用户u的影响，而上下文信息 c，即查询，又是实时通过用户输入获得，因而离线受众定向的过程基本可以被省略。在这样的应用场景下，搜索广告的系统架构如图13-1 所示，它与一般的竞价广告系统架构的主要区别是没有上下文和用户标签的缓存，但是其检索模块由于查询扩展的需求，会比一般的竞价广告系统要复杂，并且在排序后的收益优化阶段还需要进行北区和东区的广告放置决策。
搜索广告算法上最关键的技术是点击率预测，这一点会在后面专门讨论。除此之外，搜索广告还有一个技术上的重点，那就是查询词的扩展，即如何对简短的上下文信息进行有效的拓展，由于搜索广告的变现水平高，这样的精细加工是值得而且有效的。
13.2.1 查询扩展
搜索广告中查询的重要性极高，粒度又非常细，如何根据广告主需求对关键词进行合理的拓展对于需求方和供给方来说都有很大意义。需求方需要通过扩展关键词获得更多流量；供给方则需要借此来变现更多流量和提高竞价的激烈程度。因此，查询扩展是搜索广告的重要技术，它主要用于5.1.3节中介绍的广泛匹配情形下。搜索广告的查询扩展与搜索中的查询扩展既有相通之处，又有一些显著的区别。相关的方法很多，在此只介绍3种主要的思路。


图13-1 搜索广告系统架构示意
1.基于推荐的方法
如果把用户一个会话（session）内的查询（query）视为目的相同的一组活动，可以在{session，query}矩阵上通过推荐技术产生相关的关键词。这种方法利用的是搜索的日志数据，而基本上个性化推荐领域的各种思路和方法都可以适用。以查询扩展的问题为例介绍一下推荐技术的基本问题。
给定一组用户会话 s={1，···，M} 和一组关键词 w={1，···，N}，可以产生一个对应的交互强度矩阵{xmn}M×N。如果其中某个用户搜索过某个关键词，则矩阵相应的元素就置为一个相应的交互值，比如该用户在一段时间内搜索过该词的次数。
显然，这个矩阵中大多数单元都是空白，但这并不意味着用户搜索该词的可能性为零。而推荐的基本任务就是根据这个矩阵中已知的元素值去尽可能预测性地填充那些历史上没有观测到的单元。类似的场景除了搜索，还广泛出现在各种互联网应用当中，比如商品的浏览或购买记录以及在线电影的打分记录都可以抽象出类似的交互强度矩阵以及相应的推荐问题。这样根据群体用户的选择关联性进行推荐的问题也被称为协同过滤（Collaborative Flittering，CF）问题。
基于协同过滤的推荐问题有非常多的算法，它们可以分为基于内存的非参数化的方法和基于模型的参数化方法。后者是用维数较低的空间概要性地刻画交互矩阵，然后根据该空间的生成参数恢复矩阵里未知的值。这种将空间降维的思路与文档主题模型乍看起来很相似，不过问题本身还是有明确的区别：在推荐问题中，应该把那些未观测到的交互单元视为未知，而在文档主题模型中，合理的方法是认为未在某文档中出现的词交互强度为0。关于推荐算法的综述可以参考[58，68]等文献。
各种推荐方法的本质都是对 {xmn}M×N 矩阵进行平滑，从而将 xmn 变成平滑后的值。为什么可以利用推荐的方法进行关键词扩展呢？对某一个关键词wn来说，其原始的交互强度矢量（x1n ，···，xMn ）>，虽然我们也可以根据两个关键词对应矢量的相似度来找到近似的关键词，不过由于其元素过于稀疏，这一方法在实用中往往不可行。在经过了推荐算法的平滑以后，这一矢量变成，矢量中的未知元素也都被填充上相对合理的值，于是就可以稳健地比较关键词的相似度。
2.基于主题模型的方法
除了利用搜索的日志数据，也可以利用一般的文档数据进行查询扩展。这类方法实质上就是利用文档主题模型对某个查询拓展出主题相似的其他查询。关于文档主题模型的介绍可以参考12.2.2节。
在主题模型的描述下，每个词wn都可以对应于一个文本主题组成的矢量{zn1，zn2，···，znK}。于是，也可以用两个词对应的主题矢量来计算它们相似度。这种方法与上一种方法相比，主要考虑的是语意上的相关性，而非用户意图上的相关性，因此效果会差一些，只能作为用户搜索行为数据不足时的补充方法。
3.基于历史效果的方法
对搜索广告而言，还有一类查询扩展方法很重要，那就是利用广告本身的历史eCPM数据来挖掘变现效果较好的相关查询。由于在广告主选择竞价的关键词时，一般来说都会选择多组，如果从历史数据中发现，某些关键词对某些特定广告主的eCPM较高，那么应该将这些效果较好的查询组记录下来，以后当另一个广告主也选择了其中的某个关键词时，可以根据这些历史记录，自动地扩展出其他效果较好的查询。
虽然这种方法得到的扩展结果经常会与前两种方法得到的结果相重合，不过由于这种方法直接使用广告的优化目标，即 eCPM 来指导查询扩展，往往能够成为前两种方法非常重要的补充手段，而且对提高营收起到的效果往往还要好于前面的两种方法。
13.2.2 广告放置
如5.1.3节中讨论的，广告放置指的是搜索引擎广告中确定北区和东区广告条数的问题。考虑到用户体验，需要对北区广告的数量进行限制，因此，这是一个典型的带约束优化的问题：约束是系统在一段时间内整体的北区广告条数，而优化的目标则是搜索广告系统的整体营收。在进行广告放置之前的排序过程中，比较的都是单条广告的eCPM，不过此处的优化需要处理一组广告，并且需要考虑位置因素，此问题可以表达如下：


其中 ni 和 ei 分别表示第 i次展示的北区和东区广告条数。在 eCPM的表达 r 中，多了一个表示位置的参数[12]，例如，Ns 表示北区的第s个位置，Es 表示东区的第s个位置。C 为北区的平均广告条数上限。显然，调整北区广告准入的一些指标，如MRP、相关性、质量度等，都会影响此问题的解。为了不使表达过于复杂，这些参数在公式13.3中没有显式出现，但读者可以很容易地在实际系统中找到它们的作用并模拟其影响。显然，这个问题形式上不是可导的，而且要调整的参数也不太多，可以采用10.2.2节中介绍的下降单纯形法求解。
搜索广告虽然不宜进行深入的个性化，但在广告放置问题上存在着很大的个性化空间。不同用户对于广告接受和容忍的程度有着很大的不同，实际上，即使在北美这样的用户教育水平较高的市场上，也至少有30%～40%的用户不能完全分辨搜索结果和广告。因此，对不同的用户动态调整北区的条目数可以使得在北区平均广告数目相同的约束下，整体系统的营收有显著的提高。在考虑单个用户的广告接受程度后，我们可以对公式 13.3 中的收入作个性化的调整。例如，对于北区的一个广告展示，改成下面的形式：


这里的分别表示用户ui对北区广告的平均点击率和所有用户对北区广告的平均点击率。在计算点击率的过程中需要对北区不同位置的点击做归一化，并且需要做平滑，参考13.5.4节。用r0替换公式13.3中的r后，可以用同样的框架求解。
13.3 广告网络
广告网络是除了搜索广告以外最重要的非实时竞价类广告产品。由于没有了明确的用户意图以及展示位置的固定性，像查询扩展、广告放置等问题在广告网络中并不存在。下面看一下广告网络的优化目标、系统架构以及短时行为反馈等问题。
广告网络的优化目标在公式2.2的基础上有所调整，可以用下式来表达：


由于广告网络的成本是分成或包断媒体资源，因此公式2.2中的成本项被去掉了；而收入部分是比较典型的根据“a given user in a given context”，求“suitable ad”的过程，即根据给定的用户和上下文求合适的广告的过程，这也反映了计算广告决策的核心逻辑。
广告网络的典型系统架构如图13-2所示，其中广告投放的决策流程为：服务器接收前端用户访问触发的广告请求，首先根据上下文信息和用户身份标识从页面标签和用户标签中查出相应的上下文标签和用户标签；然后用这些标签以及其他一些广告请求条件从广告索引中找到符合要求的广告候选集合；最后，利用CTR预估模型计算所有的广告候选的eCPM，再根据eCPM排序选出赢得竞价的广告，并返回给前端完成投放。
从离线计算的流程来看，广告网络需要根据广告投放的历史展示和点击数据对点击率预测进行建模。当然，实际的广告网络也往往需要同时提供受众定向的功能，因此这部分离线计算也需要进行。不过由于我们只给出最核心的功能块，因此没有强调这一部分。
由于广告网络广泛采用 CPC 计费，准实时的计费和点击反作弊功能是必不可少的；另外，将用户行为尽快反馈到广告决策中对于点击率预估和受众定向的效果提升也非常关键。这些需求共同催生了流计算技术，这一技术被广泛应用于短时受众定向和短时用户行为反馈。
短时行为反馈与流计算
虽然用户行为定向不适用于搜索广告，但是用户在一个会话内的一系列查询如果能够快速处理，还是会对准确理解用户意图有帮助。除了这样的短时用户行为反馈，在广告业务中还有以下一些需要快速对在线日志进行处理的场景。


图13-2 广告网络系统架构示意
（1）实时反作弊。反作弊是所有广告系统都需要的模块，关于反作弊具体的技术将在第15章中介绍。在ADN、DSP这类依赖于站外流量的广告产品中，爬虫流量、突发的作弊流量都会对广告主预算产生巨大的影响。因此，在所有需要实时数据处理的模块之前，需要一个实时反作弊的模块，对系统产生的日志进行过滤。
（2）实时计费。广告产品需要一个实时计费的模块，以便将那些预算消耗完的广告及时下线，避免系统损失。
（3）短时用户标签。Hadoop 上计算用户标签 t（u） 往往需要比较长的更新周期，如每天。而及时利用用户分钟级别的行为数据加工用户短时兴趣的标签，被证明对广告效果帮助很大[13]。这种短时用户标签也需要一种数据准实时处理的工具。
（4）短时动态特征。CTR预测中的动态特征（见 13.5.4节）也可以根据分钟级的数据补充调整。
这些场景对数据处理系统提出了新的挑战：简单的基于Hadoop的离线挖掘模式不再适用了，需要一个灵活的计算框架，能够实时流式地接受线上日志，并用预先组织好的一组处理过程来加工这些数据，得到随时可以被使用的结果。这样的需求催生了流计算平台。以上面的几个广告系统中实时处理的任务为例，它们组成的处理流程可以用图13-3来示意。


图13-3 广告系统中的流计算任务流程示意
图13-3的流程非常类似于一组有依赖关系的MapReduce任务，但是由于数据实时处理的需求，它需要的计算架构与MapReduce是不同的。一个流计算的基础平台应该能够自动完成数据在不同任务间的调度以及任务内部的分布计算。流计算平台有若干开源工具可供选择，其中 Storm的编程接口与 Hadoop很相似，使用起来相当方便，可以参考 9.5.8节中的介绍。
虽然计算逻辑上接近，流计算与MapReduce有着本质的不同：MapReduce是通过分布式文件系统尽可能对计算进行调度，而流计算则是在各台服务器之间调度数据来完成计算。这使得它们的适用场景也有着很大的区别：流计算适用于准实时、快速的数据统计和反馈，但是由于是在调度数据，所以并不适合于海量数据的批量计算；而MapReduce更适用于数据量非常大，但是计算实时性要求并不太高的情形。实践中，往往需要两者结合来达到数据量和实时性两方面的要求。
13.4 广告检索
大量中小广告主参与的竞价广告市场中，复杂的定向条件对检索技术提出了新的要求。倒排索引是搜索引擎的关键技术，而广告的检索上也采用这样的框架。但是广告的检索问题也有一些自身的特点和需求，基本的倒排索引技术在广告检索中遇到了两个新问题。
（1）广告的定向条件组合可以看成是一个由与或关系连接的布尔表达式，这样的文档显然与搜索引擎面对的BoW文档不太一样，这里存在着有针对性的检索性能优化空间。
（2）在上下文关键词或和用户标签比较丰富时，广告检索中的查询可能相当长，甚至会由上百个关键词组成，这种情况下的检索也与搜索引擎中主要由 1～ 4个关键词组成的查询有很大区别。试想，如果将 100 个关键词同时输入搜索框中，返回的结果会是你想要的吗？
这些差异使得广告中使用的检索技术在基本的倒排索引之上有所发展，下面将具体讨论上面两个问题。
13.4.1 布尔表达式的检索
广告检索与普通搜索引擎检索的第一个不同是布尔表达式的检索问题。在受众定向的售卖方式下，一条广告文档不能再被看成是 BoW，而是应该被看成一些定向条件组合成的布尔表达式，如下面的几个例子。
a1=（age∈{3}∩geo∈{北京}）∪（geo∈{广东}∩gender∈{男}）
a2=（age∈{3}∩gender∈{女}）∪（geo /∈{北京，广东}）
a3=（age∈{3}∩gender∈{男}∩geo /∈{广东}）∪（state∈{广东}∩gender∈{女}）
a4=（age∈{3，4}）∪（geo∈{广东}∩gender∈{男}）
a5=（state /∈{北京，广东}）∪（age∈{3，4}）
a6=（state /∈{北京，广东}）∪（age∈{3}∩state∈{北京}）∪（state∈{广东}∩gender∈{男}）
a7=（age∈{3}∩state∈{北京}）∪（state∈{广东}∩gender∈{女}）
这些例子用布尔表达式表示广告的定向人群，并且写成析取范式（Disjunctive Normal Form，DNF）的形式。在这样的表达形式中，先要解释以下两个概念。
（1）每个 DNF 都可以分解成一个或多个交集（conjunction）的并，如 a1 可以分解成j1=（age∈{3}∩geo∈{北京}）和k2=（geo∈{广东}∩gender∈{男}）这两个交集。
（2）每个交集又可以进一步分解为一个或多个赋值集（assignment）的交，以 j1 为例，可以分解为 age∈{3}和 geo∈{北京 }这样两个赋值集。为了后面算法描述方便，我们定义Assignment、Conjunction和DNF的数据结构如下。


布尔表达式检索的问题有两个特点，这两个特点是设计算法的重要依据。首先，当某次广告请求的定向标签满足某个 Conjunction 时，一定满足包含该 Conjunction 的所有广告，这说明只要对Conjunction建立倒排索引，并加上一层Conjunction→AD的辅助索引即可。其次，在 Conjunction 的倒排索引中，有一项直觉可以帮助我们减少计算：令 sizeof（query）表示广告请求中的定向标签个数，而sizeof（Conjunction）表示某Conjunction中的含有“∈”的Assignment数目，当sizeof（query）<sizeof（Conjunction）时，该Conjunction一定不满足该次请求。
根据上述两个重要特点，可以设计出为布尔表达式检索定制的算法。我们以参考文献[76]中的算法为例介绍这种思路。该算法维护一个两层的倒排索引，即上面所说的 Conjunction和AD两层索引，后一个索引按照“或”的关系进行检索，而前一个索引有不太一样的结构：在Conjunction的索引中，把每个Conjunction分解成一组（键，值）对，例如，将age∈{3，4}分解成age∈{3}和age∈{4}两个Term，这些Term即是倒排索引的键，而“∈”和“/∈”操作符放在倒排链表的具体元素上。利用上文所说的 Assignment个数的约束，我们可以做的优化是将这一倒排索引按照sizeof（Conjunction）分成若干部分，以提高检索效率。仍然以上文的一组广告为例，这组广告的DNF可以按如下的方式分解成一些Conjunctions：
a1=j1∪j4 ，a2=j2∪j6 ，a3=j3∪j7 ，a4=j5∪j4 ，a5=j6∪j5 ，a6=j6∪j1∪j7 ，a7=j1∪j7
其对应的倒排索引也可以很容易地写成下面的形式：
j1→{a1，a6，a7}，j2→{a2}，j3→{a3}，j4→{a1，a4，a7}，j5→{a4，a5}，j6→{a2，a5，a7}，
j7→{a3 ，a6}
可以注意到，所有Conjunction中最大的size为2，可以将倒排索引分成3部分，每部分中所有的Conjunction其size都一样，按照这样的准则，最终形成的Conjunction倒排索引应为下面的形式：
size=0:（geo，北京）→{（j6 ，/∈）}，（geo，广东）→{（j6 ，/∈）}，Z→{（j6 ，∈）}
size=1:（age，3）→{（j5 ，∈）}，（age，4）→{（j5 ，∈）}
size=2:（age，3）→{（j1 ，∈），（j2 ，∈），（j3 ，∈）}，（geo，北京）→{（j1 ，∈）}，（gender，女）→{（j2 ，∈），（j7 ，∈）}，（gender，男）→{（j3 ，∈），（j4 ，∈）}，（geo，广东）→{（j3 ，/∈），（j4 ，∈），（j7 ，∈）}
其中 size 为 0 的部分包含哪些所有只有“/∈”操作符的 Conjunction。为了保证给定一个Assignment，size为0的Conjunction至少出现在一个倒排表中，算法引入Z 为一个特殊的Term，并且将所有size为零的Conjunction都放在其倒排表中，并赋以一个“∈”操作符。
在第 10 章的标准倒排索引类基础上加以改进，将 DNF 索引类的代码列在下面，方便大家参考。在这段代码中，IndexDNF对应上面提到的DNF的倒排索引，而IndexConj对应于Conjunction的一组倒排索引，其中每一个倒排索引中所有的Conjunction都具有相同的size。


13.4.2 相关性检索
竞价广告与搜索的检索问题还有一点不同，有时，竞价广告系统需要处理很多个标签组成的查询。让我们考虑上下文定向的情形：当通过网页内容的关键词来匹配广告候选时，往往需要用十多个甚至几十个关键词去查询广告，再进行eCPM排序。在这一情形下，如果仍然采用一般搜索引擎对查询的处理办法，则会陷入两难的境地。如果假设各个关键词之间是“与”的关系，基本上不可能得到任何匹配的结果；如果假设各个关键词之间是“或”的关系，那么在检索阶段就会返回大量相关性很差的候选，给后续排序的效率带来很大的挑战。
同样地，当用户的兴趣标签较丰富时，也存在类似的挑战。简单地比较一下搜索与搜索重定向广告就可以理解为什么展示广告的查询信号会丰富很多：在搜索中，仅仅需要根据用户当前输入的关键词进行检索；而在搜索重定向广告中，虽然用的也是搜索信号，但是需要将用户一段时间内的搜索关键词全部考虑，显然这样的查询要长了很多。在此也可以看出，搜索广告完全可以采用一般的检索技术，但是展示广告需要有新的方案。
考察上面问题产生的原因会发现，在长查询的检索情形下，我们实际上希望的是查询与广告候选间的相似程度尽可能高，但任何一个关键词是否出现在文档中其实都不关键。这样以查询和文档间的相似程度为目标的检索问题称为相关性检索。
解决相关性检索的基本思路是在检索阶段就引入某种评价函数，并以此函数的评价结果决定返回哪些候选。评价函数的设计有两个要求：一是合理性，即与最终排序时使用的评价函数近似；二是高效性，即需要在检索阶段实现快速评价算法，否则就与在排序阶段对每个候选分别计算没有差别了。研究表明，当选用线性评价函数（变量为各标签或关键词）且各权重为正时，是可以构造出这样的快速检索算法的。假设线性评价函数的形式如下式所示：


其中F（a）和F（c）分别表示广告文档a和上下文特征c上不为零的特征集合，比如查询中的关键词，而vt（a）表示t这一特征在a广告上的贡献值。常用的VSM模型不符合这一要求，但是如果不考虑余弦距离中的归一化分母，可以用这一线性函数在检索阶段做近似的预评估。这种情况下，αt 即为关键词t在上下文中的TF-IDF，而vt（a）即为t在某广告a中的TF-IDF。虽然αt 在不同的查询中取值不同，但在同一次查询中是一组常数。
将线性函数评价过程加速的关键在于使用两个上界：一是某个关键词 t 在所有文档上贡献值的上界，记为ut；二是某个文档中所有关键词的上界的和，这实际上是该文档对当前查询评价函数的上界，记为 Ua。巧妙地利用这两个上界可以在检索过程中排除掉大量不可能胜出的候选，从而达到快速评价的目的。这一方法即为Andrei Broder等人提出的WAND（Weak AND）算法[15]，也是上下文定向广告和内容推荐产品中非常实用的快速检索算法，我们以此算法为例，介绍一下相关性检索的算法过程。
WAND的检索过程如图13-4所示，图中每个关键词（Term）带有一条倒排链，链表中的每一项是包含此关键词的文档ID，用阴影表示。WAND算法用到一个小顶的排序堆结构：该堆维护着到目前为止的 top-K 结果，当新的候选产生时，如果堆尚未装满或相关度大于堆顶文档的相关度，则采用堆排序的方法将其插入堆，否则就可以直接抛弃此候选。检索过程迭代地执行下面两个步骤。
（1）将各关键词对应的倒排链按照其最小的文档ID升序排列。
（2）按前面的升序依次访问各关键词t，并累加其对应的ut至U ，直至U 大于堆顶。设此时到达第 n−1个关键词（图13-4中 n=3），如果此时第 0个关键词倒排链和第 n−1个关键词倒排链的最小文档 ID一致，则计算该文档准确的相关性，如果仍然大于堆顶，则该文档推入堆；如果最小文档ID不一致，说明该候选无胜出的可能，于是在前n个关键词倒排链中挑选一个，将链表头跳到第 n−1 个关键词倒排链的最小文档 ID，然后流程跳转至第1步。


图13-4 WAND相关性检索过程示意
读者可以自行验证，WAND算法的执行过程能够利用两个上界在检索过程中快速地排除大部分候选。此算法执行过程的伪代码如下。


这里讨论的相关性检索技术仅仅考虑了相关性评价函数为线性的情况。虽然这一条件严格限制了评价函数的适用范围，然而，如果考虑到广告的排序模型经常采用广义线性模型的建模方法的话，线性评价函数的适用范围就会大大扩展。我们采用后面提到的基于广义线性模型的CTR预测模型也可以套用此框架。
13.5 点击率预测
广告点击率预测的目的是广告排序，但不能套用搜索里的排序问题：点击率预测不能像搜索那样只要求结果排序的正确性，因为点击率需要乘以点击单价才得到最后的排序。另外，在 DSP中，需要尽可能准确地预测 eCPM用于出价。因此，作为各种广告系统中通用的一项技术，点击率预测更适合被建模成回归问题而不是排序问题。
关于点击率预测的方法，很自然的可以想到基于统计的估计：


其中hi 是表示第i次展示被点击的次数，一般情形下为0或者1。但是，如果某种（u，c）组合的情形下，广告a没有被展示过或点击量很稀疏，就无法通过历史数据来统计点击率了。容易想到的解决方案是将要展示的广告a和一个展示过的广告a0类似，则可以预估a的点击率与a0接近。如果将（a，u.c）投影到特征空间比较，则演化为即将介绍的点击率模型。
13.5.1 点击率预测模型
我们把点击事件 h看成一个二元取值的随机变量，那么其取值为真（h=1）的概率就是点击率。因此，点击事件的分布可以写成以点击率 µ为参数的二项分布（binomial distribution）：


而点击率预测模型的作用是在（a，u，c）组合与点击的概率µ之间建立函数关系，这可以表示成对µ（a，u，c）=p（h=1|a，u，c）的概率建模问题，可以很自然地想到的基础模型是逻辑回归（Logistic Regression，LR）：


其中x表示（a，u，c）组合上的特征矢量，即前面介绍过的受众定向的输出及其派生的其他特征；w为各特征的加权系数，也就是此模型需要优化的参数；（2h−1）w>x这一线性函数的输出经过逻辑S型Sigmoid函数σ（z）={1+e−z}−1映射到（0，1）区间内，其中（2h−1）是为了将 {0，1} 的点击变量变换到集合 {−1，1} 上。从方法上看，LR 是利用线性函数来解决非线性目标，也属于广义线性模型[36]。可以推导得到，逻辑回归正是当目标值的分布服从伯努利分布时广义线性模型的一个特例，映射函数为logit（p）=log。因此，有关广义线性模型的性质和结论也适用于LR模型。
实践中，由于LR模型使用的特征较多，并且有相当多的特征在训练集中出现的次数并不多，为了避免过拟合，还需要在最大似然估计时加入正则化项。如果采用L2-norm[52]，则此优化问题可以表达成：


13.5.2 优化算法
对于LR模型，我们通常采用最大似然估计来求解加权系数w。LR模型的最大似然解有很多计算方法，而我们在实践中重点关注其收敛速度以及在面对海量数据时分布式计算的便捷性。比如，如将其视为最大熵模型的特例，那么最大熵模型的典型优化方法——改进的迭代缩放（Improved Iterative Scaling，IIS）算法[7]也可以用于 LR的更新。这种方法虽然物理意义明确、计算简单，却有着收敛速度慢的致命弱点，因此并不适用。
由于 LR模型不存在闭式解，其优化方法必然需要迭代进行。典型的 MapReduce分布式计算框架下，由于磁盘被用作迭代之间的数据交换手段，迭代的次数直接决定着训练算法的效率。因此，在每个迭代中尽可能完成更复杂深入的运算、减少迭代次数是此处的关键。这样的思路适用于LR模型训练，也适用于许多MapReduce下的需要迭代求解的机器学习算法。
1.L-BFGS
在目标函数可导的一般优化问题中，拟牛顿法是一族最常用的方法，因此也可以直接应用于LR问题的求解。不过，从10.2.4节中的BFGS的代码可以看出，它需要存储赫斯矩阵的逆矩阵的近似Bk，因此空间复杂度为O（D2）。在点击率预测这样的变量维数很高的优化问题中，赫斯矩阵的尺寸过大，根本无法在内存中存放。
解决这一问题的思路是仅仅保留最近几次更新的一些状态矢量，然后利用这些状态矢量和当前的梯度，直接计算出更新方向，这种方法称为有限内存 BFGS（Limited-memory BFGS，L-BFGS）。L-BFGS 的核心思想是根据前几次的函数值变化和梯度变化近似地拟合赫斯矩阵的逆。先来回顾一下，在 BFGS 的迭代过程中，赫斯矩阵逆的更新公式可以表示为：


其中的定义请参见10.2.4节。如果对此迭代公式展开并做截断，只保留前m次的状态量，则Bk+1 可近似地表示为：


其中是设定的赫斯逆的初值。为降低计算复杂度，实际中比较有
效的选择是令为一个对角阵：I。在这样的表示下，Bk可以在每次迭代中高效地计算出来的。参考文献[54]中进行的实验研究表明，这类有限内存的二阶方法是可行而且有效的。下面附上L-BFGS迭代求解的代码片段。


容易验证，上面每一步迭代的空间和时间复杂度都降到了m×D，如果选择一个较小的m，就可以认为其复杂度接近线性，这在大多数较高维度特征空间上建模的应用中就可以达到实用水平了。注意，在迭代的前m−1步，L-BFGS和BFGS是没有区别的。
2.Trust-Region 法
除了 L-BFGS，Trust-Region法也被证明对求解 LR问题很有效，而且往往可以更快地收敛[52]。不过，在点击率预测的问题中，同样因为模型的维数可能很高，直接用公式10.14来解Trust-Region的子问题仍然是不现实的。
对于这样高维的问题，可以采用共轭梯度法（conjugate gradient method）[62]来求解Trust-Region的子问题。当目标函数为二次正定函数时，共轭梯度法可以在 n（特征维数）次迭代后达到收敛，避免了存储和计算赫斯矩阵。与无约束优化中的共轭梯度法略有不同的是，这里需要满足的约束条件，考虑到子算法中位移量是递增的[52]，当发现某次的位移跳出置信球之外时，将其沿着原来的搜索方向退回到置信球边界即可。
具体来说，在共轭梯度法的每次迭代中的，主要的操作是H 矩阵与向量s的乘积，由于X=（x1，···，xN ）>是稀疏的，不需要直接求赫斯矩阵也可以得到该乘积，对于公式13.9的目标函数，计算公式如下：


其中D=diag{Dii}，Dii=σ（（2hi−1）w>xi）{1−σ（（2hi−1）w>xi）}。
采用上述的共轭梯度法求解Trust-Region子问题的代码片段如下。


3.ADMM 计算框架
从上节中Trust-Region法与L-BFGS法的比较中可以看到，随着每轮迭代的代价增加，迭代次数也随之降低了，因此有可能会带来收敛速度的提升。是否存在一种普适性的思路，使得我们可以对一般的迭代求解问题减少其迭代次数呢？学术界对这个问题也进行了深入的研究，产生了一些颇具启发意义的方法。这里我们介绍一种称为交替方向乘子法（Alternative Directional Method of Multipliers，ADMM）[14]的计算框架。
从方法论上说，要降低迭代数目，必然要求在一个迭代内完成更复杂的计算。要了解ADMM，需要先介绍一下扩展拉格朗日方法。10.2.1节介绍了带约束优化的拉格朗日法，如果只考虑等式约束为一个线形约束（Ax=b）的形式，可以构造如下的扩展拉格朗日：


容易验证，这一形式可以得到与标准拉格朗日一样的解。引入一个二阶惩罚项，往往会使得问题求解的过程更好地收敛。根据参考文献[14]中的介绍，这一问题可以用Dual Acsent方法求解。而问题得以分布式求解的关键是当目标函数可以分解成下面的形式时，就可以发现存在有效的分解迭代求解方案：


对应的迭代求解方案是一个x，z，y 依次迭代更新的过程：


为了表达上的整洁，我们将y换成了归一化的形式s=（1/ρ）y。在典型的利用ADMM分布式求解的问题中，上面的第一个公式用于各部分数据的局部参数更新，第二个公式用于将各部分得到的局部优化参数综合成全局的参数；而第三个公式中对偶变量的更新则是使得整个过程稳定和高效率的关键。
按照公式13.14的结构，可以将LR的优化问题13.8改写成下式：


这里的 l={1，···，L} 表示数据集分裂后的各个部分，w（l）对应于某一部分数据上得到的LR 参数（对应于公式 13.16 中的 x），而 v 为整体决策后的参数（对应于公式 13.16 中的z）。D（l）表示由第l块数据样本的特征拼成的矩阵。问题的约束条件是表明求解收敛时各部分的参数应该等于整体参数，这是非常自然需要满足的。目标函数中的r（ˆw）代表的是求解过程的对参数的某种正则化项，比如公式13.9中的L2-norm项。于是，可以得到用ADMM方法迭代求解此问题的方法：


我们来分析一下这一更新过程。
（1）首先，在每个数据分块上，分别执行第一个公式中的对应更新，得到该数据分块上更新后的参数，这一步是可以分布式进行的，而且各个数据块之间不需要通信。
（2）然后，根据各部分更新得到的参数，执行第二个公式得到综合以后的整体参数v。
（3）根据第三个公式更新对偶变量 s，并将更新后的 v 和 s分发至各个数据块的处理单元。
这一过程可以非常自然地用MapReduce方式来实现，其中步骤1对应着各个Mapper，而步骤2和步骤3对应着一个唯一的Reducer。
我们可以将此过程与 L-BFGS 的迭代的更新过程比较一下：在 L-BFGS 当中，每个Mapper，即分布式的部分计算过程非常简单，只需要在每个样本上对参数求导数，再将导数累加即可；而在 ADMM 方法中，Mapper 计算的过程变得复杂了很多，由简单的导数计算变成了一个LR的求解问题，也就是说Mapper的计算本身就需要迭代才可以完成。但正由于在每个Mapper中作了更多的计算工作，使得整体求解过程的收敛更快。同时需要注意的是，实际上在每个Mapper中复杂的更新过程并不会带来计算代价的显著增加，这是由于每个Mapper所需要处理的数据量有限，因此可以放在内存中，于是在分布式计算中最主要的开销即 I/O 开销并没有增加。可以认为 ADMM 的方法是用对局部内存的更多访问换得了全局MapReduce过程的迭代次数减少，从而提高了效率。该方法的具体MapReduce编码实现并不困难，读者可以自行实现。
虽然是以LR模型为例来介绍ADMM方法的应用，实际上这种方法可以应用于许多常见的机器学习模型，而且大都在 MapReduce的计算框架下可以达到减少总迭代次数，从而提高效率的目的。
4.Spark 上的模型优化
大多数机器学习问题往往需要进行迭代求解，而Hadoop上MapReduce的编程范式约束了每次迭代需要由一个MapReduce的Hadoop Job来完成。如图10-3所示，Map读入训练数据和模型，并在分块数据集上计算统计量；Reduce聚合统计量并更新模型。由于 Map将训练数据从磁盘读入时产生大量I/O，所以在Hadoop平台上进行一次迭代的代价非常昂贵。单轮迭代时间无法优化，想降低模型训练的时间只能减少模型训练的迭代数，这就产生了以上所说的工业界常用的模型训练思路。
（1）降低模型训练次数，通过特征侧的方法来捕捉信号的快速变化。
（2）增量求解，降低模型收敛所需的迭代轮数。
（3）精心设计最优化算法如ADMM[14]，降低模型收敛所需的迭代轮数等。
如果能降低每轮迭代的开销，模型训练的总时间也能得到大幅的优化，于是便出现了Spark这样的平台。Spark是将数据集缓存在分布式内存中的计算平台，如果数据集的规模能够控制在内存中，那么即使仍然采用 MapReduce范式求解，由于每轮迭代不需要通过磁盘 I/O 读取数据，从而大幅降低了单轮迭代时间。应该说，Spark 的出现使得像点击率预测这种迭代求解的模型有了更好的计算平台，也逐渐在这些中等数据规模的应用上有替代MapReduce的趋势。
Spark最方便的编程语言是Scala，下面给出LR模型训练在Spark平台下的参考Scala代码。


5.基于 MPI 的模型优化
MPI（Message Passing Interface） 是基于消息传递函数库的标准规范，MPICH2 是 MPI编程规范的常用实现，允许各节点的进程之间在任何时刻互相通信[79]。对分布式机器学习来说，MPI平台的核心在于提供了Allreduce/Broadcast范式，Allreduce范式可以实现大部分批处理迭代的机器学习算法，同时避免了MapReduce编程范式下每次迭代之间磁盘读写数据的开销。在 MPI 编程方式下，机器学习程序可以在每个节点的内存中保持模型，每轮迭代中各个节点计算好需要的统计量后，各个节点通过Allreduce通信得到全局统计量，之后进行下一轮迭代，迭代之间不需要资源的重新分配。
在Spark的最新版本中，Allreduce的Spark实现treeAggregate已经在逐渐成熟。这里为了开拓思路，以在 YARN 上实现了 Allreduce 范式并可容错的开源库 Rabit 为例来介绍MPI 程序的开发思路。事实上，YARN 的出现就是鼓励大家基于不同的算法抽象开发自己的计算框架。MapReduce、Storm和Spark等计算框架均可运行在YARN之上。
尽管对于机器学习来说 Allreduce 范式是一个更好的选择，但是 MPICH2 没有提供容错的功能，一旦集群中一个节点宕机后，整个程序必须从头开始计算。Rabit为了解决容错的问题，只实现MPI的一个包含Allreduce的子集，容错难度降低了很多。另外，大多数公司数据存储都依赖于Hadoop，在MPI集群和Hadoop之间调度数据成了高效处理数据的障碍。而 Rabit兼容 YARN平台，可以直接读取 HDFS上的数据，解决了存储的问题。下面给出基于Rabit的LR代码片段，可以看到，相对于MapReduce来说，分布式的MPI代码可以很容易从单机代码上迁移。


13.5.3 点击率模型的校正
点击率预测问题有一个数据上的挑战，就是正例和负例样本严重不均衡，特别是在展示广告点击率只有千分之几的情况下。在很多建模方法中，这样严重的不均衡会带来模型估计上的问题，我们仍然以LR模型为例，讨论一下模型存在偏差的原因以及相应的校正方法。
点击率模型可能存在偏差的原因如图13-5所示。假设分别用两个高斯分布来描述h=0和h=1情形下的特征分布。熟悉统计的读者都知道，高斯分布方差的最大似然估计是有偏的（为了得到方差的无偏估计，需要将样本数目减去 1来计算方差），而这一偏差的方向是对方差有所低估，并且样本数目越少，低估越严重。由于 h=1时的数据量远远小于 h=0时的数据量，对前者的方差低估就会更严重，对应图13-5 所示，前者的分布（右侧的高斯分布）会变得更窄一些。加入用这两个最大似然估计的高斯分布来决定 h=0 和 h=1 两个类的边界点，就会出现比实际边界点向右偏移的情况。这也就意味着更多的样本被分到了h=0这个类中，或者说意味着点击率将会被系统性地低估一些。这里的解释虽然只是示意性的，却与LR模型中点击率估计有偏的原因基本一致。


图13-5 正负例样本不均衡时点击率模型存在偏差的原因示意
所幸消除这一点击率估计的偏差并不十分困难，实际上对此偏差的系统性分析可以上升到广义线性模型的层次来研究。在LR模型情况下，有关这一系统偏差的量化计算和校正方法可以参见参考文献[47]中的详细介绍。
13.5.4 点击率模型的特征
上一节主要讨论的是点击率预测模型侧的问题，这一节我们来看特征侧的问题。从受众定向得到的所有t（a，u，c）以及这些特征的运算，可以组合出大量的特征供模型选择，这是大多数机器学习问题共同的方法。这样的特征生成方法是点击率特征的基础方法，不过在广告这样的问题中也遇到一些挑战：一是组合特征数量可能巨大，使得模型的参数数目也非常大多，工程上参数更新和在线计算都需要比较高效的设计；二是模型动态性的本质要求参数快速更新，而在多台广告投放机之间协同进行在线学习并非易事。
点击率预测问题的主要挑战在于如何使模型能捕捉高度动态的市场信号，以达到更准确预测的目的。这一挑战可以用在线的模型学习算法，或者用快速更新的动态特征来解决，从方法论上说，这两种思路是对偶的，但我们将重点放在第二种思路，因为其工程扩展上更方便一些。
1.静态特征
为什么广告展示的决策可以提取出大量的特征呢？这是因为在（a，u，c）三个维度上，都存在着人为指定或机器生成的多种标签，这些标签有的相互独立，也有的存在一定的层级关系。比如以a上的标签为例，我们介绍过，在广告运营当中，广告会被组织成广告主、广告计划、广告组、广告创意这几个层次。在预测的过程中，这样的层级结构对于更稳健地估计某个广告，特别是新广告的点击率有非常大的帮助。如图12-2所示，将t（a）、t（u）、t（c）以及t（a，u）等各种标签任取一个或两个，都可以都造出一个点击率模型的特征，例如下面的一些例子：
{cookie（u）=*};{creative（a）=*};{gender（u）=*};
{gender（u）=*&&topic（a）=*};{location（c）=*&&advertiser（a）=*};
{category（a）=category（a）=*}
这些例子中的前三个是某个单个标签的取值生成的，其对应的特征总量等于这些标签的取值实例总量；中间的两个，是将上下文或用户的某个标签与广告的某个标签组合生成的，其对应的特征总量等于这两侧标签的取值可能性总量的乘积；最后一个，是常用的特征，它表示的是广告和用户的某个标签相匹配。显然，由于组合特征的存在，可选的特征总量巨大，对应的模型维度也非常高。直接生成所有可能的单维度特征和组合特征，选取出现频次在一定阈值以上的，将其作为LR模型的特征集合。这样的特征，我们称为静态特征，这是广告点击率模型特征生成的基本方法。显然，静态特征都是取值为0或1的特征。
2.动态特征
在机器学习问题中，有一项很重要的方法论，即某项模型侧的技术，一般都可以找到特征侧的对偶方案。那么如何设计特征方案达到与模型快速演进类似的效果呢？当然就是让特征变成快速演进的。如何才能让特征“动”起来呢？办法也很简单：当某个组合特征被触发时，我们不再用1，而是采用这个组合历史上一段时期的点击率作为其特征取值。这样一来，即使是同一个 t（a，u，c），在不同的时间点，其所对应的特征取值也是不同的，这样的特征就是动态特征。
可以这样理解采用历史点击率作为动态特征：我们最终预测的是某个特定（a，u，c）上的点击率，而某个组合特征t（a，u，c）上的点击率可以认为是关于最终目标的一个弱决策器。通过对这些对应特征组合的弱决策器的融合，可以更容易地预测该（a，u，c）上的点击率。这样的方案有个最大的好处，那就是这些弱决策本身只需要简单的数据统计就可以得到，而不需要复杂的训练过程。因此，通过这些简单的弱决策器来捕捉模型的动态部分，整体的融合模型就可以不必那么快速地更新了。
使用动态特征的另一个好处是可以大大减少模型的参数数目：对于 {geo（c）=北京 &&category（a）=电商}和 {geo（c）=北京 && category（a）=日化}这两个特征组合的具体实例而言，如果采用静态特征方案，需要对这两个实例分配不同的特征号；而采用动态特征方案时，由于它们等号前的部分都相同，因此可以在模型中共享同一个特征参数，而通过不同实例的不同特征取值来分辨它们。这样一来，整体模型的参数个数就由各种维度组合总的实例数目降到了维度组合的种类数目，其离线估计和在线计算都会大为简化。
3.位置偏差与 CoEC
使用动态特征在实际操作中还会碰到一些困难，特别是当广告主数量不充分的时候。假设某广告网络有两个广告位，一个是某网站首页首屏，另一个是某网站内容页最下端。很显然，如果用点击率作为直接的反馈，前几天更多地投在第一个广告位的广告会表现出更好的效果，而这主要是由于位置带来的偏差。
除了广告位位置，还会有其他一些非定向因素对点击率有比较大的影响，主要的有广告位尺寸、广告位类型（如门户首页、频道首页、内容页、客户端）、创意类型（如图片、Flash、富媒体）、操作系统、浏览器、日期和时间等。所有这些因素，都与广告决策没有关系，但是对点击率的影响要远远超过定向技术带来的影响。因此，在这些因素上占据优势的广告，其点击率会被严重高估，如果直接用点击率作为反馈，也会造成强者愈强的马太效应。
如何去除位置等因素的影响呢？如果我们有财力和人力，可以采用眼球跟踪的设备来评估用户对页面上广告位的关注程度，在后续的统计中据此做归一化。对于一些极关键的页面，如搜索广告结果页，这样做是值得和可行的。但对于大量展示广告的广告位来说，这样做显然不切实际。工程上一种合理的办法是将某广告位相当长一段时期内的平均点击数作为其关注程度的近似评估，我们把这一指标称为期望点击（expected click）。
期望点击要求评估的是在广告质量完全随机的情况下，广告位或其他属性对应的平均点击率。要严格达到此目的，需要采用随机出广告的策略进行小流量测试，而这也只能用于搜索广告等因素简单且非常重要的页面。在多个因素共同作用或广告环境比较复杂的情况下，可以采用从数据中近似地学习出期望点击的方法。该方法概念上很简单，只用那些偏差因素作为特征，训练一个点击率模型，这个模型称为偏差模型（bias model）。这里的偏差因素指的是那些与广告决策无关的特征，这些特征一般来说与广告 a 无关。偏差模型可以概念性地表示为


偏差模型的形式和训练方法都可以与前面介绍的整体点击率模型一致。需要注意的是，偏差模型需要用比一般点击率模型更长时间的数据来训练，这样做的目的是希望消除某段时期广告质量带来的影响。
得到了偏差模型以后，可以定义下面的归一化的点击率指标：


这一指标是点击与期望点击的比值，因此称为CoEC（Click on Expected Click）。由于在分母上考虑了位置以及其他因素的偏差对点击率的影响，这一指标可以更准确地表征某部分流量上广告投放的实际点击率水平，也比较适用于点击反馈这样的动态特征。
采用动态特征和偏差模型的工程方案，点击率预测模型训练的流程分三步完成：首先，用较长一段时间的训练数据，只提取偏差特征并训练偏差模型；然后，利用得到的偏差模型计算所需维度组合上的CoEC作为动态特征；最后，用所有非偏差的动态特征训练整体点击率模型，其中用偏差模型的输出作为点击率的先验。利用 CoEC 特征的点击率模型训练流程如图13-6所示。


图13-6 利用CoEC特征的点击率模型训练流程
4.常见的偏差特征
前面说到，除了位置，在线广告中还有一些重要的偏差特征是建模时应该考虑的。
（1）广告位位置。位置的影响在搜索广告和展示广告环境下有一定的区别。对于搜索而言，页面布局简单，位置相对稳定，相应地统计也比较充分，因此可以将位置视为离散的变量，分别计算各个位置的EC。而对于展示广告，特别是在广告网络环境下的展示广告而言，位置的可能性非常多，因此不可能对每种不同的位置都作为独立的变量来考虑。比较合理的方法是找出重要影响因素，比如广告位中心相对于页面左上角的坐标，用这样的连续变量作为特征来训练偏差模型。
（2）广告位尺寸。尺寸与上面说的位置因素很类似：在创意尺寸选择比较少的情况下，可以作为离散变量来处理；而在尺寸选择很多的情况下，也可以用长宽等连续变量来代替。对于搜索广告，由于各创意尺寸一致，这一因素的影响不存在。
（3）广告投放延迟。广告完成决策逻辑，并将最终结果返回给用户的整体时间长短对点击率有着非常大的影响。如果在前端将广告请求发生的时间和最终展示时间都记录下来，可以为点击率预测模型提供一个重要的偏差特征。
（4）日期和时间。工作日还是周末，对不同类型的广告（如游戏）点击率有着明确的影响，这主要是由于在不同时间用户任务的集中程度不同，对广告的关注也有所区别。时间的因素，即是工作时间还是休闲时间，也有着类似的特性。因此，日期和时间一般来说也是必须要考虑的偏差特征。除了在模型中显式利用，往往还要求所有的训练过程都覆盖7天的整数倍的数据，其目的也是为了避免日期带来的偏差。
（5）浏览器。浏览器本身并不对广告效果有明确的影响，不过由于各个浏览器上 AD Blocker的覆盖程度有较大区别，因此在实际建模中其影响也相当大。
上面列举的几项都是在通用的广告系统中最常见的偏差特征，也是建模时需要首先考虑的，读者需要结合具体的广告产品，按照“去除与广告决策无关的影响因素”这一原则来确定和使用偏差特征。
5.点击反馈的平滑
用CTR或CoEC这样的点击反馈作为动态特征，大量的长尾组合特征对于准确地预测点击率有很大帮助。但是要利用好这些长尾组合特征，还需要解决一个问题，就是在统计不足的维度组合上如何稳健地统计CTR或CoEC。
以CTR为例，公式13.7给出了点击的生成模型，点击率就是这一模型的参数。在知道每次展示点击与否的情况下，可以得到参数µ的最大似然估计为：


其中 N 为总的展示数。当估计某些数据不足的维度组合上的点击率时，一般的思路是在分子分母上各加一个常量，以起到平滑的作用：


很显然，α/γ 应该等于某更大流量范围内的平均点击率。可是 α 和 γ 的绝对数值就没有太直观的方法可以设置。根据 10.3.3 节的介绍，也可以采用经验贝叶斯的方法来解决这个问题。
在贝叶斯的框架下，可以把 µ看成随机变量，由于公式 13.7是一个二项分布，其参数µ对应的共轭先验是Beta分布，即：


超参数 α和 β 其实就对应于公式 13.21中的 α和 γ−α。可以采用经验贝叶斯的方法来估计α和β。将公式13.7和公式13.22代入公式10.28给出的一般指数族分布经验贝叶斯解，可以得到解α和β 的具体EM算法：
E-step


M-step


其中M-step需要解关于αnew和βnew的方程组，因而并不是闭式解，不过这一方程组用数值方法求解并不难。
13.5.5 点击率模型评测
点击率模型预测的是点击事件出现的概率，因此可以采用准确率/召回率（Precision/Recall，PR）曲线或接收机操作特性（Receive Operating Characteristic，ROC）曲线来评测。这两个曲线实际上是对同样一组统计数据不同侧面的表现：点击率模型是一个对点击事件进行预测的模型，因此，对任何一个样本实例，存在下面四种情况。
（1）点击行为被预测为点击行为，其数目计为n1。
（2）点击行为被预测为非点击行为，其数目计为n2。
（3）非点击行为被预测为点击行为，其数目计为n3。
（4）非点击行为被预测为非点击行为，其数目计为n4。
对于这四个数值，有两种常见的视角：一是观察 Recall=n1/（n1+n2） 和 Precision=n1/（n1+n3） 的关系，二是观察 True Positive Rate=n1/（n1+n2）（实际上 True Positive Rate 和 Recall 是一样的）和 False Positive Rate=n3/（n3+n4） 的关系。当然，是否被预测为点击是针对某个点击概率的阈值而言的，因此，通过取不同的阈值，就可以得到一条Precision/Recall 曲线或者是 True Positive Rate/False Positive Rate 的曲线，前者即为 PR曲线，而后者就是 ROC 曲线。为了方便理解，我们把上述的几个基本量直观地表示在图13-7中。


图13-7 点击率模型评测若干统计量
实际的PR曲线可以参见图13-8（左）。一般来说，PR曲线呈下降的趋势，不过这并没有理论上的保证，实际数据上局部呈上升趋势的PR曲线也很常见。对广告而言，应该更加关注PR曲线的头部，因为尾部是Recall比较高，也就是很多广告候选都被考虑时的情形，而实际的投放环境中，只选择排名最好的一个或几个候选。另外一点需要注意的是，PR曲线下面的面积是没有明确的物理意义，因此不能作为有价值的指标来衡量。
实际的 ROC曲线可以参见图13-8（右）。一般来说，ROC曲线呈上升的趋势，不过这一点同样没有理论上的保证。与PR曲线不同，ROC曲线下的面积有明确的物理意义，它在一定程度上表征了对h=0和h=1事件估计值排序的正确性。我们把ROC曲线下的面积称为曲线下面积（Area Under Curve，AUC），这是评价点击率模型时常用的量化指标。AUC虽然经常被用作点击率模型的质量代表，却有一个问题要引起注意，那就是即使只用偏差模型，即对广告排序无直接贡献的模型来预测点击率，AUC往往也处于比随机猜测高得多的水平上，如图13-8中所示。因此，模型对广告排序的作用需要对这两个AUC的差值做评估才能比较公允地加以衡量。


图13-8 PR曲线（左）与ROC曲线（右）示例
无论是计算 ROC曲线还是 PR曲线，都是要统计上述的 n1～4 这组值。严格的统计方法需要对整个测试集按照模型估算的点击率排序，不过这样的计算复杂度为 O（n log n）（n为测试集的样本数目），显然在测试样本量较大时无法实用。因此，可以采用近似但对实用来说足够精确的方法，即将整个点击率的取值范围划分成一组区间，并在每个区间上得到一个曲线点。此方法的原理与 12.3.4节中 reach/CTR曲线的生成方法是一致的，可以参考该节的介绍。
13.5.6 智能频次控制
第4章介绍过频次控制的问题。在竞价广告环境下，这一问题有些变化。合约式广告中，由于广告主对于位置可以由合约控制，因而可以在某个特定的位置上设定展示频次，这一点在按GD方式售卖的视频前贴片广告中应用最为广泛。但是在广告网络情形下，由于广告主的创意可能出现在各种媒体的各种位置上，不同位置的有效展示有相当大的差别。因此，简单设定一个展示数目上的频次来控制用户的接触次数是不太合理的。
在这种情况下，需要一个更智能的频次控制方案。最直接的思路是利用13.5.4节中介绍的EC概念。由于EC从某种程度上更接近于有效展示数目，可以采用EC上的累积计数代替频次来控制用户接触次数。我们把这种方案叫作智能频次控制。
在品牌广告和效果广告两种情况下，智能频次控制的做法也有所不同：在效果广告中，可以将 EC 的计数或者频次的计数作为点击率预测模型的特征直接加入训练，靠点击率模型的作用降低出现频次过高的创意的竞争力；在品牌广告中，可以通过EC计数上的直接控制达到一定用户接触程度的目的，由广告主来直接设定[14]。
竞价广告精细的效果要求让我们认清了频次的本质：它与其他影响点击率的特征是平等的，并且应该放在统一的、数据驱动的计算框架下加以利用。而究竟对某个创意应该将频次控制在多少，也不应该是根据经验设定，而是应该放在竞价的环境中自行决定。
13.6 探索与利用
在点击率预测中，我们需要采取或是模型、或是特征上的手段来捕获动态信息。这也就意味着，对某种类型的（a，u，c）组合，如果没有相关历史数据的支持，很难对其合理地估计点击率。由于线上我们总是使用统计上最优的策略来投放广告，那些非最优的组合出现机会很少，因而对这部分的估计也就不准确。实际上，无法对特征空间均匀采样构造训练集，是互联网问题区别于其他机器学习问题的重要特点。
此问题属于强化学习的范畴。直觉的想法是牺牲一部分流量上 eCPM 最优的策略，采用相对随机的策略采样那些效果未知的特征空间，这称为探索（exploration）过程；再根据探索和正常决策的总体流量更有效地预测点击率，这称为利用（exploitation）过程。这样的整体策略称为探索与利用，即E&E。E&E可以形象地类比成玩老虎机时的决策问题：玩家面对老虎机上A个有不同期望收益的手柄，需要用尽可能少的筹码探索出收益最高的那个手柄，然后利用这个结果去获取回报。这种简单的 A中选 1的研究问题也称为多臂老虎机（Multi-Arm Bandit，MAB）[37]问题。我们来看看MAB问题的数学描述。
假设有A个手柄a∈{1，2，···，A}（这里的手柄是广告），在每个决策时刻i（对应于广告展示），必须从A个手柄中选择一个，而目标是优化许多次决策后的整体收益。每个广告a在第 i次展示的收益计为 ri（a），对于不同的 i，这些收益是独立同分布的。在 i时刻，用下面的两个量来分别表示该分布的均值hr（a）i与方差的经验估计（此处先不考虑u和c的影响）：


最优的手柄或广告定义为期望收益最高的那个：


MAB问题有一个简单的基础方法，即总是用比例为†的一小部分流量来做探索，在探索流量上随机选择A个广告中的一个；在剩余的1−†比例的流量上，总是选择经验收益最高的那个广告。这样的基础方法称为 †贪婪法。很显然，只要经过足够多次的尝试，†贪婪法是一定可以找到最优的那个手柄的。既然如此，还有什么深入研究的必要呢？我们当然是希望能够以更小的代价找到最优手柄。这里的代价定义为整个过程的回报与一开始就总是选择最优手柄这一策略的回报差值，即探索所付出的代价。对于一次选择广告a的展示，这一代价数学上的表达为：


而E&E过程的目标就是使得整体的代价（Regret）最低。以ni（a）表示到i时刻为止分配给a的展示数，则整体代价可以写成：


假设总共需要进行T次展示决策，探索一些系统性的方法，使得我们在对最优广告a∗没有先验了解的情形下，以比较低的代价完成这一过程，是这个问题研究的目标。这需要借鉴类似于贝叶斯学习的思想，即将估计的不确定性引入解决方案中，下面介绍一些典型的方法。
13.6.1 UCB 方法
MAB问题经典的思路是置信上界（Upper Confidence Bound，UCB）方法。此方法在每次投放时不是简单地选择经验上最优的广告，而且考虑到经验估计的不确定性，进而选择估计值有可能达到的上界最大的那个广告。
根据这一思路，在每个决策点，UCB 的过程主要分成两个步骤：首先根据过去的观测值，利用某种概率模型计算出每个a的期望回报的UCB；然后，选择UCB最大的a。可以看出，这一算法的关键在于如何计算 UCB。参考文献 [4] 中给出了一种称为 β−UCB 的策略，是按照下式计算上界：


其中。相应地，在任意一个时刻i ，只需要选择令Bk，nk（ i−1 ）最大的a即可。
β−UCB的策略并不对回报的具体参数化模型表达有所假设，而是仅通过一阶和二阶的一些统计量来完成策略，因而具有比较好的普适性。这一策略直觉的好处是我们不可能长时间地选择错误的a，参考文献[4]中对这一点做了理论上的探讨。遗憾的是，由于E&E问题的复杂性，实践中这些比较复杂的策略并未体现出比†贪婪法明显的优势，不过这样的思路和方法还是值得学习的。
13.6.2 考虑上下文的 bandit
MAB问题和UCB实际的广告问题还有一定差距。实际广告系统中的主要挑战有两点：首先，需要探索的是（a，u，c）这一组合空间，而不是简单的一组广告，这使得探索的复杂程度大大上升。以展示广告为例，我们要面临的实际情况是数十万的广告主、数百万的上下文页面以及数以亿计的用户，即使将这些信息按某种层级结构聚合起来，其组合可能性仍然相当庞大，对探索是个挑战。其次，对（a，u，c）的某一具体组合，并不像前文假设的那样有一个确定的期望收益，这是由广告问题的高度动态性决定的。
对于需要探索的空间过大的问题，工程上比较常用的思路是将此空间参数化，在一个维数较低的连续空间中进行探索。这样的E&E问题可以称为考虑上下文的bandit（contextual bandit）问题。注意这里说的“上下文”不同于上下文定向中提到的“上下文”，此处是指根据（a，u，c）组合参数化后的上下文空间位置。
考虑上下文的 bandit 的问题，代表性的思路有 LinUCB 方法[50]。从名字就可以了解到，这一方法是将公式13.26中表达的回报分布由a决定，变成由一些环境特征的线性组合决定，也就是说，在某个时刻t，我们将某个a的期望回报表达成：


可以看出，这样的表达达到了两个目的：首先，将（a，u，c）的组合空间，而不仅仅是 a都纳入了探索的范围以内；其次，用线性组合的连续输出代替了离散的 ID 值，使得 E&E 过程可以在如此巨大的空间上实施。在参考文献[50]中，这一变换模型被称为不相交的线性模型（disjoint linear model），这里“不相交”的含义指的是对于每一个广告a适用独立的线性变换参数细心的读者一定会发现，这样的假设在a数量巨大时也会成为障碍，因此，在实际中，也可以在广告主类型或其他聚合粒度上使用不同的变换参数。
13.7 延伸思考
1.在搜索广告中，广泛匹配的引入会给位置拍卖会带来什么样的影响？与此对应，可能在机制设计上采取什么策略？
2.在一个 CPC/CPM混合竞价的广告市场中，CTR预估的系统偏差和模型误差会对市场产生什么影响？



第14章 程序化交易核心技术
程序化交易的发展使得广告市场发生了深刻的变化：供给方的功能简化成了简单的比价平台，而需求方开始承担广告决策的主要职责。在这样的变化下，第一方数据、第二方数据和第三方数据可以同时为广告优化服务，于是广告精准化、实效化的趋势与越来越显著。在技术层面，这样的变化也带来了一些新的技术挑战。
广告交易平台是技术挑战相对较少的产品，架构也相对简单。其主要技术难点在于如何用可行的成本处理大流量的广告请求，不过这并不是一个独特的技术问题，因此在此不做过多讨论。本章主要介绍两点相关技术：一是各广告或数据产品在进行用户身份对应时的cookie 映射方法；二是如何优化询价的服务成本，即尽可能只向那些可能赢得拍卖的 DSP询价，这也是第11章介绍的在线分配框架下的具体问题。
在所有在线广告产品中，需求方平台（DSP）是算法挑战相对较大的。首先，在实时竞价环境下，DSP需要提供重定向、新客推荐等定制化用户标签，而这既需要与第一方数据和商品库打通等繁杂的工程接口，又产生了一些新的建模问题，特别是像 look-alike（新客推荐）这种第一方数据和第三方数据兼用的受众定向问题。其次，需求方平台需要像广告网络那样估计点击率，并且会遇到比广告网络更高的准确性要求，另外还需要在面向效果类广告主时同时估计点击价值。另外，实时竞价中的出价是存在优化空间的，这是 DSP特有的出价策略问题，也对 DSP的收益影响很大。总之，实时竞价的开放市场环境为定向技术和效果优化拓展了巨大的空间，未来需求方的技术也还有很大的提高余地。本章将重点介绍这些在实时竞价环境下产生的需求方技术问题。
程序化交易市场还有供给方平台（SSP）这一产品，其核心优化问题是面向多个广告网络时的收入优化问题，可以看成是与广告交易市场中的询价优化相类似的问题，本章也将分析这两项技术之间的关系。
14.1 广告交易平台
我们先来看广告交易平台的优化目标，在公式2.2的基础上，这一目标可以调整为：


这里的a代表的是某DSP而非具体广告。与公式2.2相比，这一优化目标显然大大简化了：首先是成本项没有了，这是由在广告交易平台中分成或包断媒体资源的方式决定的；其次，收入项不再与用户或上下文相关，因为这部分因素都由 DSP来考虑，并体现在最终的报价中。显然，此优化简单地通过比较DSP报价，取价高者即可。因此，广告交易平台在各种广告产品中是算法方面挑战最小的。
虽然广告交易平台中的计算问题不多，我们还是要介绍以下两个问题。
（1）由于实时竞价的功能需求，广告交易市场解决供给方和需求方用户身份对应的问题，在Web广告环境下，这需要用到cookie映射的技术。
（2）实践中当考虑到带宽和服务成本带来的约束时，希望用更少的询价请求完成尽可能高效的变现，在这种情况下，公式14.1的优化问题会有所变化，这一问题称为询价优化。
由于主要功能是提供公开或私有的实时竞价市场，广告交易平台是架构上相对简单的广告产品，其架构如图14-1所示。
这一架构主要涉及的是在线广告请求时的系统过程，而离线的 cookie映射过程将在下面专门介绍。当用户访问媒体页面，广告请求发至 ADX 后，ADX 向各个接入的 DSP 发起询价并完成比价决策，然后将胜出的DSP返回给媒体页面进行广告投放。从核心概念上看，ADX既不需要自己的广告索引，也不需要 eCPM估计，因而可以用非常简单的架构实现。但是这仅仅是理论上的概念，实际产品中，ADX与ADN的界限并不是泾渭分明，往往为了支持小规模广告主在更方便的图形界面采买，也需要广告检索和排序；而为了实现询价优化，简单的eCPM估计也是不可少的。
14.1.1 cookie 映射
我们先来了解在线广告中是如何对用户身份进行跟踪的。在不同的广告形式中，采用的用户身份标识也不尽相同。
在 Web 环境下投送的广告，用户身份标识可以用 HTTP 协议提供的 cookie 机制来完成。cookie 机制在安全性方面有很多好处，比如每个域名下的服务只能访问本域名下的cookie，这实际上是由浏览器保证了不同 Web 应用之间用户数据的隔离。不过 cookie 在用户跟踪的有效性方面受到一些限制：首先，用户可以主动清除 cookie，于是广告系统对该用户的跟踪就中断了；另外，由于广告网络往往是在其他域名的网站上跟踪用户和投放广告，其种植的 cookie 是第三方 cookie。而对于第三方 cookie，浏览器一般有更为严格的限制，有的浏览器甚至会在默认情况下禁止第三方cookie，这也成为行为定向的障碍。随着市场对用户隐私问题越来越关注，W3C还进一步制定了“Do Not Track”（DNT）的标准，用于用户主动向网站要求不要被跟踪，或者不要被网站上的第三方应用所跟踪。cookie的跟踪方式还有一个问题，那就是当某台电脑的用户使用多个浏览器时，其 cookie 无法直接统一起来。


图14-1 广告交易平台系统架构
在有用户登录信息的广告产品中，用户登录的身份往往是比浏览器 cookie更强的身份标识，而最典型的情形出现在社交广告中。用户登录信息不仅在接续性上远远好于普通的浏览器cookie，还具有能够打通不同的桌面和移动设备的功能。因此，创造网站功能以鼓励用户登录是很多从事广告业务的互联网公司都在努力的方向。当然，也不能认为用户登录身份的准确性一定好于浏览器cookie。例如，在某些游戏性质较强的产品中，由于一个用户可能创建多个“马甲”参与，会导致其用户标识相当不准确。
与其他身份标识不同，cookie由于具有域名之间的隔离性，在 RTB这种服务器间的广告请求中，DSP无法直接得到自己域名下的cookie。因此，必须要通过某种技术手段来完成身份对应，这称为cookie映射。cookie映射应用的范围很广，除了上面提到的ADX与DSP之间的身份对应，典型的应用还例如媒体与DMP之间的身份对应以及某具有永久用户标识的服务向其他域名提供cookie找回的服务等。
cookie映射的场景比较多样，我们可以重点关注三个问题：由谁发起？在哪里发起？谁保存映射表？最典型的场景有两种：一是涉及两个域名，即在一个域名的服务上向另一个域名发动的 cookie 映射；二是涉及三个域名，即在一个第三方域名页面上发动的其他两个域名间的cookie映射。我们分别来讨论这两种情况。
涉及两个域名的 cookie 映射，典型的例子是媒体与 DMP 之间的身份对应问题。如图14-2所示，这一过程有5个步骤。
（1）用户到达媒体页面。
（2）向媒体的cookie映射服务请求一段负责此功能的JavaScript代码。
（3）媒体的cookie映射服务返回该段JavaScript代码。
（4）该 JavaScript 代码判断需要映射的话（如果最近已经做过则可以不做），向 DMP发起cookie映射请求，并传送两个参数：媒体的标识（mid）以及媒体方的cookie（mck）。
（5）DMP返回一个1×1的beacon，并记录下媒体方cookie（mck）与己方cookie（dck）的对应关系。


图14-2 媒体与DMP间cookie映射示例
考察一下关注的三个问题可以发现，这一 cookie映射过程是由媒体方在媒体的页面上发动，并由DMP方保存映射关系。这样做有其合理性：媒体需要从DMP获得标签的人群是自己的访问人群，因此从媒体页面发动；而DMP保存映射，可以比较方便地将自己的用户标签与媒体cookie对应，并传回给媒体。
涉及三个域名的 cookie 映射，典型的例子是 DSP 与 ADX 之间的用户标识对应问题。如图14-3所示，这一过程有6个步骤。
（1）用户访问广告主页面。
（2）选择性加载一个DSP域名下的iframe。
（3）DSP 判断需要映射的话，返回包括多个 beacon 的动态 HTML，此处多个 beacon的目的是为了同时与多个ADX交换cookie。
（4）通过其中的某个beacon向对应的ADX发送cookie映射请求，并带有ADX标识（xid）、DSP标识（did）和DSP cookie（dck）三个参数。
（5）ADX通过302重定向向DSP返回ADX标识（xid）及其域名下的cookie（xck）。
（6）DSP返回一个1×1的beacon，并记录下ADX方cookie（xid）与己方cookie（dck）的对应关系。


图14-3 DSP与Ad Exchange间cookie映射示例
这个过程与上一个过程相比，由于是在第三方的网站上发动映射，因而较为复杂，需要用到 302重定向，不过熟悉前端技术的朋友应该不难理解。仍然考察我们关注的三个问题，这次是由DSP在广告主页面上发动映射，并由DSP保存映射关系。这样做也是符合业务逻辑的：DSP主要需要广告主的人群做深入加工并对这部分人群在ADX中出价，因此从广告主页面发动；而 RTB 是 cookie 的对应，由各 DSP 分别自行完成比在 ADX 中集中时完成显然更加合理，因此这一映射表保存在DSP方。
除了上面两个典型的例子，cookie 映射可能遇到的需求还很多，但大家只要分析清楚关键的三个问题，并透彻理解上面两种方式，就很容易举一返三，根据实际需求设计合理方案。
14.1.2 询价优化
ADX中有一个重要的问题需要考虑，那就是如何在带宽和服务成本的约束下获得更高的eCPM。如果不考虑成本，ADX的询价策略非常简单，每次展示都向所有接入的DSP询价即可。可是当DSP数以十计时，服务成本就会上升一个数量级，这显然是无法接受的。因此，广告交易平台需要在带宽或服务成本的约束下，优化整体市场的eCPM水平。要考虑带宽或服务成本的约束，显然就需要对每次展示中询价的 DSP数目做精简，这个问题称为询价优化。
询价优化有两种典型的思路，一种是工程规则的思路，另一种是将其视为一个带约束优化问题的思路。先介绍一下工程规则的思路：考虑到DSP方有相当一部分是按照广告主定制标签来采买流量，因此，这种DSP一般来说只会在自己感兴趣的人群，也就是cookie映射过的用户群上出价。显然，ADX是可以先验地知道这一用户群的，因此，对这类DSP中的某一个，如果当前广告请求到达的用户 cookie没有与其映射过，那么就不需要向该 DSP询价。一般来说，这样的规则可以显著降低带宽需求。不过，也有很多的DSP并不是仅仅在广告主用户集合上出价，或者当这样做仍然不能满足带宽成本的要求时，就需要进一步的优化了。
询价优化的问题，由于也需要在每个广告请求到来时做决策，因此从框架上非常类似于第11章的在线分配问题。只不过这里的约束变成了带宽或服务的成本。由于从商业规则上说，我们不能完全依赖eCPM水平来决定向哪个DSP发起询价，因为这样有可能造成某些DSP 完全得不到流量，从而退出市场。因此，实际的询价优化问题的约束往往设置成各个DSP获得流量比例的一个上限，而这一上限是根据该DSP一段时间的花费来决定的。在这样的约束下，参考文献[19]中将询价优化描述为下面的优化问题：


这里的a代表的不再是一条具体的广告，而是某一个DSP；i可以是一个供给节点或一次展示（在没有流量预测的情形下）；k 是某个出价（此处进行了离散化以方便问题描述）。与第11章的在线分配问题对比，piak 与yiak 是新引入的变量，分别表示DSP a为供给i的一次展示出价 k 的概率以及以此出价赢得此次拍卖的概率。与在线分配框架问题对比，可以发现它们在数学本质上是一样的。询价优化问题的关键就是上式中的第一个约束，它表示的是总体分配给每个DSP a的流量不超过其上限ρa。有关询价优化问题更详细的研究参见参考文献[19]。
注意一下公式14.3中所有的式子。在供需二部图中，（i，a）是所有的供给节点与需求节点之间边的集合。对于开放竞价的 ADX 来说，所有的流量向所有的 DSP 开放，因此任意的（i，a） 组合都要考虑；而在 PMP 中，可行的（i，a） 组合是由每个私有市场向哪些DSP开放决定的。
除了在线分配的框架，询价优化的关键基础实际上是对 piak 与 yiak 两组变量的预估。也就是说，对于某个供给节点，也即特定的人群，要对各DSP在此人群上的出价以及此人群整体的市场价水平有一定的估计能力，这实际上就是要预估各个DSP在特定人群上对ADX来说的eCPM。因此，在询价优化的需求下，ADX也需要eCPM估计。
14.2 需求方平台
DSP 的优化目标与大多数广告产品有所不同。从利润的角度出发，除了尽量提高广告的eCPM，还需要尽量降低每次广告展示的费用，而后者在广告网络这类的产品中是无需优化的。因此，DSP的优化问题可以用下式来表达：


公式14.3中的减号前的部分，即收益，可以通过eCPM估计来计算，其技术与广告网络中的eCPM估计相类似；而减号后的部分则通过出价策略来优化，这是DSP特有的优化需求。
DSP的系统架构如图14-4所示，其中广告投放的决策流程为：DSP服务器通过RTBS接口收到广告询价请求，然后经过与广告网络类似的决策步骤，包括检索和 eCPM 排序，找到价值最高的广告，并将报价返回给 ADX。这样的决策流程，适用于按 CPC 或效果付费、以套利为目标的DSP，这类DSP通过优化算法提升广告主的ROI来赚取更多的利润。也有一类 DSP产品，其服务接近于透明采买的方式，即广告主按照自己的用户划分和策略完成RTB购买，而DSP收取固定的手续费，这种情况下，对优化的需求就没有那么高。我们重点讨论的是前一种DSP。
与广告网络相比，DSP的广告决策过程更加复杂，我们会重点讨论下面的几个技术点。
（1）DSP往往需要支持定制化的用户划分能力。在实际产品中，定制化用户划分有时由专门的DMP来提供，但更常见的情形是DSP提供的标准接口来实现。
（2）由于 DSP是完全面向广告主的产品，需要在量的约束下投放。因此，还存在类似在线分配的问题，这产生了对于出价策略的需求。
（3）在按 CPC结算的 DSP中，进行 eCPM估计时，需要估计 CTR；而在按 CPS等效果结算的DSP中，还需要同时估计点击价值。并且，由于实时出价的要求，这两项的估计都要尽可能准确。关于点击率和点击价值估计的方法在前一章已经介绍过，本章会简要介绍一下在DSP当中的挑战。


图14-4 需求方平台（DSP）系统架构示意
14.2.1 定制化用户标签
DSP 与其他广告产品相比，多了定制化用户划分功能（customized audience segmentation）部分，这是收集第一方数据的接口，这部分数据将用于加工第一方专用的用户标签，用于指导广告投放。
对于定制化用户标签中最常用的重定向，需要将访问广告主网站的某特定用户集合传送给DSP。这个接口也有两种主要的的实现方式。
（1）直接在广告主的网站上布设DSP域名的JavaScript代码或者外链图片（也可以是不可见的beacon），这样DSP就可以直接收集到访客的记录，再自行加工分析即可。
（2）采用线下数据接口的方式，定期将广告主或者其委托的DMP收集到的访客集合批处理式地传送给DSP。当然，前提是DSP与广告主或其DMP之间建立起了cookie映射的机制。
这两种方式各有优缺点：前者能够实时地获取访客信息，但是需要一段时间的数据积累才能覆盖广告主用户集合的大部分，而且在多个DSP同时服务于一家广告主时需要加多段跟踪代码，这样会降低页面响应速度；后者虽然可以迅速得到访客集合，并且避免页面因多组跟踪代码而变得太重，却在数据更新时有一定的延迟，并且对广告主方的技术要求较高。
除了获取第一方用户行为数据的接口以外，当需要提供个性化重定向功能时，DSP 还需要向广告主提供用于商品库同步的接口，由于不同广告主的商品库存储和管理区别很大，往往需要多套接口才能满足业务的需要。在实际的个性化重定向技术中，商品库的接口是最为复杂的功能之一。
在定制化用户标签中，要特别提到look-alike（新客推荐）这类方法，因为它要同时用到第一方数据和第三方数据，有比较独特的算法建模需求。
look-alike 建模
关于 look-alike的具体建模方法，目前市场上还没有大家公认的通用方案。不过，如果从这种定向方式的本质，即t（a，u）的特点出发，并且以优化效果为主要目的话，也可以以前文讨论的点击率模型为基础，得到look-alike的一般可行思路。
任意给定一组（a，u，c）的组合，点击率模型按照训练好的模型计算其预估的点击率。如果变换一下思路，筛选出一个特定广告主的历史投放数据，并且只使用那些与用户或广告主相关的组合特征x（a，u）训练下面的模型。


虽然此模型的形式与点击率模型类似，但是其意义已经发生了本质的变化：首先，这里的一条样本是一个用户，而不是一次展示；其次，这里的输出信号y 不再是点击行为，而是标示一个用户是否为广告主用户的二元变量。显然，此模型是一个针对广告主a，评价某个u成为其用户可能性的评估函数。由于此模型评估的是用户的属性，因此与上下文信息c无关。
对于训练集中每一个用户 u，确定其对应的 y，有两种方法：第一种方法根据广告主提供的种子用户集，将出现在该种子用户集中的u对应的y 标为1，否则标为0；第二种方法根据广告投放的记录，将点击过该广告主广告一定次数（一般设为 1）以上的用户对应的 y标为1，否则标为0。比较这两种方法，第一种需要用到广告主提供的第一方数据，能够高质量且比较精确地圈定目标人群；第二种方法不需要第一方数据，但是靠广告点击收集的种子用户集合往往质量较差，而且量会受到限制，也会有比较严重的冷启动问题。至于look-alike模型的具体形式和训练方法与点击率模型有类似的选择。由于look-alike问题的训练集正比于用户规模而不是展示量规模，因此求解的过程比点击率模型会简单一些，往往不需要用分布式计算方案就可以解决。
对任意一个给定的用户 u，上述 look-alike 模型给出的是其成为广告主 a 用户的可能性。此可能性是（0，1）之间的一个概率值，对其设定一个阈值，就可以将用户分成两类，一类我们认为是该广告主的潜在新客，一类认为不是。这样就得到了该广告主的潜在新客这一标签，显然，这样的标签是一种定制化用户标签。
在很多情况下，为特定广告主发现新客，既可以采用这样的 look-alike标签，也可以采用普通的受众定向标签。比如，为招商银行的信用卡寻找新客，既可以由招商银行提供种子用户，加工其专用的look-alike标签，也可以简单地选择普通受众定向体系中的“财经/信用卡”这样的人群。显然，由于第一方数据的使用，我们希望look-alike标签在同样的reach水平下，其CTR应该高于普通受众定向标签，也就是前者的reach/CTR曲线在后者的曲线上方（如图14-5所示）。否则，look-alike技术就没有价值了。
14.2.2 DSP 中的点击率预测
DSP中的点击率预测与广告网络中的点击率预测原理一致，方法也可以通用。不过，由于RTB环节的存在，点击率预测准确性的要求是更高的，而且离线测试与线上测试存在一个系统性的偏差，下面探讨这两个问题。
对点击率预测准确程度要求高这一点很容易理解：在广告网络中，估计 eCPM 是为了对候选进行排序，因此相对一致的点击率高估或者低估，对结果的影响是有限的；而在DSP中，估计eCPM是为了做出价的依据，任何高估或低估都会对最后的利润产生直接的影响。而前面介绍的PR曲线和ROC曲线主要对排序比较敏感，在精细地反映预测准确程度上还不够。例如，我们把某一个模型计算出来的点击率µ作如下的变换：
lg µ0=12（lg µ−lg 0.01）+lg 0.01（14.5）
可以验证，µ0与µ得到的PR曲线和ROC曲线都是一样的。但是，显然它们的预估准确程度不相同。因此，除了关注AUC等指标以外，还需要在各种流量细分上关注预测点击与真实点击的比，看它是否在1附近。某部分流量上真实点击总数与各展示预估CTR之和的比例称为CoPC（Click on Predicted Click），在实际系统中，CoPC也是需要重点关注的指标之一，它表征着某部分流量上是否存在明显的点击率高估或低估。


图14-5 look-alike标签与一般受众定向标签效果区别示意
表14-1 说明了 DSP 点击率模型离线测试与线上测试的系统性偏差。假设有三个广告位A、B、C，在探索得到的训练集上获得的流量都是10千次，并且点击率也都是0.2%，但是模型估计的点击率有的高估，有的低估。于是，在离线测试时，模型估计的平均点击率与真实点击率是一致的。然而，在线上按照此模型参与竞价时，点击率高估的部分获得的流量比例会上升，如表中所示，A、B、C 三个广告位实测时获得的流量分别为 70 千次、100 千次、130千次，于是，在线上实测集上观察，模型预估的平均点击率变成了0.21%，比真实点击率高估了 5%。由于模型总是会在部分流量上高估或低估，因此，这样的系统偏差总是存在的，有时还会相当严重。


特别提及此系统偏差的目的是要告诉大家，在实时竞价的动态博弈环境下，由于模型本身会影响流量的分布，对点击率预测和其他算法问题效果的理解要有新的思考方式，并且应该更多地根据线上实测的结果来判断一个模型的好坏与取舍。
14.2.3 点击价值估计
由于DSP代表的是广告主的利益，往往可以通过在广告主网站布设代码等方式获得转化数据[15]，按CPS/CPA/ROI等转化效果方式与广告主结算。在这种结算方式下，除了要按广告网络那样估计点击率，还需要估计点击价值。我们来看点击价值估计的问题。


如公式14.6所示，点击价值可以分解为到达率（reach）h、转化率c和转化单价t三个量的乘积。到达率指的是实际打开广告落地页次数与点击次数的比例，这与广告主网站的页面打开延迟关系最大，与媒体的属性、特别是误点情况也有一定关系，因此可以认为它与广告主 a 和媒体 c 有关；转化率指的是到达落地页以后，有多少比例产生了广告主定义的转化行为，这主要与用户对广告主产品的兴趣有关，因此是广告主a和用户u的函数；转化单价在 CPA/CPS类的广告中是广告主指定的转化费用，而在ROI类广告中是广告主客单价与分成比例的乘积，因此我们认为转化单价主要与广告主a相关。当然，上面的讨论非常近似，实际上a、u、c三个变量都对到达率、转化率和转化单价有一定的影响，而公式14.6只考虑了其主要影响因素。
上面的几个量中，到达率与转化单价都不难统计，而转化率的估计是一个比较困难的问题。这首先是因为转化比起点击还要稀疏得多，用机器学习的方法建模存在较大困难；其次，转化的定义和性质与广告的具体业务类型、甚至不同广告主的目标紧密相关。例如，电商广告主会将购买定义为转化，而游戏广告主在开服的需求下会将注册定义为转化，在一般运营状态下会将充值定义为转化。显然，不同类型的转化无法用同一模型来描述，这进一步加剧了数据的稀疏性。
特别要注意的是，在没有充足的行业数据支持的情形下，广告产品千万不能贸然将点击价值估计全部交由机器完成。实践中比较可行的办法基本上都是简单统计与运营经验相结合来估算转化率。不过，当某 DSP的广告主类型和转化流程相对一致，比如专门服务于游戏客户的 DSP 或者像淘宝这样的平台电商自建的 DSP，那么在转化数据比较充分的前提下，可以采用机器学习建模的方法预测转化率。转化率预测用到的数学工具和优化方法在此不再展开介绍。
14.2.4 出价策略
如果 DSP投放的广告活动没有预算的限制，那么出价策略非常简单：只要按照 eCPM水平出价，就可以保证在第二高价的情况下每次展示都有利润。但是在有预算约束的情况下，显然希望每次展示的利润率尽可能高，而利润率除了需要知道eCPM，还需要对当前展示的市场价格有所估计，并在全局水平上尽可能将出价集中在那些利润率较高的展示上，这就是DSP出价策略的直观理解。
显然，出价策略也是一个量约束下的效果优化问题，可以很自然地想到用在线分配的问题框架来解决。根据上面的问题描述，可以把出价策略描述成如下的优化问题：


在这个问题中，仍然把流量分解成一组供给节点 i∈I ，并用 ria 表示供给节点 i 分配给广告a的单位流量收益，用mi 表示供给节点i上的市场价格。由于第二高价的存在，市场价格就是成本，而ria−mi就是单位流量产生的利润。公式里的需求约束表示的是每个广告主的花费不能超过其预算。因此，这个优化问题的物理意义是，在广告主预算的约束下最大化DSP的收益。注意到在供给约束中，所有的xia 分配比率加起来可以小于1，也就是说，对在线到来的询价请求可以有一定不参与竞价的概率，这也反映了出价策略的本质。
我们注意到，在这个问题中，ria 和mi 是需要估计的量，也是策略优化的关键。在估计ria 和mi 时，比较重要的一点是如何将流量划分到合适的供给节点上，在最彻底的情形下，还是可以将每次展示作为一个供给节点，直接利用eCPM估计的模型来计算ria，并建立一个专门的市价预测模型来估计mi。不过，由于对市价mi 的估计远远没有对eCPM的估计那样可靠，不宜使用过于复杂的模型和算法，一般来说，主要使用时间、地域、媒体属性等影响明确的因素来进行预估。
14.3 供给方平台
供给方平台是与广告交易平台比较接近的产品，一般会实现私有的RTB交易以及网络优化等功能，并且用动态分配的逻辑决定当前展示分配给哪种广告渠道。动态分配的整体产品策略已经在6.5.1节中有所介绍，这个过程涉及的技术与其他产品多是相通的，唯有其中第3步，即网络优化的问题，需要特别说明。
网络优化
网络优化问题是指 SSP在接入多个广告网络以后，在线动态决定将广告请求发给哪个广告网络，从而优化整体收入的问题。
将网络优化与14.1.2节的询价优化问题对比可以发现，这两个问题有一些相似之处：前者需要预估若干广告网络在当前（u，c）条件下的eCPM，而后者则需要预估若干DSP在当前（u，c）条件下的eCPM。当然它们也有很大的不同：首先是在网络优化时，只需要找到eCPM最高的广告网络，而在询价优化中，要根据带宽约束在线决定向哪几个DSP询价；另外，询价优化中DSP的eCPM可以根据历史数据比较精细地建模计算，但是在网络优化中，由于广告网络一般没有向媒体报价的功能，往往只能采用粗略的数据分析和建模手段来估计其eCPM。
概念上说，在网络优化中，估计某个（a，u，c）组合上的eCPM时，这里的a由具体的一个广告变成了某个广告网络，由于没有了具体的广告信息，因此预测的准确程度也会大打折扣。有关网络优化的eCPM估计问题，由于其在实践中的重要程度有限，并且并不是多数广告系统会遇到的计算问题，在此不讨论其细节。
14.4 延伸思考
1.在移动互联网环境下，如果采用 IMEI 这种比较稳定的用户身份标识进行程序化交易，会对供给方、需求方和数据方带来哪些正面和负面的影响？
2.对于同样流量规模的ADX与ADN，请定量估算其服务成本的差距，并据此估算询价优化中合理的服务成本约束。
3.优选（preferred deals）和RTB中需求方的出价策略有何不同？哪一种效率更充分？



第15章 其他广告相关技术
在本书的前面章节中，我们以在线广告市场上产品形态发展的过程为主线，对按合约售卖的广告系统、非实时竞价的广告网络和实时竞价的程序化交易市场作了介绍，并对其中关键计算技术进行了深入讨论。除了这些骨干性的技术以外，在线广告中还有一些非常重要的外围问题，本章将对这些问题展开讨论，目的是为了让读者对实际广告系统的各个环节都有实际的认识。
在前面的章节中讨论的所有技术和算法，其核心都是为了优化广告效果。不过前面谈到的广告效果优化思路，基本上集中在受众的选择的角度，而在实际的在线广告中，还有一项对广告效果影响巨大的技术，那就是创意优化。创意优化与受众优化性质有所不同，因为创意的改变实际上也改变了广告要表达的诉求。如何在基本的宣传诉求可比的前提下，结合受众定向对创意做调整，这是广告系统不能不考虑的重要问题。
广告系统运营中另一个必须考虑的问题是建立一个灵活的实验框架（experimentation framework）。由于各种策略、算法、架构的调整，通过线下评测和模拟都很难完全反映线上的变化，因此，需要有一个线上的实验系统来确定其有效性。线上实验系统的原理很简单，无非是从实际流量中分出一定比例用于实验方案。不过，由于同时测试的方案个数可能比较多，如何在一个框架中进行更多的测试是工程中提高广告系统进化效率的关键。
还有两个与广告效果的度量相关的问题。一是如何在流量中去除那些恶意的和非主动的流量，这部分称为流量保护（Traffic Protection，TP）。其中去除恶意流量的反作弊问题，由于是一个“道高一尺、魔高一丈”的动态博弈过程，因此并无确定不变的技术和算法，不过也有一些原则和基础方法可以遵循。二是需求方站在自己的利益角度对广告效果的核实性度量，这称为广告监测。这两个问题其实有着相当深入的联系，在今天程序交易和受众定向大量被使用的在线广告市场中，这两个问题在一定程度上可以结合起来考虑，并催生了所谓广告安全的问题和相应技术。
受众定向和程序交易广告的另一个重要影响是用户的行为数据存在在不同的广告产品之间泄露的可能。因此，隐私保护技术与其对立面，即去匿名化技术，从正面或者负面的角度都与在线广告有着密切的联系。关于隐私保护相关问题及其在广告中的可能应用，也将是本章涉及的内容。
15.1 创意优化
创意对于广告效果的影响无疑是巨大的，然而我们不能把调整创意带来的效果等同于受众定向产生的效果。因为随着创意的改变，广告表达的诉求已经发生了变化，其点击行为也就不再与其他创意完全可比。可以通过一个例子来理解这个问题：假如有一个保险类型的广告主，将一个宣传公司品牌和实力的品牌型创意变成一个用户填写车险申请的表单式创意，如图15-1所示。毫无疑问，后者的点击率会大幅度上升。但是实际上，这两个创意向用户传达的诉求有着相当大的区别：前者的目的是向潜在用户渗透性地宣传品牌的定位，以利于将来长期的用户转化和利润空间；而后者的目的则是短期内的转化效果，但对品牌特质的宣传有所不足。


图15-1 品牌型创意（左）和效果型创意（右）
因此，我们重点讨论在广告的基本诉求保持相对稳定的前提下，如何调整创意以提高效果。
15.1.1 程序化创意
创意优化的一个重要原理是我们在第 2 章广告有效性模型中介绍过的原则：为了提高用户的关注程度，需要将向用户推送此广告的关键原因在创意中明确表达出来。由于推荐原因众多，这样的创意优化往往需要用程序自动进行，而不是预先做好大量的素材。类比于程序化交易，我们把这类思路称为程序化创意。下面就程序化创意的思路给出一些示例性建议。
（1）地域型创意。地域定向是根据用户的地域信息投送相应的广告，如果能将明确地域指示性的内容体现在创意上，往往会对效果有非常直接的帮助。例如，如图15-2所示，对同样一个汽车广告，对北京和上海地域的受众，分别加上当地经销商的联系电话。显然，对每个城市制作一版独立的素材是不经济的，应该在投放时动态加入与地域相关的信息。


图15-2 同一汽车广告在北京（左）和上海（右）的地域型创意
（2）搜索重定向创意。根据用户的搜索行为提供的重定向图片广告，如果能明确标示搜索词，往往更容易唤起用户的注意力和兴趣。因此，可以采用图15-3所示的创意形式，将用户曾经的搜索词放在图片下方的搜索框中，现在这也需要投放系统在线自动完成。


图15-3 搜索重定向创意示例
（3）个性化重定向创意。这种产品在6.4.3节已经做过具体介绍，其中展示的单品都是在线动态决定的（参见图6-7），而创意也是在线合成的，这也是一种程序化的创意。
在线广告的服务对象由传统的品牌广告向效果广告发生了倾斜，传统的由设计人员主导的、品牌形象驱动的创意生产模式也一定会越来越多地加入机器决策的、效果导向的内容。因此，程序化的创意优化模式应该得到足够的重视。
15.1.2 点击热力图
在找出创意设计的问题、优化效果等方面，点击热力图是一个非常重要的工具。点击热力图是将某一个创意各位置被点击的密度用热力图的方式呈现出来，帮助创意优化者直观地发现和解决其中的问题。一般来说，创意中的若干主要信息聚焦点应该会比较集中地吸引用户点击。如图15-4所示[16]，在创意中人物的眼神发生变化时，用户关注和点击的热点也有很大的区别。显然，在这样的点击热力图指导下，创意的迭代优化可以半定量地进行，并且更加有目的性。


图15-4 创意中人物的眼神对点击热力图的影响
不过，在程序化创意的影响下，点击热力图的使用有一些障碍：由于在线时会对创意的部分内容作修改，这种情况下叠加在一起的热力图有时无法反映细节问题。不过对于创意中一些固定元素的优化或动态模块整体的效果评估，热力图还是很有帮助。
15.2 实验框架
无论是广告系统调整算法、架构，还是投放时调整创意、定向策略，都需要依赖线上的实际流量测试来确定其真实效果如何。切分部分流量用于测试并非难事，但是一个实用的实验框架需要尽可能多地同时容纳多组实验，以提高流量利用效率和产品进化速度。
设计这样一个实验系统的关键，是利用系统模块之间的相对独立性，用分层的结构来扩展实验容量。在参考文献 [69] 中，作者给出了比较典型的一种分层实验框架的架构，如图15-5所示。在这一架构中，不同的实验参数被分置于不同的实验层中，一般来说，可以按模块划分这些实验层，例如在广告系统中，按检索、排序和展现将相应的参数划分成三层，每层都可以将流量切分成不同的测试子集或域。显然，在这种分层结构下，不同层上的实验是可以共享流量的，这样就大大提升了同时进行的实验数目。另外，系统还预留了一个非重叠测试域（domain），目的是方便有时需要进行的、联合调整各层参数的一些特殊实验。除了实验层以外，此实验框架还涉及了专门的发布层，用于将实验通过的参数逐渐灰度发布到全流量上。同一个参数，只能出现在一个实验层和一个发布层中，而优先级关系是优先采用实验层参数，其次是发布层参数，最后是默认参数。这样的一个兼顾流量实验和灰度发布的实验框架在实践中能够满足大部分情形下的需求。


图15-5 分层实验框架架构示意
那么在每一层中，流量是如何随机被分到各个域中的呢？对于广告系统而言，按照每次展示做随机分配是不合适的，这是因为多次广告展示之间的相关性会对测试的结果产生影响。正确的做法是按用户划分，即每个用户的广告展示请求都被固定地发送到同一个域中。这样做的目的是使得一个广告策略的高阶或长期影响能够真实地表现出来。
15.3 流量保护和效果监测
流量保护包括两方面的内容：一是对非主动用户访问行为，主要是爬虫行为的去除；二是反作弊，即对于恶意展示或流量来源的去除。从技术难度上看，我们主要关注的是后一个问题。反作弊的检测方案，在在线投放和离线统计中都有需求，并且是广告计价和其他数据统计的基础步骤。另一个在线完成的辅助任务是为广告主服务的广告监测服务，它为了完成广告的展示和点击计数，当然也需要一定的反作弊处理，因此这两个问题有着密切的联系。
15.3.1 反作弊
由于广告有很多的相关利益方，因此除了那些无恶意的、机器产生的流量，也会经常遇到欺骗性的展示或点击行为，即作弊。作弊的具体手段五花八门，无法一一列举，并且随着反作弊手段的进步而不断进步。要在面对广告作弊时快速找到思路，需要先搞清作弊者的目的。我们知道，广告活动是广告主、媒体与用户之间三方交互的行为，因此广告中的作弊行为主要有以下三种情况。
（1）媒体作弊。媒体是广告活动的主要受益者，因而作弊的动力也最强。由于大多数广告网络与媒体之间是按照点击的价格来结算，因此点击作弊是最为常见的，当然也存在为了满足CPM订单量的需求而对展示进行作弊的情形。这种作弊的花样繁多，既有将广告展示和点击代码放在非约定位置上或非用户自然行为产生的流量上的方式，也有通过将广告位与内容靠得很近甚至相互重叠来骗取点击的方式。
（2）广告平台作弊。广告网络或广告交易市场这样的广告平台也有制造虚假点击，以获取更多分成的目的。而 DSP这样的需求方广告产品，除了混入劣质流量的广告展示、制造虚假点击以外，还会通过一些作弊手段为广告主带来虚假转化，以满足效果考核的要求。
（3）广告主竞争对手作弊。某些广告主的竞争对手，会通过技术手段大量消耗该广告主的预算，达到降低其广告效果的非正常竞争目的。与媒体作弊不同，广告主的竞争对手很难通过控制广告展示的方式来作弊，而是通过多次重复点击广告的形式来作弊。由于通过单一 IP或 cookie大量点击广告很容易被发现，作弊方往往会通过频繁清除 cookie，改变 IP，甚至通过木马控制多台用户电脑来达到作弊的目的，当然，这样的作弊手段也被媒体或广告平台所采用。
单一IP或cookie在大量展示或点击的作弊方式是最容易去除的，只需要一定时间段内的展示或点击设定合理的上限，进而发现那些显著超过上限的 IP 或 cookie 并加入黑名单即可。
对于更复杂的，通过控制多台电脑来产生假点击的作弊方式，上面提到的点击热力图也是一个很有用的反作弊工具：正常的用户点击，在创意上的位置分布往往呈现与创意关键区域相关的比较自然的分布；而机器产生的用户点击，其分布要么过于均匀，要么过于集中，很容易与自然点击分布相区别。图15-6中给出了一个广告创意正常的点击热点分布与作弊的点击热点分布的示例，左侧是自然点击的热力图，右侧是有作弊行为的点击热力图。可以看出，除了自然点击区域外，还多了一些集中且均匀的点击分布，这些明显不符合正常用户的行为特征，可以认定为作弊行为。需要说明，认清作弊者的身份和动机对于用好点击热力图反作弊很有帮助，因为这关系到如何分解某个创意上的流量来绘制点击热力图，以发现明确的作弊信号。


图15-6 自然点击热点图（左）与机器作弊点击热点图（右）对比
除了cookie、IP级别的统计以及点击热点图这些思路以外，如果广告系统能在JavaScript代码或 SDK中收集到更多其他的物理信息，如展示时间、点击时间等，也会对于甄别作弊流量很有帮助。一般来说，在收集到比较充足的特征以后，可以建立一个反作弊的判断模型，用以过滤作弊行为。这样的模型需要有一个在线的实时计算版本，为在线计费和其他实时反馈模块做过滤；也需要有一个更加精细的离线版本，用于每天处理广告日志，得到最终确认的财务结算数据。由于反作弊特征和模型是广告系统高度保密的模块，在此不展开讨论其细节。
流量劫持
除了制造虚假展示和点击的作弊行为，在广告市场上还存在着通过非法手段获得广告展示或点击的准作弊行为，而其中最典型的情形就是流量劫持。
所谓流量劫持，就是在无权投放广告的地方强行投放，或者改变广告创意甚至落地页的内容。一般来说，只有一些网络底层服务的提供商，如 DNS、CDN、电信运营商等，才有能力进行这种劫持。流量劫持并非互联网广告的新问题，在电视广告中也存在这种现象，如图15-7中强行加入的滚动字幕广告。尽管流量劫持不是合法的商业产品，但在中国及东南亚等地区，这确是一个不能忽视的广告渠道，在服务于效果类广告主时，必须要了解其客观存在并加以应对。


图15-7 电视广告的流量劫持示例
下面通过几个例子了解流量劫持的具体手段。
（1）信道弹窗。通过电信运营商对信道的控制能力，在用户上网时强行向下行内容中插入弹窗广告创意。这种形式在 PC和移动设备上都存在，虽然 CCTV在 2013年“3·15”晚会对这种灰色广告渠道进行了曝光，但是至今仍然广泛存在，并且在移动设备上大有愈演愈烈之势。
（2）创意替换。创意替换仍然是通过电信运营商的信道，将某些网站上的广告创意直接替换为其他创意，显然，这是一种比信道弹窗更加粗暴的劫持行为。
（3）搜索结果重定向。由于搜索是高商业价值的流量，将搜索流量导向某些搜索引擎，可以获得其收入分成。因此，存在一种流量劫持手段，当用户在搜索引擎 A 输入某关键词以后，搜索的结果页会变成搜索引擎B提供的。或者在淘宝这类电商垂直搜索中，改变结果商品的排序或落地店铺。这虽然不是直接的广告劫持，但本质也是一样的。
（4）落地页来源劫持。这是最为简单粗暴的一种劫持方式，它并不投放广告，而是在用户访问广告主落地页时，直接在URL上加上广告来源代码。比如，当用户访问http://mkt.mbaobao.com/a-hotalfshell1219这个广告主页面时，将其修改成http://mkt.mbaobao.com/ahotalfshell1219?utm source=*，这样广告主就会将其统计成某广告渠道带来的访问。
这些流量劫持手段中，前三种手段主要损害的是媒体利益，而对广告主来说，流量本身则是真实存在的。而第四种就是一种彻底的作弊行为了，损害的是广告主的利益。由于有这种非法劫持流量的存在，严重扰乱了正常的效果广告和程序化交易市场，客观上在中国形成了一个劣币驱逐良币的环境——毕竟努力提高技术和算法水平远不如去买低成本的非法流量效果来得快。因此，我们在这里呼吁大家，一起来抵制这种劫持流量，真正从产品技术方面扎扎实实地做一些有利于行业进步的事。
15.3.2 广告监测
在线广告区别于线下广告的重要特征就是可监测性。从需求方来看，存在切实的需要，委托某家第三方监测公司对实际发生的展示或点击数目进行核对，以确保自己的利益。不过监测的主要需求存在于按 CPT 或 CPM 结算的合约广告中。这是因为在竞价广告系统中，广告主与媒体之间并没有约定的价格，可以根据后续的效果来调整自己的出价，因此对展示或点击的监测并不是强需求。从这里我们可以看出，效果检测主要的服务对象是那些品牌广告主，一般会占有在线品牌广告投放1%左右的预算。
借助监测代码或者SDK实现广告展示或点击的计数并不困难。但是当广告投放基于受众进行时，监测就要困难多了。例如，某广告计划要求在男性用户流量上投放1 000千次的展示，那么如何才能确定投放的结果满足这一条件呢？一般采用的方案是广告监测提供商用采样加付费的方式收集一个小比例人群上的真实用户属性，然后通过验证这个人群上性别的准确率来反推整体的投放数据。这一方法看起来十分简单，不过由于采样集一般规模不大，在人群分布上与投放人群相比可能存在较大的偏差，因此此方法的关键在于如何对数据进行有效的纠偏。另外，即便采用这样的方案，也只有部分基于人口属性信息的投放是可以验证的，而对于基于兴趣标签的投放，由于对同一个用户并不存在确定的标准答案，这样的监测意义不大。
由于实名社交网络的人口属性信息相对比较准确，又有很大的规模，因此现在的趋势是直接采用社交网络的数据作为标准来进行定向广告的监测。例如，尼尔森就与Facebook合作，推出了基于Facebook人口属性信息的广告监测服务。
当然，广告监测与反作弊有着密不可分的联系，所有展示或点击的计量都必须在去除了作弊流量的基础上进行。由于广告监测是代表需求方利益的服务，一般来说其反作弊规则比媒体方或广告平台更加有严格的动力。
15.3.3 广告安全
在越来越复杂的广告投放和交易逻辑当中，广告主已经很难像合约广告中那样非常明确地管理自己的投放媒体了。但是，实践中很多广告主又存在切实的需求，希望自己的广告不要出现在一些特定内容的媒体上。我们在第2章中曾经提及，广告预算除了被浪费的那部分，还存在一部分是会产生负面效果的，我们显然希望去掉这些有负面影响的展示。例如，汽车广告主不希望自己的广告出现在有关车祸内容的页面上，也不希望出现在一些低级庸俗内容的网站上。这样的需求，不是简单的广告可以完成的，而是需要专门的服务来保证广告主的品牌安全，这样的问题称为广告安全问题。与广告安全相关的关键技术是广告投放验证（ad verification）和可视性（viewability）验证。
广告投放验证
广告投放验证的作用是确认品牌的安全性，并保证展示的质量。其工作模式是当广告投放到页面以后，如果发现页面的内容不符合品牌安全的诉求，则停止展示广告主的创意，转而展示一个与品牌无关的创意。与广告监测不同，这里的重点不在于计量效果，而在于阻止不恰当展示的发生。
读者可能会疑惑，既然是在不安全的页面上禁投广告，在广告请求到来时直接根据URL过滤不就可以了吗？在实际的广告交易中，由于多层 iframe 的嵌套，有时媒体会伪装自己的 URL 以达到流量以次充好的目的。比如，某些高质量媒体会将自己域名的 iframe 嵌套在其他小网站上以冒充自己的流量，从而获得高的溢价。因此，必须要在广告投放时，进行iframe穿透，实时判断投放页面的顶层URL，才能进行广告投放验证。而页面的内容则可以采用第12章中的半在线抓取系统来获得。
当有了一些历史经验以后，也可以采用投放前的验证方案，也就是对那些历史上发现不符合品牌安全策略的的 URL 或广告位直接不参与广告交易，这样可以进一步节约服务成本。
可视性验证
品牌广告主的另一个常见诉求是广告展示的曝光程度。显然，出现在第二屏的广告位比第一屏的广告位曝光程度要差很多。这个问题也属于广告安全的范畴。
可视性验证的技术方案一般是判断浏览器是否对广告创意发生了渲染过程，如果没有，那么这次展示实际上不是可视的。解决可视性验证，需要对各种浏览器做充分的针对性测试，目前的技术水平已经可以做到对 95%以上的浏览器内广告流量进行可视性验证；但是在移动应用内广告中，目前还没有很好的检测办法。
可视性验证同样有投放前的方案，也就是对那些可视比例很低的广告位直接不参与广告交易。
15.4 隐私保护和数据安全
广告是一个典型的个性化系统，它需要大量使用用户的行为数据进行受众定向，同时，在广告市场中还存在着数据交易的产品。无论是受众定向还是数据交易，都需要谨慎地考虑对行为数据的使用是否会泄露用户的隐私；同时也要考虑拥有数据的利益方，特别是广告主，是否在广告市场中被平台或竞争对手获得和利用了自己的关键商业数据。
15.4.1 隐私保护问题
隐私问题讨论的是用户个人信息的安全性，不过对这个问题，市场上存在着一定的认识误区。实际上，隐私保护除了关心那些成批的用户资料泄露意外，更大的挑战是针对熟人的隐私窥探，即窥探者在了解被窥探者一些背景信息的基础上，即用这些背景信息进一步试图获取其更多的隐私信息。后面一种挑战由于可能是人工与机器相结合，而且对成本往往不敏感，给隐私带来的风险也最大。一个最生动的例子，可以参见“清华学生用自拍照推理出王珞丹住址”（http://news.cntv.cn/ent/20110819/105071.shtml）这篇报道，在这个例子里，一名清华学生通过分析王珞丹的微博发帖和照片，准确地得到了其住址这一隐私信息。下面我们来具体看一下隐私保护的问题和原则。
1.隐私保护基本原则
隐私保护在互联网个性化服务发展的很早阶段就得到了大家的重视，欧盟的 A29委员会也对此问题做过深入的研究和规范。目前，工业界有以下一些共识性的隐私保护原则。
（1）要严格避免使用个人可辨识信息（Personal Identifiable Information，PII）。PII 是最为重要的隐私信息，它指的是那些被获取后可以被方便地定位到具体人的信息，例如身份证号、电话号码、电子邮件地址、家庭住址等。这些信息一旦被恶意获取，会给当事人带来非常大的不便和潜在风险，因此需要无条件地严格保护。需要说明，广告系统中经常使用的用户标识，如cookie、IMEI等，由于不具有方便地辨识人的作用，因此不属于PII。
（2）用户有权要求系统停止跟踪和使用自己的行为数据。如图15-8所示，当向用户提供行为定向广告时，广告提供商应该给出明确的提示，如图中的广告创意右上角的“AdChoices”。如果用户对自己的行为被使用感到不满，可以通过此入口得到更多的详细说明，并且可以通过说明页面上的“Opt Out”操作通知系统停止跟踪和使用自己的行为数据。系统得到通知后，必须停止记录该用户的行为信息，也不再向其投放行为定向广告。这样的入口给了用户决定是否接受个性化广告的权利，对特定情形下的隐私保护非常重要。


图15-8 Ad Choices示例
（3）不应长期保留和使用用户行为数据。即使用户同意接受行为定向广告，广告平台在数据的使用和存储上也应该有所节制，长期保留用户行为对受众定向价值有限，同时又加大了数据泄露的风险。因此应该只保存一段时期以内的行为数据，过期的数据如果并非与业务直接相关，物理上不应再存储。
（4）工程上还需要特别注意权限的严格分配和最小数据访问的原则。工程师在调试程序时，最好是使用采样过的、关键信息被匿名化处理过的数据子集，而在生产系统中通过特别的密钥访问原始数据全集。而不需要开发数据处理程序的人，包括管理层，也不应当有数据访问的权限。
上面的这些原则相当基本，也非常重要，是广告系统、推荐系统在用户行为数据使用中首先要遵循的。不过，这些原则并不能解决一些深层次的数据隐私泄露问题，对此我们还需要更加深入地认识与并给出对策。
2.Quasi-Identifier 与 K-Anonymity
PII是可以辨识个人身份的隐私信息，那么是不是非 PII的信息就无法辨识身份了呢？举个例子，假设有这样一条用户信息：“姓名：XXX；手机号：XXX；年龄：36；工作地点：上海市携程大厦；性别：男；职位：测试工程师；爱好：羽毛球；月薪：15000元”。其中的“姓名”、“手机号”等 PII已经被隐藏。不过，如果此用户的一个朋友看到这条记录，根据“年龄、工作地点、性别、职位、爱好”这些非PII的组合，还是很容易得知是谁的信息，从而也就得到了“月薪”这一隐私信息。
在上面的例子里，“年龄、工作地点、性别、职位、爱好”这组信息虽然单独看来都无法确定一个人，但组合在一起有可能让熟人确定出对应的人，这样的信息称为“Quasi-Identifier”。由于有这样的Quasi-Identifier的存在，即使没有提供PII，仍然存在比较高的隐私泄露风险，这一点希望引起大家的注意。
有没有什么办法能够降低这一挑战带来的风险呢？简单的思路是将 Quasi-Identifier 做一定程度的泛化。例如，将“年龄：36岁”泛化成“年龄：30～40岁”；将“工作地点：上海市携程大厦”泛化成“工作地点：上海市”。如果泛化的结果，使得数据集里的每一组Quasi-Identifier的实例都能找到 K 条与其相同的，那么我们就说实现了 K-Anonymity。显然，当K 的值取得比较合理时，隐私泄露的风险也就降低了不少。
Quasi-Identifier与 K-Anonymity并不是互联网隐私问题的产物，而是在数据库领域就有的研究。它给了我们很大的启发：当背景信息充分，而这些信息又较为稀疏时，隐私问题的挑战会变得更大。而在以互联网广告、推荐等为代表的个性化系统相关的数据交易中，这样的风险变得空前严峻。
3.稀疏行为数据的挑战
在计算广告这样的个性化互联网应用中，对一个用户的描述不再限于上面例子中的基本信息，而是包括了其大量的行为数据。行为数据的特点是极为稀疏，换句话说，任何两个用户的行为数据都几乎不可能是相同的，也很难通过 K-Anonymity的方案来解决。那么是否可以通过行为数据来反推用户的隐私呢？答案是肯定的，而且有实际的案例发生。
在著名的Netflix百万美元推荐大赛[5]中，主办方公布了比赛用的数据库，其中的关键用户信息已经去除了PII，并做了K-Anonymity的处理。不过，用户的观影记录和打分由于是推荐使用的主要数据并未做处理。当数据公布后，恰好有一位关注者在数据中发现了一条记录，从其观看的影片和评价分数来看，集合可以确定无疑是自己的另一位朋友，而同样在这个用户观影记录中，还发现了一些同性恋题材的影片。读者显然明白这意味着什么，实际上，他的朋友不想为人所知的同性恋隐私被这样一个推荐大赛无意中泄露了。由于稀疏的行为数据很难通过简单技术处理模糊用户间的区别，再加上其他一些原因，这一大赛就没有继续举办下去。
在参考文献[60]中，作者对上面的隐私安全问题进行了更加系统的研究，发现通过简单的算法就可以将 Netflix 给出的数据与另一个 IMDb 给出的数据库进行用户身份上的对应，而且准确率相当高。抛开具体的方法不谈，这一研究向我们揭示的问题是：通过稀疏的行为数据，可以比较容易地定位自己熟悉的人，并进而获取其相关隐私信息。这一问题的发现使工业界对隐私安全问题的认识大大提高，也提醒我们在数据交易和纰漏过程中，要特别注意这方面巨大的风险。这也催生了与深度个性化系统中隐私安全相关的差分隐私（differential privacy）[29]问题的研究。
坦率地讲，稀疏行为数据给隐私保护带来的巨大风险还并没有成熟的解决方案，这无疑将是大规模行为数据利用头上的达摩克里斯之剑。我们在实际的工业实践中，需要对此问题有一定程度的认识和理解，并尽可能考虑到自己的业务过程中与此相关的隐私安全风险。
15.4.2 程序化交易中的数据安全
程序化交易的产生使得在线广告市场可以综合利用需求方和供给方的数据来完成更加精准的广告决策。当然，这样的便利性也是一把双刃剑，在数据得到更加充分利用的同时，RTB中供给方和需求方对于数据安全性的顾虑和诉求也必须加以考虑。
1.供给方数据安全
我们先来看看供给方的数据安全性问题。由于在RTB过程中，ADX需要向参与竞价的DSP广播每次展示的 URL和cookie，使得 DSP理论上存在规模化监听媒体用户行为的可能。假设有某个恶意的 DSP 对于能够参与竞价的所有广告请求都以很低的价格参与竞价，目的不在于赢得流量，而在于收集媒体上的用户行为，这就产生了媒体数据的安全问题，我们将其称为供给方数据安全，第6章介绍RTB原理时也曾经提到过这一问题。
供给方的数据安全问题尽管在RTB中确实存在，但是并不是想象中那样严重。可以回顾一下 14.1.2节介绍过的询价优化技术：由于带宽的限制，实际上在每次询价时，ADX应该尽可能只向那些最可能赢得竞价的DSP发送询价请求，而那些以恶意收集数据为目的的DSP，在理想情况下应该被挡在大部分的询价以外。
2.需求方数据安全
再来看看需求方的数据安全性问题。在 RTB的环境下，由于定制化标签的引入，广告主的第一方数据也暴露在了广告交易的过程中，而这些数据有的是广告主的核心数据，需要认真考虑其安全性问题。为了表达更加清楚，我们用图15-9 所示的例子来说明。假设有两个英语教育类广告主“英孚教育”和“华尔街英语”，两者都通过DSP进行重定向访客找回，那么他们分别利用RTB的方式接触到了自己的访客集合。需要注意的是，这里的顾客集合实际上是广告主的私有数据，也是特别具有商业价值的数据，然而，DSP、ADX和媒体都有可能在 RTB 过程中得到这些访客集合。如果 DSP 希望制造更加激烈的竞价环境，获得更高的利润，那么它实际上可以将这两个广告主的顾客集合合并在一起，并生产一个相应的用户标签吸引双方来对此标签竞价。这种做法的实质是在竞争对手之间倒卖顾客集合，并且可以通过比较模糊的标签名字（例如为上面两个广告主的访客集合打上“英语教育”的人群标签）非常隐蔽地操作。随着竞价激烈程度的增加，原本属于广告主的利润就向市场其他环节发生了转移，这个问题就是需求方数据安全性问题。


图15-9 需求方数据安全问题示例
需求方数据安全性在某种意义上比供给方数据安全性更加重要，因为这决定了广告主是否可以放心地通过 RTB进行广告采买。坦率地讲，当前的广告交易市场，对这个问题的重视程度和解决方案都还很不充分。所以要提醒广告主，在广告交易中使用自己的第一方数据时，特别是面对强势的广告平台时，要特别留意数据安全性的问题。
15.5 延伸思考
1.在移动广告中，流量保护可能会遇到哪些新问题？会有哪些新的方法和特征？
2.调研一下移动应用下载类广告的转化流程以及相应的监测环节，并比较其与标准展示广告监测的不同之处。
3.在一个电商平台上的某家网店中产生的用户行为数据，平台、网店和用户应该对这些数据的记录和使用分别拥有什么权利？
注　释
[1].关于为什么要这样做，可以参照 12.3 节中的讨论。
[2].不同的时间复杂度与索引的具体数据结构有关：采用哈希表索引时为 O（1），采用树索引时为 O（log n）
[3].参见参考文献 [13] 中的具体讨论。
[4].有时我们需要遍历所有数据或者使用很大内存才能得到目标函数的导数，这种情况实际上在工程中比问题不可导要更常遇到。
[5].关于 Wolfe 条件的几何意义和其他细节，请参阅 [62] 中更详细的讨论。
[6].地域定向虽然是受众定向的一种，但由于逻辑比较简单，在CPT广告中也会售卖，并且可以采用在前端代码中实现逻辑的方式。
[7].这里没有考虑广义第二高价等定价机制的影响。
[8].Free Disposal指的是给某个合约投送的量超过合约要求是无收益也无损失的，这一点符合大多数广告合约的实际情况。
[9].多维 γ 分布随机变量在归一化以后服从狄利克雷分布，也就是多项式分布的共轭先验形式。
[10].参考文献[22]用一个通过历史行为决定参数的泊松分布来建模展示数量，我们认为，广告并非用户主动行为，因此不宜用历史行为来预测。
[11].更快地利用用户行为反馈还有其他系统方面的需求，参见 13.3 节。
[12].实际上，在排序阶段，我们都是按照这个参数等于 N1 来处理的。
[13].搜索广告中查询的过分泛化会对相关性有较大负面影响。因此，我们不提倡在搜索广告检索阶段利用短时用户标签，不过在排序阶段可以利用短时动态特征来加权那些用户更倾向于选择的结果。
[14].不过，由于 EC 计算的不确定性和难以解释，这样的方案在实际品牌广告中可操作性并不强。
[15].如果 DSP 不能确定代表广告主的利益，这种深度合作有可能会带来广告主高商业价值数据的安全性风险，参见15.4.2.2 节中的讨论。
[16].来源：http://site.douban.com/106407/widget/notes/335509/note/252343905/。此图是眼球追踪的热点图，不过考虑到其与点击热力图的一致性，我们仍用它来说明问题。
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// In:

//  cands : MRS 4ID

//  ctrs s ARASETE S ES
//  bids o AR E RN

//  MRP s WHREM

//  squash : MEFERF
//  slotNum : BRE S EFEH
// Out:

//  results : HALR

//  prices : HMHR

void auction(vector<int> & cands, Vec & ctrs, Vec & bids,

float MRP,

float squash, int slotNum, vector<int> & results, Vec & prices) {

int candNum = cands.size();

// BT Hsquashing B il #HfECTR
for (int ¢ = 0; ¢ < candNum; c ++)

ctrslc]l = ctrslc] ~ squash;

/7 IR i ecPu

Vec eCPMs;

eCPMs.resize(candNum, 1e-10f);

for (int ¢ = 0; ¢ < candNum; c ++)

if (bids[cl >= MRP) // SkilRsE i FH R G Mgkt

eCPMs[c] = ctrs[c] * bids[c];

/7 A FTAT 1R it 4 PR e CPMAE A
for (int c¢1 = 0; c1 < candNum; cl ++)
for (int c2 = cl + 1; c¢2 < candNum; c2 ++)
if (eCPMs[c1] < eCPMs[c2]) {
SWAP (cands [c1], cands[c2]);
SWAP (eCPMs [c1], eCPMs[c2]);
SWAP (ctrs [c1], ctrs [c2]);

/7 BB R A

results.clear(); prices.clear();

for (int ¢ = 0; ¢ < candNum - 1; r ++) {
if (eCPMs[c] <= 1e-10f)
break;

// HEespit HARAM
float price = eCPMs[c + 1] / ctrsl[cl;
if (price < MRP)price = MRP;

results.push_back(cands[cl);
prices.push_back(price);
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% In:

% candidates: HAKRIF ké’yﬁfvﬁ};km &5 A
4 orders ;TR SR Regamemi R

z rates ailie s &

Y Out:

% candId

function candId = hwm_serve(candidates, orders, rates)

TR P Wit e PR A A S A
candNum = length(candidates);
[*, sortedIndex] = sort(orders(candidates));

candidates = candidates(sortedIndex);

% 3R T A A B

randValue = rand();

% it R 47Serving Rated) MMz &

accuRate = cumsum(rates(candidates));
candId = -1;
for i = 1:candNum

if randValue < accuRate (i)
candId = i;
break;
end
end

end

s ey, JeRBE -1, MR T KL Server, FMILE
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X In:

A alpha

A supplies
X demands

x supplyLinks

X demandLinks
X Out:
% beta

function beta =

demandLinks)

theta = get_thet

s BRY EHABEF
o AR B R
P BERVEAA
: BREMELT ENERT S5 A
; HBAEANERT EABRLT

s BB RGBT
get_supply_dual (alpha,

a(supplies,

demands ,

1R T BB R E

beta = zeros(size(supplies));

for i = 1:length(supplies)
tmp2 = sum(theta(supplyLinks{il}));
tmpl =

if (abs (tmp2)) < 1e-20
beta(i) = 0;

else
beta(i) =

end

tmpl / tmp2;

if beta(i) < 0
beta(i) = 0;
end
end

end

E-¥7F S

supplies, demands,

demandLinks) ;

supplyLinks,

tmp2 + sum(theta(supplyLinks{i}).*alpha(supplyLinks{i}))-1;
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2 [%  supplies ;BRI EIR

3 |% demands s OB BT R

4 |%  supplylinks : HAEBLHEHTRY 59k
5 |% demandLinks : WEAEHERD EMLT ST L
6|7 ¥ o AR

T | % Out:

8 |% alpha : BRARGBEE

9 |z beta ;BB HRGTEEF

10 |function [alpha, betal = shale(supplies, demands, supplylinks,
11 demandLinks , N)

12

13 theta = get_theta(supplies, demands, demandLinks);

14

15 alpha = zeros(size(demands));

16 for & = faN

17 beta = get_supply_dual (alpha, supplies, demands, supplyLinks,
demandLinks) ;

18 alpha = get_contract_dual(beta, supplies, demands, supplyLinks,
demandLinks) ;

end
end

1 IR RGBT T, RERGRGHELT

% In:

% beta o A RGBT T

% supplyLinks : AAEAMMELT EMHERT L5
% demandLinks : BAEAFRH Se4LT S5 A
4 supplies  : MBWEIK

% demands : BRIEIR

% Out:

% alpha : BRARGHBEE

function alpha = get_contract_dual(beta, supplies, demands,
supplylLinks, demandLinks)

theta

get_theta(supplies, demands, demandLinks);

alpha = zeros(size(demands));

for j = 1:length(demands)
a = sum(supplies(demandLinks{j}));
b = sum(supplies(demandLinks{j}) .* beta(demandLinks{j}));
tmpl = demands(j) + theta(j) * b - theta(j) * a;

tmp2 = theta(j) * a;

if abs(tmp2) < 1e-20
alpha(j) = 0;

else
alpha(j)

end

tmpl / tmp2;

end

end
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6|/ r o EIAREEG PR RE, AT T A AR R T
7 |void tr_cg(double delta, const Vec & g, Vec & s, Vec & r) {
8 Vec d, Hd;

9 double r2, rnew2;

10

11 // r=-Vf(x)

12 r = scale(g, -1.0);

13 r2 = dot(r, r);

14

15 /7 A R T )

16 R

17

18 while (true) {

19 /7 G|ri| < el VE)| B, B i EEA

20 if (dot(r, r)) <= 0.1 * dot(g, g))

21 break;

22

23 7/ Aitbsip = si +aidi T Ra; = ||r]12/d] V2 f(x)d;

24 Hd = HvProduct(d); // #Jahtid &

25 double alpha = r2 / dot(d, Hd);

26 plusAssign(s, alpha, d);

27

28 /7 doRcgBl A RAEHSL, FIHH RAEAT s ad;|® = 5,3k h P B IEAK
29 if (dot(s, s) > dot(delta,delta))

30 {reCalS(alpha, d, s, r); break;}

31

32 /7 riv1 =71 —a; V2 f(x)d;

33 alpha = -alpha;

34 plusAssign(r, alpha, Hd);

35 rnew2 = dot(r, r);

36

37 7/ BHTRERT Odip1 = rig1 + Bidi » dip1Fod RERT G
38 double beta = rnew2 / r2; // fBi=|ritill®/|mill?
39 scale(d, beta);

40 plusAssign(d, 1, r);

41 r2 = rnew2;

42 ¥

43 |}
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4 vector<Instance> dataset = get_dataset();

5 int instance_num = dataset.size();

6 double loss = 0.0;

74

8 for(Instance instance :dataset)
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10 loss += calloss(instance, x);

11 Ves df_x_instance = calGrad (instance, x);

12 plusAssign(df_x,1, df_x_instance);

13 ¥

14 /) BRENT ERERA, FHBATRELEANT R

15 rabit::AllReduce<rabit::op::Sum>(df_x,df_x.size());
16

17 // A ENR

18 if (rabit::GetRank == 0){

19 double regular = lambda * square( norm_2(x));
20 f_x = loss/m + regular ;

21 Yelse{

22 f_x = loss/m;
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1 |class WANDIndex : public InvIndex<string> {

2| public:
3| vector<list<int> > posting;
4| Map<string, double> term_ub;
5| vector<string> terms;

6| int doc_num = 0

7

void add(vector<string> k doc) {
/7 At

Invindex<string>::add(doc);

doc_num ++;
for (imt t = 0; t < doc.sizeQ); t +4)
/7 B#fug > ac max(w(t, d1), w(t, d2,

update_tern_ub(tern_ub, docltl);

void retrieve(vector<string> ¥ query, set<int> & docIDs) {
terms = query;
int curboc = 0;
double minScore = 0;  // WHALHRMIM
MinHeap<pair<double, int> > heap; // HPHXHITAEHMrop-K doc

17 rktepostingFl A, 44 A A B3 Ternt) BHHLE F —Fidoc
Map<TKey, list<int> >

terator it;
for (imt t = 0; t < terms.size(); t ++) {
it = this -> find(terms[t]);
// skipto(id) : B BIHHA £ F —A R 1FdocID >= idti ALK
postinglt] = it->second->skipto(0);
b

while(curDoc < doc_num) {
bool flag = do_nmext(curDoc, minScore);
if (flag == false) break;
/7 score(doc,query)=Y ¢,y 4 ety d)
score = full_evaluate(curDec, query);
7/ 4R score>topntft ¥ A M4 ik doc A
heap.insert (make_pair(score, curDoc));

/7 RATHRA

39 minScora = heap.topScora();

/7 Hitop-K doc IR KE P
docIDs. insert (heap) ;
b?

private:
Bool do_next(int & curDoc, float minScore) {
int nuaTerm = terms.size();

// AWK A docIDd) H A ¥ torns i ATHHA
for (imt t1 = 0; t1 < numTerm - 1; t1 ++)
for (int 2 = t1 + 1; t1 < nuaTerm; 2 ++)
if (postinglt1] > posting(t2]) {
SWAP (terms [t1], terms[t2];
SWAP (posting[t1]; postinglt2]);
»

/7 FEVRAF R HUBK T MR 9PIvor tern

float accUB = 0.0f;

int pivot = 0;

for (pivot = 0; pivet < numTerm; pivet ++) {
accUB += term_ublterms(t]];

if (accUB > minScors) break;

3
6
66 /7 BEBRATOAR G IRA
67 if ((accUB < minScore) || (posting[t] == end()))
68 return false;
69

/7 fhikdoc ZAkA G, BT Rikiddoc

if (pivot <= curboc) {
/7%= [0, .pivot] ] 6 tern
int pos = pickTerm(terms, pivot);

postinglpos] = (sthis) [terns[pos]].skipto(curboc + 1);

i ¥
6 else {
7 /7 #EMRikdoc, #15RMEIMILILE
78 if (posting[0] -> second == posting[pivot] -> second) {
79 curboc = pivot;
80 while ((pivot+1<doc_num)k&(posting [pivot]==posting[curboc]))
81 pivot +4;
82 for (imt i = 0; i <= pivot; i ++)
(+this) [terms[1]].skipTo(curDoc + 1);
84 return tru
8 ¥
86 else {
87 /7 pivotik ARt Skt F K ikikdoc
88 int pos = pickTera(terms, pivot);
89 postinglpos] = (+this)[terns[pos]].skipto(pivot);
90 3
91 b
92| 3

93 [»
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/7 BT E A AR S A A AR LAY AR A
typedef vector<double> Vec;
typedef void (*FP_EVAL) (const Vec & x, double & f_x, Vec & df_x, ...);

/7 Vha0AHFF, FBFGSTH kK B A7 Sk £49 B SMLIME
void BFGS(FP_EVAL f, Vec & x0) {
double f_x0, f_xt; // W¥bfe L1/ B 47 &40
Vec df_x0, df_xt; // #dbfe ZATEHE

Vec xt, s, y;
£(x0, £_x0, df_x0);

7/ BITERCRI AR E R A

int dim = x0.size();

vector<Vec> B; B.resize(dim);

for(int i = 0; i < dim; i ++) {
B[i]l.resize(dim, 0.0);
B[il[i] = 1.0;

int iter = 0;
while(iter < MAX_ITER_NUM && dot(df_x0, df_x0) > TOL) { // Fldlcsk

// RF#F@-BY f(z)
d = scale(multiply(B, df_x0), -1.0);

1/ K
WolfeSearch(f, x0, d, xt);
f(xt, f_xt, df_xt);

s = minus(xt, x0);

y = minus(df_xt, df_x0);

7/ AR BRI 09E
Vec t = multiply(B, y);

double rho = 1.0 / dot(y, s);
double 1 = dot(t, y) * rho * rho + rho;
for (imt i = 0; i < B.size(); ++ i)
for (int j = 0; j <= i; ++ j) {
BLil[j] -= rho * (s[i] * t[j] + s[jl * t[i]) + 1 = s[il * s[j];
B[j][i] = B[il[j1;
H

1/ ENT 43R
x0 = xt; f_x0 = f_xt; df_x0 = df_xt;

iter ++;
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struct Imp {int click; int userId; double score;};

I
//  imps o BRBT A
//  binNum : reach/CTR#) 4k 44 S5

// Out:
//  reachs : % H.éireach
//  ctrs : & BECTR

void reach_ctr(vector<Imp> &imps, int binNum, Vecgreachs, Veckctrs){

int sampleNum = (int)imps.size();

/7 B FRAT AR OARE B 464 SR LA K AR
double minScore = INF, maxScore = -INF;

for (int s = 0; s < sampleNum; s ++) {

if (imps[s].score < minScore) minScore imps [s].score;

if (imps[s].score > maxScore) maxScore = imps[s].score;

// #3E| &M pinth AL
Vec bins;
double step = (maxScore - minScore) / binNum;
bins.assign(binNum + 1, minScore);
for (int b = 0; b < binNum; b ++)
bins[b + 1] = bins[b] + step;

/7 KRB HHARAFE A bin ki reacho & £ 4 H
Vec reachClicks;
reachClicks.assign(binNum, 0);
reachs.assign(binNum, 0);
ctrs.assign(binNum, 0);
for (int s = 0; s < sampleNum; s ++) {
for (int b = 0; b < binNum; b ++) {
if (imps[s].score < bins[b])break;
if (imps([s].click) reachClicks[b] ++;
reachs [b]++;

/7 it FrreachfsCTR

for (int b = 0; b < binNum; b ++) {
ctrs[bl= reachClicks[b] / reachs[bl;
reachs [b] /= sampleNum;
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1 |impore breeze.limalg.{nora => brz¥ora}
2 [1mpore breezo.linalg.(DenseVector => BDV, SparseVector => BSV)
3 [import brosze.optimize.{CachedbiffFunction, DiffFunction, LBFGS}
import org.apache . spark.storage.StorageLevel

1
5

6 (77 m:

7| r2megraran : BT L
8|7 memparan : AARL

9 (/7 meswumrterations : mRKS

10 7/ toterance HEARAN

12 | /7R A~ LBRGS R LR 1 %
13 | class LRVACHLBFGS (val 12RegParan: Double,

u val mesParam: Int,
15 val maxiumlverations: Int,

16 val tolerance: Double) extends Serializable {

1"

18| s e

10| /7 tratnser Uk

W | 7 initialveights : WEIE

2|/ oue:

2| g EERAR

23 | def tratn(trainSet:RDD[ClkTapInstance], initialieights:8DV(Doublel)={
2 27 AFBIRAL

1t (vraiaSe
trainsel

_gatStoragalevel == StorageLevel.NONE) {
-cache

3

1 AR, AR

val costFun = mew GostFun(irainSet, 12RegPar

17 RARBATE, AN brgak i

val Ibfge = nev LBFGS(8DV[Double]](maxNunlterations , memParas.
tolerance)

7/ CacheabistFunceion RitSHRGIRRT, LRLH

val states=lbfgs. iterations(neu CachedDiffFunction(costFun) .
inttialveights)

3 var state = states.next()
35 while (states.nastiext) {
6 state = states.next()
)
P LY
state.x
»
SRS firty
as
/7 dara ey
/7 izRegparam  : BTAMEM

private class CostFun(data: ROD[Cliklmpinsvance], 12RegParan: Double)
extends DiffFunction(8DV[Double]] with Serializablel

17 SR A Lossd Stk

/7 1
/7 teveledmnstance  : RRUHIK

// wesghtsso P RBBRERT, FETE
ars

/7 EEASAROWRAr0nalk, %8 6786 FBSV (Double) FDouble A%
4sf calGradientLossTnstance (labeledTnstance: ClkImpInstance
weightsBO: Broadcast (8DV[Double])): (BSV[Dauble],Double) = {

5 77 3 prob, AATRASHIALLT R0

57 det score2LossProb(score: Double) =

a8 i1 (score < -30) {

5 (-scora, 0.0)

o 3 alse it (scors > 30)

ot 0.0, 1.0

e 3 else ¢

s.a val tap = 1 + math.exp(-score)

61 th.log(eap) , 1.0 / tap)

& 3

o )

o7 VAl weights = weightsBC.valis

o 77 SRR IRT RE, TIGKIAE bR A

6 val (clicks, tsps) = (labeledInstance.click, labeledInstance

snpression)

0 val monclicks = imps - clicks

7 77 AR

7 val x = labsledInstance. festures

7 val score = x dot veights

i var totalMult = 0.0

b ver totalloss = 0.0

7 i (elicks > 0)

77 val (loss, prob) = acorazLossProb(score)

7 val mult = (prob - 1.0) + clicks

b totalMuls = mult

50 totalloss = loss » clicks

51 )

5 12 Caonertcrs > 0) €

5 Val (loss, prob) = scora2LossProb(-1scora)

8 val mult = (1.0 - prob) » monclicks

5 totalkule += mult

86 totalloss 4= loss + nonclicks

87 y

8 Vel gradtent = % ¢ totalmule

5 (graisnt, totsilass)

0|

a1

2 g it S

o |

” e : msThE

% | s/ ow:

96 /7 EElossfo RATENE

97 | overside det calculeve(x: BDV[Doublel): (Double, BDV[Doublel) = ¢

o8 /7 $Mspacitfbrondcasthit, [ Hiussghe SRR A, IARRALE RIS

9 Val ub = data.sparkContext.brosdeast (x)

100 // Reduce® AR A6 foloss

101 val kvs = data.flatap(inse =>

102 val (grad, loss) = calGradientLossInstance(inst. wb)

108 §rad.activeIvarstor. tofeq i+(-1, loss)

100 ) RoduceByKeyLocally (. + L)

105

106 val gradisnt = new Avray(Daublel (x.lengen)

107 // 12-00mm

108 Tor (index <= kvs.filterkeys(. >= 0).keys){

109 gradient (sndex) = kve.gotOrElse(index, 0.0) + 12RogParsa +
x(index)

1o »

i val nors = bratiora(x,2)

12 val loss = kva(-1) + 0.5 + 12RagParan + nor * norm

13 (loes, new BOV(gradiont))

mw|

us |y

16 |






images/00243.jpg
il
max E
ay.... 7 b=

{r(ais U5 05) — g s 6)}

(2.2)





images/00057.jpg
1>

Ps 4As(s + 1)





images/00125.jpg
K
1
M-step: (8, 9(0)) (g new) = o Z <0’g(9)>7'(9\fl2“>

k=1





images/00246.jpg
Ad Choices: Why Did | Get This Ad?
OVERSTOCK CLEASR=2)

18 Piece Set Android  Dawgs Women's.
4GB Tablet PC

To create a more customized online experience for consumers, some of he ads you may recelve from AL Adverlising and fs networks are
talored to previous oniine behaviorsisis on tis device

Who Provided This Ad? How to Opt-Out

This a2 has been braughtto ou by

Gicking e OpOutbuton avove i Aorbenacral
averising Sanered by ne AOL Advrtsing et

Price Price

Save
$59 76% $19 76%

Where Can | Learn More About AOL Advertising?

The practces ot AOL Advetsing,
across olver stes,producs,and senices 1

Wil longeralor ads fo your prferenc

usage

o ofred by ADL Adhetsing are detaled n





images/00056.jpg
~old





images/00124.jpg
bt D]

=325 BN (@ B
AEE W | ASHE W
GD HAH WA BYM R R
ADN wla,u,c) ‘ bidcpc(a) T x
ADX bidcpy (a) <7 W S
DSP p(a,u,c) ‘ v(a,u) q(a,u,c) TR B






images/00245.jpg
© 0N T AW N

== e
N = O

class Assignment {

public:
int attribute; // iZAssignmentd§EA9AFE LA
bool belong; // A TiZAssignment 2 /5 TiL AT BT
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¥
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typedef vector<Assignment> Conjunction;

// =A% AConjunctionty i
typedef vector<Conjunction> DNF;
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76

w

/7 In:

V| o HAHE
/s o RiEMEERNRGITE A RE L
/7y o RIEMEE RIS ML L

/7 rho  : py RiEMEEEKM1/YTs
// Return : ARERNKHAF G
Vec LBFGSStep(Vec & q, list<Vec> & s, list<Vec> & y, list<double >&
rho) {
if(s.empty () return g;

list<Vec>::reverse_iterator iterl = s.rbegin();

list<Vec>::reverse_iterator iter2 = y.rbegin();
list<double>::reverse_iterator iter3 = rho.rbegin();
list<Vec>::iterator itl = s.begin();

list<Vec>::iterator it2 = y.begin();

list<double

::iterator it3 = rho.begin();

list<double> alphas;

77 ERE, B—ARR

while(iterl != s.rend()) {
1/ ai —pisTq
double alpha = (+iter3) # dot(g, *iteri);
/ a—a-aiy,
plusAssign(q, -alpha, *iter2);
alphas.push_front (alpha);

iterl ++; iter2 ++; iterd ++;

// r— Blq
list<Vec>:

list<Vec>::reverse_iterator y_tail = y.rbegin();

reverse_iterator s_tail = s.rbegin();

double gamma = dot(xs_tail, *y_tail) / dot(*y_tail, »y_tail);
Vec r = scale(q, gamma);

IR AR

while (it1 != s.end()) {
/7 B piylr
double beta = (#it3) * dot(r, *it2);
/vt siloq — )
plusAssign(r,alphas.front() - beta, *it1);

alphas.pop_front();
L1 44 BE2 445 T3 44
}

return r;

// FIL-BFGS7 ik R A AR 4k f 6 By 30t A, KA Smg
double LBFGS(FP_EVAL f, Vec & x0) {
list<Vec> s, y;
list<double> rho;
double f_x0, f_xt;
Vec df_x0, df_xt, xt, q, d;

int iter =

int M = 10;
£(x0, £.x0, df_x0);

while(iter < MAX_ITER_NUM &k dot(df_x0, df_x0) > TOL) {
q = af_x0;
d = scale(LBFGSStep(df_x0, s, y, rho), -1.0); // L-BFGSitJi#t&H&
WolfeSearch(f, x0, d, xt); // &k
£(xt, f_xt, df _xt);

7/ FUR RAEMAR £ d $45 840 EHessian#E[f
if (m >= M)
{s.pop_front (); y.pop_front(); rho.pop_front();}
m o4+
s.push_back (minus (xt,x0));
y.push_back (minus (df _xt,df_x0));
rho.push_back(1.0 / dot(sy.rbegin(), *s.rbegin()));

I/ ENT 4R
X0 = xt; df_x0 = df_xt; f£_x0 = f_xt;

iter ++;
b2

return f_x0;
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% Ou

func

demandNum =

supplies
demands
demandLinks
t:

orders
rates

tion [orders,

B BFIR
FRFETIR
TR BT S TR

FRY S ERIAA
FRT ENF AT
rates] =

hwm_plan(supplies, demands,

length(demands) ;

1 AERENERT REHL

el

for i =

igibles =

eligibles (i) =

end

zeros (size(demands)) ;

1:demandNum

sum(supplies (demandLinks{i}));

1 RERT EHRBESBE (BR-BL0) BAH#A
[

orders] = sort(demands ./ eligibles, ’descend’);

% N BIMMFIRRLIEET KT L
rates = zeros(size(demands));
remains =

for d =

supplies;
orders
demandLinks{d}

total_remain =

for s =
sum(remains (demandLinks (d)));

if total_remain < demands(d)

rates(d) = 1.0;
else

rates(d) = demand(d) / total_remain;
end

remains (s) remains(s) * (1 - rates(d));
end
end

end

demandLinks)
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// In:

/7 events : &BFIE K 64 RIGHAE
S alpha : RBET

// Out:

//  features : &HTIE K 44 RARIFAL

int btSampleGen(vector<Vec> & events,

int numSlice = events.size();
int dim = events[0].size();
features.resize(numSlice);

features [0] = events[0];

for (int s = 1; s < numSlice; s ++)
features[s] = features[s - 1];
for (int d = 0; d < dim; d ++) {

features[s][d] *= alpha;
features[s][d] += events[s][d];

int T, vector<Vec> & features) {

{
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11// In:

2|/ fF o B A&
3|/ =0 A EE
41/ a : WEEE

5 |// Out:

6 |// at : BB ARE
7 |int WolfeSearch(FP_EVAL f, const Vec & x0, const Vec & d, Vec & xt)
8 double f_x0, f_xt;

9 Vec df_x0, df_xt;

10

11 £i(X0 3 TK0L, AT XOYS
12

13 double leftBound = 0.0, rightBound = MAX; // #1444 & R [0, MAX]
14 double alpha = 1; // #W#HK
15 double C1 = 0.1, C2 = 0.9;

16 double ddt, dd0 = dot(d, df_x0);

17

18 int iter = 0;

19 while (iter < MAX_ITER_NUM) {

20 xt = x0;

21 plusAssign(xt, alpha, d); // xt = x0 + alpha * d, & FT—/ &
22

23 f(xt, f_xt, df_xt);

24 ddt = dot(d, df_xt);

25

26 if (f_xt > £_x0 + C1 * alpha * dd0) { // BRERHRGASTH
27 rightBound = alpha;

28 alpha = (leftBound + rightBound) / 2;

29 }

30 else if (ddt < C2 * dd0) { // #HEWolteXMHRALHL
31 leftBound = alpha;

32 alpha = (leftBound + rightBound) / 2;

33 }

34 else return 0; // KA THREM4E

35 iter ++;

36 }

37 return -1;

38 |}
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/7 TndaxCony 45 b9 — L i 41 40 Sk ok i
typedef Map<int, Map<pair<int, int>, vector<pair<Conjunction, bool
> > 5 > Conjlnner:

class IndexConj {
public:

Conjlnner index;

vector<pair<Conjunction, bool> > zeraConjList;

void add(Conjunction & conj) {
2/ A V€T thassignent4H
int K = getsSize(conj);
if (K == 0) zeroComjList.push_back(make_pair(conj, true));
for (int i = 05 4 t= conj.size(); ++ 1) {
/¢ 3 Conjunction size HKHIIEHA S
index [K] (make_pair (conj [].attribute, conj(il.value)].push_back
(make_pair(conj, conjl[il.belong));

7/ B3 Mhsstgumenti X 491 & FH #iConjuncrion b
void retrisve(vector<Assignment>kassigns ,set<Conjunction>kconis) {
Conjlnner::iterator it = index.begin()
for (i it I= index.endO; ++ 1t) {
Vector <vector <pair <Conjunction, bool> > > lists;

vector<int> positions, liste size;

7/ i Assigament i A48 2E i H
int X = it -> first;
1f (K > assigns.size()) break;

7/ I B K assignad B A4 7 Kliste, 5 K it bipositions, &7 AKA
Lists size

initPostinglists(lists,positions ,lis

size,assigns,it->second);

77 Koo foKe19F #HTEE AL 1)
AT (K - 0)
{11sts.push_back (zeroConjList); positions.push_back(0); K = 1;}

77 1isesthaizels, L EF A Conjuncrionft bR H
1 (1ists. size() < K)

continue;

while (positioms[K - 1] < lists_size(k - 11) {
/7 BB eon DA A 21 astait T4, ¢HConjunceion il
SortByCurrentEntries(lists, positions, lists_size);
if ((*1ists)(positions[0]].first == (s1ists) [positions (K
- 11.1iree) {
7 Bt @4 g RAEF #iConjunction
11 ((+1iste) [positions[0]].second == false) {
for(int L = K; L < assigns.size(); L ++) {
42 (positions[L] 1= positions[0])break;
(+1lists) [L].skipto(positions [0] + 1);

/7 IR At Conjunction ML

conjs.insert ((+1ista) [positions (K - 1]].first);

for (int 1 = 0; 1 €Ki i +4)
(s1ists) [1].skipto(positions [k - 1] + 1);

£ 4/ it K1 posting List
for (int & = 05 4 < K; 4 +8)
(#liste) [1].skipto(positions[K - 11);

class IndexDNF : public InvIndex<Conjunction> {
public:
TndexConj conjlndex ;

vold add(vector<Conjunction> & conjs) {
Hap<Conjunction, list<int> > vor it;
for (ine 1 = 0; i < conje.sizeC: i +4) {
it = this -> find(conje[i]
/7 AR Conjuncetoni 2. =4k

48 (4t == thiz > ena() ¢

conjTndex. add (conjs [411);

+

te:

Y LES e a
InvIndex<Conjunction>: :add(conjunctions);

3

/7 SHDNEREA, Bwra b 41D

void retrieve(const vector<vector<Assignment>> & query, set<int> &
ant1ns) {

t<Conjunction> conj_set;

t<Conjunction>::iterator it;

7/ 3t hssignentt X, & #4 et thConjuncrion kb

for (imt i = 0; i < query.size(); 1 ++)

conjlndex.retrieve(query[il, conj_set);

/7 #Conjunctiontt 214 108

for(it=conj_set.begin()jitI=conj_set.end()jit ++)
InvIndex<Conjunction>::retrieve (+it, dnfIDs);
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1 | // MTrust-Regiond ik K B ARKSKL f49 B3 MEL, kK Aandh S
2 |void TrustRegion(FP_EVAL f, Vec & x0) {

3 double delta, snorm, prered, actred, f_x0, f_xt, rho;
4 int iter = 0;

5 Vec x0, xt, df_x0, df _xt, &, r;

6

7 £(x0, £_x0, df_x0);

8 delta = dot(df_x0, df_x0);

9 double gnorml = delta;

10

13 while (iter < MAX_ITER_NUM) {

12 /7 RIEFFEIA10.13 HEUzAS s

13 tr_cg(delta, df_x0, 8, Tr);

14

15 // ® =m0+ 8,

16 /7 e BN f(@e) A0 B AT f ()

17 xt = x0;

18 plusAssign(xt, 1, s);

19 f(xt, f_xt, df_xt);

20

22 actred = f_x0 - f_xt;

23 prered = -0.5 * (dot(df_x0, s) - dot(s, r));
24 rho = actred / prered;

25

26 // IEEALE R AR B R

27 snorm = dot(s, s);

28 if (iter == 0) delta = min(delta, snorm);
29

30 /7 ARIE AT TS, A S 4 B AR Ao — R GGHI, AT BAE A2
31 double delta_old = delta;

32 delta = updateDelta(actred, prered, delta_old);
33

34 /7 ko >0, Mg =z + sy FMapy =z

35 if (rho > ETAO) {

36 x0 = xt; f_x0 = f_xt; df_x0 = df_xt;

37 double gnorm = dot(df_x0, df_x0);

38 7/ Flbrlks

39 if (gnorm <= eps * gnorml)

40 break;

41 }

42 iter ++;

43 }

44 |}
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enum BidMode{CPM, CPC, CPS};

float calcuECPM(float bid, BidMode mode) {
switch (mode) {

case CPM:

return

case CPC:

return

case CPC:

return

bid;

predictCtr () * bid;

predictCtr () * predictClickValue();
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1|% In:

2 |2 supplies Y S FSE Y

3 (% demands : HETEIA

4 [%  demandLinks : BEENERT EMBLT AIA
5 % out:

6 % theta s HET AOF R/ B

7 |function theta = get_theta(supplies, demands, demandLinks)
8 | AREERD S LGRS

9 eligibles = zeros(size(demands));

10 for d = 1 : length(demands)

11 eligibles(d) = sum(supplies(demandLinks{d}));
12 end

13

4| 7 BAERT ROE R

15 theta = demands ./ eligibl,

16 |end

17

18 | % In:

19 [%  supplies RS R AE S

20 [#  demands B S ELIES

21 | %  supplyLinks REANBIET 560 T KT 55 R
22 | % demandLinks : WREAERT EeHBLT EFIK
23 | % out

24 |4 allocation_plan : RMFEamy%
25 | function allocation_plan = get_primal_solution(supplies, demands,

26 | supplyLinks, demandLinks)

27

28 | theta = get_theta(supplies, demands, demandLinks);
29

30 | numSupply = lemgth(supplies);

31 numDemand = length(demands);

32

33 X R FIEE R I

34 | vegldxi = 1; endIdxl = begldxl + numDemand - 1;
35 | begldx2 = endIdxl + 1; endIdx2 = begldx2 + numSupply - 1;
36 | begldx3 = endIdx2 + 1; endIdx3 = begldx3 + numDemand*numSupply - 1;
37 numConstraint = endldx3;

38 | numX = numDemand * numSupply;

39

40 X Az <= b

41 A = zeros(numConstraint, numX);

42 b = zeros(numX, 1);

43

M| 1 HERHR

45 | for j = 1 : numDemand

46 for i = demandLinks{j}

a7 id = (1 - 1) * numDemand + j;

48 A(j, id) = -supplies(i);

49 end

50 end

51 b(begldxi : endIdxl) = -demands’;

52

53 X BB R

54 idx = numDemand;

55 | for i = 1 : numSupply

56 for j = supplylLimks{i}

57 id = (1 - 1) * nunDemand + j;

58 ACidx + i, id) = 1;

59 end

60 end

61 b(begldx2 : endIdx2) = ones(numSupply, 1);

62

63 | 1 AR

64 A(begldx3 : endIdx3, = -eye(endIdx3 - begldx3 + 1);

65 | b(begldx3 : endIdx3) = zeros(mumX, 1);

66

67 %0 = rand(numX, 1); ¥ ##{

68 | option = optimoptions(’fmincon’, *Algorithm’, ’active-set’)

69 f = @(x)f_origin(x, supplies, demands, supplylLinks, demandLinks,
theta);

70 [x, "1 = fmincon(f, x0, A, b,[],01,01,01,0], optien);

s

72 | allocation_plan = zeros(numSupply, numDemand);

73

74 | for i = 1 : numSupply

7 for j = supplylinks{i}

76 allocation_plan(i, j) = x((i - 1)* numDemand + j);
g end

78 end

79 |end
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1 | template <class TKey>

2 |class InvIndex : public map<TKey, list<int>> {
3 | public:

4 vector<vector<TKey> > docs; // FAHEHEA
5

6 public:

T s/ @RS E A

8 void add(vector<TKey> & doc) {

9 // FEEHRBCFZ A

10 docs.push_back (doc);

11 int curDocID = docs.size() - 1;

12

13 // i ffidocument 2 FT A 4 term

14 for (int w = 0; w < doc.size(); w ++) {
15 map<TKey, list<int> >::iterator it;
16 it = this -> find(doc([w]);

157

18 /7 deRimvernty Bl HHE T A AL, A Akl HE4E

19 if (it == this -> end ) {

20 list<int> newList;

21 (*this) [doc[w]] = newList;

22 it = this -> find(doc[w]);

23 }

24

25 7/ FEIHAE R BAGAF 9 LA

26 it -> second.push_back(curDocID);

27 ¥

28 }

29

30 /7 BERG| T HATREW

31 void retrieve(vector<TKey> & query, set<int> & docIDs) {
32 int termNum = query.size();

33

34 // A FFTA terméd Bl 4t

35 docIDs.clear();

36 for (int t = 0; t < termNum; t ++) {
37 map<TKey, list<int> >::iterator it;
38 // i ternfs| HEAE A AL N kit

39 if ((it = this -> find(query[t])) != this -> end())
40 docIDs.insert (it->second.begin(), it->second.end());
41 F

42 3

43 |}






images/00189.jpg
nP(X)=)"  P)Pwnlds) =Y wunln{P(d) Y P(wnl2)P(zldn)}
=3 2 {Y" P(wnlz)P(d]2)P(2)}

(12.3)





