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摘　要: 随着互联网广告市场的快速增长, 精准的广告推荐变得至关重要. 如何有效学习用户特征和广告特征之间

交互是点击率 (CTR)与转化率 (CVR)预测任务的关键. 然而, 现有的点击率与转化率预测模型存在特征依赖性偏

差和广告语义信息挖掘不足的问题. 为此, 本文提出了一种知识图谱增强的广告推荐算法 (knowledge graph-
enhanced advertisement recommendation algorithm, KGEARA). 该算法通过构建知识图谱将结构化数据转化为三元

组的形式, 有效地整合广告特征信息并捕捉广告间的关联性. 通过知识图谱表示学习将这些特征转化为嵌入表示,
以融合广告的语义特征并捕捉交互细节. 进一步利用广告特征嵌入与其他特征嵌入结合, 通过专家网络、门控网络

和任务塔预测点击率和转化率, 并引入逆向倾向评分 (IPS) 处理点击倾向不均的问题, 以纠正预测偏差. 在广告真

实数据集上进行了广泛实验, 实验结果验证了模型在提升 CTR和 CVR预测准确性方面的有效性.
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Abstract: With the rapid growth of the Internet advertising market, accurate advertisement recommendations have
become crucial. Effectively capturing the interaction between user and advertisement features is key to improving the
prediction of click-through rate (CTR) and conversion rate (CVR). However, existing CTR and CVR prediction models
suffer from feature dependency bias and insufficient semantic information extraction from ads. To address these issues,
this study proposes a knowledge graph-enhanced advertisement recommendation algorithm (KGEARA). The algorithm
constructs a knowledge graph by converting structured data into triplets, effectively integrating advertisement feature
information and capturing relationships between ads. Through knowledge graph representation learning, these features are
transformed into embeddings that merge the semantic characteristics of ads and capture interaction details. Further, by
combining advertisement feature embeddings with other feature embeddings, CTR and CVR are predicted through expert
networks, gated networks, and task-specific towers. In addition, inverse propensity scoring (IPS) is introduced to address
click-bias issues and correct prediction biases. Extensive experiments on real-world advertisement datasets demonstrate
the effectiveness of the proposed model in improving CTR and CVR prediction accuracy.
Key words: click-through rate (CTR) prediction; conversion rate (CVR) prediction; knowledge graph; representation
learning
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随着 5G 时代到来, 以及各种手机应用的出现, 我
国互联网吸引了大量用户 ,  据统计中国网民规模近

11亿, 这给互联网广告带来了巨大商机, 吸引了越来越

多的广告商进入互联网市场, 极大促进了个性化广告

推荐技术的发展[1]. 点击率 (click-through rate, CTR)和
转化率 (conversion rate, CVR)是衡量广告效果的重要

指标, 可以帮助企业了解用户点击和购买行为的潜在

逻辑. 因此准确预测 CTR 和 CVR 对于广告推荐具有

重要意义.
在这一背景下, 运营商流量包广告推荐逐渐发展

成为一个独特的应用场景. 传统的流量包营销模式通

常依赖于静态规则和固定折扣策略, 难以满足用户日

益多样化的需求. 随着移动互联网的普及和用户在线

行为的复杂化, 运营商开始意识到, 仅依靠过往经验制

定套餐和促销方案, 已无法满足现代用户的个性化需

求和多变的流量使用习惯.
尤其在 5G推动下, 网络流量使用模式发生了显著

变化. 不同地区的用户因地域经济水平差异, 对流量资

费敏感度不尽相同; 不同年龄段的用户在流量使用偏

好上也呈现明显差异; 此外, 用户所处的使用场景 (如
家庭场景、出差场景或旅行场景) 直接影响其对流量

包的需求. 这些复杂多样的需求变化催生了精准广告

投放与套餐推荐的实际需求. 在这一过程中, CTR 和

CVR 预测模型成为关键工具, 通过深入挖掘用户行为

和流量包特征的深层联系, 不仅为用户提供更加贴合

实际需求的流量套餐选择, 还能帮助运营商提升整体

业务收益, 实现双方共赢的目标.
在广告推荐中, 如何有效学习用户特征和广告特

征之间交互是 CTR、CVR预测任务的关键挑战. 早期

学者主要采用传统的逻辑回归、协同过滤等方法, 但
这些方法是简单的机器学习模型, 在拟合非线性数据

时存在分类能力不足的问题. 近年来, 研究者开始探索

深度学习和多任务学习方法, 以提高模型预测性能.
MMoE[2]模型在多任务模型中引入共享专家层, 显式地

学习各子任务间的关系, 同时利用门控机制来平衡专

家网络间匹配的权重. ESMM[3]模型同时对点击率和转

化率进行建模, 采用共享参数的策略, 减少算法参数量,
提高了模型泛化能力. 但实际应用中发现上述模型在

工业数据集中存在特征依赖性偏差, 即模型严重依赖

于部分属性, 例如基本的用户特征 (如年龄、性别等),
而忽略了广告的诸多潜藏特征 (如商品地域、产品年

龄定位等). 这些方法未能深入地挖掘广告数据中隐藏

的语义信息.
知识图谱提供了一种有效方式来表示和利用广告

之间的复杂关系, 它通过将实体和关系组织成结构化

图形, 使得更为复杂的语义信息能够被计算机识别和

处理. 因此, 将知识图谱与 CTR 和 CVR 预测相结合,
能够更加全面地捕捉广告之间的内在联系, 且有助于

提高模型的预测能力.
为此, 本文提出了知识图谱增强的广告推荐算法

(knowledge graph-enhanced advertisement recommend-
ation algorithm, KGEARA), 设计了一种广告知识图谱

构建算法, 将结构化数据抽取成知识图谱的三元组形

式, 以整合广告信息, 充分利用广告潜在特征. 进一步

通过知识图谱表示学习将其转化为嵌入表示. 这些嵌

入不仅融合了广告的潜在特征, 还捕获了广告间的交

互信息. 在此基础上, 我们将预训练的广告嵌入表示与

其他特征进行拼接作为初始输入, 利用专家网络、门

控网络和任务塔来预测点击率和转化率. 考虑到点击

率和转化率之间存在因果关联 ,  引入逆向倾向评分

(inverse propensity scoring, IPS) 来处理点击倾向不均

的问题, 从而在计算损失时对不同样本赋予不同权重,
纠正由此产生的偏差.

相比于传统模型, KGEARA 在运营商广告对接任

务具有以下创新: 本文通过将广告数据构建为知识图

谱, 整合广告的结构化信息并捕捉广告间的潜在关联,
提升语义建模能力; 设计了多任务的学习框架, 通过特

征共享与任务独立模块提高模型的语义捕获能力和预

测协同性, 将知识图谱与多任务预测相结合; 结合广告

知识图谱嵌入和用户动态行为特征, 建模广告与用户

的复杂交互, 捕捉用户偏好的动态变化, 提升推荐精准

性与适应性. 

1   相关工作 

1.1   点击率与转化率预测

点击率和转化率预测的关键任务是如何建模使得

特征信息能够有效交互. 逻辑回归 (logistic regression,
LR)[4]是其中应用最广泛的方法之一, 通过线性组合将

特征加权映射到 0–1 之间的概率值. 近年来, 嵌入和

MLP 范式引起关注, 它们主要聚焦于特征交互. FM[5]

通过建模特征间的交互关系来捕捉复杂关系. FFM[6]

是 FM的扩展, 能更好地处理“字段”结构的特征. Deep-
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FM[7]在宽部分使用 FM代替 LR来学习二阶特征交互,
DCN[8]使用 Cross Network 学习高阶表示以自动获取

显式的高级交叉特征. PNN[9]将类别特征和嵌入向量乘

积串联为MLP输入. xDeepFM[10]设计压缩交互网络来

明确学习低阶和高阶特征交互. AutoInt[11]利用多头自

注意机制将特征投射到多个子空间, 捕获不同特征交

互. 某些模型认为行为序列有助于学习, 例如 DIN[12]、

DIEN[13]和 DSIN[14]. DIN 学习用户过去行为与目标项

目的注意权重. DIEN使用带辅助损失的双层 RNNs建
模特定目标项的用户兴趣演化. DSIN按时间分离用户

行为序列, 并提取用户兴趣. 高阶注意分解机、RILKE[15]

等方法也提出了创新性解决方案, 以克服数据稀疏的

问题. DCIN[16]设置了一个上下文交互单元来学习决策

上下文, 从而实现更准确地 CTR预测. OptFS[17]通过联

合选择特征及其交互, 从而优化特征集以提升预测性

能并降低计算成本. 这些模型的不断演进推动了点击

率和转化率预测领域的进步.
近年来, 单任务推荐研究已经取得诸多成果, 但在

此基础上进一步提升推荐质量似乎遭遇瓶颈, 越来越

多的研究者开始关注多任务领域研究. 多任务学习以集

成的方式训练模型, 提高多个任务的综合性能. Shared-
bottom model[18]是一种早期方法, 将底层结构用于所有

任务, 然后针对每个任务分别设立头部. MoE模型将底

层结构划分为多个专家 (每个专家是一个前向神经网

络), 通过一个通用的门控机制来调整不同任务专家的

权重, 实现软共享. ESMM同时处理点击率预测和转化

率预测目标, 分别使用曝光点击数据和点击转换数据

进行预测. ESCM2[19]使用反事实预测来解决 ESMM
在转化率预测上的天然高估而忽略了点击到转化的因

果关系. PACC[20]通过概率分解和位置嵌入的方式, 联
合消除 CTR 和 CVR 预测中的位置偏差. 以上方法通

过共享模型的嵌入, 为不同任务使用不同模型, 通过概

率关联多个任务, 实现多任务学习. 

1.2   知识图谱

知识图谱 (knowledge graph)是一种用于表示知识

的图形化结构, 它由实体 (节点) 和它们之间的关系

(边) 组成. 它的目标是将大量的信息整合到一个结构

化框架中, 使计算机能够理解和推理出各种关系.
在知识图谱表示学习方面, 翻译模型[21–23]通过距

离函数度量三元组中的头尾实体语义相关性; 匹配模

型引入关系参数矩阵, 强化实体与关系之间的语义匹

配程度[24–26]. 近年来, 各种复杂的知识图谱表示学习模

型被设计, 以学习实体和关系的分布式表示, 有效挖掘

知识图谱内的关联信息. 这为利用知识图谱进行推理

和完成下游任务提供了可能. 但是如何将知识图谱表

示学习有效应用于广告点击率与转化率预测领域, 还
有待深入探索. 

1.3   基于知识图谱增强的推荐算法

知识图谱应用于推荐系统的方法主要是通过图

嵌入的方式来对实体和关系进行表示, 进而扩充原有

商品和用户特征的语义信息. KSR[27]使用 TransE生成

知识图谱中的实体和商品表征, 并利用键值对记忆网

络, 学习得到用户的细粒度动态特征, 从而提升广告

推荐效果. RippleNet[28]从异质网络图中抽取用户节点

相连的实体节点, 利用这些节点的嵌入表征更新用户

表征, 从而利用用户和商品表征的点击来预测结果.
MCRec[29]使用卷积神经网络对不同元路径采样得到

的从用户到商品的路径进行嵌入表征, 进而构造基于

元路径的偏好特征, 并结合 NeuMF[30]的算法构建推荐

系统. 除此之外, MDKR[31]利用 DeepFM 提取低阶线

性特征, 通过元学习增强推荐模块与知识图谱嵌入模

块之间的高维特征交互, 以此解决冷启动问题. 在应

用方面, 有研究者利用长文档建模技术将知识图谱增

强的新闻文档, 通过捕获文档间的词级交互获得细粒

度的用户表示[32]. 但是, 现有的模型还未将知识图谱

与多任务预测相结合. 

2   KGEARA模型

KGEARA模型是一种融合知识图谱的, 点击率和

转化率预测模型, 总体框架如图 1 所示, 分为 4 个部

分: (1) 知识图谱构造模块, 负责将结构化的广告数据

转化为形如知识图谱存储常见的三元组形式. (2) 知
识图谱表示学习模块, 将构造好的知识图谱利用知识

图谱表示学习算法得到预训练的广告知识图谱嵌入

表示. 上述两个模块构成本文的知识图谱模块. (3) 点
击率转化率预测模块, 将预训练的广告嵌入与其他嵌

入进行拼接, 经过专家网络, 门控网络和任务塔, 预测

点击率和转化率 .   (4)  损失函数 ,  采用二元交叉熵

(binary cross entropy, BCE)函数来约束点击率、转化

率预测的结果误差. 考虑到点击率和转化率之间存在

因果关系, 引入逆向倾向评分来对预测的转化率进行

纠偏.
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图 1    整体框架图

 
 

2.1   知识图谱模块 

2.1.1    知识图谱构造模块

现有的点击率与转化率预测模型主要聚焦于用户

信息与推荐给用户的广告信息, 而忽视了广告自身的

语义信息及广告之间的关联性. 这种方法难以有效捕

捉广告之间的相似性及用户对不同广告类型的偏好,
进而影响预测效果. 但是, 大多数广告数据存储在关系

型数据库中, 尽管能够提供丰富的广告信息, 却难以捕

捉广告之间的关联性.
知识图谱是一种图形化的数据表示模型, 用于描

述实体之间的关系和属性. 它通常采用三元组形式进

行存储, 它的格式为 (head, relation, tail), 其中 head 称

为头实体, tail称为尾实体, relation表示头实体指向尾

实体的关系. 这种结构有助于组织和表达复杂的知识

关联, 使得信息更易于理解和推理.

为此, 本文针对关系型数据库存储数据, 设计了一

种知识图谱构建方法, 能够将关系型数据库中的数据

转化为三元组形式. 此方法不仅能整合广告信息, 还能

捕捉广告之间的关联性, 从而更全面地表达广告的语

义信息及相互关系.

广告特征信息的示例如表 1 所示, 其中 ad 为广告

ID, carrier 为广告运营商, sce 为广告场景可以投放的

场景版位, app 是广告所投放的应用, app_json 为该广

告所支持投放的应用. 为了构建广告知识图谱, 本文将

广告的特征信息分为 3 类: 定长特征、变长特征和混

合型特征. 在广告知识图谱的构建中, 这 3类特征均以

广告 ID为头实体.

● 定长特征: 指具有固定数量值的特征. 为准确区

分不同特征, 本文采用表头与表中数据结合的方式作

为尾实体表示, 并将表头作为关系, 形成具体的三元组.
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以表 1中的 carrier列为例, 根据这一构造规则, 模型可

以生成如下形式的三元组: (ad_4479, carrier, carrier_3)、
(ad_8034, carrier, carrier_4)等.
  

表 1    广告特征示例表
 

ad carrier sce app app_json
4479 3 [3] 2 [4]
8034 4 [1,2] 3 [5,15]
8021 2 [1,2,4] 1 []

 

● 变长特征: 是指其值可以为一个列表, 且列表长

度不固定. 为了更精准地构建知识图谱, 本文将列表中

的每个数据与表头拼接, 形成新实体, 并将表头视为关

系. 以表 1中的 sce列为例, 根据该构造规则, 模型可以

生成如下形式的三元组: (ad_4479, sce, sce_3)、(ad_
8034, sce, sce_1)、(ad_8034, sce, sce_2)等.

● 混合型特征: 是指两个特征列之间存在约束关

系. 在处理这种特征时, 本文采用一种创新的方法将两

列特征联合起来, 以确保知识图谱三元组的完整性和

准确性. 将其中一个特征作为约束特征, 另一个作为被

约束特征, 分别按照各自的构造规则处理. 然后, 将它

们按照约束特征和被约束特征的顺序拼接成新实体,
并将约束特征的表头作为关系表示. 以表 1 的 app 和

app_json 列为例, 其中 app 为约束特征, app_json 为被

约束特征. 依照上述构造规则, 模型可以生成如下形式

的三元组: (ad_4479, app_json, app _2_app_json_4)、
(ad_8034, app_json, app_3_ app_json_5)等.

整个过程的伪代码如算法 1所示.

算法 1. 广告特征三元组抽取算法

输入: 广告数据集 Data, 包括广告 ID和其特征信息.
输出: 广告三元组集合 S.

1. 初始化空集合 S 用于存储三元组

2. 针对广告特征名称, 构造关系 R, 形式为“F_name”
3. 按以下规则将广告特征分为 3类:
　① 定长特征 F_fixed
　② 不定长特征 F_variable
　③ 混合型特征 F_mixed
4. For each ad in Data:
5.　获取广告 ID, 记为 ad_id
6.　构建头实体 H, 形式为“ad_<ad_id>”
7.　对于定长特征 F_fixed, 执行以下操作:
8.　　定长特征 F_name, 特征值为 V
9.　　构造尾实体 T, 形式为“F_name<V>”
10.　  生成三元 (H, R, T), 并加入集合 S
11.  对于不定长特征 F_variable, 执行以下操作:
12.　  遍历 F_variable 特征值列表 V_f
13.　  对列表 V_f 中特征值 V 执行以下步骤:

14.　　　构造尾实体 T, 形式为“F_name<V>”
15.　　　生成三元组 (H, R, T), 并加入集合 S
16.　对于混合特征 F_mixed, 执行以下操作:
17.　　遍历混合特征 (F1, F2); 获取 F1 的特征值 V1; 获取 F2 的特

征值 V2
18.　　遍历 F2的特征值列表 V_f2, 执行以下操作:
19.　　　构造尾实体 T, 形式“F1_<V1>F2_<V2>”
20.　　　生成三元组 (H, R, T), 并加入集合 S
21. 将三元组集合 S 保存为文件.

通过这一系列创新性的构造规则, 成功构建了广

告知识图谱, 全面而精确地表达了不同类型特征之间

的关系, 为推荐算法提供了更有力的支持. 

2.1.2    知识图谱表示学习模块

尽管通过知识图谱构建模块可以获得广告知识图

谱, 然而该图谱仅以结构化形式存在, 需要进一步转化

为嵌入表示形式才能直接应用于广告的分析和预测任

务. 为此, 知识图谱表示学习模块致力于通过训练构建

的知识图谱, 获取具有语义信息的广告嵌入. 这些嵌入

不仅融合了广告的语义特征, 还捕捉了广告间的交互

信息, 为后续的 CTR 和 CVR 预测提供更为丰富的语

义特征. 知识图谱表示学习的目标是将实体、关系或

其他对象映射到低维向量的向量空间, 以更准确地捕

捉它们之间的语义关系.

(Tad,r,Tfe)

通过知识图谱构建过程可知, 不同广告对于不同

广告特征有着相同的特征值 (即 N-N 问题), 为了缓解

这一问题, 参考 TransH 模型, 对于给定的广告三元组

, 引入基于关系超平面的得分函数可以帮助

区分具有不同表示的广告, 并确保只有将它们投影到

特定的超平面上才能识别它们的相似性. 以下是基于

超平面的得分函数的定义:

fr (Tad,Tfe) =
∥∥∥T⊥ad+ r−T⊥fe

∥∥∥ (1)

T⊥ad T⊥fe其中,  和 是广告 ID 和广告特征的投影向量, 投

影过程具体公式如下所示:

T⊥ad = Tad−wT
r Tadwr (2)

T⊥fe = Tfe−wT
r Tfewr (3)

wr其中,  是对应的关系的映射矩阵. 为了区分正负三元

组, 使用了基于Margin的损失函数:

L =
∑

(Tad,r,Tfe)∈∆

∑
(
T ′ad,r

′,T ′fe
)
∈∆(T ′ad ,Tfe)[

fr (Tad,Tfe)+ r− fr′
(
T ′ad,T

′
fe

)]
(4)
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TfepTad

Tfe pTad+Tadp Tfe

TfepTad

TadpTfe

Tad

为减少假负例的生成, 采用 概率

对头实体进行替换. 其中,  表示该特征下的广告

ID 所对应的平均广告特征数目,  表示每个特征

下的特征值所连接的平均广告数目. 经过不断迭代优

化, 得到带有广告语义信息的广告 ID的嵌入表示 . 

2.2   点击率转化率预测模块

Tad

Ti

点击率转化率预测模块由任务感知专家网络、门

控网络和任务塔组成. 点击率和转化率预测可以看作

两个任务. 对于每个任务 i, 输入广告 ID 和其他特征,
广告 ID 的嵌入 来自知识图谱表示学习模型, 其他

特征的嵌入 来自随机初始化. 这些任务的特征参数

是共享的, 将这些特征的嵌入拼接作为初始输入:

x = [Tad;T1; · · · ;Tm] (5)

;其中,  表示拼接操作, m 表示其他特征的个数.
专家网络又被区分为任务独有的专家网络以及任

务间共享的专家网络. 任务独有的专家网络关注特定

任务的局部知识, 任务共享的专家网络考虑任务共享

的全局特征. 由于任务的不同, 任务共享的专家网络和

任务独享的专家网络针对不同的任务做出不同的贡献.
因此, 采用门控网络来实现不同的加权机制. 具体来说,
每个专家模块通过门控网络来调节其贡献. 专家网络

的输出通过线性变化与 Softmax 函数确定任务独享专

家和任务共享专家对特定任务的贡献.

wtask
i = Softmax(W task

i x+btask
i ) (6)

wtask
i i W task

i btask
i

wshare
i

i oi

其中,  表示任务 对应的权重,  和 分别表

示线性变化的权重矩阵和偏置项. 任务共享专家网络

权重 采用相同计算方式. 任务独享和任务共享的专

家网络结果根据权重进行合并. 任务 的输出 表示为:

oi = wtask
i Ei(x)+wshare

i Es(x) (7)

Ei(x) i Es(x)其中,  表示任务 的任务独享专家网络,  表示

任务共享专家网络.
点击率预测和转化率预测都在专属的任务塔分支

中进行. 每个塔分支由一个两层全连接神经网络构成,
并包含 ReLU 和 Sigmoid 层以实现非线性转化.

ŷi = Sigmoid(Wi2(ReLU(Wi1oi))) (8)
 

2.3   损失函数

LRS

采用二元交叉熵损失来度量每个任务预测结果的

误差, 每个任务的损失求和作为推荐任务误差 :

LRS =

n∑
i=1

BCELoss(ŷi,yi) (9)

ŷi i yi i其中 ,   表示任务 的预测结果 ,   表示任务 的真实

结果.
在实际情况下, 转化行为依赖于用户是否已经点

击广告或推荐内容, 二者之间存在因果关系. 仅使用二

元交叉熵作为损失函数, 没有考虑这种因果关系, 而是

将点击和转化视为独立事件, 可能导致 CVR预测结果

有偏差. 为解决这个问题, 引入逆向倾向评分 (inverse
propensity scoring, IPS)来纠偏:

LIPS =
1
|D|
∑
j∈D

yctr
j BCELoss

(
ycvr

j , ŷ
cvr
j

)
ŷctr

j
(10)

yctr
j j

ŷctr
j ycvr

j j

ŷcvr
j

其中, D 表示样本空间, |D|是其大小,  表示第 个广

告的点击情况,  是其预测的点击率,  表示第 个

广告的转化情况,  表示预测的转化率. IPS考虑了每

个样本的点击倾向, 从而在计算损失时给予不同样本

不同的权重. 这种方法可以有效纠正因点击倾向不均

匀而引入的偏差, 确保模型在预测转化率时更为准确.
最终的损失函数为:

L = LRS+λLIPS (11)
 

3   实验分析

本节将详细介绍实验验证分析, 首先介绍所需数

据集和实验设置, 然后对模型进行实验验证和性能评

估. 在真实广告数据集上, 本文模型在 CTR和 CVR预

估任务优于基线模型. 

3.1   数据集

实验是在真实广告数据集上进行, 该数据来源于

公司真实数据, 为运营商流量包广告. 数据集包含广告

属性 (广告 ID, 运营商, 流量包名称, 价格等)和用户属

性 (用户 ID, 所在城市, 年龄等) 以及对应的点击和转

化情况. 经过脱敏处理以确保隐私安全, 数据集涵盖为

期 30天的时间段, 总计包含 19 962 455条记录. 每天部

分数据情况如表 2 所示. 为确保算法的训练和泛化效

果, 我们将 2024年 6月 1日–2024年 6月 24日的数据

作为训练集, 2024 年 6 月 25 日–2024 年 6 月 27 日的

数据作为验证集, 2024 年 6 月 28 日–2024 年 6 月 30
日的数据为测试集. 由于现有的公开数据集缺乏可供

构建知识图谱的广告和商品数据, 本研究未在公开数
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据集上进行实验, 而是专注于利用真实广告数据集验

证 KGEARA模型的有效性.
  

表 2    数据统计表
 

数据集 数据量 点击数 转化数

训练集 16 252 934 10 564 921 882 635
验证集 1 825 256 1 403 291 109 652
测试集 1 884 265 1 485 859 104 564

 

3.2   实验设置

本文的实验使用 PyTorch 框架实现. 真实广告数

据集的批量为 1 024, 嵌入层维度为 32, 学习率设置为

0.001. Dropout 率设置为 0.5. 使用 Ubuntu 20.04 操作

系统, 编程语言为 Python 3.7, GPU 为 NVIDIA RTX
3090, 所有实验都在同一实验环境下进行. 

3.3   评价指标

实验中, 本文选择 CTR 和 CVR 预测常用的 AUC
和 LogLoss作为评估指标.

AUC 表示 ROC (receiver operating characteristic)
曲线下的面积, 用于衡量模型在不同阈值下真正例率

和假正例率之间的性能, AUC 提供了对模型整体性能

的综合评估. 计算公式如下所示:

AUC =
∑ I(P正样本,P负样本)

M×N
(12)

I(P正样本,P负样本) =


1, P正样本 > P负样本
0, P正样本 = P负样本
0, P正样本 < P负样本

(13)

I其中,  表示统计函数, M 为正样本数, N 为负样本数.
LogLoss即对数损失, 是二元分类中广泛使用的指

标, 用于测量两个分布之间的距离. LogLoss 的下限为

0, 表示两个分布完美匹配, 值越小表示性能越好. 

3.4   实验结果

本文提出的算法与其他基线模型的对比结果如表 3
所示, 通过分析实验结果可以得到以下结论.
  

表 3    实验结果对比
 

模型
CTR预测 CVR预测

AUC LogLoss AUC LogLoss

LR[4] 0.861 6 0.349 6 0.841 6 0.166 1
SharedBottom[18] 0.882 1 0.338 7 0.859 4 0.158 8

MMoE[2] 0.908 5 0.335 3 0.868 9 0.157 4
PLE[33] 0.909 8 0.335 9 0.864 4 0.159 4
ESMM[3] 0.915 1 0.335 1 0.872 8 0.157 1
MRDR[34] 0.919 6 0.332 9 0.880 4 0.155 6
ESCM2[19] 0.921 4 0.331 7 0.886 9 0.152 7
AECM[35] 0.925 0 0.330 4 0.892 7 0.151 9
Ours 0.940 3 0.322 3 0.913 4 0.146 7

本文提出的 KGEARA 在真实场景的广告数据集

上表现优于所有基线模型. 在 AUC 指标上, 相较于最

优基线分别取得了 1.6% 和 2.3% 的提升, 在 LogLoss
指标上分别取得了 2.6% 和 3.4% 的提升, 表明了其对

点击率和转化率预测有更强的建模能力. 现有的模型

仅考虑推送给用户的广告信息和用户信息, 忽略了广

告自身的语义信息和广告之间的联系. 为此本文引入

知识图谱的预训练嵌入, 将预训练向量与原始特征向

量通过设计的多特征融合模块, 将它们联合作为模型

输入, 实现了对广告语义信息的利用以及对用户-广告

关系的建模, 使得模型有效地刻画了用户与广告之间

的复杂关系. 本文提出的 KGEARA 模型优于其他基

线, 这验证了本文提出的融合知识图谱的预训练嵌入

能够融合广告的语义信息和广告间的交互信息. 

3.5   消融实验

本实验旨在探究模型各组件对点击率 (CTR)和转

化率 (CVR) 预测性能的影响 通过去除或替换模型中

的关键部分, 以评估这些部分对模型整体性能的贡献.
其中, –KG表示去除知识图谱模块; –PS 表示去除参数

共享, 让 CTR 和 CVR 预测的参数相互独立; –Loss 表
示替换现有的损失, 改用 BCELoss 损失. 具体实验结果

如表 4所示.
 
 

表 4    消融实验结果
 

模型
CTR预测 CVR预测

AUC LogLoss AUC LogLoss
–KG 0.921 8 0.334 8 0.891 8 0.155 3
–PS 0.928 9 0.331 5 0.895 2 0.151 9
–Loss 0.931 1 0.329 4 0.899 4 0.150 6
Ours 0.940 3 0.322 3 0.913 4 0.146 7

 

针对知识图谱模块, 首先尝试移除 KG 模块, 发现

CTR预测的 AUC 值从完整模型的 0.940 3下降至 0.921 8,
降低了 2%, LogLoss从 0.322 3上升至 0.334 8, 增加了

3.9%. 对于 CVR预测, AUC 值从 0.913 4下降至 0.891 8,
降低了 2.4%, LogLoss 从 0.146 7 上升至 0.155 3, 增加

了 5.7%. 这表明知识图谱模块中附带的知识图谱信息

对于提高 CTR和 CVR预测的准确性和降低损失具有

显著作用. 而针对点击率转化率预测模块的融合策略,
在删除共享参数时, CTR 和 CVR 预测的 AUC 值相比

完整模型分别下降了 1.2%和 2.0%, LogLoss分别增加

了 2.6%和 3.5%. 将损失函数替换为 BCELoss 后, CTR
和 CVR预测的 AUC 值相比完整模型分别下降了 1.0%
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和 1.5%, LogLoss分别增加了 2.2%和 2.6%. 这表明引

入逆向倾向评分能够缓解由于点击和转化存在因果关

系而导致的转化率预测偏差. 

3.6   知识图谱模块迁移实验

为了验证知识图谱模块在其他模型中的有效性,
在实验中将知识图谱模型迁移到 MMoE、ESMM 和

ESCM2 模型上, 将广告嵌入同其他特征嵌入表示相融

合. 本实验所用数据集使用与第 3.1节相同的真实广告

数据集, 实验结果如表 5所示.
  

表 5    KG模块迁移实验结果
 

模型 CTR_AUC CVR_AUC
MMoE 0.908 5 0.868 9

MMoE+KG 0.917 4 0.880 4
ESMM 0.915 1 0.872 8

ESMM+KG 0.926 2 0.884 3
ESCM2 0.921 4 0.886 9

ESCM2+KG 0.931 7 0.898 2
 

实验结果表明, 知识图谱模块能够有效地迁移到

MMoE、ESMM和 ESCM2 模型上, 并提升模型的点击

率和转化率预测性能. 在 MMoE 模型中, 引入知识图

谱模块后 CTR和 CVR预测的 AUC 值分别提升了 1.0%
和 1.3%. 在 ESMM模型中, 引入知识图谱模块后 CTR
和 CVR 预测的 AUC 值分别提升了 1.2% 和 1.3%. 在
ESCM2 模型中, 引入知识图谱模块后, CTR和 CVR预

测的 AUC 值分别提升了 1.1%和 1.3%. 这表明知识图

谱模块能够有效提升 MMoE、ESMM 和 ESCM2 的预

测性能, 这主要是因为知识图谱模块能够捕捉广告间

的语义关联性和相似性, 从而更好地理解用户对不同

类型广告的偏好. 

3.7   参数实验

嵌入维度对模型的性能有着直接影响. 本节测试

了 4、8、16、32 及 64 这几个嵌入维度的设置. 实验

结果如图 2 所示, 较低的 4 和 8 嵌入维度可能因为特

征表示的维度过小, 未能有效表达特征, 从而影响模型

的性能. 随着嵌入维度的增加, 模型具有更强的建模能

力. 然而, 当嵌入维度过高时 (如 64), 可能会引入原始

特征中的噪声, 导致模型过拟合. 实验结果表明, 将嵌

入层维度设置为 32时可获得最佳的预测性能. 

3.8   灰度测试

我们进行了线上灰度测试, 进一步展示了本文模

型相对于原基线的优势. 具体来说我们使用 PyTorch
深度学习框架对模型进行实现. 广告有多种的场景版

位, 我们通过灰度测试的结果评估模型在不同场景版

位的性能, 评估指标是单用户价值、单点击价值及相

对于原基线的广告消耗差值.
● 短信失败: 指用户在办理业务时因未接收到短

信等原因导致办理失败. 我们在该场景中部署了 20天,
覆盖了大约 3.4万的独立访客和 4.7万的页面浏览. 总
体而言 KGEARA 模型的点击率提高了 7%, 转化率提

高了 6.6%, 单用户价值提高了 4.3%, 单点击价值提高

了 3.4%, 整体的广告消耗提高了 7.9%.
● 办理失败: 指用户在办理业务时业务不支持该

用户办理等原因导致办理失败. 我们在该场景中部署

了 20 天, 覆盖了大约 4 万的独立访客和 4.8 万的页面

浏览. 总体而言 KGEARA 模型的点击率提高了 4.6%,
转化率提高了 5.2%, 单用户价值提高了 13.7%, 单点击

价值提高了 13.7%, 整体的广告消耗提高了 15.5%.
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图 2    嵌入维度实验结果

  

4   结论与展望

本文提出了一个知识图谱增强的广告推荐算法

(KGEARA). 实验结果表明, 该模型提出了一种从关系

型数据库构建知识图谱的算法, 通过将结构化数据转

换为三元组形式, 旨在整合广告特征并捕捉广告之间

的关系. 在知识图谱表示学习模块, 利用 TransH 模型,
将这些特征转化为嵌入表示, 这些嵌入表示融合广告

的语义特征并有效地捕获广告之间的交互信息. 将这

些嵌入与其他特征嵌入结合, 通过专家网络、门控网

络和任务塔来预测点击率和转化率. 同时, 引入逆向倾

向评分来处理点击倾向不均的问题, 从而修正预测中

的偏差. 与其他模型相比, KGEARA 模型在两种转化

率指标的预测效果上都获得显著提升. 本研究证明了

知识图谱表示学习与深度学习相结合在广告领域的有
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效性, 为知识驱动的推荐系统方法提供了新的思路, 也
为提升数字广告的转化效果带来新的可能.
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