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个人介绍

• 个人专长

– 计算广告，文本挖掘，自然语言处理，机器学习

• 工作经历

– 2012至今：阿里妈妈事业部

– 2007~2012：MSRA工作

– 2003~2006：MSRA实习

• 联系方式

– 新浪微博：胡云华

– 邮箱：wugou.hyh@taobao.com
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什么是搜索广告触发？



淘宝搜索广告

搜索词

搜索广告
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三段式搜索广告触发机制

• 广告触发的过程

• 三段式广告触发机制：

– Query Rewriting：将查询关联到多个相关的竞价词

– Bid-Ads Ranking：找到所有购买了此竞价词的广告

– First Ranking：筛选最相关的广告给CTR预估模型排序
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三段式搜索广告触发机制

• 三段式广告触发的数学描述

• 三段式广告触发的解读

– 需要遍历每一个相关的竞价词bi

– 求广告的条件概率时，依赖于竞价词和查询词
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表示找到的广告词，表示广告主提供的竞价，表示用户输入的查询词 abq
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现有搜索广告触发有什么问题？



那些年，我们曾经走过的弯路

• 投入：>5人*6月

• 思路：
– 三段先独立优化，再联调实验

– Query Rewriting：query clustering形式+Bid排序

– Bid-Ads Ranking：CTR预估模型

– First Ranking：类目匹配和属性匹配

• 产出：CTR提升小于2%，远低于预期

• 困难：
– 不好评价、不好优化

– 模块之间联调困难

查询词
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搜索广告触发机制存在的问题

• 问题1：线性的三段式结构不合理

查询词

竞价词

广告
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局部目标不等于全局目标!

信息损失会影响最终精确度!



搜索广告触发机制存在的问题

• 问题2：竞价词的截断影响最终效果

– 由于系统的限制，竞价词会截取到较小的数量，例
如n=10

– 在广告竞价系统中，热门词流量大，竞争激烈，不
利于生态环境的健康

– 广告再好，如果抢不到好的广告词，将没有机会展
现
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是否有更好的解决思路？



有！





问题2：竞价词的截断影响最终效果

• 放开竞价词的截断逻辑！
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n尽量取大一些，比如由10到200



新三段式广告触发机制的挑战

• 新三段式触发机制

• 面临的挑战

– 非线性的结构，带来实现的困难

– 竞价词个数的放开，带来系统实现的困难

– 广告的多重依赖，带来优化的困难

查询词
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如何应对新三段式触发机制的挑战？



直接优化的思想

• 什么是直接优化？

– 离线构造query对应的点击率最高的Ads集合，
供各阶段优化

查询词

Top n竞
价词

广告

不考虑竞价词！竞价词只是用来寻找query对应的Ads！

有评价标准！点击率最高的Ads！

要Ads集合！要求点击率最高的Ads！不管挂在哪个竞价词下！



直接优化的步骤

• 对于一个query，找出所有相关的Ads，构成
候选集
– 构造理想训练集合

• 对于候选集，用query-ads的CTR预估模型，
选出最优广告集合
– 确定最终优化目标

• 对于一个query和其对应的最优广告集合，
分别优化三段式的各个模块
– 逐步优化，各个击破
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直接优化的思路可行吗？



直接优化面临的挑战

• 问题一： Bid的排序更重要，还是召回更重要？
（查询词扩展成竞价词）

• 问题二：Bid下广告排序是否有意义？
（竞价词检索出广告）

• 问题三： Firstrank算法是否有优化的空间？
（查询词对应的广告粗排序）

• 问题四：广告触发部分的CTR到底有多大提升空间？

（效果提升的天花板）

查询词
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问题一：Bid的排序更重要，还是召
回更重要？

• 排序：2012年的matching效果优化更多的侧
重在Bid的排序上，但效果欠佳

• 召回：是否召回更多的Bid就能带回来更多
更好的广告？



调研1：Bid之间的广告重合度

• 假设：Bid之间广告重
合度越低，新的Bid带

回来好广告的概率会
越高

鱼肉干

鱼片

鱼干

• 说明：横轴表示bidword
pair，纵轴表示共同的广
告数量 (ad group数量 )

• 结论：不同的bidword pair
之间广告重合度低



调研2：放开广告个数的限制

• 假设：如果放开限制能引进更多的新广告，则也
有可能引进更多好广告

• 说明：蓝色是ML=1的竞价词引入的广告数，红色
是其他ML引入的新广告数量

• 结论：其他ML能引入更多的新广告



直接优化面临的挑战

• 问题一： Bid的排序更重要，还是召回更重要？
（查询词扩展成竞价词）

• 问题二：Bid下广告排序是否有意义？
（竞价词检索出广告）

• 问题三： Firstrank算法是否有优化的空间？
（查询词对应的广告粗排序）

• 问题四：广告触发部分的CTR到底有多大提升空间？

（效果提升的天花板）
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问题二： Bid下广告排序是否有意义？

• 2012年曾经利用点击率预估模型带来小幅
的CTR提升

• 是否能通过优化Bid下广告的相关性排序带
来CTR的提升？



调研3：CTR和相关性的关系

• Case分析：相关性好，宝贝多, CTR高

• Query：女士皮棉鞋（Top 15w）



调研3：CTR和相关性的关系

• Case分析：相关性差，乱买词， CTR低

• Query：卡缇秀（Top 5w~10w）



直接优化面临的挑战

• 问题一： Bid的排序更重要，还是召回更重要？
（查询词扩展成竞价词）

• 问题二：Bid下广告排序是否有意义？
（竞价词检索出广告）

• 问题三： Firstrank算法是否有优化的空间？
（查询词对应的广告粗排序）

• 问题四：广告触发部分的CTR到底有多大提升空间？

（效果提升的天花板）
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问题三： Firstrank是否能优化？

• 定义：引擎返回的Top M个广告中，选出少
量的N个，交给CTR预测模型进行精细排序

• 现状：简单的firstrank逻辑:

– 重点考虑 类目匹配和属性匹配的权重
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初步调研验证有提升！



直接优化面临的挑战

• 问题一： Bid的排序更重要，还是召回更重要？
（查询词扩展成竞价词）

• 问题二：Bid下广告排序是否有意义？
（竞价词检索出广告）

• 问题三： Firstrank算法是否有优化的空间？
（查询词对应的广告粗排序）

• 问题四：广告触发部分的CTR到底有多大提升空间？

（效果提升的天花板）

查询词

竞价词
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问题四：Matching有多大提升空间？

• 2012年matching效果优化看到的实际CTR提
升非常有限

• 是否Matching已经达到效果瓶颈？Matching
到底还能有多大提升空间？

调研结果：

长尾CTR有10%+的提升空间！



直接优化面临的挑战

• 问题一： Bid的排序更重要，还是召回更重要？
（查询词扩展成竞价词）

• 问题二：Bid下广告排序是否有意义？
（竞价词检索出广告）

• 问题三： Firstrank算法是否有优化的空间？
（查询词对应的广告粗排序）

• 问题四：广告触发部分的CTR到底有多大提升空间？

（效果提升的天花板）
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直接优化具体该怎么做？



直接优化的解决方案

• 直接优化的训练数据生成方案

– 优化新的三段式广告触发模型

• Query到Bid的改写方案

– 扩展出更多的Bidword，现有多种方案

• Bid下Ads的排序方案

– 相关性分值引入cfop数据

• Query到Ads的直接排序方案

– 轻量级预估模型



(1) 直接优化的数据生成方案

• 选定PV有代表性的Query样本

• 构造Query对应的Ad集合

• 将Query对应的Ads排序，得到Top N条Ads

• 构造最优广告集合索引，实验



(2) Query到Bid的改写方案

• 方案：

– 现有系统中，不限制相关Bidword的个数

– 使用目前qc的方式改写出更多bidword

– Simrank中子图中的query进行更多改写

– Translation model进行的相关query生成

– 在现有QR系统相关query基础上再做一次相关
query扩展

• 评测：

– 看各种方案会损失直接优化数据中多少好的Ads



(3) Bid下Ads的排序方案

• 方案：结合相关性因素学习FirstRank的打分
函数

• Query-Bid的相关性：将相关性因素引入CTR
预估模型

• 评测：看排序方法得到的Top N集合与直接
优化的数据集有多大的重合度



(4) Query到Ads的直接排序方案

• 方案：利用精确排序中的点击预估模型，
去除计算量大的特征，重新训练新版的轻
量模型

• 评测：看排序方法得到的Top N集合与直接
优化的数据集有多大的重合度



直接优化的广告触发效果如何？



基于直接优化的广告触发效果

• 实验设置（参数设置非最优）

– Query改写：SimRank+QR二次扩展

– 阈值截取：Top 200 query，top 8000 ads

查询词

Top n竞
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基于直接优化的广告触发效果

• 实验结果

Top Tail All

CTR +4.4% +5.2% +4.7%

PPC +0.0% +1.1% +0.3%

RPM +4.4% +6.3% +5.0%



Thanks!

Q & A


