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命题一：文章内容分析及广告匹配模型设计与优化

更精准的广告推荐始终是互联网广告系统的优化目标。通常情况下，一次广告播放包括广告、用户、上下文场景三个要素。
互联网有海量的文章内容，在文章页面的广告推荐中，考虑上下文场景（即文章内容）非常重要，因为文章内容很大程度上指示了潜在的消费需求，可以影响广告推荐的最终效果。比如，汽车评测类的文章，往往指示了购车需求，如果广告推荐系统能够充分挖掘这些上下文场景的商业价值，并将这些信息应用在广告排序中，则有望提高广告推荐的精准度，同时也有助于改善用户、流量主和广告主的体验。
广告上下文场景分析可以分解为两个阶段。给定一篇文章，首先，要判断其商业价值的强弱；其次，对于具有商业价值的文章，还要判断适合投放的广告行业。广告匹配方式一般有两种：一是直接匹配，例如：汽车评测文章和汽车广告直接匹配；二是间接匹配，例如：笑话消遣文章对休闲娱乐类APP的意图指示。

技术目标 
1. 设计并实现文章内容分析模型：给定文章内容，判断有无商业价值，要求PRF均在90% 以上； 
2. 设计并实现上下文-广告匹配模型：给定上下文场景，确定合适的匹配广告（商品）， PRF均在90%以上； 
3. 优化模型效率，保证海量拉取、播放情况下的实时性达到线上业务要求，要求PRF均 在90%以上； 
4. 鼓励并支持发表NLP、推荐算法等领域的高水平研究论文。

实验资源
数据：脱敏后的公众平台文章数据、腾讯社交广告的内容数据和点击数据，以及相关去身份化后的用户数据
工具：Anacodna Python, Tensorflow
服务器：基于Docker环境的GPU服务器（用于训练人工神经网络模型）


命题二：面向商品推荐的知识图谱构建技术研究
如何向用户推荐合适的商品，是当前广告推荐系统优化的重要目标。当前的商品推荐方法中，通常只考虑了用户画像、商品内容等特征，未能充分将用户行为数据进行有效利用，从而实现结合场景的商品推荐。
为了结合用户行为数据，更精准的向用户推荐商品，本课题期望从海量的行为数据中，挖掘与商品相关的知识实体，建立实体之间的关联，形成商品知识图谱系统，并基于知识图谱数据，面向用户进行商品推荐。具体可分解为以下需求：
1. 商品知识图谱的实体库构建
对于商品知识图谱中的实体数据，利用命名实体识别 (Named Entity Recognition) 以及实体链接（Entity Linking）模型，建立品牌和类别实体库，并使用品牌名+类别名来表示标准商品实体。
2. 知识图谱实体间的关系挖掘
在用户的行为序列中，包含了多个商品的品牌和类别实体。为此，我们需要结合该行为数据，建立实体关系挖掘模型。例如，若点击了“海尔空调”商品这一行为后通常也跟随着点击了“西门子洗衣机”这一行为，则可以得到“海尔”与“西门子”以及“海尔”与“洗衣机”等多种实体之间的关系，即得到品牌-品牌、品牌-类别、类别-类别三种行为相关的关联关系，从而完成商品知识图谱三元组（头实体，关系，尾实体）的提取工作，其中头实体和尾实体为品牌或类别实体。
3. 基于知识图谱数据的Knowledge Embedding生成
对于形成的知识图谱数据，从海量三元组中建立Knowledge Embedding模型，可以预训练生成实体和关系的Embedding表示，从而作为商品推荐模型的基础特征之一。
4. 基于知识图谱的商品推荐
对于行为数据中关联的商品，将其映射至知识图谱中的实体数据，从而基于知识图谱数据中的关联信息，扩展更多的相关实体，进行商品信息泛化，提升商品推荐系统的召回。

技术目标
1. 设计并实现商品知识图谱实体识别模型：给定商品名称，输出商品所对应的品牌、类别等实体文本，要求所有实体类别的识别或分类F1值均在85%以上；
2. 设计并实现商品知识图谱关系挖掘算法：对于给定的行为数据，挖掘商品知识图谱中实体的关联信息，要求所生成的关系数据能够覆盖实体库中80%以上的实体数据；
3. 设计并实现大规模知识图谱数据的Knowledge Embedding算法，从而实现实体和关系的Embedding生成，在真实商品知识图谱中的链接预测排序指标MRR（Mean Reciprocal Rank）在80%以上；
4. 发表NLP/知识图谱/推荐系统等相关领域的CCF A类学术会议论文1-2篇。
实验资源
可赴腾讯使用腾讯社交广告相关数据；
可赴腾讯使用GPU服务器等相关机器资源

命题三：视频广告植入区域检测和融合
VideoIn类型的植入广告以其表现力强，用户体验好等优点，是视频广告值得挖掘的技术和应用点。
实际中拍摄时预埋点的方式成本较高，不易扩展，因此希望通过技术手段检测视频中足够时长（连续出现10s-30s或更久）、面积足够大(长宽占比均在1/5或以上)、形状为矩形（物体原始形状为矩形，变换后可能是其他四边形）、且不影响剧情（不得是剧情关键推进媒介，如显示关键信息的屏幕或手机）的自然区域，并将广告图片或视频融合到目标场景中，高质量的展示广告。
例如：视频中出现的男女主角背后的广告牌、公交站牌、非剧情核心的显示屏、楼宇外立面等等。

技术目标
1. 能够准确的在给定的视频中定位出合适的广告位，准确率在90%以上，能够输出可融合广告位出现的时间区间和目标区域。
2. 能够自然、无违和感，将广告视频或图片融合到检测出的广告区域，融合效果应尽可能的接近真实视频，无明显肉眼可见的融合痕迹，明显的色彩、色块、明暗、边缘的违和感。要求人工评估，发现明显融合痕迹的概率小于30%。

实验资源
可赴腾讯使用：腾讯广告相关数据，及GPU等相关服务器资源




命题四：广告视频智能配乐算法研究
随着媒体不断发展，视频广告的需求不断上升。相比于制作一张图像，制作视频的成本要高很多。为了降低广告主视频制作的成本，考虑利用现有元素动态生成广告视频，而智能配乐是其中一个重要环节。
视频智能配乐根据应用场景可分为以下3种：
1. 已知视频和音乐，从音乐中截取一个合适的片段，匹配视频动画效果，主要考虑音乐节奏，鼓点匹配，音乐boundary匹配视频场景切换等，使音乐更贴合视频效果；
2. 对于给定的视频，综合各种因素（音乐曲风，演奏乐器等）从音乐库中挑选出合适的音乐，然后处理音乐使之与视频匹配；
3. 对于给定的视频，算法自动生成一段合适的配乐，相比于业界研究的AI生成音乐，还需要进一步考虑视频特征。
以上三种场景难度逐步增加，涉及音乐结构分析等多个方面。

技术目标
1. 对于给定的视频，能够智能推荐音乐，节奏和鼓点匹配，人工评估准确率98%；
2. 对于视频和音乐风格匹配程度，人工评分优质比例80%+；
3. 对于视频能自动生成相关配乐，人工评估可用率达80%+

实验资源
- 可赴腾讯使用：腾讯广告相关数据，及GPU等相关服务器资源




命题五：基于视频剪辑自动制作广告的技术研究
视频广告具有信息量大、互动性强等特点，其传播效果、转化效果均优于传统图文广告。随着视频在流量中占据越来越高的比重，视频广告的变现能力还会进一步加强。然而，目前广告主单独制作视频广告的成本很高。考虑到目前众多电商广告主（如京东）都有针对主流商品的展示视频，可以尝试通过算法，将这些展示视频用于制作广告。核心问题在于，目前展示视频的时长往往长达数分钟，用户无法忍受，也很难留意到视频中的关键信息。因此，我们需要对展示视频进行裁剪，只保留对广告最有用的部分。该问题对应业界的Video Summarization等研究领域。

技术目标
1. 构建算法，识别展示视频中的关键片段，从而将时长较长的展示视频转换为时长较短的广告视频。裁剪需要适当保持视频的连贯性，不能只是单纯的关键帧提取。考虑到视频的数量可能很大，标注数据的人工成本较高，所以鼓励采用基于半监督机制的模型。算法效果应优于业界前沿算法（如SUM-FCN，Video Summarization Using Fully Convolutional Sequence Networks）。
2. 评价标准建议基于keyshot-based metric等客观指标，计算算法预测出来的关键片段与标注的关键片段之间的Precision与Recall。在Precision = 90%时，Recall不低于60%（可根据实际数据集进行适当调整）。
3. 鼓励于相关领域的A类会议/期刊发表论文。

实验资源
可赴腾讯使用：腾讯广告相关数据，及GPU等相关服务器资源。



命题六：深度学习相关的视频结构化
通过视频分析，将视频中的人、车、场景等目标进行提取，转换为简单、可理解、可描述的语义信息。
该语义信息应该具备以下特点：
1）简单性
在于对于数据量的大幅度压缩，大大减少数据存储空间，只保留其中的 “有用”信息。
2）准确性
对于目标特征的抽象必须真实反应目标的特点，关键信息描述不能有偏差。
3）完备性
约定场景目标必须被全部提取，不应该有所遗漏。
4）高度还原
通过所提取的语义，应该能够反向重建出场景，实现逆向还原。还原度是衡量结构化好坏的一个综合指标。
例如：
车辆结构化描述：车牌，车身颜色，车类型，品牌、子品牌，车贴，车饰物品等；
人结构化描述：外形、人脸、着装、细节、身高、年龄范围、性别等。	
物体结构化：需要和场景相关联。比如在足球场踢球，检测到草坪后，通用的识别里面就是一个草坪，但是通过这个场景判断是在踢球。这个时候输出物体是输出球场，也就是场景上下文之间的关系。

技术目标
[image: https://user-gold-cdn.xitu.io/2018/5/4/1632a5eb2ca4220a?imageslim]通过视频分析，将视频中的 人、车、场景 等进行提取，转换为 简单、可理解、可描述的语义信息，需要结合广告推荐的场景来定义结构化提取的元素。如：


目标：人工评估合格率达到75%

实验资源
无

命题七：基于深度学习的探索-利用（Explore-Exploit）算法研究
点击率，转化率是广告系统中用于广告排序的重要因子，流量变现效率ECPM的精准度量建立在准确的点击率和转化率预估之上。深度学习方法当前已经被业界大规模应用在广告点击/转化预估模型中，通过深度学习模型, 可以自动学习广告业务中千亿级别的用户/上下文/广告多维度组合特征, 精准预估特定用户对特定广告的点击/转化偏好。 然而，当前的深度学习模型效果很大程度上依赖于训练数据是否充分，对于历史曝光/点击/转化数据较多的广告， 模型可以较好的从历史数据中学习; 反之，对于数据不充分的广告，传统的神经网络模型表现较差。比如，对于一个有5个曝光，1个点击的广告，模型认为其平均预估点击率为1/5，这显然是不合理的，曝光量较小时广告点击数的随机波动性大，观察值本身不一定可靠。传统的神经网络模型，提供的预估值是确定性的结果，而缺少对预估值置信度的度量，无法评估在小样本下的预估偏差。虽然通过引入更多泛化特征以及dropout机制等， 可以提高模型泛化能力，一定程度缓解此类问题，但是这类方法都不是理论自恰的完整解决方案。
    在广告业务中，所有广告都会经历冷启动学习环节。系统算法必须具备在冷启动环节探索出潜在优质新广告的能力，只有这样才能建立可持续发展的健康的广告生态。因此，这里要求我们的深度学习模型对于处在冷启动中数据不充分的广告具备探索能力。同经典的EE算法，比如UCB，Thompson Sampling等算法相比，基于深度学习的EE算法可以方便引入用户/上下文/广告等多维度特征，利用神经网络强大的拟合能力，更好的基于用户个性化特点进行探索，让广告找到最适合其投放的人群；另一方面，也可以提高Exploit效率，减少因低效率探索对广告收入造成的损失。 

技术目标
1. 调研包括但不限于Thompson Sampling + Bayesian Neural Network等深度学习场景下的探索-利用算法，结合业务进行算法适配及优化创新，应用到广告点击率预估冷启动场景
2. 和业务工程师合作建设广告点击率冷启动离线探索-利用评估指标以及离线评测标准数据集，使得可以离线近似评估不同算法的探索-利用效果，加速算法优化迭代速度。可考虑开放标准评测集合供学术界使用，扩大影响力
3. 和研发工程师一起将算法创新落地到线上，包括实现离线模型训练，在线inference以及排序算法改动等， 并通过广告粒度AB test评估算法真实效果，广告收入提升2%
4. 总结以上工作（包括但不限于EE算法创新，离线评估标准集建设，算法落地中的模型训练、在线预测实现技巧）等，在国际一流AI会议上发表论文一篇

实验资源 
· 可赴腾讯使用真实场景中的广告点击率冷启动相关的数据
· [bookmark: _GoBack]可赴腾讯使用 GPU 服务器等相关机器资源 


命题八：强化学习广告智能调价建模、
微信朋友圈OCPM广告产品形态是广告主按目标转化成本出价（targetCPA），平台将targetCPA转换为预估收入，投放时按曝光扣费。为了提升广告主的投放体验，广告平台需要尽可能保证广告每天的实际转化成本（CPA）近似等于广告主目标成本（误差范围不超过20%）
为了保证oCPM广告成本达成，拉取时刻，我们需要动态的预估曝光的点击率pctr与转化率pcvr，并基于此确定每个曝光的扣费。然而：
a) 点击率预估值pctr与真实的点击率有偏差；转化率预估值pcvr与真实的转化率cvr有偏差
b) oCPM广告基于二价机制（GSP）确定扣费，二价机制会带来扣费偏差
上述因素会导致广告投放过程中，点击/转化的成本背离广告主目标成本。为了有效的校正历史投放偏差，我们引入了智能调价策略，基于广告历史投放数据动态地调整策略出价，我们尝试实现如下业务目标：在1天内保证广告主成本达成，并最大化平台收入。
智能调价可以自然地建模为强化学习过程：
a) 调价的目标是基于历史广告投放效果、实时竞争情况输出最优调价因子，类比与强化学习基于历史回报、环境状态输出最优动作
b) 调价的好坏可以基于后续广告的达成效果以及广告消耗情况评估，类比与强化学习基于回报优化策略
并且，基于强化学习建模智能调价，有助于我们利用历史调价经验；探索更优的调价因子；应对更多元化、复杂的线上环境。从而进一步提升广告投放效果与平台收入。

技术目标
1、针对广告投放过程中存在的实际成本和目标成本实时偏差现象进行全局建模，对广告出价进行实时调整。建模方式包括但不限于对广告调价问题抽象成一个强化学习模型。最终目标： 
a、 优化每次流量分发的智能调价，保证广告主的投放体验（每天实际成本cpa近似目标targetCPA），保证平台的收益（cpm）
b、 校准历史偏低的成本，提升平台的收益（cpm）
c、 算法在线上落地、取得收益（cpm相对线上提升10%、消耗天达成提升10%，广告主达成提升30%）
2、论文产出（顶会或核心期刊）
在OCPM和OCPA场景进行业务应用、保证广告主的投放体验，产品能力和产品效果。在和竞品竞争中能获得广告主更好的满意、撬动更多的广告预算在腾讯流量平台消耗、提升产品口碑和收益，促进腾讯售卖流量cpm的提升和大盘广告消耗的增长。
实验资源
1、 脱敏的广告数据和广告侧的特征
2、 集群资源
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