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摘  要  实时竞价(Real-Time Bidding, RTB)是大数据和计算广告技术相互融合而产生的精准广

告投放与售卖模式，实现了互联网广告市场由购买“媒体”和“广告位”到购买“目标人群”的模式演

进。本文介绍了新兴 RTB 市场的发展现状、关键参与者和投放流程，并在文献分析的基础上重

点讨论了投标行为分析与投放策略优化、广告库存定价与渠道分配、商业模式与交易机制设计

以及市场细分与投放效果分析等领域的热点问题。最后总结了 RTB 市场实践中亟待研究跟进的

若干问题。 
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1 引言 

互联网广告是现代企业营销战略的重要组成部分，也是近年来新兴电子商务和互联网经

济领域的前沿研究课题。与广播电视和报刊杂志等传统渠道相比，互联网广告具有用户覆盖

率高、传播速度快、形式多样化和效果可度量等显著优势，因而成为中小企业进行市场营销

和品牌推广的最佳渠道
[1]
。自1994年美国《连线》杂志网络版的首个横幅广告成功投放以来，

互联网与广告一直相伴走过高速发展的21年，共同支撑起互联网经济系统整体市场规模的半

壁江山，并衍生出搜索引擎广告、品牌展示广告、视频广告、富媒体广告等多样化的广告形

式
[2]
。 

“精准定位目标受众”和“动态优化资源配置”是互联网广告市场在投放技术和售卖模式

两方面持续创新的源动力和终极目标。其中，精准性是衡量广告投放效果的重要指标，是通

过分析海量网民群体的人口统计学、地理、行为和社会关系等多维特征、在每次广告曝光

（Impression）的粒度上精准识别对广告内容最感兴趣的网民个体的能力。精准广告将不再

是无用信息，而是能够实际产生价值、提升用户体验的知识。资源配置能力则是衡量广告市

场效率的重要指标，其目的是动态和实时地匹配广告市场中的供给方（发布商）与需求方（广

告主）、并将最好的广告资源以最合理的价格分配给最合适的广告主。 
传统互联网广告市场通常采用离线固定价格谈判和包时段计费模式来售卖广告位、并且

面向全网流量不加区分地展示广告，因此很难实现精准受众定位和动态优化定价[1]。然而，
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互联网广告潜在市场规模巨大，其规模体量和受众覆盖率远超报纸、杂志和广播等传统媒体。

如何通过商业模式和投放技术创新来实现海量互联网广告资源的精准投放与优化定价，已经

成为互联网广告市场发展所亟待解决的现实问题和新兴的计算广告学(Computational Adver-
tising)的热点研究问题。 

实时竞价(Real-Time Bidding, RTB)为传统互联网广告的投放技术和售卖模式带来了颠

覆性变革，并深度延展了计算广告学的研究范畴[3]。RTB是近年来计算广告学领域的最新发

展趋势，是继广告网络和搜索引擎关键字竞价之后的第三种典型的互联网广告模态。如图1
所示，RTB广告的基本原理与投放流程可以简单举例说明：某网民A是经常浏览各大汽车网

站的汽车爱好者。RTB市场中的数据管理平台(Data Management Platform, DMP)通过分析网

民A的Cookie数据，能够辨识出A的行为特征、兴趣爱好和购物倾向等要素。当某天A打开

新浪体育页面时，在其输入网址并按回车键的瞬间将触发一次实时竞价过程：发布商(新浪)
通过与其合作的供应端平台(Supply Side Platform, SSP)将A的cookie信息发送给广告交易平

台(Ad Exchange, AdX)，并由AdX转发给所有接入的需求端平台(Demand Side Platform, DSP)。
DSP查询DMP后得知网民A是汽车爱好者，就迅速通知福特、比亚迪和丰田等广告主。这些

广告主将亲自或委托DSP针对新浪体育页面的空白广告位展开竞价。如果最终福特在竞价中

获胜，则其广告将通过AdX和SSP投放到新浪体育并展示给网民A。以上包括目标受众识别、

竞价和广告投放在内的全部过程将在浏览器缓冲的10至100毫秒内完成，因而称为“实时竞

价”[4]。 

 
图 1. RTB 广告的投放流程 

 

由此可见，RTB广告带来的变革主要体现在如下两方面： 
投放技术变革：大数据分析技术驱动的程序化购买(Programmatic Buying)模式。传统的

包断广告位并对全网流量不加区分地投放广告的模式，转变为基于网民行为大数据分析、以

及在每次曝光粒度上精准辨识和定位目标受众的程序化购买与自动投放模式。该变革充分利

用并体现出技术与数据在互联网广告市场中的巨大价值，大幅提升了广告投放的精准性和效

果。 
售卖模式变革: 基于实时竞价的动态定价模式。传统的按时段和固定价格计费模式转变

为基于目标受众特征的实时竞价模式，其优势在于能够更好地实现广告资源的动态定价与优

化配置。换言之，即在每次曝光粒度上实现将最好的广告位资源以最合理的价格分配给最合

适的广告主。 
RTB是大数据与计算广告技术的深度融合。借助计算广告和大数据分析技术，RTB系统
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能够针对每一次曝光实时地识别和分析触发该曝光的目标受众的特征与兴趣，并相应地投放

最匹配的广告。因此，RTB实现了互联网广告由购买“媒体”和“广告位”到购买“目标人群”的
模式演进，大幅提高了广告投放的精准性。换言之，大数据使得精准衡量每个广告曝光的潜

在价值成为可能，从而促使广告资源售卖模式由“大规模批发”演进为“个性化零售”，真正实

现了技术和数据驱动的精准营销。例如，国内某数字营销企业利用其RTB架构和大数据分析

算法，能够实时处理和分析5.7亿人群的Cookie数据，并对每个Cookie采用3155个人群标签进

行描述和识别。该企业每日对接30亿页面曝光量，并根据每次曝光的Cookie精准识别出其背

后的互联网用户特征，通过实时竞价算法、在50毫秒内完成最优化广告投放，使得广告效率

和效果都得到超过50%的提升2。由此可见，正是大数据使得以人群定向和实时竞价为核心

的RTB广告模式更为精准、高效和可控，并将成为未来互联网广告售卖模式的主流趋势。 
RTB广告自诞生以来便呈现出井喷式的增长态势。国际市场上，Google、Yahoo!、

Microsoft、Facebook和Twitter等知名企业都迅速布局、相继推出RTB相关平台与服务。数据

显示：2011年，北美市场已有88%的广告主使用RTB模式采购广告媒体。2017年，RTB广告

市场规模将达到84.9亿美元，占数字展示年广告支出的29%；美国市场上，2013年美国广告

主的RTB广告预算超过33.6亿美元，远高于2012年的20亿美元和2011年的10亿美元。中国RTB
市场起源于2011年，淘宝率先推出基于RTB的TANX广告交易平台并随后重启“阿里妈妈”品
牌。2012年被称为“中国RTB广告元年”，国际汽车品牌沃尔沃在中国投放了RTB广告第一单，

国内RTB市场正式拉开序幕。沃尔沃的RTB广告点击率高达0.6%，是行业平均水平的12倍。

谷歌虽然主体已退出中国，但仍然积极在中国布局RTB广告，并于2012年推出DoubleClick
广告交易平台。目前，百度、阿里巴巴、腾讯、新浪等互联网巨头均已推出RTB平台（详见

表1）。 

表 1. RTB 相关的 IT 企业及其平台 

2 http://roll.sohu.com/20120810/n350355891.shtml 

角色 企业（平台或产品名） 

 

 

 

DSP 

 

 

 

国内 

百度（鸿媒体、网盟推广）、淘宝（直通车、钻展、网销宝）、腾讯（腾果）、品友

互动（品友大算盘）、悠易互通（悠选@iR）、传漾科技、爱点击（XMO）、好耶、

盟博受众、亿玛、易传媒、随视传媒、亿动广告传媒（优道）、聚胜万合（聚效）、

华扬联众、艾维邑动、璧合网络、互动通、晶赞科技、派择网络（ChoiceDSP）、

派瑞威行、随视传媒、泰一指尚、新数网络（AdWise）、亿赞普、传合网络（AdBank）、

派悦科技（PureGetTM）、智子云（ZhiziYun DSP）、智云众、平方广告、有道智选、

浪淘金、银橙传媒、摸象互动、奥鹰、木瓜移动、新数广告、卓杭、力美科技、

MicroAd、BiddingX 

国际 Google（AdWords、DBM）、Efficient frontier、PocketMath、Brandscreen、Turn、

Dataxu、Invite Media、Mediamath、Xplusone、AppNexus 

 
AdX 

国内 百度（BES）、淘宝（TANX）、腾讯（TAE）、新浪（SAX）、秒针系统、盛大（AA）、

传漾科技、盟博受众、芒果 

国际 Google（Doubleclick）、Yahoo!（RightMedia）、Microsoft（AdECN）、Facebook（FBX）、

Twitter、Samsung（AdHub）、Mobclix 

SSP 国内 百度（广告管家）、淘宝（TANX SSP）、腾讯、易传媒、传漾科技、好耶（mediamax）、

盟博受众、亿玛、互动通、芒果、力美科技、艾德思奇、多盟、果合、MicroAd 、

Adplace、OpenX 

                                                        



 
RTB不仅代表着互联网广告的创新实践和未来发展趋势，同时也体现了新兴电子商务应

用的绝大多数特征和关键科学问题，从新的管理视角极大地丰富和发展了计算广告学、在线

竞价和网络营销等研究领域。目前，新兴的RTB广告市场尚处于产业实践领先而理论研究相

对滞后的状态，但学术界已经体现出极大的研究兴趣，并在市场参与者行为分析、交易机制

评估与优化、数据驱动的RTB广告收益管理等领域开展了大量探索性的研究工作[3,5,6]。RTB
研究的积极跟进将为RTB商业模式及其市场“生态系统”的健康、高效运行和持续盈利提供有

力保障。 
本文剩余部分的结构安排如下：第2节简要阐述RTB广告的关键市场参与者与投放流程；

第3节分析RTB领域的相关文献，并总结国内外研究动态；第4节介绍RTB市场实践中亟待研

究跟进的若干问题。第5节对本文内容进行总结。 

2  RTB 广告模式概述 

RTB带来的不仅是广告投放技术的发展和受众定位精度的提高，更是互联网广告商业模

式和产业链的深刻变革。本节将简要介绍RTB市场的关键角色和广告投放流程。 

2.1 RTB 市场的关键参与者 

RTB模式促使互联网广告产业链在资源供需两端（发布商和广告主）之间按照功能持续

细分。按照产业链的衔接关系，RTB市场的关键参与者现阶段包括广告主、需求端平台、广

告交易平台、供应端平台、数据管理平台和发布商。 
各参与者的基本功能如下： 
① 广告主：RTB广告资源（曝光及潜在目标受众）的购买方。广告主根据其营销目标、

市场受众特征以及推广预算等因素针对每一次曝光进行竞价，出价最高者将有机会获得该曝

光。 
② 需求端平台（DSP）：辅助广告主实现广告管理和投放策略优化的综合性代理平台。

DSP通常借助其庞大的人群数据库、先进的人群定向技术以及强大的实时竞价算法与架构，

帮助广告主以更为简单、便捷和统一的方式实时购买广告交易平台AdX中最优化匹配的广告

曝光。 
③ 广告交易平台（AdX）：类似于证券交易所，是针对每次曝光进行供需匹配和实时竞

价的广告交易市场。AdX通过标准传输协议在发布商、SSP、DSP以及广告主之间传递广告

需求与竞价信息，最终实现广告主与目标受众的精准对接，因此在RTB生态系统中占据主导

地位。 
④ 供应端平台（SSP）：辅助发布商实现其媒体网站的广告库存管理和最优定价的媒体

服务平台。SSP允许发布商管理其广告的投放渠道和库存资源、设置广告库存的保留价等。  
⑤ 数据管理平台（DMP）：通过采集和分析互联网用户及其行为大数据、辅助DSP和

SSP实现精准目标受众识别与定向投放的数据管理平台。 
⑥ 发布商：即参与实时竞价的媒体网站。在RTB竞价中胜出的广告主，其广告将展示

国际 Google (AdMeld)、AppNexus、inMobi、AdMob 

 

DMP 

国内 百度、淘宝、腾讯、秒针系统、传漾科技、盟博受众、亿玛、易传媒、随视传媒、

智子云、百分点、精硕科技 

国际 Google、Bluekai、Acxiom、UMA 



在发布商的广告位上。 

2.2 RTB 广告的投放流程 

RTB广告的典型投放流程如图1所示，整个流程通常要求在10-100毫秒内完成[7]。 
① 互联网用户访问某发布商网站的页面，触发一次曝光机会。 
② 如果该页面上有一个或多个广告位，且发布商希望采用RTB方式销售这些广告位，

则通过SSP将广告位信息、用户相关信息和预设的保留价发送给AdX。 
③ AdX收到SSP发送的广告请求信息后，向接入该AdX的DSP发送该广告请求中的广告

位、用户和保留价信息。 
④ 每个DSP收到AdX的广告请求信息后，解析广告请求包含的用户cookie、查询DMP

后获得相关用户信息（如地理位置、性别、年龄、兴趣、意图、网络行为等），选择相匹配

的广告主参与竞价，并将获胜的广告主及其广告发送给AdX。超过特定时间限制后，AdX将

默认该DSP放弃此次竞价。 
⑤ AdX根据预设的竞价机制，从DSP返回的所有广告中确定获胜广告及价格。如果最高

出价低于发布商的保留价，则此次RTB竞价失败、广告位将留空或分配给其它非RTB渠道；

否则出价最高的广告主获得该曝光。 
⑥ AdX将竞价结果返回给各个DSP，同时将获胜广告主的广告返回给SSP。 
⑦ SSP将该广告展示在发布商网站的相应广告位，用户浏览页面就可看到该广告。 

3 RTB 研究述评 

RTB作为互联网广告市场最具代表性的大数据营销模式，在诞生之初即引起学术界的广

泛研究兴趣，成为新兴电子商务和计算广告学领域的最新前沿课题。本节将首先分析RTB领
域的研究文献，并在此基础上总结RTB模式的热点问题以及研究动态。 

3.1 文献分析 

借鉴现有研究常用的文献检索方法[8]，本文选择国内CNKI中文期刊全文数据库作为中

文文献数据源，选择Google学术搜索、ISI Web of Knowledge和EI Village数据库作为英文文

献数据源。文献检索年限设定为2005年至2014年。为保证文献检索的准确性，选择“实时竞

价、程序化购买、广告交易、Real time bidding、RTB、Ad Exchange, Programmatic Buying”
及其各种变形作为中英文检索词，检索篇名和关键词中含有这些检索词的文献。经过认真阅

读并筛选检索到的文献，过滤掉明显不相关的文献之后，共获得英文文献42篇，中文文献58
篇。需要说明的是，绝大多数中文文献是一般报道性的杂志文章，仅有3篇介绍性质的学术

期刊文献[9-11]。因此，本文选择最终筛选出的42篇英文文献（含2篇综述性文章[3, 6]）作为研

究对象。 



 
图 2. RTB 热点研究问题
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如图2所示，本节从文献数量、研究问题和研究对象三个角度对RTB领域的研究现状给

出整体态势研判：首先，从文献数量角度来看，作为兴起于2008年并于2011年在国内出现的

新兴市场，RTB研究现阶段呈现出“零散、不成体系”的显著特征，每个研究问题仅有少数几

篇相关文献。与国际RTB研究加速发展的态势相比，国内学术期刊中的RTB研究基本上仍处

于空白状态，且呈现出明显的“学术研究滞后于市场实践”的发展态势。其次，从研究问题角

度来看，尽管 RTB 被广泛认为是目前极具代表性的大数据营销模式，但现有文献较少研究

更为偏重于信息科学研究范畴且在业界已经相对成熟的大数据精准定位与投放技术（即投放

技术变革），而是重点关注大数据和实时竞价市场环境带来的具有RTB特色的行为、策略、

机制和结构等要素的新型管理问题（即售卖模式变革）。最后，从研究对象角度来看，RTB
研究现阶段完全由市场实践驱动。由于RTB市场首先形成AdX，随后DSP逐渐兴起，直至近

年来逐渐分化出SSP等角色。与此相对应地，学术研究热点也主要聚焦于面向AdX的机制设

计研究和面向DSP的投放行为与策略研究，面向整体市场生态系统的研究成果尚不多见。 

3.2 热点问题与研究进展 

近年来，研究者已经开始深入研究影响RTB市场健康运行的管理问题，并在微观层面的

投标行为分析与投放策略优化、广告库存定价与最优渠道分配、中观层面的市场商业模式与

交易机制设计、以及宏观层面的市场细分与投放效果分析等领域初步形成了若干热点研究问

题。如图2所示，本节将逐一梳理这些研究问题及其研究现状。 

3.2.1 投标行为分析与投放策略优化（面向广告主与 DSP） 

广告主与DSP共同构成RTB市场中广告资源(即广告位和曝光)的需求方，通过实时投标

和竞价购买每一次广告曝光及其背后的目标受众。现有研究文献的基本思路是运用博弈均衡

分析方法来研究广告主和DSP的微观个体投标行为，并运用机器学习方法研究广告主的投放

策略并辅助设计DSP平台的投标算法。 
RTB市场中，广告主必须实时确定每次曝光的投标价。本质上，RTB竞价是以DSP为中

3
需要说明的是，图 2 中带有“*”的研究问题在 RTB 实践中尚未得到研究重视，将在第 4 节详细介绍。 

                                                        



间代理的两阶段竞价过程：广告主需要首先在第一阶段赢得其DSP组织的内部竞价，然后在

第二阶段赢得AdX组织的DSP之间的竞价，才能最终获得广告曝光机会[7]。广告主在这种带

有中间代理的双层转售（resale）竞价体系中的投标行为及其均衡具有较高的研究价值，能

够辅助预测RTB广告价格和市场稳定性[25]。为此，Feldman等[24,26]研究了广告主通过中间代

理DSP从AdX购买广告曝光的实时竞价过程中的均衡行为和激励机制，指出多层竞价将产生

广告主和DSP在特定区间内随机选择投标价的新特性。为进一步确定该投标区间，Santiago
等[23]在精炼贝叶斯均衡（Perfect Bayesian Equilibrium）的基础上，结合平均场近似（Mean Field 
Approximation）和随机Fluid近似（Stochastic Fluid Approximation）两种方法、提出了流体平

均场均衡（Fluid Mean Filed Equilibrium, FMFE）投标策略来指导预算受限的广告主的竞争

性投标行为。 
由于RTB市场的实时性，广告主通常难以针对每一次曝光机会实时地确定投标价，因而

大多委托DSP来针对海量曝光机会参与竞价。因此，投标算法设计成为DSP企业最为关注的

研究问题：DSP需要在给定的预算约束下，设计最优投标算法来针对每个曝光选择最合适的

广告并确定其投标价，以达到最大化广告效果（曝光、点击或转化量）的目的[32]。现有研

究大多基于历史获胜投标价（winning bid）[13]、预估的获胜投标价[46]和预估点击率[38]等要

素来设计DSP投标算法。由于投标决策通常在10-100毫秒内实时完成，所以大多数投标算法

都由离线优化策略和简单执行离线策略的在线投标算法两部分组成。例如，为确定最优的离

线投标算法，Ghosh等[29]采用统计机器学习方法研究了外部投标价分布未知的情况下，如何

用给定的目标预算获得给定数量的广告曝光，该算法适用于完全信息场景（获胜投标价会公

开宣布）和部分可观察场景（只有获胜者可以观察到投标价信息）；Lang等[31]针对投标价分

布预测可能存在错误的情况研究了DSP的最优投标策略；同时，为满足RTB市场的高度实时

性和动态性需求，Chen等[33]将在线投标决策问题建模为预算受限的收益最大化问题，并采

用对偶线性规划等运筹学方法设计了能够支持细粒度曝光估价和基于估价的投标价动态调

整的RTB在线投标算法，该算法能够保证达到同等情况下最优离线算法的性能。市场实践中，

Perlich等[30]则提出一种结合第二价格竞价理论和监督式学习算法的投标策略，并已经实际应

用于美国DSP平台Media6Degrees；  
为进一步优化DSP在线投标算法，RTB产业链各环节的相关企业与机构也通过网络竞赛

的方式促进投标策略的开放式设计与创新。国际系统仿真竞赛Trading Agent Competition继搜

索关键字竞价仿真之后，已经推出针对RTB投标决策支持的仿真竞赛[28]。国内DSP企业“品
友互动”和第三方检测机构“秒针系统”分别推出各自的“RTB广告算法设计大赛”，鼓励参赛

队伍设计最优投标算法、在固定预算的条件下最大化广告主获得的点击和转化数4。 
【研究述评】DSP是RTB市场较早出现的细分角色，因此其投标策略设计是RTB研究和

行业关注的重点。然而，现有投标算法大多是DSP基于历史数据学习得到的“通用”优化算法、

注重DSP自身整体收益最大化，而欠缺对于①广告主群体内部的行为模式异质性与多样性；

②广告主群体和代理DSP之间的委托代理行为模式与激励机制；和③DSP在实时竞价博弈中

的行为模式及其稳定均衡状态三方面的研究。行为模式是投标算法设计的重要输入和影响因

素，不同行为模式将会产生完全不同的投标价格。例如，相对于效果广告主而言，品牌广告

主更倾向于采取竞争性投标行为、以较高投标价获得尽可能多的曝光以最大化其品牌感知度。

而DSP在具有委托代理性质的实时竞价博弈中的行为模式则是造成匹配欺诈和逆向选择等

4 http://contest.ipinyou.com/, http://www.miaozhen.com/2013/CACC2013.html. 
                                                        



问题的根源。因此，RTB竞价行为模式的博弈均衡分析值得深入研究。 
此外，预算分配也是广告主必须解决的重要问题。投放RTB广告过程中，广告主需要在

多个投放渠道、DSP平台和广告计划上按照不同的时间粒度（中长期、短期和实时）合理地

分配预算，以有效地规避竞争、最大化广告效果。然而，预算分配在传统广告网络和搜索关

键字竞价领域均已有成熟的研究体系，目前尚未形成明确定义且有RTB特色的研究问题。因

此，现有文献中除Lee等[12]提出一种能够平稳消耗预算且实现转化效果最大化的在线算法外，

鲜见RTB广告领域的预算分配研究。 

3.2.2.广告库存定价与渠道分配（面向发布商与 SSP） 

发布商与SSP是RTB广告资源的供应方。现有文献的思路是采用运筹学方法，主要研究

微观层面上的广告库存（Inventory）定价和宏观层面上的跨渠道库存分配。 
广告库存定价是发布商在广告资源售卖过程中的重要决策。RTB竞价过程中，发布商与

SSP需要为每次曝光设定保留价并提交给AdX，该价格是发布商愿意出售该曝光的最低心理

价位。设置过高的保留价将增加该曝光因无人中标而不能售出的风险；而过低的保留价则无

法保障发布商在RTB市场的整体收益。与传统广告模式相比，RTB广告库存定价问题面临着

高频（海量曝光）、实时和高度不确定性的复杂决策环境[39]。为部分解决不确定性问题，

Najafi-Asadolahi等[16]研究了曝光和点击行为存在不确定性时，发布商的最优广告库存定价策

略。该研究将库存定价问题阐述为一个排队系统，其中广告位相当于服务渠道，该渠道中每

个服务的服务速率与服务的实际数量成反比。在此基础上，通过导出关于广告主数量的稳态

概率的封闭解确定了广告位数量、信息传输速率、点击请求的数量等参数对最优定价的影响。

为部分解决动态实时决策问题，Radovanovic等[15]则提出了基于拉格朗日松弛的广告库存动

态定价算法，该算法能够通过反复将价格向梯度方向调整来使发布商获得最大收益。 
发布商和SSP在售卖广告库存资源时通常同时采用在线（如RTB、搜索引擎、广告网络

等）和离线合同谈判多种渠道。早期市场上，发布商大多以广告网络和离线谈判为主来售卖

优质广告资源，而采用RTB渠道来售卖剩余广告资源。由于RTB渠道中广告每次曝光的平均

收益一般高于其他渠道，如果发布商将更多优质广告库存分配给RTB渠道，虽然会获得更高

的短期收益，但势必会流失其他渠道所积累的优质广告客户，从而威胁到发布商的长期稳定

收益。随着近年来RTB逐渐成为发布商广告库存的主要售卖渠道，如何实时地预测各种渠道

的价格并据此在多个渠道间合理分配广告库存，以最大化发布商和SSP的收益，已经成为需

要研究解决的重要课题[18,19]。现有研究中，Balseiro等[20]将库存分配问题阐述为随机控制问

题，并设计了在线广告分配的一种有效策略。Walsh等[17]则扩展了渠道的涵义，认为不同细

分市场也可以作为渠道，并提出基于运筹学方法来自动提取与合并渠道。这种方法能够动态

地减少渠道的数量，使得广告库存优化在计算上更简易。 
【研究述评】SSP是RTB市场中最后细分出的角色，其运作模式在国内外市场均尚未达

到标准和规范化，因此鲜见针对RTB市场的发布商收益优化研究。与传统研究相比，RTB市
场的SSP定价与渠道协调决策具有两点新特征：从定价方式来讲，传统包断广告位的市场定

价方式已经转变为RTB模式下的基于每次曝光的程序化定价方式，因此其决策粒度更细、不

确定因素更多；从渠道协调来讲，由于SSP一般需要首先满足离线投放渠道后再将剩余广告

库存分配到RTB渠道，因此其决策优化需要同时考虑离线渠道容量的“硬”约束和在线广告主

与目标人群的匹配度这一“软”约束。由此可见，SSP定价与渠道协调决策极具研究挑战性、

迫切需要研究跟进。 



3.2.3 商业模式与交易机制设计（面向 AdX） 

AdX的运作机理类似于股票交易市场，其在RTB市场中桥接广告资源的供需双方，通过

竞价方式实时匹配海量广告主和发布商[4,7,46]。现有研究主要采用机制设计和博弈分析等理

论与方法，致力于为AdX设计更为合理的竞价机制。 
AdX竞价本质上是单物品多边竞价。经典竞价理论已经证明其最优机制是第二价格密封

竞价（即Vickrey竞价，出价最高者中标但以第二高价成交）、并且投标者的最优策略均为诚

实地投自己的心理价格[50]。因此，大多数AdX均采用Vickery竞价机制。然而，由于RTB市
场存在AdX--DSP和DSP--广告主两阶段竞价过程，导致DSP没有动机将其广告主的全部投标

价（特别是第二高价）透露给AdX，从而无法实现AdX收益最大化[3]。为解决DSP这一信息

隐藏问题，Google 的DoubleClick平台采用了可选第二价格（Optional Second Price, OSP）竞

价机制，其中DSP需要向AdX同时提交其广告主的第一和第二高价。研究表明OSP机制能够

有效激励DSP真实地报告其第二高价、降低信息隐藏问题给AdX带来的收益损失[44]。除

Vickrey和OSP等实际应用的机制外，研究者还从理论上提出一种固定价格与竞价相结合的

BIN-TAC机制，即广告主可以选择以排他性高价直接获得曝光（Buy-It-Now或BIN，如果多

个广告主同时接受BIN价格，则以第二价格拍卖的方式确定获胜的广告主）；否则，广告曝

光随机分配给出价最高的前d（d>1）个广告主（Take-A-Chance，TAC）。研究表明，BIN-TAC
机制能够有效提高AdX的收益[42]。 

RTB竞价过程中，AdX在收到发布商或SSP的曝光请求后，需要根据与曝光相关的信息

（如广告位大小、用户Cookie及其兴趣特征等）选择向合适的DSP发送竞价请求。由于AdX
需要处理海量曝光请求，而DSP由于带宽资源限制或用户特征不匹配等原因不必针对每次曝

光进行竞价，因此如何设计在线算法为每次曝光选择最合适的DSP以最大化市场效率或AdX
收益是需要深入研究的热点问题（称为Callout优化问题）。现有文献已经初步研究了Callout
优化问题，将其建模为存在资源限制的在线决策问题、并设计了具有线性时间复杂度的DSP
选择算法。该算法能够保证达到任何满足约束条件的算法所能获得的预期最大市场效率的

1-1/e[22]。Kevin等[21]则研究了AdX系统中面向整个投放流程的实时广告伺服（ad serving）问

题，将广告伺服任务建模为受限的路径优化问题，并设计算法来计算RTB产业链上的最优广

告投放路径，该算法已实际应用于Yahoo! RightMedia平台。 
在RTB双层转售竞价体系中，DSP不仅是面向AdX的投标人（bidder）、同时也是面向广

告主的拍卖商（auctioneer），因此面向DSP的机制设计也得到了部分研究者的关注。Lampros
等[41]基于高度简化的单AdX市场模型，分析了DSP采用第一价格封标机制以及Vickrey拍卖的

两个变种机制时的均衡收益与市场效率问题；然而更接近实际的多AdX市场模型尚待深入研

究。此外，DSP可以在RTB双层转售竞价体系中通过多种支付方式实现套利。例如国内某DSP
平台虽采用CPM方式从AdX购买广告曝光，但提供CPM和CPC两种方式将曝光转售给广告

主。市场实践表明，绝大多数广告主会选择采用CPC方式以规避风险。Ruggiero等[43]从理论

上研究了这种套利问题，设计了激励相容的有效机制以促使DSP真实地透露曝光的预估点击

率，从而能够进一步规范广告主在CPM和CPC两种支付方式下的投标行为。 
【研究述评】竞价机制是RTB生态系统的核心要素，对于市场的整体有效性、稳定性和

盈利性都有重要意义。现阶段，主流AdX和DSP大多采用仅对单层竞价而言是最优的Vickrey
机制，其关键在于新兴的RTB双层转售竞价体系的均衡特征与内在机理尚不明确，而且缺乏

行之有效的交易机制评估方法与指标体系，难以从理论上定性与定量相结合地评价新机制。



因此，RTB市场仍然存在较大的交易机制创新空间。例如，是否存在其它机制更为适合该双

层转售竞价体系？如果两阶段采用不同竞价机制会呈现出何种均衡特性？如何解决该双层

体系在实践中出现的投标价隐藏问题？如何设计AdX与DSP、SSP等角色之间的最优收益共

享机制等[12]。 

3.2.4 市场细分与投放效果分析(面向 RTB 生态系统) 

目标受众精准定位以及广告效果衡量是RTB生态系统的市场参与方最关心的问题，其中

目标受众定位的精准程度取决于市场细分程度，而广告投放效果则是关系到RTB市场可持续

发展的根本问题。现有研究主要基于实证分析与预测模型来探讨RTB广告的投放效果，以及

市场细分粒度对广告主目标受众的影响。 
首先，基于大数据的人群识别与目标受众定位是保障RTB广告模式精准性的关键要素。

DSP通过设计人群分类体系和属性标签，按照人口统计学特征、兴趣爱好和购买倾向等多个

维度将网民群体细分为大量的利基市场（Niche market），并相应地投放最优匹配的广告[40]。

这种市场细分虽然有助于提高广告投放的精准性和广告主的心理估价（Value），但不可避免

地会降低市场竞争激烈程度[51,52]。实证数据显示：采用RTB精准定位技术后，微软旗下的

AdECN广告交易平台的绝大多数广告曝光只能匹配到1-3个广告主参与竞争，而其中匹配到

1个广告主的广告曝光只能以最低保留价（可能为零）成交，因此大幅降低了DSP和AdX的

收益、直接导致其没有动机采用大数据分析技术来精准识别目标受众[42]。现有研究已经表

明传统展示广告的平均价格将随着市场细分程度的增加呈现出先升后降的趋势[42]，而RTB
市场是否也存在该趋势尚不明确。因此，确定最优的市场细分粒度具有较高的研究价值与实

践指导意义。 
其次，效果难以准确衡量是传统展示广告的固有缺陷。相比传统展示广告来说，虽然

RTB广告更为精准、实际投放效果也大幅提高，但仍然缺乏有效方法实现广告效果预测。为

此，Yuan等[37]通过实证研究发现RTB广告的曝光、点击和转化等效果指标均呈现出明显的时

间周期性特征，因此适用于时间依赖的预测模型。Azimi等[34]通过实证研究确定了影响RTB
广告CTR的43个视觉特征，并提出基于广告多媒体特征的CTR预测模型，该模型特别适合新

广告的效果预测[35]。Romer等则提出了用户点击RTB广告后的转化率预测模型[36]。 
【研究述评】RTB是新兴市场和商业模式，现有文献大多聚焦于微观层面的行为机理、

机制设计与决策分析研究，而鲜见宏观层面的市场结构研究，特别是市场规范与安全性方面

的研究[48,49]。现阶段，RTB市场正处于产业转型期，已经相对成熟的以广告网络（Ad Network）
为中心的传统产业链被打破，新兴RTB平台大量涌现。这势必会造成传统广告网络市场与新

兴RTB市场的渠道冲突与市场份额竞争，从而增加互联网广告市场管理决策的难度与收益不

确定性。尽管国内传统广告网络企业已经呈现出转型为DSP以迎接RTB模式的趋势，并涌现

出极具中国特色的DSPAN（DSP + Ad Network）过渡模式；但由于传统市场上广告网络通常

掌握着市场供需双方的广告资源和定价权，而如果转型为DSP（仅为广告主提供服务），则

不仅丧失了长期积累的媒体端客户资源，并且直接面对AdX和SSP等新兴参与者的竞争，因

此DSPAN企业通常更重视其广告网络业务。这种市场转型期所带来的市场结构竞争与渠道

冲突蕴含着丰富的、具有RTB特色的科学问题，值得进一步深入研究。 
 



4 未来研究展望 

虽然近年来RTB在互联网营销市场上迅猛发展，但是作为一种新兴电子商务盈利模式，

RTB模式在市场繁荣的表象背后不可避免地存在若干问题和困惑，迫切需要学术攻关以解决

现有问题，并通过研究创新来引领市场和产业的发展。本节将概述RTB市场亟待研究跟进的

若干问题。 

4.1 市场结构及其演化规律 

市场结构对于RTB生态系统的稳定与可持续发展起着至关重要的作用。由于RTB市场的

产业链更长、参与者和细分角色众多、且上下游的行业分工相对模糊，导致RTB市场结构持

续发展和演化。主要体现在目前大多数RTB企业都身兼多个市场角色，国内IT知名企业（如

百度、阿里巴巴旗下淘宝、腾讯）在RTB市场的所有角色均有相应的平台和服务（见表1）。
率先涉足RTB领域的国内某企业不仅作为AdX为其他DSP提供流量导入服务，同时其本身也

是一个DSP，因此“既做裁判员又是运动员”、其自身流量在与其他DSP竞价过程中势必存在

不公平优势。从产业实践角度来讲，如果企业在RTB市场中身兼多个角色能够显著提高其收

益，则势必导致市场结构的整合重组。例如，如果同时身兼AdX和DSP能够获益，则RTB市
场必将出现两者的整合。因此，理清市场结构及其演化规律是研究DSP、SSP、AdX甚至整

个RTB广告生态系统相关问题的重要基础，而研究和确定最优且稳定的RTB市场结构具有较

高的市场指导意义。 

4.2 市场信息结构 

RTB广告投放过程中，通过目标受众cookie数据分析而获得的网民特征信息将沿着“发布

商SSPAdXDSP广告主”的方向流动，而投标价和广告信息则反向流动。对于参与者

而言，信息传递是有成本的[53]，该成本会对信息披露程度和最终成交价格产生影响[27]，进

而影响广告曝光的售卖和参与者收益。此外，由于各参与者之间存在内在的竞争关系，导致

信息在流动过程中可能会被特定参与者刻意隐藏甚至篡改[47]。例如，DSP和广告主之间存在

信息不对称问题[16]：DSP作为代理商拥有信息优势（如目标受众特征和媒体网站质量等），

其投标决策总是尽可能实现自身利益最大化而不会始终维护广告主群体的利益。如果DSP
隐藏媒体网站的质量信息，则会造成高质量媒体网站逐渐退出RTB市场的逆向选择问题，其

直接后果是原本开放运营的RTB市场将涌现出大量私有AdX平台（如新浪SAX平台）[27,54]。

私有AdX平台的广告仅投放在特定的媒体网站上，目的之一即是避免DSP隐藏媒体网站质量

信息导致的逆向选择问题。如果AdX和DSP隐藏或篡改网民特征，将会导致把广告投放给实

际并不相关的目标受众，即匹配欺诈问题；而如果DSP隐藏部分广告主的投标价（投标价隐

藏问题）则会降低广告展示的成交价格，从而损害AdX的收益[3]。这些由信息结构而导致的

问题严重影响了RTB市场的良性发展，迫切需要研究解决。 

4.3 广告期权 

广告期权是RTB市场的新生商业模式，其相关研究与RTB竞价机制设计、参与者行为分

析以及收益管理等问题密切相关。广告期权模式的诞生有其内在的必然性：RTB市场的程序

化购买模式虽然极大地提高了广告售卖的精准性与实时性，但随之而来的广告曝光的高度随

机性和RTB价格的高度波动性也为广告主和发布商带来了巨大的收益风险。对广告主而言，



因为事先不能获知未来曝光的准确价格信息，价格波动将为其制定营销策略和准备广告预算

造成不确定性。对发布商而言，未来价格和供求关系的不确定性则影响到其对收益的评估。

借鉴金融衍生品的思想，RTB研究中已经出现针对曝光和目标人群的广告期权交易模式
[13,55-57]，其基本思路是广告主预先支付一定的期权价，当广告的实际效果出现后，可以在多

种支付方式（如CPM、CPC和CPA等）中选择一种以保证其支付成本最低。广告期权是极有

发展前景的新兴商业模式，但目前在RTB市场实践中仍处于探索阶段，迫切需要理论研究以

引导和促进该模式的发展。 

4.4 控频策略优化 

控频是广告主和DSP的重要决策。控频策略与投标策略、预算分配策略相互影响与制约，

都是RTB广告投放策略的重要组成部分。由于过少地向特定用户展示广告达不到品牌感知效

果，而过多展示则会浪费广告预算，因此必须针对特定的目标受众实时地确定最优的展示频

次范围（即控频）。现有研究中，Buchbinder等人[58]分析了两类竞争比（即在线算法性能与

离线最优算法性能之比）为3/4的贪心算法，并基于原始-对偶算法设计了最大化整体收益且

竞争比接近1-1/e的在线控频算法；Zinkevich[59]提出一种简单加权算法来解决有保障的广告

投放（Guaranteed Delivery）中的控频策略优化问题；James等[60]结合遗传算法和马尔科夫决

策过程提出一种GA-MDP算法，致力于优化不同细分市场的频次控制策略并最大化长期收益

和CTR。然而，现有控频策略研究主要面向早期包断广告位的投放模式，其频次控制粒度针

对的是每个广告位；而RTB模式的控制粒度则细化到每个曝光及其背后的目标人群。RTB实
践表明：随着对同一设备和Cookie展示同一广告的次数增长，该广告的eCPM（effective 
Cost-Per-Mille，有效千次展示成本）呈指数趋势降低5。国内外DSP企业都非常重视广告的

频次控制策略研究，以实时地优化同一设备和Cookie在特定时间段内的广告展现次数。因此

RTB环境下的面向特定目标人群的控频策略是全新的科学问题。 
 

5 结论 

随着AdX、DSP和SSP等平台的强势崛起，RTB广告已经成为继广告网络和搜索引擎关

键字竞价之后的第三种典型的互联网市场模态、以及计算广告学领域的新兴研究热点。RTB
广告通过网民群体大数据分析和实时竞价，实现了互联网广告市场中海量曝光资源的精准供

需匹配和价值最大化，未来有望成为互联网广告甚至是数字媒体的统一和标准售卖模式。然

而，与蓬勃发展的RTB商业应用相比较，RTB基础理论研究仍处于起步阶段，仅局限于DSP
投标策略、发布商收益优化管理和AdX竞价机制设计等微观层面的初步探索，许多更为宏观

且对RTB产业发展至关重要的科学问题亟待研究跟进。面向新兴RTB广告所带来的研究机遇，

本文针对RTB广告的商业模式和热点研究问题进行了梳理，以期为未来研究提供有益的启发

与借鉴。 
 

5 http://wenku.baidu.com/view/3231488602d276a200292e0c.html 
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A Survey on Real-Time Bidding Advertising 
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(1The State Key Laboratory of Management and Control for Complex Systems,  

Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China 
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Abstract  Real-Time Bidding (RTB) is an emerging and promising business model for computational ad-

vertising in the age of Internet big data. Based on analysis of massive amounts of data generated by Internet 

users, RTB advertising has the potential of identifying in real-time the features and interests of target audi-

ences of each impression, and automatically delivering advertisements via auction-based programmatic buy-

ing mechanism. RTB has significantly changed Internet advertising from the traditional way of “media buy-

ing” and “advertisement-slot buying” to “target-audience buying”, and is expected to be the standard selling 

model for Internet advertising in future. In this paper, we discussed the current situation of RTB market, its 

key participants and business processes. We also addressed several research topics including bidding behav-

ior and strategies, yield management and optimal pricing, business model and trading mechanism design, as 

well as RTB market segmentation and advertising effect analysis. 
Key words  Real-Time bidding, Computational advertising, Internet advertising, Big data 
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