
 

 

基于集成模型的移动应用广告转化率预测①

彭　赞,  郑　瑾,  何鸿业

(中南大学 信息科学与工程学院, 长沙 410083)
通讯作者: 郑　瑾, E-mail: zhengjin@csu.edu.com

摘　要: 移动应用广告是互联网广告市场中一种主动的广告形式, 它能够分析用户的兴趣爱好, 并投其所好, 精准投

放广告, 从而提高用户体验, 为广告平台与广告主带来巨大的收益. 因此, 预测移动应用广告的转化率已成为一个非

常重要的研究方向. 本文以逻辑回归和两个梯度提升树模型为基础, 使用堆叠和平均的集成思想, 提出了两种集成

模型--SXL和 BLLX模型, 解决了传统预测模型能力有限, 无法精准预测转化率的问题. 在腾讯 2017社交广告比赛

的数据集上的实验结果表明, SXL和 BLLX两种模型能够有效地提高广告转化率的预测结果.
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Abstract: Mobile app advertising is a kind of initiative advertising in the Internet advertising market. It can analyze
users’ interests and hobbies to target their interest advertisements, and then it improves their experience and brings huge
benefits to advertising platforms and advertisers. Therefore, predicting the conversion rate of mobile app ads has become
a significant research direction. Based on logistic regression and two gradient boosting tree models, this study proposes
two integration models, SXL and BLLX, using the idea of stacking and averaging. It solves the problem that traditional
prediction models have limited capabilities and cannot accurately predict the conversion rate. The experimental results on
the dataset of Tencent 2017 social advertising competition show that the SXL and BLLX can effectively improve the
prediction results of advertising conversion rate.
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广告的历史源远流长, 生活中存在许多不同形式

的广告. 近十年来, 互联网产业的高速发展为广告业提

供了崭新的发展平台, 从根本上改变了广告业的布局,
从而形成了拥有巨大市场价值的互联网广告业. 美国

互联广告局指出, 在 2016 年, 移动互联网广告收入首

次在互联网广告收入中占比超过 50%, 达到了 50.52%,
移动互联网广告 5 年内的复合年均增长率 CAGR

(Compound Annual Growth Rate) 高达 87%, 与之对比

的非移动互联广告的 CAGR 仅为 6%[1]. 由此可以得

到, 移动互联网广告已经成为了一个拥有巨大价值的

产业, 如何使广告主、广告商以及用户获取他们最大

的收益是一件十分重要的事.
移动 App 广告预测中一个重要参数为转化率

CVR (ConVersion Rate), 它是一个衡量每次行动成本
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CPA (Cost Per Action/Pay perAction)广告效果的指标,
简言之就是用户点击广告到成为一个有效激活或者注

册甚至付费用户的转化率. 目前, 中国互联网尤其是移

动互联网的迅猛发展直接带动中国互联网广告行业的

迅速崛起. CVR (Conversion Rate) 作为甲方的一个考

核标准, 一般是限于推广广告主和推广渠道之间的专

用名词, 是考核乙方渠道点击用户是否真实、是否优

质的重要标准, 相关的广告公司越来越重视广告转化

率或者点击率的预测[2–4]. 归根结底 CVR 预测也就是

从海量的历史数据中选取有效的特征数据, 特征组合

以及机器学习模型来预测 CVR, 从而提高其准确率.
在此基础上, 本文主要做了以下两点工作: 第一,

在特征工程阶段, 我们使用了统计学和特征工程的方

法, 获得了大量有效的特征数据, 为我们的研究提供了

可靠的基础; 第二, 在逻辑回归 (Logistic Regression,
LR)、XGBoost、LightGBM 这 3 种模型的基础上, 提
出了预测 App 广告转化率的集成模型——SXL 和

BLLX. 在 App广告的赛题数据上, 验证 SXL和 BLLX
模型的有效性, 提高 App广告转化率的预测能力.

1   相关工作

1.1   机器学习模型

机器学习是一种计算机程序 ,  可以在给定任务

T和性能评估 P下学习一种确定类别的经验 E, 如果它

在任务 T 中的性能可以用 P 来衡量, 那么它将能够有

效地学习经验 E[5]. 一般, 研究人员把广告转化率预测

当成一个二分类问题进行研究, 机器学习模型中的线

性模型可以用来处理该类问题. 线性模型剧本简单易

实现的特点, 可以处理超大规模的数据[6]. 文献[7]首次

把广告点击率预测问题当作一个回归问题来处理, 并
使用传统机器学习模型逻辑回归模型 (LR), 用来预测

广告点击率. 文献[8]使用 L-BFGS(该方法是拟牛顿法

的优化算法 ) 方法来训练 LR 模型 ,  在模型中选择

L1 正则化, 避免模型的过拟合, 以此来提高预测的准

确率. 文献[9]从 Web 搜索引擎日志中挖掘点击数据,
利用支持向量机 (SVM) 实现对广告点击率的预测. 文
献[10]使用 GBDT模型来处理 Facebook广告点击率的

非线性特征数据, 将 Facebook 中的实际数据向量经过

独热编码, 来进行训练. 在本文研究中, 我们结合机器

学习的方法, 以 LR模型作为对比模型, 使用 GBDT的

改进模型 XGBoost和 LightGBM进行训练.

1.2   特征工程

特征工程在机器学习中占有相当重要的地位, 特
征工程是利用数据领域的相关知识来创建特征并且能

够使机器学习算法达到最佳性能, 包括三个子问题: 特
征选择、特征提取和特征构造[11]. 特征选择的目的是

从特征集合中挑选出来一组最具有统计意义的特征子

集, 达到降低维度的效果, 而特征提取是将原始数据转

换成一组具有明显物理意义或者统计意义的特征. 特
征构造是从原始数据中人工构建新的特征, 它需要人

们花大量的时间去研究实际数据, 思考数据之间的潜

在联系. 特征构造也能够通过 FM (因子分解机) 和深

度学习 (提取训练模型中隐藏层作为特征)等机器学习

方法构造特征. 文献[7]将具体广告、环境抽象成特征,
用特征来达到泛化的目的, 从而对广告点击率进行预

测. 文献[12]假设历史数据中不同种类的数据之间存在

隐含的可能性, 使用关键词聚类的方法, 将同一层次的

数据聚类到一起, 形成一个聚类簇, 并用该聚类簇预测

广告点击率. 本文研究过程中, 使用特征工程处理实际

数据, 发掘数据中的潜在联系.
1.3   集成技术

集成模型是一个非常强大的技术, 可以提高各种

机器学习中任务的准确性. 其思想就是充分利用不同

分类算法各种的优势, 取长补短, 组合形成一个强大的

集成框架. 文献[13]中介绍了两种不同的集成思想来集

成模型: 1) 平均法 (Blending): 它使用训练数据训练多

个不同的单一模型, 然后将模型的预测结果进行加权

平均 ,  借此来提高集成模型的准确率 ;   2 ) 学习法

(Stacking): 它一般是将原始数据划成几等分, 分别训练

第一层的模型, 将得到的所有的预测结果组合上原始

数据, 当作是第二层模型的输入, 然后进行最终的预测.
集成模型存在许多问题, 在集成模型过程中应该

考虑集成哪些基础模型、使用什么集成方法和哪种集

成模型能够取得更好的预测能力. 文献[14]融合了 GBDT
和 LR模型, 利用 GBDT模型提取数据中的特征, 然后

输入到LR模型中进行训练, 形成了GBDT+LR模型, 在Bing
搜索上取得了不错的结果. 文献[15]融合了 LightGBM、

XGBoost、FFM、VW 4种算法, 形成 RF+LXFV集成

模型. 在本文的实验中, 将这 2种融合模型作为参照进

行了对比分析.
在本文中, 我们使用了 3种单一模型: LR、XGBoost

和 LightGBM. 在集成思想上, 首先我们使用 Blending
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方法, 按照一定的权重集成 LR、XGBoost、LightGBM,
形成 BLLX 模型. 然后使用 Stacking 思想, 分别集成

XGBoost和 LightGBM, 形成 SXL模型.

2   集成模型

本节分析研究所使用的集成模型以及基础模型,
第一部分介绍基础模型, 第二部分介绍集成模型, 第三

部分分析模型的优缺点.
2.1   基础模型

2.1.1    LR

LR模型是优秀的二分类预测模型之一, 常常被众

多研究学者使用在点击率的预测问题中. 对于二分类

任务来说, 它的输出一般只有两种情况: 0 或者 1. LR

模型将线性函数的结果通过 Sigmoid 函数计算, 输出

最终的预测结果. 其基本模型如式 (1) 所示. 其中 Y 为

预测结果, x 为样本, w 为样本特征的权重向量, b 为模

型的偏置. LR模型一般分为 3部分解决点击率预测问

题: 第一 ,  寻找模型的预测函数 f(x), 通常我们使用

sigmoid 函数作为预测函数 f(x); 第二, 建立损失函数

loss(w), 一般使用极大似然估计法建立 loss(w); 第三,

求解使损失函数 loss(w) 最小的参数 w, 一般使用梯度

下降的方法求解 w.

Y =
1

1+ e−(wT x+b)
(1)

2.1.2    XGBoost

XGBoost[16]是大规模并行 boosted tree 的工具, 它

是目前最快最好的开源 boosted tree工具包, 比常见的

工具包快 10倍以上. XGBoost是以分类回归树 CART

为基础, 对多个 CART 进行组合. 对于单个的 CART,

需要找到损失函数最小的一个分类回归树, 而 XGBoost

通过加法模型来组合多个 CART, 将模型上次预测 (由

t–1 颗树组合成的模型) 产生的误差作为参考下一棵

树 (第 t 颗树) 的建立. 因此, 每加入一棵树, 将其损失

函数不断降低. 其算法的流程如下所示:
1)在每次迭代过程中加入一颗新树 f (xi);
2)在每次迭代计算 f (xi)的已一阶导数和二阶导数;
3) 计算 f (xi) 的目标函数的最小损失值 Obj, 并根

据值 Obj 来生成树 f (xi).
2.1.3    LightGBM

尽管很多学者使用不同的优化算法来提高 GBDT

的效率, 但当数据特征维度过高、数据量过大时, 这些

算法总是那么不尽人意. 他们共同不足的地方是, 在计

算信息增益时都需要扫描所有的样本, 来找到最佳的

划分点, 从而消耗了大量的计算时间. 因此, 微软为了

解决这方面的问题, 提出了 Gradient-based One-Side
Sampling 梯度单边采样 (GOSS) 和 Exclusive Feature
Bundling 互斥特征绑定 (EFB) 两个算法优化 GDBT,
将优化后的 GDBT称为 LightGBM[17].

GOSS[17]提出是为了证明梯度较大的样本在计算

信息增益的时起重要作用, 从而能够从数量较小的样

本中获得相当准确的信息增益估计值. 其算法的核心

思想是: 在总样本中选取梯度较大的部分样本, 并在剩

下样本中随机选取出部分样本, 两者组合成新的样本

来学习新的分类器. 这样的做法是为了采样的样本与

总样本的分布一致和训练小梯度样本数据, 从而在不

改变样本的分布前提下不损失分类器学习的精确并且

大大的减少了分类器学习的速率.
EFB[17]是一种能够减少高维数据的特征数并使损

失最小的一种算法, 将稀疏特征空间中的非 0 值的特

征绑定到一起形成一个特征, 然后从特征绑定中建立

相同的特征直方图作为单一特征, 通过这种方式能够

在无损精度的情况加速 GBDT的训练.
2.2   基于学习法和平均法的集成模型

本文基于 LR、XGBoost和 LightGBM3种单一模

型, 使用 Stacking和 Blending集成思想, 提出 2种集成

模型: SXL和 SSL.
2.2.1    SXL模型

SXL 模型通过 Stacking 技术, 集成 LightGBM 和

XGBoost两种单一模型, 其整体结构如图 1所示. SXL
中 S代表集成模型的技术 Stacking, X和 L分别代表集

成模型的基础模型 XGBoost和 LightGBM. Stacking初
等模型层使用 XGBoost 模型进行 5 折交叉验证, 最终

模型从使用 LightGBM作预测. 5折交叉验证是将原始

数据分成 5等分, 每次训练选四折作为训练数据, 另外

一折作为测试数据, 每一折训练得到一个预测结果, 循
环五次, 最后将五次预测结果和原始数据拼接, 得到最

终模型从的训练数据. 最终模型使用 LightGBM 训练

初等模型层得到的数据, 输出最终的预测结果.
SXL模型一共分为两层, 第一层为初等模型层, 其

中选用 XGBoost 为基础训练模型; 第二层为最终模型

层, 选用 LightGBM为基础训练模型. SXL模型的实现
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主要分为以下几个步骤: 1) 首先读取原始特征数据集

I; 2) 按原始特征数据集 I, 平均分成 5 等份 Ii (i∈1, 2,
3, 4, 5); 3) 对每一个训练 XGBoost 模型, 得到 Resulti;

4) 组合原始特征数据集 I 和初等模型层训练后得到的

Resul t i 组合成新特征集 D ;  5) 用训练最终模型层

LightGBM, 得到最终预测结果 Result.
 

原始数据

原始数据

LightGBM

Result

数据输入层

Stacking_初等层

Stacking_最终模型层

数据输入层

划分

初等层的预
测数据集

输入

训练输出

 

图 1    SXL集成模型图
 

2.2.2    BLLX模型

BLLX 模型使用 Blending 技术, 集成 LR、Light
GBM、XGBoost 3 种基础单一模型. 整体结构如图 2
所示. BLLX 模型是集成 3 种单一模型的分别训练后

的结果, 通过一定的权重分配, 来获得最后的结果. 经
过实验结果的对比, 我们最终选择的模型权重如式 (2).

BLLX = 0.25∗ result1+0.25∗ result2+0.5∗ result3 (2)
 

数据集

LR

LightGBM

XGBoost

Result1

Result2

Result3

Final_

Result

 
图 2    BLLX集成模型图

 

2.3   性能分析

对于分析数据集, 不同的方法处理数据集获得的

结论不同, 不同的机器学习模型学习数据集的方法不

同, 其训练结果也不一样. 集成技术能够训练单一模型,

结合它们的优点, 提高预测的能力. XGBoost 改进了

GBDT 的残差函数, 利用 CPU 的多线程, 引入正则化

项, 控制模型的复杂度, 使用预排序的方法实现特征并

行. LightGBM使用直方图算法, 使训练过程加速, 拥有

更高的训练效率, 相比于 XGBoost, 它占用更低的内存,
具备处理大数据的能力. SXL 模型使用 Stacking 集成

思想, 集成了 XGBoost和 LightGBM的优点, 既能够并

行进行训练, 又能够得到更准确的预测结果. 但是模型

训练中多次训练单一模型, 重复读取大量的数据, 会导

致模型的训练时间加倍增长, 影响模型的效率, 而且

Stacking技术增加了整个模型的复杂度, 容易训练过拟

合. BLLX模型是在 LR、XGBoost和 LightGBM的各

自训练后的结论上进行加权平均, 不会导致过拟合的

发生, 其模型复杂度也没有 SXL 模型高, 更容易得到

不错的预测结果. 但是如何处理各个模型的权重的问

题上, 需要经过大量的时间计算, 分配每个单一模型的

权重值.

3   实验结果及分析

3.1   实验数据与预处理

本文采用的数据集来自腾讯社交广告高校算法大
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赛, 该项比赛是以移动 App广告为研究对象, 要求比赛

参与者利用腾讯社交广告平台中的真实数据预测

App广告转化率, 从而能够提高广告的投放效果, 并且

扩大广告带来的相关收入. 原始数据中包含了以下数

据特征: 1)广告相关特征 (广告主信息、广告的相关信

息等); 2) 用户特征 (用户相关信息年龄、性别、学

历、教育情况、婚姻情况等等); 3) 上下文特征 (用户

使用的手机类型、运营商、联网方式和广告位置的相

关信息等).
由于数据来源于真实的广告平台中, 每天都能产

生大量的历史数据, 每位用户都可能产生大量的广告

日志记录, 会造成数据中用户与转化成功的广告数量

比严重不足. 且在数据采集过程中, 由于一些不可控的

原因, 会导致数据集中的数据缺失问题. 针对此问题,
我们根据缺失数据所属的特征进行分析, 若它为连续

型特征, 我们会根据它的均值进行补充缺失值, 若它为

离散型特征, 则我们会删除该条数据, 虽然删除缺失值

会影响后续模型预测的准确性, 但是在本次的 App 广

告数据集中, 缺失的样本几乎只占了样本总量的 0.1%,
删除它并不会影响样本的总体的分布. 在经过处理后,
我们的数据样本中包含 9386 404 条数据, 其中转化的

App 广告条数为 234 382 条, 未转化的 App 广告条数

为 9152 022条.
3.2   评估标准

本文研究的问题是针对数据集中的每条数据样本,
预测用户点击并激活 App 广告的转化率. 其本质上属

于一个二分类问题, 因为用户是否激活该 App广告, 只
有两个取值: 0 或者 1. 对数损失 (Log-likelihood Loss,
LogLoss)是在概率论上定义的一个评估分类器的概率

输出的标准. 它能够通过惩罚错误的分类, 完成对评估

分类器的准确度的量化, 为了计算 LogLoss 值, 每个分

类器必须提供样本的所属类别的概率值. 对于一个二

分类问题, LogLoss 的计算公式如式 (3)所示:

LogLoss = − 1
N

N∑
i=1

(yi log pi+ (1− yi) log(1− pi)) (3)

式中, yi 代表第 i 个样本 xi 的类别, 取值为 0或 1, pi 代

表分类器输出的样本 x i 的预测概率值, 取值区间在

0到 1, N 为样本总量.
3.3   特征提取

3.3.1    基础特征

基础特征为数据初始的特征, 训练集中的每一个

原始字段都可以作为基础特征, 从而统计相关统计量

(例如过去几天内的用户点击总量、用户是否转化过

当前 App 等). 以训练集中的素材 creative_id 为例, 它
是用户最直接看到的内容, 对某个特定的 creative_id,
我们统计过去若干天内该 creative_id 的总点击量、转

化次数和转化率, 作为该 creative_id 取值的 3 个特征.
它的物理意义是量化地描述了该素材是否更能吸引用

户 (点击量)和发生转化 (转化率).
3.3.2    用户信息特征

基础特征以外, 用户信息特征是非常重要的特征.
因为一个 App 广告是否得到激活转化, 都是由用户主

观上决定的, 所以针对用户的相关行为进行分析对本

次实验是十分重要的. 我们通过对用户行为的分析, 提
取了一些相关的特征, 包括: 用户安装 App的总量、用

户在转化该广告之间的一些行为 (点击之前用户点击

App的数量等)、用户点击相同素材的广告总量等等一

些与用户相关的行为特征.
3.3.3    贝叶斯平滑特征

贝叶斯平滑假设所有的广告都有一个自身的转化

率, 这些转化率服从于一个 Beta 分布, 其次对于某一

个广告, 给定转化次数和它自身的转化率, 它的点击次

数服从一个伯努利分布, 最后用梯度下降来学习这个

分布. 当我们预测 App 广告 CVR 时, 机器学习模型非

常依赖于统计特征, 每个广告的反馈 CVR都能够极大

的提升预测的准确性 .  我们使用历史数据来获得

App广告的 CVR时存在一个问题, 即在特种提取中我

们统计了同一广告位 App 的历史转化率, 由于广告位

上线有前后区别, 而且上线慢的广告位统计不充分, 大
多数用户只点击过 App 广告一次, 那么它的历史转化

率就是 100%. 如果拿这个特征训练模型, 可能导致数

据偏差. 在贝叶斯平滑中, 我们一共平滑了两种数据,
一种是 App 广告位置信息的贝叶斯平滑率 (CF_pos),
一种是 App广告素材信息的贝叶斯平滑率 (CF_cre).
3.4   实验结果

3.4.1    模型参数设置

在设置 XGBoost 和 LightGBM 模型参数时, 我们

选择使用 Python学习库中的 GridSearchCV方法, 对模

型进行参数进行交叉验证选择出模型的合适参数, 其
参数设置如表 1和表 2所示.
3.4.2    特征提取的影响

我们使用 GBDT 模型中对特征评估的方法, 对我
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们在特征提取阶段得到的特征进行评估, 得到如图 3
所示的重要性得分图. 图中以 SF开始的特征为用户信

息特征, CF 开始的特征为贝叶斯特征, 小写字母开始

和 BF 开始的特征为基础特征. 从图中我们可以得到,
在经过贝叶斯平滑后得到的两个特征 CF_pos 和 CF_
cre的重要性得分最高, 我们可以判断出 App广告的位

置和广告使用的素材对 App广告成功转化有较大的影

响. 在基础特征中, 年龄 age对 App广告成功转化的影

响最大, appplatform得分最低, 我们可以得到年龄是决

定 App 广告转化的重要因素之一, 而 App 的平台 (安
卓和苹果)对 App广告成功转化有微弱的影响. 因此我

们筛选出得分少于 100的特征, 得到最终的特征集.
 

表 1     XGBoost参数表
 

参数 值

Objective binary:logistic
learning_rate 0.10
n_estimators 500
max_depth 7

min_child_weight 4
gamma 0.4

subsample 0.8
colsample_bytree 0.8

reg_lambda 6

表 2     LightGBM参数表
 

参数 值

boosting_type gbdt
objective binary
metric binary_logloss

num_leaves 40
max_depth 7
max_bin 20

min_data_in_leaf 1
feature_fraction 0.6
bagging_fraction 0.3
bagging_freq 10
reg_alpha 0.2
reg_lambda 0.01

min_split_gain 0.8
n_estimators 700
learning_rate 0.01

 
 

接着, 我们使用 XGBoost 和 lightGBM 两种单一

模型对特征进行训练. V1 阶段我们使用原始数据集,
V1-V2 和 V2-V3 我们加入基础特征, V3-V4、V4-
V5和 V5-V6阶段我们加入用户信息特征, V6-V7阶段

我们加入贝叶斯平滑特征. 从图 4中我们可以看出, 随
着训练集中数据特征的增多, 两个模型的 LogLoss 值
趋向于下降, 这证明我们提取的特征能够大幅度的提

升模型的预测效果.
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图 3    特征重要性得分图
 

3.4.3    预测结果分析

在本文实验中, 一共训练了 7种模型: LR、XGBoost、
LightGBM3种单一模型, GBDT+LR、RF+LXFV两种

用于广告转化率预测的集成模型, 以及本文提出了两

种集成模型 SXL和 BLLX, 7种模型的训练结果如表 3
所示. 从表中可以看出, LR模型的效果最差, 其 LogLoss

为 0.1033; BLLX模型的效果最好其 LogLoss 为 0.0922;
在单一模型中, XGBoost 和 LightGBM 的预测能力均

比 LR模型优秀; 而集成模型与单一模型对比中, GBDT+
LR稍微比单一模型差, 而其它 3种集成模型均比单一

模型好; 在 4种集成模型对比中, BLLX模型和 SXL模

型的效果比另外 2 种好; 在时间成本上, RF+LXFV 的
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时间成本最高, 其原因在于集成了 4种单一模型, 导致

模型的复杂度提升, 从而导致训练时间过长; SXL模型

在集成模型中, 训练时间最短, 为 59.8分钟.
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图 4    不同特征在模型上的效果图

 

表 3     各模型 App广告转化预测的 LogLoss 和时间成本
 

模型 LogLoss Time(min)
LR 0.1033 15.3

LightGBM 0.0938 21.3
XGBoost 0.0938 35.5
GBDT+LR 0.0945 60.9
RF+LXFV 0.0936 110.8

SXL 0.0928 59.8
BLLX 0.0922 72.1

 
 

实验结果充分证明了我们提出的 SXL模型和 BLLX
模型的有效性与预测转化率的精准度, 在实际使用中,
BLLX 模型的时间成本比 SXL 模型高, 但 LogLoss 比
BLLX 模型低, 如果公司使用模型用在广告系统中, 考
虑到预测转化率的精度微弱提高都会带来巨大的收益

情况下, 建议使用 BLLX模型; 而如果因为时间成本问

题, 在损失预测精度的情况下, 可以考虑 SXL模型.

4   结论

本文通过对 App广告点击后激活的转化率预测问

题的研究, 使用特征工程, 处理数据集, 并提出了两种

集成模型 SXL 和 BLLX. 论文以腾讯社交广告算法大

赛中的实际数据为基础, 通过特征工程挖掘出大量的

用户数据特征, 提供了模型训练的训练集, 为模型训练

打下了坚实的基础. 集成模型 SXL和 BLLX在 LogLoss
方法评估中都要明显高于传统机器学习模型和其它集

成模型, 本文模型的有效性得到了充分的验证. 当然本

文也存在很多不足的地方, 例如在特征提取中, 没有考

虑到时间信息对 App 广告转化率的影响. 在今后的研

究中, 考虑挖掘时间信息, 进一步提高模型的预测能力.
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