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基于轻量梯度提升机的广告转化率预估方法

刘恩伯， 赵玲玲， 苏小红
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 互联网广告转化率对于搜索引擎服务供应商和广告商都是一个重要的量化指标，大数据平台下互联网广告转化率预

估的实现具有很强的理论研究价值和实际应用价值。 由于互联网广告的转化是一个大量数据下的小概率事件，因此为了提

高广告转化率预估，提出了轻量梯度提升机的预估方法。 通过对大规模广告转化日志的分析，提取数据特征并构造数据集，
成功应用轻量梯度提升机算法实现广告转化率的预估。 实验结果表明，与传统工业界常用的机器学习方法相比，在相同的特

征处理和数据集下，轻量梯度提升机的预估结果优于其他方法。
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０　 引　 言

计算广告［１－４］是在给定具体的网页内容和用户

下，通过大量的计算，将最佳广告内容匹配给用户的

一种精准化广告投放机制。 随着网络技术的快速发

展，广告投放平台不断迭代，广告投放的形式加速改

变，如今已经拥有庞大的市场体系，成为互联网重要

的商业模式。 广告投放效果的好坏通过转化、曝光

和点击等指标来权衡，因此广告转化率预估是计算

广告领域的关键问题。 通过对用户的行为动作、兴
趣爱好等的分析获得对用户的特征抽象，通过对特

征的分析建模对特定的用户推送不同的个性化广告

内容。 不但可以提高广告的投放效果 ，使广告主的

收益更大，将广告从无用的骚扰内容变身成有价值

的用户感兴趣的内容，从而为用户的工作和生活等

方面带来了极大的便利。
广告转换率估算方法依赖于用户、发布商和广

告客户数据层次结构中的过去性能观察值［５］。 更

具体地说，是利用单独的二项分布在不同的选择层

次上对转换事件建模并估计分布参数， 使用逻辑回

归将这些单独的估计量结合起来以准确识别转换事

件。 Ａｍｒ Ａｈｍｅｄ， Ａｂｈｉｍａｎｙｕ Ｄａｓ 等人提出了一个

分层模型和可伸缩算法来执行多任务学习的推理。
在联合稀疏设置中推断任务关联和子任务结构，通
过一个分布式次梯度预言器以及与变量组和子组相

关的 ｐｒｏｘ－ｏｐｅｒａｔｏｒｓ 的连续应用来实现［６］。 并将此

算法应用于展示广告中的转化问题上，精度和准度

得到了很大的提升。 随着移动广告的增长，使得预

测广告响应的任务对于最大化业务收入至关重要。
由于广告的响应数据受限于历史记录的冷启动，阻
碍预 测 的 可 靠 性。 为 此， Ｒｉｃｈａｒｄ Ｊ． Ｏｅｎｔａｒｙｏ，
Ｅｅ－Ｐｅｎｇ Ｌｉｍ 等人开发了一个分层重要性意识因子

分解机器（ＨＩＦＭ），它提供了一个有效的通用潜在

因素框架，其中包含重要性权重和分级学习［７］。 实

证研究表明，ＨＩＦＭ 优于当前时间潜在因素模型，冷
启动情景下的整体预测效果得到改善。 Ｗｅｉｎａｎ
Ｚｈａｎｇ，Ｔｉａｎｍｉｎｇ Ｄｕ 等人提出了两种使用深度神经



网络（ＤＮＮ）的新模型，以自动学习来自类别特征的

有效模式，并预测用户的广告转化率［８］。 解决了用

户响应预测模型必须将自身限制为线性模型或者需

要手动构建高阶组合功能。 Ｈｏｎｇｘｉａ Ｙａｎｇ，Ｑｕａｎ Ｌｕ
等人提出一种新的概率生成模型，通过将自然语言

处理，动态转移学习和可伸缩预测的组件紧密集成

来预测转化率［９］。 过度预测和过度出价是实时出

价平台中的基本挑战。 为了解决这个问题，Ｑｕａｎ
Ｌｕ，Ｓｈｅｎｇｊｕｎ Ｐａｎ 等人［１０］提出了一个安全的预测框

架，其中包含转换分配调整以处理过度预测，并进一

步缓解不同级别的过度出价［１０］。
本课题采用 Ｔｅｎｃｅｎｔ 公开的移动社交应用广告

数据，预估广告点击后被激活的概率，即在给定广告

信息、用户信息和上下文情况等外需信息和广告日

志的情况下，预估广告被点击并发生转化的概率。
目前工业界常用的方法有很多，比如广点通精

排使用的 ＬＲ 模型，Ｙａｈｏｏ 和 Ｂｉｎｇ 使用传统的 ＧＢＤＴ
模型，Ｆａｃｅｂｏｏｋ 使用 ＧＢＤＴ＋ＬＲ 的组合模型，百度凤

巢采用 ＦＭ 模型。 这些模型针对不同的应用场景和

不同的广告数据效果不尽相同，各有自己的有缺点，
将传统模型进行试验，并用实验结果与我们的方法

进行效果对比。
轻 量 梯 度 提 升 机 （ Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

Ｍａｃｈｉｎｅ， ＬｉｇｈｔＧＢＭ［１１］ ）， 是 一 种 基 于 Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［１２－１３］ 的集成学习算法。 传统的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算

法包括：ＡｄａＢｏｏｓｔ， ＲａｎｋＢｏｏｓｔ， ＧＢＤＴ 等。 由于广告

转化日志特征维度很高且数据量庞大，数据稀疏性

高，传统的 ＧＢＤＴ 不能满足搞得效率和可扩展，
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法是传统梯度提升模型的改进，算法性

能有了极大的提升，非常适合广告转化日志的属性

特征。 因此，本文将 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法应用于互联网广

告转化率预估中，挖掘用户的行为和广告等有用信

息，建立回归预估模型，调整优化参数从而得到理想

的预估概率。 实验结果表明，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 与传统的机

器学习方法相比，具有精确度高、运行速度快、内存

消耗低和可扩展等特点。
１　 数据与模型

１．１　 数据描述

原始数据集包括训练集和测试集，以及广告特

征，用户特征，上下文特征等 ８ 个数据文件。 训练数

据和测试数据每行代表一个样本，各字段之间由逗

号分隔，顺序依次为：“ ｉｎｓｔａｎｃｅＩＤ，ｌａｂｅｌ，ｃｌｉｃｋＴｉｍｅ，
ｃｒｅａｔｉｖｅＩＤ， ｕｓｅｒＩＤ， ｐｏｓｉｔｉｏｎＩＤ， ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎＴｙｐｅ，
ｔｅｌｅｃｏｍｓＯｐｅｒａｔｏｒ”，其中，ｉｎｓｔａｎｃｅＩＤ 唯一标识一个样

本。 数据集为广告系统中随机抽取某半个月的转化

日志，并遵照运营中的应用 Ａｐｐ 和用户特征维度进

行随机采样。 每一条训练样本代表一条广告转化日

志记录，样本标签 ｌａｂｅｌ 取值 １ 代表该条广告被点击

并发生了转化，０ 表示没有发生转化。
广告特征包括账户———推广计划———广告———

素材四级结构。 不同的账户对应不同的特定广告

主；推广计划包含多个不同的广告，是广告的一个集

合。 广告主可以把预算额度情况、是否匀速投放、计
划推广平台等条目一致的广告整理到同一个推广计

划中，便于管理；广告是指广告商设计的广告素材或

创意以及展示等相关的设置；素材是直接展现给用

户的广告内容，同一条广告可以包含多个广告素材。
广告特征还包含有各类 Ａｐｐ 的相关特征。 用户特

征包括用户的基本特征：年龄、性别、学历、婚恋状

态、育儿状态、家乡和籍贯、常住地等，还包括用户安

装 Ａｐｐ 流水等。 上下文特征包括广告曝光的具体

位置；移动工具等的上网模式如 ４Ｇ、Ｗｉｆｉ 等；移动工

具的运营商如联通、电信等；多个广告位的聚合以及

对于某些站点人工定义的一套广告位规格分类等。
基于对转化日志回流时间的分析，发现几乎

１００％的回流时间发生在三天内，其次是两天之内，
占到了 ９０％。 因此，考虑到硬件因素，选择 ２８，２９ 两

天为训练集，３０ 天为测试集。
１．２　 特征提取

数据特征的提取，主要包括以下四部分特征。
（１）基础特征。 基础特征即原数据集合包含的

已知 特 征， 如 ａｇｅ、 ｃｒｅａｔｉｖｅＩＤ、 ａｄＩＤ、 ｐｏｓｉｔｉｏｎＴｙｐｅ、
ａｐｐＩｎｓｔａｌｌＬｉｓｔ 等。 用这些基础特征训练出来的模

型，已经具备指导转化率预估的能力。 即让分类器

学习这些基本属性对于是否转化的分布，完成最基

本浅层的预估。
（２）用户的统计特征。 一条广告是否发生转

化，主要取决于用户，因此提取与用户相关的特征属

性是保证预估准度和精度的关键。 用户的统计特征

主要包括两部分：基本统计和时序统计。 基本统计

包括：用户的转化类别、转化次数、安装数量、点击数

量、安装同类别 Ａｐｐ 的数量等；时序统计包括：统计

点击时间之前的 Ａｐｐ 安装数量、种类、用户点击量

等。
（３）Ｔｒｉｃｋ。 由于网速延时、带宽等外部因素影

响，用户在短期内可能不断重复的点击同一条广告，
挖掘这些连续不断的点击日志的信息是很有价值

的。 例如，对短期内连续的多条重复记录进行编号，
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记录当前点击分别与前一次点击和后一次点击的时

间差，统计相同时段内的点击量等。
（４）贝叶斯平滑后的转化率。 在某些特殊条件

下，如统计同一广告位下某 Ａｐｐ 的历史转化率，由
于广告位上线时间有延时，往往上线慢的广告统计

不充分，特征对其基本无影响，因此用户历史转化率

并不能相对准确的表示该条件下的真实转化率。 又

如大多数用户只点击过某个 Ａｐｐ 一次，历史转化率

就可能会达到 １，使用这些记录训练模型即使用标

签来训练模型，极大的影响训练结果。 所以，对某些

特定属性计算该属性下的贝叶斯平滑后的转化率。
按照上述提取方案一步步生成最终的数据集

合，整体生成流程如图 １ 所示。 ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ １ － ｎ 是

生成的中间数据集。
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图 １　 数据集生成流程图
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１．３　 特征重要性分析

本文对生成的数据集，使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 工具对所

选取特征进行重要性排序，从而可以判断出哪些特

征与广告转化与否关系较大，这是实验的特征选取

的关键一步。 分析结果如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 特征重要性排序
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　 　 由图 ２ 可知，短期内重复点击的广告最可能会

被转化，贝叶斯平滑对转化率的影响也极为关键，一

些基础特征对转化率的指导也很重要。 利用相关性

特征，通过皮尔森相关系数对相关性排序低的特征

进行筛选。
１．４　 轻量梯度提升机

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是基于 ＧＢＤＴ 的梯度提升算法。 在

此基础上 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 提出两种新方法： Ｇｒａｄｉｅｎｔ －
ｂａｓｅｄ Ｏｎｅ － Ｓｉｄｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ （ ＧＯＳＳ ） 和 Ｅｘｃｌｕｓｉｖｅ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｂｕｎｄｌｉｎｇ （ＥＦＢ）。

针对数量大，ＧＯＳＳ 保留所有梯度较大的实例，
在梯度小的实例上使用随机采样。 为了抵消对数据

分布的影响，计算信息增益的时候，ＧＯＳＳ 对小梯度

的数据引入常量乘数。 ＧＯＳＳ 首先根据数据的梯度

绝对值排序，选取 Ｔｏｐ Ａ 个实例，然后在余下的数据

里通过随机采样 Ｂ 个，接着计算信息增益时为采样

出的小梯度数据乘以（１－Ａ） ／ Ｂ，这样算法就会更关

注训练不足的实例，而不会过多改变原数据集的分

布。 所以 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 采用了基于 Ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ 的决策树

算法，这是一种按叶子生长并带有深度限制的生长

策略。 而大多数梯度提升模型使用 Ｌｅｖｅｌ－ｗｉｓｅ 的决

策树算法，这是一种按层生长的生长策略，如图 ３ 所

示。 Ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ 是一种作用更好的生长策略，它每次

从当前所有叶子节结点中，找到分裂增益最大的一

个叶子结点进行分裂，如此循环。 因此与 Ｌｅｖｅｌ －
ｗｉｓｅ 生长策略相比，在分裂次数等条件相同的情况

下，Ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ 可以得到更好的结果，训练速度更快。
　 　 针对特征维度高，高维的数据通常是稀疏的。
特别的，稀疏特征空间中，许多特征是互斥的，例如
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他们从不同时为非零值。 ＥＦＢ 算法能够将许多互斥

的特征变为低维稠密的特征，能够有效的避免不必

要零值特征的计算，能够极大地加速 ＧＢＤＴ 的训练

过程而且损失精度。 实际上，使用直方图算法，用表

格来标记非零元素来忽略零值特征。 通过对表格中

的数据的扫描，建立直方图的时间复杂度将从 Ｏ（＃
ｄａｔａ）降到 Ｏ（＃ｎｏｎ＿ｚｅｒｏ＿ｄａｔａ）。 从内存消耗上看，直
方图算法只需（＃ｄａｔａ∗ ＃ｆｅａｔｕｒｅｓ ∗ １Ｂｙｔｅｓ）的内存，
在寻找分割点时，直方图算法的时间复杂度代价是

Ｏ（＃ｆｅａｔｕｒｅ ∗ ＃ｄａｔａ），而在数据分割时，直方图算法

时间复杂度的代价只有 Ｏ（＃ｄａｔａ）。 在计算上，分割

结点次数得到很大的降低；在数据并行时，通信代价

得到极大的降低。
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图 ３　 Ｌｅｖｅｌ－ｗｉｓｅ 和 Ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ 生长策略
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　 　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 还直接支持类别特征，不需要进行独

热编码操作，从而极大地降低了数据维度。 此外，
Ｃａｃｈｅ 命中率、网络通信和并行计算上都有一定程

度的优化，且支持 ＧＰＵ 加速。
１．５　 参数选取

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 参数组成主要分为调节训练速度的

参数，调节精度的参数，防止过拟合的参数三部分。
在给定其他参数默认值情况下，分别使用网格搜索

进行最佳参数选择， 其中重要的参数设置如：
ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ＋ ｂａｇｇｉｎｇ ＿ ｆｒｅｑ 同 时 设 置 来 提 高

ｂａｇｇｉｎｇ 的速度，控制树决策树复杂度的参数 ｎｕｍ＿
ｌｅａｖｅｓ 设置为 ３５５，此时并未选择 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 来防止

过拟合，提高训练精度的参数学习率 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ
设置为 ０．０２，提高速度的参数 ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ 设置

为 ０．５ 等。
２　 实验结果与结论分析

２．１　 评价标准

由于广告转化率数据具有数据量大且稀疏的特

性，为了体现预测结果与真实值的吻合程度，评价指

标采用对数损失（Ｌｏｇｌｏｓｓ），公式（１）如下：

ｌｏｇｌｏｓｓ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ ｌｏｇ（ｐｉ）） ＋ （１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ －

ｐｉ）） ． （１）
其中， Ｎ为测试样本总数，ｙｉ 是二值变量，取值０

或 １，表示第 ｉ个样本的 ｌａｂｅｌ，ｐｉ 为模型预测第 ｉ个样

本 ｌａｂｅｌ 为 １ 的概率。
２．２　 结果比较

使用 ＬＲ、ＧＢＤＴ、ＧＢＤＴ＋ＬＲ、ＦＭ、ＦＦＭ 分别对相

同特征工程处理后的数据集进行建模，其中 ＦＦＭ 模

型是在 ＦＭ 模型的基础上进行改进，主要区别在于

ＦＭ 模型中，每一个特征会对应一个隐变量，而在

ＦＦＭ 模型中，将不同类特征分为多个域，每个特征

对应每个域分别对应一个隐变量。 通过参数优化和

交叉验证，对第 ３０ 天的转化率进行预估。 并计算得

到各自的 Ｌｏｇｌｏｓｓ 值与本文的模型 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行对

比，得到的实验结果如图 ４ 所示。
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图 ４　 实验结果对比图
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　 　 实验结果表明，在所有实验模型中，通过对

Ｌｏｇｌｏｓｓ 值的对比，发现 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 预估结果在准度

和精度上都要好于其他五种模型。 在实验过程中，
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的内存占用率与其他模型相比最低，ＣＰＵ
利用率仅为 ０．４７，而运算速度仅次于 ＬＲ，但明显高

于其他几种模型。
３　 结束语

本文采用轻量梯度提升机算法，基于腾讯社交广

告日志，对其数据进行特征选择构造和回归算法建

模，并与 ＬＲ、ＧＢＤＴ、ＧＢＤＴ＋ＬＲ、ＦＭ、ＦＦＭ 算法进行对

比，得到了更加精准的转化率预估结果。 对于日后互

联网广告转化率的提高具有重要的现实和指导意义。
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