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摘 要：在大数据环境下，随着全球网络广告传播行业的快速发展，网络广告的计算也越来越受到人们的

高度关注。计算广告旨在将广告投放到特定的受众人群，以广告环境和用户特征为基础进行数据分析计

算，从候选广告库中选择出最佳匹配的广告。其核心问题是通过网络广告点击转化率预测的计算，将用户

点击可能性最高的广告选择出来。广告点击转化率的精确预测与媒体、广告主和用户 3方的利益密切相关。

该研究基于TrackMaster平台提供的真实广告数据，以特征工程的视角，分别从用户信息特征、广告信息特

征、上下文特征和统计特征 4个角度进行特征分析，从而挖掘出对广告点击转化率影响较大的重要特征，构

建广告点击转化率预测分层模型并训练，并且结合LightGBM算法模型得出广告点击转化率的重要特征排

序。实验结果表明当特征选择阈值 λ=0.95，特征选择数目为 19，树的颗数为 100时的受试者工作特征曲线

下的面积（Area under receiver operating characteristic curve，AUC）值最大，模型的对数损失函数值约为

0.136 8，此时模型具有最优的效果。预测模型和特征排序结果有助于企业制定最优的广告投放策略。
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Abstract：Under the environment of big data，with the rapid expansion of the online advertising industry，
the online advertising calculation has attracted more and more attention. Computational advertising aims at
placing ads on a specific audience，performs data analysis and calculation based on the advertising
environment and user characteristics，and selects the best matching ad from the candidate ad library. The
core issue is the calculation of click conversion rate prediction for online advertising，which selects the ads
with the highest probability of users clicking. The accurate prediction of advertisement click conversion rate
is related to benefits of publishers，advertisers and users. Based on the advertising data provided by the
TrackMaster platform，this study analyzes user information features，advertising information features，
context features and statistical features from the perspective of feature engineering. The larger effects on
the advertising click conversion characteristics are excavated out. Layered advertisement click conversion
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rate prediction model is constructed and trained. The LightGBM algorithm model is adopted to obtain the
important feature ranking of the ad click conversion rate. The experimental results indicate that when the
feature selection threshold is 0.95，the number of feature choices is 19，and the number of trees is 100，the
area under receiver operating characteristic（ROC）curve（AUC）value of the model is the maximum，and
the logarithmic loss function value of the model is about 0.136 8. The model has the optimal effect. The
prediction model and the result of feature ranking are helpful for the enterprise to make the optimal
advertising strategy.
Key words: data analysis; click conversion rate; computational advertising; feature engineering; feature
analysis

引 言

近年来,“大数据”成为热门，遍及全球，它指的是这个信息时代下的碎片化数据，而数据也逐渐成

为各个企业不可或缺的战略性资源。企业创新和转型的主要驱动力逐渐转变成对数据的分析利用。

目前，网络广告已经占据广告行业的一大部分，数据营销广告掘地而起，而传统广告停滞不前，其中一

个原因是大众传媒已逐渐转变成针对用户兴趣爱好的小众传媒，因此对广告历史数据加以分析和利

用是一种有效提高广告点击转化率的手段。

网络广告主要分为搜索广告和展示广告[1],搜索广告是指通过一些搜索引擎进行检索时所展示出来

的广告，展示广告主要有文字链接、图片和视频等，它适用于一些应用界面或者视频媒体等。计算广告是

一种网络广告定向技术[2]，是指通过线上的渠道推送到准确的目标人群的网络广告，其主要方法是在广告

库中选择出符合目标人群性别和年龄的广告。计算广告的宗旨是通过历史数据去了解用户，深入挖掘用

户需求。Agarwal等[3]基于广告数据事先已有的不同粒度层次的概念，利用树状马尔可夫方法预测广告点

击率。Wang等[4]则采用了贝叶斯模型对广告点击率进行评估。而 Lee等[5]给出了 4个多标准数学规划广

告点击问题模型，通过分析用户点击或是浏览信息，解决了用户行为定向的问题。为了提高广告点击率

预估的准确率，张志强等[6]提出通过深度学习的方法来学习特征间的高维关系。潘书敏等[7]提出了一种基

于用户相似度和特征区分的混合模型，该方法利用用户相似度将用户划分为多个组，再对不同的组构建

子模型并进行有效组合以探索相同特征对不同组的差异效应，从而准确地预测广告点击行为。

本文提出了结合特征选择的广告点击转化率预测混合模型，在混合模型的设计中加入特征选择

LightGBM模型，其中利用 XGBoost、逻辑回归模型来转换和训练特征，并利用 LightGBM模型来选择

重要特征，最终通过实验结果分析，得出模型的有效性和重要性特征排序。

1 数据分析及特征表示

1. 1 实验数据集

本文的数据来源于某广告监测公司日常的车企数据

日志，具体的时间范围为 2019年 10月 27日至 2019年 11
月 30日，共计 35 d，部分字段信息如表 1所示。

TrackMaster系统每天收取海量的实时数据，存储到

数据日志，实时数据并不可以直接使用，还需要进行数据

预处理，这样数据才具有真实性、有效性。

表 1 点击日志字段表

Table 1 Click on the log field table

字段名称

Click
Imp

Timestamp
Device
Gender
Age
Edu

字段意义

点击

曝光

点击时间戳

设备回传

用户性别

用户年龄

用户受教育程度
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1. 2 数据集预处理

该车企在 2019年 10月 27日至 2019年 11月 30日期间

共有 137 210次点击数据。经过数据过滤、数据清洗和异常

数据的剔除之后，统计整理数据得到 109 988次有效点击数

据，广告位 ID总计 21个，媒体总计 3个，以及计算了各维度

下的广告点击转化率点击率（Click through rate,CTR），如

表 2所示，为进行特征分析建立良好的数据基础。

1. 3 特征的分析与构建

特征工程是将原始数据转换成能被计算机算法所理解的特征体系的工程活动，为了提高模型的准

确度和泛化能力，就要从原始数据中提取尽可能多的有用信息供算法使用。本文从用户信息特征、广

告信息特征、上下文特征和统计特征中分析并提取影响广告点击转化率的重要特征。通过对数据集的

深入分析，从用户信息特征中提取出性别、用户年龄段和用户兴趣标签；从广告信息特征中提取出广告

主、广告位 ID、广告图片 ID、内容频道和内容URL；从下文特征中提取出媒体、广告投放时间、地理位置

和操作系统，作为广告点击转化率预测模型的特征。

以上所描述的用户信息特征、广告信息特征和上下文特征属于类别特征，而统计特征是一种基于

类别特征的统计特征构造框架 [8]，图 1给出了该框架。

构建的具体步骤如下：

（1）将类别特征分成两个特征组 S1和 S2 ，并设计统计指标组 I,包括举止、标准差等。

（2）构造过程中，将 S1层中的一个特征 S1,i ( 1< i< m )，和 S2层中的一个特征 S2,i ( 1< i< n )进行两

两组合，成为特征组合 { S1,i,S2,i }。
（3）在统计指标组 I中选择一项 Ii，在数据集中选择出符合 { S1,i,S2,i }的所有集合，并计算相关指标。

本文在类别特征的基础上，增加了用户 ID，然后分为具有 5个和 9个特征的两个特征组，统计指标

为 I1、I2、I3，因此可以扩展出 5× 9× 3= 135个统计特征,详见图 2。

表 2 基础数据表

Table 2 Basic data table

媒体

1
2
3

曝光

810 818
399 610
221 126

点击

77 959
28 126
3 903

CTR/%
9.61
7.04
1.77

图 1 统计特征构造框架

Fig.1 Statistical feature construction framework
图 2 统计特征构造具体示意图

Fig.2 Specific schematic diagram of statistical feature con‑
struction
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1. 4 特征表达

因为模型的训练过程需要输入的数据是数值型的，所以需要先将非数值型数据转化成数值型数

据。在提取用户信息特征、广告信息特征和上下文特征之后，需要用到独热编码来表达这些类别特征，

为了解决使用独热编码产生的共线性问题，本文主要使用虚拟编码，即用 n- 1个特征来代表具有 n个

可能取值的特征，这使得模型参数估计较为准确。将上述用户信息特征、广告信息特征和上下文特征 3
个类别特征进行虚拟编码，如对用户性别进行虚拟编码后得到 2个特征向量，广告位 ID进行虚拟编码

后得到 21个特征向量，地理区域进行虚拟编码后得到 35个特征向量，关键词进行虚拟编码后得到 8 969
个特征向量，最后共计 17 140个。最终形成的广告点击转化率预测模型的特征向量为 17 275个，利用

1.3节给出的方法，可以扩展出 135个统计特征。

2 广告点击转化率预测模型

2. 1 相关方法简介

2. 1. 1 XGboost算法

XGboost 是华盛顿大学陈天奇博士于 2016 年开发的 Boosting库，兼具线性规模求解器和树学习算

法 [9]。它是在 Gradient Boosting 的基础上进行改进得到的一种算法模型，可以说 XGBoost是 Gradient
Boosting的高效实现。

2. 1. 2 LightGBM算法

LightGBM 是微软 2015 年提出的新的 boosting 框架模型 [10]，类似 XGBoost，LightGBM算法也是在

Gradient Boosting的基础上进行改良所得，但两者在特征处理上有所不同。XGBoost在对特征进行选

择时是通过预排序算法，而 LightGBM则是利用 HistoGram算法。预排序算法是严谨的对每个特征预

先排好序，然后对每个特征进行选择；HistoGram算法则是将连续型特征离散化，然后按照离散后的数

量形成相同数量的直方图，在选择特征时只需根据直方图中的离散值数量选出最优的分裂特征即可。

这样虽然在严谨度上会比 XGBoost低，但速度和内存开销会比 XGBoost有所提升。XGBoost和 Light‑
GBM还有一个主要的不同之处在于它们决策树的生长策略不同，XGBoost的决策树生长策略是 level‑
wise生长策略。这种生长策略的主要特点是对所有的叶子节点都一视同仁，对部分即使增益很小的树

也会进行增长。这样做的优点是能够保证误差不会太大。LightGBM 的决策树生长策略是 leaf‑wise生
长策略，该策略是只对增益比较大的树进行增长，如果树分裂时没有增益或增益很小，则不会再对这些

树进行生长。采用这种策略出现过拟合的风险会比较大，但是如果对树的生长加入深度限制，就能很

好地解决过拟合的问题，这样既提升了算法的运算速率，也能尽量避免出现过拟合的风险。

总的来说，LightGBM是在保证了和 XGBoost具有相近的准确度的同时，拥有比 XGBoost更快的运

行速率与更低的内存消耗，XGBoost追求比较完美的精确度，而 LightGBM略微牺牲了精确度，大大提

高了运行成本和速率。

2. 2 广告点击转化率预测模型

本文模型通过逻辑回归模型 [8]来学习 XGBoost的叶子权重,计算权重之和 sum,并将 sum做 sigmoid
转换成 0~1之间的值，作为最终预测值。在图 3所示的模型结构，输入样本 x进行集成树处理后，得到

一个叶子节点标记为 1，非叶子节点标记为 0的节点序列，接着在线性分类器 Σ中通过逻辑回归训练就

可得到逻辑回归模型。最后，通过 LightGBM 算法在模型训练结束后输出特征的相对重要性，得到模

型下每一维特征的重要性排序。

先对该车企数据进行预处理形成 L 1层的数据集 T，然后进行特征转换和标准化处理后分别得到
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Σ base和 Σ stat，然后合并得到总训练矩阵 ΣT，最后训练得到模型

ML2，具体步骤如算法 1 所示。

算法 1 广告点击转化率预测算法

输入:点击训练日志 L
输出:广告点击转化率预测模型

（1）对 L进行数据清洗、过滤，剔除异常数据后得到正常

数据集；

（2）对正常数据集进行计算整理得到点击数据集 T；

（3）在 T上提取用户信息特征、广告信息特征以及上下

文特征并转换，得到基础特征训练矩阵 Σ base；

（4）从 T中提取统计特征来进行标准化处理，得到统计

特征训练矩阵 Σ stat；

（5）在 Σ stat的基础上，采用 LightGBM算法就可以得到特征选择后的统计特征训练矩阵 Σ select；

（6）将 Σ stat与 Σ select按行进行合并，得到总训练矩阵 ΣT；

（7）利用 ΣT训练集成树分类器，得到集成树分类器M L1；

（8）利用M L1在 ΣT上处理得到 L 1的输出矩阵 ΣL1；

（9）利用 ΣL1在 ΣT上训练 L 2分类器，得到模型M L2；

（10）将M L1和M L2进行结合，得到广告点击转化率预测模型。

3 模型评价指标

3. 1 AUC

受试者工作特征（Receiver operating characteristic, ROC）[11]可以直观地反映模型在选取不同阈值

时的敏感性和精确性。广告点击转化率预测指的是某一个广告被展示时，可能被点击的概率。因此可

以采用 ROC曲线来评估模型性能，其纵轴、横轴分别为

TPR= TP
TP+ FN (1)

FPR= FP
TN+ FP (2)

式中，TP表示实例，FP表示假阳例，TN表示真阴例，FN表示假反例。

ROC曲线下的面积（Area under ROC curve, AUC）值刻画 ROC曲线下方的面积，是 ROC曲线的

一个直观反映，AUC值越大代表其正确性越高，选择不同的阈值，ROC曲线下方的面积也不同，即

AUC值不同。一般 0.5< AUC< 1，本文的实验将AUC值作为评价指标。AUC 的计算公式为

AUC= 1- 1
m+m- ∑

x+ ∈D+
∑

x- ∈D-
( )I ( f ( x+ )< f ( x- ) )+ 1

2 I ( f ( x
+ )= f ( x- ) ) (3)

式中 D+为所有正例组成的集合，x+是其中的一个正例，D-为所有反例组成的集合，x-是其中一个反

例，m+表示正例的个数，m-表示负例的个数。 f ( x )是模型对样本 x的预测结果，I ( x )在 x为真时取 1，
否则取 0。
3. 2 Log⁃loss

AUC值更偏重于排序，当提升整体的预测概率时，Log‑loss[12]值也会发生变化，而AUC值不变，因

此可将 Log‑loss作为评价指标之一。对数似然损失，通过分类惩罚错误来保证分类器量化的精准度，即

图 3 模型结构

Fig.3 Model structure

846



邓秀勤 等：基于特征工程的广告点击转化率预测模型

对数损失函数 L (W )越小，分类器的准确度越高。对数损失函数 L (W )计算公式为

L (W )=- 1
N ∑i [ yi log ŷ t+(1- yi )log ( 1- ŷ t ) ]+ λ W

2
（4）

式中，N为样本数，yi的值为 1或者 0，分别表示有发生点击行为或没有发生点击行为，ŷ t表示有发生点击

行为的概率，1- ŷ t 则表示没有发生点击行为的概率。

4 实验结果与分析

本文以预处理之后的广告点击数据 T作为实验数据集，其时间范围为 2019年 10月 27日至 2019年
11月 30日，共计 35 d，由 1.2节得知广告的有效点击次数为 109 988次，在实验过程中随机选择数据集中

的 80%的数据量作为训练集，剩余的数据作为测试集，训练集的数据量为 87 990条，测试集的数据量为

21 998条。

本实验先将树的深度设定为 3，然后逐步改变树的数量 α，模型的AUC值会发生变化，如图 4所示。

由图 4可以看出，随着树的颗数 α的递增，AUC值也逐渐增大，当递增到 230颗时 AUC值最大，此

时模型最优。而当 α= 230时，树的深度对模型的影响如图 5所示。

由图 5可以看出，树的深度为 3时，AUC值最大，因此将树的深度固定为 3。而转换后的特征长度

也随着树的颗树的变化而变化，如图 6所示。

由图 6可以看出，每增加 40颗树，转换特征长度就会增加 200，即每增加 1颗树，会多增加约 5个叶

子节点，呈稳定的增长趋势。 随着树的颗数的变化，分层模型的整体训练时间也会随着变化，如图 7
所示。

根据树的颗数对模型的影响，由图 4和图 7可以看出，当树的颗树为 230时，AUC值最大，而分层模

型训练时间适中。

综合上述分析，本文选择 230为 L 1的分类器数量。根据算法 1，第一步要提取统计特征矩阵，进行

图 4 树的颗数对模型的影响

Fig.4 Influence of tree number on the model
图 5 树的深度对模型的影响

Fig.5 Influence of tree depth on the model

图 6 转换特征长度的变化趋势

Fig.6 Change trend of the transformation feature length

图 7 分层模型整体训练时间的变化

Fig.7 Change of overall training time of the hierarchical
model
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LightGBM模型训练，提前设定特征选择阈值为 λ= 0.95，即允许选择器选择分数之和为 λ的重要性特

征。最终算法选择了靠前的 19个特征，其分数之和占比约为 95%。通过调整阈值，来控制特征个数的

输出，最终输出 30个重要性特征，如图 8所示。

在 λ= 0.95的情况下，由图 8可以得出，模型可以选择出 19维特征，其他重要性得分非常低的特征

可以忽略，这些特征的影响性较低。本文利用 LightGBM模型对分层模型进行特征筛选，分析特征选择

模型中树的颗数的变化对混合模型整体结果的影响，如图 9所示。

由图 9可以看出，当特征选择阈值 λ= 0.95，特征选择数

目为 19，树的颗数为 100时的 AUC值最大，此时模型具有最

优的效果。

综上所述，以本文的汽车广告点击数据集为数据基础，为

了使模型具有最优的效果，本文固定特征选择的树的颗数为

100，λ= 0.95，树的深度为 3、颗数为 230。而根据式（2）计算出

此时混合模型的对数损失函数值约为 0.136 8，显然对数损失

函数值较小，模型表现良好。最后输出特征选择模型前 10的
重要特征排序，如图 10所示。

5 结束语

广告点击转化率关系着广告主的切身利益，良好的点击转化率预测模型可以为广告主提高收益，

而重要性特征无疑是广告主进行广告投放的重要参考。本文的主要工作是给出了一种统计特征的构

建框架，并提出结合特征选择的广告点击转化率预测混合模型，利用 XGBoost、逻辑回归模型来转换和

训练特征，并利用 LightGBM模型来选择重要特征并排序，广告主在投放商品广告时，可根据用户 ID、

广告位 ID、媒体 ID、广告图片 ID、关键词 ID和地理区域等重要性特征的排序，结合外在因素和以往的

投放经验，制定较优的投放策略，来提升广告点击转化率，从而使广告主的利益最大化。
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