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一、项目概述
[bookmark: _Toc210079529]（一）项目背景及意义
随着企业数字化转型的加速，广告投放已经成为市场推广中不可或缺的重要环节。面对高度竞争的市场环境，如何在有限的预算范围内合理分配广告资源，以实现销售转化最大化、用户增长和品牌知名度的提升，成为广告主亟需解决的核心问题。传统的广告投放往往依赖经验决策或粗放式预算管理，容易出现资源浪费、转化效果不理想等问题。尤其是在跨渠道、多层级、多目标的复杂投放场景下，预算分配的合理性直接影响到企业的营销投资回报率（ROI）。
在实际广告投放中，广告主通常需要在不同平台（如 Facebook、Google、TikTok 等）之间做出预算选择，并在各个平台下进一步区分广告系列、广告组，甚至针对不同目标（品牌知名度、流量、销量）进行投放。这一层层细化的预算分配过程，伴随着大量数据的产生，包括曝光量、点击量、转化量、订单量、花费、点击率（CTR）、转化率（CVR）等。这些数据既是衡量广告投放效果的重要指标，也是指导预算优化的重要依据。因此，如何构建科学的预算分配与查询系统，通过数据驱动决策，从而提升广告投放的精准性和有效性，成为了本赛题的研究焦点。
本项目的应用场景主要聚焦在数字广告与营销行业。近年来，随着社交媒体、电商平台和移动应用的普及，广告投放渠道日益多样化，广告主面临的管理复杂度显著提升。例如，在电商行业中，企业需要在“拉新”和“促活”之间进行预算平衡；在游戏行业中，广告主更关注用户留存与付费转化；而在消费品行业，则需要在品牌曝光与销量提升之间找到最佳投放策略。不同的行业、不同的阶段，对广告投放的目标和预算分配均有不同的要求。
因此，本项目不仅仅局限于单一渠道的预算优化，而是面向跨渠道、跨目标的整体资源配置问题。通过对广告数据的结构化处理与分析，可以帮助企业识别各渠道、各广告系列的边际效益，从而在有限预算下做出最优分配。这一思路的意义不仅体现在提升ROI上，还能为企业在激烈的市场竞争中获得更强的资源利用率和决策科学性。同时，本项目具备一定的普适性，能够推广至多个行业场景，不仅适用于大型企业的全渠道营销管理，也能为中小企业提供低成本、智能化的广告投放决策支持工具，推动数字营销行业的智能化和精细化发展。
[bookmark: _Toc210079530]（二）项目目标
本项目旨在设计并实现一套 广告预算分配与查询系统，核心目标包括以下三个方面：
首先，在数据管理与分析层面，通过对广告投放日志数据进行清洗、预处理和特征构建，形成结构化数据集，提取CTR、CPC、CVR、ROI等关键指标，为预算优化提供坚实的数据基础。
其次，在算法建模与预算优化层面，结合统计建模、机器学习与优化方法，探索多种预算分配策略，包括基于历史效益的启发式分配、基于线性规划的优化方法、基于随机森林预测模型，以及具有动态探索特性的多臂老虎机（Multi-Armed Bandit, MAB）算法，从而在预算约束下实现投放效果最大化。
最后，在系统实现与可视化层面，构建一个基于Web的交互式系统，支持广告数据的存储、查询、可视化展示与预算分配模拟。用户可以通过界面快速查询不同活动、渠道、广告系列的投放效果，并在交互式界面中直观地调整预算分配方案，观察投放效果的变化。该系统不仅能为企业提供科学的预算分配方案，还能提升决策的透明度与可操作性，为后续的自动化广告投放系统开发提供技术支撑。
综上所述，本项目通过“数据驱动+模型优化+系统实现”的综合方案，力求为企业广告预算分配提供一个科学、智能、可操作的整体解决方案，在短期实现订单量的最大化，长期实现提升其ROI，最终实现经济效益与社会价值的双重提升。
[bookmark: _Toc210079531]二、数据准备与结构设计
[bookmark: _Toc210079532]（一）数据来源
本项目所使用的数据主要来源于广告投放日志数据。广告平台在广告主进行活动投放时，会自动生成并记录与投放相关的各类信息，包括广告的层级结构、投放渠道、时间维度以及各项效果指标。这些数据通常存储在广告管理系统中，并可通过平台的API接口或后台报表导出获取。
在实际业务中，不同平台（如 Facebook Ads、Google Ads、TikTok Ads 等）均会提供类似的数据字段，涵盖广告活动的基本信息（活动名称、渠道、广告系列ID、广告组ID）、时间信息（投放日期或活动第几天）、效果指标（曝光、点击、订单、业绩）以及成本指标（广告花费、CPC、CPA、ROI 等）。这些数据的共同特点是层级化与多维度，即广告数据存在“活动→渠道→广告系列→广告组”的层级关系，同时可以按照时间、渠道、目标进行拆分与汇总。
在本次赛题中，我们使用的数据属于模拟生成的广告投放日志数据，其字段与真实广告平台数据结构保持一致，包括：
表1  数据字段与真实广告平台指标
	活动
	标识广告投放所属的活动批次

	活动第几天
	反映广告投放的时间维度

	渠道
	指广告投放的平台或媒体渠道

	广告系列ID与广告组ID
	唯一标识不同层级的投放单元

	业绩与订单
	衡量广告投放转化效果的重要指标

	花费
	广告的实际投入费用

	曝光与点击
	用户与广告交互的核心行为数据



[bookmark: _Toc210079533]（二）数据清洗
由于广告数据通常存在噪声与异常值，因此需要进行进行以下清洗工作：
[bookmark: _Toc210079534]1.缺失值处理
一是检查各字段是否存在缺失值，例如某些广告组可能缺少点击或订单数据；二是对于数值型指标（如曝光、点击、花费），可采用填充0或基于历史均值填充；三是对于类别字段（活动、渠道、广告系列ID），若缺失则剔除该记录。
[bookmark: _Toc210079535]2.异常值处理
识别异常高的花费或曝光，如单日花费远高于整体平均值，采用3σ原则进行检测，对点击大于曝光的错误数据进行修正或剔除。
[bookmark: _Toc210079536]3.重复值处理
检查是否存在同一广告组、同一天的重复记录，若有则进行合并，对花费、曝光等求和，点击率等取加权平均。
[bookmark: _Toc210079537]三、原始数据分析
[bookmark: _Toc210079538]（一）指标计算
为了更好地评估广告投放效果，在原始数据基础上计算了多个衍生指标。这些指标能够从不同维度反映广告的成本效益与转化情况，为预算分配与优化提供科学依据，具体情况如表2。这些衍生指标不仅能反映广告的表现，还能作为预算优化的核心依据。例如，当某一渠道的ROI持续偏低、CPA偏高时，可以考虑减少该渠道预算；而CTR、CVR表现较优的广告组，则更值得增加预算投入。
表2  派生指标的定义与业务意义
	指标名称
	计算公式
	含义解释
	业务意义

	点击率（CTR）
	点击数/曝光数
	衡量广告被用户看到后产生点击的比例
	反映广告创意与目标受众匹配程度，CTR 高说明广告更吸引人

	每次点击成本
（CPC）
	花费/点击数
	反映平均获得一次点击所需的成本
	帮助评估点击流量的获取成本，CPC 越低说明同样预算能带来更多点击

	转化率（CVR）
	订单数/点击数
	衡量点击广告后实际产生转化的比例
	反映广告点击的有效性，CVR 高说明广告更容易带来实际购买或转化

	每次转化成本
（CPA）
	花费/订单数
	反映平均获得一次转化所需的成本
	衡量转化的经济性，CPA 越低说明广告带来的转化更具成本优势

	投资回报率
（ROI）
	业绩/花费
	衡量广告带来的收益与投入的比值
	综合评估广告投放效益，ROI 大于 1 表示广告产生正收益，越高越好



[bookmark: _Toc210079539]（二）描述性分析——清洗后结果可视化
在完成数据清洗与预处理后，本研究首先对广告投放的关键指标进行了描述性分析。通过可视化手段，从渠道、时间及指标相关性等多个维度揭示了广告数据的基本特征与差异。这一过程不仅帮助我们直观理解了不同渠道的投入产出情况及其随时间的动态变化，还明确了各指标之间的潜在联系，为后续模型构建与优化决策提供了坚实的基础。
[bookmark: _Toc210079540]1.各渠道花费与业绩对比
图1展示了各广告渠道的总花费与对应业绩的对比情况。从图中可直观看出哪些渠道投入较高、业绩回报是否匹配。分析可知，渠道1的总花费最高，其产生的业绩也最为显著，表明其是当前预算投放的核心渠道，花费和业绩的绝对值都处于领先地位，是整体业绩的主要贡献者。渠道3的花费投入处于中等水平，但其业绩回报与渠道1相差较大，这表明其资金使用效率低于渠道1。渠道4的花费投入相对较低，其业绩贡献也相应较小，但需要结合其ROI（见图1）来判断其效率，如果ROI高，则意味着它是一个潜力渠道，值得加大投资。渠道2的花费是最低的，其业绩也处于最低水平，这可能意味着该渠道目前仅作为辅助或测试渠道，尚未进行大规模投入。
[image: ]
图1  各渠道花费与业绩对比
[bookmark: _Toc210079541]2.不同渠道ROI对比
从图2可以看到，不同渠道的ROI情况差异较大。渠道1的数据点较为分散，有部分较高的ROI值，接近于2500，同时也有不少数据集中在较低区域；渠道2的数据点整体相对渠道1要低一些，最高接近1000；渠道3有一个较为突出的较高ROI数据点，约为1500，其余数据点集中在较低区域；渠道4则有一个非常高的ROI数据点，超过3000，其余集中在很低的范围。综合来看，渠道2和渠道4的ROI值相对稳定，属于低风险渠道，渠道1和渠道3的ROI波动较大，存在不确定性，在投放决策时，需要结合渠道稳定性进行权衡。
[image: ]
图2  不同渠道的ROI散点分布
[bookmark: _Toc210079542]3.每日点击趋势
图3显示了广告投放期间每日点击量的变化趋势。若点击量呈现周期性波动或特定时间段内显著上升，可结合投放策略分析其成因。该图有助于评估广告投放节奏是否合理，是否需在低点击时段加强投放或调整内容策略。由图*可知，活动第1天到活动第2天点击量整体呈现上升趋势，说明广告效果正在积累或投放策略有效；从第2天开始到活动第6天点击量整体持续下降，可能存在受众疲劳或竞争加剧的问题。同时，若出现异常波动还应考虑到大型促销活动、节假日和平台故障等因素的影响，要结合业务分析异常点，总结经验规避风险。
[image: ]
图3  每日点击趋势图
[bookmark: _Toc210079543]4.曝光与点击对比
图4揭示了不同渠道的点击量和曝光量之间的关系。渠道1分布较密集，处于中低曝光范围，点击量随曝光增加有一定上升，但整体幅度不大，即点击和曝光的转化相对平稳，但爆发力弱。渠道2点数量较少，且集中在曝光极低区间，较为分散，可能因该渠道曝光量本身有限，或点击转化能力较弱，暂无法观察到明确的 “曝光→点击”趋势。渠道3存在极端突出点，但也存在点击量大，曝光为0的集中分布数据点，这通常并非数据错误，而更可能与我们所采用的“最后一次点击归因模型”有关。在该模型下，用户可能通过其他渠道初次接触品牌，最终通过渠道3完成转化，此次转化功劳归因于渠道3，但其对应的曝光事件并未被记录。这表明渠道3在转化路径的末梢扮演了重要的临门一脚角色，具有较强的转化能力，但其贡献的源头可能依赖于其他渠道的前期曝光和培育。渠道4数据点集中在“曝光接近0+点击接近0”区域，表明该渠道暂未体现出“曝光带动点击”的效果。总体来看，点击量随着曝光量增加而上升，但不同渠道的增长效率差异显著，说明广告素材与渠道特性对转化效果具有重要影响。
[image: ]
图4  曝光量和点击量散点图
[bookmark: _Toc210079544]5.广告指标相关性
图5展示了10个关键广告指标两两之间的皮尔逊相关系数。我们可以清晰地洞察到各绩效指标间的内在联系与当前广告策略的健康度。分析结果显示，前端流量获取环节与后端业务转化环节存在显著脱节，这是当前广告运营中最核心的问题。具体而言，点击量（clicks）与订单量（orders）呈现出极强的正相关关系（0.83），表明引流的用户具有明确的购买意向，流量质量本身较高。同时，广告花费（cost）与收入（revenue）也表现出强正相关（0.67），这证明增加广告投入确实能够有效驱动业务增长，整体营销活动是有效的。
然而，效率指标与规模指标及业务成果严重脱钩。最值得警惕的发现是，投资回报率（ROI）与几乎所有操作指标（如曝光、点击、花费）均无强相关性，这表明我们日常的优化动作未能系统性地提升最终的投资效率。同时，点击率（CTR）与收入、订单等核心业务指标的相关性微弱（0.11,0.02），这强烈暗示广告创意吸引了大量点击，但落地页体验、产品价值主张或购买流程未能有效承接流量并将其转化为顾客，导致了“高点击、低转化”的局面。因此，当前的优化重心必须从漏斗上层的“获取更多曝光和点击”向漏斗下层的“提升转化效率”进行战略性转移。
[image: ]
图5  广告指标相关性热力图
[bookmark: _Toc210079545]四、算法设计与优化模型
（1） [bookmark: _Toc210079546]问题建模
[bookmark: _Toc210079547]1.问题背景与约束条件
在当前数字化营销环境下，广告投放已成为企业获取用户与促进转化的关键手段。然而，由于预算有限、渠道多元以及用户行为的复杂性，广告主在实际操作中往往面临诸多约束条件。首先，预算限制是最重要的现实约束，企业需要在限定的广告支出范围内实现收益最大化。其次，投放周期限制要求广告在特定的活动天数内分配预算，确保整体投放节奏合理。此外，节假日效应等外部因素也会显著影响广告效果，某些时间节点可能带来点击与转化的集中爆发。综合来看，广告投放优化问题并非单一的收益提升任务，而是一个受多重约束影响的复杂资源配置问题。
在本研究中，将2026年12月作为广告预算分配的研究背景，根据短期月度优化目标，我们采用了“ROI 有底线，订单量尽量大”的策略。具体而言，考虑到企业在广告投放中既需要保持一定的盈利能力，又希望在有限预算下扩大订单规模，我们首先设定了最低ROI阈值，以保证投放效率不低于合理水平。在此约束条件下，优化模型的核心目标转向订单量的最大化。该策略兼顾了效率与规模两方面的要求，既避免了单纯追求ROI可能导致投放过少的问题，也避免了单纯追求订单量可能带来的预算浪费，从而更符合企业在月度维度上的经营目标。
[bookmark: _Toc210079548]2.模型假设
（1）假设在投放期间不存在重大突发事件（如疫情、自然灾害、重大政策调整），不会对消费者需求造成突变式影响。
（2）假设竞争对手的广告投放策略在短期内没有发生剧烈变化。
（3）在模型中引入了节假日因子，假设节假日的效益是平时的1.5倍
（4）假设历史广告投放数据中的模式在未来仍然成立
（5）假设输入特征（花费、曝光、点击、渠道等）能够较好地反映广告效果，且不存在大规模缺失或偏差。
（6）假设预算上限、投放天数、活动日期一致性等约束与实际业务一致，不存在隐性约束或额外灵活性。
（7）假设“订单数最大化”符合企业的短期的核心目标
[bookmark: _Toc210079549]3.数学建模框架
为实现广告投放策略的系统优化，本研究将该问题转化为一个数学规划模型。其核心在于明确决策变量、目标函数与约束条件。具体而言，决策变量设定为各渠道、各活动的预算分配量；目标函数则以业绩表现（如订单量或ROI）最大化为核心优化方向。约束条件包括：（1）预算约束：总花费不能超过预设的整体预算；（2）渠道与活动约束：各渠道最低或最高投放比例需符合企业既定策略；（3）时间约束：投放需符合活动周期安排；（4）外部环境约束：如节假日节点的特殊流量特征需加以考虑。通过这一框架，广告投放优化问题被形式
化为带有约束的最优化问题（如图6）。
[image: ]
图6  广告投放策略数学建模的框架图
[bookmark: _Toc210079550]4.模型合理性分析
该建模方法的合理性体现在两个方面：一是与业务逻辑的高度契合。广告投放的实质是有限预算下的收益最大化，而预算、时间、渠道等条件均为广告主在决策中必须考虑的现实约束，符合真实场景。二是与数据特征的匹配性。广告数据包含丰富的点击、曝光、转化与花费等指标，能够为目标函数与约束条件提供量化依据，从而保证模型的可操作性。通过这种建模方式，既保留了广告投放问题的复杂性，又确保模型能够利用实际数据进行求解与验证，具备较高的解释力和应用价值。
（2） [bookmark: _Toc210079551]优化方法选择
[bookmark: _Toc210079552]1.方法候选与比较
在本研究中，模型选型环节围绕LightGBM、XGBoost和RandomForest三种集成算法展开，并基于RMSE、MAE、R²、训练时间与预测时间五项关键指标进行综合评估。热力图（图7）与雷达图（图8）的综合分析结果表明，RandomForest模型在预测准确性方面展现出显著优势，其RMSE（13352.780）与MAE（4724.507）均为三者中最低，同时R²（0.518）最高，说明该模型对目标变量波动具有最强的解释能力。尽管RandomForest在训练时间TrainTime(s)（1.257秒）和预测时间PredTime(s)（0.066秒）上略逊于另外两个模型，但其计算效率仍在业务可接受范围内。
进一步结合雷达图的五维可视化分析可见，RandomForest在准确性相关指标上形成的轮廓面积远大于其他模型，直观反映出其综合预测性能的优越性。而LightGBM与XGBoost虽在运算效率上略有胜出，但其准确性指标均明显弱于RandomForest。本研究的目标场景为广告预算分配，该决策过程以预测结果的准确性与稳定性为最高优先，而非追求实时推理速度。因此，选择RandomForest意味着将模型可靠性置于计算效率之上，这一权衡有助于最大化预算配置的效益，降低因预测偏差导致的资源错配风险。最终，RandomForest被确定为最适合本任务的模型，为其在后续广告预算优化应用中的有效性奠定了坚实基础。[image: ][image: ]
         图7  模型指标热力图                     图8  三个模型综合表现雷达图

为评估所选RandomForest模型的拟合优度与预测偏差，本研究进一步分析了其残差分布及预测值与真实值的散点关系。如残差分布图所示（图9），残差（即真实值减去预测值）大致围绕零点对称分布，且大部分数据点集中在残差为零的纵轴附近，表明模型的预测整体上无显著偏差。然而，残差分布范围较宽，从-60000延伸至80000，且两侧尾部仍有一定数量的离群点，这提示模型对于部分样本的预测存在较大误差。这种现象可能源于广告效果数据中固有的不确定性和某些未被模型捕捉的强影响因素。
订单量的预测值与真实值的散点图更为直观地展示了模型的整体性能（图10）。散点图中的数据点基本围绕一条斜率为1的对角线分布，说明模型的预测值与实际观测值之间存在较强的正相关趋势，预测值随着真实值的增长而增长，这与模型在训练集上取得的0.518的R²分数相吻合。然而，数据点并未完全紧密地分布在参考线两侧，尤其是在真实值较高的区间（如超过250,000），点的分散程度有所增加，这表明模型对于高价值目标的预测稳定性有提升空间。 
综上所述，RandomForest模型在本任务中展现了良好的整体拟合能力，其预测趋势准确，能够为广告预算分配提供可靠的方向性指导。后续研究可通过特征工程或模型优化来进一步降低残差，尤其关注对高预算场景下预测精度的改进。
[image: ]
图9  残差分布图
[image: ]
图10  预测值与真实值散点图

[bookmark: _Toc210079553]2.核心方法介绍
（1）随机森林预测
在预测环节，本文采用随机森林回归（Random Forest Regressor）模型。设输入特征为X，输出目标为y（订单量），通过以下步骤训练模型：
首先，构建包含300棵回归树的随机森林模型，不限制树的深度，并利用并行计算提升效率，以增强模型的拟合能力和稳健性：





其中，表示第棵回归树的预测结果，为集成后的预测值。

随后，利用训练数据集对模型进行拟合：


（2）多臂老虎机探索
在广告投放问题中，仅依赖历史数据训练得到的预测模型容易陷入过度利用（Exploitation），忽视了对潜在高效渠道的尝试。为解决该问题，本研究在预测结果中引入Thompson Sampling（TS）多臂老虎机探索机制，通过在“活动–渠道”层面进行概率化探索，提高整体投放的鲁棒性与最优解的逼近速度。
①将每一个“活动–渠道”组合记作一条臂a∈A。每个臂的真实转化率（如订单率）未知，但可看作来自某个随机分布。我们需要在有限预算和投放周期下，在探索与利用之间取得平衡。
②Beta-Bernoulli建模
假设每个臂 aaa 的转化结果服从伯努利分布：




其中，为臂的真实成功率。
先验分布设为Beta分布：




初始时，，表示均匀分布。
③Thompson Sampling 采样规则

在每一轮投放中，为每个臂采样：



然后将采样值映射到扰动系数范围：


进而得到引入探索后的订单预测：



其中，为随机森林预测的基准订单数。
④后验更新
在投放后，根据观测到的点击/订单结果更新参数：


，


    即成功一次则奖励，失败一次则增加，逐步逼近真实分布。
（3）线性规划优化
构建并求解一个线性规划（Linear Programming, LP）优化模型，目的是在广告投放中，在各种约束条件下选择最优的投放组合，使得预测订单量最大化。
①目标函数：









其中：为决策变量，为组合经扰动后的订单预测值，计算公式为：，为广告组合的原始预测订单量，为加入扰动因子，表示探索性调整。
②约束条件：

预算约束：

投放天数约束：

活动-日期一致性约束：





其中，为广告预算总额，=6为每个活动的最大投放天数，为活动在日期上是否投放的二元变量。
[bookmark: _Toc210079554]3.算法实现流程
在本项目中，我们采用“预测—探索—优化”的整体框架，构建广告预算分配模型，以实现订单转化的最大化。具体而言，模型流程主要包括数据预处理、订单预测、多臂老虎机探索机制以及线性规划优化四个部分。
首先，在数据准备阶段，我们基于参赛方提供的广告历史投放数据，对必要字段进行完整性校验，并对花费、曝光、点击等关键指标进行缺失值与异常值处理，确保数据的可靠性。在特征构建方面，选取了广告投放的渠道、广告系列ID、广告组ID、花费、曝光、点击以及活动第几天作为模型输入变量，目标变量则为订单数。针对类别型变量，我们采用独热编码方式进行离散化处理，从而保证模型能够有效捕捉不同渠道与系列的差异性。
其次，在订单预测环节，我们选用随机森林回归模型（Random Forest Regressor），以替代传统的线性回归或LightGBM方法。随机森林通过集成学习方式，能够在面对广告投放数据的高维度和非线性特征时展现出更强的拟合能力和稳健性。我们利用历史数据进行模型训练和验证，得到每一候选广告组合在不同日期下的订单预测值。值得注意的是，模型中同时引入了节假日因子，以便在后续分析中能够对节假日投放效果进行调整，尽管在当前设定中节假日效应系数为1，未产生额外影响。
第三，为避免模型预测结果的过拟合风险，我们引入多臂老虎机（Multi-Armed Bandit, MAB）的探索机制。具体做法是在预测订单数的基础上引入随机扰动，即在±10%的范围内对预测值进行随机调整。通过这一机制，部分原本预测值较低的组合也能被纳入候选方案，从而为潜在的高效投放提供探索空间。这一方法有效兼顾了“利用已知优解”和“探索潜在优解”的平衡。
最后，在优化求解环节，我们将广告投放问题形式化为一个线性规划（Linear Programming, LP）模型，以实现广告预算分配的全局最优。模型的目标函数为最大化加入探索扰动后的订单预测值。约束条件主要包括三类：（1）预算约束，即所有被选择组合的花费总额不得超过100万元；（2）投放天数约束，即每个活动在整个12月份的投放天数不超过6天；（3）活动-日期一致性约束，确保若某日某活动存在投放组合被选择，则该日期必须计入该活动的投放天数。最终，线性规划模型通过求解得到满足约束条件的最优广告投放方案。
综合而言，本项目的算法框架通过“随机森林预测+多臂老虎机探索+线性规划优化”的有机结合，不仅保证了广告预算分配的科学性和合理性，也有效提升了方案的鲁棒性与灵活性。该方法能够在有限预算条件下，最大化广告投放带来的订单转化效果，为企业营销资源配置提供了切实可行的解决思路。
（3） [bookmark: _Toc210079555]模型对比与分析
[bookmark: _Toc210079556]1.MAB算法结果数据与原始数据对比分析
为保持与原始数据的可比性，我们在广告预算优化分配系统中，设置与原始数据的活动数目、渠道、活动天数一样的参数，并且在算法中设置是否引入节假日影响因素，得到了两组与原始数据可比的广告排期结果，分别是有节假日影响因素的2026年12月广告排期与2026年12月无节假日影响因素的广告排期，以下是根据原始数据与两组经过MAB算法优化后的排期结果的对比分析。
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图11  与原始数据进行对比的花费的小提琴图
[image: ]
图12  不同广告安排下每日花费堆叠图
从两图（图11和12）对比分析可知，广告的日均花费在预算分配优化系统的作用下变化显著。小提琴图揭示了“花费”指标的分布特征。原始数据中，花费分布范围较广，异常值较多，这可能与未知扰动因素的不稳定性相关。而优化后的月广告排期结果显示，引入节假日因素的广告排期结果，花费分布形态呈现明显的长尾特征，且中心趋势有所提升；而无节假日因素的情况下，花费分布相对集中，波动减小，表明广告预算分配的优化过程中，节假日因素的引入加剧了广告花费的波动性。堆叠柱状图显示，活动_3的日均花费远高于其他活动，这与活动_3本身的特点与商业定位相关，此外，优化后广告排期结果无论是否引入节假日因素的影响，各活动的日均花费显著小于原始花费。
[image: ]
图13  预测订单小提琴图

[image: ]
图14  不同广告安排下每日订单量堆叠图
根据预测订单分布的小提琴图（图13），节假日因素对订单的波动性和集中性产生了不同的影响。在原始数据中，预测订单分布范围较广，显示原始数据中可能包含一些异常数据点或特殊营销活动的影响。优化后的广告排期结果表明，在有节假日因素的广告安排下，预测订单分布呈现明显的长尾特征，且分布范围较无节假日因素更广，表明节假日因素的加入导致订单量的波动性增大。而在无节假日因素的情况下，预测订单的分布相对集中，波动较小，说明节假日因素的引入加剧了订单量的不稳定性和不可预测性，与上述广告花费的波动性相互对应。
根据从堆叠柱状图14，优化后的广告排期，未引入节假日因素时，相较于原始数据的日均订单量，活动_2的预测订单显著高于原始订单量，表明活动_2在优化系统中的更少的花费预计将获得更多订单，其他活动也在更少花费的情况下呈现出订单量上涨的趋势。在优化算法中，我们假定节假日的广告安排带来的效益是平时的1.5倍，这与堆积图中引入节假日因素影响的订单量要显著高于无节假日因素影响的订单量的结果一致。并且从五个活动的日均订单量来看，节假日因素对各个活动的订单拉动效应都显著突出。
综合上述分析，优化后的广告排期系统显著提升了广告效益，有效降低了优化前的费用波动性。此外，节假日因素对广告花费和订单量影响显著，一方面能大幅提升各项活动的订单拉动效应；另一方面，节假日因素的加入也加剧了广告花费和订单量的波动性，而无节假日因素的广告排期则在费用分布和订单量上更加集中和平稳。优化系统在节假日场景中展现了强大的适应性与灵活性，既充分利用了节假日带来的营销机会，又有效控制了费用波动风险，实现了预算与效益的平衡。
[bookmark: _Toc210079557]2.MAB算法在“节假日”条件对比分析
本次对比分析旨在评估在MAB（多臂老虎机）策略中引入“节假日”作为扰动项的实际效果。通过对CTR、CVR2、CPA、CPC、ROI五个核心指标的小提琴图分布进行深入剖析，可以得出明确结论：加入节假日扰动项的策略（“mab有节假日”）在几乎所有维度上都显著优于未加入的策略（“mab无节假日”），不仅实现了核心业务指标的“提效”和“降本”，更在关键的“维稳”层面取得了突破性进展。这证明模型成功地学习并利用了节假日期间用户行为的独特模式，从而进行了更精准、更高效的流量分配和出价策略（具体如图15）。
（1）CTR分布对比
对于“mab无节假日”，该方案的CTR分布呈现出高方差、低稳定性特征性，小提琴图体型宽大且上下拉伸很长，范围从接近0到0.35以上，表明点击率的波动极大。虽然有数据点能达到很高的CTR，但同样也有大量数据点表现平平甚至很差。这种巨大的不确定性给广告效果预估和预算分配带来了极大的挑战。对于“mab有节假日”，其CTR分布发生了质的改变，呈现出极致的稳定性，小提琴图压缩成一条垂直线，所有数据点高度集中在0.12附近，这表明，虽然其中位数与基线方案相比没有显著提升，但模型几乎完全消除了点击率的波动。
（2）CVR2分布对比
对于“mab无节假日”，基线方案的CRV2分布较广，中位数大约在0.4，虽有部分达到0.7以上的高转化率，但其数据分布的主体（最宽）集中在0.3~0.5，整体表现中规中矩且存在一定的波动。对于“mab有节假日”，其分布实现了整体跃升，整个小提琴图向上平移，中位数提升至0.55，且分布的主体集中在0.5到0.6之间。这表明，在考虑节假日因素后，模型能够更精准地找到高转化意图的用户，从而系统性地提升了转化效率。这是最直接的“提效”证明。转化率的显著提升直接关联着最终的业务目标（如订单量等）。优化方案不仅转化效果更好，而且其分布相对更集中，意味着这种高转化表现也更加稳定。
（3）CPA分布对比
对于“mab无节假日”，其基线方案的CPA分布不理想，呈现出高成本、高风险的特征，小提琴图较宽，中位数为2左右，且向上延伸至2.75以上，存在一个危险的“长尾”，意味着有相当大的概率出现极高的成本。对于“mab有节假日”，在成本控制方面做的较好，其CPA分布整体向下平移，实现了成本降低，其中位数降至约1.6，图形变得非常扁平、集中，消除了高成本的风险区域。
（4）CPC分布对比
对于“mab无节假日”，与CTR类似，基线方案的CPC分布也表现出极高的波动性。小提琴图宽而长，说明点击成本时高时低，难以预测。对于“mab有节假日”，展现了其强大的稳定能力。CPC分布被压缩成一条窄带，所有数据点紧密围绕在中位数1.0附近。结合上文稳定的CTR，这表明优化方案能够在一个相对固定的成本区间内，持续获得稳定的点击量，为后续的转化提供了坚实的基础。
（5）ROI分布对比
对于“mab无节假日”，基线方案的ROI分布较宽，中位数在0.7左右，整体盈利能力一般，且存在较大不确定性。对于“mab有节假日”，优化方案的ROI实现了显著的、系统性的提升。整个分布向上移动，中位数提升至0.9左右，并且分布更紧凑。值得注意的是，优化方案的ROI分布的下限，几乎都高于基线方案的中位数，这表明其最差表现也优于基线方案的平均表现。优化方案在ROI上的全面胜利，是前面CVR2提升和CPA降低的必然结果。它清晰地表明，引入节假日扰动项的MAB策略，能够更高效地将广告投入转化为实际的商业回报，且回报的稳定性也更高。
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图15  五个指标有无节假日分布对比图（小提琴图）
[bookmark: _Toc210079558]3.MAB算法节假日优化方案风险改善程度
基于各指标风险改善百分比的可视化分析，本研究对MAB算法节假日优化方案在风险控制方面的表现进行了深入评估。该图表清晰地展示了五个关键指标的风险改善程度，为评估算法优化的稳定性提供了重要依据。
CPC是所有指标中风险改善最为显著的一项，改善幅度高达惊人的89.0%。CPA和CVR2这两个直接关联最终业务成果的指标，其风险改善幅度也双双超过了76%，表现极为出色。这表明，优化后的策略不仅降低了平均获客成本、提升了平均转化率，还让这些优异表现变得更加“常态化”和“稳定化”。作为综合性盈利指标，ROI的风险也降低了75.5%。这一成果是CVR2提升、CPA下降及其稳定性增强的综合体现。CTR的风险改善幅度为46.9%，虽然在此次对比中是最低的，但这本身仍然是一个非常显著的进步。接近50%的波动性下降，同样意味着点击率表现变得更加稳定。
综上，引入节假日扰动项的MAB策略，其成功之处不仅在于提升了各项指标的平均表现，更在于极大地增强了系统的鲁棒性和可预测性。
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图16  各指标风险改善百分比
[bookmark: _Toc210079559]五、系统实现方案

[bookmark: _Toc210079560]（一）技术选型
[bookmark: _Toc210079561]1.后端分析与功能概述
为了实现广告预算分配优化系统，后端采用了Flask框架结合SQLite数据库，并利用随机森林回归模型进行广告效果预测，结合线性规划（LP）和多臂老虎机（MAB）算法进行优化。以下是后端系统各个模块的详细设计和实现过程。
（1）数据库初始化与管理
后端采用SQLite数据库进行数据存储，确保广告投放的历史记录能够有效管理和查询。数据库包含三张主要表：
①广告数据表 (ads_data)：该表存储了原始广告投放数据，包括广告活动、投放渠道、广告系列ID、广告组ID、业绩、订单量、花费、曝光量和点击量等字段。此表为广告优化过程提供基础数据。

②优化结果表 (plan_results)：该表记录每次优化后的广告投放计划，包括每个广告活动在每个日期的花费、曝光量、点击量、预测订单量和实际业绩等信息。每个优化结果都有唯一的时间戳（run_time）标识，以便于追溯。
③汇总结果表 (summary_results)：该表对每次优化的结果进行汇总，包含每个活动的总投放天数、总花费、总曝光、总点击、总预测订单量等数据，方便用户进行整体效果分析。
（2）数据加载与预处理
后端使用pandas库读取存储在Excel文件中的广告数据，并进行数据清洗处理。在数据加载过程中，所有无效值（如np.inf和-np.inf）被替换为0，并填充缺失值，以确保后续模型训练和优化的稳定性和准确性。数据清洗后的结果被存入SQLite数据库，供后续优化任务使用。
（3）机器学习模型——随机森林回归
为准确预测广告订单量，后端使用了随机森林回归模型（Random Forest Regressor）。该模型基于广告活动的多个特征（如渠道、广告系列ID、花费、曝光、点击等）进行训练，预测每个广告活动的订单量。首先，将广告数据中的类别变量（如渠道、广告系列ID等）通过pandas.get_dummies进行独热编码。然后，使用处理后的数据作为特征（X），目标变量为广告订单量（y）。通过训练300棵决策树的随机森林模型，模型能够根据历史广告数据预测未来的订单量。模型训练后，对每个广告活动的投放特征进行预测，得到预测的订单量，这些预测值将作为后续优化决策的依据。
（4）广告预算优化——线性规划（LP）
广告预算优化采用线性规划模型来最大化广告投放的效益，具体包括最大化广告投放的订单量。在优化过程中，考虑到预算限制、活动天数限制和其他实际约束，设计了以下几种关键决策变量：
①决策变量：每个广告活动在每个日期的投放状态（即选择或不选择投放），该变量的取值为二进制（0或1）。
②目标函数：优化目标是最大化广告投放的订单量。目标函数通过预测的订单量和假期加权因子进行加权，并对不同日期的广告投放进行累加求和。
③约束条件：活动天数约束：每个广告活动的投放天数不能超过设定的最大天数为6天；预算约束：总预算限制为1,000,000元，即所有广告投放的花费总和不得超过该预算；每日投放约束：对于每个广告活动，每天只能选择一个广告渠道/广告组进行投放。
该优化过程通过pulp库实现，pulp是一个Python的线性规划库，能够根据目标函数和约束条件，计算出最优的广告预算分配方案。
（5）多臂老虎机算法（MAB）
为了进一步提高广告投放策略的探索性和多样性，后端系统还引入了多臂老虎机算法（MAB）。MAB算法通过贝塔分布估计每个广告活动在不同渠道中的“成功率”或“点击率”，从而根据历史数据动态调整广告投放策略。使用np.random.beta函数为每个广告活动和渠道组合计算一个成功率（theta），并在优化过程中加入噪声，调整广告投放策略，避免陷入局部最优解。通过这种方式，MAB算法帮助优化过程在平衡“探索”与“开发”的同时，提高广告投放的整体效益。
(6）API接口设计
后端系统提供了多个RESTful API接口，支持前端与后端的数据交互，主要包括以下接口：
/get_activities：返回所有广告活动的列表，供前端展示选择。
/optimize：接收前端传递的广告活动信息，进行广告预算优化，并返回优化后的广告投放计划和汇总结果。
/history：返回所有历史优化记录的时间戳，供用户查询历史优化结果。
/history/<run_time>：根据时间戳返回指定历史优化结果的详细数据。
GET：请求方式	
返回内容：
plan: 与给定 run_time 相关的详细优化计划数据。
summary: 与给定 run_time 相关的汇总结果数据。
performance: 该接口的性能数据，包括请求的处理时间和内存使用情况（如时间、内存增加量）。
/export_result：导出优化结果为Excel文件，供用户下载查看。
这些接口通过JSON格式进行数据交换，确保前端和后端的交互顺畅，能够实时展示广告优化的效果。
（7）前端展示与交互
前端通过HTML页面与后端交互，用户可以通过前端界面选择广告活动、设置投放天数、预算等参数，并提交给后端进行优化计算。后端返回优化结果后，前端将数据以表格的形式展示给用户，确保用户能够直观地查看广告优化方案。
后端系统基于Flask框架，通过SQLite数据库管理数据，利用随机森林回归模型进行广告订单量的预测，结合线性规划和多臂老虎机算法进行广告预算的优化。系统提供了多种API接口与前端进行数据交互，并确保了优化结果的实时展示与导出。该系统在满足广告投放预算和效果最大化的同时，也引入了探索性策略，以不断优化广告投放效果，确保长期的投放效益。
[bookmark: _Toc210079562]2.前端展示与交互设计
本文中，前端使用HTML、CSS与JavaScript的组合，配合Chart.js图表库，实现了广告优化排期系统的可视化展示。该系统的前端界面分为多个模块，包括广告活动选择、实时结果展示、历史记录查看、优化结果的可视化以及导出功能等。以下是对系统前端实现的详细分析，以便更好地在报告中呈现。
（1）页面布局与设计
前端页面采用简洁且现代的设计风格，所有页面元素均采用响应式布局，使其在不同屏幕尺寸下均能良好显示。使用flexbox和CSS样式对各功能模块进行布局，增强了用户体验。具体功能模块包括：
①广告优化排期模块：用户可以选择不同广告活动，并为每个活动指定最大投放天数。提供“提交求解”、“保存结果”、“导出结果”和“显示历史结果”按钮。
②最新结果展示模块：显示广告优化的结果，包括每日报告和活动汇总，数据通过表格展示。
③历史结果查看模块：用户可以查看历史优化结果，支持选择不同历史记录并展示相关的优化结果。
页面样式设计主要采用卡片（card）布局，每个功能区域分为独立的卡片，易于用户区分与操作。
（2）广告活动选择与数据提交
在广告优化排期模块中，用户通过输入框指定各广告活动的投放天数。每个活动旁边都有一个输入框，用户可以设置最大投放天数，前端收集这些输入并通过 POST 请求提交给后端进行计算。提交时，前端会将这些数据打包成 JSON 格式，通过API发送给后端的 /optimize 接口。后端根据这些数据进行广告预算优化，并返回优化结果。
（3）结果展示与数据表格
优化结果通过表格形式展示，分为两大部分：每日报告和活动汇总。每日报告包含每个广告活动的具体数据，活动汇总则提供每个广告活动的总体数据，如总投放天数、总花费、总曝光等。通过 JavaScript 代码，前端会动态更新表格内容，展示后端返回的每日报告和活动汇总数据。
（4）数据可视化
系统通过 Chart.js 库提供了多种数据可视化功能，包括预测订单量、花费、点击、曝光和业绩的折线图。每个图表可以根据用户选择的广告活动动态更新，帮助用户直观地了解广告优化结果。每个图表通过 canvas 元素绘制，并利用 Chart.js 提供的 API 创建折线图；用户可以切换查看不同的图表，每个图表展示不同广告活动在不同日期的性能；通过 prepare Metric 函数提取并整理优化结果数据，前端通过 draw Charts 函数将数据呈现为图表。
（5）历史结果查看
为了方便用户查看之前的广告优化结果，系统提供了历史结果查看功能。用户可以从下拉菜单中选择历史记录，系统会展示对应的每日报告、活动汇总和相关的图表。用户选择某个历史记录后，系统会通过接口加载该记录的详细数据，并更新页面上的表格和图表。
（6）按钮交互与反馈
系统通过交互按钮实现多个功能，如“提交求解”、“保存结果”和“导出结果”。
前端系统设计的核心目标是提升用户体验，通过简洁、直观的界面展示广告优化的结果，并通过可视化图表帮助用户快速理解数据。此外，系统还提供了历史结果查看、数据保存与导出等功能，确保用户可以便捷地管理优化结果。
[bookmark: _Toc210079563]（二）功能模块
系统的功能模块设计旨在提高用户操作的便捷性和系统的处理效率。各模块的功能设计包括数据管理、查询模块、分析模块、预算优化模块和可视化仪表盘等。这些模块相互协作，共同实现广告预算的最优化分配和效果分析。以下是各功能模块的详细分析：
1.活动选择模块，用户可以为每个广告活动选择最大投放天数，系统会根据这些设置进行优化计算。
2.结果显示模块，包括最新的广告投放计划和汇总结果表格，展示每个活动在每个日期的具体广告投放数据、预测订单量和业绩等指标。
3.历史记录模块，用户可以查看历史优化记录，通过选择不同的历史优化时间点，展示对应的广告投放详情及汇总结果。
4.可视化图表，通过 Chart.js 库生成的动态图表，展示广告投放的各类指标（如预测订单量、花费、点击、曝光和业绩）的趋势。用户可以切换不同的图表视图，以便从多个维度分析投放效果。
[bookmark: _Toc210079564]（三）系统功能演示
在本研究中，我们采用了轻量版和完整版两种不同的实现版本，旨在通过不同的方式展示广告预算分配优化系统的功能。以下是这两种版本的具体特点点，以及相应的交互难点和数据运算的挑战。
[bookmark: _Toc210079565]1.轻量版交互体验
点击文件：广告预算分配优化系统（轻量版）.html
[bookmark: _Toc210079566]2.完整版视频演示
链接：https://b23.tv/arVIZAS
[bookmark: _Toc210079567]3.完整版使用前后端文件在本地运行
请提前安装好Python， Flask框架以及requests、pandas、numpy等库
Mac：
cd /××× /××× /文件夹 /
python HOUDUAN5.py
复制生成链接到浏览器即可前后端交互
Windows：
cd C:\Users\你的用户名\路径\到\文件夹
python HOUDUAN5.py
复制生成链接到浏览器即可前后端交互
[bookmark: _Toc210079568]4.word演示
轻量版和完整版在交互界面有着相同功能，在此我们用轻量版进行系统功能演示

轻量版
轻量版功能精简，旨在提供最基本的核心功能，便于快速部署和高效运行。该版本仅依赖前端，用户无需配置后端环境或数据库，通过生成模拟数据，省去了后端数据库的依赖，确保在资源有限的环境下仍能顺畅运行，适合进行前端展示和操作体验测试。需要注意的是由于轻量版的数据是随机数生成的广告投放行为的模拟数据，故数据并不完全符合广告预算分配数据，也未能完成节假日加权优化。
完整版
完整版目前的设计架构仅支持 本地数据库存储和本地后端运算。这种方式的能够保证数据的完整性和安全性，不需要依赖外部服务器或云平台。然而，由于数据完全存储在本地服务器中，系统无法实现多用户在线协作或数据的实时共享。每个用户只能访问和操作自己的本地数据，无法与其他用户进行实时数据交换或互动。运算过程依赖本地后端的计算资源，涉及到大量的数据处理和计算时，这也导致了较长的运算时间。
如果将系统部署到开源的云平台或开放式在线平台，需要额外的硬件资源和计算能力，以及涉及到数据安全和隐私保护的问题。为了降低成本，当前选择了将系统部署在本地服务器上进行运算，这也使得其无法支持大规模的并发访问。
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[bookmark: _Toc210079569]六、预期成果
在本项目的实施过程中，系统将通过技术手段和算法模型解决广告投放中的多项难题，最终实现以下几方面的预期成果：
[bookmark: _Toc210079570]（一）广告数据管理系统
1.高效的数据存储与管理：
系统将能够高效地存储来自各渠道的广告投放信息，包括广告系列、广告组、投放天数、花费、曝光、点击、业绩等关键数据。所有数据将被保存到数据库中，方便用户随时查询、分析和操作。
2.数据清洗与处理：
系统会自动进行数据清洗，处理缺失值和异常值，确保输入的数据质量，避免因数据问题导致后续分析和优化结果的偏差。
3.数据查询与筛选：
用户可以通过系统提供的查询模块，根据活动、渠道、日期等多个维度进行灵活筛选，快速获取所需数据，支持查询不同时间段、不同渠道以及不同广告组的详细数据，方便进行效果分析。
[bookmark: _Toc210079571]（二）预算分配算法
依托随机森林预测、多臂老虎机扰动与线性规划求解的有机结合，能够在有限预算约束下得到较优的广告投放方案，有效提升投放效率与资源利用率。算法将考虑每个活动、每个渠道和每个广告组的预期效果（如曝光量、点击量、转化率等），以及预测最大订单量。
系统不仅仅优化广告的花费，还会根据广告投放的目标综合评估，输出最优的预算分配方案。预算分配方案的输出将为广告投放策略提供科学依据，确保广告主能够实现最大化的营销效果。
[bookmark: _Toc210079572]（三）可视化展示平台
1.直观展示预算分配与投放效果：
系统提供一整套可视化仪表盘，用户可以通过图表、趋势图等多种形式直观地查看广告投放效果。
2.主要图表包括
预算分配图、投放效果对比图、ROI 趋势图、等，帮助用户更好地理解广告投放的表现。
用户可以选择不同的活动、时间区间或渠道，系统将自动刷新图表，展示所选条件下的广告效果。通过对比不同策略下的效果，用户能够实时优化广告投放。
[bookmark: _Toc210079573]（四）分析报告
总结各渠道投放特点与优化建议：
系统将根据广告投放效果生成分析报告，总结每个渠道、广告系列或广告组的投放特点。
分析报告将帮助用户识别哪些广告渠道或广告组在转化率、点击率、ROI 等方面表现最佳，哪些渠道需要优化。通过提供清晰的数据分析和趋势，帮助广告主做出更加明智的决策。
本广告数据管理与优化系统通过数据管理、预算分配算法、可视化展示及分析报告等功能，帮助广告主更高效地管理广告数据、优化预算分配、提升投放效果。最终目标是提供一个科学的广告投放决策支持平台，助力广告主最大化广告效果，提升市场竞争力。
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