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推荐语



随着流量红利的快速消失，广告行业的竞争愈加激烈。广告人的核心竞争力越来越需要用广告产生的营销效果衡量。而营销效果的提升主要依赖优化师的能力以及不断进步的广告数据技术。齐云涧在广告优化方面有着丰富的经验和深入的思考，在本书中他将这些重要的知识分享给大家。

——王晔　吆喝科技CEO

随着互联网人口红利的消失，数字营销的成本越来越高。如何为企业有效降低在线广告成本或提升ROI成为企业迫切的需求，这也是摆在每个广告优化师面前的问题。而数据分析作为广告优化师的一项重要的技能，正是解决个人未来发展问题的一把金钥匙。

本书是难得一见的实战性很强的著作，其系统性地讲解了广告优化师如何将数据分析应用于广告优化实践。云涧更是我所熟知的广告优化数据分析的实践者和推动者。本书不仅理论体系扎实，而且实践案例丰富，无论是初级广告优化师还是资深广告优化师，阅读本书都会有很大的收获。可以说是在当前的数字营销环境下，广告优化师用于提升自身竞争力，提高广告优化技能的一本案头书。

——曹光耀　阿里巴巴高级专家、浙江大学讲师团专家

互联网广告优化师这个岗位已经变得很常见，但拥有系统化方法论的优化师少之又少，本书从广告优化和广告优化数据分析过程中涉及的相关概念及定义，到方法体系与实操落地都能系统化地梳理清楚，可以说是优化师的枕边书，既适合初学，也适合帮助有一定基础的优化师厘清思路，完善其优化方法论体系，让广告优化师做到知其然更知其所以然，值得深读。

——孙平跃　知乎运营总监

我自己是学广告的，毕业后也一直是做广告相关的工作，如何在可控的成本内通过广告把产品传播出去，提升销量，是值得所有广告相关从业者思考的。希望本书可以启发大家。

——万佩　姑婆那些事创始人

云涧邀请我为他的新书写推荐语时我是又惊又喜的，惊讶的是他竟然舍得把自己多年的实战经验毫无保留地公之于众，欢喜的是终于有人把广告投放领域的数据分析这件事阐述得如此详实。

自广告优化师这个职业诞生之日起，数据分析就一直是从业者心心念念的提效法宝。但由于缺乏系统的基础理论学习，很多优化师的数据分析工作还仅仅围绕在整理各种Excel报表上，时间投入之大和收效之微形成了触目惊心的反差，这样僵化的“数据分析”极易陷入“自动模式”的效率陷阱，几乎没有任何生产力可言。

在云涧的新书中，他开创性地将他的学院派数据分析知识与广告优化中的应用场景一一对应，配以大量的案例，真正做到了理论联系实践，是一本难得的诚意之作。

——曲海佳　互联网营销专家

数据分析是广告优化的基础能力，广告投放过程中通过数据分析挖掘改进点，可以数倍降低用户获取的成本。本书有很强的专业性，并有大量的案例解读帮助读者更好地理解和进行实际操作。尤其是针对这个行业的数据分析资料非常缺乏，强烈推荐各位阅读。

——鸟哥笔记

拜读本书，我发现对广告优化师能力提升有所限制的，并不是掌握的优化思路和方法的数量，而是如何科学地进行广告数据定量分析。数据分析不是广告优化师优化的唯一能力，但直接决定了广告优化结果的优劣，进而限制了职业发展。

本书基于云涧老师统计学和多年广告优化实战经验写作，从KPI出发，结合实际案例，总结了PLCSS广告数据定量分析的理念和方法，教我们在广告优化分析数据时能更加客观和科学，帮我们解决了广告优化中的诸多疑问，全面系统地提升了我们的数据分析和优化思维能力，是我们通往高阶优化的阶梯和捷径。

——艾奇在线




前言





为什么要写这本书



现如今，数据、大数据、数据分析成为互联网行业的热门词汇。数据定量分析的方法论已经在互联网诸多领域创造价值，如量化投资、互联网金融征信和风控、广告监测等。而广告优化领域的数据分析还处在非常落后的状态，大部分广告优化师只掌握了环比、同比、百分比等数据描述的基础方法和折线图、柱状图等基础图表，优化师的优化工作以经验主义居多，优化能力的同质化严重。我在服务广告主的过程中，一直探索通过数据定量分析的方法，将广告数据分析这件事做得更好，为客户的广告投放创造更大价值，2017年我将服务某客户的历程做了总结，写成一篇《玩转应用商店——相关性分析实现不同广告位资源的配比优化》，不曾想在业内引起了小小的轰动，得到多位资深业内人士的认可，说明了我的研究方向——“广告数据定量分析”是很有价值的。

实际上，广告数据定量分析在网站分析和产品运营中早已践行，如转化率优化、AB测试的方法论，就是建立在统计学基础上的数据分析。最近两年，GrowingIO、诸葛IO、吆喝科技等数据创业公司的兴起，更是说明了市场上数据驱动用户增长和效果优化的用户需求很大，市场前景广阔。

近年来，随着互联网广告行业市场规模增长，新的广告媒体和广告类型层出不穷，互联网创业方兴未艾，对广告优化师的需求渐长，广告优化师队伍人数激增，越来越年轻化。而一直以来，优化功底过硬、经验丰富的优化师都是业内的稀缺人才。一方面，从拉勾网、BOSS直聘的搜索结果可以看出，拥有3～5年经验的市场推广人才是很多公司急缺的。另一方面，数据分析作为广告优化师的必备技能一直是业界共识，但由于缺乏系统的学习和培训，广告优化师从业者的数据分析功底良莠不齐，对数据分析一知半解的大有人在，哪怕有心想学习提高的业内人士，也没有合适的学习资料。对他们来说，纯数据分析的书籍和视频课程，学习门槛较高，且难以学以致用；而结合广告优化的数据分析文章干货难觅，多是营销软文的性质，难以满足学习需求。国内至今没有一本关于广告优化数据分析的正式著作出版，本书正好开创了先例。

在本书中，我希望能在以下几个方面为行业发展添砖加瓦：

1）指出广告优化师提高数据分析能力的方向，即通过科学的数据定量分析，从KPI出发以终为始，精益优化；

2）为想成为高级优化师，渴望塑造个人核心竞争力的读者踏出一条大道，为年轻的优化师实现跨越式发展、弯道超车提供助力；

3）对现在的优化师的广告优化工作有所启发，促进行业内更多的交流和创新；

4）填补广告优化与数据定量分析这一交叉领域的空白，提高广告优化岗位的技术含量和经济价值。



读者对象



·甲方广告主从事渠道运营的相关人员

·乙方广告代理公司的初中级广告优化师

·广告媒体方的运营人员

·其他关注流量购买和转化的读者群体



本书特色



数据分析作为广告优化师的必备技能一直是业界共识，但亚马逊、京东上以“广告数据分析”为主题的书尚且没有搜索结果，在知乎的一些问答中，资深人士多推荐纯数据分析的书籍，说明广告优化与数据分析的交叉领域尚处空白。

本书在内容上几乎涵盖了互联网主流的广告形式和优化方法论，从KPI出发，以终为始。从统计学的基础，讲到SEM广告、应用商店广告、信息流广告的优化，一直到从社会学角度剖析广告业内的3种角色，最后展望了广告优化的未来发展。同时书中提供了丰富的案例，实践了作者提出的广告的数据定量分析方法论，对一些优质的数据分析工具也进行了相关阐述，知无不言、言无不尽。



如何阅读本书



本书的内容可分为3大部分：

基础部分（第1～3章和第8章），介绍了广告优化中的统计学思想和基本原理，为后文讲述数据分析方法论打好基础。在最后一章对互联网广告商业生态进行阐述，关于广告优化师如何实现个人精进成长有所分享。

应用部分（第4～7章除案例部分），以移动广告市场上3大主流广告类型为例，分别阐述不同广告类型的流量特点、优化难点，并提出一些创新性的数据分析方法论。另外对于多广告推广渠道的综合效果评估和统筹优化也做了深入讲解。

实例部分（第4～7章案例部分），通过对4个具有代表性的广告优化项目的案例讲解，让读者了解广告数据定量分析和效果优化的完整流程。



勘误和支持



由于作者的水平有限，编写时间仓促，书中难免会出现一些错误或者不准确的地方，恳请读者批评指正。为此，特意留下我的联系邮箱
qiyunjian@126.com

 ，如果你遇到任何问题，欢迎邮件交流，我将及时为读者提供最满意的解答，期待能够得到你们的真挚反馈。



致谢



首先要感谢宋星老师，感谢你作为前辈对我一如既往的提携和帮助，得益于你的自媒体平台，我的一些文章得以在业内传播和提高影响力。

感谢曲海佳老师，在与你共事的日子里，你在专业上给予我很多指导，肯定了广告数据定量分析的价值，鼓励我坚定地研究下去。

感谢我任职过的致维科技、量化派，因为领导层的开明和支持，才让我在有了大量的广告数据基础上，进行更深入研究的可能。

感谢机械工业出版社华章分社的编辑杨福川、张锡鹏，在这一年多的时间中始终支持我的写作，你们的鼓励和帮助引导我顺利完成全部书稿。

最后感谢我的家人和朋友们，感谢你们对我写作的关心和支持。

感谢国家图书馆、通州区图书馆为我提供了良好的写作环境。

谨以此书献给众多从事广告优化、渠道运营的朋友们！

齐云涧




第1章　广告优化中的统计学



正如书名所示，本书的目标是想帮助读者了解统计学知识，掌握科学的数据分析方法论，并在广告优化中践行，以实现数据驱动的广告分析和效果优化。

本章会从统计学的基本定义出发，用通俗易懂的语言向读者说明统计学和广告优化之间的关系。读者阅读本书的目标应是学会运用统计学知识，了解统计学和广告数据定量分析的主要思想和理念。




1.1　统计学：用一句话解释它是什么



统计学是通过1）收集数据、2）分析数据、3）由数据得出结论等手段，以达到推测所测对象的本质，甚至预测对象未来的一门综合性科学。

以互联网广告优化为例：1）从媒体广告平台获取曝光、点击等数据，从广告主数据后台获取注册量、线索量、获客成本等数据，即为收集数据；2）从广告点击率、获客成本等多个维度对广告效果进行评估，即为分析数据；3）围绕“以更低的成本获取更多更优质的流量，提升广告投放的ROI”这一核心诉求，给出广告优化策略，指导下一步的优化操作，即为得出结论。




1.2　学会运用统计：读者的目标






1.2.1　理解统计学术语







如果不能理解统计学术语，那么我们就无法从统计分析结果中获取更多有用信息。下面举几个例子：

1.对于某个日均UV上万的页面做A/B测试，原始版本的转化率是5.6%，试验版本_1的转化率是6.4%，看似转化率提高了0.8个百分点，但这会不会是随机波动导致的呢？但A/B测试系统会告诉你，转化率是显著优化的，也就是说试验版本_1的转化率确实要更好一点。

2.某App在小米应用商店的广告投放数据显示，该App的总激活量和首页精品广告（注：一类很重要的广告位）带来的下载量是高度相关的，是否建议提高精品广告的出价呢？

3.本周360渠道的注册成本环比增长12%，同比下降8%，综合比较来看注册成本是优化了吗？

以上涉及了几种最常见的统计学术语，对于知道它们的人来说，这些术语中包含了有用的信息；而不知道这些术语的人，根本不知道这些术语代表什么，甚至会得出错误的结论。




1.2.2　掌握科学的数据分析方法论



在从事广告优化师的数年中，我一直在思考数据分析和广告优化之间的关系。不论是广告公司还是广告主，都表现出对数据分析的高度关注。在具体优化工作中，同样的数据结果，不同的广告优化师可能会有着不同的分析和洞察，随之而来的优化效果也会有一定的差异。

可以这样说，大多数广告优化师没有受过专业的统计学思维训练，他们对数据分析的认知还停留在百分比、环比、同比等简单的概念上。举个例子，“昨天的注册量是2，今天的注册量是4，有广告优化师就在给广告主的日报中这样写道：优化有效果，注册量增长100%。”这种从2到4的随机波动难道真能反映出什么规律吗？也许有，但任何一个接受过专业统计学训练的人都会认为这很困难。

广告优化这件事情，说简单点就是要不断地做正确的事情，在其他变量基本不变的条件下，只对少数变量做调整，积累数据，评估该调整是否能使效果显著优化，然后继续循环。科学的数据分析方法论能帮助我们更科学地设计优化试验，更高效地积累数据，更准确地评估优化效果，进而指导下一次的优化试验。




1.2.3　理解什么地方可能出差错



瑞典数学家、作家安德烈斯曾说过一句话：“用数据说谎容易，但是用数据说出真相却很难。”下面用一个例子来说明，广告数据分析中什么地方可能出错。


例：简单平均，还是加权平均？


表1-1是某App在某应用商店共计两周的广告投放数据。下面我们分别用简单平均和加权平均两种计算方法，计算第一周和第二周的平均成本。

表1-1　某App在某应用商店的广告投放数据





简单平均成本：
 用每一天的注册成本加总，再除以7天，得到第二周的注册成本高达34.0元，环比第一周上涨26%。


加权平均成本：
 回归到注册成本的公式本身，用7天的消费合计除以注册量合计，得到第二周的注册成本29.8元，环比第一周仅上涨10%。


结论：
 简单平均看似没有问题，但计算结果却和加权平均的计算结果相差超过15个百分点。由此可见，广告优化中能够理解什么地方可能出错是多么重要。

举一反三

凡是有计算公式的数据指标，如点击率、平均排名、平均点击成本、转化率等，在求平均时需多加注意，这些数据指标大多数不能直接简单相加求平均。正确的做法是回到公式本身，先将原始数据求合计，再进行计算。




1.3　统计学的主要思想






1.3.1　随机性和规律性







当我们不能准确预测一件事情的结果时，随机性就和这件事联系起来了。例如，当我们抛掷一枚硬币时，我们并不能确定硬币会出现正面向上还是反面向上的结果。类似地，当我们对某个关键词提高出价时，我们也不能确定该关键词带来的点击量一定会提高。

不过，当我们把随机的事件放在一起时，它们将表现出令人惊奇的规律性。甚至当我们观察抛掷硬币这一看似完全随机的事情时，趋势和概率也变得很明显。例如，我们抛掷硬币100次，会发现差不多有50次正面向上，50次反面向上。

类似地，当一个网民在百度搜索“英语培训”一词时，搜索引擎会展现包含SEM广告在内的搜索结果页，他可能点击我们排名第2的SEM广告，也可能不点击。但我们在广告后台可能会看到这个关键词近一周的点击率（点击量/展现量）是比较稳定的，这是因为一个网民是否点击我们的SEM广告，是有随机性的，但“英语培训”是一个热门词，网民的日均检索量能达到几千，得到的点击率数据反映的将不再是单个网民的意志，而是检索“英语培训”一词的整个网民群体的真实用户需求。

引用：通过对看起来随机的现象进行统计分析，我们开始认识这个世界。统计思想的基础知识能够帮助我们把随机性归纳于可能的规律中。统计思想从我们如何观察事物和事物本身如何真正发生两方面，帮助我们理解随机性和规律性的重要性。因此，统计学可以看作是一项对随机性中的规律性的研究。——《统计学（基本概念和方法）》




1.3.2　规律性中的随机性



正如上文提到的，我们在广告后台可能会看到这个关键词近一周的点击率是比较稳定的，请注意是比较稳定，而不是恒定在某个准确的数字。这就是我想告诉你的，规律也会表现出某种随机性。如果我们再抛掷硬币100次，很大可能得到的结果和之前那一次是不一样的。在第一次抛掷硬币试验中，可能有49次正面向上，然而在第二次抛掷硬币试验中可能只有47次正面向上。

不管我们是否再进行一次或一组新的试验，大多数情况下我们并不能得到和上次试验一模一样的数据。这种偏差不仅仅发生于抛掷硬币中，也会发生于调查、试验和其他任何一种数据收集中。比如观察某个信息流广告的创意a的转化率，今天有1000次点击，转化率接近3%；明天还是同样的创意a，还是同样的出价和1000次点击，但转化率可能会相差±1%。

这两个比例之间的差异主要是由于数据本身的随机性引起的。在这种意义上来说，统计学就成了一种研究数据中的偏差问题的手段。

根据作为统计学基础的数学理论，我们可以确定一项调查或试验中的某一比例有多大的随机性，以及在下一次的重复调查或试验中，这个比例可能有多大的偏差。我们甚至可以指出，这两个比例之间的差异，是否大到了随机性本身不能解释的地步，即这一项数据指标已经显著改变了。例如，还记得1.2.1节中提到的A/B测试吗？原始版本的转化率是5.6%，试验版本_1的转化率是6.4%，A/B测试系统会告诉你，转化率是显著优化的，换句话说，相差的0.8个百分点已经大到了随机性本身不能解释的地步。我们将在以后的章节中引申和详细讨论这类问题。




1.3.3　概率：什么是机会




概率
 是一个取于0和1之间的数，它告诉我们某一特定的事件以多大的机会发生。

在讨论随机性时，概率是一个非常重要的概念。概率为统计学的第三个方面，即如何从数据中得出结论，奠定了基石。我们或许永远不能十分确定，两个数字之间的差别是否已超过随机性本身可以解释的范围，但是我们可以确定，这种差别的概率是大还是小。

根据这个基本思想，我们将会有很多机会得出关于广告优化的有趣的结论。至于具体做法，我们将在后面的章节介绍。




1.3.4　变量和值




变量
 是指一个可以取两个或更多个可能值的特征、特质或属性。

统计学中的变量都可以是下面三种类型之一：


1.数值型变量。
 它的值可以取一些具体数字，这些值对于加法减法、求平均值等操作是有意义的。

例如，CPD的出价可以是1.5元，也可以是1.4元，还可以是1.8元。


2.顺序型变量。
 描述事物等级或顺序，变量值可以是数值或字符，是可以比较大小的。

例如，SEM关键词排名有第一、第二、第三等，转化成本可分为偏高、合适、偏低。


3.分类型变量。
 取值之间没有顺序差别，仅做分类，故不可比较大小。

例如，信息流广告定向中的性别定向分为男、女、其他；广告投放的时间是否是节假日，可分为工作日、周末和节假日。

统计学的另一个很重要的概念是值。值
 是指某一变量的具体取值。

例如，应用商店CPD广告出价为1.2元，这里的1.2即为变量“CPD出价”的值。

表1-2列出了一些变量、变量的值的例子。

表1-2　广告数据分析中常见的变量、变量类型及值







1.3.5　常数




常数
 也作常量，是与变量相对的词，一个常数总是有一个固定的取值。

如果我们对100个看到我们广告的用户做调研，看有多大比例的人愿意点击我们的广告，比如是5个人；假定没有人改变主意，我们重复这项调研时，这个比例仍将是5%，像这样一个不变的比例数就是常数。

如果只是抽象地阐述常数这一概念，大家可能很难理解，在2.8.2节中，我会结合实际优化案例进行更生动形象的解读。




1.4　统计学和广告优化的关系



看到这里，大家或许还有疑问，我们是做广告优化的，工作中学到的基础数据分析已经够用了，为什么还要学统计学呢？

下面，我想用三句话来阐述我认为的统计学和广告优化的关系。


第一句：君子善假于物——他山之石


这个典故出自《荀子·劝学》，意为君子的资质与一般人没有什么区别，君子之所以高于一般人，是因为他能善于利用外物。业内的一位前辈和我说过，广告优化是一个永无止境的过程。大家现在掌握的数据分析方法很可能已经够用了，已经能将广告投放效果做好，能让客户满意了，但依旧还有更好的数据分析方法论可以学习和利用，以帮助我们更科学地设计优化试验，更高效地积累数据，更准确地评估优化效果。举个例子，之前服务5个客户已经满负荷了，效果优化要1个月才能做好，但掌握了更先进的数据分析方法论后，或许就能服务10个客户，效果优化只要3周就能做好。如此一来，等待大家的不仅是升职加薪，更是个人核心价值的提升吧。


第二句：学院派与野路子——可以攻玉


这个提法并无褒贬的态度。个人认为，业内一些所谓的干货分享，重方法轻思想，不强调案例数据的有限性，缺乏可复制性和可迁移性。这也解释了，为什么看了那么多的干货分享，似乎掌握了各种各样的技巧，广告效果的优化还是不稳定。一旦开始优化实操，难免容易受到各种经验和教条的干扰，不利于做出正确的决策，优化效果往往不尽人意。以上即是野路子。

那什么是学院派呢？个人以为是基于对广告媒体的深刻理解、广告产品逻辑的准确认知、用户受众需求和偏好的洞察基础上，以统计学的思想和方法论指导我们的广告优化实操。对于每一个广告优化师来说，减少了个人认知、运气等主观成分，更加稳定和实用。


第三句：白猫与黑猫——实事求是


我写这本书，并不是为了一味宣扬学院派好，野路子不好。我所推崇的也是大家都熟悉的白猫黑猫论，即“不管黑猫白猫，能捉老鼠的就是好猫”。其实广告优化也是一样的，不在乎你用的什么技巧和方法，最终以两个ROI说话：第一个ROI是客户的；第二个ROI是广告公司的。某种程度上这两个ROI也是广告优化师自己的ROI。换句话说，不论什么样的数据分析方法论，能更快、更有效提高客户ROI的，能更持续提高广告公司的劳动生产率的，都是好的数据分析方法论，都值得我们花时间和精力去研究和学习。




1.5　广告数据定量分析的主要理念



这里我将广告数据定量分析方法论总结提炼出来，形成一套可以指导广告优化的实用理念，以期大家读完有所启迪和共鸣。为了方便记忆，我将这些理念的英文单词首字母组合为PLCSS，具体包括目的性Purpose、有限性Limited、相关性Correlation、抽样性Sampling、显著性Significance，下面一一阐述。




1.5.1　目的性Purpose



上文说到，广告优化应以两个ROI说话，以终为始，我们做广告数据定量分析的起点也应该是这两个ROI。对广告数据的定量分析，一定要有很强的目的性，不能直击核心指标优化的数据分析可能有理论意义，但是没有现实价值。这里可以给大家分享一下我走过的弯路，我曾经花费大量的时间精力研究了根据历史数据预测当天小米应用商店分时段的曝光量和下载率，估算百度SEM中App下载样式的展现概率等，实际上也确实取得了一些成果。但我后来反思，这些问题都太“绕”，哪怕得出的结论具有借鉴意义，也不能直接有效地影响核心指标优化。更何况，这类问题往往具有天生的局限性，受媒体流量、产品逻辑的影响很深。

我所称的“目的性”，简单来说就是不要太“绕”。想优化什么核心指标就去找与它直接相关的变量，科学地进行对比试验、数据分析和效果评估。例如，在SEM广告优化中，想提高单个关键词的点击量，可以采取的方法包括但不限于：1）曝光量相对稳定的条件下，研究不同排名对点击率的影响，寻找最适合的排名位置组合，比如第2名和第3名各占50%（普遍认为排名越靠前点击率越高）；2）轮替多套创意，对比多套创意的点击率优劣，得到点击率显著最优的那一套，请注意是显著最优，而非我们觉得最优，有疑惑的读者建议回顾1.2.1节中提到的A/B测试例子。




1.5.2　有限性Limited



有限性是一个包含多个子概念的概念，下面逐一阐述。


1.数据有效性


我们做的是广告数据定量分析，首要前提就是确保数据的真实性。试想如果实际点击量只有80次，但媒体告诉你是100次，那么计算出的转化率是偏低的，且很难做到相对稳定，优化就无从谈起。自此开始，我们的广告数据定量分析有了一个最基本的假设，即数据都是真实的。

接下来，聊聊各项数据的准确定义。

例如，什么是曝光量？乍一听是一个很简单的问题，实则不然。

在SEM广告中比较好理解，当网民搜索某个词，触发了我们广告后台的关键词，且关键词满足广告展现条件，网民在搜索结果页看到我们的关键词广告，以上即为一次曝光（或展现）。但对于应用商店广告（这里仅指安卓应用商店）、信息流广告就不一样了。

以华为应用市场为例。如果大家细心观察一下，应用商店首页推荐（有的应用商店叫精品）中，App列表是一波又一波加载的，华为应用市场中一波差不多显示25个，即你第一次看到的是第1～25位，拉到底会加载，才能看到第26～50位。那么问题来了，如果我们推广的App排名第26，但用户没有加载出第二波（第26～50位）时，算不算曝光量？关于这个问题，我曾经问过媒体官方，一直没有得到明确的回复。此外，现在的应用商店都有个性化推荐，这是排名之外更能决定曝光量的因素，这又给准确定义曝光量增加了不少困难。

信息流广告也有类似问题，当用户往下翻阅回顾旧内容时，之前加载出的广告依然还存在，算不算一次新的曝光？这还是最简单的情况，如果算上联网状态或断网状态、间隔时间长短、是否重启过App等因素，问题更加复杂。

我说这么多，想表达的就是，有些数据获取很容易，媒体的广告后台写得清清楚楚，但曝光量真的是有效曝光吗？下载量真的是有效下载吗？值得仔细揣摩。

又例如，在“曝光→下载→安装→激活→注册或登录”这一转化路径中，华为应用市场的规则是，没有安装成功则不收费，即广告后台显示的下载量等于安装量。为什么有时候大家在分析下载激活率时，会觉得这个指标波动较大，一定程度上是因为你跳过了“安装”环节，直接分析“下载→激活”的转化率，从而忽视了“下载→安装”的流失。

所以，当我们对某一数据指标进行分析前，请先关注它的准确定义和有效性。

有效的曝光量，有效的点击量，才能得到有效的点击率。

除此之外，各家广告后台有技术差异，数据总会有或多或少的延迟和误差，这些都是不可避免的。但因为是技术黑箱，很难直接观测，所以我们在做广告定量数据分析时，一般可假设不存在延迟和误差，如果得到的数据模型的拟合度（这里指数据模型的预测结果与实际发生情况的吻合程度，2.8.2节中会有详细阐述）太低，则可以考虑加入一个常量，代指这些不可控的因素。


2.存量优化与增量优化


这是《罗辑思维》里一个很常见的提法。存量和增量本身属于经济学的范畴。MBA智库百科给出的定义是，存量是指系统在某一时点所保有的数量，增量则是指在某一段时间内系统中保有数量的变化。

映射到广告优化领域，存量和增量可以理解为：存量是指某一时间段内、在某一媒体的、预算相对稳定的广告投放所带来的流量；而增量则是指可以使固有存量的特性和流程发生变化的另外一些特性和流程，是那些新的增长点。

这里需要强调的是，存量与增量性质上是一样的，都是一套完善的流量获取流程。但对于这里所讲的内容来说，现阶段的广告数据定量分析更擅长做存量优化，在增量优化上则略逊一筹。这是由多方面原因造成的：第一，广告优化工作中接触的多为存量优化，这种优化的目的性更强，适用范围更广，研究的难度也更小一点；第二，广告数据定量分析太依赖于历史数据，且历史数据需要比较稳定；第三，对于任何数据的分析，做预测都是难题之一。

然而，做增量是一件很不确定的事情，广告主可能是要加预算，可能要尝试新的广告资源，可能是因为他的主观感觉要求做什么操作或限制，这一切都会导致增量优化是一件困难的事情。

言归正传，存量优化将是本书阐述的重点，同时对于增量优化书中也会有所涉及。


3.时效性


时效性包括两方面：一方面，用于分析的广告数据需要是最近比较新的数据，这样分析起来更能反映现阶段的流量规律，也对未来的优化更具现实意义；另一方面，数据分析得出的结论是有时效性的，我们不能拿上个月分析出的规律生搬硬套在本月的数据上，也不该期望得出什么一劳永逸的普遍规律。互联网时代，唯一不变的只有“变化”。


4.特定性


特定性指的是我们研究的对象，是在特定时间段内、在特定媒体推广的特定产品或服务，这里有三个特定，缺一不可。我和业内的朋友交流时，有的人说应用商店的首页推荐广告效果好，有的人说搜索广告效果好，还有的人说针对不同客户这两种广告效果不一样。他们说的都有各自的道理，也确实有案例和数据支持其观点，但都有以偏概全的嫌疑。不说清楚时间段，年前和年后的情况可能大不一样；不说清楚媒体，厂商的华为应用市场和第三方的应用宝可能存在很大差异；不说清楚产品，一个月活500万的老牌产品和才推广3个月的新品对比，更是千差万别。甚至连“效果好”这句话本身都是不严谨的，客户不同，客户满意度的阈值也不一样。




1.5.3　相关性Correlation



相关性和因果性之间的联系，从统计学教材到大数据著作，都有广泛的探讨，甚至争议不断。

维克托·迈尔·舍恩伯格在《大数据时代》里说，“要相关，不要因果”，在大数据时代有相关就够了。而周涛则在《为数据而生》一书中说，放弃对因果关系的追寻，就是人类的自我堕落，相关性分析是寻找因果关系的利器。

广告优化是一项很复杂的工程，无形之中我们做的每一个操作其实都有相关性和因果性的考量。我个人更偏向迈尔·舍恩伯格的观点，对于广告优化来说，大部分情况下做到相关分析即可，因为营销本来就因人而异，主观性太大。

相关关系可以理解为，当一个或几个相互联系的变量取一定的数值时，与之相对应的另一变量的值虽然不确定，但它仍按某种规律在一定的范围内变化。例如，以X和Y分别记一个人的身高和体重，或分别记广告出价与广告曝光量，则X与Y显然有关系，而又没有确切到可由其中的一个去精确地决定另一个的程度，这就是相关关系。

何谓因果关系？通常来说，原因是指引起一定现象的现象，结果是指由于原因的作用，随之串联而引起的现象。因果联系的特征就是，原因在先，结果在后，前者的出现导致后者的产生。

更明确点来说，相关性是统计上的概念，数据多了，X发生时Y发生的概率足够显著，那么A和B就是相关的。而因果性是逻辑上的概念，X发生导致Y发生。类似的还有，例如，看见闪电（X）和听见雷声（Y）是高度相关的，但它们二者相互之间并没有因果关系。

下面举一个例子说明相关性和因果性。

在SEM关键词的优化中，通常将关键词按词性分类，包括品牌词、通用词、竞品词等，每种类型的词甚至每个词背后都是网民的不同需求。但优化实践中，往往会看到有的关键词就是有转化，有的就是没有转化，有的关键词就是转化成本高，有的就是转化成本低，而这些词之间很可能还很相似，我们很难仅凭关键词的几个字，就洞察到这背后的用户需求存在什么细微差异。我们做的优化，看起来是基于相关关系，实际上是有因果关系的，只不过因为因果关系很难度量，我们能做的事情也有限，套路基本就是先圈一批词，投放一段时间，积累数据后，分析转化量和转化成本，再将预算、时间精力向那些转化多、成本低的关键词倾斜。

这里还有一个问题，那就是在相关性分析中，我们优先关注的应是直接相关，在1.5.1节中，我提到过“不要太绕”。对于广告优化来说，直接相关的相关分析就已经很不容易了，再绕到间接相关，分析的难度增加不说，可能得出的结论也会很奇怪，缺乏现实价值。




1.5.4　抽样性Sampling



广告数据定量分析本质上是从有限的样本数据中得出无限总体某一数据指标的有关结论。

假定我们分析的是过去2周的广告投放数据，这就是一个确定的样本数据；从我们进行数据分析这个时间点，之后的广告投放还会进行，在一定时间内、一定程度上可以看作无限的总体。如果我们什么都不做，我们有理由相信过去2周的效果会延续到未来1个月甚至更久，这就是我们基于样本数据得出的一个初步的结论。如果我做了优化操作，则新样本数据（未来2周）需要和老样本数据（过去2周）对比分析，若新样本数据显著优于老样本，则我们有理由相信优化是成功的，这种显著优化的效果会延续到未来1个月甚至更久。

抽样性还会导致一个问题，那就是抽样误差。这并不是某件事出错造成的误差，而是指这样一个事实：如果再做一遍研究，结果未必会和上次一模一样。例如，本周的转化率是3.1%，下周可能就是3.3%、2.9%或其他相近比例。但是，即便不同的样本会产生不同的答案，大部分答案仍都位于总体中的真正比例的某一变化范围内。例如，通过每次大约1000个UV的多次抽样，大部分样本（95%）得出的转化率和实际的转化率至多相差3个百分点（±3%）。具体怎么计算的，有一个通用的公式，在第2章中会有介绍。

抽样误差的大小取决于得到样本的方式和样本量的大小。抽样方式越随机，抽样误差就会越稳定；样本量越大，误差越小。如果样本等于整个总体，则样本比例等于总体比例，样本误差为0。

所以，严格来说，在公布任何一次抽样调查的结果时都应说明抽样误差的大小，不管是比例、均值还是其他形式。例如，1.2.1节中提到的A/B测试例子，说明抽样误差后，原始版本的转化率是5.6%（±0.64%），试验版本_1的转化率是6.5%（±0.67%）。

业界有这样一句话，广告优化的效果看人品。实际上，是说广告优化成功一定程度上是受运气影响的，而运气本质上是因为我们观测的数据总是样本数据，抽样总会有随机性，哪怕没有进行任何操作，两次抽样的结果也可能存在较显著的差异。认识到这一点，广告优化师应以更平和地心态接受每一次数据反馈，效果好了不骄傲，效果差了不沮丧。




1.5.5　显著性Significance



显著性是统计学上的一个概念，又称统计显著性（Statistical significance），用于衡量两个样本数据之间的差异是由于系统因素而不是偶然因素的影响。在广告优化中，其实我们无时无刻不在考虑显著性，比如上周的注册成本是25元，本周优化到23元，相对变化来看下降了8%，但注册成本是否显著降低了呢？以住大部分优化师是不会去关心的，但现在我们需要学着关心这个问题。

如果广告效果显著优化了，我们也就得到正确的反馈，明确下一步优化的方向，也能对内对外争取到更多的资源支持。如果不能准确判断这是否显著优化了，偶尔遇到一两次数据波动，情况较好，就以此为参照，对于管理客户和老板的预期都不是好事，很容易给后期的优化工作戴上“无形的枷锁”，十分被动。所以，不管外人怎么说，优化师心里要一清二楚，效果是自己做出来的，还是撞大运撞出来的。




1.6　本章小结



本章主要想和大家阐述的是统计学和广告优化的关系，所以提到了一些统计学上的基本概念、统计学的主要思想和广告数据分析的理念。一方面，我们要强调科学的统计分析方法论对于广告数据分析的工具性价值；另一方面，也要承认广告数据分析在效果优化上的局限性。

对于其中某些内容，有的读者可能不太能理解，不过没关系，读者可以带着自己的疑问继续后面章节的阅读，随着大家对于广告数据定量分析的认识越来越深入，诸多疑惑也会迎刃而解。




第2章　广告数据分析中的统计学原理



这一章将会涉及不少统计学的概念和术语，包括抽样、概率和分布、假设检验、相关和回归等，我将在介绍相关内容时引用大量广告投放和优化的类比和案例，帮助读者朋友在广告数据分析和统计学二者之间建立思维上的关联，这是一个循序渐进的过程。从全书结构来看，本章是整个广告数据分析方法论的理论基础，后面的章节将直接进行数据分析方法论的运用，理论部分将不再赘述。




2.1　抽样：总体、样本和误差




总体
 ：是客观存在在某一相同性质基础上结合的若干个别事物的整体。


样本
 ：就是按照一定的概率从总体中抽取并作为总体代表的一部分的集合体。


抽样
 ：是指按照随机原则，以一定概率从总体中抽取一定容量的单位作为样本进行调查，根据样本的情况对总体作出具有一定可靠程度的估计与推断。

抽样的一个重要价值，就是可以在没有拿到全部数据的条件下对总体做一定的预测。当然，这是有一定误差的。但现实生活中，由于拿到全部数据的成本太高，总体包括了未来还没有发生的数据等多种原因，我们只能退而求其次做抽样，通过研究样本来估算总体。

为了进一步说明总体和样本的关系，下面举两个例子，不同情况下总体和样本的定义是有差异的。


例1：
 先讨论简单的情况。

在分析信息流广告创意的转化效果时，选取某天、某周、某月这类时间段的数据为分析对象，即为样本；如果把统计周期拉长，从该广告创意的首次投放到完全废弃，这样一个全生命周期内的数据作为分析对象，即为总体。

这里的总体，就是前面提到的总体，包括了未来还没有发生的数据。广告投放是一个相对稳定的过程，尤其当预算和流量达到一定量级时，稳定性就会越好。怎么理解这个稳定性呢？假设我们研究近一周的数据，算出日均获取流量、获客成本等多个数据指标，可以预见的是，如果我们什么都不做，未来短时间（1～2周）内，这些数据指标都是相对稳定不变的，而从未来长时间来看，由于受到媒体广告后台的规则限制、流量大盘变化等多因素影响，广告效果会越来越差。相信只要从事过一线广告数据优化的朋友，对这段话都会深有体会，这也是广告效果优化的立足基础，也是广告数据定量分析的价值所在。


例2：
 在例1的基础上，讨论较为复杂的情况，如图2-1所示。




图2-1　广告数据分析中的总体和样本

在分析我们的优化策略是否有效时，通常会选取一条广告创意，分析在优化前后的转化效果是否有显著优化。如例1中所说，该广告创意的全生命周期内的数据为总体，但由于优化策略的执行，原来的总体可能发生了质的变化，此时应以“优化操作”为分界线，将原来的总体一分为二，广告创意首次投放（或者是上一次优化）到本次优化操作前的全部数据为一个总体，优化操作后到广告创意完全废弃这段时间的数据为另一个总体。而在优化操作前后各选取的用来做对比分析的数据，即为样本。

这里选取的样本，分别代表了优化操作前后的总体的广告效果。对比结果大致有三种可能，优化操作后广告效果没有显著变化、显著变好、显著变差。怎样才算达到“显著”的程度，将在2.5节具体介绍。无论结果如何，我们做广告数据分析的总体已经重新确定，即优化操作后到广告创意完全废弃这段时间的数据，而且我们观测的仍旧是样本数据。如果以后有新的优化操作，则总体又将被分割为两部分，如此循环。


抽样误差
 ：是指用样本统计值与被推断的总体参数出现的偏差。

只要是样本数据，就会存在抽样误差。抽样误差的大小依赖于得到样本的方式和样本中包含的观测个数。样本越大，误差越小。如果样本等于整个总体，则样本比例就等于总体比例。

所以，在公布任何一次基于样本数据得到的结论前，都应说明抽样误差的大小，无论是比例、均值还是其他形式。

例如，某条信息流广告创意有36432的曝光量，1128的点击量，计算的点击率为3.1%（±0.18%），这里的±0.18%即为抽样误差，差不多是3.1%的1/20。抽样误差具体怎么计算的，在2.4的参数估计部分再作介绍。

抽样最重要的问题是抽取的样本是否能够代表总体。如果样本没有代表性，那么以样本对总体进行估计就没有逻辑基础。

试想，如果我们对比优化操作前后的广告效果时，优化操作前的样本数据不能代表历史的广告效果，或者优化操作后的样本数据不能代表未来的广告效果，那么数据分析的结论与真实情况将会有较大的偏差，对下一步的优化策略来说可能不是指导而是误导了。

于是，我们在选取样本数据时，应注意下面几点：

第一，应尽可能选取优化操作前后相邻的数据。

这里，其实是有一个广告数据分析的前提假设，假设其他条件不变（或者说是相对稳定），优化操作则是唯一的变量，对比前后的数据即可判断优化是否有显著效果。取优化操作前后越近的数据，就越能保证假设的准确性。比如，优化操作前一周的数据和优化操作后一周的数据。

第二，样本数据的积累不仅要看时间长短，更要看样本量的大小。

比如，只对比优化操作前一天和后一天的数据，受偶然性的影响效果会比较大，以优化操作后第一天的数据作为样本，对总体的代表性也会差很多。另一方面，无论任何抽样方式，抽样误差都是难以避免的，只有当样本量足够大，抽样误差才相对稳定、相对较小，对于总体的代表性也较好。

第三，如果样本数据中出现某些特别高或特别低的奇异值，应将其剔除。

如表2-1所示，我们选取优化操作后一周的数据作为样本。

表2-1　优化操作后一周的样本数据




从表中不难看出，第一天至第七天的展现量是相对稳定的，但第六天的点击率是明显偏高的，这个数很可能是奇异值，应从样本数据中剔除，剔除之后展现量累计不够的话，则可以顺延至第八天。

一般来说，广告数据是相对稳定的，如果出现这种奇异值，多是受到大盘流量、竞争对手的广告投放等多因素影响。而这些因素恰恰是我们做广告数据定量分析前假设相对稳定不变的，一旦出现这样的情况，说明分析的前提是不存在，得到的样本数据自然也是没有代表性的，应作相应的数据处理。




2.2　概率



如上一章提到的，概率简单来说就是一个数。更确切地说，它是一个0和1之间的数，用来描述一个事件发生的经常性。小概率（接近0）的事件很少发生，而大概率（接近1）的事件经常发生。

为了说明统计的基本观念，如果我们对某事物进行多次观测，大多数情况下会得到不同的结果。例如：同一SEM账户，昨天账户整体CTR是一个2.8%，今天的CTR则是3.0%，明天可能又会是3.1%，这种小幅度的波动是因为这个变量（即CTR）具有随机性。



概率的统计定义



在相同的条件下

①


 随机试验n次，某事件A出现m次（m≤n），则比值m/n称为事件A发生的频率。随着n的增大，该频率围绕某一常数p上下波动，且波动的幅度逐渐减小，趋于稳定，这个频率的稳定值即为该事件的概率，记为：

P（A）=n/m=p

在广告数据分析中，一些常见的数据指标，包括点击率、转化率、流失率等都是统计意义上的概率，都是通过对一定量的样本观测得到的。

注意：①在相同的条件下。这一点在广告优化实践中是很难做到的。以手机百度这一媒体为例，MAU高达5亿多，DAU是1亿多，这意味着，除少部分重度用户每天都在使用外，大多数用户一个月内只有可能不到一半的时间能看到某个广告主的广告。所以我们的总体是不变的，但每天观测得到的样本都不一样了。所以，广告优化实践中我们只能尽力保证能控制的部分保持稳定，比如落地页、广告创意、定向等，以此来观测样本、统计概率，进行数据分析。




2.3　概率分布



大部分用于统计分析的数据来自于连续变量，即在任意两个值间还有其他的值，故这里只讨论连续变量的概率分布。

最重要的是标准正态分布（z变量），t分布（t变量），图2-2以标准正态分布为例，具体阐述一下。




图2-2　正态分布




2.3.1　正态分布



正态分布，也称“常态分布”，又名高斯分布。是一个在数学、物理及工程等领域都非常重要的概率分布，在统计学的许多方面有着重大的影响力。

请不要被公式吓到，简而言之，正态描述的是某一变量v的概率分布，又因为概率的统计定义，通常以分布占比替代概率分布。横坐标上的X就是变量v的取值，f（x）就是对应变量不同取值（即x）的占比。

当随机变量X服从正态分布时，我们用X~N（μ,σ^2）表示，其中μ为变量X的均值，σ为变量X的标准差。

如图2-3所示，正态分布中大部分数据集中在平均值附近，小部分在两端。均值±3个标准差已经可以包括99.7%的情况了。




图2-3　正态分布的置信区间

对于我们做广告数据分析，最重要的是均值，不论是平均点击量、平均点击率，还是平均转化量、平均转化率。

举个例子，图2-4是某SEM广告各关键词CPC分布占比，大致上符合正态分布，大多数关键词的CPC处于中间均值附近水平，不过集中度相对较低。




图2-4　某SEM广告各关键词CPC分布

同理，各关键词的转化成本、广告目标受众的转化可能性等分布基本也符合正态分布。




2.3.2　标准正态分布



标准正态分布实际上是在正态分布基础上，经过一些较为复杂的数学计算，将均值处理为0，标准差处理为1的正态分布。

标准正态分布的重要性在于，任何一个一般的正态分布都可以通过线性变换转化为标准正态分布。

例如，X~N（μ,σ^2），则Z=（X-μ）/σ~N（0,1），这也是将一般正态分布转化为标准正态分布的公式。

如图2-5所示。我们可以看到，大部分z变量的值在-2.00到2.00之间变动；特别是，95%的z变量的值在-1.96到1.96之间变动。这个值很重要，后文会用到。




图2-5　标准正态变量z的分布

正态分布应用有多广泛？或者说，为什么我们可以假设这些数据都基本符合正态分布。这里需要介绍一个统计学的重要理论：中心极限定理，它也是很多统计分析的理论基础。




2.3.3　中心极限定理



中心极限定理其实就是下面两句话：

1）任何一个样本的平均值将会约等于其所在总体的平均值。

2）不管总体是什么分布，任意一个总体的样本平均值都会围绕在总体的平均值周围，并且呈正态分布。

请不要小看这么简单的两句话，这对于帮助我们理解整个广告数据定理分析的理论基础有着至关重要的价值。基于中心极限定理，在没有办法得到总体全部数据的情况下，我们可以用样本来估计总体。而且不用计较样本数据是什么分布，多组样本的平均值的分布是近似正态分布的。

换句话说，因为广告创意在未来还将继续投放，在没有拿到全部数据之前，我们不知道总体的广告效果会是什么样的，那我们怎么判断是否应该继续投放呢？对于大多数广告优化从业人员来说，这是一个无需思考的问题，但实际上蕴含着丰富的分析价值。大多数人的答案都会是，看历史数据就可以判断。如果继续追问，为什么历史数据就可以判断呢？很多人就答不上来了。

之所以我们可以根据历史数据（样本）来估算未来的广告效果，就是因为中心极限定理的存在。只要我们在选取样本数据时严格遵循2.1节中的3点规范，同时样本量足够大，它的分布都是近似正态分布的，都是可以用同一个公式来计算的。

比如，广点通渠道某广告创意的点击量是11076，转化率是8.4%（±0.52%）；今日头条渠道某广告创意的点击量是8659，转化率是6.3%（±0.51%）。虽然是不同的渠道，不同的广告位，但统计指标的计算逻辑是一样的，转化率的抽样误差也是可以用同一个公式计算的，两个渠道的转化率是可以做对比分析的。这一点，对于多广告渠道的综合效果评估有非常重要的价值。




2.4　统计推断：估计



超越实际数据是统计学的一个分支，被称为统计推断。它由估计和假设检验组成。

本节讨论的是参数估计，假设检验会在下一节中讲解。

我们进行数据分析时，之所以用样本替代整体，主要原因是：在一般情况下，没有办法收集到总体中的全部个体数据，即便能，所需的时间也会比较长，花费也是高昂的。

尽管样本中的信息并不完全，抽样误差也无法避免，我们依旧要重视样本数据的分析。同时，为了弥补样本结果的不准确性，我们需要计算抽样误差。




2.4.1　估计：用样本数据预估总体



这里要介绍两个新概念。


样本统计量：
 是从样本数据中计算出来的数。

比如样本均值、样本百分比等。


总体参数：
 是在原理上可以从整个总体中计算出来的数。

比如总体均值、总体百分比等。

“估计”做的事情就是，通过样本统计量去估计对应的总体参数。

大家不用纠结于新概念的理解，它本质上还是用样本数据去估算总体的情况，只不过明确了到底是用样本数据中的哪一指标。例如，我们以某广告创意的历史一周的点击率数据，可以预估未来一周的点击率情况；此时，历史这一周的平均点击率即为样本统计量，历史和未来整体的平均点击率即为总体参数。




2.4.2　区间估计



统计学上常用的估计方法论有两种：点估计和区间估计。


点估计：
 是一个用来估计总体参数的数。


区间估计：
 又称为置信区间，是用来估计参数的取值范围的。

点估计应该是我们最常用的方法，无论媒体广告后台的数据，还是我们平时做广告数据分析，计算点击率、转化率、转化成本的时候，用到的几乎都是点估计。

点估计的优点显而易见：

·逻辑清楚，容易理解；

·使用方便，哪怕需要二次计算也很简单；

·业内已形成标准，接受度高。

但点估计也有其天然的局限性，它是以一种静态的视角看数据指标，所以解释不了诸如下面的问题：

1）数据量小的时候，各种指标波动程度较大。要等数据积累到一定量的时候，数据指标相对稳定了，才能开始做数据分析。优化人员常常面临“两难”的境地，数据积累不够，做分析容易被误导，而积累过多又会导致预算的部分浪费，所以应该待数据积累到多少时，恰好足够数据分析所用？

2）一个优化策略的执行，使得转化率从5.6%提升至6.1%，转化成本从32.5元下降至29.7元，这次的优化算不算是成功的？

这时就需要用到区间估计了。无论是点估计，还是区间估计，理论基础其实还是抽样，根据抽样取得的样本直接计算的概率，其实就是点估计。如果同时考虑抽样误差，就是区间估计。区别于点估计，区间估计是以一种动态的视角看数据指标的，此刻的指标不再只是一个数，而是一个取值范围（点估计±抽样误差）。

如此一来，刚才提出的两个问题也有了很好的解释。

1）随着数据的不断积累，抽样误差会趋于稳定，且抽样误差的相对占比会趋于变小，当小到一定程度（5%或者3%，根据数据分析需求自定义）时，再开始数据分析是比较合适的。

2）转化率5.6%、6.1%，都需要加上一个抽样误差，即数据波动的范围，假设这个抽样误差都是0.2%，那优化前的转化率区间为[5.4%，5.8%]，优化后的转化率区间为[5.9%，6.3%]。简单来看，优化后的最低水平5.9%仍高于优化前的最高水平，因此可以得出这次优化是成功的结论。

讨论完区间估计的现实价值，接下来介绍其计算方法。

对于大多数总体参数来说，估计区间是用如下方法得到的：

·找到样本统计量，如均值或者比例，这一步骤相当于是点估计的计算；

·从数据中计算出抽样误差；

·用样本统计量加、减抽样误差就得到了区间估计的两个端点。

回到前文的例子，某条信息流广告创意有36432的曝光，1128的点击。点估计可得点击率为3.1%；置信水平为95%的情况下，区间估计得到的点击率则是一个范围，即2.92%~3.28%。这里的95%指的是我们有95%的把握相信这条信息流广告创意总体的真实点击率在2.92%~3.28%。

例子中提到95%的置信水平，是与区间估计绑定的一个概念。如果我们收集了多组不同的样本，并对每个样本都构造了一个置信区间。其中有95%的区间包含真值，5%的区间不包含真值，那么这个构造的置信区间就叫作置信水平为95%的置信区间，简称95%置信区间。

下面介绍区间估计的具体算法。主要列举了两种数据分析需求：总体比例的置信区间、总体均值的置信区间。




2.4.3　总体比例的置信区间




总体比例的置信区间：
 通过样本数据计算的比例，估计总体的对应比例的取值范围。

主要适用于用户转化漏斗各环节的转化率估计，比如点击率、点击下载率、下载安装率、安装激活率等。

从统计学角度来看，总体比例的置信区间是：

从一个大的总体中抽取一个由n个观测值组成的随机样本，点估计的结果是p。

那么我们可以得到总体百分比的一个95%置信区间。该区间为：




1.96这个值来自正态分布，2.3.2曾提到，有95%的z值落在-1.96到1.96之间，从而构成了一个95%的置信区间。

还是之前的例子，某条信息流广告创意有36432的曝光，1128的点击。

带入总体比例的置信区间的计算公式，p=1128/36432=3.10%，n=36432。

抽样误差为：




于是可以得到，这条信息流广告创意的点击率95%的置信区间为（3.10%-0.178%，3.10%+0.178%），即2.92%~3.28%。




2.4.4　总体均值的置信区间




总体均值的置信区间：
 通过样本数据计算的样本均值，估计总体的对应均值数的取值范围。

主要使用于估计流量的大小，比如点击量、下载量、注册量等。不可用于估计类似于广告消费等人为因素较大的指标，也不可用于估计类似CPC、CPD等二次计算的指标。

严格来说，要根据总体是否服从正态分布、总体方差是否已知、是大样本还是小样本的不同情况来具体分析。但在优化实践中，往往使用历史的样本数据预测未来的情况，总体包括未来一段时间的数据，有一定的不确定性，总体是否服从正态分布和方差多少都无从得知，但大样本是基本可以确定的（一般n≥30就可以算作大样本）。

还记得中心极限定理吗？只有当样本量n充分大时，样本均值-x的抽样分布近似服从正态分布。

此时，总体方差σ

2


 就可以用样本方差s

2


 代替。

那么我们可以得到总体均值的一个95%置信区间。该区间为：
 。

举一个广告优化的例子。如表2-2是某App在360应用商店两个月的注册量数据。

表2-2　某App在360应用商店两个月的注册量







以此作为样本数据，估计总体均值（即某App在360应用商店日均注册量的范围）。

首先，样本量n=60，确定是大样本无疑；

然后，计算样本方差为61.56*61.56；

最后，带入总体均值的置信区间的计算公式，样本均值-x=160.2，

样本量n=60，s=61.56，

抽样误差为




于是可以得到，该App在360应用商店日均注册量95%的置信区间为（160.2-15.6，160.2+15.6），即144.6~175.8。

这个例子很有代表性，我们可以看到抽样误差有点大，差不多接近均值的10%了。2017年4月和5月的数据分布有较大的差异，这是因为4月底到5月初的时候执行了新的优化策略，严格意义上来说，这两组数据不能算作同一个总体，应该分开讨论。

4月：n=30，样本均值为109.5，样本方差为30.9*30.9，抽样误差为±11.1；

5月：n=30，样本均值为210.8，样本方差为38.7*38.7，抽样误差为±13.8。

乍一看，第二个月的抽样误差更大，但要看到样本均值几乎翻番，抽样误差的相对大小不过6.5%。

哪怕我们只看两组数据的均值，210.8和109.5，就可以得出优化效果显著的结论。但这只是优化的第一阶段，效果很明显；如果继续优化，日均注册量从210.8提高到233，增幅达10.5%。这时仅凭平均值比较，很难评估优化效果是否显著，而计算抽样误差和置信区间就成了帮助我们精益评估优化策略效果的利器。




2.5　统计推断：假设检验



任何概率都是建立在某种假设为真的前提下的。

再次列举1.2.1节中的例子，对于某个日均UV上万的页面做A/B测试，原始版本的UV为10000，转化率是5.6%，试验版本_1的UV为10000，转化率是6.4%。

首先要对我们研究的对象作出某种假设，这里我们假设的是试验版本_1和原始版本的转化率是没有显著差异的；

然后收集数据，在该假设的基础上计算假设成立的概率（这里隐去计算过程，直接得到概率是p=0.0087）；

最后，如果这个概率p非常小，统计学上一般以0.05意味着该事件几乎不可能发生。这里其实用的是数学上反证法的逻辑，当一个事件是不可能发生的或者说是错误的，那么这一事件的相反事件就是确定发生的或正确的。

于是，当p值的小于0.05时，我们认为这一事件（试验版本_1和原始版本的转化率是没有显著差异的）是几乎不可能发生的，所以之前所作的假设是错误的。再进一步，原假设的相反假设是正确的。我们的计算结果是p=0.0087，可以得出“试验版本_1和原始版本的转化率是没有显著差异的”这一假设是错误的，即“试验版本_1和原始版本的转化率是有显著差异的”，换句话说，A/B测试是成功的。




2.5.1　简单好用的p值



p值在统计学中是一个很重要的概念，基本定义就是在总体某些假设下，观测值或更加端值出现的情况。

请看图2-6。前文提到，z变量的值介于-1.96～1.96之间时，已经涵盖了95%的可能结果，那剩下的5%就是几乎不可能发生的，而一旦发生，那就可以拒绝原假设，即原假设是错误的。




图2-6　双边检验

我们用1.2.1节的例子做计算和演示。




2.5.2　两个总体比例之差的显著性检验



从统计学的角度来说，这个问题属于两个总体比例之差的显著性检验。同样的，后面还可能涉及两个总体均值之差的显著性检验。这两个显著性检验也就构成了互联网业内适用面最广的A/B测试的理论基础。

公式如下：




代入1.2.1例子的具体数值，得出：

p

1


 =6.4%，n

1


 =10000；p

2


 =5.6%，n

2


 =10000；

计算得z=2.38，或者把p

1


 和p

2


 换个位置，就得到z=-2.38。

此时的z值是大于1.96和小于-1.96的，属于那剩下的5%的情况。所以可以做出判断，原假设是错误的，相反的假设是正确的，即“试验版本_1和原始版本的转化率是有显著差异的”，换句话说，A/B测试是成功的。

再深究一点，此时的p值是小于0.05的，具体是多少？

这里需要用到z值的分布表，大家可以在任何一本统计学教材的附录或者百度上找到它。

还记得刚才计算的z值吗？对，2.38，在图2-7的分布表中，我已经把它圈出来了，对应的概率是1-0.9913=0.0087。




图2-7　正态分布z值分布表

注意：我们之前讨论的一直是双边检验，就是说试验版本可能比原始版本更好，或者更差。

左边0.025加上右边的0.025，才构成剩下的5%。

在广告优化中也是如此，我们的优化策略可能使效果更好，也可能更差。

所以，刚才的0.0087还需要乘以2，得到0.174，这才是真正的p值。

这里给大家分享一个在线的小工具，可以非常简单地计算出两个总体比例的显著性差异，如图2-8所示：
https://vwo.com/ab-split-test-significance-calculator/

 。




图2-8　A/B测试小工具-1

第一列是Control，即控制组（原始版本），在广告优数据分析中用于对比参照的样本；

第二列是Variation，即试验组（试验版本），是优化操作后所得到的数据；

第一行Number of Visitors，是指流量数；

第二行Number of Conversions，是指转化数。

接下来，我们用数据演示一下，如图2-9所示。




图2-9　A/B测试小工具-2

在Control和Variation两列，输入对应的数据，控制组是10000和560，即为流量是10000，转化量为560，转化率为5.6%；试验组是10000和640，即为流量是10000，转化量为640，转化率为6.4%；

下面的p值显示为0.009，是不是很接近我们刚才计算的0.0087；Significace显示Yes，说明是有显著性差异的。

这个工具还可以帮助我们找到临界值，比如转化率从5.6%提升到6.4%是显著优化的，但其实应该不用到6.4%就可以满足显著性差异，这个临界值是多少呢？

我们把Variation列的Number of Conversions不断调小，最终找到临界值是6.15%，如图2-10所示。换句话说，只要我们的优化操作能在同样10000的流量前提下，将转化率提升至超过6.15%，就可判定试验组是显著优于控制组的，即优化是显著有效的。

两个总体比例之差的显著性检验的适用范围很广，凡是需要对比优化操作前后的广告效果时，这种显著性检验能很方便快捷地得到结论。同时，要注意这种方法论以及工具的局限性——只能对两个总体比例做检验。包括但不限于：点击率、激活率、注册率等转化率的数据指标，不包括展现量、点击量、注册量、线索量等流量的数据指标。




图2-10　A/B测试小工具-3




2.5.3　两个总体均值之差的显著性检验



这里只列举公式，不再举例阐述了。

检验统计量Z的值：




x

1


 ：样本1的均值；x

1


 ：样本2的均值；

S

1


 ：样本1的标准差；S

2


 ：样本2的标准差；

n

1


 ：样本1的样本量；n

2


 ：样本2的样本量。

区别于两个总体比例之差的显著性检验，两个总体均值之差的显著性检验的适用范围相对窄很多，包括展现量、点击量、注册量、线索量等流量的数据指标。




2.6　变量间关系



这里先讨论两个变量间的关系，多变量间的关系本书涉及不多，遇到具体问题时再作介绍。

分析由两个变量控制的数据，主要目的是回答以下四个重要问题。这些问题为我们研究变量间的关系提供了分析框架。


问题一：从数据来看，变量间有关系吗？


首先我们要尝试确定统计的数据中是否包含某种关系，如果发现确有关系，则继续回答后面的问题。


问题二：如果变量间有关系，这个关系有多强？


如果数据间存在某种关系，我们就可以试着去确定这种关系有多强。变量间的关系可能强，可能弱。


问题三：是否不仅在样本中，在总体中也有这种关系？


虽然我们分析的是样本数据中的两个变量，但实际上我们对总体更感兴趣，通过数据分析得出的结论是否能推广到总体，具有现实意义。有时问题三还可以换一种说法：这个结果是完全由偶然因素引起的，还是受某种系统影响而产生的？


问题四：这个关系是不是因果关系？


这是最难回答的一个问题，但它往往也是最重要的。我们不知道观测到的这两个变量间的关系是否由根本就没被考虑进来的一些变量引起的，就像下面提到的这个冰激凌与犯罪的经典统计学故事。

在美国中西部的一个小镇上，人们发现一个很有趣的但不合逻辑的现象，就是冰激凌的消费量越高，犯罪率就越高。这时候有人在想，如果通过人为控制来改变冰激凌销量，是否可以影响犯罪率的高低。

答案是否定的。常识告诉我们，冰激凌与犯罪行为无关，之所以在统计上存在正相关是因为天气。

冰激凌的销量与天气紧密相关，天气越热销量越高；同时，天气越热，人越容易在室外活动，越容易开窗（导致偷盗概率增加），人的心情也越烦躁（导致冲动型犯罪增加）。

故事中，看似相关的两个变量（冰激凌的销量、犯罪率）是高度相关的，但绝不等于说该关系是因果关系，实际上它们都是受第三个变量（天气）的影响。

在研究变量之间的关系时，通常把变量分为两种：自变量和因变量
 。当我们分析一个系统（或模型）时，可以选择研究其中一些变量对另一些变量的影响，那么我们选择的这些变量就称为自变量，而被影响的变量就被称为因变量。在广告优化实践中，较为可控、偏前端的数据指标多为自变量，如出价、创意、广告定向等；较为不可控、偏后端的数据指标多为因变量，如转化率、成本等。

回到因果关系的问题，为了判断自变量与因变量之间的关系是否为因果关系（一旦样本数据中两个变量之间的关系可以代表总体）我们应该：

1）用常识来判断这种关系是否有现实价值；

2）注意自变量是否发生在应变之前；

3）如果可能，尝试适当调整自变量，观察因变量的值是否会受影响；

4）即使自变量是决定变量的原因，也要意识到，是否存在没有被考虑到的、可能对因变量有影响的其他变量。




2.7　自变量和因变量之间的关系



我们在第一章中已经介绍过，变量有三种类型：数值型变量、顺序型变量、分类型变量。

自变量和因变量不一定是同一种变量，所以二者就有9种（3×3）可能的组合关系。如图2-11所示：




图2-11　自变量和因变量之间的关系

本书所介绍的广告数据定量分析的内容，主要涉及的是图中标“*”的两类，即：

1）自变量是数值型，因变量是数值型。比如，CPD出价对下载量的影响；关键词出价对CPC的影响等。

2）自变量是分类型，因变量是数值型。比如，广告定向中的性别、城市、操作系统对信息流广告创意展现量、点击量的影响等；工作日和非工作日对转化成本的影响等。

下面将分别阐述。




2.8　两个数值型变量的关系



这里要涉及回归分析和相关分析，这两种统计方法可以回答一些明确定义的数值型变量间的关系。

回归分析描述的是一个或多个自变量的变化是如何影响因变量的一种方法。

相关分析描述的是两个数值变量间关系的强度。




2.8.1　相关分析



对于两个数值型变量，我们一般总用一个图来分析这些数据。

如图2-12所示，称为散点图。水平的x轴为自变量，垂直的y轴为因变量，图上每一个点代表一个观测值。

以某App在小米应用商店广告优化为例，来看一下精品广告下载量与总激活量是否有相关关系。




图2-12　精品广告下载量与总激活量关系图

这个散点图直观表明，精品广告下载量越高，总激活量也越高。图2-12中点的趋势说明两个变量间确实存在一定的关系。

当这些数据沿一条直线排列时，我们可以计算一个系数来衡量两个变量间的关系。对于两个数值型变量，计算出来的系数记作r，我们一般称之为相关系数，或是线性相关系数。非线性相关不是本书讨论的重点。

r的取值为-1到+1，-1代表两个变量是完全的负线性相关关系，+1代表两个变量是完全的正线性相关关系，0代表两个变量不存在线性相关关系，越接近1说明两个变量的关系强度越高。

两个数值型变量的r值介于0.7～1.0，代表了一个很强的正相关性；r值介于0.3～0.7，代表了一个较强的正相关性；r值介于0～0.3，代表了一个较弱的正相关性。r为负值时，同理类推。

下面我们通过几个散点图来看看为什么散点图的不同趋势会导致不同的r值。

这四个不同的散点图，每个有100组观察值。这些数据都是我用Excel生成的，并没有实际意义，但为模拟广告数据分析的真实场景，依然加上了横轴坐标轴。

在图2-13中，这些点的排列有明显的规律，我们可以看到一种从左下角到右上角的明显的直线趋势。这些点沿对角线呈一种规则的分布，两个变量间的关系应该很强，相关系数也证实了，r=0.97。




图2-13　r=0.97的散点图

在图2-14中，这些点不像图2-13中那样明显的排成一束，但从散点图中我们仍然可以看到一种确定的正相关，相关系数r=0.70。




图2-14　r=0.70的散点图

在图2-15中，相关系数r=0.52，这意味着一个较弱关系，从散点图上几乎很难看出两个变量之间是否相关。




图2-15　r=0.52的散点图

对于图2-16，这些点是随机散布的，两个变量之间几乎没有什么关系。




图2-16　r=0.18的散点图




2.8.2　回归分析



相关分析的目的在于评估变量之间的关系强度，具体的评价指标就是相关系数r。而回归分析侧重考察变量之间的定量关系，并通过一定的数学公式将这个定量关系描述出来，进而确定一个或几个自变量的变化对另一个因变量的影响程度。

回归分析的核心价值在于“预测”，即通过对历史数据的分析，构建可以预测未来因变量值的数学公式。

图2-17在图2-16的基础上，加了一条穿过这些点的中心的直线，这条直线就是回归直线。

如果擦去这些点而只保留直线，我们仍然可以很清楚地了解精品广告下载量和总激活量的相关性。




图2-17　精品广告下载量和总激活量的关系图

图2-17中的回归直线在y轴上有一个截距，也就是说，当x=0时，回归直线与y轴相交的那一点。同时可以看到，我已经用Excel计算出回归直线的方程（在散点图的图表元素中添加“趋势线”，设置为线性，并且显示公式）：

y=0.6723 x+6976.6

如同这些点有一个正相关性（r=0.87），这条回归直线从图的左下角到右上角有一个正的斜率（0.6723），这意味着在一定范围内，随着精品广告下载量x每增加1000个，总激活量y大约增加672个。

一条回归直线的方程可以写作：

因变量=斜率*自变量+截距

用公式表达即为：

y=β

1


 *x+β

0




回归直线y=β

1


 *x+β

0


 在一定程度上描述了变量x与y之间的定量关系，根据这一方程，可依据自变量x的取值来估计或预测因变量y的取值。但估计或预测的精确度如何是取决于回归直线对样本数据的拟合程度。

各散点越是紧密围绕直线，说明回归直线对样本数据的拟合程度越好。想象一下，如果图2-17中的散点都落在回归直线上，那这条直线就是对数据的完全拟合，这时用x的值来预测y的值是没有误差的。

回归直线与各数据点的接近程度称为回归直线对样本数据的拟合优度，一般需要计算判定系数R

2


 来度量。

我们可以看到，y的取值是有波动的，统计学上称为变差。它的产生来自两个方面：一是自变量x的取值不同造成的；二是除x之外其他因素（如抽样误差、其他可能影响y的变量等）的影响。

判定系数R

2


 的计算原理其实是看y值的变差有多大比例来自x与y之间的线性关系。

如果所有的数据点都落在回归直线上，则R

2


 =1，拟合是很完美；

如果y的变化与x无关，则x完全无助于y的变差，则R

2


 =0；

如此可见R

2


 的取值介于0～1之间，越接近1，表明x与y之间的线性关系对预测y值的贡献越大，拟合程度就越好。

判定系数R

2


 的计算原理不是重点，下面我用Excel计算前文的“精品广告下载量与总激活量”的回归方程的判定系数，具体操作方法是Excel的“数据”菜单栏-数据分析-回归，如图2-18所示。




图2-18　精品广告下载量与总激活量的回归分析

可以看到，计算结果呈现出3个部分。

第一部分主要包括：

·Multiple R（相关系数r）；

·R Square（判定系数R

2


 ）；

·Adjusted R Square（调整后的判定系数R

2


 ）；

·标准误差（用回归方程预测因变量y时预测了误差的大小，各数据点越靠近回归直线，标准误差越小，回归方程进行的预测也就越准确）。

第二部分可以忽略。

第三部分主要包括：

Coefficients（系数，或者叫参数。在线性回归方程中，即为变量的斜率）；

回到刚才的回归方程，y=0.6723 x+6976.6，与图2-18中的两个系数是一致的。

相关系数r=0.87，判定系数R

2


 =0.76，标准误差=1301。

现在解读一下，这几个数字的现实价值。

在小米应用商店广告优化中，精品广告下载量和总激活量是有很强的相关性的（r=0.87）；根据回归方程，可以知道精品广告下载量x每增加1000，总激活量y大约增加672；根据精品广告下载量x来预测总激活量y时，平均的估计误差在1300左右，结合y的取值范围是10000～20000，这个误差比例不到10%；在总激活量的波动中，有76%可以由精品广告下载量与总激活量之间的线性关系来解释。

这个预测准确度其实已经不错了，但还有提升的空间。比如，影响总激活量波动的因素有很多，只考虑精品广告下载量很明显是不够的。如果能同时考虑更多的因素，包括其他主要广告位的下载量等，就能使总激活量的预测效果有一定的提升。

需要区分一点。我们刚才讨论的都是一元线性回归，即只有一个自变量和一个因变量。

广告数据分析中，还可能遇到多元线性回归的问题。我们将在第五章中以案例的形式具体介绍，比如用多类广告位的下载量（精品、搜索、排行榜等）来预测总激活量。

细心的朋友还会留意到，判定系数R

2


 之外还有一个调整后的判定系数R

2


 。两者的区别在于，前者适用于一元线性回归，后者适用于多元线性回归。




2.9　分类型变量和数值型变量的关系



我们在广告优化实践中，经常会遇到广告定向的问题。

比如要不要限制广告投放受众的性别、城市、操作系统等，限制包括控制出价、仅投放某类特定人群等，以期获得更好的广告效果。

这时我们分析的就是分类型变量（广告定向、广告设置等）和数值型变量（流量、成本）的关系。统计学上最常用的数据分析方法叫作方差分析，从形式上看，方差分析是检验多个总体的均值是否相等的统计方法，但本质上它研究的是分类型自变量对数值型因变量是否有显著影响。

以多推广渠道的用户质量评估为例，如表2-3所示，某App在各应用商店推广渠道一个月的激活注册率。激活注册率=注册量/激活量，一定程度上可以反映获取的新用户质量。

表2-3　某App在各应用商店推广渠道一个月的激活注册率分布







我们要问的第一个问题就是，数据中的两个变量之间是否存在差异，即不同推广渠道的App激活注册率是否真的有差别。

为了更容易地找出各推广渠道之间激活注册率的不同，我们需要一种比散点图更简单的图。如图2-19所示，在箱形图中，把每一个推广渠道的数据用5个数代替，分别是最大值、最小值、第75分位点、第25分位点、中位数。




图2-19　不同推广渠道的激活注册率箱形图

箱形图增强了不同推广渠道之间的可比性，接下来我们一起来看看从图中可以获悉哪些信息？首先应该来对比不同推广渠道的中位数，因为它们代表中心值。中位数由箱形图中间的横线代表，可以发现应用宝、vivo应用商店、OPPO应用商店三个渠道的中位数最高，接近于35%。因此初步判断这三个渠道的平均激活注册率最高。同样，可以看到小米应用商店、豌豆荚、百度手机助手、360手机助手等几个渠道的激活注册率是较低的。

箱形图的另一个特征是箱子的高度，高度越小，说明分布越集中。例如，小米应用商店的箱子比其他渠道要短，这意味着该渠道内不同日期之间的激活注册率比其他渠道要更稳定。

第一个问题的答案已经出来了，从图中可以直观地看出，不同推广渠道和App激活注册率这两个变量之间存在关系。

第二个问题是，我们还需知道这两个变量之间关系的强度，以及这个关系是否可能出于偶然。要回答这个问题，就需要使用方差分析。

不同推广渠道的激活注册率不尽相同，究其原因是它同时受到自变量和残差变量的影响。方差分析可以帮助我们将其定量化。自变量在这个例子中就是不同渠道，残差变量是除自变量之外能够对因变量（激活注册率）产生影响的变量。

渠道变量和残差变量的总效应=（每一个观测值-总均值）

2


 之和

自变量的效应=（每一组的均值-总均值）

2


 之和

残差变量的效应=（每一个观测值-所有组的均值）

2


 之和

图2-20是我用Excel计算得到的方差分析结果，具体操作方法是Excel的“数据”菜单栏-数据分析-方差分析：单因素方差分析。

图2-20的上半部分是不同渠道的描述统计，包括观测值、求和、平均值、方差。下半部分是我们关注的重点，差异源这一列包括组间、组内和总计，对应刚才介绍的自变量、残差变量和总效应。SS这列为平方和，即为效应的具体值。可以简单计算一下，自变量（不同渠道）的效应占比是0.6794/1.0167=66.8%。




图2-20　单因素方差分析表

这个比例0.668称为R

2


 ，这个数是可以与回归分析中相关系数的平方直接对比的。换句话说，已知R

2


 是0.668，取平方根后，R就应该是0.817，可以近似理解为这是两个变量（不同渠道、激活注册率）之间的相关系数。R=0.817，可知不同渠道和激活注册率之间具有很强的关系。

至此，还剩下最后一个问题。这两个变量之间的关系是偶然的吗？

图2-20下半部分的p值列，又看到我们熟悉的p值了。可知p值是5.51758*10
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 ，远远小于0.05。说明，不同渠道和激活注册率之间的关系是确实存在的，是超出偶然机会可以解释的范围的。

方差分析的适用范围非常之广，凡是涉及分类型变量和数值型变量的关系，都可以考虑使用。下面列举一种代表性的需求场景，供大家参考。

需求场景：评估各类广告定向对广告效果的影响程度。

我们都知道，广告定向对于广告优化是非常有价值的，但现在主流的广告媒体广告平台提供的广告定向如此丰富，少则5～8种，多则10～20种，使人眼花缭乱。选取哪些广告定向进行投放测试，除了广告主能提供一定的数据指导外，更多是依赖广告优化人员的个人习惯和经验。而方差分析可以帮助我们更方便和科学地实现这一需求。

首先，根据广告主的数据参考以及优化人员的经验，选取3～5类广告定向进行投放测试。不同的广告定向即为自变量。

其次，确定用于评估广告效果的数据指标是转化率，还是转化成本。这些用来评估广告效果的数据指标即为因变量。

最后，待数据积累到一定程度，一般应保证每一组的点击量在10000以上，开始做方差分析。可以计算出不同广告定向和广告效果的相关系数，即代表前者对后者的影响程度。

对于广告优化的指导是，投放测试首选应选取对广告效果影响较大的广告定向。而确定了某一广告定向后，比如性别，到底是投放男性用户的广告效果更好，还是投放女性用户的广告效果更好，就可以用两个总体比例或两个均值之差的显著性检验了。




2.10　本章小结



本章介绍的是广告数据分析中的统计学原理，对应广告数据从获取到处理，再到分析和得出结论的全流程，其实都有统计学的方法论贯穿其中。读完本章内容，我不希望大家陷入公式和定义的“泥潭”，而是希望大家能结合广告优化实践活学活用，哪怕暂时理解不了也没关系，先把公式、工具掌握了，随着本书内容的不断展开，我们对广告数据定量分析的认知也将更加深刻，很多问题自然而然就理解了。




第3章　广告数据的描述：图表



第3章的要点是对广告数据进行描述，图表是重要的工具之一。相较于文字和数据，图表有着得天独厚的优势——方便简洁、直观形象，对我们开展数据分析及讲好业务故事有着极大的帮助。目前，业内大部分做广告数据分析的朋友对图表的重视程度不足，除了在做客户提案或汇报外，几乎很少用到图表，究其原因还是对图表的价值理解不到位、没有掌握用图表帮助进行数据分析的方法论。在本章我将带大家一起领略基于图表做广告数据分析的魅力，希望对大家的工作有所帮助。




3.1　初阶：维度和指标



首先来认识一下图表中的两个重要概念，即维度和指标。相信大家都耳熟能详了，但从未严谨地做过区分和识记，一直是混着用的。为了保证讲解的有效性，我们需要先对这两个概念做严格的定义。


维度
 ：说明数据，是指可指定不同值的对象的描述性属性或特征。例如，在广告定向中，“地域”维度的值可以包括“北京”“上海”“广州”，“投放渠道”维度的值可以包括“百度SEM”“今日头条信息流”“小米应用商店”。


指标
 ：衡量数据，是指可以按数值或比值衡量具体维度元素。例如，“投放渠道”这一维度，可以关联指标“广告消费”，其值为具体投放渠道的广告消费金额。

虽然，维度和指标都是可以独立使用的，但我们在做数据分析时经常会将二者关联使用。正是维度和指标的值以及这些值之间的关系，才使得数据具有了现实意义。同时，为了挖掘尽可能多的信息，一个维度通常与一个或多个指标关联在一起。例如，“投放渠道”这一维度，可以与指标“广告消费”和“获客数”相关联，有了这些数据，我们就可以新建“获客成本”等比值指标，带来有关这些投放渠道的更深入的信息。

在广告数据分析时，适当的数据可视化能帮助我们在短时间内对数据的整体分布情况有一个宏观把握，有利于洞察可能出现的问题，从而进行微观调整优化。下面，我将重点介绍几种具有代表性的图表。另外，需要说明的是，所有图表都是Excel直接生成的，不需要借助其他工具。




3.1.1　看分布




1.直方图


如图3-1所示，以某一SEM账户某天的关键词报告数据为例，关键词共805个，账面消费合计3005元。选取“消费”一列，可生成直方图，这里设置组距为10，即每10元为一个消费区间。数据显示，在805个关键词中，有746个（占92.6%）关键词的消费在0～10元；接下来继续观察，图表右方消费区间较大的关键词，150～160元有1个，300～310元有1个，320～330元有1个，这三个关键词的合计消费为788元（占26%），这个消费占比还不够高，我们再向左扩展一些，把消费大于30元的都包括进来，合计22个（占2.7%），账面消费合计1806元（占60%）。

这其实就是帕累托法则（或称“二八原理”），不一定是严格的二八分，本质上是少数甚至极少数关键词占据了整个广告预算的较大部分，比如在这个例子中，有2.7%的关键词占了全部预算的60%。设想一下，如果TOP级关键词的成本上涨20%，如果预算不设严格限制，将导致整体成本上涨12%；如果预算设上限，势必影响中长尾词的投放，不论是控制出价还是控制时段，这部分词的流量稳定性较差，造成成本升高的可能性较大，综合估算整体成本上涨不止12%。




图3-1　直方图

换个角度看，TOP级关键词数量少、消费高，牵一发而动全身，但正因为数量少，更有利于做精细化优化，包括但不限于定制化创意、多创意A/B测试、时段分析等多种策略。

同时，不得不提的是，直方图的一种特殊形式，叫作排列图（专业说法是帕累托图）。

不同于直方图是组距（本例中即消费区间）的依次排列，排列图是频数（本例中即关键词个数）的降序排列，并加以累计占比的折线图。帮助优化师抓住广告优化的“主要矛盾”，犹如太极拳的四两拨千斤。

图3-2的初步结论为：消费在10元以内的关键词的比重非常高，接近95%。


2.比重图


比重分析主要是用来了解不同部分占总体的比例，帮助我们对整体的数据分布情况有一个更清楚的认知。

先讨论横向比较的情况，饼图、环形图可以满足这类需求。




图3-2　排列图

如图3-3的饼图所示，我们将某App在小米应用商店各广告位的下载量数据可视化，可以直接得到一些结论：免费的自然量对渠道的贡献较高，占到37%；付费流量中，精品广告和装机必备是主力，贡献了38.6%流量；其余几类广告均起到补充的作用。图3-4的环型图对应了图3-3中各广告位的广告消费分布，我们可以看到：精品广告花了76%的广告费，其次是装机必备的10.7%。两张图放在一起，即将“下载量”和“广告消费”这两个数据做关联，可以看到精品广告是重中之重，在广告优化中应为最高优先级，如果能稍微降低一点精品广告的成本，则可以腾挪出可观的广告预算给其他广告位，实现下载量的增长。




图3-3　饼图




图3-4　环型图

请不要觉得这些结论稀松平常，业内常说如何精细化优化，但如果对数据的分布情况都做不到精确的认知，缺乏对宏观上的把控，精细化优化往往会陷入微观细节的“泥潭”中，难以达到预期效果。

接下来讨论纵向比较，常用的是百分比堆积面积图、百分比堆积柱状图。这些图可以反映不同部分所占比例的趋势变化。

如图3-5是百分比堆积柱状图，图3-6是百分比堆积面积图，后者本质上就是在前者基础上把各柱连接在一起，更能体现连续性。读者可以根据自己的需求选择使用，不过当横坐标日期太多时，百分比堆积面积图将更适用。

百分比堆积图动态展示了不同广告位所带来的流量比例的变化趋势，再结合获客量趋势、获客成本趋势，渠道运营人员就可以做数据分析，通过各类广告资源的配比调整，实现广告效果的优化。




3.1.2　看趋势



趋势分析是最基础的图表分析，它反映某一指标在一段时间内的变化情况。对于不同的广告数据指标，优化工作的目标是不一样的。对于成本类来说，优化目标是持续下降并保持稳定的；对于流量类来说则是稳步上升并保持稳定的。一旦趋势发生异常（异常高和异常低），就需要及时介入，排查原因，调整优化。




图3-5　百分比堆积柱状图




图3-6　百分比堆积面积图

趋势图包括折线图、柱状图、堆积图等多种形式，下面将一一介绍。


1.折线图


折线图是最常用的图表之一，这里不再赘述。

以某一SEM账户在一个月内的转化数据为例，如图3-7所示。平均注册成本一开始居高不下，自8月5日开始持续下降，并保持了较稳定的趋势，8月16日略有反弹，随后回落，最终在月底稳定在35元左右。




图3-7　折线图


2.柱状图


本质上来说，柱状图和折线图是一样的，只不过展现形式不一样。

图3-8是总注册数的柱状图呈现。以某一SEM账户在一个月内的转化数据为例，总注册数自8月5日开始迅速增长，并保持了较稳定的趋势，8月15日略有下滑，随后立即回升，最终在月底稳定在每日220个左右。

折线图和柱状图的优势是可以快速了解某一指标的变化情况。

数据分析的重点：拐点，即何时上涨和下跌；极值点，特别高的点和特别低的低，具体界定标准可以参考平均值±10%或±20%。




图3-8　柱状图


3.堆积柱状图


如图3-9所示是堆积柱状图，延续前文小米应用商店的例子。区别于百分比堆积图显示的是各广告位的下载量占比，堆积柱状图直接显示的是各广告位的实际下载量。从图中可以看到，9月2日和3日，总下载量显著下降并保持相对稳定，分析各广告位的组成，可知主要是受到精品广告和自然量下降的影响。




图3-9　堆积柱状图

需要特别强调的是，只有当总量相对稳定不变的前提下，做比重分析才是有意义的。现在请大家回顾一下图3-5，在9月2日和9月3日两天，精品广告和自然量的下载量占比是非常稳定的，但堆积柱状图显示这两个广告位的下载量是显著下降的。

堆积柱状图的优势在于能看到数据指标的各组成部分，便于做归因分析；劣势则是一旦超过2个指标的堆积或各组成之间量级差异过大，各组成部分的变化趋势便难以直观体现。

堆积柱状图的分析重点：对比极值（极大值和极小值）之间的各部分构成比例，是否存在差异，试图找到影响总数据指标的可能因素。


4.多指标的趋势图


当需要同时观察多个指标的变化趋势时，可选择折线图或柱状图+折线图的呈现形式，不建议单纯以柱状图的形式呈现。

如图3-10所示是“单坐标折线图”，可以看到“总注册数”和“平均注册成本”是存在一定负相关的，前者增长并有一定的波动，同时后者下降并相对稳定。需注意，“单坐标折线图”比较适用于多个指标之间量级差异不大的情况，图3-10是一个反面例子，“平均注册成本”的趋势显得非常平缓，我们没有办法直接观测其精确的趋势。




图3-10　单坐标折线图

当两个指标的量级悬殊较大或需要强调时，应考虑“双坐标折线图”，可将其中一个指标设为次坐标轴。如图3-11所示，图表中的“平均注册成本”趋势更加精确。




图3-11　双坐标折线图

还有一种常用的是“柱状折线组合图”，一般都是双坐标，可用于强调二者是不同类型的指标，比如流量和成本、消费和流量等。其中，折线图适用于波动大的指标，更直观反映数据的走势变化。如图3-12所示，“平均注册成本”从200多下降到30左右，波动较大，适用折线图。




图3-12　柱状折线组合图




3.1.3　多维度和指标交叉




1.二维-散点图


还记得前文小米应用商店各广告位投放的例子吗？将图3-3和图3-4关联做分析，可以获得不少有价值的信息。接下来给大家介绍一种更简单有效的图表，那就是散点图。

现在，我们把图3-3和图3-4的数据都提出来，剔除自然量，只讨论付费流量，形成如3-13所示的散点图，横坐标是下载量占比，纵坐标是广告消费占比，简单明了。接下来加一条辅助线，即从左下角（0，0）出发经过（20%，20%）的直线，这样将图表分为了两个区域，辅助线左上方的是广告消费占比相对偏高的，典型代表就是精品广告，占据了76%的广告消费，贡献了37%的下载量，应作为重点优化对象。




图3-13　散点图

散点图一般还为四象限分析模型的搭建提供数据支持。如图3-14所示，四象限分析模型是数据分析中应用很广的一种分析框架，即提取两个最核心的指标，每个指标都以某一标准为界，分为高和低两部分，如此将全部的样本划分为四个象限。




图3-14　四象限分析模型图


2.三维-气泡图


在数据分析中，三维的数据图表比较少见，这是因为二维的数据图表已经能满足大多数的数据分析需求，对优化人员的要求也基本到此，所以哪怕出现三维的数据分析需求，也往往被简化为二维的。长此以往，我们的优化人员将陷入自己营造的“舒适区”，数据分析往往仅限于二维交叉分析。

相信大家都曾有过这样的体验，如果是优化一个局部的效果，比如某个关键词、某条创意，不论是一维分析还是二维分析，我们做数据分析都是非常有用的；但一旦上升到一个整体的效果时，比如某个推广计划、某个推广渠道，数据分析就会显得力不从心。究其原因在于，我们做数据分析的对象已经不再是一个或若干个体的集合，而是一个“系统”。引用生物学家L.V.贝塔朗菲提出一般系统论原理辅助阐述，即任何系统都是一个有机的整体，它不是各个部分的机械组合或简单相加，系统的整体功能是各要素在孤立状态下所没有的性质。对应到广告优化领域，我们的推广计划或推广渠道，已经不再是若干个关键词和创意的简单叠加，而是一个有机地结合体，各组成部分所具有的细微属性，经由系统可能会产生“量变引起质变”的效应。

举个具体的例子，在SEM广告中，如果每一个关键词的平均排名上升0.05，对每一个关键词来说，曝光量增加几乎是微乎其微的，转化量大概率是维持不变，但如果账户里5000个关键词每一个的平均排名都上升0.05，曝光量和转化量的增加量多半是可观的。

还有一个例子，在信息流广告中，展现排名机制是：广告排名=CPC出价*预估CTR，如果存在个别CTR（点击率）显著偏低的创意，一两条可能影响不大，数量多了之后，就会拉低预估CTR，对新创意的投放非常不利。所以，信息流广告优化技巧中有这样一条：推广计划中如果有点击率特别低的创意，要尽早中止或是将其从该推广计划中剔除。

还有广告渠道整体效果不稳定的分析，将在第7章再具体阐述。总体来说，“系统论”使得原本复杂的广告优化问题有了理论可循。

讲到这里，我们只分析了“为什么”，还需要知道“怎么做”。其实，大家应该也能猜个大概了，对“系统”进行数据分析需要增加分析维度，我们先从三维的数据分析开始由浅入深吧。

基于Excel的功能，三维的数据图表这里主要介绍一种，那就是气泡图。如图3-15所示，散点图呈现了SEM各类关键词的数据情况，横坐标是转化成本，纵坐标是转化量，气泡的面积是广告消费。这三个数据指标是非常重要的，转化成本与广告的ROI直接挂钩，转化量是预估业绩的重要参照，广告消费体现了广告预算的分配。通过图3-15我们不难得出这样的结论：产品词1和产品词2是广告消费的主力，也带来了可观的转化量，在效果优化时应作为最优先考虑；同时，以平均目标转化成本40元为基准，产品词1的成本较低，可以再进行放量，如果广告预算有限，则可以考虑削减通用词1和竞品词的预算，实现整体效果的进一步优化。




图3-15　SEM关键词的三维数据分析




3.1.4　看相关



介绍完三维的数据分析，我们将进一步探讨更多维度的分析。此时，常规的数据图表已经不能满足三维以上的数据分析需求了，下面介绍如何做相关性数据分析，来分析及读取数据分析结果。

表3-1是某App在应用宝推广账户的两周数据，包括广告优化师投放的6类广告资源的下载量和总注册量，但介于应用商店媒体方的限制，后端效果数据是无法分拆的，需要通过数据分析评估各类广告资源的转化效果。

表3-1　某App应用宝推广账户投放数据




有很多工具都可以实现相关性分析的需求，这里以最简单常用的Excel为例。

第一步，在Excel中加载分析工具库；

第二步，在菜单栏【数据】中找到【数据分析】，选择【相关系数】；

第三步，选择输入区域，输出结果，即6类广告资源各自下载量与总注册量。

如2.8.1节所述，相关系数反映了两个变量间线性相关关系，或者简单说是同增同减的一致程度。通过表3-2的数据结果可知，总注册量与系统通投计划、7.0首页卡片这两类广告资源的下载量具有较强的相关关系，结合广告转化逻辑，即提高这两类广告资源的下载量，有较大概率实现总注册量的增长。同时需要注意的是，总注册量与原生列表的下载量呈较弱的负相关，故不建议在原生列表这类广告资源里发力。

表3-2　总注册数与各类广告资源下载量的相关系数







3.2　进阶：用户行为洞察






3.2.1　漏斗图







漏斗图是转化漏斗图的简称，是对用户的某一特定行为路径进行拆解，分析全流程中每一环节的转化效率以及和整体转化效率的关系。

对于广告数据分析来说，转化漏斗分析的逻辑是分为用户和广告优化师两侧的。

对于用户来说，从看到广告到转化为目标用户，行为路径的全过程基本为：看到广告→产生兴趣→发生互动（点击等）→获取更多的相关信息→发生转化（下载App、填写表单、在线咨询、拨打电话等）。

对于广告优化师来说，要理解用户的这个行为路径并非难事，但实践中，用户行为路径全过程中的部分环节难以被捕捉和量化，只能省去。于是，我们见到的转化漏斗大多是：展现量→互动量（点击广告、点击安装App）→有效转化量（App激活量、用户注册量、销售线索量等）。

对于不同的广告类型和转化目标，转化漏斗也有细微差异。比如应用商店的付费推广中，转化漏斗为：曝光量→下载量→激活量→注册量→新客量（衡量标准各有不同）；又比如以获取销售线索为核心目标的信息流广告中，转化漏斗则为：展现量→点击量→落地页访问量→有效销售线索量。

下面举一个真实投放数据的案例，如表3-3和表3-4所示是某现金贷款App在今日头条信息流渠道的部分投放数据，包括创意样式、从曝光到最终转化的全过程数据。在此次广告投放中，我们进行了一定的变量控制，即广告位、广告定向、落地页都是一样的，主要的差别在创意的图片和文案，另外出价上略有一定的差异。通过分析表3-4的数据不难看出，0311和0316这两个广告创意的转化效果要显著好于后面两个创意，主要体现在注册数和注册成本，但要弄清楚究竟是哪一个环节、哪一因素制约了广告效果，还需要依赖用户转化漏斗分析。

表3-3　某现金贷款App信息流广告的创意样式




表3-4　某现金贷款App信息流广告的投放数据




根据现有的数据，我们构建出以App注册量为核心KPI的转化漏斗：曝光量→点击量→落地页访问量→下载量→注册量，分析每一个环节的转化情况。如表3-5所示，先分析前端数据，从曝光到点击、从点击到访问落地页，四个创意的表现都比较正常，没有存在点击率特别低或者访问落地页有故障的情况；接下来分析后端数据，按照标准的转化流程，用户在访问落地页时，根据落地页的引导下载App，我们可以看到0317和0322两个创意在访问落地页→下载转化率上表现较差，但下载→注册转化率与前两个创意基本持平。所以，我们可以得出一个初步的结论：0317和0322这两个创意之所以效果较差，主要是因为很多用户访问落地页后没有下载App。用户不下载App的原因各种各样，主要有落地页引导没做好、落地页信息与信息流广告不一致、用户本身没有很强的意愿等。我们用排除法一个一个核对，最终发现还是用户意愿不强的问题。回到信息流广告本身，就落到了广告定向和创意的问题，介于我们的广告定向都是一致的，那就是不同创意吸引来的用户存在一定的差异。说到这里，转化漏斗分析算是基本完成了，但什么样的创意才能带来更好的转化呢？这个问题在信息流广告优化中是一个普遍而玄妙的问题，说普遍是因为几乎每一个信息流广告优化人员都会遇到，说玄妙是因为创意是由图片和文案组成，难以通过数据定量化。第5章将对这一问题进行讲解。

表3-5　某现金贷款App信息流广告的用户转化漏斗分析




现在再说一点刚才漏斗分析中的额外收获，我们发现0317和0322这两个创意不光是访问落地页→下载转化率偏低，曝光→点击转化率也明显较低，这两个数据指标是否有一定的相关性呢？答案是肯定的，我将统计样本扩大到134个创意，计算曝光→点击转化率和访问落地页→下载转化率的相关系数高达0.82。这说明，就这个案例而言，信息流广告平台提供的点击率数据在一定程度上可以反映创意的质量，这给我们的数据分析和广告优化提供了更多的可能。




3.2.2　用户行为路径图



用户行为路径区别于用户转化漏斗，前者重点分析用户在某一环节或某一页面的行为特点，后者则侧重分析用户在各环节之间的转化情况。对于用户行为路径的分析，业内常用的是热力图（heat map），这种图表需要用专业的网站监测工具在目标页面上部署代码。

热力图能简单直观地反映用户在进入某一页面后的实际行为，对于广告优化来说，应用较广、价值较大的数据是两个：一是用户对页面上大家置的兴趣注意力分布，二是落地页中用户下拉完成度的分布。下面逐一介绍。

如图3-16所示是维基百科“Eye tracking”一词相关页面的热力图。页面上出现了深浅渐变递进的图层，本质上是用户鼠标指针的停留时间，深色区域的停留时间最久，其次是中等颜色，最后是浅色的。鼠标指针停留时间，侧面反映了用户对页面上各元素的兴趣注意力相对大小，对于评估页面质量、用户是否按照既定引导完成转化、页面优化改进等都具有一定的参考价值。




图3-16　维基百科页面的热力图分析

图3-17是某教育机构的移动端营销落地页，长度大约为普通手机的6屏多，为了呈现方便，我将其截为上下两部分，左图是上半部分，右图是下半部分。上半部分差不多是3屏，我们可以看到，100%的用户都看到了第1屏，接下来就越来越少了，到了第3屏只有一半，到了第5屏就只剩下19%，这个数据就是热力图工具提供的用户下拉完成度的分布，热力图专业工具的实际效果呈现得比这个案例要精美更多，但本质上是一样的。对于我们做广告数据分析来说，这个数据能告诉我们现在的落地页布局是否合理？营销落地页上需要用户完成转化的组件，比如表单、按钮等，既不能太靠后，避免很多用户没有耐心和兴趣下拉到后面，也不能太靠前，需要先有一定的信息做铺垫，不然目的性太强，用户的抵触情绪较大。




图3-17　某营销落地页的用户下拉完成度分布




3.3　本章小结



本章介绍的是在广告数据分析中如何使用图表，发挥其应有的价值，帮助我们在纷繁复杂的广告数据中获得一些洞察，为进一步的数据分析奠定基础。读完本章，希望大家在后面的广告数据分析中，多做图表，将同样的维度用不同类型的图表呈现，尝试各种维度的交叉分析，逐渐找到适合自己工作习惯的图表分析方法论。另外请注意，弄清楚数据分布在整个广告数据分析中是很重要的环节，在接下来的章节中，大家将会有更加深刻的体会。




第4章　SEM广告数据分析



本章将主要围绕SEM这一广告渠道的数据分析进行全方位的讲解，先从更高的层面来认识搜索引擎这一媒体的特点；其次对SEM广告数据分析中困扰大家的痛点和难点进行盘点；接着是根据我个人的从业经验和研究积累，为大家分享一些做SEM广告数据分析的思路。




4.1　认识SEM广告






4.1.1　SEM广告发展现状







SEM（Search Engine Marketing，即搜索引擎营销，也就是我们经常说的关键词广告。

SEM广告是PC时代的产物，在中国网络广告市场份额中长期保持30%以上的市场份额，有两年甚至达到40%，更是成就了互联网巨头百度。

目前，SEM广告市场依旧是“一超多强”的竞争格局，一个超级霸主是百度，多家实力雄厚的巨头分别是搜狗、360、神马等。根据艾瑞发布的《2018年中国互联网产业发展报告》数据，2017年中国搜索引擎企业营收中，百度占了78%，成为唯一一家头部广告平台。

所以，对于数字广告从业者来说，百度SEM这一个渠道就代表了SEM的主要流量，更不用说百度创立的SEM竞价排名规则、广告样式、销售体系等对行业具有的深远影响，掌握了百度SEM广告数据分析，其他的SEM便会触类旁通了。

进入移动互联网时代后，用户的上网行为和注意力分配有了重大变化，搜索引擎也不再是人们获取信息的主要渠道了。以应用商店广告、信息流广告为代表的新兴互联网广告快速崛起，压缩了SEM广告的市场份额。根据艾瑞发布的《2019年中国互联网发展全瞻》报告，搜索广告整体发展低于行业水平，2017年在整个网络广告的市场份额为22.7%。

现阶段，SEM广告仍具有其他广告无可比拟的优势：

1）搜索引擎是刚性需求，已成为互联网基础应用。对广大互联网初级用户来说，经过十几年的市场教育，“有事问百度”的认知已深入人心，用户普及率很高，使用习惯已养成。根据CNNIC发布的第43次《中国互联网络发展状况统计报告》，截至2018年12月，我国网民规模达8.29亿，其中移动网民8.17亿，占比达98.6%。搜索引擎用户规模达6.81亿，使用率为82.2%；手机搜索用户数达6.254亿，使用率为80.0%。

2）搜索引擎获取的数据是用户最真实的需求。例如，Google流感趋势会根据汇总的Google搜索数据，近乎实时地对全球当前的流感疫情进行估测。而我们的SEM广告优化人员，会通过对用户的搜索偏好进行分析，挖掘用户的潜在需求，设计SEM关键词广告，使得用户一旦触发SEM广告，广告内容与其真实需求较为相关，用户体验较好。这一点优势还延续到了信息流广告，得益于自有的搜索引擎，有了用户搜索行为数据的加成，百度信息流、UC信息流等平台的广告定向的精准性也得以提高。

3）SEM广告平台相对更成熟，投放效果更稳定和可控。以百度的凤巢平台为例，近十年来不断迭代完善，堪称业内最成熟的广告平台之一。

同时，SEM广告也面临诸多威胁和挑战：

1）网民对SEM广告的认知度提升，排斥感加强。在“魏则西事件”之后，广大网民开始对SEM广告有所认知，相关政策监管收紧，“广告”标识的强制显示，均在不同程度上提高了SEM渠道的流量获取难度和获取成本。

2）内容资讯全面崛起，人与信息的关系逐渐由“人找信息”向“信息找人”转变。移动互联网时代，用户的使用相关服务依赖一个又一个App，除了微信、支付宝等超级App外，还有数以百万计地针对各类细分人群、细分场景的中小App。导致流量入口更加分散化，搜索引擎的重要程度显著降低。最直接的表现就是，以今日头条、UC浏览器为代表的资讯信息流平台，根据用户阅读偏好进行个性化的内容推荐，用户有一部分使用搜索引擎的需求就被替代了。

3）恶意点击、异常流量侵蚀广告预算，对广告数据分析造成干扰。广告主面临的恶意点击，不仅来自于自己的竞争对手，还有可能是媒体的竞争对手，甚至可能是媒体自身。因此，广告监测就发挥了重要的价值，无论是广告主的第一方广告监测，还是使用第三方广告监测，均能有效降低因恶意点击、异常流量带来的损失。




4.1.2　SEM推广渠道的特点



SEM作为重要的线上营销推广渠道，具有以下几个特点：

一是流量来源依赖关键词。SEM广告账户本质上是由若干个关键词按照特定的结构，有机组合在一起的“系统”，根据广告主的推广目标、预算多少、推广阶段等不同，广告账户内的关键词数量从几百个到几万个不等，每一个关键词都可能是流量来源。比起应用商店广告账户中5～10类广告位、信息流广告账户里几十上百条创意，SEM关键词的流量更加分散。在SEM广告机制中，每一个关键词都是严格界定清楚的，例如“成人英语学习”和“成人英语学习”就作为两个不同的词，虽然后者可以通过前者设置较为宽泛的匹配方式覆盖，但要想使优化效果更加可控，最好将其作为两个词分别处理。这就导致了SEM关键词具有无限的衍生可能性，一个关键词理论上可以衍生出若干个词，可能是根据用户的真实搜索行为，也可能是媒体提供的拓词工具，至于衍生出来的关键词是否能带来流量，都需要一个一个测试才能知道。所以，SEM账户里的关键词一直要保持更新和维护的状态，将新的关键词补充进来，将效果不佳的关键词剔除。

二是广告样式丰富，玩法多样。不同于信息流广告主要以图文和视频为主，SEM广告的样式要丰富得多。以百度SEM为例，除普通的纯文字样式外，常用的高级样式有十几种，从大类分有子链、图文、列表、App下载、线索通等。每一类样式都是承载在具体关键词上的，每一个关键词可能同时出现多种广告样式，这给我们做广告数据分析和效果优化造成一定的干扰。

三是面临与竞争对手的直接竞争。媒体的流量是有限的，同一个行业内的广告主自然会有竞争，但在SEM广告上这种竞争表现得更加直接。因为SEM广告是对每一个关键词进行竞价，SEM的广告位也是在搜索结果页依次排列的，于是在有限的广告位上我们将面临和竞争对手的直接竞争。因为大家都提供类似的产品或服务，面向相似的目标人群，我们与竞争对手就会购买同样的通用词、人群词；因为有的用户对品牌是有一定认知的，我们会购买自己的品牌词，同时购买竞争对手的品牌词作为竞品词，抢夺多方的流量，而竞争对手也可以做竞品词，抢夺我们的流量。这样的竞争对于我们的优化工作有利有弊。好的方面是，我们可以密切关注竞争对手的广告投放策略、文案卖点、样式展现等，学习借鉴竞争对手的长处，广告后台提供了诸如展现量份额的数据供我们参考；坏处是，激烈的出价竞争拉高了流量成本，为维持投放效果的稳定，我们就需要在广告投放中建设自己的差异化优势。

四是营销着陆页的价值凸显。任何广告都不能脱离用户的使用场景来分析，SEM广告也一样，用户的意图是在搜索引擎查找某个关键词相关的信息，在没有SEM广告的情况下，搜索结果页应为自然排名结果，用户对于自己即将点开的网页是有心理预期的，希望能找到自己需要的信息。在有SEM广告的情况下，SEM广告的价值更多的是吸引用户的注意力，真正承载用户转化的还是在营销着陆页上。虽然目前有一些缩短转化路径的高级样式，比如App下载、线索通等，但更多的转化还得依赖营销着陆页进行。同时，营销着陆页属于广告主自己的网站，可以通过网站监测工具，获取用户的行为路径、注意力分布等数据，例如我们在第3章中介绍的热力图，对营销着陆页的优化调整提供着重要的数据支持。




4.1.3　SEM广告数据分析痛点




1.如何找到切入点


如4.1.2节所述，一般来说，SEM广告账户内的关键词数量庞大，但每一个关键词都需要独立做广告效果核算，从前端的展现量、点击量、CTR（点击率）、CPC（平均点击价格）等，到后端的转化量、转化成本等。对SEM广告效果的考核往往是基于账户整体的，而我们的优化操作都落到每一个具体的关键词上，这就形成了一个整体和局部的关系。假设账户整体广告效果不理想，那么如何在最短时间里在这么多关键词中找到症结所在，并且有针对性地进行优化，是SEM广告数据分析工作的起点。


2.准确评估关键词的转化效果


关键词的转化效果，远不是用前后端数据结合计算那么简单的。这其中包含了很多影响因素，如果不将其纳入数据分析的考量，则会发现关键词的转化效果是不稳定且不可控的。下面我重点列举了几类：

1）对关键词转化效果影响较大的一个因素是关键词的词性。词性是广告优化人员根据关键词所反映的用户需求进行人为划分的，可以说是一个关键词和另一个关键词最本质的区别。例如表4-1，搜索“雅思怎么准备”的用户，说明对雅思考试还不甚了解，用户需求是找到对雅思考试系统介绍和备考攻略分享；搜索“雅思培训班”的用户已经对雅思考试有了足够的了解，他们会考虑是否报班学习；搜索“×东方雅思培训”的用户已经对品牌有了一定的认知，很可能处于购买决策的中后期，开始对比不同品牌的产品和价格。如此一来，“雅思怎么准备”“雅思培训班”“×东方雅思培训”这三个关键词反映的是用户的不同需求，营销推广的目标是不一样的。所以，对于不同词性的关键词，转化效果的考核应做差异化对待。

2）关键词的匹配方式也会影响对其真实转化效果的评估。例如表4-2所示，我们购买了一个关键词“北京招聘”，设置了短语-精确匹配，然后在查看搜索词报告的时候发现，诸如“北京招聘信息”“北京招聘网”等搜索词通过匹配触发了“北京招聘”的广告，使得“北京招聘”一词的流量构成比较复杂，转化效果难以评估。这里有一个矛盾的地方，发生这种数据混杂的情况，主要是我们设置了短语-精确匹配，如果设置成精确匹配就不会关联到其他衍生词了；但匹配过于精确，新的关键词就难以挖掘，可能会错失一些优质的流量。

表4-1　雅思考试相关关键词




表4-2　北京招聘关键词及相关搜索词




3）创意对于关键词转化效果评估的影响主要表现在多套创意同时生效，各自的转化效果不同，但都统计在同一个关键词上。在优化实践中，我们不大可能对每一个关键词单独写创意，这样不仅工作量太大，也会有不少重复性的操作，因而一般是对每个推广单元写创意，每个推广单元内的关键词尽可能结构相近、语意相似，再加上通配符等，使其语法通顺。在对创意质量的评估中，往往容易和关键词割裂开来，单独分析创意的转化数据。同时，评估指标较为单一，以CTR（点击率）为主。举个例子，如表4-3所示，在某教育机构的SEM广告账户中，某一个推广单元下的关键词均为“地区+留学”，有A和B两套创意交替展现，数据积累一段时间后，创意A的点击率为1.79%，创意B的点击率为1.60，大部分优化人员会认为创意A质量更高，暂停创意B，只保留创意A。这样的优化存在很大的逻辑漏洞，完全忽视了关键词和创意的关系，二者需要有机结合才能发挥SEM广告本来的价值。单纯考虑优化CTR，在这个案例中，创意A与“香港留学”“新加坡留学”组合时点击率较高，而剩下的“英国留学”“美国留学”应与创意B组合。需要强调的是，决定广告效果的应该是转化量、转化成本等与ROI密切相关的指标，而非CTR（点击率）这么模糊的指标。

表4-3　创意A与B的广告效果数据




4）最后，来说一下广告样式的影响。区别于普通样式，高级样式的展现没有明确的规则，需要符合SEM媒体方特定的条件，有时候还需要在出价方面有一定的溢价，反映在数据分析上，就会发现高级样式的数据不那么稳定。对于一个关键词来说，普通样式和高级样式都能带来流量，但后端的转化数据都是混在一起的，对于该关键词真实转化效果的评估造成了一定的干扰。

举个例子，如表4-4所示是关键词“芝麻信用提升”的投放数据，统计周期为3天，总共有三种广告样式，关键词的展现、点击、广告消费等前端数据是分开的，但激活量、激活成本等后端转化数据是合并在一起的。从数据可以看到，App下载和闪投图文这两类高级样式的流量不太稳定，普通样式的流量相对稳定一些，后端转化数据呈现一定的波动，却也难以归因分析。

表4-4　某关键词在多种样式下的广告数据








3.管理长尾词


长尾词，即长尾关键词，是大家熟知的“长尾理论”在SEM广告领域的延伸。长尾词具有几个明显的特点：

1）在广告账户中的数量庞大。一般来说，长尾词在全部关键词的占比至少在30%以上，而且还有继续挖掘和扩充的空间。

2）流量小，且不稳定。这是从数据上判断一个关键词是否为长尾词的主要方法，长尾词的搜索量比较小，且搜索频率不太稳定。很可能出现一周搜索量不到10，还主要集中在其中某一两天的情况。

3）用户需求较为明确。核心关键词一般字数比较少，比如“英语培训”“雅思考试”等，用户在搜索的时候不一定真的想找到这个词的字面意思，可能是想搜索相关的信息，帮助自己进一步缩小搜索范围。但长尾词一般字数比较长，我们对于用户的真实搜索意图判断会更加准确。比如，用户搜索“×东方雅思培训价格”，说明用户很可能已经处于购买决策的后期，开始对比价格。所以，搜索长尾词的用户有相对更明确的需求。

如图4-1所示是某SEM账户内近1500个关键词在统计周期内的日均点击量，由点击量从大到小分布。头部10%的关键词，贡献了80%的流量；剩下的90%的关键词日均点击量不到20，基本算是中长尾的关键词，累计贡献了20%的流量。

对于SEM广告优化来说，如何对长尾词进行管理是一个普遍存在的问题。长尾词的数量庞大，分布在各个推广计划和推广单元，虽然每一个词的流量稀少，但聚集在一起后流量就很可观。落实到每一个长尾词的效果优化上，因为长尾词的前端数据不稳定，更不用说后端转化效果了，常规的数据分析方法显得力不从心。我们需要有一套方法对长尾词行之有效地管理，准确评估每个词的真实转化效果，4.3.5节将会给大家做具体分享和讲解。




图4-1　某SEM账户全部关键词的流量分布


4.如何取舍关键词


笔者认为，如何取舍关键词是SEM广告优化中最核心的问题。主要包含以下几方面的内容。

一是关键词之间的差别对待。SEM广告账户内的关键词非常多，我们的时间精力是有限的，不可能面面俱到，我们需要对关键词按照一定的标准做分类和统计，对重点关键词做精细化的优化。

二是效果差的关键词及时止损。SEM广告账户里普遍存在着这样一类关键词：数量不少，每天的广告消费也不多，转化效果不是太稳定，一不小心没盯住，转化成本就不达标了。对于这种关键词的优化，一直是个难点，犹如“鸡肋”，食之无味，弃之可惜。笔者的建议是对于这类关键词要用统一的标准做转化效果评估，效果差的关键词务必及时止损，将节约的广告预算分配给其他关键词。

三是新的关键词如何测试和评估。如前文所述，SEM广告账户的关键词库一直需要更新和维护，剔除效果不理想的关键词，补充新的关键词。新的关键词有各种来源，包括但不限于搜索词报告、基于核心词的拓词、新的业务方向、临时性的活动推广等。对于新的关键词，需要尽快做投放测试，准确评估其转化效果，留用效果好的，同时剔除效果不理想的。

综上所述，对于各类关键词都有相应的优化方法和流程，在不断发展迭代中，将逐渐发挥“系统”的优势，提高转化量和转化成本的可控性。




4.2　SEM广告数据分析关键指标解读






4.2.1　CPC







CPC（Cost Per Click，平均点击价格）指的是在统计周期内，广告主为网民的每次点击访问所支付的广告费用。为了更加准确衡量关键词的广告成本，SEM广告形态引入了平均点击价格的概念。平均点击价格的计算公式为：平均点击价格=广告消费/点击次数。

关键词单击价格与出价不同，出价是我们愿意为一次点击支付的最高费用，可以在后台自行设置，而点击价格是为了保证当前广告位置排名所需的最低费用。一般点击成本会低于出价，有时候会低很多。

对于SEM广告数据分析，CPC一直都是重要的参考指标。我们应重点关注：CPC和出价、广告排名、点击率之间的关系。

根据SEM广告竞价排名原理可知，CPC和出价之间的差距较小，比如CPC略低，在10%以内，说明后一名广告位与我们的差距较小，同理，若CPC和出价之间的差距较大，说明我们的广告竞争力领先后一名较多。广告排名如果相对靠前，关键词提价的空间相对较小；反之，广告排名相对靠后，可以通过提价获取更靠前的位置。在广告排名相对不变的情况下，CPC与点击率具有一定的负相关关系，如果想放量，但提价空间不大，不妨从优化点击率着手。

现在很多广告优化人员对关键词CPC的调控过于简单粗暴，CPC高了就直接下调出价，有的优化人员可能还会参考一下广告排名，但只有少数人会把CPC、出价、广告排名、点击率几个数据放在一起进行综合考量。

例如，表4-5是某招聘行业广告主的SEM广告投放数据，这里选取了3个具有代表性的关键词。我们可以看到，目标转化成本均为50元。

表4-5　某招聘类SEM广告投放数据




“设计招聘”一词的转化成本高了约20%，CPC为3.62元，确实高了一点，CPC和出价差距非常小，说明排在后一名的竞争对手跟得很紧，从平均排名1.67来看，降低出价可能会使排名接近第2名。还差一个点击率没有看，对比来看，0.86%的点击率偏低，所以需要较高的出价来争夺靠前的排名。优化策略应为对创意进行A/B测试，提高其点击率，高级样式也可以考虑使用，待点击率提高之后，出价可适当下调10%～15%，最终达到目标成本。

“银行招聘”一词成本较高，CPC为1.11元，和出价1.35元的差距较大，说明领先排后一名的竞争对手较多。但从平均排名来看，大多数情况下是第3名，还算不错。点击率已经不低了，优化策略只能从出价着手。优化策略应保持点击率稳定，分多次下调出价，比如一次下调5%，密切关注CPC和平均排名的变化。

“前端招聘”一词成本偏低，优化方向主要是能否放量。CPC为2.65，和出价的2.80元的差距较小，有提价的空间，点击率2.03%算是比较高的。平均排名1.12，说明流量已经接近饱和了，调价的价值不大。优化策略应为在保证点击率稳定的基础上，提高转化率，包括各类高级样式等。




4.2.2　CTR



CTR（Click-Through-Rate，点击率）是SEM广告用户转化漏斗的第一个转化环节，即看到SEM广告的用户中有多大比例选择点击广告，体现了关键词广告对用户的吸引程度。

优化CTR应注意以下两个方面。

一是CTR的高低与最终转化效果没有直接相关关系。因此优化CTR的目标并非越高越好。但同时，CTR的水平不应过低，业内普遍经验是以1%作为分界线，低于1%的CTR说明广告相关性、创意质量确实有待提高，进而对关键词的质量度得分造成影响。

二是CTR的评估要综合考量关键词、创意的不同组合，同时要注意高级样式的可能影响。在广告系统后台的标准化数据报表中，关键词报告和创意报告是分开提供的，我们需要将关键词和创意一一对应做CTR数据分析，给关键词和创意找到相对最优的搭配组合。普遍来说，高级样式的点击率一般高于普通样式，对于单个关键词来说，高级样式的展现是不稳定的，点击率是独立核算的，在优化关键词CTR时应尽可能将其高级样式的影响定量化。

举个例子，如图4-2是关键词“聊天软件”的App下载样式展现量占比和点击率的趋势，广告样式只有两类：普通样式和App下载样式。可以看到，App下载样式在展现是有较大波动的，展现量占比从20%～60%不等，关键词整体的点击率也呈现较为一致的波动，猜测是App下载样式的点击率更高，对其整体点击率造成影响。

我们用散点图将数据可视化，如图4-3所示，可以看到数据点呈明显的直线排列趋势，说明二者具有一定的相关关系。剔除个别离群样本后，计算相关系数为0.85，说明二者具有很强的正相关关系。




图4-2　App下载样式的展现量占比与点击率的趋势




图4-3　App下载样式的展现量占比与点击率的散点图

在这种情况下，关键词的实际CTR应该如何评估呢？一种比较简单有效的做法是，根据正态分布的原理，以高级样式的展现占比相对接近平均值且稳定的数据作为样本，求关键词的平均点击率。如本案例中，App下载样式展现量占比在45%～55%是接近平均值且稳定的，样本量占到全部的50%。此时，关键词的点击率为5.26%，可以认为是该关键词的实际CTR水平。




4.2.3　质量度



质量度是SEM广告系统对我们的关键词所触发的广告及营销着陆页质量的一个综合评分，分为计算机质量度和移动质量度，分别是针对PC端推广和移动端推广而言的。质量度的评分标准为0～10分，得分越高，代表系统认为我们的广告创意及着陆页对用户来说更具有相关性和实用性。根据SEM广告竞价排名原理，质量度是除出价之外，另一大影响广告排名的指标。优化质量度的价值在于，当质量度越高时，我们便能以越低的出价获取同样的流量。

决定关键词质量度得分的主要有以下几个方面，相关优化也可以有针对性地进行。

·预估点击率。主要涉及广告标题和创意的撰写方面。

·业务相关性。包括关键词与创意的相关性、关键词与着陆页内容的相关性等。

·着陆页体验。应避免图片的大量堆砌，保证网页内容清晰、充实、易于浏览。

关键词质量度得分是一个需要长期关注的指标，对于CPC调控起着重要的参考价值。

例如，表4-6是“北京无抵押贷款”一词的移动端投放数据，从表中可以看到，得益于创意、样式优化带动的点击率优化，移动质量度从4分逐渐优化到6分，平均排名也由第3名多到了第2名，CPC下降了近16%。

表4-6　关键词“北京抵押贷款”的投放数据







4.2.4　平均排名



根据竞价排名机制，虽然我们账户内某一个关键词的出价和质量度都不变，但受竞争环境变化等因素影响，同一个关键词每一次展现的排名可能是不一样的。为了体现这个关键词的排名情况，广告系统采用了平均排名这一指标。

平均排名的计算公式为：




所以，平均排名指标上反映了一个关键词在不同排名位置上的展现量分布，如前文所述，平均排名对于优化CPC有着重要的参考价值。

下面我们以案例的形式介绍如何根据平均排名数据还原一个关键词在不同排名位置上的展现量分布。首先，我们假设：关键词排名只在相邻的两个位置切换，不涉及第三个位置。在关键词投放相对稳定的情况下，这个假设已经能覆盖绝大多数情况，过于例外的不在本书的讨论范围。比如一个关键词的平均排名为1.74，我们认为它是由排名第一和排名第二两种情况组合构成的，根据二元一次方程，很容易计算出第一名的展现量占比为26%，剩下74%的展现量在第二名。

如图4-4是“芝麻信用”一词的平均排名趋势，可以看到从8月21日起平均排名的数值开始波动上升，即广告排名越来越靠后。

根据计算可得，“芝麻信用”一词的广告排名分布情况如图4-5所示。8月20日之前，广告排名大多数情况下在第二名，此后第三名的占比逐渐上升，导致平均排名数值波动上涨。

再来看看关键词的点击率和CPC趋势，如图4-6所示，除了排名第一时对点击率的提升有较大作用外，排名第二、第三和第四时的点击率差别不明显。CPC一路走高，主要原因是竞争环境恶化了，我们需要以更高的出价抢夺流量，CPC上涨了60%，即便如此广告排名还是有所落后。




图4-4　关键词“芝麻信用”的平均排名趋势




图4-5　关键词“芝麻信用”的广告排名分布




图4-6　关键词“芝麻信用”的点击率和CPC趋势




4.3　SEM数据分析方法论






4.3.1　帕累托法则







帕累托法则的重要性值得在这里再强调一遍。马克思主义哲学告诉我们，在诸多矛盾中，要善于抓主要矛盾，在主要矛盾中要善于抓矛盾的主要方面。应用到广告数据分析领域也是一样的，流量不是均衡分布的，少数推广计划和关键词消耗了大量的广告预算，贡献了主要的流量。因此，在SEM广告账户中要优先关注消费大或是流量大的推广计划，同一推广计划内优先关注广告消费大或流量大的关键词。

例如，以某App的SEM账户为例，统计周期为一周，图4-7是各推广计划的广告消费分布，图4-8是各推广计划对应的转化量分布。根据帕累托法则，我们对优化处理的最高优先级应是通用词-D计划，其次是通用词-B计划。




图4-7　某SEM账户各推广计划的广告消费分布

以通用词-D计划为例，分析该推广计划下全部关键词的广告消费和流量分布，如表4-7所示。我们选取了相同统计周期内广告消费TOP 5的关键词的广告消费占比及转化量占比。可以看到，TOP 5关键词消耗了该推广计划88%的广告预算，贡献了82.4%的转化量，应作为效果优化的重点关注。




图4-8　某SEM账户各推广计划的转化量分布

表4-7　通用词-D计划下TOP 5关键词的广告消费和转化量







4.3.2　四象限分析



在SEM广告优化中，我们经常会用四象限模型来分析关键词的效果。

如图4-9所示是SEM关键词的四象限分析模型，我们以关键词的转化量和转化成本两个指标，将全部关键词划分为四类，对应不同的优化策略，有的放矢进行优化。

这个时候，我们在第3章中介绍的散点图将发挥重要的价值。我们以某一SEM账户的真实数据为例，为数据展示的可读性，这里只选取了30个关键词。如图4-10所示，以单个关键词转化数的平均值10个、目标转化成本30元作为两条分界线，把30个关键词划分为四类：第一类是“高转化、高成本”，共计8个关键词；第二类是“高转化，低成本”，共计4个关键词，这两类关键词是整体广告效果的重点。优化工作的核心就是在保持第二类关键词投放稳定的前提下，尽可能通过优化操作使第一、三、四类关键词逐渐向第二类“靠齐”，向着“高转化，低成本”的方向努力。




图4-9　SEM关键词的四象限分析模型




图4-10　SEM关键词的四象限分析

除了“转化量”和“转化成本”的二维四象限分析外，“转化量”和“广告消费”的二维四象限分析也是比较常用的，具体看大家的实际分析需求而选择使用。

在使用四象限分析模型的过程中，不少优化人员会陷入一个误区，即片面地用同一个标准来考核所有的关键词，比如单个关键词平均注册成本就是30元，无论什么类型的关键词，注册成本超过30元就是高了；单个关键词平均注册量为10个，不到10个就是不达标。操作上简单直接，但会使四象限分析的价值大打折扣。前文我们对词性和关键词转化效果之间的关系做了详细阐述。基于此，笔者认为，四象限分析模型比较科学的使用方法应该是，对于每一类词性的关键词分别做分析，比如品牌词，转化成本的标准就是20元，要比全部关键词的平均成本30元低一些。这样一来，相当于把SEM账户一个复杂的“系统”，拆分为不同词性的“小系统”来做分析，每一个“小系统”内的关键词按照科学的方法进行分类，有针对性地做优化。4.4节将以案例形式做具体的演示和讲解。

除了二维四象限分析外，还有三维四象限分析，比较常见的是在“转化量”和“转化成本”的二维四象限分析基础上，加入“广告消费”的分析。第3章有相应的演示，这里不再赘述。




4.3.3　显著性检验



广告效果是否显著优化，这个问题直接看来会比较主观。有的人会认为转化量上涨了10%或转化成本下降了10%，就可以算作显著优化了；还有的人认为应该关注基数的大小，再讨论增长率。其实对于广告效果是否显著优化，我们有一套科学有效的方法论。还记得我们在第2章中介绍的“显著性检验”吗？经过广告优化操作后，同一个广告位（或关键词）带来的流量是否确有增长，可以通过“两个总体均值之差的显著性检验”来实现；转化漏斗中相邻的两个环节之间的转化率，是否确有提高，也可以通过“两个总体比例之差的显著性检验”来完成。

我们还是举例说明，下面是一个做写字楼租赁的广告主，以核心词“朝阳区写字楼”的创意优化为切入点，观察点击率、点击→线索转化率是否有显著提高，统计周期为两周。

如表4-8和表4-9所示，第一周投放的是创意A，第二周更换为创意B后，点击率由原来的2.05%提高到2.33%，绝对值仅增加0.28个百分点。得益于点击率的提高，展现量略有增长，点击量增长了20%，广告消费增长了14%，CPC略有下降。总体来看，创意优化貌似是成功的。但我们还需要通过显著性检验来判断。

表4-8　某关键词的创意优化测试




表4-9　某关键词的创意优化前后的投放数据




在2.5.2节，我们介绍了一个在线的小工具，可以非常简单地计算出两个总体比例的显著性差异。计算结果如图4-11所示，可以看到p值为0.044，小于0.05，说明第二周的点击率确实显著提高了，即创意优化是成功的，创意B比A更适合该关键词的投放。

还有一个点击→线索的转化率数据，第二周为11.6%，比第一周提高了33.8%，同样用显著性检验工具计算，p值为0.097，大于0.05，说明在目前的样本量，置信度为95%的情况下，第二周的点击→线索转化率没有得到显著提高。

还有一个例子是关于转化量是否显著提高的。如表4-10所示是“好玩的短视频”一词的转化数据，统计周期为4周，后两周因为优化了广告创意，注册量有一定的增长，日均注册量从35.7提高到38.3，增长率为7.2%。注册量是否显著增长了，仍需要做显著性检验。我们用单因素方差分析做显著性检验，如表4-11所示，P值显示这两组数据是显著不同的，即优化后的注册量是显著增长的。




图4-11　点击率的显著性检验计算结果

表4-10　某关键词在创意优化前后的注册量数据




表4-11　某关键词在创意优化前后的注册量数据







4.3.4　关键词评分体系



本节是本章的核心内容，即如何搭建关键词评分体系，对账户内每一个关键词进行评分，以此作为分配广告预算、考核广告效果的依据。

下面我们用某社交App的SEM投放数据为例，分步骤来讲解。


1.选取指标


涉及评分体系，就要考虑选取什么样的指标。我们的分析目的很明确，就是要对关键词的转化效果做一个综合的评估，自然是以转化量和转化成本两大指标作为搭建评分体系的基础。

4.3.2节中，我们探讨了四象限分析模型应根据不同词性来做调整，选取不同的标准线，将关键词做四象限分类。在关键词评分体系中将沿用这一思路，每一个关键词的评分都是基于所属词性的平均水平，简单来说，超出平均水平的得分较高，低于平均水平则得分较低。


2.构建评分体系


在最核心的两大转化指标基础上，我们采用10分制，转化量、转化成本的满分均为5分。如表4-12所示，对某个关键词的转化量进行评分时，平均值是该关键词所属词性的单个关键词平均转化量，当这个关键词的转化量在平均值±10%范围内时记为3分，高出平均值10%～30%时记为4分。转化成本正好反过来，转化成本在平均值±10%范围内时记为3分，低于平均值10%～30%时记为4分。这里10%和30%的标准是我根据经验给出的建议，大家可以结合自己账户的实际情况，另行选择。有一点需要注意，无论是转化量还是转化成本的分值分布，都是应该接近正态分布的，即3分的最多，其次是2分和4分，1分和5分的最少。

表4-12　关键词转化指标5分制的说明





3.计算转化指标的评分标准


如表4-13所示，统计周期为一周，日均消费为5000元。我们把统计周期内有过转化的关键词按不同词性进行分类，计算其广告消费、转化量和转化成本。目标平均注册成本为30元，账户总体看是达标的。

我们用气泡图对数据进行可视化，方便进一步观察和分析。如图4-12所示，横坐标是注册量，纵坐标是平均注册成本，气泡大小是广告消费。再结合表4-13，可以看到招聘、职场、社交几大通用词占据了主要的预算，也贡献了可观的注册量。职场、社交两类通用词的平均注册成本低于目标成本30元，招聘类通用词因为面临较为激烈的竞争环境，成本略高。

表4-13　不同词性的推广计划的投放数据










图4-12　不同词性推广计划的投放数据

如表4-14所示，根据各类词性下有转化的关键词数量，计算单个关键词的转化量平均值和转化成本平均值。

表4-14　单个关键词的平均注册量和注册成本





4.关键词转化效果的准确评估


在4.1.3节中，我们对几大影响关键词实际转化效果的因素做了逐一讲解，词性在第一步已经考虑了，同时考虑的还有匹配方式、创意和广告样式。

匹配方式对关键词实际转化效果的干扰主要表现在搜索词上。为方便讲解，我们以“聊天软件”一词为例，如表4-15所示。只看关键词报告和转化数据，就会发现“聊天软件”的转化效果还不错，在统计周期内，转化量为23，平均转化成本30.3元。看了搜索词报告，就会发现，有接近1/3的广告消费是“聊天软件App”“聊天软件哪个最火”两个词消耗的，这两个词也贡献了近四成的点击量。但因为没有作为独立的关键词投放，转化效果是混在一起的，无法拆分。我的建议是，对于这种因为匹配方式较宽泛而带来的、未添加的搜索词流量，一旦广告消费或点击量占比超过10%就需要考虑拆分为独立关键词，超过20%就一定要进行拆分了。继续看表4-15的最后两列，我们将三个关键词拆分后，发现其中超四成的转化是另外两个词贡献的，它们的转化成本也较低，这就为账户增加了两个比较优质的关键词，也对“聊天软件”一词的实际转化效果做了更准确的评估。

表4-15　“聊天软件”关键词及相关搜索词




对于广告创意，要重点关注是否出现多套创意轮替的情况。如果有多套创意同时投放，建议在统计周期内留用其中较优质的一套，一般主要看点击率的高低，其他创意暂时停投。

而对于广告样式，主要考虑是否有高级样式的展现，建议参照4.2.2节介绍的，以高级样式的展现占比相对接近平均值且稳定的数据作为样本，求关键词的平均转化效果。


5.对照评分标准，给有转化的关键词打分


我们以通用词-社交类的5个关键词为例进行评分。如表4-16所示，可以看到，“聊天软件”一词的注册量为17，远超通用词-社交类平均水平6.96，所以转化量评分为5，但因为成本比较高，转化成本得分仅为2，合计总分为7。

表4-16　通用词-社交类5个关键词的转化数据评分





6.根据评分对关键词进行分类优化


对于总分在9分及以上的关键词，可以先不用管，密切关注数据不出现大的波动就好。

对于总分在7～8分的关键词，重点看是否有转化量和转化成本分布不均衡的，优化工作应优先考虑打分较低的指标。比如，表4-16中的“聊天软件”一词，转化量很高，转化成本也比较高，应以转化成本为优化的重点。

对于总分在6分的关键词，原则上是保留的，不过有一种分布情况根据推广需求自行斟酌。比如，转化量5分+转化成本1分，即转化成本高出平均成本30%以上，但转化量也较高。

对于总分在5分的关键词，需要想办法优化，怎么能提升到6分。有一类的分布情况的优化优先级可以低一点，比如，转化量1分+转化成本4分，即转化成本低于平均成本30%以上，但转化量比较少。

对于总分在4以下，及超过一个月还是停留在5分的关键词，可以毫不留情地停投。最好单独建立一个推广计划，把这些废弃的词转进去。


7.需要注意的几个问题


第一个问题，在计算一类词性的平均转化水平时，要注意数据的分布，如果总共只有20个关键词，其中一个大流量的词，占了转化量的30%，这种离群值就应该剔除，不在纳入统计范围。或者，有几个关键词的转化成本特别低的，也属于离群值。

第二个问题，转化量和转化成本两个指标仅适用于在统计周期内有过转化的关键词，根据经验来看，还有不少没有发生过转化的，这些关键词的效果应该怎么评估呢？其实，我们可以通过转化率的指标来加以分析。根据关键词所属词性的平均转化率水平，计算出该关键词的点击量测试额度，如果统计周期内该关键词的点击量已经达到该额度，但仍没有发生转化，说明这个词已经可以放弃了。哪怕继续保留和投放，后续发生了转化，但从转化率来看，已经不达标，优化难度也是极大的。

举例说明，如表4-17所示，这是通用词-人脉推广计划下的3个关键词的投放数据，在统计周期内没有发生过转化，我们想知道这些关键词应该测试到什么程度才能确定其转化效果。根据案例的数据，统计周期内，通用词-人脉推广计划所有有转化的关键词共21个，转化量为72，点击量为585，转化率为8.72%。根据第2章“2.4.3总体比例的置信区间”介绍的内容，这类关键词的转化率95%的置信区间应为（8.72%-1.93%，8.72%+1.93%），即6.79%~10.65%。

表4-17　通用词-人脉类3个关键词的前投放数据




我们取最小值6.79%，换算为点击量额度。很多没有接受过统计学训练的朋友可能会用一种比较简单直接的算法，即转化率的倒数，计算结果向上取整为15，即如果点击率达到15次就应该有一次转化，没有的话，说明这个词有问题。这种算法有很大的问题，没有考虑到数据本身的随机波动性。正确的算法应该是将每一次点击都视为独立地随机试验，点击次数设为n，计算当第n次点击时，转化量依旧为0的概率，也就是从第1次到第n次，都每一次都没有发生转化；随着n的增加，这个概率会越来越小，当小到一定程度，可认为是小概率事件，即不可能发生，此时的n值就是点击量的额度。

计算公式为，第n次点击时，转化量依旧为0的概率=（1-转化率）

n




如表4-18是点击次数与转化量为0概率的对照表，可以看到，很多朋友认为的应发生转化的第15次点击，转化量为0的概率高达35%。一般来说，我们认为概率小于5%就可以算是小概率事件，如表中43次。如果广告预算充沛，想计算得更精确，可以把小于1%才算作小概率事件。现在，我们来看看表4-17中的三个关键词。“如何扩大人脉”这个词，点击量为45，达到我们预设的43次，还没有发生转化，建议可以放弃了；“如何几类人脉”这个词，点击量还不够，但同时点击率偏低，建议对创意先做一定的优化，积累数据后再计算；第三个词的点击率没问题，点击量还不够，建议积累一段时间的数据后再分析。

表4-18　点击次数与转化量为0概率的对照表







4.4　案例：某招聘网站的百度SEM广告优化






4.4.1　项目背景







这是我曾服务过的一个广告主，推广的是一个提供招聘求职服务的网站，主要竞品有拉勾网、智联招聘等。日均广告预算为5000元，主要考核目标是注册量和注册成本，平均注册成本不高于100元。

广告主原本是在PC端和移动端同时做推广，SEM广告账户中就分为不同的推广计划。如表4-19所示，主要包括品牌词、竞品词、通用词和产品词四大类，P开头的推广计划是对PC端进行投放的，M开头的推广计划是对移动端进行投放的，除了针对的终端不一样，推广计划、单元和关键词的设计几乎是一样的。投放一段时间后，广告主发现移动端的注册成本居高不下，当我接手开始服务的时候，M开头的推广计划已经停投了，全部预算分配到PC端的推广计划，这也是我们的优化对象。

表4-19　某招聘网站的百度SEM账户的推广计划







先来看看账户的基本面数据，如表4-20所示是统计周期为一周的各推广计划的投放数据。日均广告消费4983元，已达到目标，且平均注册成本为159.3元，高出目标成本近60%。

表4-20　本案例SEM账户各推广计划的投放数据




推广计划数量较多，不利于我们做进一步的分析，下面根据词性将各推广计划做归类和统计。如表4-21是按照词性汇总的数据，可以看到流量的分布非常不均衡，95%以上的注册用户数都是由产品词和通用词带来的，两类词的注册成本均高出目标成本，导致账户整体注册成本偏高。

表4-21　本案例SEM账户各词性的投放数据




接下来我们借助第3章介绍的一些数据图表，让账户的流量分布有一个更形象直观地呈现。如图4-13是所有有消费的关键词的消费分布。有两个洞察，一是正常投放的关键词合计有1007个，但统计周期内只有60%左右的关键词有消费，剩下的400多个关键词没有贡献流量，具体原因有待进一步分析；二是关键词的消费分布极其不均衡，头部的21个关键词，占到全部有消费关键词的3.5%，占到全部广告消费的54%，应为重点分析对象。




图4-13　本案例SEM账户关键词消费分布




4.4.2　优化难点



根据目前账户数据的情况，在没有具有强说服力的数据分析支持前，营销着陆页是不能修改的。结合广告主提出的两点考核要求，我将广告优化的难点梳理了出来，便于有针对性地解决。


难点一：关键词有效率较低


关键词的有效率主要包括两层内核。第一层是账户内的有消费的关键词占到全部关键词的比例；第二层是有转化的关键词的广告消费占到全部广告消费的比例。

有消费关键词占比较低，前面已经有数据展现了，这也是很多SEM账户普遍存在的问题。出现这种情况的原因是多方面的，一是有的关键词本来就是小流量，用户搜索量就比较少，尽管出价不低，但在相对短的统计周期内，很可能出现只有展现没有点击的情况；二是关键词的竞争激烈，出于对CPC的成本调控，出价相对较低，排名也不够靠前，导致用户并没有注意到我们的广告。总的来说，统计周期拉得越长，账户内关键词有效率就越高。

现在来看看第二层，有转化的关键词的广告消费占到全部广告消费的比例。根据数据计算可得，全部有消费关键词的广告消费合计为21233元，占到全部广告消费的61%，这个比例很不乐观，还有接近40%的广告消费是没有带来转化的，优化空间很大。


难点二：部分关键词点击率偏低，CPC偏高


如图4-14是全部有消费关键词的点击率分布，可以看到，近七成关键词的点击率在3%及以上，算是非常不错的水平，不过仍有22%的关键词点击率在2%以下，尤其是有一半的点击率还不到1%，需要重点优化。

如图4-15是全部有消费关键词的CPC分布，有44%的关键词的CPC在4元及以上，按照目标注册成本100元推算，点击→注册转化率至少需要达到5%，而账户整体的点击→注册转化率仅为2.3%，优化难度可以预见。




图4-14　本案例SEM账户有消费关键词点击率分布




图4-15　本案例SEM账户有消费关键词CPC分布


难点三：转化成本高出目标成本较多，亟待优化


由前文表4-21可知，贡献了绝大多数转化量的产品词和通用词，转化成本分别高出目标成本80%和50%。


难点四：甄别和剔除转化效果不理想的关键词


难点一已经提到，有四成的广告消费是没有带来转化的，根据统计，这部分关键词数量达到521个，占到全部有消费关键词的88%。这么多关键词，哪些是转化效果确实很差，需要及时从账户剔除的？哪些是数据样本量还不够支持数据分析，需要多一点时间积累数据的？要回答这两个问题，需要一套科学高效的分析方法论。




4.4.3　优化思路



第一步，通过四象限分析，计算每一类词性的平均转化水平，包括转化量、转化成本及转化率，明确对关键词的考核标准。

第二步，准确评估有消费关键词的实际转化效果。主要关注匹配方式、创意及高级样式对转化数据造成的影响。

第三步，搭建关键词评分体系，针对性优化。关键词评分体系的搭建流程，在4.3.4节中已经做了详细阐述。

第四步，对点击率和CPC的优化调控。通过对创意、高级样式进行A/B测试，提高关键词的点击率；要注意的是，对创意和高级样式的测试不能同时进行，否则难以归因，建议先优化创意，再测试高级样式。同时密切关注关键词质量度、平均排名、CPC与出价的差距等指标的变化，对出价做相应的优化调整，最终实现对关键词CPC的有效调控。

第五步，甄别和剔除效果不理想的关键词，提高关键词的有效率。对于有消费关键词占比低的问题，需要把全部没有消费的关键词梳理一遍，分析广告平均排名和展现量，如果排名靠后，可以适当提价，如果本来展现量就小，可以适当放宽匹配，或者积累一段时间的数据再看。对于有转化关键词的广告消费占比偏低的问题，需要把全部有消费但没有转化的关键词梳理一遍，根据4.3.4节中介绍的预估点击量额度来判断关键词的转化可能性。

第六步，定期更新关键词评分体系，分批测试新的关键词，在动态过程中实现转化量和转化成本的优化调控。




4.4.4　优化执行



第一步：

区别于表4-21所示各词性全部关键词的转化数据，图4-16是各词性有转化关键词的转化数据，横坐标是注册量，纵坐标是平均注册成本，气泡大小是广告消费。产品词和通用词消耗了95%以上的广告预算，也贡献了绝大多数的注册量。通用词的注册成本略高于目标成本，产品词的成本是达标的，且有一定的放量空间。




图4-16　本案例SEM账户各推广计划的四象限分析

接下来细分到每一类词性单个关键词的平均转化水平，表4-22所示。

表4-22　本案例SEM账户各词性的平均转化水平




第二步：

对关键词的实际转化效果的评估，本章多次讨论到。主要应关注匹配方式、创意和高级样式三方面。

匹配方式对关键词实际转化效果的干扰影响最大，值得再次举例说明，主要表现在搜索词上。为方便讲解，如表4-23所示是前文表4-2案例的延续，如果只看关键词报告和转化数据，就会发现“北京招聘”的转化效果还不错，在统计周期内，转化量为5，平均转化成本124元。看了搜索词报告，才知道有接近一半的广告预算是“北京招聘信息”“北京招聘网”两个词消耗的，当然这两个词也贡献了一半的点击量。但毕竟没有作为独立的关键词做投放，转化效果是无法拆分的。优化建议还是前面提到的，一旦广告消费或点击量占比超过10%就需要考虑拆分为独立关键词，超过20%就一定要进行拆分了。我们将三个关键词拆分后，发现其中有一半的转化是“北京招聘信息”“北京招聘网”两个关键词贡献的，它们的转化成本也较低，这就为账户增加了两个比较优质的关键词，也对“北京招聘”一词的实际转化效果做了更准确的评估。

表4-23　北京招聘关键词及相关搜索词




对于广告创意，建议在统计周期内只投放点击率较高的那套，等关键词评分计算完成后，如果需要进行创意优化再考虑多创意的轮替测试。

而对于广告样式，建议选取高级样式的展现占比相对接近平均值且稳定的数据作为样本，评估关键词的平均转化效果。没有印象的朋友建议回顾图4-2的案例部分。

第三步：

评分体系的搭建过程不再赘述，这里直接展示计算结果，如表4-24和表4-25所示。如果沿用4.3.4节的评分标准是10%和30%，在本案例中不太适用。主要原因是单个关键词注册数量的数值偏小，不同表现的关键词难以有所区别，需要做一些优化调整，所以这里的评分标准是20%和50%。

表4-24　单个关键词转化量的评分标准




表4-25　单个关键词转化成本的评分标准




这里选取了10个有代表性的关键词为例，覆盖各类词性，进行关键词评分。介于不方便透露广告主的名称，在这里涉及品牌词的部分将用{品牌名}代替。如表4-26所示，可以看到大部分关键词的评分在6或7分；唯一的9分关键词是“招聘网”，从数据上看确实是很优质的；5分的两个关键词则需要优化。接着可以根据4.3.4节中介绍过的思路，对不同评分的关键词进行分类优化。

表4-26　部分关键词的综合评分







第四步：

以第三步中的10个关键词为例，如表4-27对评分偏低的关键词从点击率和CPC两方面进行优化思路的梳理。

表4-27　部分关键词的综合评分




9分和8分的关键词基本不用管，只需要定期关注数据是否波动就可以。

7分关键词“猎头”的优化：转化量得分较低，根据通用词的平均点击率可知，该词点击率明显偏低，平均排名为2.71，也比较靠后，但从CPC来看，提价的空间不大。所以，应主要从创意优化着手，适当提高一定的出价，将平均排名提升到2.0左右，观察转化量是否有显著提升，并且转化成本是相对稳定的，实现转化量得分的提升，从而将关键词的评分从7分优化到8分。

7分关键词“{品牌名}网”的优化：转化量得分为3，相对更有优化空间，点击率还不错，平均排名也算靠前，通过提升CTR或者下调出价来优化CPC的难度较大。所以建议继续观察数据的情况，优化的优先级可以低一点。

7分关键词“猎聘网”的优化：转化成本得分为3，相对更有优化空间，点击率不算太低，平均排名也算靠前，通过提升CTR或者下调出价来优化CPC的难度较大。所以建议先不做优化，继续观察数据的情况。

6分关键词“前端招聘”的优化：转化成本得分为1，且接近2分的临界点；点击率挺高的，CPC与产品词平均值持平，平均排名比较靠前，可以考虑适当降低出价来降低CPC，在保持转化量稳定前提下降低转化成本，从而使转化成本优化到2分。

6分关键词“拉勾网”的优化：转化成本得分较低，根据竞品词的平均点击率可知，点击率明显偏低，平均排名为1.74，不算靠后，但从CPC来看，提价的空间不大。所以，应根据用户转化漏斗做分析，从创意优化着手，观察点击率和转化率是否有显著提升的可能。

最后三个关键词有一个共同的特征，样本数据量偏小，从展现、点击、消费、转化量等多方面都比较少，不足以支撑数据分析和效果优化。建议待数据再积累一段时间，重新做关键词评分，再考虑优化策略。

第五步：

对全部无转化关键词进行梳理，如表4-28所示。对于无消费的412个关键词，需要综合考虑展现量和平均排名。如果展现量足够多且排名也不差，但用户对广告没有兴趣，一直没有点击，这时应该从创意着手优化；如果平均排名靠后或展现量太小，应该等数据积累一段时间再看。对于有消费的521个关键词，需要根据4.3.4节里介绍的不同词性的预估点击量额度，如图4-17所示，达到额度但没有转化的关键词应果断放弃，从账户中暂停投放；未达到额度的可以再积累一段时间的数据。

表4-28　各类关键词的预估发生转化的点击量额度







图4-17　无转化关键词的优化思路

第六步：

定期更新关键词评分体系，一般至少以月为单位；分批测试新的关键词，每批次的关键词不宜过多，建议新建单独的计划，设置广告预算不超过20%，避免对整体转化量和成本造成太大的干扰；基于关键词评分对低分的词做优化，实现优化难度太大的就放弃，从账户中剔除，另一方面也要不断测试新的关键词，择优留用。如此一来，在这样一减一增的动态过程中实现转化量和转化成本的优化调控。




4.4.5　效果评估



在历经近六周的优化后，该SEM广告账户的整体效果有了显著的优化。本节以最后一周的数据为例，展示其广告优化效果。如表4-29所示，日均广告消费依然是5000元，但CPC下降了近10%，注册用户数增长了近六成，平均注册成本下降到100元以下。符合广告主的考核要求。

表4-29　本案例SEM账户优化后的投放数据




优化后保持了原本的账户结构基本不变，账户内的关键词合计1267个，比优化前略多一点。关键词有效率较低这一问题得以解决，转化效果不理想的关键词也一直在监测和调控。如图4-18所示，账户内有消费的关键词占到全部关键词的比例提升至78%；如图4-19所示，有转化的关键词的广告消费占到全部广告消费的比例提升至88.1%。




图4-18　优化后的关键词数量分布




图4-19　优化后的关键词消费分布

从关键词综合评分的分布来看，除去几十个需要积累数据再做分析的关键词外，共有1083个关键词可以计算综合评分。如图4-20所示，8～9分的高分关键词占比达15%，5分的低分关键词占比仅为7.9%，绝大多数关键词的评分都在6分或7分，比较符合正态分布，如图4-20所示。




图4-20　优化后的关键词综合评分分布

总的来说，这个案例的优化最有价值的地方不是对转化成本的优化，而是通过践行SEM数据分析方法论，搭建了一个符合该账户推广需求的关键词评分体系，有利于实现关键词库的更新维护，也使得广告效果的可控性得以提高。




4.5　本章小结



SEM广告发展了这么多年，有许多前辈和同行提出过各种各样的优化方法论，有的方法论甚至成为媒体平台不断优化迭代的方向。笔者一直在想怎么能写出一些不一样的东西，在前辈和同行的研究方向、经验上有所继承和创新。所以，本书除了有一些经典的分析框架和模型外，还新增了一些我个人的研究成果，希望从系统的数据分析方法论出发，解决一些传统数据分析难以解决的问题，为SEM广告优化这一栋“大厦”添砖加瓦。




第5章　信息流广告数据分析



本章主要围绕信息流这一广告类型的数据分析进行讲解。从信息流广告最基本的属性出发，帮助大家更深刻地认识信息流广告这类新广告，尤其是用户触达及转化的底层原理。对于图文组合的广告创意难以定量化分析这一普遍难题，我也给出了解决思路，希望为大家的信息流广告优化工作提供一些有价值的信息。




5.1　认识信息流广告






5.1.1　信息流广告发展现状







首先需要定义什么是信息流。

从形态上来说，内容按类似的规格样式上下排布就是信息流，比如，今日头条首页就是信息流，我们从微信朋友圈里看到的动态也是信息流。

从展示与排序上来说，有的按热度，有的按算法，有的按时间顺序。例如，百度热搜榜的排序就是按热度，今日头条首页的资讯内容就是按个性化推荐算法，而微信朋友圈的动态则是按时间先后顺序的。

信息流广告，指的是与信息流内容混排在一起的广告，又叫原生广告。英文名为News Feed Ads，最早由Facebook推出，之后被各大流量媒体学习借鉴。信息流广告是长得像内容的广告，如果不仔细留意周围出现的“推广”“广告”字样，可能绝大多数用户都识别不出来这是一条广告。

在第4章我们提到过，进入移动互联网时代后，用户的上网行为和注意力分配有了重大变化，反映在数字营销领域的比较明显表现是，信息流广告快速崛起。根据艾瑞发布的《2019中国互联网发展全瞻》报告，信息流广告整体发展高于行业水平，2017年在整个网络广告的市场份额为18.4%，2018年市场份额预计能达到23.9%。

当前信息流广告的竞争格局，如图5-1所示，大致分为如下几大阵营。




图5-1　国内主流的信息流广告平台

一是综合类的内容资讯平台。又可细分为内容型和渠道型。前者多为传统门户资讯或纸媒，典型代表有腾讯新闻、网易新闻、凤凰新闻等；后者主要是基于个性化算法推荐的内容资讯分发平台，典型代表有今日头条、一点资讯、趣头条等。

内容型综合资讯平台的优势在于内容质量较高，有不少使用多年的老用户，所以忠诚度较高；作为广告媒介来说，目标受众相对中高端，收入和消费水平较高，对广告的辨识度和认知度较强，比较适合大品牌的广告主。而渠道型综合资讯平台的优势在于，用户量庞大，用户构成多元化。一般渠道型综合资讯平台的日活跃用户量多则数亿，少则几千万，各类目标人群都有一定规模的分布，几乎适合所有To C的广告主；同时，平台上的内容资讯非常丰富，涵盖各种领域，基于对用户阅读偏好等数据的分析，平台对用户画像的描绘较为精确和完整，广告定向也更加精准。

二是垂直类的内容资讯平台。如汽车之家、PP体育等。这类平台的用户量相对较小，难以作为主力渠道；用户相对聚焦，只适合特定行业的广告主；另外，媒介平台是基于用户对垂直内容的阅读行为描绘的用户画像，垂直内容不能完整体现一个用户的兴趣和偏好，在广告定向上会有一定的偏差。

三是以工具类超级App切入综合资讯信息流。典型代表有百度（也就是之前的手机百度App）、WiFi万能钥匙、UC浏览器等。这类平台是在原本超级App上新增的信息流内容服务，用户基数庞大，流量规模可观；因为带有工具类属性，使用场景稳定，用户分布也较为均匀，即各类目标人群都有一定的比例；本身有超级App的数据积累，可能还有集团层面的媒体资源整合和数据打通，加之基于综合内容资讯的用户画像分析，在广告定向上有较大的操作空间。

四是社交类平台。典型代表有微信、微博、陌陌、知乎等。这类平台主要为用户提供即时通讯和社区交友的功能，会产生大量的UGC（User Generated Content，用户原创内容）内容，按照一定的算法或者时间顺序排列，形成信息流。作为信息流广告媒介，社交类平台的优势在于用户规模大，用户黏性高；同时，因为是社交平台，用户自然属性的数据比较准确，比如用户的年龄、性别、所在城市、工作等，对于用户画像的描绘和广告定向来说是非常有价值的。

相较于Banner、贴片等传统广告，信息流广告的优势在于以下几点。

1）用户体验好
 。信息流广告与内容视觉上整合，不会破坏画面的和谐性，与内容交互统一，广告一直处于用户的视觉焦点中，但又不会对用户浏览行为造成打断或干扰。无论哪一种信息流平台，用户在使用时都有着自己既定的需求，比如使用今日头条App是浏览自己感兴趣的资讯，使用微信App则是与人聊天等，信息流广告因其与内容融为一体，不容易引起用户的抵触情绪。

2）投放相对精准，转化率高
 。信息流广告变相的模式，其实就是通过数据的深度分析，实现用户与广告的智能匹配。简单来说就是，媒体会根据数据分析出你是什么样的人，然后推荐给你可能适合你的广告。整个环节中，数据是最有价值的。信息流平台对用户画像描绘依赖的数据主要来自三类：第一类是用户自己填写的，在社交平台尤为明显，比如性别、年龄、学历、地域、职业等；第二类是平台基于用户的使用行为做出的数据采集和挖掘，包括操作系统、地域、性别、年龄、职业、兴趣偏好等，其中操作系统、地域等通过技术手段很容易收集，性别、年龄等自然属性则是根据算法模型估算的，比如一个经常浏览汽车、手游、英语四六级等相关主题内容的用户，多半可能被系统判断为在校的男大学生；第三类是与其他平台的数据打通或数据交换，比如我们在京东浏览过某些商品，在今日头条首页就会看到这件商品的信息流广告。因此，用户看到的广告都是有针对性推荐的，是能满足用户即时需求或潜在需求的，相较于传统的banner、贴片等广告，用户形成转化的意愿和效率会更高。

3）内容资讯是新的流量入口，信息流也成为获取增量用户的重要渠道
 。新闻资讯类App和社交类App的用户规模庞大，形成内容信息流后将产生十分可观的流量。根据CNNIC发布的第43次《中国互联网络发展状况统计报告》数据，截至2018年12月，手机网络新闻用户规模达6.53亿，在手机网民中的普及率达79.9%，年增长率为5.4%。全部手机网民中，微信朋友圈的使用率为83.4%，微博的使用率为42.3%。另外，与一些向用户提供同质化服务、大多数用户只使用其中一款的软件工具如搜索引擎、应用商店相比，不同的新闻资讯类App之间内容有所差异，不同的社交类App适用的社交场景不一样，用户同时使用多款App是普遍现象。这些都会成为信息流广告流量增长的驱动因素。




5.1.2　信息流推广渠道的特点



信息流广告作为近几年发展得如火如荼的营销推广渠道，具有以下几个特点。


一是不同信息流平台的广告效果差异较大。
 一方面这和信息流平台的媒体类型有关，社交类、资讯类媒体的广告效果更好，工具类、视频类媒体的广告效果略差一点；另一方面，不同信息流平台的用户人群也存在一定差异，比如知乎的用户主要为年轻的、受过较好教育的学生和城市白领，汽车之家的用户主要为对汽车感兴趣的男性用户。所以，在选取信息流广告平台时，要从平台的媒体类型、覆盖的用户人群属性等多方面综合考虑，对广告效果有一个合理的预期。


二是广告投放非常依赖广告定向。
 在SEM广告领域，默认由不同关键词引导来的用户是有差异的，买的是某个关键词搜索结果的广告位置；在应用商店广告中，虽然首页推荐广告会有一定的个性化推荐，但主要还是以竞价排名为主。而信息流广告是真正地从“买广告位”变成了“买用户”。因为我们从数据和技术上可以对用户更加了解，在合适的时间、合适的场景给合适的人展示合适的广告创意。因此，除媒体类型、覆盖的用户人群属性外，信息流广告的效果更与平台的广告定向能力密切相关。决定信息流平台广告定向能力的主要因素有两方面：一是数据，二是技术。总的来说，媒体流量形态越丰富、广告技术积累越久的大媒体，广告定向能力更强。


三是广告创意生命周期短。
 用户天然具有“喜新厌旧”的行为偏好，同时信息流广告媒体方出于对用户体验的保护，对上线时间比较久的广告创意会做一些限制，将这条创意的质量度下调。反映在广告投放数据上就是，如果一条广告创意投放了两周以上，曝光量、点击率可能会有比较明显的下降，后端的转化效率也会受到影响。在信息流广告才兴起的一段时间里，还可以通过对图片文案的略微修改当作“新创意”骗过广告系统，后来广告系统都人工智能化了，“新创意”必须要足够新。对于我们广告优化人员来说，信息流广告账户的维护需要不断更新创意，但因为不能保证广告创意的投放效果，唯一比较好的做法就是一次上线多条广告创意，快速测试，择优留用。这样一来，信息流广告的投放无论从工作量上，还是优化难度上，都对优化人员提出了更高的要求。




5.1.3　信息流广告数据分析痛点



若问起信息流广告的数据分析难点，每一个业内人士都有自己的观点，笔者这里选取了几类比较有代表性的情况进行讲解。


1.各信息流广告存在差异，成功经验难以推广复制


这一点在多渠道信息流广告优化中体现明显，比如，同一条创意在A平台效果很好，但复制到B平台就不尽人意；又比如，A平台的点击率较低，着陆页转化较高，B平台刚好相反，点击率较高，但着陆页转化较低。造成这种差异的原因有很多，包括但不限以下方面：

·各信息流广告平台的媒体属性不一；

·各信息流广告平台的用户画像本身存在差异；

·各家广告定向算法及定向精准性有差别；

·各家的广告展现机制和用户转化路径有所不同，等等。

对于这个问题的解决，首先要抛弃“成功经验可以复制推广”的想法，把每一个信息流广告平台视为独一无二的渠道，其他平台上的成功经验仅供参考，我们更应该做的是实事求是，基于实际投放数据总结规律和经验。

由于每一个信息流平台有其自身的特殊性，本章将从信息流广告数据分析本质出发，将各家信息流广告平台的共性提取出来讨论。


2.广告定向大多凭经验，缺乏数据支持


信息流广告非常依赖广告定向，而在实际投放过程中，大多是广告优化人员根据经验进行广告定向设置，缺乏数据分析的支持。并不是说经验没有价值，相反，经验非常有价值，但经验的积累需要时间，而且是难以复制的，从概率上讲，经验不如数据那么精确和稳定。这也是我写此书的初衷，希望大家能从广告数据中多挖掘一些有价值的洞察，能结合积累的经验，将广告效果优化做得更快更好。

造成广告定向缺乏数据支持的原因，主要有以下几方面：

1）一些广告主对自己的目标受众缺乏认识，无法提供相应有价值的信息作为参考。

2）虽然广告主对希望触达的目标受众有一个比较明确的描述，但受限于目前信息流媒体平台的数据和技术能力，很多定向是不能实现的。比如，我曾经服务过的一个现金贷款行业客户，广告主希望触达的是“四无”年轻人群，即无房、无车、无社保、无信用卡。除了年龄外，其他几项都不是广告平台的常规定向设置，对于如何更好地触达目标用户，只能在创意上多花心思了。

3）信息流媒体平台广告定向实际和理论上有一定的偏差。由于各家的数据来源、算法模型等都不一样，出现这样的偏差是不可避免的。比如，我们要定向30岁以下用户，但很可能还有一部分30～40岁的用户也被触达了。当这种偏差大到一定程度，广告定向中的这一细项就失去了应有的价值。

4）没有收集和分析数据的意识。如果要对广告定向做数据分析，比较严谨的做法是用同一个创意分别测试不同的定向维度，每次只测试一个维度。其实很容易理解，如表5-1所示是某英语培训机构的信息流广告，我们建了8个不同的推广单元，对应3个定向维度，分别是性别、年龄和操作系统。创意都是同一个，出价均为0.7元。根据前端投放数据可以看到，男性、18～29岁、30～39岁、iOS手机这几大类用户的点击率显著较高，说明对广告更感兴趣。

表5-1　某英语培训机构信息流广告的定向测试




可惜的是，在信息流广告优化实践中，有这样的对比测试意识并且付诸实践的广告优化人员少之又少。

综上，因为各种因素的影响，信息流广告定向更多依赖广告优化人员的经验。在5.3.2节，我将介绍一种基于历史转化数据做的分析方法论，力图在信息流广告定向上为大家提供一些数据支持。


3.创意难以定量化，试错成为常态


一条文案，加上一张或几张图片的信息流广告创意看似很简单，但就是这样简单的图文组合成的创意，是难以用数据进行量化的。首先，一张图片的独特性是由很多因素导致的，包括主色调、布局、图形元素等，同样地，一句文案也会受到句型、措辞等细微因素的影响，这些一个又一个小的细节是很难用数据表现的。其次，各种因素对创意的影响不是简单叠加，而是会有机结合产生“新效应”。

举个例子，如图5-2和图5-3所示是某生活服务App在同一个信息流平台一点资讯上的广告，创意A与B的文案完全一样，都为“下载糯米App点外卖，享5折麻小，点燃盛夏！”，图片上略微有一些差别，创意A的图片顺序有调整，右下角加了优惠信息。但从实际投放数据来看，创意A的点击率是1.69%，创意B的点击率是3.82%。这个结果与我们的预期是不太相符的，创意A在图片中将文案的5折优惠进行具象化表达，反而点击率更低，经过探讨，最终归因为，优惠信息使创意不够“原生”，对用户形成了打扰，使广告显得有些土里土气。




图5-2　小龙虾的广告创意A




图5-3　小龙虾的广告创意B

图文创意对于用户来说是一个很主观的概念，所谓“一千个人眼中有一千个哈姆雷特”，同一个广告创意，每一个用户的关注点和兴趣点是不一样的。

如果信息流广告创意不能定量化，就无法积累样本数据，想通过数据分析挖掘出影响创意质量的关键因素成了空谈。没有历史数据统计和分析的支持，创意设计很难找到方向，试错就成了信息流广告投放的常态。所以，我们往往会看到在信息流广告投放中，优化人员会一次性上线很多个创意同时进行测试，然后根据投放数据的情况，优胜劣汰。

这种测试的思路有一定的道理，但在实际操作中会衍生出一些问题。


问题一：缺乏科学的测试机制设计。
 同时上线几套创意？图片和文案是否需要排列组合？展现量积累到多少的时候才对比分析点击？诸如此类的细节都需要形成一套标准流程，不断迭代优化。


问题二：提高测试效率和节约测试预算难以兼顾。
 如果要提高测试效率，就需要以较高的出价获取较多的广告展现，这样测试所消耗的广告费用在当天广告预算的占比就会较高；如果为了节约广告预算，以较低的出价做测试，可能一天的投放积累的数据量不足以支撑对比分析，需要拉长测试的周期。


问题三：测试的结果不可控。
 由于没有历史数据的有效支持，媒体平台对创意的创新也有一定的要求，就会导致我们设计出的“新创意”和历史投放的创意存在明显的差别，“新创意”的投放效果是难以预期的。很可能我们辛辛苦苦设计了一批创意，最后能起量并且成本达标的不到10%。

以上几个问题是普遍存在的，在5.3.1节中，我将为大家介绍系统的创意测试方法论，帮助大家规避这些问题。


4.广告数据分析过度依赖媒体平台


信息流广告可以适用多种类型的推广需求，包括推广App、收集销售线索、加群等，无论是哪一种推广，都需要营销着陆页作为用户转化的承载。在SEM广告中，有一些高级样式可以将用户转化前置，比如App下载、线索通等。但在信息流广告中，对于用户体验的保护是很严格的，除部分信息流平台支持App下载样式外，几乎所有的转化都需要在营销着陆页上进行。从用户转化漏斗来看，用户从点击之后的行为都是在营销着陆页上进行的，对于着陆页的数据统计和监测也就变得非常重要。

常规的广告监测本来也是基于着陆页的，但因为信息流广告需要经常更新创意，导致需要批量生成带有监测参数的URL，有时候还会涉及修改着陆页。对于很多技术能力较弱的广告主来说，是有一定难度的；同时对于负责渠道推广、广告优化的人来说，也是一项比较麻烦的工作。

好在“瞌睡来了有人送枕头”，以今日头条为代表的信息流平台，率先推出自助建站服务，不仅免费，而且稳定、访问速度快，优化人员可以根据自己的需求，随时修改和优化着陆页，受到众多广告主、广告优化师的青睐。

在笔者看来，一味追求方便高效，过度依赖媒体平台是具有风险的。无论是SEM广告还是应用商店广告，后端的真实数据都是牢牢掌握在甲方（广告主）手里的；只有他们才知道广告的真实效果、真实的目标成本和ROI，依靠这样的信息不对称，可以在与乙方、媒体的三方博弈中占有主动权。

但用了媒体平台提供的建站服务就不一样了，着陆页由媒体控制，广告主无法添加自己的监测工具。App推广还好一点，通过渠道包可以做一部分数据统计，其他推广需求，比如销售线索收集等，就基本上完全依赖媒体平台。从广告曝光（展现）到用户点击，再到着陆页和后续转化，几乎所有的广告数据均由媒体平台提供，这样的广告数据分析，不出问题还好，出了问题当真是无从下手。

所以，笔者建议避免对媒体方建站工具的完全依赖，保留一部分自己做数据和监测的营销着陆页，这样至少在评估广告效果时可以有一个参照。




5.2　信息流广告数据分析关键指标解读






5.2.1　ECPM和CTR







虽然各家信息流平台的算法存在差异，但最核心的算法都是大同小异的，即ECPM（Expected Cost Per Mille）。这里有两个方面的逻辑，下面我会详细介绍一下。


1.从媒体角度看ECPM


ECPM是千次展示的期望收入。ECPM越大的广告，更有可能给媒体带来最大收益，故广告曝光优先级越高。对于信息流广告媒体来说，最难的是在保证用户体验的前提下往信息流内容里面插入广告位，每一次广告的展现都来之不易，媒体也希望能将其价值最大化。ECPM的算法是从媒体广告收入最大化的角度出发，每一次广告展现背后都有若干家广告主在竞价，媒体会通过大数据算法计算出哪一家广告主能给自己带来最大的期望收入。

期望收入是统计理论上的，主要与广告主的竞价意愿和用户发生点击行为的可能性有关，计算公式为：


一次广告曝光的期望收入=广告主愿意为一次用户点击所支付的价格*用户点击广告的可能性


举个比较极端情况的例子，对于一次广告曝光，广告主A愿意为用户点击付费5元，该广告被用户点击的可能性是100%，而广告主B愿意为用户点击付费10元，该广告被用户点击的可能性是60%。这样，广告主A带给媒体的期望收入为5元，而广告主B带给媒体的期望收入为6元。于是，媒体会把这个广告位给广告主B。如果换成把这个收入给大家，我想绝大多数人会选择很稳妥地要5元，而不是甘冒风险去争取6元。但广告系统要比我们更符合经济学上的“理性人”假设，它所依仗的其实是对用户点击可能性的精确预估，当数据量大到一定程度，预估的精确性和稳定性越来越好，从而实现媒体收入最大化。

具体到信息流广告优化中，广告主愿意为一次用户点击所支付的价格即为CPC出价，用户点击广告的可能性即预估CTR（广告质量度），是由广告系统估算的。所以，ECPM的计算公式为：

ECPM=CPC出价*预估CTR

请注意，这里的CPC出价不等于最终CPC。CPC采用第二高价机制，从博弈论原理来说，有助于激励竞价者（即广告主）报出自己真实的出价水平，提高卖方（即媒体方）的收益。

CPC的结算公式为：




做过SEM广告优化的读者很容易理解这个计算逻辑，CPC出价仅是广告主愿意为一次点击支付的最高价格。

有的信息流广告媒体平台，会将预估CTR换为广告质量度或其他，本质上都是一样的，广告展现优先级以ECPM（千次展示的期望收入）的高低决定。


2.从广告主角度看ECPM


ECPM是千次展示预估成本。ECPM越高，广告就越有竞争力，流量就越大。广告主能直接决定的是CPC出价、账户结构、广告定向和创意等，但对于广告ROI的影响较大的仍是转化成本。如何能以较低的CPC获得较高的ECPM，是值得每一个信息流广告优化从业者思考的。

结合ECPM、CPC的计算公式，大致思路有两个：

一是提高预估CTR，可以以更低的CPC出价获取相同的ECPM。CPC出价降低，结算时的实际CPC也会得到优化。

二是维持CPC出价不变，显著提高广告的CTR，尤其要比下一名的CTR更高。如此一来，实际CPC将显著低于CPC出价。

在优化实践中，这两个思路其实没有区分得太清楚，是混在一起同时操作的。这里需要先介绍预估CTR的影响因素。以UC信息流广告为例，影响因素有：

·历史点击率；

·用户兴趣行为特征；

·推广计划与推广组历史表现；

·账户整体历史表现；

·创意素材质量；

·广告新鲜度；

·广告与受众的匹配程度。

虽然各平台预估CTR的影响因素略有不同，但历史点击率均作为权重最高的存在。对于开始投放且产生点击的创意，预估CTR主要取决于实际CTR，即上面几大影响因素中的历史点击率；而对于新上的创意，预估CTR的估算相对比较复杂，与除历史点击率外的其他因素都有一定关系。


3.信息流广告中的CTR


综上所述，提高广告的实际CTR成为信息流优化师的共识，毕竟这是最简单直接、最容易量化的优化思路之一。

CTR是不是越高越好？答案是否定的。CTR和最终的用户转化可能有一定的相关关系，但毕竟没有因果关系。这里要强调的是，通过优化实际CTR来提升广告ROI的思路是有适用条件的。

如图5-4所示，广告ROI主要与单个新用户的贡献收入和平均获客成本有关，假设前者是稳定的，那么提升ROI就转化为降低平均获客成本了。根据平均获客成本的计算公式可知，假设点击转化率稳定时，降低实际CPC可以有效降低平均获客成本。根据CPC的计算公式，再保证广告排名，即CPC出价*预估CTR的结果不变的前提下，提高预估CTR有助于降低实际CPC。最后，因为预估CTR主要与历史点击率有关，所以优化创意的实际CTR成为提高预估CTR的不二选择。这里存在几个可能出现的问题：一是单个新用户的贡献收入是否稳定，一般来说只要不是激励流量，还是比较稳定的；二是点击转化率是否稳定，如果一味提升点击率，很容易将创意设计引向错误的方向，点击率可能变高了，但吸引了很多无关的流量，最终点击率可能会被拉低。哪怕这两个问题都解决了，广告效果可能依然不能如我们所愿。首先，由于创意难以定量化，CTR的高低是没有保证的，只能通过批量测试来筛选；其次，我们需要先确定转化效果是达标的，再考虑优化CTR；然而，等数据量足以支持判断转化效果了，CTR的数据基本也稳定了，没有太多优化空间。感觉陷入了一个逻辑上的“死循环”，这也解释了为什么优化CTR不总是那么有效。通过优化CTR优化广告效果，本就有很多不可控的因素，在笔者看来，这算是信息流广告优化的羊肠小道，会越走越窄。




图5-4　优化实际CTR提升广告ROI的逻辑

有没有康庄大道呢？答案是肯定的，那就是回归到广告投放的本质，基于对用户画像、用户需求和场景的深刻洞察上，以更精准的广告定向，提高营销着陆页的转化率，带动ROI的提升。不用着急，这些问题在本章中都会逐一涉及。




5.2.2　用户画像和广告定向




1.定义


要讲清楚广告定向，就需要先了解用户画像。

什么是用户画像？简而言之，用户画像是基于用户的自然属性、社会属性、消费行为等多方面数据抽象化的“标准用户”。用户画像多以标签化的形式，用来描绘某产品或服务的目标用户人群。例如，知乎在其商业合作简介中宣称，知乎的核心用户画像为中国的中产阶级，他们生活在一二线城市，年龄在25～45岁之间，拥有大学本科及以上学历，是各行各业的专业人士和企业家，年收入在1.5万～6万美元之间。

什么是广告定向？广告定向其实是媒体方为了迎合广告主需求的一种产品包装，已成为主流信息流广告平台的标准化配置。请注意是包装，而不是作假。媒体方沿用用户画像的理论，宣称可以将其媒体平台上的用户标签化，帮助广告主在自己的信息流广告平台上精准触达各类目标人群。刚才说到，知乎官方宣称的用户画像是中产阶级，那么就非常适合金融理财、汽车、房产等广告主。

在优化实践中，大家会发现用户画像并没有那么大的指导价值，广告定向也并没有宣称的那么精准，一切还是要看最终的广告效果。

这是很正常的，不论是广告主的用户画像，还是媒体方的广告定向，都有自己的利益考量，用户画像和广告定向不大可能是简单直接对应的，而是需要更深刻地理解用户画像和广告定向的关系，才能对广告投放有借鉴意义。


2.用户画像不是多维度的交叉


还是以知乎的商业广告产品介绍为例。用户画像部分提到了6个维度，分别是城市等级、年龄、学历、职业、收入，语言的描述让人感觉这6个维度是同时满足的，实则不然。无论是第三方发布的行业报告，还是知乎近两年充斥的“大学生”“考研”“留学”等话题，均说明知乎用户中有非常高比例的大学生。中产阶级有没有，肯定是有的，而且数量不少，但绝不是主要组成部分。能同时满足6个维度中2~3个的用户占比可能有一半，但同时满足6个维度的用户占比绝不会超过10%。

所以当广告主说他们产品或服务的用户画像时，说的都是单维度的聚合，广告投放切不可理解为是多维度的交叉，如此广告定向过窄，流量将又少又贵。


3.当心“标准用户”陷阱


这里要引用2016年出版的《The End of Average（平均的终结）》书中的一个故事。19世纪的时候，美国空军想依照美军的平均身材数据来设计飞机驾驶舱的尺寸。于是军方派人去调查了当时的飞行员，总共调查了4063个飞行员，测量10个维度的数据，每个维度的数据都设定了一个比较宽松的区间，然后对这些数据取平均值，算出一个美军“标准飞行员”的身材。那么，在这四千多个飞行员中，全部十项都符合平均标准的有几个呢？一个都没有。哪怕只考察三项——脖子、大腿和手腕的周长，也只有3.5%的人符合平均水平。

事实证明，根本就不存在什么“标准人”，人与人之间的差距比我们想象的大得多。作者说，“平均人”“标准人”这些概率其实都是工业革命的产物，当时强调流程和标准，但现在已经是信息时代，强调的是个性和定制。

所以不要把用户画像等同于“标准用户”，更不是说通过广告定向找到符合用户画像维度越多的，转化率就一定越高。比如，广告主的用户画像是大城市初入职场的女白领，我们可以比较精确定向到19～24岁、一线城市、女性用户，进行投放广告，但转化效果是不能保证的。

要知道，每一个用户都是具有自主意志的，在决定他是否转化这件事上，广告只能诱导、引导和促进，千人千面的定制营销终将是未来趋势。


4.关注相关而非因果


需要知道的是，信息流广告媒体宣传的广告定向精准投放也只是相对精准。在广告数据分析这件事情上，分析相关关系的价值远胜过分析因果关系。

举一个案例，如图5-5所示，这是笔者曾经负责的某App在360信息流广告平台的投放。4月时，我们把优化的主要精力放在优化账户结构、测试各种广告定向、优化创意方向等，对于注册量的增长起到一定的作用，但注册成本非常不稳定。5月开始，我们和媒体方达成合作，开始尝试人群包定向。具体做法是，我们提供了一个竞品App的列表，媒体方基于平台数据，精准触达最近一个月安装过这些竞品App的用户。从数据可以看到，注册量几乎翻一番，且成本趋于稳定；5月17日前后，我们又提供了一批竞品App，生成新的人群包，注册量进一步增长，且成本仍旧可控。

在这个过程中，常规的广告定向并非一无是处，我们对地域、年龄等用户基础属性还是做了限制。但真正决定广告效果显著优化的还是人群包，人群包提高了目标人群的“浓度”，使得转化效率大大提高，其本质上是Look-alike（相似人群扩展），属于非常规的广告定向范畴。这个案例有一定的特殊性，推广的产品是用户很容易形成多App使用的，所以通过竞品App锁定目标人群是可行的。




图5-5　某App在360信息流广告平台的投放数据

现在主流的信息流广告平台均在不同程度上支持人群包投放，但人群包也有一些天然的局限性，比如非常依赖媒体的资源、人群属性的数据不透明等。各家信息流广告平台的人群包差异较大，故不在本书的探讨范围。

大多数信息流广告优化的广告定向是因果分析思路，即因为用户画像是这样的，所以在广告平台上定向同样或类似的人，触达的用户就应该产生转化，然而实际情况往往不尽人意。须知用户画像描述的是一种现状，哪怕有成功的广告定向先例，也不能完全照搬。用户画像、广告定向与最终的用户转化有没有因果关系？肯定是有的。但影响因素太多，归因成本过高，能做好相关分析对于广告效果优化已然足够。




5.3　信息流广告数据分析方法论






5.3.1　A/B测试







显著性检验应用到信息流广告数据分析，借鉴的是互联网领域盛行的“A/B测试”方法论。

A/B测试是通过科学的试验设计、采样样本代表性、流量分割与小流量测试等方式来获得具有代表性的试验结论，并确信该结论在推广到全部流量时可信。由于广告效果会受到多方面不可控因素的影响，在信息流广告数据分析中，我们只能从投放设计上按照A/B测试的标准，尽可能保证样本数据具有代表性，根据科学的检验方法来得出分析结果。

这里常用的依旧是2.5.2节中介绍的方法，来判定两个样本的观察比例之差是否超出了样本随机性的范围，从而得出两个样本代表的总体的比例是否存在显著差异。换句话说，对创意、广告定向进行批量的对比测试，筛选出转化效果好的创意和广告定向组合，这是我们的目的；而基于A/B测试的方法论，对不同组的广告转化效果做对比分析，是我们的手段。

信息流广告测试主要涉及两个指标，一是点击率，二是转化率。有人可能会问，是不是要考虑转化成本，其实在转化率中已经包含它了。因为各创意的实际CPC可能不一致，不能直接看转化成本，而转化率是可以直接对比的指标。

点击率和转化率是用户转化漏斗上相邻的两个转化率，A/B测试的数据分析方法论其实是一样的。下面我们以某现金贷款App在某信息流平台的投放为例，在同一个案例中对这两个指标的测试做分步骤的讲解演示。


第一步：设计测试


创意和广告定向是组合的关系，为了保证单变量控制，大致可分为两类测试。

一类是用同一个广告定向测试不同的广告创意，如表5-2所示。可以看到，创意A、创意B和创意C之间是完全不一样的文案和图片，主要是为了探索优质创意的设计方向。

另一类是用同一个广告创意测试不同的广告定向维度，如表5-3所示。需要注意的是，在测试广告定向维度时，要覆盖该维度下全部可能的情况，不能遗漏。比如，要测试性别这一定向维度，就要同时覆盖男性和女性，不然数据对比是不严谨的。不建议用男性和性别不限这样的对比组，性别不限中已经包括了男性，数据分析会受到干扰。

表5-2　某现金贷款App在某信息流平台的投放数据-1




表5-3　某现金贷款App在某信息流平台的投放数据-2





第二步：积累数据


接下来探讨一个大家非常关心的问题，数据要积累到什么程度，点击率、转化率才算是稳定，可以用来做对比分析。以点击率为例，大家可能都有自己的经验和标准，可能是展现量到3000，或者展现量到5000，或者点击量到100等。

我先不告诉大家应该是多少，一切用数据说话。图5-6是我用计算机程序模拟的用户转化数据，预设的点击率是2.4%，处于一个比较普遍的点击率水平，横坐标x是从第1～2000次展现，纵坐标是展现量为x（x从1到2000）时的整体点击率。总共模拟了3次，分别是3条折线。可以看到，展现量增长到1000之前，点击率呈现非常大幅度的波动；展现量增长在1000～2000这个阶段，3条线趋势逐渐靠近，但仍有较大的差距；在展现量为2000的点上，第1次点击率模拟结果为1.9%，第2次模拟结果为2.4%，第3次模拟结果为3.1%。




图5-6　模拟用户点击率趋势（展现量1～2000）

接着我们继续增加展现量，如图5-7所示，当展现量达到5000以上时，3次点击率模拟结果分别在2.1%、2.3%和2.5%上下波动；当展现量达到10000时附近时，3次点击率模拟结果均在2.3%～2.5%之间。

可以得出一个初步的结论，点击率的测试最好在展现量积累到10000以上，如果条件实在不允许，也要保证在5000以上。

而对于转化率的测试来说，转化率的稳定性要比点击率更好，且出于节约广告预算的考虑，建议等点击量积累到5000以上，如果预算实在有限，也应保证在1000以上，并且做显著性检验辅以决策判断。


第三步：显著性检验，得出结论


表5-4所示的是表5-3测试组的转化数据。

在2.5.2节中，我们介绍了一个在线的小工具，可以非常简单地计算出两个总体比例的显著性差异。




图5-7　模拟用户点击率趋势（展现量2001～10000）

表5-4　广告定向测试2的转化数据




我们先测试男性和女性的不同定向，点击率和点击转化率是否有显著差异。点击率的显著性检验计算结果如图5-8所示。可以看到p值为0.041，小于0.05，说明定向女性会使点击率有显著提升，虽然只高了0.4个百分点。接着看点击转化率，结果如图5-9所示。可以看到p值为0.069，大于0.05，说明在置信区间95%的条件下定向男性的点击转化率并没有显著提升，虽然点击率高出近45%。这只是初步的结论，毕竟点击量只有500+，可能存在波动。




图5-8　广告定向男性组和女性组的点击率显著性检验




图5-9　广告定向男性组和女性组的点击转化率显著性检验

下面测试Android和iOS的不同定向，点击率和点击转化率是否有显著差异。点击率显著性检验的计算结果为p值=0.044，可见定向iOS设备的广告点击率显著更高，虽然只高了0.2个百分点。点击转化率显著性检验的计算结果为p值=0.041，说明定向Android设备的广告点击转化率显著更高。此时的点击量基本达到了数据分析的要求。

综上，样本量越大，不同测试组之间细微的差别就越可能被分析出来。




5.3.2　朴素贝叶斯算法—优化广告定向



每次提到贝叶斯定理，我心中的崇敬之情就油然而生，倒不是因为这个定理多高深，而是因为它特别有用。这个定理解决了现实生活里经常遇到的问题：已知某条件概率，如何得到两个事件交换后的概率。比如，我知道发生转化的用户中，使用苹果手机的女性比例是36%，那么当一个使用苹果手机的女性用户看到我的广告时，发生转化的可能性有多大？贝叶斯定理可以帮助我们计算出这一可能性。试想，如果应用到广告定向上，将创造出十分可观的分析价值。在本节，我将为大家分享优化广告定向的一大“神器”，那就是朴素贝叶斯算法。

朴素贝叶斯算法（Naïve Bayes），又叫简单贝叶斯，是数据挖掘领域经典算法之一。朴素贝叶斯是一种简单但是非常强大的线性分类器。它在垃圾邮件分类、疾病诊断中都取得了极大的成功。之所以称为朴素，是因为它假设特征之间是相互独立的。但是在现实生活中，这种假设基本上是不成立的。即使是在假设不成立的条件下，它依然表现得很好，尤其是在小规模样本的情况下。贝叶斯指的是统计原理基于贝叶斯定理，即关于随机事件A和B的条件概率的一则定理。

为了进一步理解朴素贝叶斯算法，我们需要先对条件概率做一些介绍。在图5-10所示的韦恩图中，我们用矩形表示一个样本空间，代表随机事件发生的全部可能结果。在2.2节，我们介绍过，对随机事件A的概率定义为P（A），几何意义就是圆圈A在矩形中的面积占比。接着我们对需要用到的概率，做以下定义和说明。

1）P（AB），是P（A∩B）的简写，代表事件A与事件B同时发生的概率，即两个圆圈重叠的部分；特别的，当事件A与B相互独立时，P（AB）=P（A）*P（B）。

2）P（A），是1-P（A），代表事件A不发生的概率，即矩形中除了圆圈A以外的其他部分。

3）P（A∪B），代表事件A或者B至少有一个发生的概率，即圆圈A与圆圈B共同覆盖的部分。

4）P（A|B），代表在B事件发生的基础上事件A发生的概率，几何意义为A、B重合的面积比上圆圈B的面积，这便是前文所提到的条件概率。




图5-10　随机事件A与B的韦恩图

贝叶斯公式用来描述两个条件概率之间的关系，其实很容易理解，如下所示：

P（AB）=P（A）*P（A|B）=P（B）*P（B|A）

变形后，可得：




根据这个公式可知，如果我们想知道事件B发生的条件下A发生的概率，只需要计算出后面3部分就好了，包括事件B发生的概率、事件A发生的条件下B发生的概率、A事件发生的概率。

介绍完理论，下面我们用具体的信息流广告投放案例做应用层面的演示讲解。


1）获取受众画像数据，匹配转化结果


主流的信息流广告平台都提供了受众画像的数据，如表5-5所示是某房地产客户的信息流广告投放数据，转化定义为填写表单。总共30个样本，代表30个UV；“转化”这一列，值为1代表发生转化，合计有14个样本，即发生转化的用户数为14。

表5-5　受众画像数据




ID只是编号，用于区分不同样本，对于挖掘没有价值。接着，我们对除ID外的变量做一个统计整理，观察其数据分布情况，如表5-6所示。

表5-6　受众画像数据的分布占比





2）基于朴素贝叶斯的概率计算


假设我想知道广告定向X=（性别="男"，年龄="35～39岁"，操作系统="iOS"）的用户转化的可能性，即求P（转化="1"|X）。

直接计算肯定是不行的，结合前文讲到的贝叶斯公式，可以转化为式（5-1）。




我们只需要知道P（转化="1"）、P（X|转化="1"）和P（X）这3个概率，就可以计算出广告定向为X的用户的转化可能性。

第一个概率很容易通过样本数据统计得到：




第二个概率看起来不好算，这里就要用到朴素贝叶斯的核心定义，假设特征之间是相互独立的。在前文统计学理论讲解时，我们提到，当事件A与B相互独立时，P（AB）=P（A）*P（B）。

所以，第二个概率也可以计算出：




第三个概率P（X）就很麻烦了，我们没办法知道点击广告的是一个35～39岁使用苹果手机的男性用户的概率。

不用担心，我们还有另一套解决方案。由式（5-1）同理可推出下面的式（5-2）。




可以看到，前两个概率也是可以计算的，同时，无法计算的P（X）再一次出现。

联立式（5-1）和式（5-2），可得式（5-3）。




至此，我们可以得出广告定向为X条件下，用户转化的概率和用户不转化的概率之比。在统计学上，这两个事件是互相对立的，它们加在一起的概率应为1。换句话说，广告定向是X，一个用户有可能转化，也有可能不转化，但绝不会出现第三种情况，所以这两种情况已经是全部可能的结果，概率相加应为1。由此可得式（5-4）。

P（转化="1"|X）+P（转化="0"|X）=1　（5-4）

联立式（5-3）和式（5-4），就是一个二元一次方程组，很容易算出结果。

下面我们把数据代入计算。







根据式（5-4），可以得到最终结果为：

P（转化="1"）|X=0.8896

P（转化="0"|X）=0.1104


3）对于广告定向的指导价值


P（转化="1"|X）=0.8896，这个朴素贝叶斯的计算结果显示，广告定向为男性、35～39岁、苹果手机的用户，转化的可能性高达89%。随着样本量的增加，这一概率可能会有变动，但也会愈加稳定。

借助朴素贝叶斯算法，我们可以把广告定向进行排列组合，计算其转化概率，以平均转化率为参照，给予高转化的定向组合更高的出价，低转化概率的定向组合更低的出价，达到广告转化效果的整体优化。

最后说说朴素贝叶斯的独特优势。主流的数据挖掘算法，如神经网络、决策树等，需要如表5-5所示的数据，每一列代表目标受众的不同维度，每一行代表一个独立用户的数据。在实际优化过程中，媒体方不可能提供如此详尽的受众画像数据。但朴素贝叶斯不一样，只需提供如表5-6所示的统计结果，而不必细化到每一个用户的情况。对于信息流广告数据分析，在5.3.1节介绍的对广告定向进行A/B测试之外，这是另一种优化广告定向的方法。




5.3.3　创意定量化的解决思路



需要说明的是，受限于能接触到的样本数据规模，我只对部分信息流平台、部分行业的广告数据进行过测试。所以这部分内容是一个还没有完全成熟的思路，仅供大家参考。

在5.1.3节中说到，创意难以定量化，试错成为常态。所以，我想通过数学建模的思路，尽可能把创意定量化，对于创意的数据分析提供一些数据基础。

首先，从用户转化出发，归纳影响用户转化的各种因素，挑选相关性高的、可控的因素，作为变量，构建用户转化的数学模型，设用户转化为F，具体如下：
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 ，…，β
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 ）

β

1


 为创意，β

2


 广告定向，β

3


 为着陆页，β

4


 为CPC出价，β

5


 为账户预算等。

在保证β

2


 到βn不变的条件下，分析β

1


 与用户转化概率F的关系。

针对创意β

1


 ，将其以多个维度细分，这些维度之间应满足相关性低、分类不至于太分散的条件，作为变量构建广告创意的数学模型如下：
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根据我的经验，给出几大可以对创意做细分的维度。

a

1


 是创意中图片的主要元素。如实拍汽车、毕业证书等；需注意，对图片元素尽可能加一些定语，以作区分。

a

2


 是创意中图片的主色调，如红色、蓝色、黄色等。笔者曾经做过测试，在文案、图片元素、广告定向等其他条件不变的情况下，不同主色调的广告创意的点击率有1～1.5个百分点的差异。

a

3


 是创意中文案的核心利益痛点。文案的核心利益痛点，从低到高依次是：品牌/产品/服务卖点、功能利益痛点、心理利益痛点、价值利益痛点。

又比如营销专家李叫兽提出的梯子理论，从产品到用户，文案的四个层次分别是：

·属性——产品有什么属性和功能；

·利益——这个功能能给我带来什么利益；

·心理利益——这个利益会帮我达成什么目标；

·价值观——我为什么在乎这个目标。

其实理论基础均来自于马斯洛的需求层次理论，实践基础来自于国外4A广告公司。

a

4


 是创意的模板或套路。分为七大类，分别是形象化类别、极端情景、呈现后果、制造竞争、互动试验、改变维度和不用模板。理论来源为Goldenberg在顶尖营销学术期刊《Marketing Science》上发表的一篇文章，文章认为89%的优秀获奖创意广告实际上来自6个创意模板，而在没有获奖的创意广告中，只有2.5%使用了这6个模板之一。这里做一些具体的讲解：

·形象化类别——把某个象征性的物品加到我们的产品上；

·极端情况——找到这样一个情景，在该情景下，产品的一个卖点重要到了离谱的程度；

·呈现后果——向用户呈现使用产品的极端后果（甚至可能是负面后果）；

·制造竞争——把我们的产品跟非同类的产品进行对比和竞争，以突出产品优势；

·互动试验——让用户根据广告的描述，完成一个行动，或者让用户想象完成行动的情景；

·改变维度——对产品进行时间、空间上的转换，比如把它复制或分解、把它放到未来或者过去等。

大家如果想进一步了解这6个创意模板，建议阅读《“创意”本身真是没有创意：89%的创意广告来自这6个模板》这篇文章。

a

5


 可以是文案与广告定向的匹配程度，是否圈定特定人群。比如类似这样的文案：上海人最喜欢的10个出国游目的地；北京应届生注意了，2019最后一次500强企业直推面试。

这里先列举了a

1


 ～a

5


 。需注意，不同于β相对确定和可控，对于不同平台、不同行业、不同推广需求，需要大家根据推广的实际情况对a做一定的调整，根据投放数据不断验证和提炼，迭代优化。

从理论上，我们可以将一条创意从各个维度打标签，类似于用户画像，我们做的工作某种程度上是描绘创意的画像。

举个例子，如图5-11所示的信息流广告创意，创意画像为f（a
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 ，…，a
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 ），其中：

α
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 （图片的主元素）=实拍汽车

α

2


 （图片的主色调）=黑色

α

3


 （文案核心利益痛点）=功能利益痛点。最新款产品，还有限时优惠。

α

4


 （创意的模板）=互动试验。鼓励消费者点击询价。

α

5


 （圈定特定人群）=无。




图5-11　某汽车行业广告主信息流广告创意

再举个例子，如图5-12所示的广告创意，创意画像为f（a

1


 ，a
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 ，…，a

n


 ），其中：

α

1


 （图片的主元素）=国外名校、学生

α

2


 （图片的主色调）=黄

α

3


 （文案核心利益痛点）=功能利益痛点。普通学校的学生，中等偏上成绩，也能申请到美国名校。

α

4


 （创意的模板）=互动试验。让消费者想象完成行动的情景。

α

5


 （圈定特定人群）=无。

以上将创意进行定量化分析的思路，旨在和点击率、转化率等指标关联，对于创意的设计和优化具有一定的指导意义。在5.4节，我们将做详细的应用讲解。




图5-12　某教育行业广告主信息流广告创意




5.4　案例：某金融App的今日头条信息流广告优化






5.4.1　项目背景







下面是我曾服务过的广告主，推广的是一款提供小额现金贷款的App，主要竞争对手有飞贷、2345贷款王等。信息流平台为今日头条，日均广告预算为10000元，主要考核的是注册量和注册成本，平均注册成本不高于30元。

我接手之后，对账户的基本数据面进行梳理，发现账户从结构上比较混乱，转化效果也不尽如人意。表5-7是统计周期为一周的投放数据。可以看到，账户共有10个推广计划，主要是依据不同的广告创意搭建的，同时还做了单图和组图的对比。账户日均广告消费为6000多元，没有达到日均10000元的要求，平均注册成本为28.9元，基本上是临近成本红线了。

表5-7　某金融App的信息流广告投放数据







随后，我又看了广告定向的设置，除了定向操作系统为Android手机外，没有其他定向。和广告主进一步交流后得知，因为注册成本偏高，不敢放量，所以一直压低CPC出价；在没有数据支持的前提下，广告定向也不敢收得太窄。关于新广告创意的测试，为了不影响整体投放效果，在推广计划“【测试图片样式】”中做小流量测试，日均广告预算500元，实际日均消费400元。




5.4.2　优化难点



了解完信息流广告账号历史投放情况后，我对账户存在的问题进行了梳理和提炼。目前，广告账户的投放现状用一句话总结就是：先天不足，后天畸形。因为从一开始没有考虑到对创意和广告定向进行科学的测试，盲目上线了大量的创意，所以在转化成本偏高之后，不敢继续放量，哪怕在继续测试新创意，也不敢投入过多预算，测试效率比较低。


难点一：目前的账户结构比较混乱，不利于优化操作


目前的账户结构对广告优化操作不够友好，对于广告定向的使用度太低，创意废弃之后也需要废弃推广计划或单元，历史积累数据的价值被浪费掉了。


难点二：对广告定向进行测试，提高触达目标受众的精确性


对广告定向的不同维度进行测试，需要用同样的广告创意，选择哪一个广告创意更具代表性是值得斟酌的。测试从设计上要科学，既能保证测试效率，又能节约广告预算，最重要的是测试结论要经得起检验。


难点三：对广告创意进行测试，找到优质创意的设计方向


以目前的样本数据量，要对广告创意做数据分析是比较难的。需要确定广告定向后，开始批量做创意的测试，积累样本数据，不断完善创意画像的数学建模，为创意优化和设计提供一定的指导。


难点四：提升日均消费，降低转化成本


前面都是铺垫，现在才是最核心的，根据广告主的KPI考核要求，在日均消费10000元和平均转化成本不超过30元两方面都要达标。




5.4.3　优化思路



第一步，优化账户结构。将目前的10个推广计划缩减为2个。推广单元按照广告定向划分，并设计用于新创意测试的广告单元。

第二步，梳理目前投放创意的转化数据，挑选比较有代表性的创意，作为测试广告定向的创意。

第三步，通过推广单元的广告定向设置，设计多组对广告定向的测试。待样本数据积累到一定程度，通过显著性检验，得出转化效果较优的广告定向组合。

第四步，以上一步确定的广告定向，批量进行广告创意测试，密切关注数据，通过显著性检验，保留转化效果较好的创意。

第五步，根据受众画像数据，基于朴素贝叶斯算法，进一步优化广告定向。

第六步，待创意的样本数据积累到一定程度，尝试通过创意画像数学建模，寻找优质创意的设计方向。




5.4.4　优化执行




第一步


优化后的账户结构如表5-8所示，分为新计划1和新计划2，新计划1主要测试性别、年龄、操作系统等常规定向，新计划2则是测试兴趣偏好等高级定向。需要说明的是，兴趣偏好有几十种，这里只列举了4项。

表5-8　优化后的账户结构





第二步


梳理目前投放创意的转化数据，以表5-9中随机挑选的5套创意为例，讲解一下如何筛选出比较有代表性的广告创意。首先看这些创意的流量规模，可知在CPC差别不大的情况下，创意D和E的展现和点击明显较低，如果用于测试广告定向容易影响测试效率。再看剩下的创意A、创意B和创意C，流量规模差不多，相较于账户整体点击率2.3%和注册转化率6.9%，创意A的点击率和注册转化率明显较高，所以也没有那么合适。因此，在这几套创意中，B和C是比较适合用于广告定向测试的。

表5-9　典型广告创意的投放数据








第三步


用第二步筛选出的广告创意，在新账户结构的各推广单元上线，每一个推广单元下面的创意、出价等都是一样的，形成对各广告定向维度的测试组。表5-10是新计划1各推广单元的投放数据及显著性检验结果，根据p值可初步得出下面的结论。

对性别的广告定向测试数据显示，男性用户的点击率显著高于女性用户，注册转化率二者无显著差别，所以男性和女性都可以投放，针对男性用户的出价可以略高一点。

对年龄的广告定向测试数据显示，35～39岁、40岁以上流量较小，暂时先不考虑作为目标受众进行投放。25～29岁和30～34岁用户的点击率无显著差异，但前者的注册转化率显著更高。所以，考虑将年龄限定为25～29岁。

对操作系统的广告定向测试数据显示，比起iOS手机用户，Android手机用户的点击率、注册转化率都显著更高。所以，应将操作系统定向为Android。

表5-10　新计划1各推广单元的投放数据及显著性检验结果







新计划2的各推广单元也进行这样的分析，确定广告定向。至此，我们确定哪些广告定向更有利于实现广告效果，保留相关的推广单元，其他推广单元暂时停止。需要强调的是，目前做的广告定向都是单一维度的，比如定向男性、定向Android系统等。


第四步


开始进行批量的创意测试，因为CPC成本控制在不超过2元，平均注册成本的考核要求是不超过30元，优化前的账户整体注册转化率为6.9%，因此将7%的注册转化率作为创意测试的最低标准。同时，注册转化率越高的创意，可以承受的CPC成本也越高，相对带来的流量也越多。

如表5-11所示是随机选取的5套参加测试的新创意投放数据，由对比7%转化率的p值可知，仅有创意F和G的注册转化率显著高于7%的，故在CPC出价上可以适当上调10%-20%；而创意H的注册转化率虽然偏低一点，但是在CPC不超过2元的情况下也可以继续投放。至于，创意I和J就需要看注册成本，计算之后发现注册成本略高于30元，可以考虑下调CPC出价，来压低成本。

表5-11　部分参与新创意测试的广告创意投放数据








第五步


在开始这一步之前，要确保账户积累了足够多的样本数据，根据受众画像数据，基于朴素贝叶斯算法，进一步优化广告定向。我们以推广单元“定向测试3-操作系统-Android”的受众画像数据为例，看看是否能在Android用户基础上将定向进一步收窄，提高投放精准性。如表5-12所示是该推广单元的投放数据，广告定向的维度比较丰富，这里只选取了我们比较关注的性别、年龄和兴趣共三类。总共7424次点击，代表7424个样本，其中529个样本有转化，转化率为7.1%。

表5-12　定向Android用户的受众画像数据及转化数据分布




在开始做朴素贝叶斯计算之前，我们先要确定各广告定向维度的重要性，即该广告定向维度下的不同值对转化是否有显著影响。这里介绍一个比较通用的算法，用于评估所有可能的输入字段（即广告定向维度）对输出字段（即是否转化）的重要性。表5-13是对“性别”这一字段的重要性计算。

表5-13　“性别”的字段重要性计算




具体计算公式如表5-14所示。其中，Frequency是样本量，Support是样本量的占比分布，Confidence和Attribute ValueImportance则是多次计算的结果，ABS是算绝对值的函数，最终字段重要性为Attribute ValueImportance的求和。

表5-14　“性别”的字段重要性计算公式




根据经验，字段重要性要大于0.1才考虑纳入算法模型。“性别”字段重要性计算结果为0.1124，“年龄”字段重要性计算结果为0.1412，而“兴趣分类”字段重要性计算结果为0.0558。

考虑到“兴趣分类”字段重要性偏低，每一项兴趣的样本量最大也不到500，缺乏数据代表性，暂时先不考虑对“兴趣分类”做进一步定向优化。

如表5-15所示，是在Android定向基础上对性别、年龄的广告定向组合的转化率估算结果。按照转化率7%的标准来看，“Android&男&25～29岁”和“Android&男&30-34岁”这两个定向组合表现较好，可以建立新的推广单元进行测试；其次“Android&男&18～24岁”和“Android&女&25～29岁”达到平均水平，根据推广需求也可以考虑使用。

表5-15　各广告定向组合的转化可能性估算结果





第六步


在进行这一步之前，要保证样本数据的积累，我们以每两天上一批创意，每批4～5套创意的频率进行测试，差不多两个月共积累了200多套创意。如表5-16是选取的一部分广告创意，依据5.3.3节所讲的内容，我们将广告创意从图片主要素、图片主色调、文案关键词、文案核心利益痛点等多个维度进行定量化，最后根据转化率平均水平划分为两类，分别是高转化率、一般转化率。

可以看到，在表5-16的5套创意中，有3套创意属于高转化率。初步来看，共同特质有主色调为红色，强调App与其他行业竞品的优势等。当然，要得出更经得起推敲的结论，还需要对更大样本做数据分析。

表5-16　部分广告创意的定量化分析










5.4.5　效果评估



这里展示了着手优化后3个月的数据情况，图5-13是账户广告消费和平均注册成本的趋势。最开始的两三周，因为对广告定向进行测试，广告消费不断提高，平均注册成本波动较大；7月份开始，广告定向已经确定，开始对广告创意进行测试，广告消费稳定在8000多，平均注册成本的波动幅度减小；8月中旬及以后，得益于广告定向的进一步优化，以及优质创意有一定的方向可循，日均广告消费提升至10000元，平均注册成本稳定在25～27元。




图5-13　账户广告消费和平均注册成本的趋势

总的来说，这个项目难度不小，涉及账户结构的大调整，导致优化周期相对较长，希望大家从中有所收获。




5.5　本章小结



信息流广告优化在业内属于比较新的领域，从业者们遇到的很多问题也是新出现的、没有先例可循的，包括广告定向的数据分析、广告创意定量化等。在本章中，我选取了几个比较有代表性的问题进行深入的分析，结合自己的从业经验，借助科学的统计分析方法论，给出解决方案，希望能对大家的优化工作有所启发。

在信息流广告优化中，有时哪怕明确了问题，也使用了正确的分析方法，结果也不一定每次都理想，这是很正常的，毕竟有太多不可量化的影响因素。我们不必过于在乎一次两次的优化成功与否，我们要做的是不断总结经验，提升对广告数据的分析和洞察能力，在更长的周期内收获成长。




第6章　应用商店广告数据分析



本章主要围绕应用商店这一广告渠道的数据分析进行全方位的讲解，首先从更宏观的角度认识应用商店作为媒体的特点，接着对现在应用商店广告优化的痛点和难点逐一进行梳理，有针对性地提供基于数据分析的解决思路，为读者提供一定的参考和借鉴。需要说明的是，本书所介绍的应用商店仅限安卓应用商店，苹果的ASO推广属于另一套方法论，不在本书的介绍范围。




6.1　认识应用商店广告






6.1.1　应用商店广告的发展现状







手机应用商店，又名手机软件商店，是2009年由苹果公司提出的概念。应用商店诞生的初衷，是为智能手机用户提供安装各类App的服务，帮助其在手机上完成更多的工作和娱乐。对用户来说，安装App是刚需，几乎所有的智能手机用户都在使用至少一个应用商店，数以亿计的用户规模奠定了应用商店作为媒体的流量基础。

从本质上看，手机应用商店也是一种App，和我们平时用的微信、今日头条类似。月活跃用户数、日活跃用户数、用户使用次数和时长等评估App的指标，对于应用商店依然是适用的。只不过，应用商店提供的是工具类服务，大多数用户已经有了比较明确的需求，用完即走。此时，我们对这一媒体的关注重点应放在应用商店能覆盖的用户规模和用户画像等方面。

移动互联网行业发展至今，安卓应用商店的竞争格局大致可分为两大阵营：第三方应用商店和厂商应用商店。




图6-1　第三方应用商店和手机厂商应用商店典型代表


1.第三方应用商店


如图6-1所示，第三方应用商店以应用宝、百度手机助手、360手机助手、豌豆荚等为主，它们占据先发优势，对早期的行业发展做出了一定的贡献，包括应用分发的规则设计、创新玩法等方面。

第三方应用商店有几大独特优势：

一是第三方应用商店背后多是大媒体方，例如应用宝是腾讯旗下的、百度手机助手是百度旗下的，在用户规模、用户行为数据、广告系统等方面有着扎实积累和资源支持。

二是应用商店作为大媒体旗下广告资源的一部分，可以与其他广告资源实现协同，搭建营销闭环，满足广告主的整合营销需求。


2.手机厂商应用商店


接下来介绍手机厂商应用商店。如图6-1所示，手机厂商应用商店以小米应用商店、华为应用市场、OPPO软件商店、vivo应用商店等为主。小米、华为这些本来是传统的硬件企业，对应用商店广告这一流量生意反应略慢，不过反应过来后发展非常迅速，依靠硬件和操作系统捆绑，获得上亿的用户量。

手机厂商应用商店同样具有第三方无可比拟的优势：

一是系统层面的优势。应用商店App是手机厂商预装的，且不可卸载，对于渠道流量的稳定和活跃起到重要的作用。同时，手机厂商应用商店对其他推广渠道会有一定的流量拦截行为，包括第三方应用商店、信息流广告等。以华为应用市场为例，如图6-2所示，当用户在华为应用市场之外的渠道安装App时，系统会提示“该应用安装来源未告知应用是否符合《华为终端质量检测和安全审查标准》”，引导用户点击下方的“华为应用市场安装”，用户点击之后会跳转到华为应用市场。手机厂商应用商店的流量拦截会导致各渠道包之间的数据统计出现偏差，给我们的数据分析造成干扰。例如，我们在今日头条上做信息流广告推广某App，一位华为手机用户点击了广告，下载了App安装包，但在安装的时候收到华为应用市场的提示，出于规避可能风险的考虑，他跳转到了华为应用市场完成安装，这就导致我们的这次信息流广告虽然花了钱但没有完成转化，而华为应用市场却新增了1个自然流量。这种情况一旦增加，对各渠道的广告效果评估将形成很大的影响。目前还没有特别有效的解决方案，只能多做数据监控和分析。之所以在这里提出这个问题，是希望大家有这样一个意识，如果遇到类似情况不至于一头雾水。

二是品牌信任的优势。大多数用户都会使用手机自带的应用商店（即厂商应用商店），且对其品牌认知和信任度高于第三方应用商店。一方面是厂商对于自身手机品牌的广告宣传较多，各种各样的综艺赞助、线下广告就是很好的例子；另一方面是用户购买该品牌的手机时，已经表现出一定的品牌偏好，所以信任和使用手机自带的应用商店是很自然的事情。用户信任手机厂商应用商店，就会在有安装App的需求时第一时间想到它并使用，逐渐形成使用依赖。




图6-2　华为应用市场流量拦截的提示

三是用户数据的优势。手机厂商应用商店依托操作系统，理论上能获取用户对全部App的安装、使用、卸载等行为数据，分析出用户的潜在需求和兴趣偏好，在应用商店里进行千人千面的营销推广，提高用户转化的可能性。例如，一个用户最近安装并使用了网上银行类App，说明用户有管理资金的需求，应用商店向其展示金融理财类App的广告，很大程度上能形成转化。




6.1.2　应用商店推广渠道的特点



应用商店作为应用分发最重要的渠道，具有以下几个特点。

一是用户场景契合，流量大，转化率较高。用户打开应用商店多是基于有较明确需求的，包括安装新应用、升级应用版本等。尤其在安装新应用的场景下，用户对应用商店广告的接受度较高。一般来说，App推广的几大渠道（应用商店、SME、信息流）中，应用商店的流量将占到30%～50%不等。如图6-3所示是某金融App在包括信息流、应用商店在内几大投放渠道的转化率数据，需要说明的是，广点通、今日头条的转化率是点击→注册转化率，OPPO软件商店、百度手机助手等则是下载→注册转化率，二者直接对比不太合适，不过可以做一个参考。在这个案例中可以看到，手机厂商应用商店的转化率要略优于第三方应用商店。




图6-3　某金融App在多广告渠道的点击（下载）→注册转化率

二是曝光量大，用户粘性高。某些舍得在应用商店渠道上花钱的广告主，其应用的排名长期稳定在非常靠前的位置，如此一来，原本的效果广告在一定程度上也实现了品牌广告的效果。比如，抖音、拼多多等。

三是用户对广告的认知和辨识尚处于较低水平。应用商店广告是典型的“流量变现”生意，App的竞价排名非常隐蔽，在“魏则西事件”发生之前，应用商店里几乎没有任何的“广告”标识，哪怕现在也非常少。同时，各种App榜单排名不是自然排名的结果，也不完全是竞价排名，相当于是在自然排名中插入的广告位，令普通用户难以辨别。用户感知不到这是广告，就不会有太强的抵触情绪，也不需要我们做太多的营销引导，转化效率较其他广告形式要好一点。

综上所述，安卓应用商店是每一个广告推广从业者，尤其是App推广，必须要掌握的推广渠道。同时，应用商店广告也是最难优化，应用商店广告数据也是最难分析的。究其原因，在于应用商店的广告优化天然具有一些限制，在6.1.4节中我将展开介绍。




6.1.3　应用商店的几大核心广告资源介绍




1.首页推荐广告


每一家应用商店的叫法不一致，比如小米应用商店是“精品广告”，华为应用市场是“推荐位”。相对来说，用“首页推荐广告”来定义是比较合适的，“首页”指的是广告位置出现在首页，“推荐”指的是千人千面的营销推广。虽然各家应用商店媒体方在广告位、触发机制等方面略有差异，但首页推荐广告都是最重要的广告位。

首页推荐广告的优势在于广告位置和精准定向。用户打开应用商店时默认处于“首页”，直接就能看见首页推荐广告，感兴趣的用户点击“安装”，整个转化路径相对较短；首页的App排列是千人千面的营销结果，即应用商店对用户的使用、活跃、卸载各类App的行为数据进行分析后，有针对性地进行App的推荐，更可能满足用户的即时或潜在的需求。

首页推荐广告优化的重点主要有两方面：

一是广告点击率。为什么要关注广告点击率呢？因为首页推荐广告执行的是CPD竞价，广告的历史点击率和CPD出价的乘积确定了广告展现优先级，这也是我们经常能看到下载单价要略低于CPD出价的原因。所以，我们需要对首页推荐广告的点击率保持关注，它的正常波动范围是多少？高到多少算是明显偏高？低到什么程度才是明显偏低？这样我们对CPD的出价调控就有据可循了。当广告的历史点击率明显偏高时，我们可以适当下调出价，节约广告预算；而当广告的历史点击率明显偏低时，我们可以适当上调出价，抢占更靠前的位置，补充流量。当然这只是理论，具体的优化操作比这个要复杂，我们将在6.4案例部分进行讲解。

二是时段出价调控。时段的差异性主要受到用户使用应用商店的行为偏好影响，根据历史数据来说，10～14点、17～20点这两个时段内的用户活跃度较高，在这些时段内要舍得出高一点的价。同时，时段的差异还会与用户使用目标推广App的场景有一定的关系。例如，相较于白天上班期间，用户晚上在家中的时候对休闲娱乐的需求较高，这时小说、游戏、视频类的App广告就更容易形成转化。


2.搜索广告


搜索广告即用户在搜索框输入某类关键词所触发的广告。有的应用商店媒体方支持对不同关键词进行各自出价，有的应用商店则不支持。关键词与搜索广告的匹配程度，由多方面因素决定，最核心的有两个：一是应用商店媒体方给App打上的标签，比如华为应用市场给快手App的标签包括“拍摄美化、社交、美女、短视频、搞笑等”；二是开发者上架App时提交的应用介绍，帮助用户在安装前了解到App的相关信息。

搜索广告优化重点主要在两方面：

一是提高关键词与搜索广告的匹配程度，争取获得更大的曝光机会和排名优先级。仔细检查应用商店媒体方给我们所要推广的App打上的标签，这个标签决定了你的同类竞品是哪些，如有必要可以申请修改。另外，应用介绍中尽可能使核心词多次出现。

二是CPD出价。推广人员可以向应用商店媒体方申请近一段时间的热词名单，有针对性地购买关键词和出价。一开始不宜投放过多关键词，建议分批测试广告效果，优胜劣汰，待词库稳定之后保持维护。


3.装机必备


装机必备广告不是应用商店的标配，但也是能带来可观流量的广告位之一。装机必备广告位对App有一定的门槛，包括App知名度、累计下载量等。装机必备广告形式是向用户展示一堆App的图标供其挑选，选择安装的用户主要有两类：一类是对App本身有一定认知的，比如饿了么App是点外卖的，快手App是看短视频；另一类是新机用户，因为用的是新手机，需要批量安装自己需要的App，装机必备的组合正好可以用上。

对于广告主来说，装机必备的流量只能作为补充，广告效果不算太好也不会太差，注意控制好成本就可以。如果预算有限，则可以优先考虑其他广告位。


4.红包


红包属于应用商店推广中最典型的激励流量，本质上和市面上的积分墙推广渠道是一样的。大多数用户是为了获得红包激励而安装、使用App，本身是没有实际需求的。我和几家应用商店媒体方的人沟通过，应用商店给予用户的激励是高于广告主的广告费用的，即红包资源对于媒体来说是不赚钱的。这种激励流量，对于媒体的价值更多在于提高用户活跃，毕竟花几分钟就能获得几毛到几元不等的收入，对于很多普通用户来说都是很有吸引力的。媒体方也会对激励流量的分发做一定的限制，避免“薅羊毛”的情况，也确保不会对主要的付费流量造成不良的影响。


5.排行榜


排行榜广告是比较特别的一类广告位。首先，它不完全是竞价排名的结果，也不是千人千面的营销推广；其次，CPD出价与其排名没有直接相关性，哪怕你把出价提高了50%，可能从排名上或者从数据上没有那么明显的反映。对于这类广告位，笔者的建议是，在广告预算充足的前提下，分出一部分，以最低的出价投放就好了，注意控制好成本。如果预算有限，可以优先考虑其他广告位。




6.1.4　应用商店广告数据分析痛点



笔者观察到，长久以来，业内对应用商店广告优化有一个误区，虽然大家对应用商店这一渠道的重要性已达成共识，但普遍情况下，并不会将过多的时间精力花费在应用商店广告优化上。原因众说纷纭，有的朋友认为应用商店广告优化可做的事情太少，广告效果不可控；有的朋友认为应用商店广告的效果不好评估，不宜投入过多预算。笔者作为国内最早一批对应用商店广告优化进行系统研究的从业者，总结了应用商店广告优化现存的几大痛点，力图为大家提供一些参考和借鉴。


1.广告监测缺陷导致后端数据无法分拆


这主要是由两方面原因造成的：

一是以目前成熟应用的技术来说，App的数据监测还是依赖渠道包，简单来说，就是将不同的apk安装包文件投放到不同的下载渠道，甲方广告主的数据平台可以获取各渠道的数据。所以，如果应用商店媒体方接受这种做法，就必须允许甲方在一个应用商店同时提交若干个渠道包，再按照不同的广告位将其分发出去。对于应用商店媒体方来说，增加了非必要的成本，在技术方面也提出了更高的要求。

二是应用商店作为媒体方，出于自身利益最大化的考量，更倾向于将优质、中等、劣质的各类广告资源放在一起打包销售，而不愿意让广告主能获悉每一类广告资源的真实投放数据。这里介绍的是普遍情况，当然也存在例外，比如应用宝就支持分包监测。

应用商店媒体方不支持广告主自己进行精细化的广告监测，将造成应用商店广告的后端数据无法拆分，这也是应用商店广告优化中最主要的痛点。

为方便后面的讲解，帮助大家更好的理解内容，这里需要对下载量进行准确的定义，务必谨记。在应用商店广告后台提供的数据中，下载量指的既不是下载开始，也不是下载完成，而是安装完成量，注意只是安装完成，还没有打开，首次打开就算是激活了。所以，应用商店广告的常规转化漏斗分析是：曝光→下载（安装）→激活（首次打开）→注册（新用户）/登录→特定行为（付费、购买或其他）。

理想的情况是，应用商店的广告监测能像SEM广告、信息流广告一样，每一个广告位（或称为最小广告资源）独立核算，在一个统计周期内的前端数据对应其后端数据，通过实现各广告位的局部优化，从而实现整体优化。可实际情况是，应用商店广告的广告位少则3～5类，多则6～10类，后端数据都是打包为一个整体，无法分拆的。如表6-1所示，投放的广告位包括精品广告、装机必备、搜索广告等五大类，再加上自然下载量，但后端数据仅提供了总激活量和总新用户量，无法对应到具体哪一类广告贡献了多少激活、多少新用户。这样一来，之前在SEM广告、信息流广告上常用的数据分析方法就显得捉襟见肘。

总而言之，每一个广告位无法独立核算其广告效果，就无法通过应用商店广告渠道各局部的优化，实现整体广告效果的优化。在可预期的2～3年内，应用商店依旧是应用分发的最重要阵地，强势如斯，广告监测缺陷导致后端数据无法分拆分的情况或将继续存在。

表6-1　某App在小米应用商店的下载量和转化量数据





2.与线下推广效果混淆


最近两年，受到线上流量成本快速上涨、流量数据存在造假等各方面因素影响，很多广告主又开始重视线下广告，根据CTR媒介智讯发布的《2018年中国广告市场回顾》数据，2018年楼宇广告高景气度延续，电梯电视、电梯海报的刊例收入同比上升23.4%、24.9%，同比增速上升3.0、6.1个百分点。从广告主来看，楼宇广告更加受到互联网企业的青睐，电商、汽车类投放量大幅增长。

在App的线下推广中，广告数据统计和效果评估依然是一个问题。虽然有的广告中会放置二维码，引导用户下载安装，但由于广告的播放时间较短、用户有自己的App安装习惯等，能被统计和监测到的用户占比非常低。对于大多数用户来说，线下广告的主要价值是对其品牌产生一定的认知，只有等到真正有了明确的需求，才会想起某品牌是提供相关产品或服务的，进而考虑是否要下载安装。对于广告主来说，要想抢占用户的“心智”，在用户有需求的时候想起自己，仅靠一两次的品牌宣传是远远不够的，相关研究表明，至少要5~7次的品牌广告宣传，用户才能产生较为稳定的品牌认知。而这么多次的品牌曝光，可能分布在不同时间、不同场景。例如，一个用户出门上班，在地铁里看到了某求职招聘App的广告，在写字楼等电梯时继续看到了这个广告，中午订外卖抢红包优惠时又一次看到这个广告，工作间隙看资讯时再次看到这个App的信息流广告，晚上打开应用商店更新软件时还会看到这个广告。五次广告曝光，分别在不同时间、不同场景，假如这个用户最终是在应用商店完成转化的，我们也不能否认前四次广告推广的作用和价值，但落实到具体的数据上是很难量化的。

固然大部分广告主可以接受线下广告是偏品牌类的，难以做到精确的广告数据监测和广告效果评估。但这种线下广告带来的主要流量会流到应用商店，而且时间分布上是较为分散、无规律可循的。此外，还有地推、线下活动等，对于本就混乱的应用商店广告数据分析，无疑是雪上加霜。如图6-4所示是某App在小米应用商店一个月的自然下载量趋势，实线是自然量（下载量）数据，虚线是自然量占到全部下载量的占比；我们可以看到，自然量（下载量）呈现较大幅度的波动，日下载量的低谷能到13000～15000，高峰能到25000～28000，相差近一倍，究竟是什么因素导致自然量增加或减少，原因很难解释清楚；相对来说，自然量下载量的占比较为稳定，中后期一直在35%～40%之间。




图6-4　某App在小米应用商店的自然下载量趋势


3.不提价，难放量


提高CPD（每次下载的成本）出价已经成为应用商店渠道放量最常用且有效的手段，这是由应用商店广告本身属性所决定的，也是众多广告优化从业者的无奈之举。应用商店的几大主流广告位，包括首页推荐广告、搜索广告等，我们能调控的主要是CPD出价和时段，图片和文案都是固定不变的。搜索广告可能好一点，有些应用商店支持对不同关键词进行出价，但和SEM广告相比还是太简陋了。

因此，通过调控CPD出价实现应用商店广告优化，主要有以下两个思路：


（1）调控单个广告位的CPD出价


如图6-5所示，某App的首页推荐广告的下载量与下载单价之间呈现出一定的正相关关系，即下载单价越高，下载量越大。请注意，这里横坐标使用的是下载单价，而非CPD出价。类似于SEM广告中的关键词出价和CPC（每次点击成本），这里的下载单价也是受到CTR（点击率）影响的，一般略低于CPD出价，两者非常接近，对于数据分析来说，下载单价能提供包括点击率在内的更多细节。




图6-5　首页推荐广告下载量与下载单价的散点图

此外，我们还可以挖掘更多有价值的信息。这里将周末和工作日做了区分，大家可以看到，在差不多的下载单价（即CPD出价是同样的）情况下，周末的下载量要稍微高一点。这只是从图表直接观测得到的初步判断，该洞察是否真实成立，还需要做进一步的数据分析，6.3.3节会进行具体的介绍。


（2）调控时段的出价


如图6-6所示，我们选取了相邻的、流量大环境比较相似的四个统计周期，分别以2元、2.5元、3元和3.5元的CPD出价，观测某App装机必备广告在24小时时段内的下载量变化。统计周期的严格选取，是希望尽可能将其他因素的影响降到最低，实现对CPD这一单变量的控制。根据图表数据，我们可以看到：1点～11点这个时间段，出高价和出低价并无显著差异，流量都非常少；11点～14点午高峰时段，2.5元的CPD出价是性价比最高的；14点～18点这个时间段，如果需要放量，可以考虑出到3.5元，否则2.5元是比较合适的；18点～24点，出价2元就可以了；0点～1点的凌晨时段，看投放需求，出高价确实有比较明显的流量增长，不过1点之后要记得回调出价。




图6-6　不同CPD出价下的24小时时段下载量分布

需要强调的是，这里的数据分析及结论仅限于这个案例的范围，如果换了新的案例，需要做新的数据分析，切不可生搬硬套。

业内大多数优化从业者都只在“调控单个广告位的CPD出价”上花心思，还有一部分人会同时兼顾“调控单个广告位的CPD出价”和“调控时段出价”，但在实操上存在一定的问题，下文会说到。除此之外，还有一种优化的思路，即“调控各广告位的配比”，可能有的人尝试过分析，但不容易取得实质性进展，原因如前文所述，受各方面的限制，应用商店广告监测比较粗糙，不能提供精细化的后端数据作为参考。不过没关系，下面我将应用前面章节所学的图表和数据分析方法，提供一种新的优化思路，可能达不到绝对的精确，但也能为我们的广告数据分析和效果优化提供有价值的洞察。


（3）调控各广告位的配比


如图6-7所示，以某App在小米应用商店的投放数据为例，选取了总下载量相对比较稳定的两周为统计周期，可以看到，精品广告、装机必备广告和自然量这三类推广资源合计占到总下载量的近八成，分析其与总激活数的关系，不难发现精品广告下载量占比与总激活数的趋势比较一致，可能存在正相关关系；而装机必备下载量占比与总激活数的趋势恰好相反，可能存在负相关关系。




图6-7　各广告位下载量占比与总激活数的关系

为了得出更准确的结论，我们需要进行进一步的数据分析。如表6-2所示，我们用Excel计算几个变量之间的相关系数，结果显示：精品广告下载量占比和总激活数呈高度正相关，装机必备广告下载量与总激活数呈高度负相关。所以，适当降低装机必备广告下载量的占比，将腾挪出的广告预算加在精品广告上，提高其下载量占比，对于提升整体总激活数是有明显作用的。另外再次强调，这里的数据分析及结论仅限于这个案例的范围。

总的来说，对广告数据分析和效果优化而言，转化量和转化成本的对立关系永远是一个永恒的命题。能承受更高的转化成本，自然能获得更多的转化量。提高出价对于放量的意义已经阐述到位了，但还存在很多操作上的细节，比如，什么时候应该提价？提价多少才是性价比最高的？出价已经到极限了还能怎么放量？这些问题，我将在后面的章节中给出答案。

表6-2　各广告位下载量占比与总激活数的相关系数







6.2　应用商店广告数据分析关键指标解读






6.2.1　自然量








1.自然量难以测算的原因


自然量和推广量的关系，可能很多朋友隐隐约约意识到了，但少有人能真正将二者分拆清楚并做精细化的数据分析。原因比较复杂，下面我从不同角度来分析：

作为甲方负责渠道投放的员工，很多人没有这个意识，有意识的也不一定能顺利拿到数据。要计算自然量，需要同时知道总下载量和推广量下载量，广告后台账号没有问题，但涉及到开发者账户的权限，很大可能是跨部门的沟通，比如产品部门等。另外，出于自身利益相关的考虑，自然量的转化率较好，甲方的渠道运营人员不太希望将自然量这部分数据拆出来，一旦拆分清楚，基本上目前的转化成本都是被低估的，实际推广效果要更差一些。

作为乙方的优化师，工作职责要求他们关注各类广告资源的投放情况，大家对广告后台很熟悉，但对于开发者后台是比较陌生的，没有意识到自然量对整体广告效果的影响。哪怕意识到了，也需要协调甲方的人员去获取数据，结果往往不理想。

作为媒体方，开发者平台和广告推广平台是两个不同的团队，各自的工作职责和KPI不同，前者更关心怎么服务好开发者和用户，做大应用分发量，后者更关心各类广告资源的商业变现。又因为平台之间数据是没有打通的，只有同时拿到两个平台的数据才能计算出准确的自然量。

综上，自然量是一个很重要但又容易被大家忽视的数据。

那么自然量到底是什么？它如何统计并支持我们的数据分析和效果优化？


2.自然量的定义


自然量，也可以称为免费流量，是区别于推广量（也作付费流量）而言的。

这里存在这样一个假设，把一个正常投放的应用商店广告账户暂停一整天，如此一来当天的推广量为0，获取的流量全部为自然量。不仅包括自然量带来的下载量，还包括后续的激活和注册。需要说明的是，存有用户在前一天下载安装，但是次日才激活注册的情况，忽略不计。

请注意，有的朋友把自然量理解为App在没有做付费推广前的流量，这种思路存在一定的问题。接下来我会讲到，付费推广对于自然量是有一定影响的，这种影响有正有负，很难定量化。所以，建议以正常推广期间作为统计周期，更接近自然量真实的情况。

自然量的统计其实不复杂。一个App在某应用商店上架，就会有对应的开发者后台，可以查到每天的下载量数据，一般来说，开发者后台至少会提供这三个指标：日下载总量、日下载量、日更新量。我们需要的是“日下载量”，即新安装量，不包括更新应用这种情况。同时，已经做了付费推广的App，从应用商店广告后台可以拿到总推广量下载量。

拿到这两个核心数据后，我们就可以计算自然量下载量的绝对值了。下面我分几种情况讨论：


（1）常规的情况


自然量下载量=开发者后台的非更新下载量-应用商店广告后台的总下载量


（2）同时投放了信息流广告资源的情况


自然量下载量=开发者后台的非更新下载量-（应用商店广告后台的总下载量-信息流广告的下载量）

或

自然量下载量=开发者后台的非更新下载量-应用商店内各类广告位的下载量合计


（3）同时投放了非标广告资源的情况


“非标”广告资源，即非标准化广告资源，是指无法在应用商店广告后台自助出价投放，必须提前和媒体方申请采购和排期的一类广告资源，一般按CPT（Cost Per Time按时间收费）结算，最小单位是天。例如，买断首页推荐广告的第X个位置一整天；某个Banner（条幅广告）大图广告位等。由于“非标”广告资源是不支持在应用商店广告后台投放的，其下载量等相关数据也就不在广告后台的统计范围内；而应用商店媒体方一般不支持分包监测，“非标”资源用的apk安装包还是同一个，其下载量等相关数据反而会在开发者后台的数据中体现。“非标”广告资源投放完成后，媒体方会给到广告主一份结算单，上面会有下载量等相关数据，不过可能会略微延迟一两个工作日。

因此，这种情况下，自然量下载量的计算过程为：

自然量下载量=（开发者后台的非更新下载量-“非标”广告资源的下载量）-应用商店广告后台的总下载量


3.自然量的流量特点


自然量包括从下载到激活注册的全过程，有其自身独特的属性。但限于数据获取和分析可能性，我们重点关注的是自然量下载量。下面介绍自然量下载量的几个特点：


（1）不做付费推广也会有自然量下载量，其用户转化率较好。


这一点应该很容易理解，用户不是因为应用商店的广告，而是主动搜索和安装使用。不排除用户在其他时间和场景已经被“营销触达”的可能，比如线下广告、信息流广告、地推活动等，只是习惯在应用商店安装App，所以成了“流量收口”，但无论如何，用户已经对该App有一定认知，转化效率也要高一点。


（2）自然量下载量的稳定性不可控，波动性难归因。


不可控主要是指影响自然量下载量的因素比较多，包括（1）中提到的各类“营销触达”，还包括App的标签、应用介绍等。这些影响因素是很难定量化的，这就导致自然量下载量发生了较大幅度的波动，也很难找到具体的原因。


（3）自然量下载量在一定程度上受推广量下载量的影响。


如图6-8所示，当CPD出价较低的时候，自然量下载量是小幅波动的，推广量下载量因为出价过低没有展现所以为0；随着CPD出价的提高，自然量下载量由小幅波动呈现波动上升的趋势，最终趋于一个临界点；而推广量下载量呈现快速上升后增长放缓，最终趋于饱和水平，可以理解为CPD出价已经足够高，将所有广告位都占据了最前或最好的位置，推广量已经达到极限了。




图6-8　自然量下载量、推广量下载量和CPD出价的关系


（4）用户转化路径比较模糊。


在做应用商店广告数据分析过程中，我们发现，自然量和搜索广告的流量存在边界界定不清的情况。换句话说，用户在什么情况下安装才算是自然量下载量，什么情况算是推广量中的搜索广告下载量？笔者曾就这个问题多次询问过华为、小米、OPPO等应用商店媒体方的人员，但一直没有得到令人信服的准确答复。

这是一个很值得思考的问题。如果一个App没有做付费推广，那所有的用户转化都记为自然量，而做了付费推广后，一部分自然转化就有可能被计入搜索广告的流量。对于广告主来说，相当于为本来应该免费获取的流量进行了付费。呈现在数据上，自然量下载量和搜索广告下载量就可能是一定的负相关，这里先提出问题，在6.4的案例部分我们会用案例的数据进行校验。

回到应用商店广告数据分析，笔者建议将自然量单独拆分为独立的广告位，但转化率可以参考搜索广告的。




6.2.2　CPA



CPA（Cost Per Action），即每次行动成本。这个行动，可以根据数据分析需求再进行定义。对于应用商店广告优化来说，CPA可以是激活成本，也可以是注册成本，是广告主评估推广渠道广告效果的重要指标。

如表6-3所示，我们以激活成本为例进行介绍，注册成本等同理类推。激活成本最简单的计算方式就是，广告消费和总激活量的比值。

但如何计算激活成本，将成为甲方广告主、乙方广告代理商、媒体方三者博弈的阵地。为什么这样说呢？如表6-4所示，我列举了三种激活成本的算法，供大家参考。


（1）算法一：对自然量不做拆分统计


这时的计算口径是：

激活成本=广告消费/总激活量

表6-3　应用商店的激活成本计算




这个算法的问题在于，自然量带来的激活量没有分拆出来，分母总激活量被高估，激活成本被低估。将有利于媒体方、乙方广告代理商的KPI达成。但对于甲方，尤其是甲方管理层，应清醒地认识到，此时的激活成本是混杂自然量的结果，不能反映付费推广的真实广告效果。所以，如果确定激活成本用这样的算法，就不能完全以目标成本去考核媒体方和乙方。举个例子，广告主的目标成本是20元，而激活成本算出来是18元，乍一看达到要求了，但此时的激活成本是被低估的，剔除自然量后的付费流量的激活成本可能要明显高于20元。

表6-4　应用商店的激活成本的三种算法





（2）算法二：根据自然量历史数据的日均激活量，在总激活量中予以剔除


这时的计算口径是：

激活成本=广告消费/（总激活量-自然量历史日均激活量）

这个算法简单直观，它将自然量视为静态、稳定的流量，在一段统计周期内，以一个恒定的数作为其带来的激活量，比如表6-4中的12000。对于甲方广告主来说比较有利，理解成本较低，也能按照比较高的标准来要求媒体方和广告代理商。毕竟自然量的历史日均激活量这一数据，只有甲方广告主知道。对于媒体方和乙方广告代理商来说，这种算法不太有利，要疲于应对因自然量大幅波动造成的数据变化。比如，表6-5所示，统计周期内，自然量实际激活量的平均值是12146，与12000非常接近，但具体每一天都会有波动，造成一定的偏差。而根据算法二计算的激活成本与实际成本之间也会存在偏差。从数据来看，激活成本的偏差是被放大的，对于我们的广告数据分析工作造成严重的干扰。

表6-5　自然量波动对应用商店的激活成本计算的影响





（3）算法三：根据自然量历史数据的平均激活转化率，动态计算自然量的激活量，在总激活量中予以剔除


这时的计算口径是：

激活成本=广告消费/（总激活量-自然量下载量*自然量历史平均激活转化率）

这是我个人觉得最科学合理的算法。更适用于广告主、媒体方、广告代理商三方高度信任的基础上，实事求是，就数据论数据，而不是“唯KPI论”。自然量的平均激活转化率可以根据没有做付费推广前的历史数据得出，或者根据算法模型进行估算，稍后在“6.3.2线性回归分析”部分会做具体讲解。

我们对比一下三种算法的结果，算法三计算的激活成本趋势较为稳定，与算法一的结果比较一致，显著优化算法二的结果。所以，算法三在数据准确性、数据稳定性上都具有明显优势。




图6-9　三种算法的激活成本趋势

无论最终确定哪种激活成本的算法，对于直接操盘应用商店广告优化的人员来说，都应该掌握算法三的计算方法，了解最真实的数据，更有利于达成既定的广告效果KPI。




6.2.3　ROI



ROI（Return On Investment），即投资回报率。这个数据指标是广告投放的核心所在，经常会听到甲方说“只要效果好，预算没有上限”之类的话，其背后的逻辑就在ROI。但据我观察，业内的朋友一般不关注这个，因为ROI的核算比较复杂，涉及运营的数据参与，那就是跨部门的沟通，甚至是部门间的利益博弈。所以，渠道运营部门的KPI往往被转化为目标成本，这个目标成本可能是公司管理层根据ROI数据转化的，也可能是凭经验、行情，亦或是顺应公司战略发展规划而强行摊派的。

在对多个推广渠道的广告效果进行评估对比时，建议引入ROI的考量，这个ROI不一定是广告主内部最终考核的指标，但一定要比目标成本更往后一步。

下面以某现金贷款App的应用商店推广为例，如图6-9所示是现金贷款App的用户转化流程，其中，应用商店广告优化常规关注的就到注册，包括注册量、注册成本，而真正决定广告ROI核算的环节还包括提交贷款申请、绑定银行卡、发放贷款。现金贷款行业广告主内部主要考核的是贷款发放量，因为坏账率是可控的，利息收入是可准确预估的，与投入的广告预算一比较，ROI就很清楚了。从贷款发放量出发，往前反推。如果没有系统故障，绑定银行卡的用户一定会收到贷款。而提交贷款申请的用户，不一定能全部通过审核，用户转化在这个环节有较大的流失，但这个流失比例是由风控部门掌握的，对我们做广告优化的来说是不可控的。再往前推，注册用户提交贷款申请这个转化率很重要，可以作为评估渠道广告效果的重要参考。




图6-10　现金贷款App的用户转化流程

落实到具体的渠道广告效果考核，如表6-6所示，根据应用商店渠道整体的数据，ROI核算转化为目标贷款申请成本，根据各渠道各自的注册→贷款申请转化率，将原本统一的目标注册成本进行调整。可以看到，应用宝渠道的转化率是明显高于平均水平的，所以目标注册成本可以上调至37.3元，涨幅为6.5%，带动流量上涨可能是3~4个百分点，更重要的是给予广告优化人员发挥的空间更大了。对每一个渠道进行这样的目标成本调整，有利于更准确地评估各渠道的真实广告效果，通过各渠道间的统筹优化实现整体广告效果的优化。

表6-6　根据ROI核算调整后的目标注册成本




这个案例是现金贷款行业的，核心是对用户转化流程的梳理，挖掘可以作为ROI核算参考的数据指标，在电商、网服、教育等行业也是适用的，希望大家能触类旁通，有所借鉴。




6.2.4　各广告位流量配比



各广告位的流量配比，在第3章及6.1.4节都有提及，在这里还要单独再进行阐述。如果问到应用商店广告数据分析最重要的数据指标，我认为是现在说的各广告位流量占比。它贯穿应用商店广告优化的全过程，充分考虑了自然流量和付费流量的关系，对于如何测算各广告位转化效果提供了数据基础。

如表6-7所示，以某视频App在某应用商店的投放数据为例，把主要的3类广告位下载量，加上自然量下载量，以分布占比的形式呈现。相较于绝对值的形式，分布占比的可以更直观看出各广告位流量的占比变化，再加上后端数据的激活成本、激活转化率，则在可以较为粗略分析不同广告位流量对后端转化的影响。比如，当自然量的占比较高时，激活成本较低，推测自然量的转化率可能较高，拉低了平均激活成本；当首页推荐广告的占比较高时，激活成本较高，推测精品广告的成本较高。

需要提醒的是，只有在总流量相对稳定的前提下，分析各部分的占比才有价值。

当然，这样的粗略分析，还称不上广告数据定量分析。在6.3.1节和6.3.2节将具体介绍如何评估各广告位流量对后端转化的影响程度，如果样本数据稳定，甚至可以估算出各广告位在统计周期内的转化率，解决应用商店广告数据分析中的一大痛点。

表6-7　各广告位下载量占比与激活转化效果的关系










6.3　应用商店广告数据分析方法论



应用商店广告数据分析方法论主要涉及相关分析、线性回归分析、显著性检验分析等，具体的统计学原理在第2章中已做介绍，这里就直接应用到广告数据定量分析中了。在阅读过程中，如果大家遇到难以理解的理论或术语，建议自行回顾第2章的内容。




6.3.1　相关性分析



相关性分析是对两个或多个具备相关性的变量元素进行分析，从而衡量两个或多个变量之间的相关密切程度。这种相关密切程度即为同增同减的一致程度。表现在散点图上，就是原点排列成一条直线，分布在直线的两侧。

应用到应用商店广告数据分析中，则是通过对各广告位的下载量和总转化量（这里以注册量为例）做相关性分析，可以得到总注册量与每一类广告位流量的相关系数。结合用户转化路径可知，某一广告位下载量和总注册量的相关系数越大，即二者的同增同减的趋势越一致，侧面说明该广告位的下载激活率可能较高。最终，可以将各广告位的下载量对总注册量的影响程度相对大小进行排序，重点关注影响程度大（相关系数大）的广告位。

需要注意的是，参与相关性分析的变量不宜量级太小，建议广告位的下载量分布占比至少在10%以上。这是因为，如果该广告位的下载量占比太小，对于整体转化效果的影响太有限，基本看不出差异。

接下来我们以案例的形式来演示如何做相关性分析。


1.准备数据


如表6-8所示是某金融类App在应用宝渠道投放的数据，统计周期为一个月，包括各广告位的下载量和总注册量。

表6-8　某金融类App在应用宝渠道各广告位下载量和总注册量的数据







务必注意，我们分析的是各广告位的下载量的绝对值和总转化量的关系。无论从用户转化漏斗，还是为后期的线性回归分析打基础，各广告位的下载量和总转化量是直接相关的。每一个广告位的下载量都有各自的转化率，所有广告位的转化量求和即为总转化量。

有的朋友会问，是不是可以用各广告位的下载量占比代替绝对值？理论上可以。但总下载量如果不够稳定，用下载量占比就会有问题，这一点已经在前文多次强调过。

那是不是可以分析各广告位的下载量和平均转化成本的关系？理论上可以。但由于调控CPD出价是应用商店广告优化的常规手段，下载成本是在可控范围内波动的，因而转化成本也会受到影响。

然后我们计算各广告位的下载量占比，发现只有系统通投、原生列表、7.0首页卡片这三类广告位符合大于10%的要求，且合计下载量占比平均达85%以上，从统计学意义上说，三大广告位的数据已经具有代表性。


2.散点图数据可视化


接下来，我们用散点图将这三类广告位各自的下载量和总注册量做可视化呈现，如图6-11、图6-12和图6-13所示。可以看到，散点图中的点均呈比较明显的直线排列。我们添加一条趋势线，观察是否有离趋势线较远的离群值，可以将其剔除。可以发现，29日和30日这两天的数据点，总注册量分别为913和902，明显远离趋势线，可予以剔除。




图6-11　系统通投下载量和总注册量的关系




图6-12　原生列表下载量和总注册量的关系


3.计算相关系数


我们用剔除离群值后的数据，进行相关系数的计算，如表6-9所示，可以看到系统通投、原生列表、首页卡片三类广告位的下载量与总注册量均有较弱的正相关关系。相关系数相差不大，也难以判定哪类广告位的转化效果较好，在下面的6.3.2节中我们将做进一步的定量分析。




图6-13　首页卡片下载量和总注册量的关系

表6-9　各广告位下载量和总注册量之间的相关系数







6.3.2　线性回归分析



在回归分析中，如果有两个或两个以上的自变量，就称为多元回归。事实上，一种现象常常是与多个因素相联系的，由多个自变量的最优组合共同来预测或估计因变量。

在应用商店广告优化中，因变量即为转化量（这里以注册为例），自变量是各广告位的下载量，自变量与因变量直接的联系为各广告位的下载注册率。做线性回归分析前，我们需要假设在统计周期内，各广告位的下载注册率是相对稳定的。这个假设的潜台词是说，我们要对样本数据有所筛选，剔除那些可能的奇异值，比如受节假日、线下活动等影响的样本数据。

我们沿用6.3.1节的案例，对线性回归分析进行分步讲解：


1.准备数据


选取投放相对稳定的统计周期，理论上应将其随机分为训练数据和测试数据，一般可以“八二”划分。如表6-10所示，需要说明的是，我们这里考虑到模型的实际应用场景，是需要通过历史数据预测未来广告效果的，所以没有按照随机的划分，而把前80%的数据作为训练数据，比较新的后20%数据作为测试数据，以此检验模型的预测效果。

表6-10　将样本数据拆分为训练数据和测试数据








2.构建数学模型


我们采用的是线性回归模型，公式如下：

总注册量=广告位A的下载量*广告位A的下载注册率+广告位B的下载量*广告位B的下载注册率+……+广告位N的下载量*广告位N的下载注册率

现在遇到一个问题，系统通投、原生列表、首页卡片三类广告位的下载量合计占比高达85%，但依然还有几个小流量的广告位没有统计进来，这个时候应该如何建模呢？

这里提供三种解决思路，供大家参考。


1）直接忽略小流量的广告位。


这一方法仅限于几大核心广告位的下载量占比高达90%，最好是95%以上的情况。


2）在统计周期内，用恒定不变的常数代表这些小流量广告位带来的全部转化量。


这时的数学模型修正为：

总注册量=大流量广告位A的下载量*A的下载注册率+大流量广告位B的下载量*B的下载注册率+……+剩下所有小流量广告位带来的注册量。

这种方法仅限于小流量广告位的投放是相对稳定的，即每一个小流量广告位的出价和下载量是比较稳定的。


3）假设小流量广告位的下载注册转化率与整体平均转化率持平，计算出每一天小流量广告位带来的全部转化量。


这时的数学模型修正为：

调整后的总注册量=总注册量-（小流量广告位的下载量合计*整体平均下载注册率）=大流量广告位A的下载量*A的下载注册率+大流量广告位B的下载量*B的下载注册率+……+大流量广告位N的下载量*N的下载注册率


3.输入训练数据，计算系数


用Excle进行线性回归分析，计算出各自变量的系数，即各广告位的下载→注册转化率。下面展示三种解决思路的计算结果。


1）模型a


如表6-11所示是直接忽略小流量广告位的计算结果。需要说明的是，三类广告位的下载量占比合计不到90%，不太适用这个思路，这里为了讲解的需求还是做了计算和演示。

还记得Adjusted R Square（调整后的判定系数R
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 ）吗？用于评估在多变量线性回归模型中，输入变量对输出变量的解释程度。这里的Adjusted R Square是0.94，还不错。看下面的系数，Intercept常数为0，系统通投、原生列表、首页卡片三类广告位的下载→注册转化率分别为22.1%、25.9%和6.9%，并且由P-value可知这些系数是经得起检验的。

表6-11　模型a的计算结果





2）模型b


如表6-12所示是用恒定不变的常数代表小流量广告位注册量合计的模型结果。首先，Adjusted R Square非常低，说明模型的质量很差。其次，用Intercept常数1096反推小流量广告位的注册转化率高达90%以上，明显不合理。所以对于本案例来说，这个模型是不适用。

表6-12　模型b的计算结果





3）模型c


图6-13是依据整体平均转化率计算小流量广告位注册量的模型结果。这里的Adjusted R Square是0.94，还不错。看下面的系数，系统通投、原生列表、首页卡片三类广告位的下载→注册转化率分别为18.5%、21.5%和8.2%，并且由P-value可知这些系数是经得起检验的。

综上所述，模型c是最适合本案例的。同时，如果小流量广告位的下载量占比合计能下降到10%甚至更低，模型a也是比较不错的，可以对比这两个模型的预测效果，择优选用。后续的步骤均以模型c为例进行介绍。

表6-13　模型c的计算结果





4.优化样本数据，重新计算系数


根据残差数据，剔除部分偏离回归模型的样本，对原来的测试数据进行优化，重新计算各自变量的系数，即各广告位的下载→注册转化率。

如表6-14所示，左侧是模型c的残差分布，残差=实际值-预测值，即“调整后的总注册量”与“预测调整后的总注册量”的差值。这个逻辑和我们一般做数据分析正好反过来了，大家请注意。

标准残差是计算了每一个样本残差的标准差，我们会将标准残差太大的样本数据剔除，一般只保留±2个标准残差的样本数据，根据需要可以更严格一点。目前这个案例中，样本8和9都是可以剔除的。

表6-14　模型c的残差分布







如表6-15所示，重新计算系数。Adjusted R Square仍是0.94。系统通投、原生列表、首页卡片三类广告位的下载→注册转化率分别修正为为16.9%、23.9%和8.5%，并且由P-value可知这些系数是经得起检验的。

表6-15　优化样本数据后的模型c计算结果




再来观察一下标准残差分布，所有样本数据都在±2个标准残差内。最右侧的一列，手工计算了预估误差，计算公式为：预估误差=-残差/调整后的总注册量。在残差前面加了一个负号，将其逻辑调整为我们一般做数据分析的逻辑。以观测值1样本为例，预估值比实际值低了-3.7%；20个样本数据，有80%的样本预估误差在±10%以内，45%的样本预估误差在±5%以内。

表6-16　优化样本数据后的模型c残差和预估误差分布





5.输入测试数据，检验模型效果


输入测试数据，以验证线性回归模型的预测效果，即各广告位下载→注册转化率的预估准确性。如表6-17所示，有部分样本的预估误差较大，但这都是真实的数据分析结果。预估误差较大的主要原因有两方面：一是样本数据量本身不算大，测试数据的样本量就更小了，存在较大的波动；二是小流量广告位的投放不稳定，用整体平均注册转化率预估其注册量有较大的偏差。

读者朋友们自己建模的时候，建议尽可能扩大样本数据量。同时，对于小流量广告位的投放，尽可能保持在一个稳定的水平，这样便于预估其转化量。

表6-17　测试数据的计算结果




以上是基于真实案例数据的线性回归分析全过程，从概率学意义上来说，模型的预测效果受多方面的影响，有时比较理想，有时不够理想。精巧的数学模型不是我们应该追求的，只要掌握科学正确的数据分析方法论，时间会证明其价值所在。




6.3.3　显著性检验分析



很多没有经过数据分析专业训练的广告从业者，在平衡成本和流量二者关系时，大多会有这样一个1:1的观念，即“成本上涨了10%，流量也应该至少提升10%”。这样的想法不能说是错的，但哪怕他们自己觉得可能有问题，也会倾向认为1:1是较为科学的。原因在于没有经过数据分析专业训练的人，难以理解成本和流量二者复杂的非线性关系，只好将其简化为线性关系。

这里的核心问题在于，上调出价对于流量的增长是否真的有效果？流量是否有显著增长？为了解决这个数据分析需求，我们需要使用显著性检验分析，即用于试验组与对照组或两种不同处理的效应之间是否有差异，以及这种差异是否显著的方法。

以某App在OPPO软件商店的首页推荐广告位为例，对显著性检验分析做一个介绍。


1.准备数据


1）选取的是投放相对稳定的统计周期（建议至少一周，如果数据比较稳定可以适当缩短），统计平均下载量。如表6-18中的对照组，是在全天CPD出价为10元的一周下载量数据。

2）在其他情况尽可能不变的前提下，对该广告位做单变量的调整，主要是调整CPD出价等。调整后，待数据积累一段时间，统计平均下载量。如表6-18中的试验组，是在全天CPD出价为10元的一周下载量数据。

表6-18　某App的首页推荐广告下载量数据




请注意，理论上，对照组和试验组应该是同时进行的，但应用商店广告优化实践中是没有这样的条件的。只好在投放相对稳定的统计周期内，选取前半段作为对照组，后半段作为试验组，对单一变量进行控制。对于本案例来说，前7天是全天CPD出价10元，后7天是全天CPD出价11元，对比提价后，日均下载量是否有显著增长。


2.显著性检验


还记得2.5.3节的内容吗？正好可以用来检验两组数据是否有显著的差异。不过，本案例中的样本属于小样本（N＜30），不适用这一方法。

不过没关系，我们还可以用第2章中介绍的方差分析。相当于把CPD出价视为分类型变量，下载量作为数值型变量，研究二者的关系。

如表6-19所示，是单因素方差分析的计算结果。可以简单计算一下，自变量（CPD出价）的效应占比是1083088/2115926=0.3386。这个比例0.3386称为R
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 ，这个数是可以与回归分析中相关系数的平方直接对比的。换句话说，已知R
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 是0.3386，取平方根后，R就应该是0.58，可以近似理解为这是两个变量（CPD出价、下载量）之间的相关系数。R=0.58，可知CPD出价和下载量之间具有较强的正相关关系。再看p值是0.029，小于0.05。说明不同CPD出价和下载量之间的关系是确实存在的，是超出偶然机会可以解释的范围的。

用一句话总结就是，在当前的情况下，提高CPD出价对于提高下载量是有显著作用的。

表6-19　方差分析计算结果




本案例中，CDP出价从10元增长到11元，增长了10%，日均下载量从13332增长到13888，增长率为4.2%。回到开始提到的1:1理论，流量的增长是明显低于成本上涨的，性价比不高。但科学的数据分析告诉我们，此时上调出价是能显著带动下载量增长的。

这样就会引出一系列新的问题，出价的边界在哪里？最合理的出价是多少？前者是由出价和流量的非线性关系决定的，后者则需要根据ROI进行核算。我将在6.4节中以案例的形式进行具体介绍。




6.4　案例：某生活消费App在小米应用商店渠道的广告优化






6.4.1　项目背景







这是我曾经在广告代理商服务过的一个大客户，推广的产品是一款生活消费App，可以为用户提供周边吃喝玩乐商家推荐、预订、折扣优惠等相关服务，客户在各大应用商店渠道不遗余力地推广自家的App，小米应用商店成为重要的流量渠道之一。

我是在8月份从广告主手上把广告账户接手过来的，此前是广告主方面的渠道负责人自己做的简单优化。广告主对我们公司提出了两点核心的考核要求：一是日均广告消费要保证在20万，二是平均注册成本不能高于30元。对于日均广告消费，很多广告主都会有类似的要求，但这一次广告主特别进行了强调，并将考核优先级放在首位。因为广告主之前和媒体方签了年度框架，承诺全年的广告消费要不低于框架金额，否则缴纳给媒体方的几百万保证金将不予退还。按剩下不到半年的时间测算，平均到每日的预算约在20万。同时，平均注册成本是广告主自己做优化时的数据，以此作为考核我们的标准。

拿到广告后台账号权限后，我第一时间对历史数据做了一个通盘的阅读，结合广告主所阐述的日常优化思路，对过去半年的广告投放情况有了一个基本面上的了解。

如表6-20所示是历史最近两个月的广告投放情况，包括账户总计和各广告位的数据。可以看到，6月份的时候，投放的广告位只有精品、搜索、装机必备三类，但到了7月份的时候，新增了其他资源、首页banner两类。从下载量来看，7月份与6月份基本持平，但广告消费下降了7%，日均广告消费绝对值下降了1.5万，下载单价降低了近10%。广告主为什么会有这样的优化调整？仅仅是出于降低成本的考虑吗？我带着这样的疑问，继续做数据分析。

看完整体情况，我们再来看一下数据的趋势。如图6-14所示，我们用双坐标折线图对6月1日～8月30日的账户合计广告消费、下载量的数据进行可视化。可以看到，6月的前半个月，账户整体出现较大的波动，之后就比较稳定。广告消费和下载量的趋势非常接近，说明下载单价的调控比较严格。

表6-20　某生活消费App在小米应用商店的投放数据







图6-14　账户合计的广告消费和下载量趋势

账户整体的趋势也没有发现更多有价值的信息。根据“帕累托法则”的分析思路，我们对各广告位按流量贡献从大到小依次做数据趋势的观察。

首先是精品广告，6月份精品广告的下载量占比高达46%，虽然在7月份下降到38%，依然是最主要的流量来源。如图6-15所示，用双坐标折线图对精品下载量、下载单价的数据进行可视化。可以看到，精品广告下载量在6月的前半个月也出现了大幅的波动，因此可以判断账户整体的下载量是由精品广告造成的。添加趋势线后发现，精品广告的下载量是呈波动下降趋势的，而下载单价是逐渐上涨的。我们有了一个假设，精品广告的流量出现了一些问题，流量下滑明显，需要以更高的成本维持原来的下载量。




图6-15　精品广告的广告消费和下载单价趋势

顺着这个思路，我们回顾一下表6-20，发现除了精品广告外，搜索广告的流量也下降了很多，日均下载量从6月的10374下降到6876，下降了近1/3，而CPD出价一直是2元没有变过，趋势如图6-16所示。




图6-16　搜索广告的广告消费和下载单价趋势

至此，之前那个疑问终于有了一定的解释。广告主察觉到精品广告、搜索广告两大广告位的下载量下滑严重，于是采取了提高精品广告出价，维持搜索广告出价的策略，同时开始投放其他的广告位，作为流量的补充。

半个月后，我从广告主那里得到验证，这些推演是正确的。如何从数据中获得对我们的广告优化工作有价值的洞察，是一件需要刻意训练的事情，也是向广告主展现我们职业素养的好机会。

总的来说，这个策略还是有效的，维持了流量水平。但也造成了新的问题：一是注册成本已经在红线附近徘徊，为了控制成本，广告消费没有达到日均20万的规划；二是投放了过多的广告位，数据分析的难度提高了好几个等级。




6.4.2　优化难点



根据目前账户数据的情况，在没有具有强说服力的数据分析支持前，同时多广告位的情况将长期存在。结合广告主提出的两点硬性考核要求，我将广告优化的难点梳理了出来，便于有针对性地解决。


难点一：自然量对账号整体广告效果的影响。


自然量的重要性，在6.2.1节已经阐述得很清楚了。当时，广告主不仅在各类线上渠道做App推广，也会有大量的线下广告、地推活动等。将自然量的数据纳入分析范围是必需的。


难点二：各广告位的精细出价优化。


对精品广告、搜索广告等核心广告位的CPD出价进行精细化的调控，达到流量和成本之间比较好的平衡。包括针对不同时间的出价，比如工作日、周末，还有对时段的出价调控。


难点三：评估各广告位的效果，统筹优化广告预算。


评估各广告位的转化效果，应该是每一个应用商店广告优化人员最想做的事情，但实践中往往会遇到各种阻力。如果广告位不多，可以通过相关分析做初步判断。广告位多了之后，各广告位的流量贡献都分散了，相关性没有那么明显了，线性回归模型不一定能达到理想的预测效果。也不用灰心，办法总比问题多。

知道了各广告位的实际效果，就可以在广告位之间实行预算的统筹优化，在转化成本可控的基础上实现转化量的稳定增长。


难点四：确保广告消费，严格控制转化成本。


这是本案例的广告效果优化最麻烦的地方。广告主对日均广告消费的严控程度之高，限制了很多不错的优化思路。同时，因为广告主提供后端的注册数据不会那么及时，要延迟2～3天，而且不是每天都提供，可能一周提供1～2次。我们无法及时测算出转化成本，也就对每次的优化操作难以做到及时反馈，导致我们在做优化时只能谨小慎微，不敢有太大的动作。




6.4.3　优化思路



我和团队里的其他人曾想过这些思路：

1）先暂停付费推广一天，看看自然量的转化效果，因为怕影响账户历史积累的点击率等数据，影响后期的投放，被否决了；

2）先暂停付费推广几个小时，但又很难拿到自然量的时段转化数据，也只能作罢；

3）不关注自然量，重点关注推广量，是否可以把几个大流量的广告位依次作为主力渠道，计算其实际转化效果。比如，今天主要投放精品广告，其他广告位都被压缩；明天换成主要投放搜索广告，其他广告位都被压缩。这个策略需要冒很大的风险，最终也放弃了。首先，执行周期就得3～5天，广告效果是没办法保证的。同时，哪怕主要投放一类广告位，也很难保证广告消费。最后的结果可能是，执行周期期间，每天的广告消费都达不到20万的要求，或者哪怕达到了，转化成本也非常高。

虽然这些思路都没有用上，但不代表这些思路没有价值，可以为大家提供一些参考。因为案例本身的特殊性，我们只能另辟蹊径。

最终，我和团队里的其他人经过多次商讨后，确定了一个核心思路：通过对各广告位转化率的估算，统筹各广告位的预算分配，以精细化的优化保证广告投放按规划进行。展开具体阐述如下：

第一步，拿到自然量的数据，分析其趋势规律；尝试根据历史数据做预测；计算自然量对账号整体广告效果的影响程度。

第二步，对几类大流量广告位做CPD出价测试，找到出价与下载量之间存在的相关关系，尽可能用数学模型定量化。

第三步，对每一类广告位确定一个比较合适的出价策略，保证整体下载量、下载单价是可以达到既定目标的。

第四步，搭建投放数据实时监控系统，保证账户整体、各广告位的流量是相对稳定的，为接下来的建模提供3～4周的样本数据。

第五步，对各广告位的下载量和总转化量做相关性分析，构建线性回归数学模型，估算出几类大流量广告位的转化率。

第六步，根据各广告位的转化率，围绕目标成本进行流量调控。

第七步，保持对投放数据的实时监控，重点控制广告消费的完成进度，确保后续的广告投放按考核要求圆满完成。




6.4.4　优化执行



详细步骤如下所示。


第一步


拿到自然量数据比我们想的要顺利。我们先找应用商店媒体方的工作人员沟通，确认了自然量的统计口径，涉及信息流广告资源需要剔除的问题，这个在6.2.1节已经做过说明。然后，和广告主论述了自然量数据对我们广告优化工作的重要性，广告主对我们也比较支持，给了我们开发者后台的权限，根据自然量的计算公式就可以自行计算每天的自然量下载量。同时，也确认了考核注册成本的统计口径，是包括自然量在内的模糊计算，对我们来说是比较有利的。

接着，我们观察自然量下载量数据的趋势，试图发现其中的规律。如图6-17所示是6月～7月的自然量下载量数据。从趋势来看，自然量是比较稳定的，呈现周期性地波动。我们对应到具体日期，发现峰值基本在每周的周六，同时，周五和周日的下载量也会稍微高一点。




图6-17　自然量下载量的趋势

当然，这只是一个假设。我们还需要用科学的数据分析来验证这一假设是否成立。我们用6～7月的数据，按照周一到周日的顺序，分别计算了日均下载量，如图6-18所示。可以看到，周六和周日的下载量明显较高，周五的优势不太明显。




图6-18　自然量日均下载量分布

我们需要借助方差分析，来检验一下周五的自然量下载量是否显著较高。如表6-21所示，由p值可知，周五的日均下载量与周一到周四相比，无显著差异。再检验一下周末的自然量下载量是否与周一到周五显著较高。如表6-22所示，由p值可知，周末的日均下载量与周一到周五相比，显著较高。

表6-21　周五与周一到周四的下载量方差分析结果




表6-22　周六日与周一到周五的下载量方差分析结果




然后，我们开始计算自然量对账号整体广告效果的影响程度。用到的是相关分析，为了有所对比，我们把精品广告、装机必备等所有广告位都纳入统计范围。如表6-23所示，自然量下载量与总注册量有很强的正相关。

表6-23　各流量来源下载量和总转化量的相关分析结果




还有一个数可以关注，自然量下载量和搜索广告下载量是呈很强的正相关，我们在6.1.1节中提到这二者可能是负相关关系的假设，目前在本案例中是不成立的。所以在投放搜索广告的时候，可以不用担心与自然量有所冲突了。


第二步


以精品广告为例，我们对CPD出价从9.5元至13.5元进行测试，剔除了一些离群值，最终结果如图6-18所示。下载单价和CPD出价的关系不用再赘述了，二者基本相等。可以看到，当CPD出价低于10.5元时，日均下载量基本在10000以下；CPD出价高于12元时，日均下载量基本在15000以上，而CPD出价在10.0～11.5元时，日均下载量在10000上下波动。




图6-19　精品广告下载单价和下载量的关系

为什么会有这样的波动呢？根据广告展现机制，除了CPD出价外，对竞价排名影响最大的因素就是点击率。我们把点击率加入到数据分析的范畴，在CPD出价在10.5～11.5范围内，分析下载量与点击率、下载单价的相关关系。如表6-24所示，下载量与点击率呈很强的正相关。

表6-24　下载量与点击率、下载单价的相关关系




观察曝光量数据，发现CPD出价在10.5～11.5范围内，曝光量是相对稳定的，真正决定下载量的是点击率。这个思路乍一看没有问题，实际上有很大的逻辑漏洞。对于SEM广告、信息流广告来说，CTR（点击率）的优化都可以作为单独的内容做系统讲解，有各种各样的优化方法，但应用商店广告不是这样的。应用商店广告的点击率=下载量/曝光量，只是沿用了点击率这一说法，统计口径已经完全不一样了。应用商店广告点击率并不是一个自变量，不同于CPD出价，点击率不是一个我们可以主动影响改变的指标，相关分析的结论也就没有了太大的参考价值。

时段CPD出价调控也是我们需要关注的一个方面。如图6-20所示，以12～13点这一午高峰为例，我们对CPD出价从9元至14元进行测试，观察其下载量的变化。最终确定，11～12元的出价是比较合适的。和图6-19不同，这里用的是CPD出价，主要是因为在一个时段内，出价基本是确定的。

因此，精品广告的下载量和CPD出价之间的关系很难用数学模型定量表达。我们能做的只是将CPD出价控制在一个成本可控的范围，及时关注点击率的变化，根据投放需求对出价做进一步的精细调整，比如时段调控等。

同理，其他广告位也做类似的操作，视广告位重要程度，测试的空间可以自行把握。




图6-20　精品广告在12～13点时段内的不同CPD出价的下载量


第三步


我们对每一个广告位都设计了出价策略，并密切关注相关数据，保证整体下载量、下载单价是可以达到既定目标的。

例如，精品广告的出价策略基本上是：0～9点出价9元，9～11点出价10元，11～14点出价11～12元，14～18点出价10元，18～20点出价11～12元，20～22点出价10元，22～24点出价9元。投放过程中，根据实时情况会有一定的调整。

对于精品广告、装机必备等比较重要的广告位，对时段数据的关注、时段出价的调控要做得精细化一些。一些小流量的广告位，可能全天调价1～2次就可以。


第四步


得益于应用商店媒体方提供了时段的数据，我们用Excel搭建了投放数据实时的监控系统，对账户整体和几个大流量的广告位进行实时跟踪。如图6-21是对某日账户整体数据的监控。

投放数据实时的监控系统的搭建并不复杂，本质上是通过与历史数据的对比，细化到每个小时甚至更细，以此来判断目前的投放是否正常，一旦出现意外情况便于及时处理。同时，系统也可以对未来几个小时的流量做一定程度上的预估，为我们的出价调控提供参考。前期我们采用的是人工的方式，从10点到21点，每个小时跟踪一次数据。后期通过爬虫代替了人工，极大地提高了效率。




图6-21　应用商店广告账户整体投放数据实时监控

有了投放数据的实时监控，极大地提高了我们对广告消费、下载量、下载单价的调控水平。


第五步


按照既定的投放策略，投放一段时间，积累了近一个月的样本数据。开始对各广告位的下载量和总转化量做相关性分析，如表6-25所示，总注册量与精品、搜索、自然量的下载量呈很强的正相关，与装机必备、其他资源的下载量呈较弱的正相关。

表6-25　各广告位下载量与总注册量的相关分析结果




接下来，用训练数据构建线性回归数学模型，因为这五大流量来源的下载量占比合计超过95%，我们可以直接忽略剩下的下载量来源。采取6.3.2节介绍的三种模型算法，对比发现：

模型a：其他资源下载量这一变量的p值太高，不具有显著性；

模型b：受模型a的启示，其他资源的包括一系列各类小流量广告位，投放不稳定；于是，把其他资源下载量作为恒定常数建模，模型预测质量挺高，根据p值知各系数具有显著性；

模型c：搜索广告的系数大于1，即下载→注册率，不合理；其他资源下载量这一变量的p值太高，不具有显著性；

所以，最终选择模型b。根据残差分布剔除若干离群值，优化样本数据后，线性回归模型结果如表6-26所示。这里的Adjusted R Square是0.99，说明模型预测效果很不错。看下面的系数，常数是1354，代表其他资源广告带来的注册量，下载→注册转化率为22.2%，低于账户平均转化率25.5%，算是比较合理；装机必备、精品、搜索、自然量这种类流量来源的下载→注册转化率分别为14.8%、24.6%、67.2%和23.4%，并且由p值可知这些系数是经得起检验的。

表6-26　优化样本数据后模型b的计算结果




选取训练数据之后一周的数据，作为测试数据检验模型的预测效果。如表6-27所示，一周的7个样本数据中，有6个样本的预估误差都在±5%以内，可见模型的预测效果还是不错的。

表6-27　测试数据的预估误差结果





第六步


根据第五步估算出的各广告位的转化率，计算各自的转化成本，作为出价调控的重要参考。如表6-28所示，是我们设计的理想状态下各广告位的配比，包括下载单价、下载量占比，预估出的账户平均注册成本符合低于30元的预期。

在执行过程中遇到很多阻力，比如整个应用商店流量大盘的波动，精品广告出价按13元的成本出价但下载量达不到预期，装机必备出价高于6元就已经带动不了下载量增长等。还要考虑自然量占比的波动，在第一步我们发现自然量下载量在周六日有显著增长，对各广告位的预算分配是要做相应调整的。

表6-28　理想状态下的各广告位流量配比与成本预估




我们权衡再三，最后决定放弃其他资源等一系列不太可控的小流量广告位，重点关注精品、搜索、装机必备这3个广告位。


第七步


进一步完善投放数据实时的监控系统，重点关注广告消费进度、各广告位的下载量占比是否达到预期。根据新的转化数据，不断修正模型的参数，提高预测的准确性。




6.4.5　效果评估



这里展示最后3个月的数据情况。如图6-22是各广告位的下载量占比，可以看到，在我们的努力下，精品广告的下载量占比逐渐接近30%，搜索广告下载量占比约为23%，装机必备则是24%，与理想的情况有一定的出入。




图6-22　各广告位的下载量占比分布

如图6-23所示，是账户的每日广告消费和注册成本的趋势。可以看到周末的时候，日均广告消费较周一至周五增长10%左右，整体日均消费201098，账户平均注册成本呈下降趋势，且波动幅度越来越小。总体来说，达成了广告主的两点考核要求。




图6-23　各广告位的下载量占比分布

到此，本案例介绍完了。这个案例或许不像很多朋友读过的那种，能把流量越优化越大，或成本越优化越低，毕竟投放目标是显著不同。但本案例的优化难度之高，数据分析方法论应用之广，大家应该已经有所了解，希望能对大家的应用商店广告优化工作中提供一些有价值的参考。




6.5　本章小结



由于各种原因，应用商店广告优化方面的研究在业内一直算是比较小众的，少有成熟的、系统的经验和资料，大家更多是围绕优化技巧在进行研究和分享。本章内容希望能从一个更基本的层面，为大家提供一些用得上的数据分析方法论和工具，帮助业内的朋友们拓宽思路，如果在阅读过程中对数据分析方面感到吃力，还请回顾第2章的对应内容。




第7章　多广告推广渠道的统筹优化



本章主要是介绍如何对多广告推广渠道做数据分析，以此作为广告预算分配、广告效果整体优化的依据。本章将从多广告渠道统筹优化的需求出发，对业内朋友在实际工作中遇到的难点、痛点进行梳理，并给出一定的数据分析思路，在综合考量各类KPI的基础上，构建多广告渠道的综合效果评分模型，在更宏观的视角下评估每一广告渠道的转化效果，作为调控广告预算和转化成本的重要参考。




7.1　多渠道广告统筹优化的现状



对于广告推广从业者来说，尤其是甲方广告主，多广告推广渠道间的统筹优化是一个永远的命题。在移动互联网时代，用户兴趣、注意力更加分散，上网行为更加碎片化，流量获取来源也就更加分散。作为广告主，不可避免地要同时投放多个广告渠道，可能涉及不同的广告类型，比如SEM广告、信息流广告、应用商店广告等，同时也会涵盖不同类型的广告媒体，比如社交类、泛娱乐类、工具类等。这么多的广告渠道，怎么评估综合转化效果的优劣，怎么分配广告预算，都是值得深入分析和研究的。

在对多广告渠道的数据分析中，广告优化师往往容易陷入以下两个“误区”。


误区一：过于强调不同渠道的差异性，缺乏全盘的综合考量。


大部分从业者对多广告推广渠道的认知，是基于特定推广需求和特定广告类型的，例如：提到App推广，首先想到的推广渠道是应用商店，用户转化率高，流量大且稳定；如果推广目的是获取销售线索，则SEM推广更具优势，转化效果稳定，相对来说竞争也较为激烈；而近几年兴起的信息流广告，同时适用App推广、获取销售线索，但对于创意的要求较高，转化效果受到的干扰因素较多。

这些认知都比较片面，无法解决多广告推广渠道的统筹优化中遇到的问题。比如：

1）应用商店渠道的转化量是信息流渠道的2倍，但转化成本高出20%，是否应该对应用商店渠道进行成本控制？

2）信息流渠道A和信息流渠道B，两者的注册成本差不多，渠道A的流量已经基本达到瓶颈，但渠道B的流量可能还有较大增长空间，应该怎么做放量测试？成本应该控制在什么水平？

这些只是多广告推广渠道统筹优化所面临的诸多问题的冰山一角，如何系统考量这一系列问题，也是本章内容所要重点探讨的。


误区二：以同一个标准考核所有渠道，忽略了不同渠道的特殊性。


最常用的考核标准是转化成本，即以同一个目标转化成本考核所有的推广渠道，转化成本低于目标成本的渠道即为广告效果较好，反之则是广告效果较差。这种考核方法看似是紧紧围绕广告投放ROI做出的，但却是脱离了广告优化实际情况的纸上谈兵。一方面，不同广告渠道有着各自的差异性，转化率也有一定的差别，以同一转化成本作为考核，实为不妥；另一方面，转化量和转化成本的关系是非线性的，要求日均转化量好几万的大渠道和日均转化量几百的小渠道处在同一个成本水平，是不太合理的，也不能实现广告预算的最优分配。

为了避免陷入这两种误区，我们既需要考虑到不同广告渠道的差异性，又要以一套统一的标准来考核其转化效果，这就需要搭建一套评分模型，对不同广告渠道的综合广告效果进行评估，以此作为广告推广KPI考核的重要依据。




7.2　多渠道广告数据分析方法论：综合效果评分模型



搭建多广告渠道的综合效果评分模型是一个系统性的“工程”，下面按步骤讲解。


1.评分指标的选取


单个广告渠道的数据指标已经不少了，多个广告渠道的数据指标则更加丰富。我们不可能把所有数据指标都纳入数据模型，这样就失去了模型的价值。所以搭建数据模型前，需明确我们重点关注的是哪些评分维度。

一般来说，最重要的两个维度是转化量和转化成本，在此基础上可以适当关注投放稳定性、流量增长性等。以单个广告渠道评分指标的选取为例，具体如下。


1）转化量


分析意义：代表了该渠道的获取流量能力，与运营人员的核心KPI直接相关，也是区分大渠道和小渠道的重要指标。

数据指标：统计周期内的日均转化量的算术平均值。


2）转化成本


分析意义：代表了该渠道的投入成本，在用户质量相对稳定的条件下，获客成本与ROI直接相关。

数据指标：统计周期内的平均转化成本，注意是加权平均而非简单平均。


3）投放稳定性


分析意义：代表了该渠道长期稳定投放的可能性，间接影响运营人员对预算消耗、KPI完成的进度把控。

数据指标：转化量的离散系数（coefficient of variation）、转化成本的离散系数。

注：离散系数是统计学上常用的一个统计量，计算公式为样本标准差与平均值之比，用来衡量各观测值离散程度。


4）流量增长性


分析意义：代表了该渠道获取流量的可增长空间，间接影响运营人员对未来KPI增长的规划制定。

数据指标：在统计周期内，转化量按降序排列，前50%的转化量平均值与整体平均值之比。该指标其实是以表现较好的这一半样本数据为参照，评估整个渠道的流量还有多大的增长空间。


2.权重测试和确定


在这一步，我们需要根据当前推广的目标，确定核心KPI。到底是成本控制优先，还是流量获取优先。需注意，此时要有一个最高的优先级，成本和流量兼顾的想法是不现实的。

根据对各指标优先级的排序，设置不同的权重。一个常规的做法是，先大致设置一个权重，然后逐渐测试和调整。v1版的评分模型出来后，将综合得分算出，多找几个小伙伴帮忙参考，综合得分与大家的主观判断是否有较大的偏差，如果有那就继续调整权重，在权重的反复调整测试的过程中，我们对各指标的优先级将会有更深刻的认知。直到计算出的综合得分与我们的主观判断不存在显著偏差，适用于我们广告推广的综合效果评分体系就算搭建好了。


3.计算综合评分，评估渠道效果


根据评分模型，对各广告渠道进行评分，不仅要关注总分，更要关注不同维度的评分。总分的意义是对全部渠道的整体转化效果有更全面和准确的认知，而各维度的评分是作为渠道效果优化的重要参考。例如，考虑放量的机会时，就需要关注“流量增长性”这一维度，这一维度得分较高的渠道更有可能实现放量。


4.模型迭代和优化


多广告渠道综合效果评分模型搭建好之后，并非是一成不变的，也需要根据推广需求的变动而有所调整。尤其在广告预算显著增长，对转化量和转化成本的要求也有较大变化时，我们需要在原本评分模型的基础上，根据新的投放数据对其进行迭代优化，以期适用新的投放目标和考核需求。

以上就是多广告渠道的综合效果评分模型搭建的主要过程，还有部分细节需要说明，在7.3节将以真实案例具体介绍。




7.3　案例：某金融App在多广告渠道的统筹优化






7.3.1　项目背景







这是我给一位在甲方工作的朋友做的优化咨询项目，他们公司的产品是一款提供综合金融服务的App，主要的推广渠道有10个，涵盖SEM广告、信息流广告、应用商店广告等不同类型。推广考核KPI是App的注册成本不高于40元，日均广告预算在20万，如果注册成本较低，广告预算可以适当放宽。在很长一段时间，这位朋友都是在用一个统一的注册成本来考核全部广告渠道，但发现对于多渠道的整体优化并不能提供多少有价值的参考。

我在开始负责这一项目后，深入分析了最近3个月的历史投放数据，与客户达成共识，通过搭建综合效果评分模型，作为对各广告渠道综合效果评估的依据。在实际操作中，我们和客户花了很多时间和精力来沟通指标权重的相关问题，在整个过程中，我们双方对推广考核KPI的优先级有了更深刻的理解，这对于评分模型的评估效果起着至关重要的作用。




7.3.2　优化思路和执行




第一步，评分指标的选取。


如7.2节所述，我们选取下面四个维度的数据指标参与构建综合效果评分模型。

转化量：统计周期内的日均转化量的算术平均值。

转化成本：统计周期内的平均转化成本，注意是加权平均而非简单平均。

投放稳定性：转化量的离散系数、转化成本的离散系数。

流量增长性：在统计周期内，转化量按降序排列，前50%的转化量平均值与整体平均值之比。该指标其实是以表现较好的这一半样本数据为参照，评估整个渠道的流量还有多大的增长空间。


第二步，选取样本数据。


在前面的章节中，我们对数学模型已经有一定的了解，样本数据的选取对于模型搭建非常关键。样本数据需要能代表这一段统计周期内各广告渠道的正常投放效果，请注意，这一句中有两个限定词，第一个是“一段统计周期”，第二个是“正常”。所以我们在选取样本数据时，一般以日数据为最小单位，选取连续的若干周为统计周期，另外，要对部分“离群值”进行剔除，即那些明显偏高或偏低的样本值。

如表7-1所示是该App在各广告渠道的广告消费数据，统计周期为5周。可以看到，广告渠道分为三大类，分别是应用商店、SEM和信息流。但并不是全部样本都可以参与建模，我们将每一个渠道统计周期内的平均值和标准差计算出来，以±2个标准差为界限，将超出这个界限的样本作为“离群值”剔除，在表格中已用背景颜色标识，例如第1天的应用宝渠道的广告消费28586元。

表7-1　各广告渠道的广告消费数据







同理，对统计周期内各渠道的每日转化量、平均转化成本也做这样的数据清洗，最后选取了31天的样本数据。如表7-2所示，是基于样本数据计算的各广告渠道的日均注册量和平均注册成本，对应第一步中的四个评分指标的前两个。

表7-2　各广告渠道的日均注册量和平均注册成本




接着，我们计算第三个维度，即投放稳定性的数据指标。如表7-3所示，我们计算出各渠道日均注册量、平均注册成本的离散系数，计算公式为标准差和平均值之比，同时将两个指标的离散系数之和作为该渠道整体的离散系数，用于衡量该渠道的投放稳定性。

表7-3　各广告渠道的转化数据的离散系数




最后是流量增长性的评分维度，如表7-4所示是各广告渠道的注册量均值和TOP 50%注册量均值，二者的比值即为流量增长性指标，一般是大于1的，该指标的数值越大则说明该渠道的转化量的增长空间越大。

表7-4　各广告渠道的流量增长性指标




需要强调的是，投放稳定性和流量增长性是互相制约的两个维度，从数据上来看，投放稳定性越好，则流量增长性越差。这种设计正是为了对广告渠道的综合投放效果有准确的评估。


第三步，数据标准化。


数据标准化的意义在于去除量纲，使不同量级、不同单位的数据指标能共同参与模型构建。数据标准化的方法有很多，常见的包括Min-Max标准化、z-socre标准化和log函数转换等。根据我的经验，对于不同维度的数据指标，在数据标准化上略有一定的差异，下面具体阐述。

如前文所述，我们确定了四个维度的评分指标，以最常见的10分制为例，我们需要将全部维度的指标转化为1～10分的分制，然后再加权计算。

如表7-5所示是各渠道转化量的数据标准化及10分制评分。这里数据标准化采取的是Min-Max标准化。其公式为：新数据=（原数据-最小值）/（最大值-最小值），将全部数据转化为0～1的不同值。所以可以看到，最大值为OPPO渠道，标准化后的数值是1.00，而最小值是UC渠道，标准化后的数值是0。然后以0.1为一档，将标准化后的数值转化为10分制。

表7-5　转化量指标的数据标准化和评分




如表7-6所示是各渠道转化成本的10分制评分。因为有目标成本的考核，不适用常规的数据标准化。可以看到，我们不是用同一个40元目标成本进行考核，而是根据广告投放ROI对不同广告类型做了目标成本的修正。计算平均注册成本和目标成本之比，以每0.05为一档，在0.75～1.25之间划分1～10分，低于0.75的按0.75算，高于1.25的按1.25算。数值越低即注册成本越低，评分也越高，例如数据表中的信息流—今日头条渠道。

表7-6　转化成本指标的数据标准化和评分




如表7-7所示是各渠道投放稳定性的数据标准化及10分制评分，如表7-8所示是各渠道流量增长性的数据标准化及10分制评分，数据标准化采用的仍是Min-Max标准化。对于投放稳定性指标来说，数值越低，代表标准差与平均值之比越小，说明投放越稳定，即评分越高，例如数据表中的SEM-神马渠道。对于流量增长性指标来说，数值越高，说明渠道放量的空间越大，即评分越高，例如数据表中的应用商店-小米渠道。

表7-7　投放稳定性指标的数据标准化和评分




表7-8　流量增长性指标的数据标准化和评分





第四步，权重测试和确定。


权重的设定需要适用于现阶段的首要推广目标。表7-9列举了几类推广目标和对应的权重设置，数值仅供参考，具体建模时还需要大家根据实际情况进行调整。

表7-9　各维度指标的权重设计




有朋友可能会问，这样简单的权重设计，会不会过于理想化了？这个问题我也思考了很久，参考了不少资料，决定还是用简单地以10%为最小单位的权重设计。先做起来很重要，毕竟1比0大很多，后期还可以不断迭代优化。

2017年4月19日，哈佛商业评论网站发表了一篇文章《为复杂决策创造简单规则》（Creating Simple Rules for Complex Decisions）。丹尼尔·卡尼曼在《思考，快与慢》这本书里，也专门讲过这个思想。简单来说就是：

1）选择几个你认为对结果有重要影响的因素，不要超过六个。

2）按照比如说满分十分的统一标准，对每个因素打分。

3）把分数简单相加获得总分。

书中最有意思的一个事实是，你使用更复杂的评分办法，或者是计算权重，或者是用什么大数据统计算法，得到的结果并不会比简单方法好很多。

这并不是说权重没有用，而是说不必在一开始就纠结权重设计是否科学。


第五步，计算综合评分。


根据和客户沟通的情况，我们把流量增长定为优先的推广目标。即这四个维度指标的权重分别为50%、10%、10%和30%。如表7-10是根据各维度的评分加权计算的结果。


第六步，评估渠道效果，梳理优化思路。


如表7-10所示，可以看到，应用商店-OPPO、应用商店-应用宝这两个渠道的总分最高，应作为重点关注的渠道；其次是应用商店-vivo和应用商店-小米，其余几个渠道的总分相差不大。

表7-10　各渠道广告效果的综合评分




转化成本调控方面：应用商店-OPPO、应用商店-小米、应用商店-应用宝的注册成本均较高，亟待优化。

投放稳定性方面：应用商店-小米渠道相对比较差，需要进一步挖掘原因，回到表7-3，可知主要是应用商店—小米渠道的注册量比较不稳定造成的。

流量增长性方面：应用商店-小米是最具增长空间的渠道；其次是应用商店—OPPO、应用商店-vivo和应用商店-百度。

综上，各渠道的优化思路如表7-11所示。

表7-11　各渠道的优化思路








第七步，优化执行。


根据第六步的优化思路，将前面章节中介绍的数据分析方法论应用在本次广告优化中，根据实际投放数据实时调整。




7.3.3　效果评估



下面我们来看看，对各广告渠道统筹优化后的效果。如表7-12所示，可以看到效果还是很可观的，在平均注册成本略微下降1.4%的基础上，日均注册量增长超300，增长率近6%。更重要的是每一个渠道都在原来基础上有不同程度的优化。基于新的数据可以重新对各渠道进行评分，制定新一期的优化策略，实现多广告渠道长期的统筹优化。

表7-12　各渠道的统筹优化前后的







7.4　本章小结



多广告推广渠道的统筹优化涉及的影响因素非常多，包括但不限于广告类型、广告媒体属性、推广考核KPI等多方面，这对于综合效果评分模型的搭建提出了较高的要求。多广告渠道的统筹优化是一项复杂的“系统工程”，希望大家读者不要拘泥于数据指标和模型本身，多从数据分析需求出发，建立数据指标与广告效果的关联，掌握数据分析方法论，更加系统化地思考和解决多广告渠道统筹优化中遇到的问题。




第8章　广告优化的未来会好吗



本章主要从互联网广告行业内的3种角色出发，通过对角色期待与认知偏差的分析，帮助各位更深刻地理解互联网广告这一商业模式。广告优化师作为最接近广告数据分析和效果优化的岗位，不仅要埋头修炼内功，做好账户优化，更要抬头看路，对行业发展保持敏感，积极寻求岗位晋升和个人成长。




8.1　广告业内的3种角色



广告业内3种最重要的角色，分别是媒体方、甲方—广告主、乙方—广告代理商。

图8-1阐述了其各自的特点和相互关系。




图8-1　广告业内3角色关系图




8.1.1　角色期待




1.媒体方——流量主


媒体方，之所以能成为媒体，在于它有流量。这是一个业内惯用的词汇，深究的话，流量是什么呢？业内有各种各样的说法，有的朋友认为是用户访问数量，有的朋友认为是用户停留的时间，他们都从各自的角度出发，说明了流量的一些特性。下面我想从广告本质的层面，试着阐述互联网流量和媒体得以产生的基础。

首先讲一个故事，关于广告的起源。

1833年在纽约，一个叫本杰明·戴的年轻人，创办了一份自己的报纸《纽约太阳报》，这份报纸从一开始就与众不同，定价只要1美分，连印刷成本都不够，但本杰明·戴打算靠广告赚钱。而当时没有人知道“广告”是什么，也没有这个概念。那时候的报纸，上面的广告和新闻是没有明显区分的，广告是作为对顾客有用的信息放在报纸的公告栏里，并没有商业化。《纽约太阳报》的做法，一炮而红，成功培养了市场，1年之内就成了当地最大的报纸。

本杰明·戴的目标很明确，就是为了赚钱，而且赚的不是读者的钱。读者，其实是他的产品的一部分；商家（或者用现在的话来说是广告主），才是他的客户。他吸引读者的注意力，再把注意力转卖给商家（广告主）。

从这个角度来说，100多年前的《纽约太阳报》和今天的Facebook、今日头条、小米应用商店都是一样的，这种叫作“媒体”的事物，都是“注意力商人”。

吴修铭先生在《注意力商人》中总结了人的注意力有两个特点。

第一，我们无时无刻不在花费注意力，随时产生随时花掉，既不能关闭也不能储存。对于广告主来说，要争夺人们的注意力是有充分机会的。

第二，人的大脑非常善于忽略信息，虽然我们每天接收了各种各样的信息，但绝大部分都被我们忽略了，越常见的越容易忽略。但人脑的适应能力很强，哪怕是新奇的内容，也会很短时间变成熟悉的事物，然后继续被忽略。

综上可知，注意力的生意其实不好做，内容提供者（也就是媒体）必须不断推陈出新，加大剂量给读者刺激。最简单直接的策略，就是内容朝低俗化的方向发展。

另一方面，以内容为核心的用户注意力争夺战上升了维度，从最早的纯文字到图文，再到现在的长视频、短视频。

盘点一下市面上的主流广告媒体能聚集用户注意力的基础。

社交广告：社交是刚性需求，用户几乎每天都要用，而且社交内容都是用户产生的、新的，所以能吸引用户的注意力。

SEM广告：搜索是刚性需求，用户几乎每天都要用，而且搜索结果页往往也是陌生的，用户需要认真浏览从而找到自己想要的信息。

资讯信息流广告：资讯是刚性需求，而且现在的兴趣推荐算法非常强大，用户看到的多是自己感兴趣的内容。

应用商店广告：安装App是刚性需求，某些应用商店首页的个性化推荐，也迎合了用户的相关需求。

短视频广告：内容形式比图文更丰富，基于用户感兴趣的内容推荐能满足不同用户的消费需求。

回到开头的问题，媒体之所以成为媒体，在于能聚集用户的注意力，这也是流量的本质。

基于此，我们对媒体这一角色有着诸多期待。

1）媒体的用户规模要足够大。在选择媒体投放广告时，广告主优先选择的是用户量大的媒体，这样能在同一时间内覆盖更多的目标受众。

2）媒体这一流量池中，各广告主的目标人群浓度要足够高。这里要区分综合媒体和垂直媒体。对于综合媒体来说，各种各样的用户越多越好，这样能覆盖更多行业的广告主和不同的广告投放需求，比如今日头条近3亿的月活用户量，基本覆盖了1/4的移动网民，各年龄段、各城市等级、各消费层次的用户人群哪怕占比较低，乘上3亿的月活用户量，绝对值也是极为可观的。而对于垂直媒体，用户人群的特征要绝对明显；比如雪球上的用户多是有理财需求的中高端人群，而宝宝树上的用户多是孕婴阶段的父母等。

3）媒体的广告平台应是稳定的。主要包括几方面的内涵：一是媒体的流量要保持稳定，最好能稳中有涨的趋势；二是广告主通过在媒体上投放广告来获取用户要稳定，这样对于合理安排广告预算和业绩预估都是非常重要的；三是媒体平台的广告资源、广告触发机制等一系列相关规则，应在一段时间内是不变的，这种不变与平台本身优化迭代是不冲突的。

4）媒体的广告平台应是精确的。主要包括这几个方面：一是媒体广告平台提供的数据应有明确的定义，且这个定义是业内达成共识的；二是媒体广告平台提供的数据应是真实有效的，这一点非常重要，试想如果数据是作假的，我们整本书探讨的广告数据定量分析就是一个笑话。三是广告平台应能提供用户精分的支持，即用户人群的精细化分割和触达，广告优化中更常见的说法是广告定向。广告定向的广度和精度缺一不可，广度指可定向的维度要丰富，包括用户年龄、城市、操作系统、搜索过的关键词、最近安装过的App等；精度指广告定向的准确性，比如定向30岁以下用户，这个30岁以下是媒体广告平台提供的数据，可能来自用户的自愿填写、媒体的算法模型估算等，与广告目标受众的实际情况可能存在偏差，比如可能实际触达的用户中有10%的在30岁以上。


2.甲方——广告主


广告主是花钱的，亦是互联网流量变现这一商业模式的关键。

我们对广告主这一角色的期待有：

1）广告主应是理性的。本章开头我已经对广告主的利益诉求做了概括，即提升每一单位广告花费的投入产出。理性的广告主应一切以数据说话，多一点客观洞察，少一点主观偏见。

2）广告主应是开放且积极合作的。广告主唯一了解广告的真实效果的，不仅是转化率、转化成本等，还有具体的ROI边界。如果广告主能以更开放的态度，与广告代理商、媒体开展合作，在保护自己核心机密的前提下，包括但不限于对效果数据、用户画像、用户行为偏好等方面的分享，相信广告投放的整体效果将有一个质的飞跃。

3）广告主应是对广告数据分析和效果优化有充分认知的。广告数据分析是有边界的，最起码对广告数据的真实准确性有较高的要求；同时，影响广告效果的因素非常杂多，我们能调控的只是其中一部分。所以，一方面广告主应相信科学的广告数据分析对于提升投放效果是有价值的，另一方面也不应对广告优化抱有过多不合理的期望。


3.乙方——广告代理商


广告代理上的出现是必然的。

对于广告主来说，一家广告代理商或许同时代理了很多家媒体的广告资源，广告主可以实现一站式采购，省去了与各家媒体一对一的沟通成本。对于少数的大广告主来说，广告代理商的价值不算突出，毕竟可以直接和媒体合作；但对于更多的中小广告主来说，在媒体面前是相对弱势的，广告代理商则会更用心地为其服务。

对于媒体方来说，广告代理商帮助解决了很多问题，比如：

在媒体和广告主之间有一个沟通和缓冲；不用雇佣数量庞大的中低级广告优化运营人员来服务大多数的中小客户，可以把精力放在大广告主的客户关系维护上等。

我们对于广告代理商的角色期待有如下：

1）广告代理商应是代表了广告主利益的，彼此之间相互信任，合作共赢。如同花钱雇律师帮忙打官司，我们同样希望广告代理商能站在广告主的利益这一边，为其出谋划策，提供优质服务。

2）广告代理商应是和媒体建立良好合作关系的。对于广告主来说，一个媒体关系过硬的广告代理商，意味着将会省去很多麻烦，自己的诉求也能传达到媒体方；同时遇到一些紧急情况，可以破例解决一下，比如广告创意催审之类的。

3）广告代理商应具备良好的广告数据分析能力，能使广告效果确实得以优化。广告代理商从媒体那里获得前端数据，从广告主那里获得后端数据，计算转化率、转化成本等，并以自己的优化运营经验，帮助广告主提高广告投放的ROI。




8.1.2　角色冲突与认知偏差




1.媒体方——流量主


媒体方出于“提高每一单位流量的变现价值”这一利益诉求，会有一些与我们的期待不相符的行为。下面列举几个比较有代表的。

1）夸大实际用户规模，过度包装广告投放效果。总之，媒体希望广告主认为这里的流量是稳定增长的，用户都是具有营销价值的，各种各样的用户人群都是可以触达的。

2）捆绑销售广告资源，不支持过于精细化的广告监测，尽可能延长广告主的广告投放生命周期。

3）营造舆论倾向，鼓励各行业广告主互相竞价争夺流量。


2.甲方——广告主


甲方广告主出于“提升每一单位广告花费的投入产出”这一利益诉求，同样会做出一些与角色期待有所冲突的行为。下面列举几个比较有代表的。

1）存在一些没有数据支持的主观偏见。他们的很多观点支持，可能是自己主观的经验判断，或是圈子内的小道消息。典型特征就是知道很多广告优化的“技巧”，但对于数据分析的常识缺乏了解。

2）不够开放，不愿提供数据方面的支持合作。可以理解，在如今的DT（数据科技）时代，数据无形之中已成为各家企业的数字资产，尤其涉及广告预算、获客成本等数据更是商业机密。但因为数字广告投放的现有模式，后端数据完全掌握在甲方广告主自己手上，直接进行广告效果优化的乙方广告代理商想要获取这部分数据，唯有依赖广告主提供。大多数广告主对于这部分数据讳莫如深，一般反馈都是比较主观定性的，例如成本很高、成本有点高、还不错之类的措辞。对于乙方的广告效果优化没有多少参考价值，可能只会据此判断一下客户的满意度吧。


3.乙方——广告代理商


前文角色期待中提到，乙方广告代理商应是代表了广告主利益的。但实际上，广告代理商的利益是与媒体绑定的，它的收入主要来自于媒体的“返点”，即媒体从广告主花费的广告费用中给予代理商一定比例的分成。基于此，也就不难理解广告代理商的一些行为。

1）比起实际的广告效果，广告代理商更关注广告主的满意度，是否能尽可能提升广告预算。与之相比，广告效果只是影响广告主满意度的一个因素，有时候还不如客户关系更受重视。

2）媒体方经常会有一些新的广告产品推出，广告代理商会不遗余力地帮助其向广告主推销。大部分广告主抱着试一试的心态，但一般来说，这种新的广告产品都不太成熟，也不适合所有的行业和广告主。




8.1.3　囚徒困境




1.囚徒困境的理论由来


1950年，就职于兰德公司的梅里尔·弗拉德（Merrill Flood）和梅尔文·德雷希尔（Melvin Dresher）拟定出相关困境的理论，后来由顾问阿尔伯特·塔克（Albert Tucker）以囚徒方式阐述，并命名为“囚徒困境”。

经典的囚徒困境如下：

警方逮捕甲、乙两名嫌疑犯，但没有足够证据指控二人有罪。于是警方分开囚禁嫌疑犯，分别和二人见面，并向双方提供以下相同的选择：

若一人认罪并作证检举对方（相关术语称“背叛”对方），而对方保持沉默，此人将即时获释，沉默者将判监10年。

若二人都保持沉默（相关术语称互相“合作”），则二人同样判监半年。

若二人都互相检举（互相“背叛”），则二人同样判监2年。

逻辑关系如表8-1所示。

表8-1　囚徒困境逻辑表




囚徒困境在生活中无处不在，大到一国与另一国的军备竞赛，小到公司管理、加班文化等。

如前文所述，在互联网广告生态中，存在媒体、乙方广告代理商、甲方广告主的三方博弈。又因为，乙方的利益和媒体是捆绑的，基本可以简化为双方博弈。


2.数字广告生态囚徒困境


对于广告主、媒体和广告代理商来说，也存在类似囚徒困境的几种选择：

1）广告主选择合作，把自己的后算数据和成本KPI告知；媒体和广告代理商选择背叛，以此“拿捏”广告主，在与行业同类广告主打交道时作为参考。媒体和广告代理商选择合作，把一些敏感的数据和信息告知；广告主选择背叛，以此“拿捏”对方，严格控制广告预算。

2）广告主和媒体及广告代理商双方均选择背叛，即双方抱有不信任，沟通中真话假话掺杂，数据和信息的共享非常有限，对于广告优化非常不利。

3）双方均选择精诚合作，互相信任，数据和信息实现充分共享，广告优化卓有成效。

从现实经验可以看出，第二种情况是最普遍的，第一种情况是不会稳定存在，第三种情况是非常罕见的。

再回到囚徒困境的理论模式。囚徒困境成立的前提是，参加博弈的每一方的利益考量，满足下面这个公式：

背叛诱惑（单独背叛成功所得）>合作报酬（共同合作所得）>背叛惩罚（共同背叛所得）>受骗支付（被单独背叛所获）

博弈的每一方对于对方会选择是“合作”还是“背叛”无从得知，无论对方如何选择，自己选择“背叛”或许都是最优的策略，如此造成“囚徒困境”的局面。

那么，对于广告优化来说，如何打破“囚徒困境”呢？这里提供一些思路，供大家参考。

1）提高对方单方面背叛的成本。例如，把数据保密条款写到合同里。

2）双方应从一开始就表现出极大的合作诚意，这样做至少使得工作有一个比较好的开始，如果对方也是很真诚合作的，那就非常好了。

3）多关注数据，而非一些无关紧要的细节失误。无论是媒体的运营、乙方的广告优化师，还是甲方的渠道负责人，大家都很辛苦，谁不是一个人对接很多客户或者供应商，一些细节失误难免存在，小题大做，借题发挥的人不在少数。除了徒增双方不信任，对于广告效果优化实属无益。

4）尽可能实现数据和信息的共享。有第1条保密条款垫底，在数据，尤其是获客成本的同步上，其实可以用很多创造性的思路。以甲方广告主为例，乙方想得到的反馈不是“高，很高，有点高”这类主观定性的信息，而是“比目标成本高出10%”这类精确定量的信息；所以，甲方广告主可以自己设置一个目标成本，最好是长期相对稳定不变，每一天的获客成本转化为以目标成本为基准的相对值（比如，昨天是120%，今天是115%），而不再是一个绝对值（比如，43元）。




8.2　广告优化的作用






8.2.1　广告优化的边界







广告优化是有边界的。这一边界取决于多方面因素，包括行业竞争格局、主流买量渠道的现状、产品的业务范围和目标受众、企业家的战略眼光、运营推广负责人的经验、具体广告优化实操人员的认真敬业等。


1.宏观层面


·行业竞争越激烈，各家广告竞争也是针锋相对，此时广告优化的价值更加凸显。

·主流买量渠道就那么多，新兴渠道可能有潜力并且还是红利期，无不需要密切关注。


2.中观层面


·产品的业务范围决定了其覆盖用户的多寡，垂直类的目标受众肯定是比综合类要少很多的，用户获取难度也更大。

·在应该烧钱买量圈用户的时候，企业家是否有这个战略洞察和魄力。

·运营推广负责人是否有足够的经验统筹各推广渠道，也决定了广告投放的综合效果。


3.微观层面


·具体广告优化实操人员如果多认真敬业一点，把广告数据分析做得更细致一些，把预算和成本控制得更严一点，点滴积累最终会得到一个很可观的成果。

·广告优化是服务于广告推广的，广告推广仅是手段，目的是实现用户增长。

·好的广告优化确实能以比较高的ROI将用户“忽悠”过来，但至于能不能让用户留存，让用户付费和复构，这是负责产品和负责运营的人要共同努力的。

我们不能期望广告优化解决广告推广的全部问题，也不能奢望广告优化人员就能解决广告优化的所有问题。

综上，良好的内、外部环境、充足的媒体和乙方的资源支持，最多是扩展了广告优化的边界，但边界依然存在。




8.2.2　广告优化的展望



对媒体方来说，广告收入最大化是核心诉求，竞价排名的本质是通过歧视定价挖掘广告主的消费价值，广告优化则为媒体、广告代理商和广告主三方博弈提供了一个缓冲地带，毕竟有广告优化的成功案例，让大家看到了一些可能。

对于乙方广告代理商来说，广告优化是各家差异化竞争力的重要组成，仅次于标准化的广告媒介资源、妙不可言的客户关系。随着互联网投融资大环境趋冷，精细化运营成为共识，广告投放ROI的考核将会越来越严格，广告优化水平的高低将直接影响乙方的客户拓展和营收增长。

对于甲方广告主来说，广告优化是为了完成KPI的一种努力。对于绝大多数甲方来说，广告预算的增长速度是赶不上KPI增长的，这就对获客成本提出了更高的要求，广告优化的重要性也更加凸显。

笔者坚信，至少在未来五年内，广告优化这件事情依然很重要，对于利益相关的多方的价值也依旧如此。所以，如何修炼自己，在未来的竞争中占据一席之地呢？




8.2.3　广告优化师的精进之道：内部创业者



本书的副标题是“如何成为一名厉害的优化师”，笔者花了大量的笔墨和各位读者探讨广告优化中的统计学思想、广告数据分析方法论、几大主流广告类型的优化方法论等。但真正想成为一名厉害的广告优化师，只是业务能力出色还远远不够。这里，想结合笔者个人的职业发展经历，分享一些心得体会，希望各位业内朋友可以有所借鉴和指导。

广告优化师可以说是整个互联网广告生态中人员数量最多、层级相对较低、工作比较辛苦、最有发展潜力同时瓶颈又明显的一个岗位。

任何一个不安于现状，想有更好发展的广告优化师都可以考虑在以下几方面精进修炼。

1）将自己定位为一个“内部创业者”，学会争取公司内外的资源支持。

2）在乙方代理商工作期间，兢兢业业，不一定要达到“专业”，但一定要“靠谱”和“敬业”。这样至少能赢得公司内部管理层的信任，有更多机会接触大客户、大项目。如果有可能，慢慢学着总结一些广告优化的方法论，注意不是成功案例包装，而是有逻辑、有数据支撑的方法论。每一行都会有特定的自媒体，多阅读学习其他同行的文章，自己尝试写一点并且投稿，个人品牌就是如此一点一滴树立起来的。是金子总会发光，公司管理层会看到你的成果，你便会有更多的机会展现自己的才华；退一步说，哪怕现在的公司不识货，这些成果也可以写到简历里，为你的跳槽加码。

3）如果有与媒体方的运营人员打交道的机会，一定要好好把握。媒体方的运营人员对广告商业产品的理解比任何人都深入，加上深耕几个行业，与广告主的交流更多，对于流量获取和成本控制的看法很具有参考价值。除此之外，媒体方的运营岗位也是未来可跳槽的选择。

4）有和广告主打交道的机会，也尽量不要错过。一方面，是争取一个“见面情”，从心理学角度来说，你和客户见过面，有利于双方建立信任，减少沟通成本。另一方面，多留心广告主的一些普遍的观点和看法，学着站在他们的位置思考问题，对于未来的沟通成效、提高客户满意度都是很有价值的。除此之外，甲方的运营推广岗位也是未来可跳槽的选择。

5）混圈子是一件很重要的事情，有利于自己开阔视野，收获人脉和资源。各行各业都有自己的圈子，广告优化往小了说是渠道运营，往大了说是市场推广、数字营销。这里推荐各位读者关注下面几个社群或平台，本人从中收获颇多。

·iCDO互联网数据官（公众号、网站）

由业内大咖宋星老师创立，国内首家聚焦于互联网数据分析与应用的行业中立平台，英文全称为Internet Chief Data Officer。iCDO旨在为互联网数据从业者、爱好者、服务商和使用者提供全球最前沿、最新鲜、最有价值的行业干货，促进和推动互联网数据分析和应用行业的全面发展。

·艾奇在线（公众号、网站）

成立于2015年，致力于为互联网营销从业者提供在线职业培训、招聘求职、广告服务对接等服务，拥有微信公众号“艾奇SEM”、学习平台“艾课网”等，全方位帮助20万广告优化师职业成长。

·姑婆那些事儿（公众号、网站）

姑婆那些事儿成立于2014年，是一个互联网推广运营知识分享和服务的平台。通过微信公众号、姑婆网、各大媒体专栏等平台为广大用户分享以推广运营为主的各类互联网知识，并以持有专业的互联网技术、拥有大量的高质量粉丝及掌握极具影响力的合作渠道为优势，为有需求的企业提供各类推广服务。

·鸟哥笔记（公众号、网站）

鸟哥笔记创立于2010年，专注于运营推广干货分享，内容涵盖各类互联网运营、App推广、社群营销、裂变增长、新媒体营销、以及抖音、头条号、小红书运营等实操经验案例，致力于帮助从业者通过日积月累的学习，提升专业技能！

6）掌握一些广告技术原理方面的知识，有利于更好地理解广告平台、产品和工具，推荐以下书籍和博客。

·《程序化广告实战》（微信公众号：ad_automation）

业内大咖吴俊老师在书中，对基于大数据驱动的程序化广告体系、行业生态、各方利益诉求、基础概念、技术点，以及如何定量优化都做了深入阐述。同时对从业者在大趋势下，如何职业规划及发展也给出了中肯的建议。

·吆喝科技官网博客（
www.appadhoc.com/blog

 ）

由业内大咖王晔老师于2014年10月创建，是国内领先的A/B测试云服务提供商。其官网博客上有丰富的学习资源，从小白入门到高手进阶，从技术原理到案例讲解，适合所有对A/B测试感兴趣的朋友。

当你真正把自己当作一个“创业项目”，成为自己的产品经理，去规划个人成长和职业发展，那种发自内心想要成为一个更厉害的人的想法，会为你提供源源不断的行动力。

祝各位好运！




8.3　本章小结



随着AI技术在互联网广告投放的成熟应用，一部分优化师的工作已经可以被AI取代，站在这样一个十字路口，我们不禁要问，“广告优化的未来会好吗？”这个问题很难回答，但作为每一个个体，我们只能拥抱变化。快速学习新的工具和方法，培养自己的解决问题能力，构建AI所不具备的核心竞争力，才能在未来的职业竞争中立于不败之地。
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B | HAE |KEAREE| BEE | SEFHETF |vivo i ARNE | OPPO R ARE | 360 FHEHTF
2017/8/1 | 26.2% 11.2% 19.2% 21.2% 23.7% 26.8% 19.7%
2017/8/2 | 24.8% 10.3% 18.9% 23.5% 24.0% 29.2% 21.4%
2017/8/3 | 27.2% 10.7% 20.4% 23.2% 25.3% 27.5% 19.4%
2017/8/4 | 26.5% 11.4% 22.5% 24.0% 24.7% 27.9% 18.8%
2017/8/5 | 29.1% 12.3% 22.8% 24.7% 23.2% 26.0% 18.7%
2017/8/6 | 25.6% 12.6% 23.0% 21.7% 24.8% 27.1% 19.1%
2017/8/7 | 25.2% 11.7% 24.5% 19.9% 24.1% 27.5% 22.6%
2017/8/8 | 25.6% 10.9% 25.2% 23.9% 26.9% 29.8% 19.0%
2017/8/9 | 25.8% 5.5% 25.9% 23.4% 27.7% 33.4% 20.9%
2017/8/10| 25.9% 1.7% 14.5% 20.7% 29.3% 34.0% 21.2%
2017/8/11| 28.5% 9.1% 11.2% 20.7% 28.5% 36.6% 17.2%
2017/8/12| 34.0% 13.0% 27.5% 18.1% 35.4% 40.6% 23.5%
2017/8/13| 30.9% 13.2% 25.1% 23.9% 31.5% 37.9% 22.8%
2017/8/14| 32.7% 15.4% 21.1% 24.3% 33.7% 41.0% 21.3%
2017/8/15| 35.7% 13.8% 21.0% 25.8% 34.6% 40.1% 22.0%
2017/8/16| 38.9% 13.4% 25.9% 15.9% 32.9% 41.3% 24.2%
2017/8/17| 36.0% 12.7% 29.3% 21.1% 35.1% 39.9% 22.6%
2017/8/18| 37.8% 12.1% 25.9% 20.9% 34.0% 34.9% 21.8%
2017/8/19| 38.8% 10.8% 25.1% 15.5% 35.7% 33.1% 22.1%
2017/8/20| 39.1% 12.6% 25.0% 17.6% 37.7% 36.9% 24.2%
2017/8/21| 37.6% 12.1% 25.4% 15.6% 34.7% 34.6% 21.7%
2017/8/22| 37.7% 14.0% 25.2% 18.3% 36.9% 36.6% 22.0%
2017/8/23 | 39.0% 15.0% 24.4% 11.4% 36.4% 38.1% 23.5%
2017/8/24 | 38.3% 17.3% 25.4% 10.9% 35.9% 36.5% 23.9%
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(%)

an AR SEM BRR
OPPO | vivo Mk | R | BE BE wo BE uc
9 66322 | 22680 | 12208 | 60689 | 9392 | 10211 | 6279 4910 | 3533
10 | 70338 [ 20526 | 11315 | 44433 [ 8129 | 10319 | 6073 4928 | 3706
1 66682 | 19602 | 13001 | 30554 | 6660 | 8696 | 6730 4790 | 3694
12| 83312 | 21313 | 7691 | 84157 | 8372 | 8092 | 7353 4153 | 3756
13| 77820 | 26690 | 9915 | 68406 | 8755 | 8337 | 6042 4665 | 3501
14| 65562 | 29498 | 10528 | 60303 | 8898 | 9867 [ 7060 4047 | 3598
15 71364 | 28712 9831 57 647 7419 9512 6976 4733 3518
16 | 88973 | 24245 | 12620 | 59424 | 7688 | 8830 | 6207 4790 | 3839
17 [ 92166 | 30648 | 8718 | 91556 | 7444 | 8898 | 7250 4263 | 3706
18 | 87711 | 31515 | 14059 | 63090 | 8596 | 9534 | 7608 4709 | 3617
19 [ 92802 | 18621 | 14587 | 61385 | 7816 | 8660 | 6668 4128 | 3594
20 | 85335 | 17587 | 10101 | 64518 [ 7020 | 10235 | 6849 4144 | 3506
21 73046 | 26569 | 10101 | 68362 | 7896 | 8371 | 6274 4805 | 3672
22 64901 | 28813 8472 71297 8261 8809 7748 4699 3535
23 | 54564 | 25055 [ 17067 | 64533 | 8704 | 8619 | 6316 4810 | 3575
24 | 56907 | 30903 | 16445 | 80185 | 6818 | $873 | 6442 4208 | 3970
25 | 59825 | 31725 | 19534 | 58367 | 6808 | 10830 | 6910 4266 | 3950
26 | 59526 | 42884 | 16695 | 61190 | 6705 | 10855 | 6324 4397 | 3728
27 | 58179 | 33888 | 18415 | 60638 | 7932 | 9575 | 6474 4890 | 3761
28 | 57380 | 41827 | 19173 | 58621 [ 7660 | 10180 | 6494 4951 | 3990
29 | 78085 | 37611 | 19176 | 67729 [ 7710 | 10636 | 6095 4753 | 3577
30 | 71723 | 28244 | 17486 | 55309 | 8166 | 8107 | 6745 | 5981 | 4263 | 3888
31 62996 | 39712 | 17282 | 59937 7070 10 005 7273 5797 4246 3738
32 | 41585 | 34915 [ 18616 | 70139 | 9245 | 8233 | 6561 | 5364 | 4825 | 3511
33 | 41160 [ 39999 | 20016 | 71624 | 8304 | 9152 | 7613 | 5119 | 4640 | 3962
34| 35123 [ 44716 | 17384 | 68701 | 8893 | 10150 [ 6933 | 5270 [ 4012 | 3722
35 | 44515 [ 44988 | 15568 | 57354 | 8706 | 10211 | 7206 | 5097 | 4236 | 3794
I | 68507 | 29463 | 14375 | 60833 | 7897 | 9350 | 6722 | 5418 | 4534 | 3710
biif 14629 | 7957 4060 | 12871 762 897 529 316 323 146
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wa | rew | O mys | ovem | ssw oo raww | TR0
(5T) (5T)
Kl 9 ~ 10 15 483 902 17 627 0.11 159 413 9.04
6] #ER 2.0 5499 749 10374 0.19 20 741 2.00
E3I0S 3 2.0 ~ 45 1616 320 10101 0.62 33083 3.28
e Bt - 22599 971 38 102 0.17 213 237 5.60
il 9.0 ~ 10.5 | 14 884 269 14726 0.10 138 778 9.42
HAb BRI 2.0 2309273 6054 0.26 12088 2.00
7K U0 banner | 12.0 ~ 13.0 | 3191796 225 0.01 2853 12.67
2.0 2168 444 6876 0.32 13 750 2.00
2.5 ~ 40 1721486 10 835 0.63 31375 2.90
24275 268 38717 0.16 198 843 5.14






OEBPS/Image00130.jpg





OEBPS/Image00035.jpg
12 000
10 000
8000
6000
4000
2000

0

b%\

&

&

& R

&” Q@

—) B (O0)  ——TEARA (5T)

LR RS
PN N N RN\

&

SO
SR





OEBPS/Image00033.jpg
HE |IE&HE| BREE GE] E;E;z:zk Eﬁzzﬁz’: GE]
1211 H | 411296 26 859 12 000 13 545 —11.4% 27.68 30.89 —-10.4%
1212 H | 299354 | 23682 12 000 14 567 -17.6% 25.63 32.84 -22.0%
12713 H | 252851 22317 12 000 11678 2.8% 2451 23.77 3.1%
1214 H | 251 028 21 104 12 000 12 389 -3.1% 27.57 28.80 —4.3%
1215 H | 249 496 19 830 12 000 11 046 8.6% 31.86 28.40 12.2%
121 6 H | 220 632 18703 12 000 10 764 11.5% 32.92 27.79 18.4%
12/ 7 H | 197 788 16 629 12 000 11031 8.8% 42.73 35.33 20.9%
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