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一句话总结：针对单一归因机制的局限性，阿里妈妈展示广告首次提出CVR预估的多归因学

习范式MAL（Multi-Attribution Learning），通过对First-Click、Linear、MTA等多维度归

因标签联合建模，完成从单一目标拟合到多元价值学习的建模范式升级。
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一、摘要

在广告系统中，系统会通过归因机制将转化结果（例如成交）归因到用户转化旅程中的各个

触点上，以此评估广告投放效果并进行优化。虽然业界已提出多种归因机制（如First-

click，Last-click，Linear，MTA，etc），但考虑到实践上的简便性，目前主流广告系统中

都只面向一种特定的目标归因机制进行优化（通常是Last-Click口径归因）。具体来说，广

告系统会基于目标归因机制产出转化label，用于训练转化率预估模型，并将模型输出的预估

值应用于广告出价及拍卖机制。



我们称这种依赖单一归因机制训练模型的范式为SAL（Single-Attribution Learning）。虽

然SAL范式能够保证在目标归因机制下的值准度，但是单一归因机制训练的模型无法刻画用

户从产生兴趣到完成转化的意图演变，在序准度如AUC指标上表现较差。

为了克服单一归因瓶颈、更全面精准地刻画用户转化心智，阿里妈妈首次提出同时学习多种

归因口径所产标签的多归因学习范式MAL（Multi-Attribution Learning），实现了从拟合单

一口径目标到学习多元流量价值的建模范式迁移。考虑到CVR模型需要交付目标归因口径的

预估值，我们将MAL的总体优化目标定义为：

多归因学习：利用多种归因机制提供的丰富标签作为辅助目标，最大化目标归因机制下的预

估准度。

为此，我们设计了由归因知识聚合模块AKA与主目标预估头PTP组合成的模型架构。该架构

首先由AKA从各归因机制产出的CVR标签上抽取刻画用户转化行为模式的表征，随后将抽取

的表征应用于目标归因口径的预估。为了进一步丰富监督信号，我们设计了笛卡尔积辅助训

练任务CAT。该任务显式地建模不同归因视角下的高阶交互关系，从而增强模型对复杂用户

转化心智的捕捉能力。

通过这些技术创新，我们在展示广告精排CVR模型上取得离线GAUC+0.5%、线上预算A/B

实验ROI+2.6%的显著增益。值得注意的是，MAL范式带来的提升在用户决策路径长、转化

心智较复杂的行业（如大家电、珠宝）中尤其突出，说明我们的收益来源于对多归因增量信

息的有效利用。MAL建模范式适用于所有的转化预估模型，为业界CVR预估提供了一条新的

极具价值的技术路线。

基于本工作的研究论文已被CIKM 2025会议录用，欢迎阅读交流。

论 文 ： See Beyond a Single View: Multi-Attribution Learning Leads to Better

Conversion Rate Prediction

作者：Sishuo Chen*, Zhangming Chan*, Xiang-Rong Sheng, Lei Zhang, Sheng Chen,

Chenghuan Hou, Han Zhu, Jian Xu, Bo Zheng (*Equal Contribution)

链接：https://arxiv.org/pdf/2508.15217

二、背景：转化率预估模型的单一归因瓶颈

转化率（CVR）预估模型建模用户点击最终转化为购买行为的概率，对广告系统的流量分配

效率与用户体验至关重要。然而，CVR建模的一个根本挑战在于其标签定义的模糊性。由于

用户决策路径上存在多个触点，转化功劳必须通过人为定义的"归因机制"进行分配，才能最

终确定正负样本。精准的归因机制是广告主评估触点贡献、优化渠道投入，进而最大化预算

效率的基石。这种对精准归因的追求，推动了计算广告业界发展出多种归因方法。常见的归

因机制可分为以下几类：

https://arxiv.org/pdf/2508.15217


末次点击归因 (Last-Click Attribution)：注重收割价值，将转化归功于转化行为发生前

的最后一次相关点击，转化路径上其余的相关点击均为负样本。

首次点击归因 (First-Click Attribution)：注重种草价值，将转化归功于归因周期内的首

次相关点击，转化路径上其余的相关点击均为负样本。

线性归因 (Linear Attribution)：将转化功劳平分给转化路径上的各次相关点击。

数据驱动的多触点归因 (Data-Driven Multi-Touch Attribution, MTA)：利用数据驱动

的因果推断模型进行转化功劳分配，如阿里的CausalMTA [1] 和LinkedIn的LiDDA [2]。

图1 不同转化归因逻辑示意图

尽管业界已发展出多元的归因机制，但现有CVR预估模型的实践中存在一个显著的局限：其

训练目标仅为拟合单一归因机制产出的标签。我们称之为"单一归因瓶颈"，它从根本上限制

了模型对各触点综合价值的全面感知。该瓶颈的危害在于，无论选择何种单一归因，都会导

致信息损失与认知偏差，例如：

若仅拟合末次点击归因，模型将过度关注"收割"价值，而将关键的"种草"触点错误地等

同于无任何转化关联的"真负样本"，造成了触点价值衡量的偏差。

若仅拟合MTA模型给出的归因权重，则模型不仅会受限于MTA自身的预测误差累积，也

无法利用首次、末次点击等明确的位置信息，其认知同样是不完整的。

为此，我们首次提出多归因学习范式MAL，该范式下CVR模型通过拟合多种归因机制所产标

签形成的多元目标，缓解单一归因瓶颈所导致的转化心智刻画偏差，从而提升预估性能。下

一章将对MAL范式及其实践方案进行全面阐述。



三、方案：多归因学习范式MAL

3.1 优化目标与总体框架

优化目标：最大化目标归因机制下的预估准度

在线广告平台通常为广告主提供多种归因口径下的效果报表，然而，参与广告排序分计算的

CVR（转化率）预估模型则需交付特定的目标归因机制下的转化概率预估值。我们称目标归

因机制产出的转化标签为生产口径主目标，而其他归因机制提供的标签则被视为辅助目标。

多归因学习（MAL）范式的优化目标在于充分利用这些辅助目标信息，以最大化目标归因机

制下的预估准度，从而提高流量分配效率，增强广告主的投资回报与用户体验。

MAL实践方案总体框架

为了实现MAL范式的上述优化目标，我们设计了一套由归因知识聚合模块AKA与主目标预估

头PTP组合成的模型架构（详见3.2节）。此外，在各归因机制产生的辅助目标基础上，我们

创新性地提出了笛卡尔积辅助训练目标CAT（详见3.3节）。下图展示了我们MAL建模范式实

践方案的整体框架。

图2 MAL实践方案总体框架

3.2 模型结构巧思

与多任务学习架构的区别

由于多种归因标签的联合学习可以被视为一种多任务学习，实践者很容易想到MMoE [3]、

PLE [4]等多任务学习架构作为MAL建模的基础架构。然而，如上所述，MAL建模的总体目

标为最大化生产口径主目标的预估准度，而传统意义上的多任务学习则侧重于同时优化多个

相关但独立的任务性能。因此，直接将这些为多任务设计的架构移植到MAL范式中，并不能

有效地达成优化目标。



为此，我们设计了由归因知识聚合模块AKA与主目标预估头PTP构成的模型架构，其核心思

想是为每个辅助任务（即每种归因标签的学习）设立一个独立的、包含私有参数的预估子模

块，这些子模块在学习各自预估目标的同时，通过基于中间层特征注入的"知识拔插"机制，

将其学到的高质量表征提供给主任务的PTP模块。这种设计高效地实现了从各辅助任务到主

任务的单向知识迁移，在不干扰辅助任务学习过程的前提下，显著增强了目标归因机制下的

预估准度。下图给出了多任务学习架构与本研究所提MAL模型架构的对比。

图3. 多任务学习架构（左） v.s. MAL模型架构（右）

归因知识聚合模块AKA

如下图所示，归因知识聚合模块（Attribution Knowledge Aggregator，简称AKA）中，每

种归因口径产出的转化标签都对应一个负责预估的MLP模块，我们称之为各辅助任务预估

头。设某种归因口径a产出的标签为l∈[0,1]，对应辅助任务预估头输出的logit为ŷ，训练数据

集为D，样本权重为w，则该预估头的训练目标为最小化如下交叉熵损失，其中σ为Sigmoid

函数：

L_a = Σ_D w · [(-l · log σ(ŷ) - (1-l) · log(1-σ(ŷ)))]

各辅助任务预估头共享底层的embedding参数与target attention等特征抽取结构的参数，

优化目标均为上述形式，只是拟合的标签l对应的归因机制不同。我们从各预估头的倒数第二

层输出中提取特征向量，得到四种不同的转化知识向量：K^first、K^last、K^linear 和

K^mta。这些向量分别对应特定的归因机制（首次点击、末次点击、线性归因和多触点归

因）。最终被拼接成一个统一的知识嵌入K，作为辅助主目标预估头的多归因知识输入。



图4. 归因知识聚合模块AKA

主目标预估头PTP

主目标预估头（Primary Target Predictor，简称PTP）负责预估生产口径主目标，即模型

最终交付的目标归因机制下的转化概率预估值。PTP亦为MLP结构，与AKA模块中的各个辅

助任务预估头共享底层参数，优化目标的形式也相同。和依赖单一归因训练的基线模型相

比，PTP的关键创新点在于它接受从AKA模块迁移而来的转化知识向量K，充分利用蕴含在

辅助任务预估头中的知识，做出更精准的预估。

具体来说，设PTP模块的倒数第二层输出为v_p，为了让AKA模块输出的转化知识向量K融入

PTP的语义空间，我们参考KEEP [5]的知识拔插思路，使用一个MLP投影模块将K转化为与

v_p维度对齐的知识向量 v_a = MLP(K)，再通过对应位置元素相加的方式融合二者，得到增

强后的样本表征 v_fusion = v_p + v_a，最后将 v_fusion 输入二分类头得到主目标的预估

值。



图5 主目标预估头PTP

3.3 辅助任务设计

观察：辅助目标复杂度的Scaling性质

在上述模型架构下，我们以Last-Click归因机制为目标归因机制，对比了不同归因机制所产

标签作为辅助目标时对主目标预估准度的增益。如下表所示，我们得到两项关键观察：

1. 各辅助目标单独添加对主目标的预估准度都有提升，其中只关注种草价值的First-Click

目标提升最小，对各触点的转化功劳进行公平分配的MTA目标对于效果提升最大；

2. 提升辅助目标的复杂度可以带来进一步提升，First-Click、Linear、MTA标签均作为辅

助目标时提升幅度最大。



辅助目标复杂度的Scaling性质

笛卡尔积辅助任务CAT

受上述观察启发，我们希望构造比单一归因机制所产标签更复杂的辅助目标，进一步提升模

型效果。为此，我们设计了笛卡尔积辅助训练任务（Cartesian Auxiliary Training，简称

CAT），作为一个难度更高的额外辅助任务加入归因知识聚合模块AKA中。如下图所示，

CAT辅助任务的目标由各种归因口径产出的二元转化标签取笛卡尔积得到，当系统中存在4

种归因机制时，CAT就是一个2⁴=16分类任务。

图7. CAT辅助任务目标生成过程示例

四、离在线实验效果与分析

4.1 离线收益与消融实验

我们在阿里妈妈展示广告系统的真实工业数据上进行了离线实验，使用了First-Click、

Last-Click、Linear和MTA四种归因机制。在两组实验中，Last-Click和MTA归因分别作为



目标归因口径，其余归因机制所产标签作为辅助目标。

总体收益

如下表所示，我们观察到MAL模型和各类引入多归因标签的多任务学习基线方法，都相对依

赖单一归因机制训练的Base模型取得显著的GAUC和AUC提升，证实了多元归因机制带来的

信息增量。和多任务学习基线方法相比，我们的MAL模型取得的提升更为显著，例如：

在Last-Click作为目标归因机制时，MAL模型的GAUC指标相较Base提升0.51%，而多

任务学习基线中表现最佳的Shared-Bottom模型仅提升0.31%。

在MTA作为目标归因机制时，MAL模型的GAUC指标相较Base提升0.75%，而多任务学

习基线中表现最佳的PLE模型仅提升0.47%。

考虑到在工业场景中0.1%的离线GAUC提升通常就能带来显著的线上收益，上述结果证明了

我们精心设计的MAL模型结构与辅助目标相对传统多任务学习基线方法的优越性。

总体收益对比

消融实验分析

在验证了MAL模型相对基线方法的显著收益后，我们进行了消融实验分析，结果如下表所

示，支撑我们回答了以下两个关键问题。

Q1：笛卡尔积辅助训练目标CAT是否能带来额外提升？

A1：CAT带来相比基线模型GAUC +0.13%的额外提升，同时AUC持平，该结果验证了CAT

对多元归因知识学习的增进作用。

Q2: 模型效果的提升来自参数量增长还是多元归因带来的监督信号增量？

A2: 效果提升来自于多元归因标签带来的信息增量。考虑到AKA模块中各辅助任务预估头带

来了参数量的增长，除多元归因标签带来的信息增量外，参数量的增长亦有可能是模型性能



提升的原因。为此，我们将AKA模块中各辅助任务预估头的监督标签置换为目标归因机制的

标签（对应下表第三行），此时参数量对齐MAL模型的实验模型相比Base几乎没有提升，说

明MAL模型的效果提升来自于多元归因标签带来的信息增量，而非简单的参数堆积。

消融实验分析

用户分组分析

为了进一步理解MAL范式所带来的提升来源，我们将测试数据中的用户按照「Linear归因正

样本数减去Last-Click归因正样本数」的代理指标进行分组，计算各组GAUC相对基线模型

的提升幅度。正样本增量这一代理指标表示引入MAL建模范式后，各用户在预估系统中所得

的监督信号增量大小。结果如下图所示，GAUC的提升幅度与正样本增量呈显著的正相关关

系。具体来看，对于正样本零增长的用户组，其GAUC提升仅为 0.19%；相比之下，对于正

样本增长量>=10的用户组，其GAUC增幅则显著跃升至 1.23%。上述现象进一步支撑

了"MAL效果提升来自于多元归因标签带来的信息增量"的结论。



图8. 用户根据正样本增量分组分析结果

行业下钻分析

为了更深入地理解MAL范式革新对整个广告系统的影响，我们将测试样本按广告主行业进行

分组，并分别计算了各行业内的AUC指标。如下图所示，所有行业的AUC均有提升，并且那

些正样本数量增长更多的行业，其AUC增幅也更大。



图9. 行业下钻分析结果

尤其值得注意的是，那些转化路径较长的行业，例如大家电和珠宝，获得了最高的AUC增

长；而转化路径较短的行业，例如宠物用品和玩具，其AUC增幅则显著偏低。这一结果与用

户分组分析一致，充分表明MAL有效地利用了多元归因机制所提供的增量信息。

行业AUC增长与转化路径长度关系

4.2 在线A/B实验结果

淘宝展示广告系统上的在线预算A/B实验结果表明，与生产基线相比，MAL模型取得了

GMV+2.7%、ROI +2.6%、订单量+1.2%的显著提升。该结果证明MAL建模范式显著提升

了广告推荐性能，带来了显著的业务收益。

值得注意的是，我们观察高客单价行业的广告计划获益更明显。例如，大家用电器

（+11.6%）和珠宝（+9.7%）的订单量增幅尤为突出。这一现象的原因在于，这些高客单价

行业普遍具有较长的转化路径，因此更能从多元归因机制中获益。该观察结果与上一节离线

分析相符。

五、总结与展望

现有CVR预估模型普遍受限于单一归因机制，其学习目标源于片面的转化定义，这从根本上

限制了模型对用户转化心智演变的感知能力。为了克服单一归因瓶颈，本研究创新性地提出

了多归因学习范式MAL，并提供了一套在阿里妈妈展示广告场景中收益显著的实践方案，实

现了从拟合单一口径目标到学习多元流量价值的建模范式迁移。

由于单一归因瓶颈是工业界点击后链路价值预估的共性问题，MAL建模范式及相关实践经验

具备高度的可迁移性，对各类后链路预估任务（如CVR、GMV等）均有重要的应用前景。



未来，我们计划结合生成式推荐、大语言模型等前沿技术，继续在MAL范式的基础上革新后

链路建模范式，包括但不限于以下方向：

1. 更广阔的价值体系：在现有的购买行为之外，在MAL的框架中引入详情页互动、退款等

广义转化行为，形成「多行为 x 多归因方式」的多元流量价值体系，进一步丰富模型的

监督信号，提升效果天花板；

2. 更强大的生成式建模：将用户触点与转化行为序列化，应用类Transformer架构进行生

成式建模[6]，探索后链路预估领域的scaling law；

3. 更深度的认知智能（LLM4Rec）：引入大语言模型的世界知识与推理能力，对用户行为

与商品信息进行深度语义理解和联合推理，从而更精准地预估用户的复杂转化意图。
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