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ПОРIВНЯЛЬНИЙ АНАЛIЗ MLP ТА DFSN ДЛЯ
ПРОГНОЗУВАННЯ ЗАТРИМАНИХ КОНВЕРСIЙ

У роботi розглянуто проблему прогнозування в умовах затриманого зворотного
зв’язку, що призводить до змiщення навчальних мiток у часi та деградацiї якостi про-
гнозу класичних моделей машинного навчання. Особливу увагу придiлено проблемi
label delay bias, яка виникає через те, що на момент формування навчальної вибiр-
ки частина позитивних подiй ще не вiдбулася або не була зафiксована. У роботi бу-
ло проведено порiвняння якостi прогнозу двох моделей: багатошарового перцептрона
(Multilayer Perceptron, MLP) та Delayed Feedback Satellite Networks (DFSN), яка поєд-
нує основну нейронну мережу з сателiтними компонентами для врахування частково
доступних даних.

Експерименти проведено на реальному промисловому наборi даних Criteo, що ха-
рактеризується високою розмiрнiстю ознак, розрiдженiстю та значним дисбалансом
класiв. Числовi ознаки були стандартизованi, категорiальнi — закодованi та представ-
ленi у виглядi векторних представлень.

Оцiнювання моделей здiйснювалося використовуючи метрику ROC-AUC. Резуль-
тати показали, що DFSN суттєво перевершує класичний MLP у задачах iз затрима-
ними мiтками, забезпечуючи меншу чутливiсть до неповноти мiток на раннiх етапах
навчання та вищу якiсть прогнозування.

Ключовi слова: MLP, DFSN, delayed feedback, нейроннi мережi.

1. Вступ. Сучаснi цифровi платформи потребують ефективних пiдходiв до
прийняття рiшень щодо оптимiзацiї функцiонування сервiсiв та покращення ко-
ристувацького досвiду [1]. Традицiйнi статистичнi методи аналiзу даних мають
низку обмежень, зокрема тривалий час накопичення достатнього обсягу даних
та отримання надiйних результатiв через затримку появи цiльових мiток, висо-
кi обчислювальнi витрати та знижену ефективнiсть у випадках рiдкiсних подiй,
таких як низькi рiвнi конверсiй [1, 2, 3]. Додаткову складнiсть становить ефект
затриманого зворотного зв’язку (delayed feedback) [3, 4, 5, 6], що може призво-
дити до змiщення навчальних мiток i зниження якостi моделей.

У цьому контекстi все бiльшої актуальностi набувають методи машинного
навчання, зокрема нейроннi мережi [7], якi дозволяють моделювати складнi не-
лiнiйнi залежностi та враховувати динамiку даних у часi [4, 7]. Їх застосування
вiдкриває можливостi для прискорення процесу аналiзу та пiдвищення точностi
прогнозування [8].

У статтi дослiджується застосування нейронних мереж для пiдвищення то-
чностi прогнозування рiвня конверсiй користувачiв. У контекстi розглянутої
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задачi, пiд конверсiєю розумiємо цiльову дiю користувача, таку як покупка то-
вару чи послуги. Особлива увага придiляється впливу затриманого зворотного
зв’язку (delayed feedback).

2. Мета i завдання роботи. Метою даного дослiдження є проведен-
ня порiвняльного аналiзу ефективностi класичних багатошарових перцептро-
нiв (MLP) [7] та пiдходу з використанням Delayed Feedback Satellite Networks
(DFSN) [8] у задачi прогнозування конверсiй. Основна увага придiляється умо-
вам, коли цiльова подiя є вiдкладеною у часi [6], що суттєво ускладнює процес
навчання моделей [3, 6].

3. Опис даних. Для тренування моделей використано набiр даних Criteo.
Це широко використовуваний загальнодоступний набiр даних для задачi iз за-
тримкою зворотного зв’язку, наприклад прогнозування конверсiй у рекламних
системах [9]. Датасет мiстить вибiрку реального рекламного трафiку тривалi-
стю 90 днiв i налiчує близько 16 млн записiв.

Кожен запис вiдповiдає одному натисканню (надалi — клiк) по рекламному
оголошенню пiсля пошукового запиту. Пiсля натискання користувач переходить
на вебсторiнку рекламодавця, де може переглянути характеристики продукту,
його цiну та оформити замовлення. Далi можливi два сценарiї:

– Цiльова дiя (надалi — конверсiя) вiдбулася — пiсля переходу на сайт ко-
ристувач здiйснив цiльову дiю, тобто здiйснив покупку продукту. У такому
випадку в даних фiксується:

○ мiтка в записi Sale = 1;

○ час мiж клiком по рекламi та покупкою time_delay_for_conversion.

– Конверсiя не вiдбулася — користувач перейшов за оголошенням, але не
здiйснив покупку. Наприклад, лише переглянув товар або залишив сайт.
Тодi:

○ мiтка в записi Sale = 0 ;

○ поле time_delay_for_conversion має значення -1.

Таким чином, у датасетi вiдображено типовий ланцюжок взаємодiї користу-
вача з рекламою.

Для кожного клiку також доступна додаткова iнформацiя така як, вар-
тiсть товару, тип пристрою, а також числовi й категорiальнi характеристики
користувача та продукту. До числових характеристик належать час клiку (cli-
ck_timestamp), кiлькiсть клiкiв за попереднiй тиждень (nb_clicks_1week), цiна
товару (product_price), сума покупки (SalesAmountInEuro) та затримка мiж
клiком i конверсiєю (time_delay_for_conversion). До категорiальних ознак на-
лежать тип пристрою (device_type), вiкова група (product_age_group), ген-
дерна категорiя (product_gender), бренд товару (product_brand), категорiї то-
вару (product_category{1-7}), країна продажу (product_country), а також ано-
нiмiзованi iдентифiкатори користувача, товару, продавця та аудиторiї (user_id,
product_id, audience_id, product_title).

3.1. Аналiз даних. Як показав аналiз даних (рис. 1), затримка конверсiй
може бути вiд декiлькох хвилин до декiлькох тижнiв. Загалом лише близько
11% користувачiв здiйснили хоча б одну конверсiю, причому, близько 65% кон-
версiй вiдбуваються протягом першої доби пiсля клiку на рекламне оголошення.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Рис. 1. Дисбаланс конверсiй та затримка даних в датасетi Criteo.

Затриманий зворотний зв’язок призводить до того, що на момент формува-
ння навчального датасету частина конверсiй ще не вiдбулась [3, 5], i вiдповiднi
записи помилково маркуються як негативнi. Такий ефект формує змiщення на-
вчальних мiток (label delay bias) [4, 3, 5, 6], що негативно впливає на якiсть
навчання традицiйних моделей.

Данi в датасетi є високорозмiрними та розрiдженими [10], також спостерiгає-
ться сильний дисбаланс класiв [10], оскiльки частка конверсiй є значно меншою
порiвняно з тими де конверсiя не вiдбулась.

4. Архiтектура моделей та експериментальна частина. У дослiджен-
нi для побудови моделей прогнозування конверсiй було використано засоби бi-
блiотеки PyTorch. На етапi попередньої обробки даних числовi ознаки були нор-
малiзованi за допомогою стандартизацiї (zero mean, unit variance), що забезпе-
чило стабiльнiсть градiєнтного навчання [7]. Категорiальнi ознаки були пере-
творенi у числовий формат iз використанням кодування мiток (Label Encoding)
[7]. Данi були роздiленi на навчальну та тестову вибiрки у спiввiдношеннi 80/20
зi збереженням балансу класiв, розподiлу значень категорiальних ознак та час-
тки конверсiй у кожнiй пiдвибiрцi.

Архiтектура використаної у роботi моделi MLP [5, 7] представляє собою пов-
нозв’язну нейронну мережу прямого поширення. Вхiдний шар складається з 107
вузлiв, з яких 3 для числових ознак та 104 (8*13) для закодованих категорiаль-
них ознак представлених у виглядi 8-и розмiрних векторiв (Vector embedding)
[7]. Пiсля вхiдного шару слiдують два прихованi шари розмiрнiстю 128 та 64
нейронiв вiдповiдно. Як функцiю активацiї було використано ReLU (Rectified
Linear Unit) [7], що дозволяє ефективно моделювати нелiнiйнi залежностi у да-
них. Вихiдний шар мiстить один нейрон що iнтерпретується як ймовiрнiсть кон-
версiї [7]. У процесi навчання застосовувався стандартний алгоритм зворотно-
го поширення помилки (backpropagation) [7]. Алгоритм передбачає обчислення
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градiєнтiв функцiї втрат та оновлення ваг мережi пiсля обробки кожної пiд-
множини навчальних прикладiв (батч), що подаються моделi на одному кроцi
навчання. Розмiр батчу складав 2048 записiв.

Ключова особливiсть DFSN полягає у тому, що навчання вiдбувається асин-
хронно: базова модель вiдповiдає за стабiльне глобальне представлення зале-
жностей, тодi як сателiтна мережа динамiчно адаптується до нових даних i
компенсує затримку зворотного зв’язку [8]. Це дозволяє ефективно використо-
вувати данi з неповнiстю сформованими мiтками [3, 8] без очiкування повного
формування мiток. Модель складається з трьох основних частин: базової мере-
жi, сателiтної мережi та модуля об’єднання.

Базова мережа виконує роль основного предиктора i навчалась на iстори-
чних даних, з остаточно сформованими мiтками. Одна сателiтна мережа була
введена як допомiжний компонент i навчалась на промiжному сигналi, досту-
пному ранiше. Схему DFSN мережi представлено на Рис. 2.

Рис. 2. Схема навчання DFSN моделi.

Сателiтна мережа використовувала тi самi вхiднi ознаки та векторнi пред-
ставлення, що i основна мережа, але для неї проводилась оптимiзацiя власної
функцiї втрат 𝐿𝑠𝑎𝑡, що дозволило отримати додатковий навчальний сигнал у си-
туацiї неповного або затриманого зворотного зв’язку. Вихiд сателiтної мережi
використовувався як допомiжне представлення, що доповнює основну модель та
її функцiю втрат 𝐿𝑚𝑎𝑖𝑛. Спiльне навчання, основної та сателiтної мережi, здiй-
снювалося шляхом мiнiмiзацiї комбiнованої функцiї втрат 𝐿 = 𝐿𝑚𝑎𝑖𝑛 + 𝜆𝐿𝑠𝑎𝑡,
де 𝜆 ∈ [0, 1] — вага сателiтного сигналу. Таким чином, навчання вiдбувалось
в умовах частково спостережуваних мiток, де сателiтна нейронна мережа за-
безпечувала додатковий навчальний сигнал до моменту появи iстинних мiток
конверсiй для свiжих даних.

Як базова, так i сателiтна мережа реалiзованi у виглядi повнозв’язних ней-
ронних мереж прямого поширення з однаковою структурою прихованих шарiв.
У якостi функцiї втрат при навчання моделi була використана бiнарна перехре-
сна ентропiя (binary cross-entropy), що вимiрює рiзницю мiж бiнарними мiтками
та прогнозованими моделлю ймовiрностями:

𝐿 = − 1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

[𝑦𝑖 log (𝑦𝑖) + (1− 𝑦𝑖) log (1− 𝑦𝑖)],

де 𝑦𝑖 ∈ {0, 1} — бiнарна мiтка (конверсiя вiдбулась чи нi), 𝑦𝑖 — ймовiрнiсть
подiї прогнозована моделлю. 𝑁 — кiлькiсть навчальних прикладiв що подається

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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моделi з кожним батчем. Процес мiнiмiзацiї функцiї втрат було виконано за
допомогою оптимiзатора Adam PyTorch, шляхом iтеративного оновлення ваг
нейронної мережi методом градiєнтного спуску.

5. Основний результат. Пiсля завершення навчання, проведено оцiню-
вання якостi моделей на тестовiй вибiрцi. Для оцiнки якостi прогнозу конвер-
сiй було використано метрику ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic Area
Under Curve) [2]. Для розрахунку використовувались ймовiрностi конверсiй про-
гнозованi моделями. Розрахунок було проведено засобами sklearn.metrics.

Таблиця 1.
Результати оцiнювання моделей на тестовiй вибiрцi

Model AUC-ROC
MLP 0.49
DFSN 0.72

ROC-AUC широко використовується для оцiнки якостi бiнарних класифiка-
торiв, та вiдображає здатнiсть моделi роздiляти класи (позитивний/негативний).
ROC-AUC набуває значень вiд 0 до 1: вiдображає ймовiрнiсть того, що модель,
отримавши випадково обранi позитивний i негативний приклади, надасть по-
зитивному прикладу вищий рейтинг, нiж негативному, а значення близько 0.5
вiдповiдає випадковому вгадуванню.

Значення ROC-AUC отриманi для MLP та DFSN наведено у табл. 1. DFSN
модель досягла значення 0.72, демонструючи задовiльну здатнiсть моделi про-
гнозувати позитивнi приклади конверсiй. В той же час, MLP модель досягла
значення 0.49, що вiдповiдає випадковому вгадуванню. Отриманi результати
узгоджуються з висновками наведеними у [8] де теж використовувався датасет
Criteo у задачi прогнозування конверсiй.

6. Висновки та перспективи подальших дослiджень. DFSN архiте-
ктура продемонструвала вищу ефективнiсть порiвняно з базовою MLP моделлю
в умовах затриманого зворотного зв’язку. Це пояснюється використанням са-
телiтної мережi, яка формує додатковий навчальний сигнал на раннiх етапах
пiсля взаємодiї користувача з системою та сприяє пiдвищенню точностi прогно-
зування конверсiй.

Подальшi дослiдження можуть бути спрямованi на застосування моделей
якi враховують механiзмами затриманого зворотного зв’язку в задачах A/B
тестування [1] та онлайн-експериментiв, де важливо отримувати ранню оцiнку
ефективностi варiантiв в умовах частково доступних мiток у момент навча-
ння моделi. У цьому контекстi перспективним є поєднання пiдходу DFSN iз
байєсiвськими методами та Multi-Armed Bandit [11] алгоритмами для побудови
адаптивних систем прийняття рiшень у потокових даних.

Конфлiкт iнтересiв

Автор заявляє, що не має конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдження,
включаючи фiнансовий, особистий, авторський або будь-який iнший, який мiг
би вплинути на дослiдження, а також на результати, представленi в данiй статтi.
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Фiнансування

Дослiдження було проведено без фiнансової пiдтримки.

Доступнiсть даних

Оригiнальнi данi, представленi в дослiдженнi, вiдкрито доступнi для акаде-
мiчних дослiджень за адресою:
https://ailab.criteo.com/criteo-sponsored-search-conversion-log-dataset
пiд лiцензiєю Creative Commons CC-BY-NC-SA 4.0

Використання штучного iнтелекту

Автори пiдтверджують, що при створеннi даної роботи вони не використо-
вували технологiї штучного iнтелекту.
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Kudak V. I., Voshchepynets A. S. A Comparative Analysis of MLP and DFSN
for Predicting Delayed Conversions.

This paper addresses the problem of forecasting under delayed feedback conditions,
which leads to a temporal shift in training labels and a degradation in the forecasting
quality of classical machine learning models. Particular attention is paid to the problem
of label delay bias, which arises because, at the time the training sample is formed, some
positive events have not yet occurred or been recorded. The paper compares the prediction
quality of two models: the Multilayer Perceptron (MLP) and Delayed Feedback Satellite
Networks (DFSN), which combines a main neural network with satellite components to
account for partially available data.

Experiments were conducted on the real-world industrial Criteo dataset, characterized
by high feature dimensionality, sparsity, and significant class imbalance. Numerical fea-
tures were standardized, while categorical features were encoded and represented as vector
representations.

Model evaluation was performed using the ROC-AUC metric. The results showed that
DFSN significantly outperforms the classical MLP in tasks with delayed labels, demon-
strating lower sensitivity to label incompleteness during early training stages and higher
prediction quality.

Keywords: MLP, DFSN, delayed feedback, neural networks.
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