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基于神经架构搜索的点击率预测模型

帅剑波 王金策 黄飞虎 彭 　舰
四川大学计算机学院　成都６１００６５
　(１２２５６９２１７＠qq．com)

　
摘　要　点击率(ClickＧThroughRate,CTR)预测是推荐系统中一项重要的任务,其目标是预测用户点击一个广告或者商品的

概率.特征嵌入和特征组合是影响预测性能的关键,因此很多点击率预测模型的思路也是针对这两个方面进行优化.但目前

大部分工作仅关注其中一个方面,并且几乎所有的模型在进行特征组合时都没有对特征进行区分,同一个特征与其他特征组合

时都使用相同的嵌入和组合方法,阻碍了模型性能的提升.为解决该问题,提出了 AutoＧSEI(AutomaticSuperＧfieldＧawareFeaＧ
tureEmbeddingandInteracting)模型.该模型先将每个特征子域分配给一个特征超域,再根据分组得到特征的嵌入,然后为特

征对选择合适的组合方法获取组合特征,最后进行预测.AutoＧSEI模型中,特征子域的划分和组合方法的选择被参数化为架

构搜索问题,利用神经架构搜索(NeuralArchitectureSearch,NAS)算法压缩搜索空间并进行选择.在３个真实的大规模数据

集上进行了大量实验,结果表明 AutoＧSEI模型在点击率预测任务上具有优秀的性能.

关键词:神经架构搜索;点击率预测;特征嵌入;特征组合;推荐系统

中图法分类号　TP３９１;TP１８３
　

ClickＧThroughRatePredictionModelBasedonNeuralArchitectureSearch
SHUAIJianＧbo,WANGJinＧce,HUANGFeiＧhuandPENGJian
CollegeofComputerScience,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China

　
Abstract　ClickＧthroughrate(CTR)predictionisanimportanttaskintherecommendationsystem．ItsgoalistopredicttheproＧ
babilityofauserclickingonanadvertisementoritem．FeatureembeddingandfeatureinteractingarecriticalforpredictionperＧ
formance．Therefore,theideasofmanyclickＧthroughratepredictionmodelsareoptimizedbasedonthesetwoaspects．However,

mostoftheworkonlyfocusononeoftheaspects,andalmostallmodelsdonotdistinguishfeaturesinfeatureinteracting．The
sameembeddingandinteractingmethodareusedwhencrossingthesamefeaturewithotherfeatures,whichhinderstheimproveＧ
mentofmodelperformance．Inordertosolvethisproblem,theautomaticsuperＧfieldＧawarefeatureembeddingandinteracting
(AutoＧSEI)modelisproposed．Firstly,itassignseachsubＧfieldtoasuperＧfield,andobtainsthefeatureembeddingaccordingto
thegrouping,thenselectsappropriateinteractingmethodforthefeaturepairtoobtainthecrossfeature,andfinallymakespredicＧ
tion．InAutoＧSEImodel,thedivisionofsubＧfieldandtheselectionofinteractingmethodsareparameterizedasanarchitecture
searchproblem,andtheneuralarchitecturesearch(NAS)algorithmisusedtocompressthesearchspaceandmakeselections．A
largenumberofexperimentsareconductedonthreereallargeＧscaledatasetsandtheresultsshowtheexcellentperformanceof
theAutoＧSEImodelonthetaskofclickＧthroughrateprediction．
Keywords　NeuralArchitectureSearch,ClickＧThroughrateprediction,Featureembedding,Featureinteracting,Recommendation
system

　

１　引言

近年来,点击率预测是学术界和工业界的研究热点,具有

重要的研究意义和实际应用价值.例如,在推荐系统和在线

广告应用中,每天有数以百万计的在线用户,即使点击率只有

很小的提升,也可以带来巨额的收益[１Ｇ２].

然而,CTR预测是一项具有挑战性的任务,其难点主要

体现在:１)输入特征的维度很大并且极度的稀疏[３];２)高效地

进行特征组合对于点击率的提升不可或缺[３Ｇ６].特征嵌入和

特征组合是影响预测性能的关键.特征嵌入:将所有oneＧhot
稀疏向量表示的特征映射为维度相同的稠密向量表示;特征

组合:为表达更加丰富和无偏的信息,选择合适的方法将原始



特征嵌入进行组合,得到高阶特征,以提升模型性能[７].例

如,gender是一个特征域,包含两个特征,male和female.先将

其变成稀疏的oneＧhot向量:gender＝female→fileldgender＝(０,

１)和gender＝male→filedgender＝(１,０);接着将其映射为相同

维度的稠密向量V∈Rd,然后进行特征组合.如一个表示青年

女性的组合特征可以使用哈达玛积来组合:Vgender＝femal,age＝２０＝

Vgender＝female􀅰Vage＝２０,V∗ ∈Rd.

现有 模 型,如 因 子 分 解 机 (Factorization Machine,

FM)[８]、域感知的因子分解机(FieldＧawareFactorizationMaＧ
chine,FFM)[９]、深 度 因 子 分 解 机 (DeepFactorization MaＧ
chine,DeepFM)[１]及 深 度 交 叉 网 络 (Deep&Cross,D&C)[４]

等,通过增强特征嵌入或者优化特征组合取得了预测性能的

提升.这些方法的共同特点是只关注了影响性能的两个要素

之一,或者增强特征嵌入,或者改进组合方法.从理论上来

说,如果能够得到最优的嵌入或者找到最优的组合方法,那么

另一个要素对性能的影响就微乎其微.但是,没有方法能够

保证得到最优嵌入或者最优组合[１０],因此,增强特征嵌入,同
时获取合适的组合方法,是提升点击率预测性能的关键.此

外,几乎所有方法在进行嵌入和组合时都没有对特征进行明

确区分,同一个特征与其他特征组合都使用相同的嵌入和组

合方法,从而阻碍了模型性能的提升.
因此,本文提出了自动化超域感知的特征嵌入与组合模

型来解决点击率预测的特征嵌入与组合问题.首先,模型将

所有的特征子域,如年龄(Age)、性别(Gender)及广告形式

(AdvertiseＧtype)等进行分组,每个分组都是一个特征超域;然
后,根据划分出的超域加强特征嵌入和优化特征组合.对于特

征嵌入的增强,AutoＧSEI使用超域感知的嵌入,类似于在FFM
中使用子域感知嵌入;对于特征组合,模型在两两超域之间从

候选组合方法中自适应地选择最优组合方法.另外,AutoＧSEI
模型还能在一定程度上解决梯度耦合的问题[２,１１].

超域的划分和方法选择的组合数太多,无法枚举.受交

互函 数 搜 索 模 型[１２]和 点 击 率 模 型 中 特 征 选 择 方 法 的 启

发[１３Ｇ１５],本文的将组合问题转化为架构搜索问题,利用 NAS
方法进行数据驱动的超域划分和组合方法选择.

本文主要贡献如下:
(１)提出了 AutoＧSEI模型,在同一个特征和其他特征进

行组合的时候,可以根据组合的特征来使用不同的嵌入和组

合方法;
(２)将 NAS方法应用于点击率预测模型中,实现了自动

化及数据驱动的特征嵌入和组合;
(３)在３个真实的大规模数据集上进行了实验,验证了模

型的有效性,并进行了细致的分析.

本文第２节介绍了近年来关于点击率预测模型和神经架

构搜索的相关工作;第３节首先通过一个子模块描述了搜索

算法,随后详细介绍了 AutoＧSEI模型的整个流程;第４节介绍

了实验设置、对比算法以及对实验结果的分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　点击率预测模型

点击率预测模型性能的提升,离不开将特征进行嵌入和

进行高效的特征组合这两个方面.由于 FM 模型简洁高效,

后续研究中涌现出了如FFM[９]、域感知概率嵌入网络(FieldＧ
awareProbabilisticEmbeddingNeuralNetwork,FPENN)[１６]、
基 于 积 的 神 经 网 络 (ProductＧbased Neural Networks,

PNN)[１１]及注意力因子分解机(AttentionalFactorizationMaＧ
chine,AFM)[１７]等FM 的扩展模型.在这些模型中,FFW 和

FPENN使用了不同类型的子域感知嵌入来对特征嵌入进行

增强.AFM 和 PNN 则分别通过结合注意力机制[１８]和子域

感知的特征组合方法来优化组合特征构建及增强表达能力.
除了基于FM 的模型外,其他模型则是通过设计一种交互网

络来增强嵌入或者构造组合特征.例如,文献[４]提出了

D&C模型,使用了交互层(CrossLayer)来增强原始特征的表

达能力;文献[１９]提出了基于卷积神经网络的特征生成模型,
利用卷积网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)来获取

局部特性,并将其组合成新的特征;文献[３]提出了自动特征

组合学习模型,利用残差连接的多头自注意网络(MultiＧheads
SelfＧattentionNetwork)优化特征的组合;文献[５]提出了极深

因子分解机模型,利用压缩组合网络(CompressedInteraction
Network,CIN)来高效获取向量级别的组合特征.由于深度

神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)已在其他数据科学领

域(如计算机视觉和自然语言处理方向)成功应用,许多点击

率预测模型也利用 DNN 来获取隐式的高阶组合特征,如深

宽模型(Deep&Wide)[２０]、神经因子分解机(NeuralFactorizaＧ
tionMachine,NFM)[２１]等模型.这些模型中,Deep &Wide
需要人工构建组合特征,其他模型则自动进行特征组合.此

外,文献[２２]提出的操作感知的神经网络模型和文献[２３]提
出的自动交互网络框架生成模型也旨在解决特征组合问题,
但这两种方法是在模型层面解决问题,而 AutoＧSEI模型是在

特征域层面进行解决.

２．２　神经架构搜索

近年来,NAS常被用于发现一个更高效的用于图像分类

的卷积网 络 架 构,或 者 用 于 自 然 语 言 处 理 的 循 环 网 络 架

构[２４Ｇ２６].NAS方法可以大致分为三大类:基于进化的方法、
基于强化学习的方法和基于梯度的方法.本文主要使用基于

梯度的方法,因为它比其他两种方法更高效.文献[２５]提出

了可微的架构搜索模型(DifferentiableArchitectureSearch,

DARTS),其是一种基于梯度的 NAS方法.首先训练每一个

操作(卷积操作使用的卷积核)被选择的权重(概率),然后选

择具有最大权重(概率)的卷积核来组成最终的卷积网络.该

方法在连续的权重编码和最终的离散架构之间存在着不可避

免的误差.文献[２４]提出基于近端迭代的神经架构搜索模型

(NASMethodBasedonProximalIterations,NASP),通过引

入近端算法,强制架构搜索阶段只有单一卷积核被选择来解

决不一致的问题.AutoＧSEI模型将超域的划分和特征组合

方法的选择都参数化为架构搜索的问题,但是直接将 NASP
方法应用于所有的架构参数可能会导致架构不一致问题并最

终得到一个次优解.因此在实际应用过程中,不同部分的架

构参数训练会采用不同的 NAS方法,但为了提高搜索效率,
采用的都是基于梯度的方法.

３　AutoＧSEI模型

３．１　概述

文中主要使用的符号如表１所列.本节将详细介绍本文

１１帅剑波,等:基于神经架构搜索的点击率预测模型



提出的 AutoＧSEI模型.如图１所示,模型的主要工作可以分

为３ 个部分:自动进行特征超域的划分(AutomaticGrouＧ

ping)、特征嵌入(FeatureEmbedding)和特征组合(Feature
Interacting).特征超域的划分,将m 个特征子域划分成为g
个特征超域,划分结果指导特征的嵌入和组合.特征嵌入,选
择和FFM 子域感知类似的嵌入方式,使用超域感知的嵌入,

因此每个特征有多个嵌入(具体数量由超域个数g决定).特

征组合,模型针对来自不同超域的特征,为每个特征对选择最

适合的组合函数.最后,模型的最终输出由４个子模块的输

出共同决定.特征超域的划分和特征组合都被当作架构搜索

的问题来处理,因此下文会先介绍搜索算法,接着介绍模型的

工作流程.

表１　符号说明

Table１　Symboldescriptions

Symbols Meaning
n Thenumberoffeatures
m ThenumberofsubＧfields
k Theembeddingdimensions

ei,j ThejthembeddingoffeaturesintheithsubＧfield

g ThenumberofsuperＧfiled

sa TheathsuperＧfield(asubＧfieldset)

o(a,b) Thefeatureinteractionfunctionbetweensaandsb

pi
k TheprobabilityofsubＧfieldiselectedbysk

esa TheembeddingoftheathsuperＧfield

wi,j
Theweightoffeatureinteractionbetweentheith

andjthfeatures

３．２　搜索算法

本节只关注模型第一部分如何进行分组和第三部分如何

进行组合函数的选择,而忽略模型的其他部分,从而可以更清

晰地介绍模型使用的搜索方法,如图１所示.

１)o(ei,ej)＝[o(ei１
,ej１

),o(ei２
,ej２

,􀆺,o(eik ,ejk)],为了简化模型,组合候选集O＝{max,min,plus,multiply}

图１　AutoＧSEI模型概览

Fig．１　OverviewofAutoＧSEI

用 MixＧOP标记的节点输出可以表示为:

∑
g

a＝１
　 ∑

g

b＝a＋１
　 ∑

i∈sa
　 ∑

j∈sb
wi,jo(a,b)ε(ei,ej) (１)

其中,ε(􀅰)表示特征嵌入所使用的函数,o(􀅰)表示特征组合

函数.ε(􀅰)的作用是让进行嵌入的两个特征根据对方所属

超域来确定自己使用哪一个嵌入,o(􀅰)的作用是根据两个特

征所属的超域选择一个函数进行特征组合.显然,函数ε(􀅰)

和o(􀅰)中的搜索空间都是离散的,在这两个离散空间中进

行搜 索 需 要 消 耗 大 量 计 算 资 源.受 益 于 DARTS[２５] 和

NASP[２４]这类基于梯度的 NAS方法,在放宽特征超域对特征

子域的选择和特征超域之间对组合函数的选择后,可以将其

表示为连续空间的一组向量.因此将ε(􀅰)转变为:

ε(ei,ej)＝(∑
g

k＝１
H(pj

k)ei,k,∑
g

k＝１
H(pi

k)ej,k)

pj
k＝ αj

k

∑
g

c＝１
αj

c

H(pj
k)＝

１, pj
k≥pj

x,∀x∈[１,g],x≠k

０, else{

(２)

转变后,特征子域被选择的情况就可以用向量αj∈Rg 来

表示.特征嵌入函数ε(􀅰)根据不同的α 会得到不同的嵌

入.H(􀅰)函数有两个作用:１)将连续的架构参数向量α离

散化得到一个唯一的选择;２)限制每一个特征子域仅属于某

一个具体的特征超域,而不是依概率属于多个特征超域.类

似的转变也应用于o(􀅰):

o－(a,b)(􀅰)＝∑
o∈O

exp(β(a,b)
o )

∑
o′∈O

exp(β
(a,b)
o′ )o

(􀅰) (３)

其中,向量β(a,b)∈R|O|表示选择特征组合函数的权重,O１)表示

组合函数候选集.转换之后,在离散空间进行架构搜索的问

题就变成了学习连续的架构变量.在 AutoＧSEI模型中,使用

了α和β两组架构变量,其中αj 被用来表示特征子域fj 被

每个特征超域选择的概率,β(a,b)表示超域sa 和sb 之间使用每

个特征组合函数的概率.因此,搜索阶段的目标可以表示为:

min
α,β

Lval(ω∗ (α,β),(α,β))

s．t．ω∗ (α,β)＝argmin
ω

Ltrain(ω,(α,β))
(４)

其中,ω表示模型的所有非架构参数,Lval和 Ltrain分别表示验

证集损失和训练集损失.式(４)是一个双层优化问题.架构

参数α,β和非架构参数ω 共同影响验证集和训练集,因此在

搜索阶段要找到一组最优的架构参数(αopt,βopt)来最小化验

证集损失Lval(ω∗ (α,β),(α,β)),其中非架构参数ω∗ 表示可

以最小化训练集损失的非架构参数,即ω∗ (α,β)＝argmin
ω

Ltrain(ω,(α,β)).完成搜索之后,就可以根据连续的架构变量

α和β构造出离散的架构.例如,特征组合的函数选择表示

为o(a,b) ＝argmax
o∈O

　β (a,b)
o ,特 征 嵌 入 表 示 为 ε(􀅰 )＝

(ei,k＝argmax
k

　αj
k
,ej,k＝argmax

k
　αi

k
).

３．３　重训练

完成搜索之后,下文从输入到输出来详细介绍重训练阶

段.除了超域划分和超域对之间的特征组合函数已经确定

外,搜索过程和重训练过程的其他部分是一致的.

３．３．１　输入

点击率预测模型中的特征都是离散的(连续特征通常也

会利用分桶方法映射为离散值),通常利用一个oneＧhot向量

来表示这些 特 征.例 如,一 个 数 据 实 例 (City＝ChengDu,
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Gender＝Female,Weather＝Rain)为:

(０１０􀆺０)
︸City＝ChengDu

(１０)
︸Gender＝Female

(０１０􀆺０)
︸Weather＝Rain

(５)

因此数据集中的每一个输入实例都可以表示为x＝[x１,

x２,􀆺,xm ],其中xi∈Rli ,li是 特征子域i的特征的个数,

xi[j]∈{０,１},j∈[１,li],且∑
li

j＝１
xi[j]＝１.

３．３．２　嵌入

输入实例中的绝大多数特征都是高维稀疏的,导致输入

实例也是高维稀疏的,因此无法直接在这样的输入上进行特

征组合和点击率预测.最直接的方法就是把它们嵌入成低维

稠密的向量,比如:

ei＝Vixi (６)

其中,Vi∈Rli×k是子域i的嵌入矩阵,xi 是一个如式(５)中的

oneＧhot向量.然而本文提出的 AutoＧSEI模型稍有不同,由

于每个特征子域被划分到不同超域,两个子域特征进行组合

时需根据对方的超域归属选择不同的嵌入.假设划分了g个

超域,每个子域特征都会拥有g个嵌入.将式(６)转换为:

ei,j＝Vi,jxi,１≤j≤g (７)

其中,Vi,j∈Rli×k是第i个特征子域的第j个嵌入矩阵,ei,j是

第i个特征子域在一个具体的输入实例中的第j个嵌入.特

征嵌入之后,输入实例就可以表示为:

x＝[e１,１,􀆺,e１,g

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁embeddingoffield１

,e２,１,􀆺,e２,g

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁embeddingoffield２

,􀆺,em,１,􀆺,em,g

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁embeddingoffieldm

] (８)

３．３．３　特征组合

当所有的特征都映射为同一个低维空间的稠密向量之

后,就可以在这个低维空间进行特征的组合和预测任务.

AutoＧSEI模型可以进一步划分为４个子模块.

LR子模块:一个线性回归模块,其输出在图１上用标记

了LR的节点表示.该模块通常被用来提取原始特征嵌入的

全局偏差.但在 AutoＧSEI模型中,原始特征不止一个嵌入,

其嵌入数量等同于超域的数量,这表明需要一个聚合函数来

聚合多个嵌入,之后再应用线性回归模型.因此,线性回归模

块的输出可以表示为:

ΦLR＝w０＋∑
m

i＝１
wiAGG(ei,１,􀆺,ei,g) (９)

其中,w０ 是偏差,AGG()表示聚合函数.本文的 AutoＧSEI模

型选择平均聚合函数,即 AGG(ei,１,􀆺,ei,g)＝(１/g)∑
g

j＝１
ei,j.

其他聚合函数如相加或者拼接也可以应用,聚合函数对预测

性能的影响将在以后的工作中探索.

FM 子模块:一个因子分解机模型,其输出在图１上用标

记了FM 的节点表示.该模块用于组合来自相同特征超域的

子域特征.例如,第a个特征超域的特征组合为FM(sa)＝

∑
i∈sa＜j∈sa

w１
i,jei,a ☉ej,a,其 中 w１

i,j ∈Rk,(ei,a ☉ej,a )[k]＝

ei,a[k]ej,a[k].最终,第２个子模块的输出可以表示为:

ΦFM＝∑
g

a＝１
FM(sa) (１０)

MixＧOP子模块:一个混合组合函数模块,其输出在图１
中用标记了 MixＧOP的节点表示.该模块用于组合来自不同

特征超域的子域特征.当特征超域和它们之间的组合函数都

确定之后,就可以通过改变式(１)来表示这个子模块的输出:

ΦMixＧOP＝∑
g

a＝１
　 ∑

g

b＝a＋１
　 ∑

i∈sa
　 ∑

j∈sb
w２

i,jo(a,b)(ei,b,ej,a) (１１)

其中,w２
i,j∈Rk,并且o(a,b)仅代表一个被具体选择的组合函

数:o(a,b)＝argmax
o∈O

　β(a,b)
o ,而非式(３)中的多个组合函数的混

合结果o－(a,b).为便于表示和计算的一致性１),接下来使用

wi,j＝w１
i,j∪w２

i,j表示子域特征组合的所有权重.

MF子模块:一个类似于协同过滤中的矩阵分解模块,其

输出在图１中用 MF标记的节点表示.可以把每个特征超域

看作一个可用于预测的特征,该模块用于组合超域级别的特

征.但在组合前,表示一个超域级别的特征要面临两个问题:

１)超域中有多个子域的特征,应用什么聚合函数来聚合它们?

２)每个子域特征也拥有多个嵌入,哪些子域嵌入用来聚合成

为超域嵌入?

出于简化模型的考虑,在表示第a个超域特征时使用子

域特征的第a个嵌入esa ,然后使用平均聚合函数聚合内部子

域特征来表示超域特征:esa ＝１/|sa|∑
i∈sa

ei,a.最终,第４个子

模块输出表示为:

ΦMF＝∑
g

a＝１
　 ∑

g

b＝a＋１
wa,besa ☉esb (１２)

其中,wa,b∈Rk表示超域特征a 和超域特征b 组合表示的权

重.与 LR子模块一样,其他的聚合函数也可以应用于这一

个子模块的超域特征表示过程中.

３．３．４　输出

整个模型的输出由４个子模块的输出共同组成:ΦLR,

ΦFM,ΦMixＧOP及ΦMF.如３．３．３节所述,为了计算的一致性,将

第二个子模块和第三个子模块一起表示:

ΦFM＋ΦMixＧOP＝∑
g

a＝１
　∑

g

b＝a
　 ∑

i∈sa
　 ∑

j∈sb
wi,jo(a,b)(ei,b,ej,a) (１３)

最终输出可以表示为:

y
∧
＝σ(WT

AutoＧSEI[ΦLR,[ΦFM＋ΦMixＧOP],ΦMF]) (１４)

其中,WAutoＧSEI∈R３ 是一个权重向量,其作用是将所有的子模

块输出联合起来;σ表示一个非线性转换函数:σ(x)＝１/１＋

e－x;y∧ 表示模型最终输出,即预测的点击概率.

３．３．５　训练

点击率预测的模型可以看作一个二分类的问题,可以使

用交叉熵损失作为预测的损失函数,因此整个模型损失可以

表示为:

L＝－１
N ∑

N

i＝１
yilogy∧i－(１－yi)log(１－y∧i)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁logloss

＋λ‖V‖ (１５)

其中,y∈{０,１}表示真实的点击事件,y∧∈(０,１)表示预测用

户点击的概率,N 表示训练样本数,V 表示模型的嵌入参数,λ
表示正则化系数.最终目标就是优化模型参数,使得损失 L
达到最小.

算法１　AutoＧSEI模型训练流程

输入:训练集Dtrain,验证集 Dvalid,搜索轮数S,重训练轮数 R,子域个

数 m,超域个数g,损失计算函数L,参数更新函数

输出:结构参数(αopt,βopt),非结构参数ω∗

１．初始化:α~N(１,０．０１),β~N(１,０．０１),ω~N(０,０．０１)

２．fort＝１toSdo

　Featureembeddingfunction:α→ε(􀅰)basedon式(２)
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　Featureinteractingfunction:β→o(􀅰)basedon式(３)

　ω＝ (Ltrain＝L((α,β,ω),Dtrain))

　(α,β)＝ (Lvalid＝L((α,β,ω),Dvalid))

３．(αopt,βopt)＝(α,β)

４．αj
opt＝softmax(αj

opt)forj＝１,􀆺,m

５．β
(a,b)
opt ＝softmax(β

(a,b)
opt )for１≤a＜b≤g

６．εopt(􀅰)＝(ei,k＝argmaxkα
j
k
,αj,k＝argmaxkα

i
k
)basedonαopt

７．o(a,b)
opt ＝argmax

o∈O
　β(a,b)

o basedonβopt

８．重新初始化:ω~N(０,０．０１)

９．fort＝１toRdo

　Embeddingfunction:εopt(􀅰),Interactingfunction:oopt(􀅰)

　ω＝ (Ltrain＝L((αopt,βopt,ω),Dtrain))

　losst＝L((αopt,βopt,ω),Dvalid)

　iflosst＞losst－１:break

１０．ω∗ ＝ω

AutoＧSEI模型的训练流程如算法１所示,其训练时计算

的消耗主要在损失计算和参数更新两个过程中.一个样本计

算损失的复杂度为 O(km２＋gk),在训练集需计算|Dtrain|次,

在验证集需计算|Dvalid|次.步骤９每一轮都要在训练集和验

证集上计算损失,并更新参数ω;步骤２每一轮也在训练集和

验证集上计算损失,并更新参数ω,α,β,但是由于α,β参数量

远远小于ω,并且ω中的主要参数是嵌入参数V,忽略了其他

参数,两个步骤参数更新的复杂度近似为V 参数量nkg的线

性倍数 O(nkg).综上所述,总的时间复杂度约为 O((S＋R)􀅰

k((|Dtrain|＋|Dvalid|)(m２＋g)＋ng)).

４　实验

本节主要是基于３个公共数据集的实验结果及分析,分

为以下３个部分:

(１)本文提出的模型与其他模型相比,在点击率预测的任

务上表现如何?

(２)一些超参数如何影响模型的性能?

(３)超域的划分是否有一定的可解释性?

１)http://labs．criteo．com/downloads/downloadＧterabyteＧclickＧlogs/
２)http://www．kaggle．com/c/avazuＧctrＧprediction
３)http://data．computationalＧadvertising．org

４．１　实验设置

本文实验使用了 Criteo１),Avazu２)和iPinYou３)３个数据

集,统计信息如表２所列.使用 AUC(AreaUndertheROC
Curve)和模型的交叉熵损失(Logloss)作为验证指标.其中,

AUC越高,交叉熵损失越低,表明模型的性能越好.参与对

比的基准模型如下.

表２　数据集统计信息

Table２　Statisticsofdatasets

Dataset
Train

samples
Valid

samples
SubＧ
fields

features Positiverastio

Criteo ８６８８３０１２ １２７３３０３１ ３９ １１７８９０９ ０．５０
Avazu ３２１４３１７３ ８０８５７９４ ２４ ６４５１９５ ０．１７

iPinYou １５３９５２８５ ４１００７１６ １６ ９３７６７０ ０．０７

LR[３]:利用原始特征进行逻辑回归分类,能够较好地学

习到全局的偏差.

FM[８]:利用因子分解机对原始特征进行自动组合,可以

有效利用二阶组合特征.

CrossNet[４]:利用 CrossNet网络加强原始特征嵌入,使

得单个特征表达的信息更丰富.

CIN[５]:利用CIN网络加强特征的组合方法,可以高效地

组合和利用高阶特征.

模型对比时的参数设置如下:所有的模型嵌入维度固定

为３２.根据原论文说明,对于 CrossNet模型设置crosslayer
为２;CIN模型的crosslayer设置为３.对于学习率和正则化

参数,采用网格搜索的方法进行选择,学习率搜索空间为

{０．００１,０．００２,０．００５,０．０１,０．０２},正则化参数搜索空间为

{１,２,５}∗{１×１０－６,１×１０－５,１×１０－４,１×１０－３}.另外,对

每个模型都施行了早停策略,使用 Adam 优化器进行优化.

对于iPinYou数据集,设置batchsize为２０４８;其他两个数据

集的batchsize设置为１００００.如果没有特别说明,对比模型

的其他独有参数根据原文章进行设置,AutoＧSEI模型的超域

个数在iPinYou数据集上的实验设置为３,在其他两个数据集

上的实验设置为４.

４．２　对比实验

表３列出了模型之间的性能对比,可以得出以下几个结

论:首先,所有进行了特征组合的模型性能都优于线性模型

LR,表明在CTR预测任务中原始特征表达能力的不足和组

合特征的重要性;其次,CrossNet模型和 CIN 模型分别增强

了特征嵌入和优化了特征组合,在大部分情况下都优于 FM
模型,说明加强特征嵌入和优化组合方法的重要性(CrossNet
性能在某些数据集的表现不如 FM,原因是它增强的特征表

示相当于原始特征的一个线性倍数,文献[５]中已经证明);最

后,AutoＧSEI模型在３个数据集上的预测性能性能都优于对

比模型,进一步说明同时优化特征嵌入和特征组合方法可以

继续提升模型预测性能.另外,AutoＧSEI模型在iPinYou数

据集上的提升最明显,说明其能够很好地在稀疏数据集上进

行有效的学习.
表３　预测性能

Table３　Predictionperformance

Model
Criteo

AUC Logloss
Avazu

AUC Logloss
iPinYou

AUC Logloss
LR ０．７８０１ ０．５６２９ ０．７６４３ ０．３８８７ ０．７３０５ ０．００６１７３
FM ０．７８７２ ０．５５５５ ０．７７２８ ０．３８５０ ０．７３６１ ０．００６０３９

CrossNet ０．７８５４ ０．５５７２ ０．７７２０ ０．３８５３ ０．７４２７ ０．００５７０７
CIN ０．７９４２ ０．５４７８ ０．７７８２ ０．３８１９ ０．７４６５ ０．００５７０１

AutoＧSEI ０．７９５５ ０．５４６５ ０．７８０８ ０．３７９９ ０．７６４９ ０．００５６２０

图２给出了模型之间的响应时间对比,可以看出 AutoＧ

SEI模型在iPinYou和 Avazu数据集上的响应时间都优于预

测性能最好的对比模型 CIN,在 Criteo数据集上也几乎达到

了相同的响应速度.此外,LR,FM 和 CrossNet３个简单的

模型在响应时间上有优势,但 CIN 和 AutoＧSEI的响应时间

仍然符合要求,并且可以利用分布式的方法减小这种差距.
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图２　响应时间

Fig．２　Responsetime

图３和图４分别给出了模型 AUC上升的趋势和交叉熵

损失下降的趋势(模型在 Criteo数据集上的表现和在 Avzau
数据集上的表现几乎一样,为了精简文章,未进行展示).

(a)AUConAvazudataset

(b)AUConiPinYoudataset

图３　AUC变化趋势

Fig．３　UpwardtrendofAUC

(a)LoglossonAvazudataset

(b)LoglossoniPinYoudataset

图４　Logloss变化趋势

Fig．４　DownwardtrendofLogloss

可以得出如下结论:１)所有其他模型的收敛速度都比

LR快,说明只利用原始特征很难有效学习;２)CIN 是收敛速

度最快的模型,但是在大约９轮迭代之后其收敛速度几乎

不再提升,最终被 AutoＧSEI模型超过;３)除了收敛速度略低

于CIN,AutoＧSEI模型相比其他模型拥有更快的收敛速度和

更好的预测性能.

４．３　消融实验

本节通过消融实验来验证特征嵌入的加强和特征组合函

数的优化都有利于模型性能的提升.因此,将原始 AutoＧSEI
模型稍作改变,建立以下几个变体来进行对比实验.

(１)随机模型(Random):分组和特征组合函数的选择都

是完全随机的.

(２)自然分组(NＧtype):将子域按照原本的自然类型进行

划分,但组合函数仍然进行选择.

(３)单组合函数(SＧ):子域分组和原始模型一样,但特征

组合函数只使用候选集中的一个.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiments

Variant
Avazu

AUC Logloss
iPinYou

AUC Logloss
Criteo

AUC Logloss
Random ０．７７６７ ０．３８２２ ０．７６２３ ０．００５６２６ ０．７９２８ ０．５４９５
NＧtype － － ０．７５０８ ０．００５６６４ － －
SＧPlus ０．７７６１ ０．３８２７ ０．７５２９ ０．００５６５８ ０．７９１５ ０．５５１０
SＧMax ０．７７７９ ０．３８１６ ０．７５４９ ０．００５６５６ ０．７９３４ ０．５４８７
SＧMin ０．７７８１ ０．３８１４ ０．７５９０ ０．００５６４２ ０．７９３６ ０．５４８５

AutoＧSEI ０．７８０８ ０．３７９９ ０．７６４９ ０．００５６２０ ０．７９５５ ０．５４６５

所有的变体模型中超参数的设置都和原始模型保持一

致.对比结果如表４所列,可以得出如下的结论:１)在iPinＧ

You数据集上,随机变体模型性能优于其他的变体模型,因为

iPinYou数据集预处理之后只有１６个子域,是所有数据集中

子域个数最少的,所以其受随机划分的影响更小;２)在单组合

变体中,Max和 Min变体模型比 Plus变体模型性能更好

(Multiply变体模型等同于FM 模型,表３已列出对比结果),

因为非线性组合函数通常能学习到更多的信息;３)AutoＧSEI
原始模型比其他的变体模型性能更好,说明增强特征嵌入和

优化特征组合函数的方法都是有效的.

另外,自然变体模型在iPinYou数据集上表现最差.由

于Avazu和Criteo数据集中的一部分子域名称做了匿名化处

理,无法区分其代表的自然类型,因此没有进行自然分组变体

的比较实验.

４．４　超参分析实验

AutoＧSEI模型中有两个非常重要的超参数:特征嵌入的

维度和超域的个数.图５和图６分别给出了这两个超参数对

模型的影响.可以得出:１)模型性能随着嵌入维度的增大而

提高,然而当嵌入维度超过２４时,iPinYou数据集上交叉熵

损失开始上升,这是因为iPinYou数据集相对更小且稀疏,更

容易发生过拟合;２)超域个数越多,通常拥有更好的性能,但

是也更容易引起模型过拟合,如在iPinYou数据集上,５个超

域的性能已经开始出现下降;３)在 Avazu和Criteo数据集上,

更大的嵌入维度和更多的超域都能获得更好的性能,但是随

着这两个参数的增大,模型的提升有所放缓,增加的参数却不

变(总嵌入参数为nkg,特征个数n是固定的,参数量和嵌入

维度k、超域个数g成正比),因此需要做一个平衡,在保证模

型性能的同时保持其精简.
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(a)DifferentembeddingdimensionsonAvazu (b)DifferentembeddingdimensionsoniPinYou (c)DifferentembeddingdimensionsonCriteo

图５　嵌入维度对预测性能的影响

Fig．５　Impactofembeddingdimensionsonpredictionperformance

(a)DifferentsuperＧfieldsonAvazu (b)DifferentsuperＧfieldsoniPinYou (c)DifferentsuperＧfieldsonCriteo

图６　超域个数对预测性能的影响

Fig．６　ImpactofsuperＧfieldsonpredictionperformance

　　

４．５　可解释性实验

在预处理时,去除了iPinYou数据集的一些无用子域,其

中用户子域只剩下用户代理(UserAgent)和用户IP地址(InＧ

ternetProtocolAddress).如果把剩下的子域分为两个超域,

利用自然类型可以很顺利地完成;但是如果要分为３个超域,

由于用户子域太少,模型往往很难获得较好的性能.在４．３
节已经证明了利用自然分组的效果在所有变体模型中是最差

的.另外,如果要分为更多的超域,利用自然类型进行划分也

会越来越困难(因为 Avazu和 Criteo数据集对子域名称做了

匿名化处理,所以未进行此实验).

模型自动划分为３个超域的结果如图７所示.

图７　子域分组结果

Fig．７　ResultsofsubＧfielddivision

由图７可知,除了slotid,其余的产品子域都被划分到一

个超域,另外两个超域由用户子域和一些上下文相关子域混

合组成.可以看出,模型一方面能够感知到子域的自然类型,

并且尽量将其分为一组,因为这些子域往往更加相似;另一方

面,模型也会根据数据集本身的特点,将同一自然类型的子域

划分到不同的超域中,以获得更好的预测性能.

结束语　点击率预测问题可以看作一个用户与项目之间

的匹配问题,或者一个二分类问题,因此提升此类模型性能的

一个方向就是加强原始特征的表达能力和进行高效的特征组

合.据此,本文提出了 AutoＧSEI模型,在嵌入和组合两方面

对模型进行提升,并且引入神经架构搜索的方法提升模型的

效率.模型在３个真实的大规模数据集上的实验结果表明,

相比基准算法,本文模型的预测性能得到了提升,验证了模型

的有效性.此外,本文还对模型进行了重要超参数的分析实

验以及可解释性实验,对算法的特性进行了进一步的分析,为

算法的实际应用提供了一些参考.

未来的研究工作将集中在以下两个方面:１)模型中两处

使用了聚合函数,结合注意力机制来进行加强;２)利用一些辅

助信息来指导模型更好地进行特征子域的划分和组合函数的

选择,从而进一步提升模型的表达能力.
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