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摘　要　特征交互在推荐系统领域的广告点击率(ClickＧThroughRate,CTR)预测任务中至关重要,当前业界做的特征交互往

往是基于内积、外积等矩阵变换,这些操作没有引入额外的信息,可以作为衡量两个向量相似性的手段,但作为特征交互的表示

不一定是可靠的,许多特征交互无法有效提高点击率预测性能.首先从改善特征交互方式的角度入手引入额外的参数来学习

一个映射,假设这个映射能够将两个向量的表征映射成交互的表征.学习映射的过程能够通过元学习(MetaＧlearning)来实现,
故构建一个学习器以函数的方式表征特征交互.另外,不同的特征对不一定采取相同的方式交互,不能通过同一种交互方式得

到所有特征对,因此设计一组元学习器(metaＧlearner)来学习映射函数,引入门控网络(GateNet)学习模型中元学习器的分布,
那么不同的特征嵌入可以由一组元学习器得到表征.基于以上两点提出了一种融合多个元学习器并结合门控网络(Multiple
metaＧlearnerscombinedwithGateNet,gateＧMML)的特征交互算法,通过学习不同特征的联系和差异提高每个特征交互的质

量.为了验证所提算法的性能,在xDeepFM 模型上采用gateＧMML做进一步的特征交互,采用２个真实广告点击率预测的数

据集进行实验,并使用Logloss作为损失函数,AUC作为评价指标.实验结果表明与传统的CTR预测模型相比,改进算法提升

了广告点击率预测任务的预测性能.
关键词:特征交互;广告点击率预测;元学习;门控网络;推荐系统
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ImprovedFeatureInteractionAlgorithmBasedonMetaＧlearning
BAIJing,GENGXinyu,YILiu,MUYukun,CHENQinandSONGJie
SchoolofComputerScience,SouthwestPetroleumUniversity,Chengdu６１００００,China

　
Abstract　FeatureinteractioniscrucialinthefieldofadvertisingclickＧthroughrate(CTR)predictioninrecommendationsysＧ
tems．However,currentindustrypracticesforfeatureinteractionoftenrelyonmatrixtransformationssuchasinnerandouter

products,whichdonotintroduceadditionalinformationandcanonlyserveasameansofmeasuringthesimilaritybetweentwo
vectors．Therefore,suchmethodsmaynotreliablyrepresentfeatureinteractionandmaynoteffectivelyimprovetheperformance
ofCTRprediction．Toaddressthisissue,thispaperfirstintroducesadditionalparameterstolearnamappingfromtheperspective
ofimprovingthefeatureinteraction,assumingthatthismappingcanmaptherepresentationoftwovectorstotherepresentation
ofinteraction．TheprocessoflearningmappingcanbeachievedthroughmetaＧlearning,whichconstructsalearnertorepresent
featureinteractionsinafunctionalmanner．Additionally,differentfeaturesmaynotadoptthesameinteractionmethod,anditis
impossibletoobtainallfeaturepairsthroughasingleinteractionmethod．Therefore,asetofmetaＧlearＧnersisdesignedtolearn
themappingfunction,andaGateNetisintroducedtolearnthedistributionofmetaＧlearnersinthemodel,sothatasetofmetaＧ
learnerscanrepresentdifferentfeatureembeddings．Basedonthesetwopoints,afeatureinteractionalgorithmisproposedthat
combinesmultiplemetaＧlearnerswithGateNet(gateＧMML),whichimprovesthequalityofeachfeatureinteractionbylearningthe
connectionsanddifferencesbetweendifferentfeatures．Toverifytheperformanceoftheproposedalgorithm,gateＧMMLisused
forfurtherfeatureinteractioninthexDeepFM model,andexperimentsareconductedontworealadvertisingclickＧthroughrate

predictiondatasetsusingLoglossasthelossfunctionandAUCastheevaluationmetric．Experimentalresultsshowthatcompared
withtraditionalCTRpredictionmodels,theimprovedalgorithmenhancesthepredictionperformanceofadvertisingclickＧthrough
ratepredictiontasks．
Keywords　Featureinteraction,AdvertisingclickＧthroughrateprediction,MetaＧlearning,GateNet,Recommendersystem
　

１　引言

近年来,针对广告点击率预测问题最常采用的两种技术

是基于特征交互建模和基于用户兴趣挖掘,本文主要讨论的

是基于特征交互建模的方法.CTR预估围绕着如何学到更

有用的交叉特征诞生了一系列模型.针对 CTR预测提出的
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最早且使用最多的方法是逻辑回归 (LogisticRegression,

LR)[１],逻辑回归算法利用浅层交互模型融合多种特征进行

推荐,它推动了CTR预估的早期研究.为了弥补线性模型不

能进行特征交叉的缺陷,许多学者针对特征工程、特征交叉提

出了一系列改进的 CTR预估模型.由于 LR 和 FTRL[２]等

广义线性模型缺乏学习复杂特征交互的能力,Steffen等[３]提

出因子分解机(FactorizationMachine,FM)模型利用两个特

征的Embedding做内积得到二阶特征交叉的权重.FM 在

２０１２到２０１４年前后已经成为业界主流的推荐模型之一,因

为FM 模型极大地降低了训练的开销,由 POLY２[４]O(n２)的

复杂度变为 O(kn)的线性复杂度,k表示隐向量的长度.隐

向量的引入使得FM 能更好地解决数据稀疏性的问题.但是

FM 模型通常只在两个特征之间做交叉,一旦超过两个,其复

杂度会变得很高.为了得到更高阶的特征组合,Blondel等[５]

将二阶的FM 扩展到高阶提出 HoFM 模型并设计了 ANOＧ

VA核(当高阶大于２时使用),保证了可解释性较强的情况

下学习到特征的高阶组合信息.Poly２,FM,HoFM 等模型都

是在传统LR模型的基础上增加了对特征进行全交叉的自动

学习权重部分,除此之外还有通过特征变换,利用 GBDT 产

生高维非线性特征的 GBDT＋LR[６]组合模型.

为了解决浅层学习模型缺乏深层次高阶特征的问题,深

度学习的强大学习能力同样也被运用于 CTR 预测任务中.

许多基于深度神经网络的 CTR预测模型被提出并取得了成

功[７],其中很多都包含两个常用的组件:嵌入层和 MLP隐藏

层.随着微软的 DeepCrossing模型[８]、谷歌的 Wide&Deep
模型[９]以及FNN[１０]、PNN[１１]等一大批优秀的深度学习模型

被提出,推荐系统和计算广告领域全面进入了深度学习时代.

有用的交互总是稀疏的,DNN很难在大量参数下有效地学习

它们.在真实场景中,人工特征能够提高深度模型的性能,但

特征工程成本高、需要领域知识,因此有必要对特征空间进行

自动扩充.２０１９年,Liu等[１２]提出了一种新的基于卷积神经

网络的特征生成模型(FGCNN),通过预先捕获稀疏但重要的

特征交互,生成的特征能够降低深度模型的学习难度.引入

了 Transformer的 AutoInt[１３]模型可以建模任意高阶特征的

交互,并且这种交互是显性的.InterHAt[１４]模型能够使用高

效的注意力聚合策略提取高阶的特征组合,并且计算复杂度

低.InterHAt引入了 Transformer做多义的特征交叉,并且

使用层次注意力机制提取重要特征组合,能给预测结果提供

可解释性.

CTR预测任务的关键挑战是如何有效地对特征交互进

行建模,现有的大多数CTR预测模型在特征交互框架中存在

以下两方面的问题:(１)业界提出的从原始特征中学习低阶或

高阶特征交互的模型往往是基于内积、外积等矩阵变换,单

一的交互方 式 泛 化 能 力 弱,且 对 模 型 的 性 能 提 升 也 比 较

小;(２)许多特征交互算法框架广泛采用共用同种交互方法

的结构[１５],不同特征域间共用底部的隐层,这种结构本质上

可以减少过拟合的风险,但是效果上可能会受到特征差异和

数据分布的影响,不能获得很好的性能.也有一些模型对每

个特征分别学习一套隐层然后学习所有隐层的组合,和共用

同种交互结构相比,这些模型增加了针对不同特征的特定

参数,在CTR预测任务中对最终效果有提升,但缺点是模型

增加了参数量,因此需要更大的数据量来训练模型,不利于在

真实生产环境中实际部署使用.

针对以上问题,我们从改善特征交互方式的角度入手引

入额外的参数来学习一个映射,假设这个映射能够将两个向

量的表征映射成交互的表征.本文设计了一组 metaＧlearner
以函数的方式表征特征交互,由于每对特征交互不一定以同

样的方式表征,不能通过同一种交互方式得到所有特征对,因

此,本文在此基础上采用 GateNet从特征层中选择显著潜在

信息,那么不同的特征嵌入可以由一组学习得到的 metaＧ

learner表征,以此来做CTR预测的可解释性与泛化性更强.

２　相关工作

２．１　MetaLearning的学习过程

MetaＧlearning也叫做学会学习[１６],是机器学习领域一个

前沿的研究框架,用 于 解 决 模 型 如 何 学 习 的 问 题.MetaＧ

learning的目的是让模型获得一种学习能力,这种学习能力

可以自动学到一些元知识,比如模型的超参数、神经网络的初

始参数、神经网络的结构和优化器等[１７].因为在某个任务下

由大量数据训练的模型,当切换到另一个任务后需要重新训

练,这样非常耗时耗力.MetaＧlearning的原理如图１所示,它

是在任务空间中进行训练,每当模型尝试学习某项任务时,无

论成功与否,模型都会获得有用的经验,整合这些经验形成智

能体的“价值观”,代表一种会学习的能力,可抽象成函数

F(X)[１８].若出现新的任务,在“价值观”的协助下,模型继续

学习新任务的样本,可快速适应和掌握新任务,也就是抽象出

对应新任务i的函数fi(x)(i＝１,２,􀆺,t).MetaＧLearning可

以有效地缓解大量调参和任务切换模型重新训练带来的计算

成本问题.

图１　MetaＧlearning原理框图

Fig．１　SchematicdiagramofmetaＧlearning

MetaＧlearning分为两个阶段[１９],两阶段学习框架如图２
所示.第一阶段是训练任务阶段:给定 T 个子训练任务,每

个子训练任务的数据集分为Supportset和 Queryset.首先

通过这T 个子任务的Supportset分别训练出针对各自子任

务的模型参数,然后用不同子任务中的 Queryset分别去测试

模型的性能,并由公式L(φ)＝l１＋l２＋􀆺＋lT 计算出预测值

和真实标签的损失,最后利用梯度下降法更新参数,找到最优

的超参设置.第二阶段是测试任务阶段:测试阶段是常规的

机器学习过程,将数据集划分为训练集和测试集.利用阶段

一中训练得到的超参设置可以对特定的测试任务进行训练.

MetaＧlearning在历史的训练任务中积累了“价值观经验”,以

实现对模型的优化和调整.比如让 Alphago学会下象棋,让

一个汽车图片分类器具有对其他物品分类的能力.

２３０１０００８７Ｇ２
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图２　MetaＧlearning的训练任务与测试任务示意图

Fig．２　SchematicdiagramoftrainingandtestingtasksofMetaＧlearning

２．２　门控网络GateNet
门控机制(Gatingmechanism)被广泛应用于计算机视

觉[２０]、自然语言处理[２１]、推荐系统[２２]等深度学习领域,用于

控制网络中信息流通的路径,是进行特征候选的一个非常有

效的手段.已有研究证明,门控机制改善了非凸深度神经网

络的训练能力.在推荐系统中,门控机制相当于利用一个调

节阀来控制信息流入或流出的程度,常用于CTR预测问题的

排序模型,如学习各特征的重要程度、不同特征的分布等,进

而提升特征交叉效率和模型效果.本文使用 GateNet在深度

神经网络CTR预测模型的嵌入层引入特征嵌入门,特征嵌入

门提供了一个可学习的特征门控模块,用于从特征级别选择

显著的潜在信息,在本文中用于计算 metaＧlearner的分布.

３　算法描述

３．１　gateＧMML模型架构

如何对输入的原始特征进行深度交互,使得模型逼近原

始特征决定的效果上限,提高点击率预测的精准性是特征交

互建模需要重点解决的问题.特征交互建模实际上就是输入

原始特征从底层抽取聚合,向网络深层传递,通过训练挖掘更

深层次的信息表达.相比而言,模型的 Deep部分主要聚焦于

对交互信息再进行深度抽取.因此,交互建模一般发生在排

序模型的底层,用于解决稀疏特征学习不充分、信息利用率

低、特征挖掘不够等问题.

理论上,两层神经网络可以拟合任何一种变换(线性或非

线性),故将两个嵌入向量作为输入得到一个输出,设计一个

函数来描述两个特征之间的交互,相当于引入了额外的权重

来学习一种映射.所提算法设计了特征交互元学习器并利用

门控网络进行多个元学习器融合,通过学习不同特征的联系

和差异提高每个特征交互的质量,并将其命名为融合多个元

学习器并结合门控网络(gateＧMML)的特征交互算法.gateＧ

MML算法基于共享表示来学习特定任务的函数,避免了明

显增加参数的缺点.gateＧMML算法搭建在模型的输入层之

后,模型的结构框架如图３所示.

特征嵌入门控层可以将嵌入特征转换为门感知嵌入特

征,并有助于从特征层中提取显著的潜在信息.另外,每对特

征交互不一定都是用同样的方式来表征,比如年龄和性别

之间特征交互的方式、年龄和商品类别之间特征交互的方式

可能是不同的.假设在某一个空间可以由多个 metaＧlearner
来学习不同的表征,比如一共有k个 metaＧlearner学习不同

向量之间的交互,对应了k个任务,每个任务学习一个特征交

互元学习器,不同的特征交互都可以由不同的元学习器来组

合得到.

根据输入特征是只选取一个 metaＧlearner还是选取多个

metaＧlearner两种情形,特征嵌入门控层的特征交互算法可以

分为两种.(１)如果每对特征的 Embedding向量只通过一种

函数映射,也就是只有一个 metaＧlearner,那么将算法称为含

有一个元学习器(OnemetaＧlearner,OML)的特征交互算法.

因所有的特征交叉只有一种特征交叉方式不利于学习高质量

的特征交互,但因需要实现不同的特征组合的特征交叉函数

是不同的,如果每对特征都通过不同的特征映射,那么模型复

杂度会非常高,所以选取多少个 metaＧlearner是一个重要的

超参数,本文后续将讨论部分超参数的选取.(２)如果每对特

征的Embedding向量通过多种函数映射,此时模型能够选取

k个 metaＧlearner,如图３所示,则将算法称为融合多个元学

习器并结合门控网络(gateＧMML)的特征交互算法.假设很

多特征组合可以共享特征交叉方式,那么学习的则是一组基

元,gateＧMML可以表示为式(１):

y＝∑
k

i＝１
g(x)ifi(x) (１)

其中,g(x)i 表示学习器fi 的权重且∑
k

i＝１
g(x)i＝１,fi(i＝１,

２,􀆺,k),包括k个学习器,g代表整合了所有学习器结果的

门控网络,在k个学习器上产生不同的权重.更具体地说,门

控网络g基于输入产生关于k 个学习器的分布,最终输出为

所有学习器输出的加权和.特征嵌入门的基本步骤是为每个

嵌入向量em 计算表示嵌入特征重要性的门控值,将这一步骤

形式化公式(２):

gi＝σ(Wm􀅰em) (２)

其中,σ是门控网络的激活函数,em∈RD(m＝１,２,􀆺,M)是原

始嵌入向量,D 表示嵌入向量的维度,Wm 是 GateNet的学习

参数.将门控值赋给相应的特征嵌入并生成门感知嵌入:

Emi＝em☉gi (３)

其中,☉为 Hadamard积,表示两个矩阵在相同位置上乘积,
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em∈RD(m＝１,２,􀆺,M)是第 m 个原始嵌入向量.一个元学

习器的门感知嵌入可以表示为:Ei＝[E１i,E２i,􀆺,EMi],最后

集合所有门感知嵌入并将其视为门特征嵌入:

Xk
gateＧMML＝∑

k

i＝１
Ei (４)

将门输出作为标量,代表整个特征嵌入的重要性.

图３　gateＧMML模型架构图

Fig．３　ArchitecturediagramofgateＧMML

３．２　gateＧMML在xDeepFM上的适配

xDeepFM 模型 提 出 的 CIN 模 块 在 向 量 级 别 (vectorＧ

wise)进行特征交互,使得该方法在推荐系统领域取得了不错

的成绩,为了更好地验证所提算法的性能,本节将gateＧMML
插入到xDeepFM 模型中,在网络进入 CIN 模块之前先经过

特征嵌入门控层得到门感知嵌入特征,gateＧMML是对两个

向量经过某种映射变换后达成两个向量的交互,通过引入外

来参数来拟合特征交互,这种方式不用定义如何做特征交互,

而是使用神经网络学习,基于xDeepFM 模型的改进可以采用

式(５)表示模型中的特征交互部分:

Xl
gateＧMML＝ ∑

Hl－１

i＝１
　∑

d

j＝１
Wl,h

ijF(Xl－１
i,∗ ,X０

j,∗ ) (５)

其中,Xl 是由Xl－１和X０ 进行交互得到的,l表示第l阶的交

互;h为第h个域并且１≤h≤Hl;Wl,h∈ℝHl－１×m 是第h 个特

征向量的参数矩阵,d表示每个 Embedding的第d维;F(􀅰)

则表示由神经网络学习得到的某种映射,反映了两个向量如

何去做特征交互.将式(５)得到的特征映射具体化就是构建

一组 metaＧlearner以函数的方式表征特征交互.MetaＧlearner
的输入是两个特征的Embedding向量,输出是交互后的 EmＧ

bedding向量,metaＧlearner可以由简单的多层感知机来表示,

也可以采用更复杂的方式,相当于以一种可学习的状态来学

习它的表征.每个 metaＧlearner都能学习到一定的知识,每

个任务(每对特征交互)都是由多个 metaＧlearner组合求得.

加入gateＧMML改进的xDeepFM 模型最终的计算公式

如下:

y
∧
＝σ(wT

lineara＋wT
dnnfdnn(xk

geteＧMML)＋wT
cinfcin(xk

geteＧMML)＋b)

(６)

其中,σ 是 sigmoid 函 数,a 是 原 始 特 征,fdnn (xk
geteＧMML)和

fcin(xk
geteＧMML)是 DNN网络和CIN网络的输出.W∗ 和b是可

学习的参数.这里采用的损失函数是logloss函数:

L＝－１
N ∑

N

i＝１
yilogy

∧
i＋(１－yi)log(１－y

∧
i) (７)

其中,N 是样本总数,优化过程是如式(８)所示的目标函数:

J＝L＋λ∗ ‖Θ‖ (８)

其中,λ∗ 为正则化项,Θ 表示参数集合,包括线性部分、CIN、

DNN以及gateＧMML部分的参数.每对特征交互如果只通

过一个学习器,则称其为 OMLＧxDeepFM;如果通过k个学习

器获得不同的Embedding,则称其为gateＧMMLＧxDeepFM.

４　实验结果及分析

本节是实验验证部分,采用pytorch深度学习框架进行

实验,具体实验环境如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

实验环境 具体信息

CPU AMDRyzen５６００X
GPU GeForceRTX３０６０

Memory ３２G
OperatingSystem Windows１０

Python ３．８
CUDA １１．３

PyTorch １．１２．０
ScikitＧlearn ０．２４．１

４．１　实验数据

本文研究使用以下两个CTR预测数据集:
(１)Criteo数据集:该数据集是法国互联网广告公司 CriＧ

teo公布在 Kaggle上的展示广告点击率预测大赛的真实数

据.该数据集包含４５８４０６１７条用户点击反馈数据(时间跨度

为一周),大小约为１１GB.每条记录包括特征和标签两部

分,主要特征有用户特征(如性别、年龄、居住城市、浏览历史

记录等)、广告自身的特征(如广告ID、种类、广告的位置等)、

场景特征(如用户访问时间、地点、浏览器类型、设备类型等).

标签为用户的点击情况,为１表示该条广告被点击,为０表示

未被点击.数据集包括标签列label、连续型特征I１ＧI１３、类别

特征C１ＧC２６.
(２)AliＧCCP数据集:该数据集是由阿里巴巴在阿里云天

池提供的淘宝展示广告点击率预测的数据集,来自用户对淘

宝展示广告的浏览和点击日志.特征包括用户域、商品域、组
合域以及场景域,包含３８０７０６７０条真实的淘宝用户点击数

据(时间跨度为８天).由４个数据表组成,分别是原始样本

骨架、广告的基本信息、用户的基本信息和用户的行为日志.

数据集包括标签列click以及１８个类别型特征.

由于机器设备限制,本文使用随机抽样分别得到５００万

条Criteo子数据集和５００万条 AliＧCCP子数据集,并通过随

机选择８０％的点击率数据作为训练集,其余２０％作为测试

集,从训练集中选择１０％作为验证集.

４．２　评估指标

本文研究的是一个二分类问题,分类结果只有“点击”和
“不点击”这两个取值.实验的目的是提高广告推荐系统中点

击率预估的精确度,期望向特定的用户推荐他点击率高的广

告,提高用户和广告的匹配程度,能够做到广告的精准推送.

因此,本文选取了 AUC值和Logloss作为评价模型好坏的指

标.AUC衡量的是一个正例的排名高于随机选择的负例的
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概率,是 ROC曲线下的面积,它只考虑预测实例的顺序,对类

不平衡问题不敏感.AUC的上界为１,值越大越好.Logloss
衡量的是每个实例的预测分数和真实标签之间的距离.LoＧ

gloss的下限为０,表示两个分布完全匹配,越小表示性能

越好.

４．３　超参数的学习

本节主要对gateＧMMLＧxDeepFM 中的部分超参数进行

研究,分别是 metaＧlearner的个数k、嵌入向量的维度D、训练

的学习率η、Dropout比率以及 MLP网络的深度.

４．３．１　metaＧlearner的个数

gateＧMML算法中最关键的超参数是 metaＧlearner的个

数k,因为每两个特征交叉的表示不一定是一样的,所以设计

一组 metaＧlearner进行学习.实验设置k的取值为０~１０,对

gateＧMMLＧxDeepFM 模型预测性能的影响如图４所示,可以

看出,当k设置为６时,模型的预测性能最好,故本文将k设

置为６.

图４　metaＧlearner个数对模型预测性能的影响

Fig．４　Effectofthenumberofkonpredictionperformance

４．３．２　嵌入向量的维度

Embedding层中嵌入向量的维度对于整个模型的复杂度

有较大的影响,特别是对模型的 CIN 网络和 DNN 网络的输

入部分有较大影响.在确定 Embedding层嵌入向量的维度

时,CIN网络层数确定为３层,保证模型能够较好地学习特征

信息.此处设置的嵌入向量维度选择有{４,８,１６,３２,６４},实
验结果如图５所示,可以看出当D 为８时,gateＧMMLＧxDeepＧ
FM 的预测性能最优.增加嵌入维度后,模型的性能会出现

波动,甚至性能会低于浅层的CTR预测模型.这是因为嵌入

向量维度大小代表特征信息是否被完全表达,如果维度过小,
会导致特征信息无法充分表达;如果维度过大,会导致特征信

息表达溢出,超出特征本身所包含的信息.所以D 增加为１６
到６４的 AUC以及 Logloss都没有明显提升,故本文后续实

验选择的嵌入向量维度为８.

图５　嵌入向量维度对模型预测性能的影响

Fig．５　EffectofDonpredictionperformance

４．３．３　学习率

学习率η选择{０．００１,０．００５,０．０１,０．０５},在一定轮数过

后逐渐减缓,学习速率的衰减应该在１００倍以上.实验结果

如图６ 所示,可 以 看 出 当 学 习 率η 设 置 为 ０．００１ 时 gateＧ
MMLＧxDeepFM 模型的预测性能最优.学习率设置太大会

造成网络不能收敛,在最优值附近徘徊,从而忽视找到最优值

的位置;学习率设置太小,网络收敛会非常缓慢且可能会进入

局部极值点,故本文将学习率η设置为０．００１.

图６　学习率对模型预测性能的影响

Fig．６　Effectoflearningrateonpredictionperformance

４．３．４　Dropout比率

由于数据中的正负样本存在比例不均衡的情况,如果直

接训练容易过拟合,故使用不同的 Dropout比率对 CIN 网络

和gateＧMML网络中隐藏层进行处理可有效降低其过拟合程

度,Dropout比率的选择为０到０．６,其实验结果如图７所示.

图７　Dropout比率对模型预测性能的影响

Fig．７　Effectofdropoutratioonpredictionperformance

可以看出当 Dropout比率为０．２时模型预测性能最好,
故本文设置 Dropout比率为０．２,其含义是在训练时每层有

２０％的节点会被随机丢弃,通过这样的方式可以较好地防止

模型过拟合.

４．３．５　MLP网络的深度

选取不同 MLP层数对模型的预测性能有很大的影响,
这里设置的深度为１到６,图８展示的是 MLP网络层数对

gateＧMMLＧxDeepFM 模型的影响,随着 MLP层数从１增加

到６,gateＧMMLＧxDeepFM 模型的性能并没有呈现线性变化.
本文认为这是由于神经网络本身的“黑盒”参数训练引起的,
神经网络学习参数的不确定性会导致模型性能出现偏差.整

体看来,当 MLP 层数为 ２时,gateＧMMLＧxDeepFM 模型的

AUC和 Logloss都是最佳的,故本文将 MLP 层数设置为

２层.

图８　MLP网络层数对模型预测性能的影响

Fig．８　EffectofthenumberofMLPlayersonpredictionperformance
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４．４　消融实验

本节通过消融实验来验证 OML和gateＧMML算法是否

有利于模型性能的提升.xDeepFM 模型整体分为３个子模

块,分别是Linear,DNN和CIN部分,Linear是为了引入人工

设计的特征,DNN 是为了引入隐式特征组合.将 OML 和

gateＧMML算法引入xDeepFM 中,能够带来CIN部分没有涉

及的交互方式并产生不同的交互方式组合.因此,将原始

xDeepFM 模型稍作改变,采用４．３节选取的超参数进行如表

２所列的５种消融实验.

表２　５种组合方式下模型的性能对比

Table２　Performancecomparisoninfivecombinationmodes

组合方式
Criteo

AUC Logloss
AliＧCCP

AUC Logloss
L＋D＋CIN ０．７８９６ ０．４５８１ ０．６２９３ ０．１５０３
L＋D＋OML ０．７９０７ ０．４５４０ ０．６１７７ ０．１５２５

L＋D＋CIN＋OML ０．７９２３ ０．４５４３ ０．６３１９ ０．１５０９
L＋D＋gateＧMML ０．７９５１ ０．４５３１ ０．６３２６ ０．１４９８

L＋D＋CIN＋gateＧMML ０．７９７１ ０．４５２２ ０．６３５８ ０．１４６７

表２中将 Linear部分表示为 L,将 DNN 部分表示为 D,
根据５种组合方式下模型在Criteo和 AliＧCCP数据集上的预

测结果可以得到如下结论:
(１)L＋D＋CIN 的组合实际上就是 xDeepFM 模型,而

L＋D＋OML组合是将xDeepFM 的CIN 层替换为 OML层,
其预测性能比xDeepFM 更优说明本文提出的采用函数映射

表征特征交互的方式是有效的;另外,L＋D＋CIN＋OML是

将xDeepFM 与 OML进行融合,由于特征交互更加充分,所
以其预测性能也更优.

(２)L＋D＋gateＧMML组合是将xDeepFM 的 CIN 层替

换为gateＧMML层,含有６个 metaＧlearner但是去除 CIN 层

的交互方式相比于只含有１个 metaＧlearner而没有去除 CIN
层的交互方式更有效,反映了增加特定的参数确实提高了特

征交互的质量.
(３)L＋D＋CIN＋gateＧMML将所有模块都进行了融合,

模型的预测准确率优于其他点击率预测模型.这是因为该模

型充分融合了显式与隐式的特征交互.

４．５　整体模型性能对比

本节 进 行 对 比 实 验 采 用 的 模 型 包 括 LR[１],FM[３],

FFM[２３],DNN,DeepFM[２４],PNN[１１],DCN[２５] 和 xDeepＧ
FM[２６],使用 LR 作为性能比较基准模型.参数设置如下:

metaＧlearner的 个 数k 为 ６;在 需 要 用 到 嵌 入 向 量 的 模 型

(FM,FFM,DNN,DeepFM,PNN,DCN,xDeepFM,OMLＧ
xDeepFM 和gateＧMMLＧxDeepFM)中,Embedding向量维度

D 设置为８;学习率η为０．００１,学习率的衰减为０．０００１;

Dropout比率为０．２;MLP网络的深度为２层;采用 ReLU 作

为激活函数,预测节点采用 Sigmoid作为激活函数.使用

Criteo测试数据集在多个CTR预测模型上的预测结果如表３
和图９所示.

表３　不同模型在Criteo数据集上的性能对比

Table３　PerformancecomparisonofdifferentmodelsonCriteo

模型 AUC 提升/％ Logloss 提升/％
LR ０．７６７４ ０ ０．４６７８ ０
FM ０．７７５６ １．０６９ ０．４６５６ ０．４７０
FFM ０．７７８９ １．４５０ ０．４６０３ １．６０３
DNN ０．７７６１ １．１３４ ０．４６２６ １．１１５

DeepFM ０．７８４７ ２．２５４ ０．４６３７ ０．８７６

模型 AUC 提升/％ Logloss 提升/％
PNN ０．７８５０ ２．２９３ ０．４６２１ １．２１８
DCN ０．７８５０ ２．２９３ ０．４５７０ ２．３０９

xDeepFM ０．７８９６ ２．８９３ ０．４５８１ ２．０７４
OMLＧxDeepFM ０．７９２３ ３．２４５ ０．４５４３ ２．８８６

gateＧMMLＧxDeepFM ０．７９７１ ３．８７０ ０．４５２２ ３．３３５

(a)AUC对比 (b)Logloss对比

图９　不同模型在Criteo数据集上的性能对比

Fig．９　PerformancecomparisonofdifferentmodelsonCriteo

　　表３列出了各个模型相比于基准模型 LR的提升.由实

验结果可以看出LR模型的 CTR预测性能最差,因为 LR是

一个线性模型,模型结构比较简单,没有考虑特征交互.有特

征交叉的模式得到的点击率预测结果往往比无特征交叉的点

击率预测结果准确.FM 和FFM 相较于 LR模型的 AUC值

分别提升了１．０６９％和１．４５０％,FM 和FFM 在LR模型的基

础上加入二阶特征交互信息,模型的CTR预测性能也得到一

定的提高,但是它们都没有挖掘高阶特征交互信息,所以相较

于深度学习模型预测性能略差.基于深度学习的模型都比线

性模型的预测性能要好,基于深度学习的模型在学习特征的

高阶表 示 比 低 阶 表 示 更 有 优 势.DNN,DeepFM,PNN 和

DCN都有学习低阶特征表示的能力,DCN 相较于其他深度

学习模型有更高的性能,是因为 DCN中的 Cross网络通过显

式的特征 交 互 方 式 能 更 好 地 挖 掘 低 阶 特 征 组 合 信 息.

xDeepFM 设计了 CIN 模 块 可 以 学 习 显 式 高 阶 交 互,并 且

特征交互的阶数往后每一层都会增加,以vectorＧwise方式

代替 普 通 DNN 的 元 素 级 别 (bitＧwise)方 式,可 以 看 到

xDeepFM 相较于 LR 模型的 AUC值 和 Logloss分 别 提 升
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了２．８９３％和２．０７４％.
本文改进的 OMLＧxDeepFM 模型虽然只含有１个 metaＧ

learner,但也获得了不错的性能提升,这说明本文通过设计函

数映射来代替乘积、内积、外积等向量之间的线性变换,实现

非线性变换,能够在一定程度上提升CTR的预测性能.gateＧ
MMLＧxDeepFM 模型预测性能在 Criteo数据集上获得最优

的性能 提 升,比 LR 模 型 在 AUC 和 Logloss分 别 提 高 了

３．８７０％和３．３３５％,说明 gateＧMML 算法提取特 征 组 合 信

息,实现了有效的特征交互,能够获取特征中更多有用的信

息,对模型提升CTR预测性能有更好的帮助.
在提取高阶信息、实现精准预测上,特征的深度交叉起到

了非常关键的作用.gateＧMML算法做到了两点创新:(１)通
过设计学习器来代替乘积、内积、外积等向量之间的线性

变换,实现非线性变换,因为理论上两层神经网络可以拟合任

何函数,所以我们设计的 metaＧlearner能包含所有的特征交

叉方式,不论是内积、外积还是其他矩阵操作都可以通过这种

形式表示,相当于提出了一种更泛化的特征交互;(２)为了克

服不同特征组合都是由相同交互方式得到的不足,假设有k
个 metaＧlearner,每个 Embedding向量都可以由这组 metaＧ
learＧner学习得到,既保证了参数量只有这k个 metaＧlearner,
又能够使每个特征嵌入表示是不同的,嵌入向量的权重通过

GateNet计算得到.
利用Criteo数据集对模型的超参数进行调整之后,使用

AliＧCCP数据集验证模型的有效性,实验结果如表４和图１０
所示.同样地,表４也展示了各个模型相比于基准模型 LR
的提升.

表４　不同模型在 AliＧCCP数据集上的性能对比

Table４　PerformancecomparisonofdifferentmodelsonAliＧCCP

模型 AUC 提升/％ Logloss 提升/％
LR ０．５８７４ ０ ０．１５７６ ０
FM ０．５９５２ １．３２８ ０．１５３８ ２．４１１
FFM ０．６０３９ ２．８０９ ０．１５３１ ２．８５５
DNN ０．６１５６ ４．８０１ ０．１５２６ ３．１７３

DeepFM ０．６２２０ ５．８９０ ０．１５２９ ２．９８２

模型 AUC 提升/％ Logloss 提升/％
PNN ０．６２３４ ６．１２９ ０．１５１８ ３．６８０
DCN ０．６２８８ ７．０４８ ０．１５１２ ４．０６１

xDeepFM ０．６２９３ ７．１３３ ０．１５０３ ４．６３２
OMLＧxDeepFM ０．６３１９ ７．５７６ ０．１５０９ ４．２５１

gateＧMMLＧxDeepFM ０．６３５８ ８．２４０ ０．１４６７ ６．９１６

(a)AUC对比 (b)Logloss对比

图１０　不同模型在 AliＧCCP数据集上的性能对比

Fig．１０　PerformancecomparisonofdifferentmodelsonAliＧCCP

　　在 AliＧCCP数据集上进行验证可以发现,各种模型实验

对比结果与使用 Criteo数据集的结果类似.本 文 改 进 的

OMLＧxDeepFM 模型与 gateＧMMLＧxDeepFM 模型获得了比

其他模型更好的预测性能.OMLＧxDeepFM 模型比 LR模型

在 AUC和 Logloss分 别 提 升 了 ７．５７６％ 和 ４．２５１％,gateＧ
MMLＧxDeepFM 模型比 LR 模型在 AUC和 Logloss分别提

升了８．２４０％和６．９１６％.所以在gateＧMMLＧxDeepFM 模型

中我们既保证了不同的特征交互是不同的表示,同时也可以

在一个更深的层次来寻找它的共性.

结束语　特征交互对于在推荐系统中实现高精度推荐至

关重要.本文针对现有特征交互算法使用同一交互方式共享

底层嵌入模式的不足,提出了gateＧMML特征交互算法.值

得一提的是,本文提出的特征交互方式并没有局限在某个模

型里面,这是可插拔式的网络结构.因此,本文算法也可以用

在其他CTR预测模型的嵌入层中,帮助模型更好地学习特征

交互.如何丰富特征交叉的方式是未来工作的主要突破点,

特征交叉的意义在于提高模型的非线性建模能力,提升模型

的效果.然而实际场景往往比实验环境复杂得多,实际获取

的待测数据具有多变性,会出现待测数据和训练集分布不

一致的情况,对于在底层学习特征映射的元学习有更高的要

求.元学习的目标是利用已学习的信息快速适应并掌握未学

习的新任务,对未知场景有着较强的适应性和稳健性.针对

如何将元学习运用于特征交互中,今后有必要探索更有效的

优化方法来增强模型的可解释性并降低计算成本.
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