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基于组合结构的逻辑回归点击预测算法

郭尚志 廖晓峰 鲜开义

重庆大学计算机学院　重庆４０００３０
　
摘　要　随着互联网和广告平台的飞速发展,面对海量的广告信息,为了提升用户点击率,提出一种改进的基于组合结构的逻

辑回归点击预测算法 LRCS(LogicalRegressionofCombinationStructure).该算法基于不同类别特征广告受众可能不同的特

点,首先,采用FM 进行特征组合,产生两类组合特征;其次,将一类特征组合作为聚类算法的输入进行聚类;最后,将另一类特

征组合输入由聚类产生的分段 GBDT＋逻辑回归组合的模型中进行预测.在两个公开数据集中进行了多角度验证,结果表明

与其他几类常用的点击预测算法相比,LRCS在点击预测上有一定的性能提升.
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LogicalRegressionClickPredictionAlgorithmBasedonCombinationStructure
GUOShangzhi,LIAOXiaofengandXIANKaiyi
CollegeofComputerScience,ChongqingUniversity,Chongqing４０００３０,China

　

Abstract　WiththerapiddevelopmentoftheInternetandadvertisingplatforms,inthefaceofmassiveadvertisinginformation,in

ordertoimprovetheuserclickrate,animprovedlogicalregressionclickpredictionalgorithm,logicalregressionofcombination

structure(LRCS)basedoncompositestructureisproposed．Thealgorithmisbasedondifferenttypesoffeatures,whichmayhave

differentaudiences．First,FMisusedtocombinefeaturestogeneratetwotypesofcombinedfeatures．Secondly,akindoffeature

combinationisusedasclusteringalgorithmforclustering．Finally,anothertypeoffeaturecombinationisinputintothesegmented

GBDT＋logicalregressioncombinationmodelgeneratedbyclusteringforprediction．ThroughmultiangleverificationintwopubＧ

licdatasets,andcomparedwithothercommonlyusedclickpredictionalgorithms,itshowsthatLRCShasacertainperformance

improvementinclickprediction．

Keywords　Logicalregression,Featurecombination,Clustering,Combinationrecommendation,Artificialintelligence,Intelligent

manufacturing
　

　　随着互联网的飞速发展,人们的生活越来越便利,广告平

台也有了长足的进步.为了提升用户的点击率,相关算法经历

了贝叶斯分类器[１]、SVM[２]、FM、逻辑回归算法[３]、GBDT＋逻

辑回归[４],深度学习[５]、强化学习[６]等逐步演变的过程.广告

平台点击数据,可以直接表达为曝光和点击,经过简单的归

约,把点击作为正样本,把未点击作为负样本,就可以根据一

段时间的数据样本训练一个分类器.形式上,假设广告为A,

上下文为C,非点击和点击分类为E,则每个样本均可以看作

一个‹A,C|E›的元组,其中E 的值只有０和１两种.对于每

一个 Advert和Context的组合‹A,C›,需要一个模型来对其

进行分类,即可区分点击与非点击.如果对于每个‹A,C›可
以预测一个 CTR(０,１)[７],即可考虑为一个逻辑回归问题.

但是,提升点击预测的能力也需要考虑多个方面,主要原因

有:用户群体的差异性,其对广告的喜好不同;广告本身正样

本占比很低,用户点击的概率也很低;当前的大部分算法模型

都需要对原始数据进行处理,一般采用独热编码、连续数据分

箱、归一化等处理才能使用,而处理后的数据变得极其稀疏.

处理这些数据一般采用关联分析、降维、组合特征、特征嵌入

等方式[８],把稀疏的高维特征转化为较低维的低维稠密向量

来表示,以提升算法的能力[９].组合特征主要是对特征值进

行充分的融合,为了提升特征的综合能力,因子分解机(FacＧ
torizationMachine,FM)[１０]通过对特征进行两两组合,提升特

征的表达能力;梯度提升树(GradientBoostingDecisionTree,

GBDT)通过联合多个决策树来混合特征,让特征充分混合;

深度学习兴起以后,深度因子分解机(DeepFactorizationMaＧ
chine,DeepFM)[１１]被提出,但是 DeepFM 只考虑了特征的深

度融合,没有考虑一些重要特征单独对算法的影响;随后,深
度交叉 网 络 (Deep&Cross,D&C)[１２]和 深 宽 网 络 (Deep &
Wide)[１３]等模型相继被提出.提升模型的能力可以从两个方

面入手:一方面是提升特征的组合能力,对于重要的特征需要

特别考虑,将其无差别地直接输入特征组合,会忽视一些重要

特征的表达能力,如对男性和女性无差别地推送广告,是无法

提升用户的点击率的;另一方面是提升算法本身的能力,通过

组合不同类型算法来提升算法的预测性能.



近年来,广告越来越向个性化方向发展.为了更好地迎

合客户喜好,提升点击率,出现了划分用户与广告域的方法.

本文基于广告的受众可能不同的特点,希望通过组合特征进

行聚类[１４],发现不同用户或广告的分类特点,再进行点击预

测,提升用户的点击率和粘合度.为此,提出一种基于组合结

构的逻辑回归点击预测算法(LRCS).

本文的主要贡献如下:

１)提出LRCS模型.通过 FM 对数据特征进行混合,原

始特征经独热编码后,特征维度极高,数据变得更加稀疏,该

方式一方面能使原始特征充分融合,另一方面可以起到一定

的降维作用.

２)采用分类的特征处理方式与自动聚类.通过FM 计算

两类嵌入特征集合,一类较粗粒度地输入聚类算法进行分类,

另一类细粒度地输入至根据聚类算法产生的聚类数决定的分

段 GBDT与逻辑回归组成算法进行预测.FM 是两两特征融

合,在 GBDT中可以让特征再次充分融合,最终由逻辑回归

给出预测值.

３)验证模型性能.通过在公开的数据集上与其他算法模

型进行对比,验证了所提模型的性能.

本文第１章是相关工作介绍;第２章给出 LRCS模型说

明;第３章介绍LRCS算法的具体步骤;第４章进行实验对比

分析;最后总结全文.

１　相关工作

为了提升模型的预测能力,发现特征的组合关系至关重

要.但特征的人工组合费时费力,人们更希望特征可以自动

相互组合,并能够发现特征组合的最佳表达[１５].例如,FM 模

型及后来的FFM,都采用自动组合的方式;为了区分前面提

到的各特征在预测模型中的重要性,提出基于注意力因子分

解机(AttentionalFactorizationMachine,AFM)[１６]、基于积的

神经网络(ProductbasedNeuralNetworks,PNN)[１７]等模型;

随着深度学习网络的快速发展,尤其是卷积神经网在图片识

别中大放异彩,文献[１８]提出基于卷积神经网络的特征生成

模型,通过卷积层组合成新特征;为了考虑一阶特征的重要

性,将深度神经网络与一阶常规算法相结合,提出神经因子分

解 机 (NeuralFactorization Machine,NFM)[１９]、深 宽 模 型

(Deep&Wide)等模型.

LRCS采用基于聚类的方法来产生特征组合,主要是基

于历史行为信息,为物或人找到偏好相似的最近邻对象,以
“人以群分”或“物以类聚”的思想,对用户或物进行分类[２０].

聚类可以从不同维度展开研究,对于点击广告来说,一是从用

户角度进行聚类,把相似的用户分类到一起;二是从广告本身

考虑,将不同的广告分类到一起;三是同时从用户和广告考

虑,把相似用户喜好的广告类型聚合到一起;四是基于子空间

的方法[２１].文献[２２]提出一种可扩展的子空间聚类算法,该

算法以得分阀值决定用户的分类,对用户感兴趣的内容进行

分类,忽略用户的低评分内容,在用户的子空间中寻找相关用

户并提供推荐.这种方式一定程度上会提供精准的推荐,但

是很难为一些冷门的广告或者刚上架的广告提供推荐.文献

[２３]提出了一种基于用户喜好寻找近邻用户的算法,该算法

把用户的喜好划分为喜欢和不喜欢两类,通过构造用户近邻

树来提供推荐能力,通过分层来建立用户的相关兴趣远近,但

该算法同样也没有考虑上面提到的问题.

模型集成是提升性能的常用方法之一,即合并多个机器

学习模型来构建更强大模型的方法[２４].已证明有两种集成

模型对大量分类和回归的数据集都是有效的,二者都以决策

树为基础,分别是随机森林(RandomForest)[２５]和梯度提升

决策树(GradientBoostedDecisionTree,GBDT).随机森林

主要解决单棵决策树过拟合的问题,通过训练多决策树来减

少这种过拟合,同时又保证预测的性能.在回归的场景一下,

求多棵树的平均值来决定最终的预测结果,在分类的情况下

采用投票机制,所有树的结果中哪个类型得票多则预测为该

类型.梯度提升回归树,通过合并多棵决策树来构建一个更

为强大的模型.梯度上升树同样可以用于回归,也可以用于

分类分析.与随机森林生成决策树的方式不同,梯度提升树

采用逐步提高性能的方式来创建新的树,每生成一棵新树都

是对前一棵树的残差进行拟合.梯度提升树可以控制树的多

少和拟合树的深度,方便进行计算,性能较好.

LRCS采用不同类型的横型混合集成.模型集成学习也

可以采用不同类型的算法进行混合,如 Meta公司提出的GBＧ

DT＋逻辑回归的方法,对特征充分混合,也可以灵活地调整

树的深度、棵数,并解决逻辑回归只考虑各个独立特征的问

题.而逻辑回归作为最终的输出,由于算法实现简单,被广泛

应用于工业界,其分类时计算量极小,速度快,存储资源少,可

解释性好,方便观察样本概率或分类[２６].

２　LRCS模型

２．１　问题描述

给定一个样本数据集,每个样本(U,A,C)表示用户U 对

广告A 的点击,样本数据中包含标签特征 [L１,L２,􀆺,Ln],n
表示标签特征向量的维数.本文考虑个性化的特征分类,划

分聚类数,通过组合算法提升预测点击率.

２．２　系统模型

如图１所示,本文提出的算法模型包括３个部分:第一部

分为嵌入层,利用FM 处理原始特征域,通过特征组合形成组

合特征,将其提供至上层使用;第二部分利用KＧmedoids聚类

算法对数据分簇聚类;第三部分利用 GBDT＋逻辑回归算法

进行点击预测.

图１　系统模型

Fig．１　Systemmodel
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２．３　嵌入层

在点击预测的方法中,可以从用户角度来考虑,以用户的

年龄、性别、爱好、职业等特征来划分,也可以从广告内容、类
别、位置等特征来划分,或者同时从两个角度来划分特征.每

一个特征即为一个域,单个域常采用独热编码.由于编码后

的数据极其稀疏,同时逻辑回归无差别地考虑所有项,没有考

虑各特征组合,因此本文采用 FM.其基本思想是:将式(１)

中的wij改写为式(２)的隐向量方式[２７],与 SVD 有异曲同工

之妙.在可控的精度条件下,通过有限的 K 维向量即可表达

原始高维数据,同时起到降维的作用;把二阶的权重组合分解

为两个矩阵乘法,算法复杂度降至 O(Kn).同时生成稠密向

量集合,对没有出现的特征集合也可以进行计算和预测.嵌

入层采用FM 来组合特征进行预处理,对于输入聚类层,向量

维度值Ci＝５,对于输入组合层,向量维度值Di＝２５.

f(x)＝w０＋∑
n

i＝１
wixi＋∑

n

i＝１
　 ∑

n

j＝i＋１
wijxixj (１)

其中,n代表样本的特征数量;xi是第i个特征的值;w０,wi,wij

是模型参数;只有当xi与xj都不为０时,交叉才有意义.在数

据稀疏的情况下,满足交叉项不为０的样本非常少,当训练样

本不足时,很容易导致参数训练不充分而不准确,最终影响模

型的效果.常用的方式是交叉项采用矩阵分解来近似解决问

题,最终公式如下:

f(x)＝w０＋∑
n

i＝１
wixi＋∑

n

i＝１
　 ∑

n

j＝i＋１
‹vi􀅰vj›xixj (２)

其中,‹vi􀅰vj›＝∑
C

c＝１
vc

ivc
j.

２．４　KＧmedoids聚类层

KＧmedoids聚类是一种改进的 KＧmeans算法.KＧmeans
算法的主要问题是受到离群点或噪声的影响比较大,这是因

为KＧmeans更新中心的方式是计算簇内均值向量,离群点会

极大地影响某属性列的均值计算,从而导致中心点偏离[２８].

KＧmedoids中心点算法解决了这个问题,其思想为:尝试在簇

内再次计算到各点的距离,若替代后总代价减小,用非中心点

替代中心点.更新的中心点总是簇内某样本,且用总代价衡

量,中心点不会偏离簇[２９].聚类函数如下:

E＝∑
k

i＝１
　 ∑

x∈Ci
‖x－mi‖２

２ (３)

其中,Ci为第i类的集合,mi为第i类的簇心.聚类算法的最

终目的是实现E代价最小,即 min(E).

２．５　基于GBDT算法与逻辑回归算法组合层

提升算法的预测性能,常用的方法之一就是集成多个弱

的学习器.GDBT采用先训练一棵决策树,后继的决策树根

据前一棵决策树的残差来提升拟合能力,直到达到树的阈值

K,然后对K 棵决策树进行加权计算,最终给出整个集成学

习器的预测值.GBDT的函数如下:

Y＝∑
m

i＝１
fm(x) (４)

GDBT算法模型是个迭代多轮的加法模型.每轮迭代输

出一个基模型fm(x),其中m 表示第m 轮迭代.最终,每轮

迭代输出的模型经过加法求和,得到最终 GBDT 模型的输

出.整个模型采用平方误差的损失函数:

L(w)＝∑
n

i＝１
(y

∧
i－yi)２ (５)

参数w 为每个基模型的每个分裂特征和每个分裂阈值.

对于损失函数中的预测值yi有:

yi＝ ∑
M－１

m＝１
　fm(xi)＋fM(xi) (６)

将式(６)代入损失函数得:

L(w)＝∑
n

i＝１
(y

∧
i－ ∑

M－１

m＝１
　fm(xi)－fM(xi))２ (７)

若令:ri＝yi－ ∑
M－１

m＝１
　fm(xi),则损失函数最终表示为:

L(w)＝∑
n

i＝１
(ri－fM(xi))２ (８)

在训练基模型时,其训练目标是去拟合残差ri,使损失函

数达到最小.
逻辑回归使用 Sigmoid函数来建模.Sigmoid函数是一

个S形的曲线,输入值远离０值时函数值会很快接近０或者

１,该特征对于解决二分类问题十分重要.该函数也具有很强

的鲁棒性,同时函数的输入值范围(∞,－∞)映射到输出值

(０,１)之间具有概率意义.例如:将一个样本输入到的函数

中,输出０．７,意味着该样本有７０％的概率为正例,３０％的概

率为负例.逻辑回归的函数形式如下:

f(xi)＝ １
１＋e－(wTxi＋b) (９)

其中,w和b为待求参数,w为n维特征向量.
对于式(９)中的w 参数,统计学中以极大似然估算来求

解,即在这组参数下,x的似然度最大.似然函数如下:

L(w)＝Πg(xi)yi (１－g(xi))１－yi (１０)
由于式(１０)中连乘函数不易求导,可对两边同时取对数

将其转换为加法计算;为了防止采用梯度下降法求导累加值

太大而造成梯度爆炸,可以除以样本总数n,最终得到损失函

数如下:

L(w)＝min －１
n ∑

n

i＝１
yi(wTxi＋b)－ln(ewTxi＋b＋１)( ) (１１)

３　LRCS算法步骤

基于第２章中提出的系统模型,给定任意目标数据ui∈
U,若要为ui预测其是否点击,首先通过 FM 进行向量嵌入,
然后进行聚类,最后把ui的高维向量输入至组合逻辑回归算

法.最终公式如下:

f(xi)＝λi
１

１＋e
－(wT ∑

m

i＝１
fm(xi)＋b)

(１２)

其中,λi∈[k１,k２,􀆺,ki],每条数据集只有一个ki值为１,其他

值为０,根据簇类算法训练ki个组合逻辑回归算法.考虑特

征充分融合,并降低特征维度,同时考虑点击用户个性化分

类,提出基于组合结构的逻辑回归算法 LRCS.该算法由特

征嵌入算法、特征聚类算法和组合逻辑回归算法组成.

３．１　嵌入层算法进行特征混合

特征嵌入:把原始的特征处理为独热编码,然后通过 FM
进行特征的两两融合,为聚类层和组合层提供指定维度的特

征输出Uci和UDi,为后面两部分算法提供输入.算法１给出

了嵌入算法的具体过程.
算法１　嵌入层算法

输入:特征集合 Ui,聚类层每个征维数 Ci,组合层每个特征维数 Di,

迭代次数Si

输出:聚类层特征向量集合Uci,组合层特征向量集合UDi

１．Ui集合处理为oneＧhot编码
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２．Mi,Ni＝shape(Ui)

３．ForSido

４．　ForMido

５．计算损失函数,更新参数

６．　　ForNido

７．更新参数

８．ForCido这里取Ci或者 Di,隐向量维度

９．更新Uci或者UDi

１０．输出特征向量集合Uci,UDi

１１．ReturnUci,UDi

３．２　基于KＧmedoids聚类算法进行聚类

聚类层进行数据聚类.考虑到不同特征的用户或广告的

受众可能不同,通过指定的聚类数Ki有效地把初始数据划分

成不同的簇,最终得到划分好的特征簇Ci.算法２给出了特

征聚类算法的具体过程.
算法２　用户特征聚类算法

输入:聚类层特征集合Uci,聚类数 Ki

输出:特征划分簇Ci

１．从Ui中随机选择 Ki个用户作为初始均值向量 Mi

２．Repeat

３．　初始化Ui＝Ø

４．Forshape(Ui)do

５．计算样本Ui到各 Mi的距离

６．将样本Ui划入相应的簇Ci

７．完成所有Ui归类

８．ForKido

９．计算 Mi到本簇Ci中所有点的距离和dist１

１０．Forshape(Ci)do

１１．计算该簇中所有点至其他点的距离和dist２

１２．Ifdist１＞dist２

１３．更新 Mi为新聚类点

１４．Endif

１５．UntilMi不再变化

１６．ReturnCi

３．３　组合层算法进行预测

组合层将LGBM 算法[３０]与逻辑回归算法组合,最终给

出预测结果.LGBM 算法对嵌入输入的特征再次进行融合.
该算法属于 GBDT算法的一种,是由微软发布的轻量梯度提

升树算法,最主要的特点是计算较快,支持回归和分类树的模

型.LGBM 的训练结果输入至逻辑回归,以训练逻辑回归算

法.算法３给出了组合逻辑回归算法的具体过程.
算法３　组合逻辑回归算法

输入:特征向量UDi

输出:用户点击概率集合Pi

１．划分集合为测试集与验证集

２．调用LGBM 算法

３．将LGMB算法的输出做归一化处理,得到特征集合Rci,

４．输入Rci至逻辑回归函数

５．输出预测概率Pi

６．ReturnPi

４　实验评估

４．１　实验环境与数据集

实验环境如表１所列.

表１　配置实验环境

Table１　Experimentenvironmentconfiguration
分类 配置内容 备注

操作系统 ６４位 Windows１１操作系统

CPU Inter(R)Xeon(R)CPUE７Ｇ８８６７４core
内存(RAM) ３２GB

存储 ５１２GB固态硬盘

编程语言 Python３．９
机器学习框架 ScikitＧlearn１．１．０ 默认

本文基于公开数据集 Criteo和iPinYou.首先说明实验

数据集的设置,然后介绍对比算法.

Criteo数据集是２０１４年 Kaggle平台上发起的广告点击

率预测大赛数据集.该数据集包含４５８４万条真实展示广告

的点击反馈,为了保证正负样本的比例平衡,对样本进行了负

采样,点击率约为２６％,数据集包含１３个数值特征与２６个

分类特征.考虑到数据量较大,本数据在使用时采用５折交

叉验证.

iPinYou是２０１３年公开的真实广告数据集.样本包含

广告曝光机会和点击日志,其中的每一个样本表示信息和用

户的点击反馈,可以用来训练预测算法.特征包含用户类别

标签、所在区域、城市、IP地址、浏览器信息、广告宽度、高度、
可见性、所属网站、广告商ID等特征.数据集包含１９５０万条

数据记录,按日期倒排序.两个数据集均按０．８∶０．１∶０．１的比

例拆分为训练集、测试集、验证集.
数据集统计信息如表２所列.

表２　数据集信息

Table２　Datasetinformation

样本总数 正样本数 特征数

聚类层

特征

输入数

组合层

特征

输入数

Criteo ５折交叉 ４５８４０６１６ １１７４５４３８ ３９ ２３４ １０１４

iPinYou
训练集 １２３１６２２８ ２４６３２４５ １６ ９６ ２５６
测试集 １０３３０８５ ６１５８１２ １６ ９６ ２５６

为了对LRCS进行评估,使用交叉熵损失(Logloss)和

AUC(AreaUndertheROCCurve)作为模型的验证标准.

AUC和交叉熵损失是常用的二分类问题的评估方法,它们是

两个相对的指标,AUC相对越高、交叉熵损失越低,说明模型

符合预期.AUC的计算如式(１３)所示:

AUC＝
∑
m

i＝１
ri－m(１＋m)

２
mn

(１３)

其中,ri代表第i个样本;m 和n 代表正样本和负样本个数.

Logloss函数如下:

L(w)＝min －１
n ∑

n

i＝１
yipi－ln(pi＋１)( ) (１４)

其中,pi为第i个预测值.
为了验证LRCS的性能指标,采用以下几种算法与其进

行对比.

１)LR:逻辑回归算法,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,使用简单,运算速度快.

２)FM:采用两两配对的方式,因子分解求得两个隐向量

矩阵,可以有效地进行特征组合.

３)GBDT:可以有效融合数据各个特征,通过不断集成新

的决策树拟合数据.这里采用LGBM 算法,参数max_depth＝
４,num_leaves＝４０,n_estimators＝２００.
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４)GBDT＋逻辑回归(LR):通过组合多种算法,提升预测

效果.

５)DeepNetwork:包含多个隐层的前馈神经网络,隐层的

节点与层数可以根据需要进行调整.层数为 ２,节点数为

１００.

４．２　实验对比

模型的实验性能对比如表３所列.从中可以得到如下结

论:１)LR由于只考虑各特征的独立性,没有进行特征融合,与
其他算法相比性能表现相对较差;２)FM 模型和 GBDT模型增

强特征组合,效果比 GBDT＋LR相对要好,这可能是组合过程

中原始特征维度太过稀疏造成的;３)在２个数据集上,LRCS与

对比算法的 AUC和Logloss得分都有提升,说明LRCS算法采

用特征处理方法与算法组合可以提升模型的性能.

表３　实验对比

Table３　Experimentalcomparison

模型
Criteo

AUC Logloss
iPinYou(１０－２)

AUC Logloss
LR ０．７７８７ ０．５６９４ ０．７２８３ ０．６１９４
FM ０．７８２３ ０．５５７９ ０．７３５６ ０．６０４３

GBDT ０．７８３５ ０．５５６１ ０．７３６１ ０．６１０８
GBDT＋LR ０．７７９４ ０．５５４６ ０．７３０１ ０．６０８２
DeepNetwork ０．７５６３ ０．５７０４ ０．７０８２ ０．６５３１

LRCS ０．７８４６ ０．５５４７ ０．７３６９ ０．６０１１

图２给出了 LRCS算法与其他算法的 AUC提升和 LoＧ

gloss降低的对比.可以看出,LRCS与效果最好的 GBDT算

法相比,在数据集 Criteo上 AUC提升了０．１４％,Logloss下

降了０．２５％;在数据集iPinYou上 AUC提升了０．１１％,LoＧ

gloss下降了０．１２％.实验结果说明采用特征嵌入与聚类分

类再组合的LRCS算法可以提升点击性能.

(a)Criteodatasetpromotion

(b)iPinYoudatasetpromotion

图２　LRCS与其他算法的对比

Fig．２　ComparisonbetweenLRCSandotheralgorithms

４．３　超参数分析

LRCS算法中有两个非常重要的超参数:聚类层向量维

度值Ci和输入组合层向量维度值Di.

聚类层向量维度值Ci如图３所示,从中可以看出在两个

数据集中的性能变化.性能随着聚类数的增加而提升,在数

据集Criteo上,当聚类数值为５时,取得最好成绩;在数据集

iPinYou上,当聚类数值为４时,取得最好成绩.

(a)NumberofCriteoclusters

(b)NumberofiPinYouclusters

图３　聚类层向量维度值Ci

Fig．３　ClusterlayervectordimensionvalueCi

输入组合层向量维度值Di如图４所示.可以看出,性能

随着维度数的增加而提升,在据集 Criteo聚类数值为２５时,
取得最好成绩;在数据集iPinYou聚类数值为２５时,AUC取

得好成绩,但是其 Logloss有所上升,可能的原因是iPinYou
正样本数据比例较低,原始特征数据比较稀疏.

(a)NumberofCriteodimensions

(b)NumberofiPinYoudimensions

图４　组合层向量维度值Di

Fig．４　CombinationlayervectordimensionvalueDi

结束语　本文提出一种基于组合结构的逻辑回归算法来

预测点击,首先通过FM 对数据特征进行混合,原始特征经独

热编码后,特征维度极高,数据变得更加稀疏,通过 FM 融合

后,特征得到较好的表示,同进也降低了特征的维度.通过

FM 计算两类嵌入特征集合,一类输入聚类算法进行分类,另
一类高维嵌入特征输入至根据聚类个数而产生分段 GBDT
与逻辑回归组成的算法,在 GBDT中可以让特征再次充分融

合,最终由逻辑回归给出预测值.实验结果显示,预测性能得

到提升,另外对嵌入特征维度也进了对比.
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未来,在特征处理方面可以采用图嵌入等,也可以在框架

上从深度学习及注意机制[３１]方向进行研究.
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