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基于融合结构的在线广告点击率预测模型
刘梦娟　曾贵川　岳　威　刘　瑶　秦志光

（电子科技大学信息与软件工程学院　成都　６１００５４）

摘　要　点击率预测作为推荐系统和在线广告的关键环节，在学术界和工业界均受到了极大的关注．论文首先对
几种典型的点击率预测模型进行研究，然后探索了基于融合结构的深度学习方法，并在此基础上提出一种基于融
合结构的点击率预测模型，该模型能够灵活融合不同结构的深度神经网络来分别学习原始高维稀疏特征的高阶表
示，从而使点击率预测模型能够利用更丰富的高阶特征信息．论文利用真实数据集来评价模型的预测性能，实验结
果显示，基于融合结构的深度学习预测模型，能够比传统的点击率预测模型以及最新的基于深度学习的预测模型
获得更好的性能．

关键词　点击率预测；逻辑回归；因子分解机；深度神经网络；融合结构
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１　引　言
随着互联网的广泛普及以及大数据技术的快速

发展，广告商利用互联网平台进行广告精准营销成
为可能．与传统广告相比，在线广告在覆盖范围、灵
活性、针对性、成本和效果评估等方面拥有得天独厚
的优势，而且已经发展成为具有数十亿美元的产
业［１］．在线广告的主要目标之一是在给定预算的情
况下，最大化广告商的收益，例如最大化广告的点击
次数或者转换次数［２］．因此，在线广告的一个重要环
节是对将广告投放到一个曝光机会（ａｄｉｍｐｒｅｓｓｉｏｎ）
的用户点击概率进行预测，应尽可能将广告投放到预
测点击率高的曝光机会，这就是点击率（ＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈ
Ｒａｔｅ，ＣＴＲ）预测问题．

ＣＴＲ预测是一个典型的回归问题．目前工业界
应用最广泛的预测方法是利用逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）来学习ＣＴＲ预测模型［２４］．ＬＲ的优
点是简单、非常容易实现大规模实时并行处理，但是
线性模型的学习能力有限，不能捕获高阶特征携带
的信息（非线性信息）［５］，从而限制了ＬＲ的预测性
能．为此文献［６］提出可以利用Ｐｏｌｙ２模型［７］来进行
ＣＴＲ预测，该模型不仅考虑了一阶特征携带的信

息，而且考虑了二阶特征组合携带的信息，但是由于
ＣＴＲ预测模型的输入特征通常是经过独热（ｏｎｅｈｏｔ）
编码［８］后的高维稀疏二值化特征向量，将特征进行
两两组合的计算复杂度会变得非常大，导致学习效
率大幅降低．因此在工业界，更多采用的是特征工程
来完成手动的特征组合工作，以捕获特征间的高阶
信息．

近几年，非线性模型在ＣＴＲ预测中逐渐获得
关注．例如因子分解机模型（ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅ，
ＦＭ）［９１０］通过将高维稀疏特征映射到低维稠密向量
中，并通过向量内积的方式来学习特征两两之间的
隐含信息，从而大幅减少了特征两两组合导致的计
算复杂度；ＦＭ的缺陷在于每个特征都只学习一个
隐含向量，在与其它特征进行组合时，同一个特征产
生的影响力是相同的，而事实上当与不同特征域的
特征组合时，隐含向量可能表现出不同的分布．为
此，文献［６］进一步提出了特征域相关的因子分解机
模型ＦＦＭ（ＦｉｅｌｄａｗａｒｅＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅｓ），其
基本思想是将特征分割为若干域，每个特征将针对
不同特征域学习不同的隐含向量，利用ＦＦＭ方案，
作者分别在Ｃｒｉｔｅｏ和Ａｖａｚｕ举办的全球ＣＴＲ预测
大赛中获得了冠军［６］．Ｐｏｌｙ２、ＦＭ、ＦＦＭ都是在ＬＲ
基础上增加对二阶特征组合的权重自动学习的模
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型．除此之外，Ｆａｃｅｂｏｏｋ的研究人员提出了另一种
筛选特征和特征组合的方式，称为ＧＢＤＴ＋ＬＲ方
案［１１］，该方案利用ＧＢＤＴ（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ）来帮助筛选有区分度的特征和组合特征，作为
ＬＲ模型的输入，从而增强ＬＲ的非线性学习能力．

图１　ＤＰＳＮ采用的融合结构

深度学习在计算机视觉［１２］、语音识别［１３］、自然
语言处理［１４］等领域取得巨大成功，其在探索特征间
高阶隐含信息的能力也被应用到了ＣＴＲ预测中．
文献［５］提出了ＦＮＮ（ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅｓｕｐ
ｐｏｒｔｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）模型，该模型利用一个带嵌
入层（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｌａｙｅｒ）的深度神经网络（Ｄｅｅｐ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）来完成点击率预测，其特点
是通过ＦＭ模型预先训练得到每个特征域的稠密隐
含向量，将隐含向量作为ＤＮＮ的输入进行训练．文
献［１５］仍然使用ＤＮＮ来预测点击率，不同之处在
于ＤＮＮ的结构中引入了一个Ｐｒｏｄｕｃｔ层，ＤＮＮ的
输入单元不仅包括每个特征域的隐含向量，还包括
任意两个特征域向量的积运算，这种方案称为ＰＮＮ
（ＰｒｏｄｕｃｔｂａｓｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）．
ＦＮＮ和ＰＮＮ充分利用了ＤＮＮ对特征高阶隐

含信息的表示能力，但忽略了一阶特征携带的信息，
而实验证明一阶特征对于ＣＴＲ预测也是非常重要
的，为此Ｇｏｏｇｌｅ的研究人员在文献［１６］中提出一种

深度学习融合结构Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ，该结构将线性模
型和深度学习模型进行巧妙地融合，不仅考虑了低
阶特征携带的信息，也考虑了高阶特征之间的交互
信息，因此能够获得超过ＦＮＮ和ＰＮＮ的预测性
能．文献［１７］在Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ的基础上，将线性模型
（Ｗｉｄｅ）替换为ＦＭ模型，从而提出ＤｅｅｐＦＭ．

本文借鉴Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ的思路，设计了一个基
于融合结构的深度神经网络来建立ＣＴＲ预测模
型，称为ＤＰＳＮ（Ｄｅｅｐ＆ＰｒｏｄｕｃｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄＳｔａｃｋｉｎｇ
Ｎｅｔｗｏｒｋ），如图１所示．该结构由ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ、
ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ和ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ三部分组成，
其中ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ和ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ分别用于
学习特征间的高阶表示，ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ是一个简
单的ＤＮＮ，ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ则借鉴了ＰＮＮ在
ＤＮＮ的输入位置增加一个Ｐｒｏｄｕｃｔ层；最终通过
ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ将前两个部分的参数进行联合
训练，以有效捕获不同特征表示之间的关系，从而
得到最终的ＣＴＲ预测值．与已有的深度学习方案
类似，ＤＰＳＮ中也引入了一个嵌入层，用于将原始
高维稀疏的二值化特征映射为固定维度的低维稠
密向量，作为ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ和ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ的
共同输入．为了验证ＤＰＳＮ的预测性能，本文利用
ｉＰｉｎＹｏｕ和Ｃｒｉｔｅｏ的公开数据集完成了大量实验，
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结果显示在ＬｏｇＬｏｓｓ和ＡＵＣ指标上，ＤＰＳＮ能够
比传统的点击率预测模型以及已有的基于深度学
习的预测模型获得更好的性能．

２　相关工作
相比于传统的浅层学习，ＤＮＮ在特征学习方

面表现出巨大的潜力［５］，因此，近两年将ＤＮＮ用
于ＣＴＲ预测已经成为一种研究趋势．本节将对几
种典型的基于ＤＮＮ的ＣＴＲ预测模型进行介绍和
对比．

在此之前，首先对ＣＴＲ预测模型原始特征的
预处理方法以及在ＤＮＮ方案中常用的映射方法
进行简单介绍［５，１８］．在ＣＴＲ预测中，使用的特征主
要是分类特征（ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ），例如用户的性
别（Ｇｅｎｄｅｒ）、所在的城市（Ｃｉｔｙ）等，分类特征不能直
接用于预测计算，因此通常使用独热（ｏｎｅｈｏｔ）编码
对分类特征进行预处理，例如Ｇｅｎｄｅｒ特征有两种
可能取值（Ｆｅｍａｌｅ／Ｍａｌｅ），因此Ｇｅｎｄｅｒ特征可编码
为２比特，［０，１］表示Ｆｅｍａｌｅ，［１，０］表示Ｍａｌｅ；Ｃｉｔｙ
特征有三种可能取值（Ｂｅｉｊｉｎｇ／Ｓｈａｎｇｈａｉ／Ｃｈｅｎｇｄｕ），
因此Ｃｉｔｙ特征可编码为３比特，分别对应［０，０，１］，
［０，１，０］，［１，０，０］．例如，一个位于北京的男性用户，
其编码后的原始特征向量为

［１，０烐烏烑］
Ｇｅｎｄｅｒ＝Ｍａｌｅ

［０，０，１烐烏 烑］
Ｃｉｔｙ＝Ｂｅｉｊｉｎｇ

．

在ＣＴＲ预测中，通常将独热编码后的每个比
特称为一个特征，例如［１，０］中第一个比特表示男性
特征，第二个比特表示女性特征，样本中出现的特征
取值为１，其余取值为０．因此对于一个样本，编码后
的特征向量是一个超高维度的稀疏向量，如果将该
特征向量直接输入到ＤＮＮ中会使得需要学习的参
数非常多，产生巨大的计算开销．因此在基于ＤＮＮ
的ＣＴＲ预测模型中，通常会在输入层和第一个隐藏
层之间增加一个嵌入层，用于降低ＤＮＮ的输入单元
数．这里引入了特征域（ｆｉｅｌｄ）和嵌入向量（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｖｅｃｔｏｒ）的概念，首先将编码后的特征按照其物理属
性划分为若干特征域，例如［犫１，犫２］表示Ｇｅｎｄｅｒ特
征域，［犫１，犫２，犫３］表示Ｃｉｔｙ特征域，在每个样本中，
每个特征域中只有一个特征的值为１，其余为０．假
设特征域犮在整个样本集中有犕种取值可能，则独
热编码后的表示如式（１），犮是一个由二值化元素组
成的向量，每个元素犫犻∈｛０，１｝．

犮＝犫１，犫２，…，犫（ ）犕，∑
犕

犻＝１
犫犻＝１ （１）

如前所述，为了减少ＤＮＮ中的输入单元数，在
基于ＤＮＮ的ＣＴＲ预测模型中，需要将独热编码后
的每个特征映射为一个固定维度的嵌入向量，再将
所有嵌入向量拼接起来作为输入．假设独热编码后
的特征数为狀，每个嵌入向量的维度为犇，特征的嵌
入向量狏可以写为一个矩阵，如式（２）所示．

狏＝
狏１
狏２

狏

熿

燀

燄

燅狀

＝

狏１１狏２１ …狏犇１
狏１２狏２２ …狏犇２

狏１狀狏２狀 …狏犇

熿

燀

燄

燅狀

（２）

对于一个样本，由于属于相同特征域的特征只有
１个有取值，因此ＤＮＮ模型的输入单元数为犖×犇，
这里犖表示特征向量中特征域的个数．图２展示了
将特征映射为嵌入向量作为输入的一个示例．假设
独热编码后的样本特征为［１，０，０，０，１］，其中前两个
比特为Ｇｅｎｄｅｒ特征域，后三个比特为Ｃｉｔｙ特征域，
嵌入向量的维度为２，可将男性特征和Ｂｅｉｊｉｎｇ特征
映射为两个嵌入向量，假设为［０．２，０．８］和［０．６，０．４］，
最后将两个嵌入向量拼接起来作为输入，因此映射
后的嵌入单元的数量为４．需要说明的是不同的特
征对应的嵌入向量是不同的，例如Ｍａｌｅ和Ｆｅｍａｌｅ
分别对应的是不同的嵌入向量．此外，如果样本中包
含有数值特征，在ＣＴＲ预测中通常将数值特征利
用分箱技术转化为分类特征，再按照分类特征的预
处理方法来编码．

图２　嵌入向量的示例
本节将详细介绍几种比较典型的基于ＤＮＮ的

ＣＴＲ预测模型，各种模型的结构如图３和图４所示．
图３（ａ）是ＦＮＮ模型［５］，它是一个采用因子分解机
模型ＦＭ预先初始化嵌入向量的前馈神经网络，其
特点是嵌入的特征域向量是预先训练的，因此可以
大幅降低ＤＮＮ参数训练的计算复杂度．图３（ｂ）是
ＰＮＮ模型［１５］，不同于ＦＮＮ，它在Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｌａｙｅｒ
和第一个隐藏层之间增加了一个Ｐｒｏｄｕｃｔｌａｙｅｒ，以
捕捉高阶特征之间的相互作用．根据ｐｒｏｄｕｃｔ操作
的不同类型，有三种变化：ＩＰＮＮ、ＯＰＮＮ、ＰＮＮ，其
中ＩＰＮＮ表示任意两个特征域的嵌入向量做内积，
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图３　ＦＮＮ模型和ＰＮＮ模型的结构

图４　两种典型的融合结构

ＯＰＮＮ表示任意两个特征域的嵌入向量做外积，
ＰＮＮ表示将内积和外积的输出结果拼接起来．不
同于ＦＮＮ，ＰＮＮ在嵌入层的输入中不仅考虑了一
阶特征的嵌入向量，还考虑了任意两个特征嵌入向
量之间的组合操作．

这里ＦＮＮ模型和ＰＮＮ模型忽略了一阶特征的
相互作用．为此Ｇｏｏｇｌｅ提出一种能够同时考虑低阶
和高阶特征相互作用的融合结构Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ［１６］，如
图４（ａ）所示，该结构将线性模型和ＤＮＮ结合起来
联合训练，相比于单独的线性模型和深度学习模型，
融合结构的预测性能有一定提升，但是其Ｗｉｄｅ部
分仍然依赖于特征工程．文献［１７］提出的ＤｅｅｐＦＭ
模型重新设计了融合结构，如图４（ｂ）所示，该结构
将ＦＭ模型和ＤＮＮ结合起来联合训练，优点是不
需要特征工程支持，同时也可以学习低阶和高阶特
征的相互作用．

表１展示了几种典型基于ＤＮＮ的ＣＴＲ预测
模型与ＤＰＳＮ的特点对比．分析发现几种典型方案
均选择了前馈神经网络来学习高阶特征的表示，在
网络结构上均在第一个隐藏层（Ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ）之前

加入了嵌入层，其中ＦＮＮ、ＰＮＮ以及Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ
和ＤｅｅｐＦＭ的Ｄｅｅｐ部分的输入只依赖于嵌入向
量；而在低阶部分，Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ输入的是原始特征
和交叉积的变换特征，ＤｅｅｐＦＭ输入的是原始特征
及嵌入向量的内积．基于上述分析，本文提出的
ＤＰＳＮ模型采用了与Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ和ＤｅｅｐＦＭ类似
的融合结构，其特点是利用两个不同的前馈神经网
络来分别学习特征之间的高阶表示，通过Ｓｔａｃｋｉｎｇ
Ｎｅｔｗｏｒｋ将两个前馈网络输出的特征域高阶表示拼
接起来作为一个新的ＤＮＮ输入进行ＣＴＲ预测．此
外，ＤＰＳＮ不同于其它深度学习模型之处在于嵌入
层的设计，除了包括每个特征的嵌入向量，还包括特
征的一阶权重，作为对嵌入向量表示的补充．

表１　基于犇犖犖的犆犜犚预测模型的特点
ＦＮＮＰＮＮＤＰＳＮＷｉｄｅ＆ＤｅｅｐＤｅｅｐＦＭ

特征工程 × × × √ ×
低阶特征 × × × √ √
高阶特征 √ √ √ √ √
嵌入层 √ √ √ √ √
网络结构 ＤＮＮＤＮＮ３个ＤＮＮＬＲ＋ＤＮＮＦＭ＋ＤＮＮ

嵌入向量训练 预训练嵌入向量 嵌入向量作为整体训练
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３　基于融合结构的犆犜犚预测模型
本节将详细介绍论文提出的ＤＰＳＮ模型，如图

１所示．首先介绍模型设计的动机；然后按照由底向
上的顺序逐一介绍模型的组成，包括：（１）嵌入层，
着重介绍从原始输入特征到嵌入层一阶特征权重单
元和嵌入向量单元的映射方法；（２）ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ，
前馈神经网络，用于学习输入仅为一阶特征相关信
息的高阶特征表达；（３）ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ，前馈神
经网络，用于学习输入增加了二阶交叉特征的高阶
特征表达；（４）ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，前馈神经网络，用
于拼接前两个ＤＮＮ的输出，并进一步挖掘不同的
高阶特征表达之间的交叉信息；在此基础上，介绍模
型参数的学习算法，并对模型的参数复杂度给出了
简化的理论分析；最后分析和证明了ＤＰＳＮ模型的
收敛性．
３１　设计动机

本文在设计ＤＰＳＮ模型时，主要受到两个方面
的启发．一是ＦＮＮ和ＰＮＮ采用ＦＭ模型进行预训
练，从而得到每个特征的嵌入向量，这里认为嵌入向
量携带了对应特征的重要信息，因此可以在嵌入层
采用嵌入向量来替代原始特征．而ＦＭ模型中不仅
可以学到特征的嵌入向量，还可以学到一阶特征在
预测ＣＴＲ时对应的权重，如３．２节的式（３）所示，这
里一阶特征的权重也携带了反映该特征的重要信
息，而在目前已有的基于ＤＮＮ的预测模型中，都只
考虑了每个特征对应的嵌入向量，而忽略了一阶特
征的权重．因此，本文尝试将一阶特征的权重也作为
信息单元，引入到嵌入层，并在后续实验中验证该设
计的有效性，在嵌入层中加入一阶特征权重单元的
ＦＮＮ和ＰＮＮ方案都显著优于只考虑嵌入向量单元
的方案．

第二个启发是Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ和ＤｅｅｐＦＭ的融合
结构，这两个方案采用的都是“深度模型＋浅层模型”
的结构，将样本原始特征分别输入到两个不同的模
型学习不同的特征表达，然后拼接起来联合学习，完
成最终的ＣＴＲ预测，其基本思路是在最终预测时
比单一深度学习模型增加更多的有效信息．受这一
思想启发，本文设计出一种“深度模型＋深度模型”的
结构，将经过预处理后的嵌入层单元分别输入到两
个不同结构的ＤＮＮ中，一个ＤＮＮ只考虑一阶特征
的信息作为输入进行高阶交叉特征的探索，另一个
ＤＮＮ同时考虑一阶和二阶组合特征的信息作为输

入，进行高阶交叉特征的探索，从而得到更多不同的
高阶特征的组合模式，提供给最终的ＣＴＲ预测．在
后续实验中，论文也通过单一结构和融合结构的对
比实验，验证了该设计的有效性．下面将按照由底向
上的顺序介绍本文提出的ＤＰＳＮ模型包含的各组
成部分．
３２　嵌入层

如前所述，ＣＴＲ预测中使用的原始特征通常是
超高维度的稀疏向量，如果将其直接输入到ＤＮＮ
中，将会产生非常巨大的计算开销，因此将每个原始
特征映射为固定维度的嵌入向量将会大幅降低输入
单元的个数．在ＤＰＳＮ中设计了一个不同于ＦＮＮ
和ＰＮＮ的嵌入层，其中的单元除了每个特征对应
的嵌入向量还包括一阶特征的权重，如图５所示．

图５　嵌入层的结构

在ＣＴＲ预测中，可利用的特征主要来自于三
个方面：广告特征（如广告创意、广告内容类别等）、
上下文特征（如网页内容主题、广告位的位置及尺寸
等）、用户特征（如用户类别标签、地理位置、人口统
计特征等）［１９］．假设独热编码后的原始特征向量中
有犖个特征域，第犻个特征域中有犕个特征，每个
特征对应的嵌入向量的维度为犇，则对应的嵌入层
中有犖个嵌入向量，每个嵌入向量中有犇个单元
节点，由于同一个样本中每个特征域只可能出现一
个特征，因此嵌入层中的一阶特征的权重单元数为
犖，嵌入层中总的单元数为（犇＋１）×犖．类似于ＦＭ
模型，在ＤＰＳＮ的嵌入层每个特征都有自己的一阶
权重，因此特征域犻的犕个特征的一阶权重可用向
量狑犲犻＝［狑犲犻１，狑犲犻２，…，狑犲犻犕］表示．

每个特征的嵌入向量和一阶权重可以作为模型
参数进行端到端的统一训练（例如Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ和
ＤｅｅｐＦＭ），也可以采用其它ＣＴＲ预测模型进行预
先训练．在本文提出的ＤＰＳＮ中采用ＦＭ模型［１０］在
训练集上进行预训练，从而得到每个特征的嵌入向
量和一阶权重，公式如式（３）所示，这里犳（狑犲，狏，狓犻）
表示基于样本犻的点击率预测值，狓犻表示样本犻特征
向量，狓犻＝（狓１犻，狓２犻，…狓狀犻），狀表示独热编码后的特征
数，狓犽犻和狓犾犻分别表示样本犻的第犽个特征的值和第犾
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个特征的值，狏犽和狏犾表示第犽个特征和第犾个特征的
隐含向量．用训练好的ＦＭ模型中每个特征的一阶
权重初始化嵌入层的一阶权重节点的值，用ＦＭ模
型中每个特征的隐含向量初始化嵌入向量节点的
值．仍然沿用图２的例子，假设训练好的ＦＭ模型
中，男性特征的一阶权重为０．４，北京特征的一阶权
重为０．２，则嵌入层的映射结果如图６所示，包括６
个单元节点．

犳（狑犲，狏，狓犻）＝狑犲Ｔ狓犻＋∑
狀

犽＝１∑
狀

犾＝犽＋１
（〈狏犽·狏犾〉·狓犽犻·狓犾犻）（３）

其中，〈狏犽·狏犾〉＝∑
犇

犱＝１
狏犇犽狏犇犾．

图６　嵌入层映射的例子

３３　犇犲犲狆犖犲狋狑狅狉犽
ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ是一个包含多个隐层的前馈神

经网络，用于学习输入仅为一阶特征相关的高阶特
征之间的交互信息，如图１所示．在ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ
中，嵌入层的每个节点与第１个隐层的每个节点全
连接，第１个隐层中每个节点的输出值采用式（４）计
算，其中犺１∈!

狀１是第１个隐层节点的输出向量，狀１
是第１个隐层的节点数，犠０表示嵌入层节点到第１
个隐层节点的连接权重，犠０∈!

狀１×狀０，狀０是嵌入层的
节点数，狓０∈!

狀０是嵌入层的输出向量，犫０表示第１
个隐层的偏置向量，犫０∈!

狀１，隐层节点的激活函数
犳（·）采用ＲｅＬＵ［２０］．

犺１＝犳（犠０狓０＋犫０） （４）
ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ是一个前馈深度神经网络，每个

隐层的节点数和隐层的层数可调整，隐层之间每个
节点均采用全连接，第犾＋１个隐层节点的输出值计
算如式（５）所示，犠犾表示第犾个隐层节点到第犾＋１
个隐层节点的连接权重，犠犾∈!

狀犾＋１×狀犾，狀犾和狀犾＋１分
别是第犾个隐层和第犾＋１个隐层的节点数，犺犾∈!

狀犾

是第犾个隐层节点的输出值，犫犾表示第犾＋１个隐层
的偏置向量，犫犾∈!

狀犾＋１，隐层中所有节点的激活函数
犳（·）都采用ＲｅＬＵ；最后１个隐层节点的输出值将
直接作为输入传输到ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ输入层的
部分节点；

犺犾＋１＝犳（犠犾犺犾＋犫犾） （５）

需要说明的是，由于在ＤＮＮ隐层节点的计算
中是按“节点”进行交叉组合，因此输入如果只考虑
特征的嵌入向量，将会使交叉组合不是按照每个“特
征”来完成，各嵌入向量的每个单元节点将作为一个
独立的输入值，只有一阶特征对应的权重才反映的
是一个完整特征信息，示意如图７所示．因此，直观
地认为一阶特征的权重值在隐层节点的交叉组合中
将起着更为有意义的作用．

图７　嵌入层到隐层节点的连接示意

３４　犘狉狅犱狌犮狋犖犲狋狑狅狉犽
ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ也是一个包含多个隐层的前

馈神经网络，不同于ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ，它在嵌入层和
第１个隐层之间增加一个Ｐｒｏｄｕｃｔ层，如图１所示，
该层不仅包含嵌入层的单元节点，还包含任意两个
特征的嵌入向量进行两两内积的单元节点，计算如
式（６）所示，这里狆犻，犽表示嵌入向量狏犻和狏犽的内积，
因此在Ｐｒｏｄｕｃｔ层有犖×（犖－１）／２个Ｐｒｏｄｕｃｔ节
点，这里犖表示嵌入层嵌入向量的个数；Ｐｒｏｄｕｃｔ层
的节点与第１个隐层的节点全连接，隐层中每个节
点的激活函数犳（·）都采用ＲｅＬＵ，因此每个节点输
出值的计算方法与ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ相同；在Ｐｒｏｄｕｃｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ中最后１个隐层节点的输出值将直接作为
输入传输到ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ输入层的部分节点．

狆犻，犽＝〈狏犻·狏犽〉＝狏１犻狏２犻 …狏犇［ ］犻
狏１犽
狏２犽

狏犇

熿

燀

燄

燅犽

＝∑
犇

狋＝１
狏狋犻狏狋犽

（６）
由于ＤＮＮ中，是按照“节点”进行加权求和来

完成特征交叉，没有考虑“叉积”这样的组合方式，因
此在ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ中输入信息不仅包含了一阶
特征相关的信息，还包含了二阶特征的“叉积”信息，
从而使输入ＤＮＮ的信息更丰富，可以得到更多的
不同于ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ的高阶特征组合模式．
３５　犛狋犪犮犽犻狀犵犖犲狋狑狅狉犽

ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ主要用于将ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ
和ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ输出的高阶特征表示拼接起来
作为一个新的ＤＮＮ的输入，使得整个模型能够联
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合起来进行参数训练．为了进一步挖掘不同高阶特
征之间的交叉信息，ＤＰＳＮ中将拼接后的特征向量输
入到一个新的ＤＮＮ中，如图１所示．这里隐层的数量
是可调整的，当隐层数为０时，ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ就
简化为拼接各高阶特征，然后进行预测输出的功能．
实际上，后续实验结果说明，增加少量隐层确实可以
在一定程度上提升预测性能．

假设ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ的输入层有（狀犇＋狀犘）
个节点，这里狀犇表示ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ的最后１个隐
层的节点数，狀犘表示ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ的最后１个
隐层的节点数，输入层的节点与第１个隐层的节点
全连接，隐层之间的节点都采用全连接，隐层中每个
节点的激活函数犳（·）都采用ＲｅＬＵ，因此隐层中每
个节点的输出值都采用式（５）计算，最后输出节点
用于计算预测点击率，输出节点的激活函数采用
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数［２１］，预测点击率狆的计算公式如式（７）
所示，这里犠犛

犔表示最后１个隐层到输出节点的权重
向量，犠犛

犔∈!

狀犔，犺犛犔表示最后１个隐层的输出向量，
犺犛犔∈!

狀犔，犫犛犔表示输出节点的偏置．
狆＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（犠犛

犔犺犛犔＋犫犛犔） （７）
３６　模型训练

为了对融合结构中的权重和偏置参数进行学
习，本论文使用对数损失函数作为目标函数来优化
模型参数，如式（８）所示，
　犔（θ）＝－１犖∑

犖

犻＝１
（狔犻ｌｏｇ狆（狓犻，θ）＋

（１－狔犻）ｌｏｇ（１－狆（狓犻，θ）））＋λ２狑
２
２（８）

这里犔（θ）是对数损失函数，θ表示融合结构的参
数，狆（狓犻，θ）表示根据样本犻的特征向量狓犻基于融合
结构当前参数θ计算得到的预测点击率，狔犻表示样
本犻中关于点击行为的真实标记，有点击行为为１，
无点击行为为０，犖表示训练数据集中的样本数，
λ狑２

２／２表示Ｌ２正则化项［２２］，用于防止过拟合，λ
是正则化参数，由手动设置，狑是融合结构中所有
节点之间边的权重向量；参数学习的目标是求解
使对数损失函数最小的融合结构参数．论文使用随
机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）算
法［２３２４］来求解式（８）中的融合结构参数θ，包括节点
之间边的权重和节点的偏置向量．

这里对梯度下降求解的基本过程及涉及的参数
进行简要介绍．ＳＧＤ是利用了Ｔａｙｌｏｒ展开式的一
阶近似推导出来的，将损失函数犔（θ）在初值的邻域
内展开，将导数犔／θ记为关于θ的梯度向量

犵（θ），得到如下表达式：
犔（θ）≈犔（θ０）＋犵（θ０）Ｔ（θ－θ０）
ｓ．ｔ．犔（θ）＜犔（θ０）
犵（θ０）Ｔ（θ－θ０）＜０ （９）

为了尽快降低损失函数的值，梯度向量犵（θ０）和参
数差值向量（θ－θ０）的夹角需要达到１８０°，即沿负梯
度方向下降．由此可以得到参数更新规则：

θ－θ０＝－η犵（θ０）θ＝θ０－η犵（θ０）（１０）
其中，η是一个比较小的正实数，也称为学习率或步
长．根据式（９）、式（１０）得到的参数θ能使得损失函
数的值减小，因而更接近最优解．将式（１０）的结果记
为θ１，按照相同的方式迭代地更新参数，参数最终
会达到损失函数的极小值点，因此参数更新规则如
式（１１）所示，狋＝０，１，２，…代表迭代轮次．

θ狋＋１＝θ狋＋Δθ狋＝θ狋－η犵（θ狋） （１１）
本节的最后对融合结构的参数复杂度进行一个

简化的理论分析．假设犖为特征域个数，犇为嵌入
向量的维度，所有ＤＮＮ网络都有相同的隐层数犔，
且每个隐层的节点数相同，记为犿，则：

（１）ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ的参数个数为
（犖×犇＋犖）×犿＋犿＋（犿２＋犿）×（犔－１）．
（２）ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ的参数个数为

犖×犇＋犖＋犖×（犖－１）（ ）２ ×犿＋犿＋（犿２＋犿）×（犔－１）．
（３）ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ的参数个数为
２×犿２＋２×犿＋（犿２＋犿）×（犔－１）＋１．
（４）融合结构的参数复杂度为

（３犔－１）犿２＋（３犔＋１）犿＋（２犇＋１．５＋０．５犖）犖犿＋１．
因此，在ＤＰＳＮ模型中，对模型参数影响最大

的是每个隐层的神经元节点数，按照犿的２次方倍
增长．此外，每个ＤＮＮ的隐层数也会影响模型参
数，而嵌入向量维度和特征域数目通常只会影响从
嵌入层到第一个隐层的模型参数．后续实验将会逐
一对各个超参数对模型预测性能及参数复杂度的影
响进行分析．
３７　模型的收敛性分析

如３．６节所述，本文使用对数损失函数来最小
化模型误差，因此模型的目标函数如式（８）所示：
犔（θ）＝－１犖∑

犖

犻＝１
（狔犻ｌｏｇ狆（狓犻，θ）＋

（１－狔犻）ｌｏｇ（１－狆（狓犻，θ）））＋λ２狑２
２．

目前已有大量的研究［２５２６］证明，只要目标函数是凸
函数，在数据线性不可分或有正则项时，使用梯度下
降法求解模型参数一定能够收敛，即在梯度下降法

７７５１７期 刘梦娟等：基于融合结构的在线广告点击率预测模型

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



中每一轮训练都是沿着梯度下降的方向更新参数，
逐步逼近目标函数的极小值．因此，只需证明式（８）
是一个凸函数，即可证明模型收敛．在证明之前首先
介绍两个定理．

定理１．　凸函数的复合还是凸函数．
定理２．　凸函数的正线性组合还是凸函数．
证明．
首先对于式（８）中的Ｌ２正则项

狑２
２＝∑

狀

犻＝１
狑２犻，

显然，该项是处处可微分的凸函数，其中狑是模型
的权重向量．因此只需证明式（８）中的对数损失函数
是凸函数，记为

犑（θ）＝－１犖∑
犖

犻＝１
（狔犻ｌｏｇ狆（狓犻，θ）＋　

（１－狔犻）ｌｏｇ（１－狆（狓犻，θ））） （１２）
由于ＤＰＳＮ模型使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为最终输出
单元的激活函数，因此式（１２）中样本犻的输出预测
值为

狆（狓犻，θ）＝１
１＋犲－狏犻 （１３）

其中狏犻是样本犻最终输出节点的值．根据定理１与
定理２，证明犑（θ）是凸函数，只需证明式（１４）是凸
函数，

犉（狏）＝－ｌｏｇ１
１＋犲－（ ）狏＝ｌｏｇ（１＋犲－狏）（１４）

对式（１４）求二阶导数，得：
犉′（狏）＝－犲

－狏

１＋犲－狏，犉″（狏）＝
犲狏

（１＋犲狏）２０．

由于二阶导数非负，犉（狏）是关于狏的凸函数，从而
证明式（１２）为凸函数．因此得证式（８）为凸函数．

４　实验及性能评价
为了对提出的ＤＰＳＮ模型的预测性能进行评

价，本文基于ｉＰｉｎＹｏｕ①和Ｃｒｉｔｅｏ②两个公开数据集
完成了大量的实验．本节首先对数据集及评价指标
进行介绍，然后描述了８种作为对比的典型ＣＴＲ预
测模型，最后通过７组实验展示ＤＰＳＮ模型的预测
性能，并对实验结果展开讨论．
４１　犻犘犻狀犢狅狌和犆狉犻狋犲狅数据集及评价指标

本文实验采用的ｉＰｉｎＹｏｕ数据集是ｉＰｉｎＹｏｕ公
司在２０１３年发布的一个真实广告投放的数据集，包
括曝光机会、竞价、点击、转化四类日志，其中曝光机
会和点击日志可用于点击率预测．具体来说，在本文
实验中，每个样本对应了一次广告曝光，特征信息包
括用户的相关信息（例如用户类别标签、使用的浏览
器、ＩＰ地址、所在区域、城市等）、广告位的相关信息
（例如广告位的宽度、高度、可见性、所在网站的域名
以及ＵＲＬ等），投放的广告ＩＤ，以及最终的点击情
况（用户点击为１，无点击为０）．考虑到ＣＴＲ预测模
型是针对每个广告商的，因此本论文采用了其中
ＡｄｖｅｒｔｉｓｅｒＩＤ分别为１４５８、３３８６、３３５８、３４２７的四
个广告商的投放和点击日志分别建立了四个数据
集．所有实验均采用前７天的样本作为训练集，采用
后３天的样本作为测试集，表２展示了四个数据集
中样本的统计情况．

表２　犻犘犻狀犢狅狌四个数据集的统计情况
样本数 点击数 实际点击率（１０－３） 特征域数 特征数 嵌入层单元数

ＡｄｖｅｒｔｉｓｅｒＩＤ＝１４５８ 训练集 ３０８３０５６ ２４５４ ０．７９５９６ １６ ５６０８０２ １７６
测试集 ６１４６３８ ５１５ ０．８３７８９ １６ ５６０８０２ １７６

ＡｄｖｅｒｔｉｓｅｒＩＤ＝３３８６ 训练集 ２８４７８０２ ２０７６ ０．７２８９８ １６ ５５６８８４ １７６
测试集 ５４５４２１ ４４５ ０．８１５８８ １６ ５５６８８４ １７６

ＡｄｖｅｒｔｉｓｅｒＩＤ＝３３５８ 训练集 １７４２１０４ １３５８ ０．７７９５２ １６ ４９１７００ １７６
测试集 ３００９２８ ２６０ ０．８６３９９ １６ ４９１７００ １７６

ＡｄｖｅｒｔｉｓｅｒＩＤ＝３４２７ 训练集 ２５９３７６５ １９２６ ０．７４２５５ １６ ５５１１５８ １７６
测试集 ５３６７９５ ３６６ ０．６８１８２ １６ ５５１１５８ １７６

从表２观察发现真实互联网上广告投放的点击
率是非常低的，即数据集中正负样本的比例严重不
平衡，会使得模型对正样本的学习不充分，从而降低
ＣＴＲ预测模型的精度［２７］．此外，可以发现独热编码
后原始特征的数目是非常巨大的，达到５０万量级，
将其直接输入ＤＮＮ必然导致巨大的计算开销，经
过本文提出的嵌入向量映射后，使输入ＤＮＮ的单

元数目大幅下降为１７６，这里假设每个嵌入向量的
维度为犇＝１０．

Ｃｒｉｔｅｏ数据集是Ｃｒｉｔｅｏ公司在２０１４年Ｋａｇｇｌｅ
平台上发起的展示广告点击率预测大赛的数据集．
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该数据集包含４５８４０６１６条真实展示广告的特征值
与点击反馈，来自于Ｃｒｉｔｅｏ公司连续７天的交易流
量．为了减小数据规模及保持正负样本的比例平衡，
该数据集已经对样本进行了负采样，使得点击率提
升至约２５．６％．数据集包含１３个数值特征以及２６个
分类特征，并且为了保护隐私，所有分类特征的值均
被Ｈａｓｈ到３２位的字符串上，因此这些特征现实含
义是无法知晓的，同时有些特征存在缺失值．在本文
的实验中，首先对缺失值进行了填补，然后按照５∶１

的比例将样本按顺序划分为训练集和测试集．此外，
为了降低实验的时间开销与空间开销，在不显著降
低模型性能的前提下，本文弃用了５个特征取值过
多的分类特征，即只使用了１３个数值特征和２１个
分类特征，并且将数值特征转化为分类特征进行预
处理．表３展示了本文实验采用的Ｃｒｉｔｅｏ数据集的
样本统计情况．目前，ｉＰｉｎＹｏｕ和Ｃｒｉｔｅｏ数据集已逐
步成为学术界衡量ＣＴＲ预测模型性能的基准数据
集［５，１５，１７］．

表３　犆狉犻狋犲狅数据集的统计情况
样本数 点击数 实际点击率 特征域数 特征数 嵌入层单元数

训练集 ３８２０２９２７ ９７８９３５０ ０．２５６２４ ３４ ５６９３５４ ３７４
测试集 ７６３７６８９ １９５６０８８ ０．２５６１１ ３４ ５６９３５４ ３７４

实验使用ＡＵＣ［２８］和ＬｏｇＬｏｓｓ［２９］作为主要的评
价指标，其中ＡＵＣ是ＲＯＣ曲线下的面积，ＡＵＣ值越
大，说明ＣＴＲ预测模型的性能越好；ＬｏｇＬｏｓｓ是交叉
熵损失，ＬｏｇＬｏｓｓ越小，说明预测模型的性能越好．
４２　对比模型

为了进行对比，本文选择了７种具有代表性的ＣＴＲ
预测模型，包括ＬＲ［２］、ＦＭ［１０］、ＧＢＤＴ＋ＬＲ［１１］以及最
新的ＦＮＮ［５］、ＰＮＮ［１５］、Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ［１６］、ＤｅｅｐＦＭ［１７］

等深度学习模型．所有对比模型都是基于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ①
实现的，对于包含深度神经网络的方案，为了简化，
设置每个隐层节点的激活函数为ＲｅＬＵ，输出节点
的激活函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ，最优化参数求解均采用随
机梯度下降法．此外，论文还对比了一种用投票机制
做模型融合的方案，即分别用ＦＮＮ和ＰＮＮ学习模
型得到ＣＴＲ预测值，再将两个ＣＴＲ预测值按各自
０．５的权重求和作为融合模型的ＣＴＲ预测值，这种
融合方案记为ＦＮＮ＋ＰＮＮ．
４３　性能评价及分析

本节将通过７组实验对ＤＰＳＮ模型的性能进
行评价，并对实验结果展开讨论．其中第１组实验用
于验证ＤＰＳＮ模型的收敛性；第２组实验用于说明
增加一阶特征权重信息对ＦＮＮ和ＰＮＮ模型预测
性能的提升；第３组实验是分析不同的模型超参对
ＤＰＳＮ模型预测性能的影响，包括：隐层数、隐层节
点数、激活函数、嵌入向量维度；第４组实验用于评
价本文提出的新的嵌入层结构对ＤＰＳＮ模型预测
性能的影响；第５组实验是对比单一结构和融合结
构对模型预测性能的影响；第６组实验用于分析负
采样对预测性能的影响；第７组实验是将ＤＰＳＮ模

型与其它典型ＣＴＲ预测模型的性能进行对比．论
文在ＧｉｔＨｕｂ上分享了本文的所有实验代码和实验
结果②．
４．３．１　ＤＰＳＮ模型的收敛性验证

本节将通过实验验证ＤＰＳＮ融合模型的收敛
性．图８展示了ＤＰＳＮ融合结构在ｉＰｉｎＹｏｕ的１４５８、
３３８６训练集上ＬｏｇＬｏｓｓ随着训练轮次逐渐降低直
至收敛的过程，学习率均设为０．００８．观察发现，
１４５８在２３２轮次收敛，３３８６在１７５轮次收敛，３３８６
的收敛速度快于１４５８．由此可证明ＤＰＳＮ融合结构
由于采用了交叉熵损失作为损失函数，因此能够保
证模型的收敛性．为了获得更快的收敛速度，在后续
实验中将学习率设置为０．１．

图８　ＤＰＳＮ在ｉＰｉｎＹｏｕ１４５８和３３８６上的训练过程

４．３．２　一阶特征权重节点对预测性能的影响
ＤＰＳＮ的一个重要改进是将ＦＭ预训练的一阶

特征的权重作为特征的信息加入到嵌入层，实验２
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对比分析了原始的ＦＮＮ和ＰＮＮ模型在加入一阶
特征权重后预测性能的变化．实验基于ｉＰｉｎＹｏｕ的
四个数据集完成，结果如表４所示．观察发现，无论
是ＦＮＮ还是ＰＮＮ，加入一阶特征权重节点到嵌入

层后，预测性能均是提升的，例如１４５８数据集，
ＦＮＮ在ＡＵＣ指标上提升了０．３６９％，ＬｏｇＬｏｓｓ指
标上提升了０．３２０％，ＰＮＮ在ＡＵＣ指标上提升了
０．５２６％，ＬｏｇＬｏｓｓ指标上提升了０．１２２％．

表４　一阶特征权重对犉犖犖和犘犖犖模型性能的影响
原ＦＮＮ

ＡＵＣ ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
新ＦＮＮ

ＡＵＣ ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
原ＰＮＮ

ＡＵＣ ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
新ＰＮＮ

ＡＵＣ ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
１４５８ ０．７０６１ ６．５６１ ０．７０８８ ６．５４０ ０．７０６２ ６．５４７ ０．７０９９ ６．５３９
３３８６ ０．７９８６ ５．９２０ ０．８００３ ５．９０２ ０．８０３４ ５．９１６ ０．８０４５ ５．９０９
３３５８ ０．８１０３ ６．０６７ ０．８１１６ ６．０５６ ０．８０９１ ６．０５８ ０．８１２０ ６．０５０
３４２７ ０．７５８７ ５．２６２ ０．７５９１ ５．２５７ ０．７５８８ ５．２６１ ０．７６０８ ５．２６３

分析提升的原因，主要是在深度神经网络中，隐
层节点对于特征的组合是按输入的每个“节点”进行
的，如果只考虑将嵌入向量作为输入，在进行组合时
将会把一个嵌入向量的每个单元节点作为一个独立
的输入，而不是按照“特征”为单位进行组合，而预训
练的一阶特征的权重节点，包含了“特征”作为独立
输入的重要信息．因此在融合模型中，将预训练的一
阶特征的权重作为节点加入到嵌入层中是一个有效
的设计，进一步验证参见实验４．
４．３．３　不同超参数对ＤＰＳＮ模型的性能影响

（１）隐层数对预测性能的影响
实验３１用于分析不同隐层数对ＤＰＳＮ模型预

测性能的影响．由于ＤＰＳＮ包括ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ、
ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ、ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ三个前馈神经
网络，因此需要设置三个神经网络中的隐层数目，在
本实验中采用了一个简化的参数设置，首先假设三
个神经网络中的隐层结构相同，即相同的层数和每
层单元数．为此，在实验３１中，设置每个ＤＮＮ中每
个隐层的单元数分别为１００和５００，隐层数从１层
逐层增加到５层，实验结果如表５所示．观察发现，
并非隐层数越多，预测性能越好，无论是ＡＵＣ指标
还是ＬｏｇＬｏｓｓ指标，当隐层数增加到５时，１４５８和
３３８６数据集的预测性能都不太理想，这是
因为隐层层数越多，模型越复杂，出现过拟合［３０］的

表５　实验３１不同隐层数对性能的影响
评价指标 １４５８

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
３３８６

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
｛１００｝ ０．７０９３ ６．５４５２ ０．８０２９ ５．９０６６
｛１００１００｝ ０．７０５７ ６．５５１７ ０．８０３０ ５．９２１０
｛１００１００１００｝ ０．７１０６ ６．５３６６ ０．８００９ ５．９１２９
｛１００１００１００１００｝０．７１０７ ６．５３８６ ０．８００７ ５．９１１６
｛１００１００１００１００１００｝０．７０６９ ６．５４４０ ０．７９８１ ５．９１３９

｛５００｝ ０．７１１９ ６．５３７７ ０．８０１６ ５．８９７７
｛５００５００｝ ０．７１１８ ６．５３６４ ０．８０４６ ５．９０２１
｛５００５００５００｝ ０．７１２６ ６．５３６１ ０．７９９３ ５．９０８４
｛５００５００５００５００｝０．７１０３ ６．５４７５ ０．８００２ ５．９０９１
｛５００５００５００５００５００｝０．７０８６ ６．５４６７ ０．７８８９ ５．９４４８

可能性越大．具体地，对于１４５８数据集，从ＡＵＣ指
标来说，预测性能最好的结构是每个ＤＮＮ有３个
隐层，每个隐层的节点数为５００，对于３３８６数据集，
预测性能最好的是每个ＤＮＮ有２个隐层，每个隐
层的节点数为５００．从ＬｏｇＬｏｓｓ指标来看，这两个结
构的隐层设置也能取得较好的效果．

表６展示了不同隐层数和每个隐层不同神经
元数对需要学习的模型参数的影响．可以看到影响
最大的确实是每个隐层的神经元数目，当每层５００
个节点时，即或每个ＤＮＮ只有１个隐层，需要学习
的模型参数也达到了７０万量级，模型参数随着隐层
数增加而增加，当增加到５层时，每个隐层５００个节
点的模型参数达到了３７０万量级．本实验中选择的
最优隐层数设置，也牺牲了一定的参数复杂度为
代价，不过随着硬件性能的提升，这个代价是可以
接受的．

表６　不同隐层数下犇犘犛犖需要学习的模型参数
隐层层数 每层１００个节点 每层５００个节点
１ ６７６０１ ７３８００１
２ ９７９０１ １４８９５０１
３ １２８２０１ ２２４１００１
４ １５８５０１ ２９９２５０１
５ １８８８０１ ３７４４００１

（２）ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ的隐层数对性能的影响
实验３２是在实验３１的基础上，进一步探索

ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ隐层数对模型预测性能的影响，
用于验证ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ中引入ＤＮＮ的影响．
在本实验中，将ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ和ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ
的隐层数设为一致，改变ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ中隐层
数从０层逐层增加到５层，其中对于１４５８数据集，
设置ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ和ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ的隐层数
为３层，对于３３８６数据集，设置隐层数为２层，所有
隐层的节点数均为５００，实验结果如表７和图９所
示．观察发现，直接拼接Ｄｅｅｐ和Ｐｒｏｄｕｃｔ网络的输
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出，不进行进一步高阶特征交叉信息挖掘得到的
预测性能（ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ的隐层数为０）略微低
于在ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ中引入隐层进行高阶特征
交叉信息挖掘得到的预测性能，因此在Ｓｔａｃｋｉｎｇ
Ｎｅｔｗｏｒｋ中引入ＤＮＮ进行高阶特征交叉信息的挖
掘对于提升模型的预测性能有一定帮助．此外，不同
的ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ隐层数目对于模型的预测性能
影响较小，其中对于ＡＵＣ指标，１４５８数据集在３个
隐层的结构下，能够取得最好的预测性能，比０个隐
层的最差性能提升了０．３１１５％，３３８６数据集在２个
隐层的结构下，能够取得最优的预测性能，比０个隐
层的最差性能提升了０．６９２５％；对于ＬｏｇＬｏｓｓ指
标，１４５８和３３８６数据集在３个和２个隐层的结构
下也能取得较好的性能提升．

表７　改变犛狋犪犮犽犻狀犵犖犲狋狑狅狉犽隐层数对性能的影响
ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ

隐层数
１４５８

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
３３８６

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
０（每层５００个节点）０７１０４ ６５５０９ ０．７９９２ ５．９１６２
１（每层５００个节点）０．７１２３ ６．５４２７ ０．８０２６ ５．９０９２
２（每层５００个节点）０．７１２３ ６．５３６５ ０８０４６ ５９０２１
３（每层５００个节点）０７１２６ ６５３６１ ０８０２３ ５９０７８
４（每层５００个节点）０．７１２３ ６．５３８９ ０．８００７ ５．９１３６
５（每层５００个节点）０．７１１６ ６．５３５４ ０．７９９５ ５．９０８９

图９　不同的ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ隐层数对预测性能的提升

基于上述结果，将后续实验ＤＰＳＮ模型的隐层
数进行如下设置：对于１４５８数据集，三个ＤＮＮ的

隐层数均为３层；对于３３８６数据集，三个ＤＮＮ的
隐层数为２层．这是一个选择了性能最优而牺牲了
模型参数复杂度的折中设置．

（３）每层神经元数目对预测性能的影响
实验３３用于分析不同隐层的神经单元数目对

模型预测性能的影响．考虑每个隐层设置不同的神
经元数，将使得实验非常复杂，为此，简化为所有隐
层的神经元数相同，依次改变每个隐层的神经元数
分别为｛１００，２００，３００，４００，５００，６００，７００｝，实验结果
如表８和图１０所示．观察发现，每个隐层的神经元
数目增加并不能一直提升预测性能，但是会大幅增
加学习参数的复杂度，如实验３１表６最后分析所
示，模型需要学习的参数按每层神经元数目的２次
方的关系增长．观察发现，当每层节点数从１００增加
到５００时，ＡＵＣ指标逐渐增加，每层为５００个节点
时ＡＵＣ指标达到最优，再依次增加每层节点数，

表８　改变隐层神经元数目对预测性能的影响

隐层神经元数目 １４５８
ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）

３３８６
ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）

每层１００个节点０．７０７４ ６．５４４４ ０．８０００ ５．９０８１
每层２００个节点０．７０８０ ６．５４３３ ０．８０３１ ５．８９７３
每层３００个节点０．７１１４ ６．５３６７ ０．８０３３ ５．８９６０
每层４００个节点０．７１２１ ６．５３７３ ０．８０３３ ５．９０９０
每层５００个节点０７１２６ ６５３６１ ０８０４６ ５９０２１
每层６００个节点０．７０８２ ６．５４００ ０．７９７１ ５．９１７３
每层７００个节点０．７０６０ ６．５５４０ ０．７９４０ ５．９２７７

图１０　不同的隐层神经元数目对预测性能的提升
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ＡＵＣ指标反而下降．分析原因如下，随着每个隐层
的节点数增加，模型可以学到更多有效的高阶特征
组合，因此预测性能提升，然而当５００个节点时，模
型的学习能力已经接近极限，再增加隐层节点，这些
新增节点学习到的高阶特征组合可能无效，甚至引
入更多噪声，从而使模型最终的预测性能下降．因此
实验时选择适中的神经元数目即可，在本文的后续
实验中仍然设置每个隐层的神经元数目为５００．

（４）不同激活函数对预测性能的影响
实验３４用于分析不同隐层神经元的激活函数

对模型预测性能的影响．根据文献［１７］的分析，ＲｅＬＵ
和Ｔａｎｈ函数比Ｓｉｇｍｏｉｄ函数更适合于深度模型，
因此本文将比较ＲｅＬＵ和Ｔａｎｈ函数对模型预测性
能的影响．为了简化，融合结构中除最后的ＣＴＲ预
测输出单元之外的所有神经元的激活函数都设置为
相同的激活函数，这里ＣＴＲ预测输出单元仍然使
用的是Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，实验结果如表９所示．结果显
示在ＡＵＣ和ＬｏｇＬｏｓｓ指标上，ＲｅＬＵ函数比Ｔａｎｈ
函数的预测性能略好．

表９　不同激活函数对预测性能的影响
激活函数 １４５８

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
３３８６

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
ＲｅＬＵ ０７１２６ ６５３６１ ０８０４６ ５９０２１
Ｔａｎｈ ０．７１１６ ６．５４２５ ０．８００５ ５．９０６５

（５）嵌入向量维度对预测性能的影响
如前分析，嵌入向量的维度犇与模型的学习复

杂度直接相关，决定了每个ＤＮＮ的输入单元数，实
验３５的目的是分析嵌入向量维度对模型预测性能
的影响，希望使用小的维度，获得较好的预测性能，
为此将嵌入向量维度分别设置为｛５，１０，２０｝，实验结
果如表１０所示．结果显示嵌入向量维度从５到２０，
预测性能没有明显提升，且会导致模型需要学习的
参数数量有小幅增加，例如１４５８数据集中需要学习
的参数个数从２９１２５０１增加到２９９２５０１，再增加到
３１５２５０１．分析参数量小幅增加的原因是，嵌入向量
的维度犇只对嵌入层到第一个隐层的权重参数有
影响．

表１０　嵌入向量维度对预测性能的影响
嵌入向量维度 １４５８

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
３３８６

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
维度犇＝５０．７０１７ ６．５７２３ ０．８０１５ ５．９３７２
维度犇＝１００７１２６ ６５３６１ ０８０４６ ５９０２１
维度犇＝２００．７０６９ ６．５４５０ ０．８００２ ５．９２４６

４．３．４　一阶特征权重单元对预测性能的影响
在ＤＰＳＮ中，一个重要的改进是在嵌入层增加

了预训练的一阶特征权重单元．实验４用于对比在嵌
入层增加一阶特征权重单元对ＤＰＳＮ模型预测性能
的影响，实验结果如表１１所示．结果显示增加一阶特
征权重单元后的预测性能比不加的性能在ＡＵＣ指标
上分别提升了１．３６１４％（１４５８）和０．７１４７％（３３８６），
在ＬｏｇＬｏｓｓ指标上提升了１．５９５０％（１４５８）和提升
了０．７３０８％（３３８６）．该结果说明在预测模型的输入
中增加一阶特征的权重确实能有效提升模型的预测
性能．

表１１　增加一阶特征权重单元对预测性能的影响
一阶特征
权重单元

１４５８
ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）

３３８６
ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）

考虑 ０７１２６ ６５３６１ ０８０４６ ５９０２１
不考虑 ０．７０３０ ６．５８３１ ０．７９２０ ５．９４５６

４．３．５　模型结构对性能的影响
在ＤＰＳＮ中，采用了２个ＤＮＮ模型来分别学习

高阶特征的不同表示，并使用一个ＳｔａｃｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ
来将２个ＤＮＮ输出的高阶表示进行拼接，从而得
到一个整体的预测模型．为了与仅使用单个ＤＮＮ
学习高阶特征的模型对比，实验５考察了分别只采
用ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ和ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ来学习高阶
特征的ＣＴＲ预测模型的性能，实验结果如表１２
和图１１所示．结果显示，预测性能最差的是仅采用
ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ进行ＣＴＲ预测的模型，这是因为它
只考虑了一阶特征相关的信息进行高阶特征组合；
仅基于ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ进行ＣＴＲ预测的模型性
能优于ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ，因为ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ的模
型不仅将一阶特征相关的信息作为输入，而且将二

表１２　不同模型结构对预测性能的影响
模型结构 １４５８

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
３３８６

ＡＵＣＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ０．７０８８ ６．５４０５ ０．７９８９ ５．９１６３
ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ０．７０９９ ６．５３９２ ０．８０４５ ５．９０８６

ＤＰＳＮ ０．７１２６ ６．５３６１ ０．８０４６ ５．９０２１

图１１　模型结构对预测性能的提升
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阶特征（“叉积”）相关的信息也作为输入，因此能够
获得比ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ更多的信息，由于两个模型
的隐层节点数都是相同的，因此可以认为经过
ＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋ挖掘的高阶特征组合模式对于
ＣＴＲ预测更为有效．

本文提出的考虑两个模型融合的结构ＤＰＳＮ
的性能优于单一结构，在ＡＵＣ指标上，比Ｄｅｅｐ
Ｎｅｔｗｏｒｋ模型的性能提升了０．５３７４％（１４５８）和
０．７１６４％（３３８６），在ＬｏｇＬｏｓｓ指标上分别提升了
０．０６７７％（１４５８）和０．２３９７％（３３８６）．这是因为
ＤＰＳＮ同时考虑了两个ＤＮＮ模型挖掘得到的高阶
特征组合，且进一步挖掘了这两个模型输出的高阶
特征组合之间的交叉信息，从而能够在最终预测时
采用更为有效的高阶特征组合进行预测．综上分析，
可以说明本论文提出的ＤＰＳＮ融合结构确实能够
提升ＣＴＲ预测性能．
４．３．６　负采样比率对模型预测性能的影响

如４．１节所述ｉＰｉｎＹｏｕ数据集有较大的正负样
本不平衡问题，解决这一问题的简单方法是进行负
采样．实验６用于验证不同的负采样比率对模型预
测性能的影响．图１２分别列出了按照正负样本比率
｛１∶５０，１∶１００，１∶２００，１∶５００，１∶１０００｝对１４５８数据
集进行负采样后的预测性能．观察发现，当进行适当
的负采样后（例如１∶１０００），ＤＰＳＮ模型的ＡＵＣ指
标确实有一定的提升，但是随着负采样比率提高到
１∶５０，ＤＰＳＮ模型的ＬｏｇＬｏｓｓ指标的值将会大幅增
加，从原始的０．００６增加到０．０１４４．这是由于１４５８
中的正样本的数量非常少（２４５４），负采样后将使得

训练集的总样本数减少为１２５１５４，样本数太少会导
致模型学习欠拟合，从而导致预测误差增加．因此，
对于不同的数据集，应该根据数据集的实际情况，合
理设计负采样的比例．另一方面，随机负采样会使训
练集中样本的特征分布与测试集的样本特征分布出
现差异，从而使得有些预测模型欠拟合，特别是对于
ｉＰｉｎＹｏｕ这样样本数比较少的数据集．因此，在本文
其它节给出的实验结果均是没有进行负采样的结果．

图１２　不同负采样比率下ＤＰＳＮ模型的性能

４．３．７　与典型ＣＴＲ预测模型的性能对比
实验７用于对比ＤＰＳＮ与几种代表性的ＣＴＲ

预测模型的性能．在需要进行特征到嵌入向量映射
的模型（ＦＭ、ＦＮＮ、ＩＰＮＮ、Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ、ＤｅｅｐＦＭ、
ＤＰＳＮ）中，设置嵌入向量的固定维度为犇＝１０；在
包含ＤＮＮ的模型中，隐层节点的激活函数采用
ＲｅＬＵ，输出节点的激活函数采用Ｓｉｇｍｏｉｄ．此外，如
４．２节所述，还增加了一种基于投票机制融合方案
ＦＮＮ＋ＰＮＮ．实验分别基于ｉＰｉｎＹｏｕ和Ｃｒｉｔｅｏ数据
集完成，实验结果如表１３和表１４所示．

表１３　典型犆犜犚预测模型在犻犘犻狀犢狅狌上的性能对比
模型 １４５８

ＡＵＣ ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
３３８６

ＡＵＣ ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
３３５８

ＡＵＣ ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
３４２７

ＡＵＣ ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）
ＬＲ ０．７０１７ ６．５５７６ ０．７９０２ ５．９４９３ ０．８１０２ ６．０８３６ ０．７５１５ ５．２９７０
ＦＭ ０．７０３８ ６．５６５１ ０．７９２２ ５．９６０６ ０．８０９１ ６．０６８２ ０．７５５５ ５．２８７５

ＧＢＤＴ＋ＬＲ ０．６９１４ ６．５８５３ ０．７７４９ ５．９７８２ ０．８０３０ ６．１１６８ ０．７２０３ ５．３３９４
ＦＮＮ ０．７０６２ ６．５６１３ ０．７９８６ ５．９１３６ ０．８００５ ６．１２６７ ０．７５８７ ５．２６２４
ＰＮＮ ０．７０６２ ６．５４６６ ０．８０３４ ５．９１５９ ０．８０９１ ６．０５７７ ０．７５８８ ５．２６１４

Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ ０．７０２０ ６．５５６９ ０．７９５８ ５．９１４８ ０．８０８９ ６．０６２７ ０．７５０４ ５．２８６４
ＤｅｅｐＦＭ ０．７００６ ６．５６１５ ０．７９１４ ５．９４８０ ０．８０７４ ６．０７５７ ０．７４９２ ５．３０７８
ＦＮＮ＋ＰＮＮ ０．７０８０ ６．５３８８ ０．８０２２ ５．９０７４ ０．８０９１ ６．０７６６ ０．７５８７ ５．２５４５
ＤＰＳＮ ０．７１２６ ６．５３６１ ０．８０４６ ５．９０２１ ０．８１００ ６．０５７４ ０．７５９３ ５．２６１６

表１４　典型犆犜犚预测模型在犆狉犻狋犲狅上的性能对比
ＡＵＣ 提升／％ＬｏｇＬｏｓｓ（１０－３）提升／％

ＬＲ ０．７６５６０　　 ４．７８７ ０　　
ＦＭ ０．７８７１２．８０８ ４．６３３ ３．２１７
ＦＮＮ ０．８００４４．５４５ ４．５０６ ５．８７０
ＰＮＮ ０．８００５４．５５９ ４．５０４ ５．９１２

Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ０．８００９４．６１１ ４．４９９ ６．０１６
ＤｅｅｐＦＭ ０．８００２４．５１９ ４．５０３ ５．９３３
ＦＮＮ＋ＰＮＮ０．８００６４．５７２ ４．４９９ ６．０１６
ＤＰＳＮ ０．８０１２４．６５０ ４．４９４ ６．１２１

图１３首先比较了三种浅层结构的ＣＴＲ预测模
型在ｉＰｉｎＹｏｕ数据集上的性能．可以发现ＧＢＤＴ＋
ＬＲ的预测性能是最差的，该模型采用ＧＢＤＴ来进
行自动的有效特征组合筛选，然后将筛选出的组合特
征向量拼接后输入到ＬＲ中，因此模型的预测性能
依赖于ＧＢＤＴ对组合特征的筛选能力，在本实验中
由于内存限制的原因，没有更细粒度的对ＧＢＤＴ进
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行调优（例如决策子树的数量），因此性能在ｉＰｉｎＹｏｕ
四个数据集上都略低于ＬＲ．ＦＭ在ＡＵＣ指标上比
ＬＲ分别提升了０．２９９％（１４５８）、０．２６２％（３３８６）、
０．５４２％（３４２７），这是因为ＬＲ只考虑了一阶特征的
信息作为输入，而ＦＭ不仅考虑了一阶特征的权重
信息，而且考虑二阶特征组合的权重信息，因此能获
得较好的结果．

图１３　三种浅层结构的预测模型的性能对比

图１４展示了ｉＰｉｎＹｏｕ数据集上５种基于深度
学习的预测模型与ＤＰＳＮ模型的性能对比．首先可
以观察到，单一结构的深度学习模型ＦＮＮ和ＰＮＮ
的性能都优于浅层结构模型的预测性能，例如在
１４５８和３３８６上，ＦＮＮ的ＡＵＣ比ＦＭ提升了０．３４１％
和０．８１０％，ＰＮＮ的ＡＵＣ比ＦＭ提升了０．３４１％和
１．４１２％．这说明深度学习模型确实在特征的高阶组
合学习方面具有显著的优势．其次，ＰＮＮ的性能略
优于ＦＮＮ，这是因为ＰＮＮ的输入信息不仅考虑了
一阶特征的相关信息，也考虑了二阶特征组合的权
重信息，因此能获得比ＦＮＮ更优的性能．遗憾的
是，在ｉＰｉｎＹｏｕ数据集上，基于联合学习的Ｗｉｄｅ＆
Ｄｅｅｐ和ＤｅｅｐＦＭ的预测性能都略低于单一结构的
ＦＮＮ和ＰＮＮ，分析原因可能是Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ中增
加了手动特征工程部分，而本文实验中由于无法获
知手动特征组合的信息，因此直接将线性部分的组
合特征省略掉；ＤｅｅｐＦＭ则有可能是优化算法的选

择与原论文不同，导致预测性能略低于单一结构．另
一方面，直接采用两种训练好的模型通过投票的方
式进行融合的ＦＮＮ＋ＰＮＮ获得了非常好的预测性
能，例如对于１４５８数据集在ＡＵＣ上比ＦＮＮ提升
了０．２６９％，在ＬｏｇＬｏｓｓ指标上提升了０．１３９％．最
后，本文提出的ＤＰＳＮ模型在ｉＰｉｎＹｏｕ的四个数据
集上获得了最优的性能提升，说明了一阶特征权重
信息和融合结构的设计确实能够挖掘出更多对
ＣＴＲ预测有效的高阶特征组合．

图１４　基于深度学习的预测模型的性能对比

表１５展示了几种典型ＣＴＲ预测模型在ｉＰｉｎＹｏｕ
１４５８和３３８６数据集上需要学习的模型参数的量．
可以发现，由于基于独热编码后的原始特征向量，线
性ＬＲ的模型参数与特征数一致；ＦＭ模型虽然仍
然基于原始特征，参数比ＬＲ模型有所增加，但是由
于引入向量内积作为特征两两组合的权重，因此有
效避免了对二阶特征组合的权重参数的学习；ＦＮＮ
和ＰＮＮ都是深度神经网络，因此模型参数只依赖
于特征域数目、嵌入向量维度、模型结构，这里对于
１４５８和３３８６数据集，这些基本参数都相同，因此需
要学习的参数量也是相同的，而ＰＮＮ由于引入了
一个Ｐｒｏｄｕｃｔ层，因此需要学习的参数量比ＦＮＮ有
所增加；ＤｅｅｐＦＭ是融合结构，需要学习两个模型的
参数，且每个嵌入向量的值也是作为模型参数学习
的，因此需要学习的参数量较大；ＤＰＳＮ学习的模型
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参数量略低于ＤｅｅｐＦＭ，但是它的嵌入向量和一阶
特征权重需要基于ＦＭ预训练，如果将预训练参数
也作为模型参数，则ＤＰＳＮ需要学习的参数量是最
大的．

表１５　不同预测模型的模型参数复杂度
ＬＲ ＦＭ ＦＮＮ ＰＮＮＤｅｅｐＦＭＤＰＳＮ

１４５８５６０８０３６１６８８２３５８２００１６４２００１６７５０８２４２９９２５０１
３３８６５５６８８４６１２５７２５５８２００１６４２００１６７０７７２６１４８９５０１

为了进一步验证ＤＰＳＮ模型的性能，实验７在
一个更大的数据集Ｃｒｉｔｅｏ上进行了典型模型的性
能对比．表１４中显示的结果基本与ｉＰｉｎＹｏｕ上的实
验结果一致．首先，在浅层结构的模型中，只考虑一
阶特征的ＬＲ的性能略低于同时考虑一阶和二阶特
征的ＦＭ；其次，基于深度学习的预测模型的性能略
优于浅层结构模型的性能；然后，Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ和基
于投票的融合结构的深度学习模型的性能又进一步
优于基于单一结构的深度学习模型；最后，本文提出
的ＤＰＳＮ模型确实能够获得目前最优的性能．实验
结果的对比如图１５所示．

图１５　代表模型在Ｃｒｉｔｅｏ数据集上的性能对比

综上所述，本文在第４节通过实验的方式对本文
提出的ＤＰＳＮ模型的性能进行了全面评价．实验１
在ｉＰｉｎＹｏｕ１４５８和３３８６数据集上验证了ＤＰＳＮ模
型的收敛性；实验２通过在基本的ＦＮＮ和ＰＮＮ模
型中增加一阶特征权重信息作为输入，验证了在嵌
入层增加预训练的一阶特征权重节点的有效性；实

验３通过调整ＤＰＳＮ模型的超参数对ＤＰＳＮ的预
测性能进行了全面分析；实验４验证了在嵌入层加
入一阶特征权重信息对ＤＰＳＮ模型预测性能的提
升；实验５通过单一ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ结构和Ｐｒｏｄｕｃｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ结构，与ＤＰＳＮ融合结构的性能对比，验
证了ＤＰＳＮ融合结构确实能将两个不同ＤＮＮ学
习到的高阶特征组合进行融合，从而得到更为有
效的高阶特征组合模式；实验６通过不同比率的负
采样实验，分析了负采样对ＤＰＳＮ模型性能的影
响；实验７通过在两个数据集上将目前已有的典型
ＣＴＲ预测模型与本文提出的ＤＰＳＮ模型的预测性
能进行了对比，从实验的角度验证了ＤＰＳＮ模型的
优越性．

５　结束语
将深度学习模型应用于ＣＴＲ预测已经逐渐成

为一种新的研究趋势．本论文在深入研究已有的深
度学习模型的基础上，提出一种新的融合结构，使得
可以分别利用两个不同的深度神经网络学习样本特
征的高阶表示，从而捕捉到更多可用信息，提升
ＣＴＲ预测的准确率．论文的主要贡献包括：（１）设计
了一个新嵌入层结构，不仅包括特征的嵌入向量节
点，还包括一阶特征的权重单元，实验４证明了只需
增加很少的参数学习复杂度，即可获得预测性能的
提升；（２）设计了一个新的融合结构，可以巧妙地融
合不同的模型进行特征表示的学习，该结构不仅可
以融合两个深度模型，也可以融合深度模型和浅层
模型，或者两个浅层模型；（３）通过真实广告投放的
数据集对所提出的融合模型进行了性能验证，大量
实验表明本文提出的ＤＰＳＮ模型确实能够有效提
升预测性能，且详细讨论了不同模型参数对预测性
能的影响．

尽管ＣＴＲ预测模型的研究已经引起了无论是
工业界还是学术界大量的关注，遗憾的是，目前
ＣＴＲ预测模型的性能在实际广告投放系统中的表
现仍然不太理想．分析原因包括实际数据与样本数
据分布不一致，正样本太少，新广告投放冷启动等问
题．针对正样本太少的问题，目前热门的ＧＡＮ［３１］模
型可以用来辅助生成正样本；针对新广告投放的冷
启动问题，一种可行的解决方案是使用迁移学习，在
不同商品的数据集上进行知识的迁移，从而提高预
测准确率．深度学习模型也比较适合应用迁移学习，
可以减少模型训练的时间与开销，文献［３２］中已经
就ＤＮＮ的可迁移性给出了很好的探索和证明．此
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外，强化学习在广告投放中的尝试也取得了很好的
效果［３３３４］；强化学习具有一些良好的性质，它可以使
用无标签数据，直接读取实际活动中的用户行为，这
种更加高效；而且它可以轻易实现在线学习，不用离
线训练再发布预测，提高了效率；此外它可以利用更
多数据特征，取得更好的广告效果．强化学习已经在
阿里和百度的广告商品系统中得到了实际运用，并
取得了不错的效果①，因此借鉴强化学习的方法用
于ＣＴＲ预测也将是可行的尝试．
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