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摘　要　网络广告费的收取通常是以用户的点击次数来计算的，因此如何准确地预估点击率（ＣＴＲ）是广告公司十

分关心的问题．当前先进水平的方法集中在构建各种高阶特征交互模型来预估ＣＴＲ，但是高阶特征交互会丢失低

阶信息，尤其是丢失原始特征的信息．为此，本文提出一个新的逐层残差交互网络，它在每次交互时都考虑原始特

征的引导作用，被命名为逐层残差交互网（ＬＲＩＮ）．ＬＲＩＮ强调高阶特征交互应该建立在原始特征逐层交互的基础

上．狀阶特征交互由原始特征与狀－１阶特征通过元素积运算得到．进而，本文引入了多尺度方法来设计注意力网

络．受逐层交互的影响，注意力网络也被设计成多层，称之为逐层注意力网络．为了将二者结合起来，本文提出将逐

层残差交互网络的输出作为逐层注意力网络的权重，由此形成了一种新的双网络训练模型．在多个ｂｅｎｃｈｍａｒｋ数

据集上的实验结果表明，ＬＲＩＮ的性能比当前先进的方法在Ｃｒｉｔｅｏ数据集上平均提高１．２４％，在 Ａｖａｚｕ数据集上

平均提高２．１６％，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ数据集上平均提高了１．３％，在ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集上平均提高了１．２７％．
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１　引　言

网络广告是以互联网为载体的广告，它的收费

与用户的点击率（ＣＴＲ）有关
［１］．广告公司对于准确

地预估网络广告的ＣＴＲ十分感兴趣．网络广告点

击率预测的特点是针对不同的用户能够提供不同的

广告．与其他预测方法相比，网络广告点击率预测的

准确度较低、处理的数据比较复杂．现有方法通常采

用高阶特征交互来提高ＣＴＲ预估的准确度
［２］，但是

特征经过多次高阶交互后，其语义信息丢失严重．例

如，“姓名”与“爱好”的交互结果是一种不存在的抽

象特征，进而这种抽象的特征再相互交互，其结果会

是更抽象的特征；此时，交互结果与原始的“姓名”与

“爱好”关联很少．

鉴于这些实际的问题，近几年，高阶特征交互方

法的改进得到了越来越多的研究，其中交互算子设

计是一个研究的热点．早期的工作试图利用内积、哈

达玛积、外积、Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒｐｒｏｄｕｃｔ等来提高高阶特

征交互的性能［３４］．但是，高阶交互不但复杂度高而

且也使原始信息丢失严重．Ｌｕｏ等人
［５］改进了高阶

特征交互的信息丢失问题，提出了基于特征感知的

交互方法．Ｗａｎｇ等人
［６］将传统的特征交互运算扩

展为可加可乘的运算，并使用 ＭａｓｋＢｌｏｃｋ结构来关

注重要的特征．集成学习也是一种缓解交互信息丢

失问题的方法，Ｘｕｅ等人
［７］提出了基于自适应哈希

算法来选择重要特征．近年来，还出现了高阶特征交

互和低阶特征交互相结合的神经网络方法．无论是

改进交互算子还是改进高阶交互神经网络结构，其

本质都是让相似的特征得到增强而不相似的特征得

到削弱．高阶特征交互的优点是能快速地区分特征，

但是，这样容易丢失原有信息．低阶特征交互的优点

是能较好地保留原始特征的信息，但是它的分类能

力较弱．文献［８］较好地将高阶特征交互和低阶特征

交互结合起来，并在此基础上提出了分层因子分解

机的特征交互方法．

在图１中，左边是通常的特征交互过程，右边是

逐层特征残差交互过程．图中涉及了犳１，犳２，犳１，２，

犳１，１，２等记号，其中犳１和犳２是最初的特征，犳１和犳１交

互的结果记为犳１，１，犳１和犳２交互的结果记为犳１，２，犳１

和犳１，２交互的结果记为犳１，１，２，犳１，１和犳１，２交互的结果

记为犳１，１，１，２，其他以此类推．显然，普通交互是在

｛犳１，犳２｝的基础上进行两两交互生成｛犳１，１，犳２，２，

犳１，２｝，进而，又在｛犳１，１，犳２，２，犳１，２｝的基础上进行两两

交互．与此不同的是，逐层特征残差交互是犳１（或者

犳２）与 ｛犳１，１，犳２，２，犳１，２｝交 互 生 成 ｛犳１，１，１，犳１，２，２，

犳１，１，２｝，然后，犳１再与｛犳１，１，１，犳１，２，２，犳１，１，２｝交互生成

｛犳１，１，１，１，犳１，１，２，２，犳１，１，１，２｝……，显然，逐层特征残差

交互能在一定程度上缓解低阶特征语义丢失问题．

图１　特征交互的过程

尽管取得了这些成功，但尚未考虑原始特征逐

层地去引导的高阶特征交互，并将这种逐层引导机

制与逐层注意力机制结合起来，这能够潜在地提供

另一种高阶特征交互的手段．这促使本文探索逐层

残差交互机制和注意力机制，它们能够相互配合而

构成一种新的高阶特征交互方法———ＬＲＩＮ．如前所

述，本文的设计动机是缓解高阶交互时低阶语义的

丢失问题，因此，本文将每一次高阶交互的结果再次

与原始特征交互，让原始特征引导高阶交互，由此形

成逐层残差交互网络，如图１所示．显然，这种方法

在已有工作［５７］中并没有被提及．本文的另一个设计

动机是有效地利用特征交互的结果来提高ＣＴＲ预测

的准确度，因此，本文引入了注意力机制，其中注意力

权重取自逐层残差交互网络．据了解，这种方法目前尚

未有文献提及．此外，本文还通过 ＭＬＰ（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒ

Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）进行复杂的高阶非线性特征交互，并将

６７５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



神经网络每一层的输出拼接起来作为最终的输出，

这是为了充分利用高阶特征交互的优势．实验结果

表明，本文的这些改进取得了很好的性能．本文提出

的逐层交互残差网络不仅可以用于网络广告点击率

预测，而且还能用于特征选择、语义增强、基于注意

力机制的自然语言处理等领域．

综上所述，由于特征之间的相互影响，特征两两

交互后生成的新特征会远离原始特征的含义．随着

任意特征之间迭代式的两两交互，这种偏离的速度

急剧提升．为了降低这种偏离速度，本文改变了原有

的基于任意特征的两两交互机制，提出了逐层的特

征交互，即狀阶特征交互由原始特征与狀－１阶特征

通过元素积运算得到．为了尽早利用逐层交互的结

果，本文把同层的特征交互结果作为注意力去引导

ＣＴＲ预测网络的训练．因此，本文的主要工作在于

引入了逐层残差，并设计了逐层残差引导的逐层注

意力网络．本文的主要贡献可以归纳如下：

（１）本文提出逐层残差交互网络，它在每次交互

时都考虑原始特征的引导作用，避免信息过早丢失．

（２）本文首次将逐层残差交互网络与逐层注意

力网络结合起来，使逐层残差网络的每一层输出作

为逐层注意力网络的权重，从而有利于进行多尺度

的ＣＴＲ预估，提高了预估性能．

（３）４个公开数据集上的实验表明，本文的模型

优于基线模型，取得了先进的性能．

本文第２节是相关工作的文献综述；在第３节

中，介绍了本文提出的ＬＲＩＮ模型，包括问题描述、

模型架构、组件设计、复杂度分析等；在第４节中，进

行了实验研究，比较ＬＲＩＮ与其它先进的方法，并进

行了消融研究，以证明其有效性；第５节是本文的研

究结论和未来的研究方向．

２　相关工作

２．１　基于逻辑回归的模型

早期的方法是逻辑回归（ＬＲ）模型
［９］．ＬＲ通过

拟合历史数据得到线性方程（或者线性方程组），然

后ＬＲ把实时数据代入线性方程以预估结果．Ｙｉｎ

等人［１０］提出一种改进的逻辑回归模型，称为Ｃｏｕｐｌｅｄ

ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｗａｎｇ等人
［１１］将逻辑回

归与神经网络结合起来，提出了自适应逻辑回归模

型．Ｎａｎｄａ等人
［１２］将分类与逻辑回归结合起来提出

了ＲｏｂｕｓｔＣＴＲ预估．ＬＲ是ＣＴＲ预估的基线方法，

但是这是一种过拟合的方法．ＬＲ在实际应用中很

少使用，这是因为不同领域、不同时刻的数据有很大

的差别，这导致ＬＲ方法在公开数据集上的预估准

确度很低［３］．

２．２　基于因子分解机的模型

因子分解机（ＦＭ）模型是一种二阶特征交互模

型［１３］，它在特征两两交互的基础上使用内积来模拟

特征交互．ＦＭ 综合了矩阵分解和支持向量机的优

点，能够有效解决特征交互的稀疏性问题．Ｈｅ等

人［１４］设计了一种双线性特征交互算子去改造了ＦＭ

模型，取消了ＦＭ 模型最后的特征求和操作．Ｊｕａｎ

等人［１５］提出了将特征分成不同的域（Ｆｉｅｌｄｓ），通过

不同域中的特征交互来构建ＦＭ 模型，并为每一个

特征在域中学习了一个嵌入表征．Ｘｉａｏ等人
［１６］提出

了基于注意力机制的ＦＭ 模型，其中注意力机制被

用来学习特征交互的重要性．Ｇｕｏ等人
［１７］提出并行

学习一阶特征交互和二阶特征交互的思想．Ｌｉａｎ等

人［１８］在ＤｅｅｐＦＭ的基础上，使用ＣＩＮ网络替代原来

的显式交互模块．Ｙｕ等人
［１９］提出了样本感知ＦＭ的

思想．Ｌｕ等人
［２０］在样本感知ＦＭ 的基础上，引入了

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ机制．Ｌｏｎｇ等人
［８］提出了层次结构的

ＦＭ模型．Ｚｈｏｕ等人
［２１］提出了基于位置投影的ＦＭ

思想．然而，受限于ＦＭ 的多项式拟合时间，基于

ＦＭ的模型仅适合于低阶特征交互．尽管已经有人

提出ＦＭ之间可以相互交互形成高阶交互，但是模

型的海量参数和低效的处理时间使这些模型无法成

为有效的高阶交互模型．

２．３　基于高阶交互的模型

基于高阶交互的模型是通过深度神经网络来对

原始特征进行多次交互（即高阶交互），它将深度学

习方法引入ＣＴＲ预估框架．Ｚｈａｎｇ等人
［３］使用ＤＮＮ

对ＣＴＲ数据集的特征进行多次交互．Ｑｕ等人
［４］研

究了基于内积操作的显式特征交互和基于外积操作

的显式特征交互．Ｃｈｅｎｇ等人
［２２］提出了阶数自适应

调整的特征交互方法．Ｃｈｅｎｇ等人
［２３］结合了ＬＲ方

法和深度神经网络方法．Ｗａｎｇ等人
［２４］提出了一种

显式特征交互和隐式特征交互相结合的方法．Ｚｈａｏ

等人［２５］设计了一个注意力结构，通过它来计算嵌入

向量对模型的影响．Ｗａｎｇ等人
［６］设计了 ＭａｓｋＢｌｏｃｋ

结构，它可以构建 ＭａｓｋＮｅｔ以进行复杂的特征交

互．Ｃｈｅｎ等人
［２６］提出了多样性增强的高阶特征交

互网络模型．尽管基于深度神经网络的模型可以大

幅度提高ＣＴＲ预估的性能，但是高阶交互造成了

语义的严重丢失．原始特征经过多次交互后，原来的

语义信息基本上丢失殆尽．
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３　犔犚犐犖模型

３．１　问题描述

ＣＴＲ是网络广告领域常用的广告费计算模式．

当网络用户点击了某个网络广告时，广告主就要向

广告公司支付一笔广告费用［２７２８］．ＣＴＲ预估的概念

模型可以近似地公式化为狔^＝!

（狓｜θ），其中狓是输

入信息、θ是模型参数、狔^是预估值．ＣＴＲ预估作为

一个研究问题，它的输入信息有三类：物品信息、用

户信息和场景信息．在实际的ＣＴＲ预估情形下，物

品信息是指用户点击的具体广告，例如用户点击

了一本图书，物品信息就是该图书的所有信息；而

用户信息就是该用户的所有信息；场景信息就是

点击的时间、点击后是否购买及购买记录等信息．

在互联网范围内，这种信息是异常巨大的．因此，

狔^的实际意义是根据相关的用户信息、物品信息和

场景信息，预测某用户未来最有可能点击的广告．

ＣＴＲ预估的任务是建立预估模型．由于输入信息包

括离散特征和连续特征，其中连续特征也可以离散

化，因此输入信息可以通过ｏｎｅｈｏｔ或者ｍｕｌｔｉｈｏｔ

进行编码，如图２所示
［２９］．

图２　ＣＴＲ的信息表征

在图２中，狓１，…，狓狀是狀个特征．将这狀个特征

划分为犿个特征域，即犉犻犲犾犱１，犉犻犲犾犱２，…，犉犻犲犾犱犿．令

犡１，犡２，…，犡犿分别是犉犻犲犾犱１，犉犻犲犾犱２，…，犉犻犲犾犱犿的

向量代表，显然它们是划分出的子向量．记狓＝［狓１，…，

狓狀］，犡＝［犡１，犡２，…，犡犿］，犡犻∈犉犻犲犾犱犻，则犡与狓是

等价的．但是，犿狀带来了犡的更方便处理，并且每

个特征能够在自己的特征域中进行局部的表征和优

化．ＣＴＲ预估的本质是一个二分类问题，其标签值

狔∈｛０，１｝表示用户的点击行为．当狔＝１时，表示用

户点击了目标物品；当狔＝０时，表示用户没有点击

目标物品．

３．２　提出的犔犚犐犖模型

在本节中，对提出的ＬＲＩＮ模型进行详细的介

绍，如图３所示．ＬＲＩＮ模型包括输入层、嵌入层、逐

层残差交互层、输出层等．紧接着，还将探讨模型训

练并分析模型的复杂度．

图３　ＬＲＩＮ模型

　　在图３中，左边是逐层残差网络，右边是逐层注

意力网络．ＭＬＰ是 ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ．从模型

的下面到上面，依次为特征嵌入层、基本特征交互层

和双网络协同训练层．Ｏｕｔｐｕｔ为输出层．主要部分

是双网络协同训练层，它包括逐层残差交互网络和

注意力机制．原始嵌入特征经过两两交互后，其残差

再由原始特征引导，产生引导权重．该权重作用于

ＣＴＲ预估神经网络，形成注意力机制，这种注意力

机制在神经网络的每一层都会产生．在左边的逐层

残差交互部分，特征交互的结果在各层之间传递；在

每层，原始嵌入特征均发挥引导作用，形成残差交互

效应．在第０层，原始特征引导特征交互，称为１阶
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残差交互；在第１层，原始特征引导１阶残差特征交

互，形成２阶残差交互；依此类推．右边是基于注意力

机制的ＣＴＲ预估模型，它使用 ＭＬＰ进行更复杂的

高阶非线性特征交互．最后将每一层的输出被拼接

起来得到基于注意力机制的ＣＴＲ预估输出．

３．２．１　输入拼接与嵌入层

ＣＴＲ预估的输入是用户点击事件的记录，称为

Ｉｎｓｔａｎｃｅ．例如｛用户标识：用户ｉｄ；性别：女；年龄：

２５岁；学历：本科；物品标识：物品ｉｄ；物品类型：生活

用品；物品价格：５４；购买时间：２０２２３１晚上１１点｝．

从这个实例可以发现，一条记录可能包含很多信息，

例如用户的特征（性别、年龄等），物品的属性（类型、

价格等）以及上下文环境信息（时间、地点等）．因此，

需要对不同信息进行拼接．

通常，拼接后的信息是稀疏向量．假设拼接后的

输入信息为犡＝［犡１，犡２，…，犡犿］∈!

狀，如图２所示．

由于犡非常稀疏和高维，本文设计了嵌入层，嵌入

层将稀疏特征映射成低维、密集的向量．嵌入层引入

特征域机制，其输出表示为［狏１，狏２，…，狏犿］∈!

犽×犿，

其中狏犻∈!

犽，如图２所示．狏犻表示当前输入在犉犻犲犾犱犻

中的嵌入表示，犿是特征域的数量，犽是维度．

３．２．２　基础特征交互层

在基础特征交互层，各个特征域的嵌入特征被

显式地进行两两交互运算，如式（１）所示．

犳犐［犻，犼］＝∑
犽

犳＝１

〈狏犻，犳，狏犼，犳〉 （１）

　　在式（１）中，犳犐是基础交互运算，狏犻和狏犼分别表

示两个嵌入向量，〈狏犻，狏犼〉是大小为犽的两个嵌入向

量的内积，用来刻画第犻个和第犼个特征之间的相

互作用．根据文献［１３］，式（１）可以进一步的简化为

式（２）．

犳犐（狓）＝
１

２∑
犽

犳＝１
∑
狀

犻＝１

狏犻，犳狓（ ）犻
２

－∑
狀

犻＝１

狏２犻，犳狓
２（ ）犻 （２）

其中，犳犐（狓）表示基础特征交互的结果．

３．２．３　逐层残差交互层

在现实应用中，不同的特征对用户的选择有不

同的影响．例如，一个用户可能出于喜欢某个导演而

选择该导演的某部电影，也可能出于喜欢某个演员

而选择该演员的某部电影．当然，也可能选择该导演

或演员的某类电影，例如爱情电影．特征交互也类

似，经过多次特征交互就可以选择出更重要的特征．

但是，多次特征交互会误导特征的选择方向．本文使

用逐层残差交互层来防止这种误导，如图４所示．

图４　原始特征引导的逐层残差交互

图４展示了第犾层的残差交互模型，犾＝１，２，…，

犔．犳犐是基础交互运算，它对第犾层的特征进行两两

交互，其计算方法参见式（１）和式（２）．⊙是 Ｈａｄ

ａｍａｒｄ积，通过它，原始特征能引导犳犐的后续交互．

Ｌｉｎｅａｒ表示线性层用于学习参数，Ｓｏｆｔｍａｘ表示激活

函数．Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ表示对ＣＴＲ预估进行加权．

根据逐层残差交互的思想，本文使用评估函数

犵：!
犽×!

犽
→!计算初始嵌入特征狏犻与犳犐之间的引

导得分，如式（３）．

τ
（犾）
狏犻
＝犠

（犾）（狏犻⊙犳犐
（犾））＋犫

（犾） （３）

其中，其中狏犻∈!

犽是初始嵌入特征的第犻个特征向

量，犳犐
（犾）
∈!

犽表示神经网络的第犾层的基础交互，犾

是当前层，犽是维度．犠 和犫是权重和偏置．为了更

清晰地描述特征之间的差异，可以将式（３）规范化

为式（４）．

τ
～（犾）
狏犻
＝
ｅｘｐ（τ

（犾）
狏犻
）

∑
狏犻∈狓

ｅｘｐ（τ
（犾）
狏犻
）

（４）

　　然后，通过线性层Ｌｉｎｅａｒ和激活函数Ｓｏｆｔｍａｘ对

τ
～（犾）
狏犻
进行处理，得到τ

～犾，如图３所示．接着，根据式（５），

τ
～犾与犾层的特征狓

（犾）进行迭代运算就得到了犾＋１层

的特征表征．

狓
（犾＋１）＝τ

～（犾）狓
（犾） （５）

３．２．４　基于注意力的ＣＴＲ预估

由于ＬＲＩＮ是通过逐层残差交互网络完成从低

阶到高阶传递信息，因此在ＬＲＩＮ模型的ＣＴＲ预估

部分，需将τ
～犾视为权重，形成加权的ＣＴＲ预估神经

网络．这种设计体现了显式交互和隐式交互相融合的

思想，是一种“显中有隐，隐中有显”ＣＴＲ预估模型，

如式（６）所示．

狓
（犾＋１）＝犠

（犾）

ＣＴＲτ
～（犾）狓

（犾）＋犫
（犾）

ＣＴＲ
（６）

其中，狓
（犾）和狓

（犾＋１）是ＣＴＲ预估网络的第犾层和第

犾＋１层的结果．τ
～（犾）是注意力权重．犠

（犾）

ＣＴＲ和犫
（犾）

ＣＴＲ分别

是ＣＴＲ预估网络的第犾层权重和偏置．
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３．２．５　输出层

如前所述，在ＬＲＩＮ的每一层都产生了一个残

差交互权重，该权重作用于ＣＴＲ预估神经网络的相

关层．为了获得准确度的进一步提高，本文在ＣＴＲ预

估网络的每一层引入了 ＭＬＰ，它用来完成复杂的高

阶非线性交互，如图３和式（７）所示．

狅
（犾）
１ ＝δ（犠１犳犐

（犾）＋犫１）

狅
（犾）
２ ＝δ（犠２狅

（犾）
１ ＋犫２）

…

狅
（犾）
犿 ＝δ（犠犿狅

（犾）
犿－１＋犫犿）

狅
（犾）＝犺Ｔ狅

（犾）
犿 ＋犫

（７）

其中，狅
（犾）是第犾层的输出结果，犿 是 ＭＬＰ的层数．

犠犻和犫犻分别是第犻层的权重和偏置，犺和δ分别是

投影权重和激活函数．

为了获得ＬＲＩＮ的最终输出，需要将ＬＲＩＮ每

一层的输出拼接起来，如式（８）所示．

犗＝［狅
（０），狅

（１），狅
（２），…，狅

（犾），…，狅
（犔）］ （８）

其中，犔是ＬＲＩＮ的层数．需要注意的是，ＬＲＩＮ的

层数从０开始．当层数为０时表示没有采用逐层残

差交互机制，而是直接将原始特征二阶交互进行输

出，这与ＮＦＭ模型
［１４］等效，如图３所示．

与通常的ＣＴＲ预估一样，通过投影权重与偏

置机制，并使用激活函数将它投影到预测分数狔^．最

后的点击率预估值可以表示为

狔^（狓）＝δ（犠犗＋犫） （９）

其中，δ是ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，犠 和犫是投影权重和

偏置．采用交叉熵损失函数，可以得到模型最终的优

化目标函数

ｍｉｎ
Θ

"＝－
１

犖∑
犖

犻＝１

狔犻ｌｇ狔^犻＋（１－狔犻）ｌｇ（１－狔^犻）＋

λΘ
２

２
（１０）

其中，Θ为总参数空间，包括所有的嵌入层、交互层、

逐层注意力网络层的参数．犖为训练实例总数，λΘ
２

２

为犔２正则化项．在模型训练时采用了Ｄｒｏｐｏｕｔ和ＢＮ

技术．

３．３　模型复杂度分析

模型复杂度分析是指对神经网络所含参数数

量的分析［３０］．为了比较各种相关ＣＴＲ预估模型的

复杂度，本文列出了 ＬＲ、ＦＭ、ＮＦＭ、ＦＦＭ、ＡＦＭ、

ＤｅｅｐＦＭ、ｘＤｅｅｐＦＭ、ＩＦＭ、ＤＩＦＭ、ＦＮＮ、ＡＦＮ、ＷＤ、

ＤＣＮ、ＰＮＮ、ＤＲＭ、ＭａｓｋＮｅｔ、ＨＡＦＭ、ＬＲＩＮ等模型

的复杂度，如表１所示．

表１　模型的复杂度比较（模型的复杂度由模型

所含参数的数量决定）

Ｍｏｄｅｌｓ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＬＲ［１０］ 狀

ＦＭ［１３］ 狀＋狀犽

ＮＦＭ［１４］ 狀＋狀犽＋ρ（犽）

ＦＦＭ［１５］ 狀＋狀（犿－１）犽

ＡＦＭ［１６］ 狀＋狀犽＋
犿犽（犿－１）

２

ＤｅｅｐＦＭ
［１７］ 狀＋狀犽＋ρ（犿犽）

ｘＤｅｅｐＦＭ
［１８］

狀＋狀犽＋ρ（ ）犿犽 ＋∑

犔
ＣＩＮ

狋＝１

犇狋（１＋犿犇狋－１）

ＩＦＭ［１９］ 狀＋狀犽＋ρ（犿犽）

ＤＩＦＭ［２０］ 狀＋狀犽＋ρ（犿犽）＋犿犽犇ＡＴＴ＋犇ＡＴＴ犎犔ＳＴＡＣＫ

ＦＮＮ［３］ 狀＋狀犽＋ρ（犿犽）

ＡＦＮ［２２］ 狀＋狀犽＋犿犔ＬＮＮ＋犽犔ＬＮＮ＋ρ（犽狊犔ＬＮＮ）

ＷＤ［２３］ 狀＋狀犽＋ρ（犿犽）

ＤＣＮ［２４］ 狀犽＋ρ（犿犽）＋２犿犽犔ＤＣＮ＋犿犽

ＰＮＮ［４］ 狀犽＋ρ
犿（犿－１）

２
＋（ ）犿犽

ＤＲＭ［２９］ 狀犽＋ρ（犿犽）＋ρ（２犿犽＋犇ｌａｓｔ）

ＭａｓｋＮｅｔ［６］ 狀犽＋犿犽＋（犚＋犖＋１）（犿犽）２＋犖ρ（犿犽）

ＨＡＦＭ［８］ 狀犽＋（犔ＨＡＮ＋１）ρ（犽）＋犿
２犽犔ＨＡＮ

ＴＡＯＡ［１］ 狀犽＋犿犽＋犈ｃｔｒ［犛狌犿犜狅狆犓（｛犫犻×犆狋狉犻｝）］

ＤＩＣＮ［２］ 狅（犿犇犎＋犜犎２）

ＬＲＩＮ 狀犽＋（犔ＨＡＮ＋１）［ρ（犽）＋犿
２犽２犔ＨＩＮ＋犿犽２］＋犿２犽犔ＨＡＮ

在表１中，狀代表特征数目，犿代表特征域的数

目．ＬＲ模型的复杂度最低，时间复杂度为#

（狀），参

数数量仅为狀．ＦＭ 模型中的参数个数为狀＋狀犽，其

中犽表示线性部分中每个特征的参数数目，狀犽表示

嵌入层的参数数目．ＦＭ 模型的复杂度为#

（犽狀）．同

理，ＩＦＭ模型、ＦＮＮ模型、ＷＤ模型的复杂度为#

（犽狀）；

ＮＦＭ 模型、ＤｅｅｐＦＭ 模型、ｘＤｅｅｐＦＭ 模型、ＤＩＦＭ

模型、ＡＦＮ模型、ＤＣＮ模型、ＰＮＮ模型、ＤＲＭ模型、

ＭａｓｋＮｅｔ模型、ＨＡＦＭ模型的时间复杂度大于#

（犽狀）

而小于#

（犽狀２）；ＦＦＭ模型、ＡＦＭ模型的时间复杂度

为#

（犽狀２）．

在ＬＲＩＮ模型中，模型参数是狀犽＋（犔ＨＡＮ＋１）

［ρ（犽）＋犿
２犽２犔ＨＩＮ＋犿犽

２］＋犿２犽犔ＨＡＮ，其中，犔ＨＡＮ表

示残差交互网的层数，犔ＨＩＮ表示逐层注意力网络的

层数．ＬＲＩＮ模型的时间复杂度大于#

（犽狀）而小于

#

（犽狀２），它与 ＮＦＭ、ＤｅｅｐＦＭ、ｘＤｅｅｐＦＭ、ＤＩＦＭ、

ＡＦＮ、ＤＣＮ、ＰＮＮ、ＤＲＭ、ＭａｓｋＮｅｔ、ＴＡＯＡ、ＤＩＣＮ、

ＨＡＦＭ属于同一个数量级，但是ＬＲＩＮ的性能远超

这些模型．

４　实　验

通过上面的理论分析和模型设计，已经展示了

ＬＲＩＮ模型的先进性．在本节中，进行实验研究．通过
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实验，本文试图回答下面３个问题：（１）在性能方面，

ＬＲＩＮ模型是否比现有先进的模型好；（２）在模型组

成部分的有效性方面，消融实验是否能证明模型的

相关组成部分是有效的；（３）逐层残差交互网络和

逐层注意力网络的层数对模型会产生什么影响．

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

Ｃｒｉｔｅｏ① 数据集是一个广告ＣＴＲ预估数据集，

由Ｋａｇｇｌｅ平台公开发布
［３１］．该数据集有４５８４０６１７

条用户点击广告的记录，其中每一条点击记录包含

２６个分类特征字段和１３个数值特征字段．

Ａｖａｚｕ②数据集是由Ａｖａｚｕ公司发布在Ｋａｇｇｌｅ

平台，它是一个关于广告ＣＴＲ预估的数据集
［３２］．该

数据集有４０４２８９６７条记录，每条记录包括２３个特

征字段．

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ③ 数据集是经典的电影评分数

据集［３３］．该数据集有１０００２０９条记录，涉及６０４０名

匿名用户、３９００部电影等信息．在研究中，本文对电

影的评分进行了二值化，具体做法是：对于电影评分

小于等于３的评分记录，将其标签值设为０；对于电

影评分大于３的评分记录，将其标签值设为１．

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ④ 数据集是一个公共数据集，它

来源于图书交流网络社区［３４］．该数据集有１１４９７８０

条评分数据，涉及２７８８５８个匿名用户、２７１３７９本书

等信息．在研究中，本文对评分数据进行了二值化．具

体方法设计如下：评分小于等于５的评分记录，其标

签值设为０，评分大于５的评分记录，其标签设为１．

在上述４个数据集中，前两个数据集是与广告

相关，后两个是与推荐相关的．由于本文进行的广告

点击率预估研究属于一种特定领域的推荐方法研

究，因此后两个数据集可以验证本文方法的推荐性

能．这种选择数据集的动机是为了让本文的方法能

在更多的领域中得到推广．此外，为了方便实验对

比，采用与现有先进的方法［６，８，３５］一致的数据集划分

方法，即按照８∶１∶１比例随机划分训练集、验证集

和测试集．

４．１．２　基线模型

根据模型的原理和组成，基线模型可以分为三

大类：逻辑回归模型、基于ＦＭ的模型和基于深度神

经网络的模型．

（１）逻辑回归模型包括ＬＲ
［１０］等，它们是点击率

预估中经典的基线模型．

（２）基于ＦＭ的模型包括：ＦＭ
［１３］，它在ＬＲ的基

础上，引入了特征二阶交互操作；ＮＦＭ
［１４］，它在ＦＭ

二阶交互后，取消求和操作；ＦＦＭ
［１５］，引入了特征域

的概念，为每一个特征在每一个特征域都学习了一

个嵌入表征；ＡＦＭ
［１６］，用逐层注意力网络为每一个

交互特征学习一个权重；ＤｅｅｐＦＭ
［１７］，结合了ＦＭ和

神经网络，既学习一阶特征交互又学习二阶特征交

互；ｘＤｅｅｐＦＭ
［１８］，在 ＤｅｅｐＦＭ 的基础上，设计了一

个ＣＩＮ网络替代了显式交互模块；ＩＦＭ
［１９］，提出了

样本感知思想；ＤＩＦＭ
［２０］，在ＩＦＭ 的基础上，引入了

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ．ＨＡＦＭ
［８］，提出了层次结构的ＦＭ．

（３）基于深度神经网络的模型包括：ＦＮＮ
［３］，它

利用ＤＮＮ进行特征交互；ＡＦＮ
［２２］，它引入了自适

应特征交互阶数调整方法；ＷＤ
［２３］，它将深度学习网

络和ＬＲ结合起来；ＤＣＮ
［２４］，它将特征的显式交互

和隐式交互结合起来；ＩＰＮＮ
［４］，它采用内积（ｉｎｎｅｒ

ｐｒｏｄｕｃｔ）进行显式的特征交互；ＯＰＮＮ
［４］，它采用外

积（ｏｕｔｅｒｐｒｏｄｕｃｔ）进行显式的特征交互；ＤＲＭ
［２９］，

它通过一个注意力结构来计算出每一个嵌入维度对

于模型的重要性；ＭａｓｋＮｅｔ
［６］，它利用 ＭａｓｋＢｌｏｃｋ

来进行复杂的特征交互．最近，Ｂｉａｎ和 Ｗａｎｇ
［３６］提

出了压缩交互网络组件和感知交互机组件，前者用

于特征交互、后者用于特征编码．实验表明这种方法

的性能比ｘＤｅｅｐＦＭ
［１８］有一定提高．基于图神经网

络的ＣＴＲ预测也是一类深度神经网络预测模型．

最近，Ｚｈａｉ等人
［３７］提出了一种图结构化网络模型来

捕获高阶特征交互之间的因果关系．

４．１．３　评价指标

犃犝犆和犔狅犵犾狅狊狊是ＣＴＲ预估任务中最常用的

两个评价指标．犃犝犆是指ＲＯＣ曲线下的面积，它是

一种二分类模型性能的评价指标．犃犝犆可以表征预

估的正例排在负例前面的概率，犃犝犆值越高表示性

能越好．犔狅犵犾狅狊狊是指交叉熵损失，可以表征真实值

和预估值之间的差值．在点击率预估中，犔狅犵犾狅狊狊越

小，表示模型预估越准确．

４．２　性能比较

性能比较实验基于ＰｙＴｏｒｃｈ框架来训练所有

模型．遵照现有方法
［３４，６，８，１４２０，２４，２９］的参数设置方法，

设置实验参数．为了比较的公平性，所有模型都采用

Ａｄａｍ优化器，损失函数采用交叉熵损失函数，学习

率在｛０．０００１，０．００１，０．０１｝之间自动取值．在嵌入层

中，向量的维度犽取１６，其他超参数与原始实验保持

１８５３期 尹云飞等：广告点击率预估的逐层残差交互网络

①

②

③

④
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一致．对于含有ＤＮＮ的模型，将ＤＮＮ隐藏层的深度

设为２，隐藏层神经元的个数设为１６．对于Ｃｒｉｔｅｏ数据

集，批处理大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）设置为４０９６；对于Ａｖａｚｕ数

据集，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ设置为２０４８；对于Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ１Ｍ和

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ均设置为１２８．

Ｄｒｏｐｏｕｔ在｛０．１～０．９｝之间取值，正则化参数λ在

｛０．００００１，０．０００１，０．００１｝之间取值．

在模型对比时，进行多组实验，再对结果取平均

值．ＡＦＭ模型注意力因子大小设置为１６．ＤＣＮ模型

的交互层层数设置为３．ｘＤｅｅｐＦＭ 模型的ＣＩＮ网络

层参数与默认的ＤＮＮ参数保持一致，设置为［１６，１６］．

ＡＦＮ模型的对数神经网络维度设置为１５００．ＤＩＦＭ

模型中的多头注意力头数设置为４，注意力层数设置为

３，注意力的维度大小设置为１６．ＭａｓｋＮｅｔ模型的

ＭａｓｋＢｌｏｃｋ数目设置为３．ＨＡＦＭ 模型采用３层注

意力网络，ＬＲＩＮ模型分别采用３层残差网络和３层

逐层注意力网络．模型的最大迭代周期（ｅｐｏｃｈ）设置

为５０，并采用早期停止法（ｓｔｅｐ＝２）避免模型过度拟

合训练数据，缩短训练时间．表２是４个数据集上

ＣＴＲ预估的犃犝犆和犔狅犵犔狅狊狊实验结果．

表２　４个数据集上犆犜犚预估的性能比较

犕狅犱犲犾狊
犆狉犻狋犲狅

犃犝犆 犔狅犵犔狅狊狊

犃狏犪狕狌

犃犝犆 犔狅犵犔狅狊狊

犕狅狏犻犲犔犲狀狊１犕

犃犝犆 犔狅犵犔狅狊狊

犅狅狅犽犆狉狅狊狊犻狀犵

犃犝犆 犔狅犵犔狅狊狊

犔犚［１０］ ０．７８９６３ ０．４５９９３ ０．７４９８４ ０．３９６４３ ０．７７９９４ ０．５６３０８ ０．７４２７９ ０．５４４４０

犉犕［１３］ ０．８０１６５ ０．４４９３３ ０．７６７１１ ０．３８６９９ ０．８１２９２ ０．５１８８０ ０．７７５３２ ０．５２１８４

犖犉犕［１４］ ０．８０３２５ ０．４４７７１ ０．７６８１４ ０．３８６３０ ０．７９９１８ ０．５３４９７ ０．７７０６６ ０．５２１７０

犉犉犕［１５］ ０．８０６０３ ０．４４５３７ ０．７６９６６ ０．３８５６８ ０．８０９７５ ０．５２１６８ ０．７８５８８ ０．５０４５８

犃犉犕［１６］ ０．８０２７３ ０．４４７３０ ０．７７４６９ ０．３８４１６ ０．８０８６８ ０．５２３４０ ０．７７９０２ ０．５０７９５

犇犲犲狆犉犕
［１７］ ０．８０６８１ ０．４４４５６ ０．７７５１０ ０．３８２４７ ０．８０４５４ ０．５２８２８ ０．７７１９３ ０．５２０９８

狓犇犲犲狆犉犕
［１８］ ０．８０８７９ ０．４４３０３ ０．７７１９５ ０．３８４２０ ０．８０３７６ ０．５２９１６ ０．７７５１１ ０．５２０６２

犐犉犕［１９］ ０．７９９４１ ０．４５２８９ ０．７８１５６ ０．３８０１０ ０．８０７３０ ０．５２２９２ ０．７８４０１ ０．５０４１０

犇犐犉犕［２０］ ０．８０６９１ ０．４４５５７ ０．７８８２６ ０．３７５０１ ０．８１００３ ０．５２００７ ０．７８７８２ ０．５００４２

犉犖犖［３］ ０．８００８６ ０．４５３２０ ０．７７１０９ ０．３８６０１ ０．８０１５４ ０．５３０１４ ０．７８３１５ ０．５０４９５

犃犉犖［２２］ ０．８０７６６ ０．４４３７５ ０．７７３７２ ０．３８３１２ ０．７９７７２ ０．５３８８４ ０．７６５９１ ０．５３０３０

犠犇［２３］ ０．８０１１６ ０．４４９８６ ０．７７１０６ ０．３８４８１ ０．８０１７５ ０．５３０３７ ０．７６８４７ ０．５２２３４

犇犆犖［２４］ ０．８０３２４ ０．４４８１６ ０．７７２９９ ０．３８３６５ ０．８０５２６ ０．５２６４９ ０．７８３６５ ０．５０４４９

犐犘犖犖［４］ ０．８０７５４ ０．４４３９６ ０．７７５７９ ０．３８２０３ ０．８０６２９ ０．５２６５９ ０．７８６６７ ０．５０１５０

犗犘犖犖［４］ ０．８０８６３ ０．４４２９６ ０．７７６７６ ０．３８１６０ ０．８０８１１ ０．５２２６９ ０．７８６００ ０．５０２２８

犇犚犕［２９］ ０．８０４４３ ０．４４６９８ ０．７８３７４ ０．３７７６４ ０．８０８５０ ０．５２１３２ ０．７８６８８ ０．５０１１７

犕犪狊犽犖犲狋狓［６］ ０．８０８６０ ０．４４３３０ ０．７７８５２ ０．３８０５９ ０．８０１０４ ０．５３４９２ ０．７８１１８ ０．５０７１９

犕犪狊犽犖犲狋狔
［６］ ０．８０８４７ ０．４４３１５ ０．７７９０５ ０．３８０２６ ０．８０１０６ ０．５３３２１ ０．７８１３１ ０．５０６６４

犆犪狌狊犪犾犌犖犖［３７］ ０．７８４４０ ０．４５９９０ ０．７７２８０ ０．３７５００ ０．８０５５３ ０．５２６５４ ０．７８５０１ ０．５２０８５

犉犚犇犉犉犕［３６］ ０．８０８８０ ０．４４３００ ０．７７１９３ ０．３８４４０ ０．８０３８０ ０．５２９２０ ０．７７５１０ ０．５２０６０

犎犃犉犕［８］ ０．８１１１８ ０．４４０８２ ０．７８９３３ ０．３７４２６ ０．８１２９３ ０．５１７５３ ０．７８９６２ ０．４９８３４

ＬＲＩＮ ０．８１３８２ ０．４３８４０ ０．７９１１７ ０．３７２８６ ０．８１４７３ ０．５１４７２ ０．７８８２６ ０．５０００８

注：犃犝犆和犔狅犵犔狅狊狊是评估指标，黑色数字是最优结果．

　　在表２中，２０个模型在４个不同数据集上的性

能被展示出来，其中，实验结果为多次实验后的平均

值，最大方差小于７×１０－５．引入“下划线”标记狋狅狆３

的实验结果，引入“粗体”标记最优的实验结果．对

于每个数据集，使用两个评价指标犃犝犆和犔狅犵犾狅狊狊

来分别评估．此外，与文献［２］（２０２３）报道的性能比

较，ＬＲＩＮ模型在Ｃｒｉｔｅｏ数据集上比它提高了４．６％

（犃犝犆）；在Ａｖａｚｕ数据集上，ＬＲＩＮ模型比它提高了

０．８％（犃犝犆）．

实验结果分析：

（１）从整体来看，本文提出的ＬＲＩＮ模型在４个数

据集上都取得了较好的性能．与最先进的模型相比，

ＬＲＩＮ在犃犝犆指标上的改进为２．２３‰～６．２２‰，平均

改进了３．６１‰；在犔狅犵犾狅狊狊指标上的改进为４．１６‰～

１０．２９‰，平均改进了６．６３‰．

（２）与ＬＲ模型相比，ＬＲＩＮ在评估指标犃犝犆上

提升了２．９１％～６．１３％，平均提升了５．０５％；在评估

指标犔狅犵犾狅狊狊上提升了３．９１％～８．２９％，平均提升了

６．５５％．由于缺少特征交互，ＬＲ模型的性能较差．因

此，实验结果表明了特征交互操作对于ＣＴＲ预估

非常重要．

（３）与基于ＦＭ的高阶特征交互模型相比，ＬＲＩＮ

模型的表现显著地优于现有先进的模型．这表明ＬＲＩＮ

模型中逐层残差交互和注意力机制是有效的．

（４）与ＨＡＦＭ模型相比，在数据集Ｃｒｉｔｅｏ、Ａｖａｚｕ、

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ上，ＬＲＩＮ模型的表现远超ＨＡＦＭ模

型．在特征数目较少的ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集上，ＨＡＦＭ

模型的表现稍微优于ＬＲＩＮ模型．这很可能是因为
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ＬＲＩＮ模型是一种特征交互、注意力、ＭＬＰ的组合模

型．由于在特征比较少时，特征交互对ＣＴＲ预估的

作用相对较小，所以ＬＲＩＮ模型的第一个环节即特

征交互发挥得不够积极，导致后续环节的组合效果

不佳．但是，随着特征数目的增加，ＬＲＩＮ的优势迅

速被发挥出来．这说明了，ＬＲＩＮ模型更擅长于特征

数目较多的数据集．

４．３　时间效率比较

由于ＬＲＩＮ模型增加了神经网络的层数、引入

了逐层残差交互网络和逐层注意力网络，需要评估

ＬＲＩＮ模型的时间效率．图５展示了现有先进模型

的时间效率比较．

图５　４个数据集上的时间效率比较

　　在图５中，展示了在４个数据集上不同方法的

运行时间（以迭代周期为单位）．每一个柱形的横坐

标表示模型名称，纵坐标表示模型一个迭代周期的

平均训练时间，颜色加深的柱体代表最先进的模型．

实验结果分析：

（１）从整体看，所有模型在Ｃｒｉｔｅｏ和Ａｖａｚｕ数据

集上的运行时间明显高于 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ 和Ｂｏｏｋ

Ｃｒｏｓｓｉｎｇ数据集．这是由于前两个数据集的特征数目

和样本数量都较多，而后两个相对较少．因此，样本特

征数目和样本数量是影响时间效率的重要因素．

（２）模型越简单，效率越高．例如，ＬＲ的时间效

率是最好，它是最简单的，但是它的性能是最差的．

在Ｃｒｉｔｅｏ和 Ａｖａｚｕ数据集上，ｘＤｅｅｐＦＭ 的时间效

率最差，ＦＦＭ次之．因为这两个模型有较多的模型

参数和计算操作：在ｘＤｅｅｐＦＭ 模型中，ＣＩＮ网络的

每一层计算都需要和输入层的所有向量做哈达玛

（Ｈａｄａｍａｒｄ）积；ＦＦＭ 模型为每一个特征在不同的

特征域提供了独立的表征向量．在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ
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和ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集上，ＬＲＩＮ模型的时间效率

最低，ＨＡＦＭ模型次之．这是因为对于特征数目和

样本较少的数据集，特征嵌入的影响显得非常大．这

导致了模型嵌入的计算开销占据大部分的运行时

间．因此，模型的时间效率被降低．ＨＩＮ是ＬＲＩＮ模

型的简化，正是这种原因，其时间效率高于 ＨＡＦＭ

模型．

（３）与先进的模型比较，由于实验所采用的神

经网络规模基本一致，所以每一个ｅｐｏｃｈ的运行时

间差别不大．特别是对于工业大型数据集，ＬＲＩＮ模

型的运行效率都远远好于ｘＤｅｅｐＦＭ和ＦＦＭ．ＬＲＩＮ

模型与ＨＡＦＭ 模型的时间效率相当，但是它的性

能好于ＨＡＦＭ模型．

４．４　消融研究

４．４．１　组成部分的消融实验

为了探索ＬＲＩＮ模型的各个组成部分对性能的

影响，对ＬＲＩＮ模型进行消融研究．即去除关键部分

中的一个，观察其性能的变化．表３展示了ＬＲＩＮ模型

的消融实验．表３中的“”表示移除，例如“ＬＲＩＮＡ”

表示ＬＲＩＮ模型移除了逐层注意力网络，“ＬＲＩＮＲＩ”

表示ＬＲＩＮ模型移除了逐层残差交互网络，“ＬＲＩＮ

ＭＬＰ”表示ＬＲＩＮ模型移除了 ＭＬＰ．需要注意的是，

移除了逐层注意力网络的ＬＲＩＮ模型，可以像 ＭＭｏＥ

（ＭｕｌｔｉｇａｔｅＭｉｘｔｕｒｅｏｆＥｘｐｅｒｔｓ）
［３５］一样，被视为多

专家混合模型，专家的数量与原初的ＬＲＩＮ模型中

逐层注意力网络层的数量相同．

表３　犔犚犐犖模型的消融实验

Ｄａｔａｓｅｔｓ ＬＲＩＮＡ ＬＲＩＮＲＩ ＬＲＩＮＭＬＰ ＬＲＩＮ

Ｃｒｉｔｅｏ ０．８１１１８ ０．８１２９４ ０．８１２７４ ０．８１３８２

Ａｖａｚｕ ０．７８９３３ ０．７９０７５ ０．７８９３５ ０．７９１１７

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ ０．８１２９３ ０．８１２７５ ０．８０５８６ ０．８１４７３

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ ０．７８５３９ ０．７８７１８ ０．７８３２６ ０．７８８２６

注：评估指标：犃犝犆（ＬＲＩＮＡ是没有逐层注意力网络的ＬＲＩＮ模型，

ＬＲＩＮＲＩ是没有逐层残差交互网络的ＬＲＩＮ模型，ＬＲＩＮＭＬＰ

是没有 ＭＬＰ的ＬＲＩＮ模型）．黑色数字是最优结果．

实验结果分析：

（１）在移除逐层注意力网络后，ＬＲＩＮ模型的性

能大幅度下降．这表明了逐层注意力网络是ＬＲＩＮ

模型的必要组成部分和有效的改进．逐层注意力网

络捕获高阶非线性特征交互的能力上优于 ＭＬＰ．为

了获得更好的性能，ＬＲＩＮ模型不但包括了逐层注

意力网络，而且也包括了 ＭＬＰ．

（２）在移除逐层残差交互网络后，ＬＲＩＮ模型的

性能有一定下降，这表明逐层残差交互网络是ＬＲＩＮ

模型的有改进效果的组成部分．对于不同的数据集，

对应的性能下降是不一样的．例如，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ

１Ｍ和ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集上，由于特征数目较少，

这导致了模型性能的大幅度下降．相反，在Ｃｒｉｔｅｏ和

Ａｖａｚｕ数据集上，性能的下降小一些．

（３）在移除 ＭＬＰ后，ＬＲＩＮ模型的性能有显著

下降，这表明 ＭＬＰ是ＬＲＩＮ模型的必要组成部分．

很多模型都将 ＭＬＰ作为组成部分，因为 ＭＬＰ的高

阶、非线性交互能力较强．实验结果表明，在ＬＲＩＮ

模型中，移除 ＭＬＰ会对模型的性能产生不同的影

响：对于小型的数据集，如 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ 和Ｂｏｏｋ

Ｃｒｏｓｓｉｎｇ数据集，删除 ＭＬＰ将导致模型的性能显

著下降．这是因为这些数据集的特征字段和特征数

目较少，它们需要通过 ＭＬＰ产生更多的高阶、非线

性交互特征．相反，对于具有大量特征和大量特征字

段的Ｃｒｉｔｅｏ和 Ａｖａｚｕ数据集，删除 ＭＬＰ仅对模型

的性能影响不大．

４．４．２　参数影响实验

由于ＬＲＩＮ模型主要包括逐层残差交互网络和

逐层注意力网络，本文研究逐层残差交互网络和逐

层注意力网络的层数（犔＿狉犲狊，犔＿犪狋狋）对ＬＲＩＮ性能的

影响．实验分别在数据集Ｃｒｉｔｅｏ、Ａｖａｚｕ、ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ

１Ｍ和ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ上进行，如图６所示．

　　在图６中，图６（ａ）是在数据集Ｃｒｉｔｅｏ上的实

验，图６（ｂ）是在数据集Ａｖａｚｕ上的实验，图６（ｃ）是

数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ 上的实验，图６（ｄ）是在数据

集ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ上的实验．其中，犃犝犆 是性能指

标，犔＿狉犲狊是逐层残差交互网络的层数，犔＿犪狋狋是逐

层注意力网络的层数．

实验结果分析：

（１）在Ｃｒｉｔｅｏ数据集中（图６（ａ）），当保持逐层

残差交互网络层数不变的情况下，ＬＲＩＮ模型的性

能会随着逐层注意力网络的层数增加先提升而后再

缓慢降低．类似地，当保持逐层注意力网络层数不变

的情况下，ＬＲＩＮ模型的性能会随着逐层残差交互

网络的层数增加先提升而后再缓慢降低．当采用４层

逐层注意力网络和４层逐层残差交互网络，ＬＲＩＮ

模型可以达到最优性能．

（２）在Ａｖａｚｕ数据集中（图６（ｂ）），当保持逐层

注意力网络层数不变的情况下，随着逐层残差交

互网络层数的增加，ＬＲＩＮ模型保持先提升后降低

的趋势．但是，当固定逐层残差交互网络层数时，情

况却不尽相同．具体而言，当逐层残差交互网络的层

数为１时，随着逐层注意力网络层数的增加，ＬＲＩＮ

模型的性能呈现缓慢下降而后上升的趋势．当逐层
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图６　参数影响实验

残差交互网络的层数为２时，随着逐层注意力网络

层数的增加，模型的性能一直呈下降趋势．当逐层残

差交互网络的层数为３时，随着逐层注意力网络层

数的增加，ＬＲＩＮ模型的性能呈现先上升而后缓慢

下降的趋势．当逐层残差交互网络的层数大于３时，

随着逐层注意力网络层数的增加，ＬＲＩＮ模型的性

能是一个先缓慢下降后显著上升的趋势．当采用４层

逐层注意力网络和５层逐层残差交互网络，ＬＲＩＮ

模型可以达到最优性能．

（３）在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ 数据集中（图６（ｃ）），当

保持逐层注意力网络层数不变的情况下，随着逐层

残差交互网络层数的增加，模型大致保持先提升后

降低的趋势．当固定逐层残差交互网络层数时，随着

逐层注意力网络的层数增加，ＬＲＩＮ模型的表现为：

当逐层残差交互网络的层数为１时，随着逐层注意

力网络层数的增加，模型的性能先下降而后逐渐缓

慢上升，并且模型整体性能较差；当逐层残差交互网

络的层数为２和５时，ＬＲＩＮ模型的性能随着逐层

注意力网络层数的增加先下降后上升；当逐层残差

交互网络的层数为３和４时，ＬＲＩＮ模型的性能随

着逐层注意力网络层数的增加而上升．当采用５层

逐层注意力网络和３层逐层残差交互网络，ＬＲＩＮ

模型的性能达到了最优．

（４）在ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集中（图６（ｄ）），在改

变逐层注意力网络和逐层残差交互网络的层数时，

性能变化不明显．当逐层残差交互网络层数固定不

变时，随着逐层注意力网络的层数增加，ＬＲＩＮ模型

的性能大致呈现先降低后上升的趋势．当固定逐层

注意力网络层数时，随着逐层残差交互网络层数的

增加，ＬＲＩＮ模型的性能变化规律不同．具体而言，

当逐层注意力网络的层数为１和３时，ＬＲＩＮ模型随

着逐层残差交互网络的层数增加，其性能变化呈现

先降低而后上升最后再降低的双峰趋势．当逐层注

意力网络层数为２时，ＬＲＩＮ模型随着残存交互网

络层数的增加，其性能变化呈现上升和下降的波动

趋势．当逐层注意力网络层数为４时，ＬＲＩＮ模型随

着逐层残差交互网络层数的增加，其性能呈现下降

和上升的波动趋势．当逐层注意力网络层数为５时，

ＬＲＩＮ模型随着逐层残差交互网络层数的增加，其

性能呈现先上升后下降再上升的趋势．当采用３层

逐层注意力网络和１层逐层残差交互网络，ＬＲＩＮ

模型可以达到最优性能．

５　结　论

本文首次提出了逐层残差交互网络，它的每一

层都由原始特征指导，其中低阶交互信息逐层向高

阶交互过程传递，并且每一层交互的结果都被作为

５８５３期 尹云飞等：广告点击率预估的逐层残差交互网络



逐层注意力网络的权重．它利用了双网络协同训练

机制，把逐层残差交互网络和逐层注意力网络有机

地结合起来了．在四个主流的ＣＴＲ预估数据集上

进行了大量实验，实验结果表明本文提出的ＬＲＩＮ

比当前先进的方法具有更高的性能．本文的局限性

主要在于模型的复杂度相对于传统方法较大．未来

继续探索以下工作：

（１）探索模型复杂度与性能的关系，以提供灵

活的组合框架，让使用者根据自身需求定制不同性

能和不同复杂度的模型．

（２）将新兴的时间序列神经网络模型纳入到结

构中．随着深度学习技术的发展，新兴的神经网络结

构不断被提出．因此，需要探索新的网络模型对ＣＴＲ

预估的作用，这必将激发出新的ＣＴＲ预估方法．
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