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摘!要! 针对移动 477广告转化率预估特征维度高而稀疏"特征间高度交互使得转化率精准预估面临

挑战等问题!提出一种融合场感知分解机&R:’O;5#[#-’R#MJK-:]’; L#M&:(’! SS1’和深度卷积神经网络的

改进 9:;’<2’’= 模型!以有效获取高维度稀疏特征的低阶和高阶交互关系!实现特征自动高效组合!提

高移动 477广告转化率预估精度# 在给出算法框架的基础上!针对稀疏数据的嵌入!提出了基于宽度

模块 SS1挖掘低阶特征交互关系的特征组合算法!然后!根据 SS1所提取隐含特征向量!进一步给出了

基于深度模块多层卷积神经网络提取高阶交互关系的特征提取策略!最后!将宽度和深度模块分别获取

的特征组合用于转化率预估# 所提算法在腾讯移动 477广告转化率预估中的应用表明了该方法在提

高预估精度上的有效性#

关键词! 转化率预估% 特征交互% 场感知分解机% 9:;’<2’’=% 移动 477
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83引言

在计算广告领域衡量广告投放效果时#通常
通过曝光%点击和转化等环节来衡量) 大多数广
告系统受广告效果数据回流的限制#往往将曝光
或点击率!MO:MW J&-K@P& -#J’# %)C"作为广告投放
效果的衡量标准 * *d>+ ) 而实质上#广告的转化数
据!MK(Q’-A:K( -#J’# %ZC"在衡量广告投放效果%
广告费用结算和广告投放排序中有重要作用) 因
此#转化率预估!MK(Q’-A:K( -#J’=-’;:MJ:K(# %C7"
已成为计算广告领域的重要研究内容之一 * /+ )
移动 477转化率预估问题具有维度高%量大%稀
疏%特征间高度交互等特点 * +dB+ #如何使基于大量
高维度异构的结构型数据自动获取特征间的交互
关系#并对其进行有效融合和抽取#成为实现移动
477精准转化率预估的关键问题)

特征抽取主要分为两类#一是基于人工经验
的手工特征提取策略#二是基于学习机制的特征
自动获取方法 * ?d.+ ) 手工特征提取是一项繁杂的
工作#需要专家熟悉相关的领域知识#而基于用户
经验的手工特征提取#极难充分发掘特征之间的
交互关系#存在大量有效特征组合无法被专家识

别的问题) 此外#手工特征提取可能导致特征维
度爆炸#如常用的 7KO$5> 模型 * Id8+ #该模型采用直
接对二阶特征组合建模来学习特征之间的内在交
互关系#这种方式提取的特征数量与原数据所有
特征数量乘积相关#易引起特征爆炸#且此类特征
组合方式尚未考虑高阶特征交互关系)

基于学习机制的特征自动获取又可分为显式
特征交互关系提取#如基于贪心算法和搜索算法
的研究 * *,d**+ &基于树模型的半显式**>+特征交互关
系提取&基于深度神经网络!;’’= (’@-#O(’J[K-WA#
2EEX"的隐式特征交互关系提取**/+ ) 6K[’-A
等**++利用 362)和逻辑回归的组合树模型实现了
半显式特征交互关系提取和特征组合) 针对个性
化 推 荐 中 用 户 和 物 品 等 数 据 的 稀 疏 特 性#
C’(;O’*+# *B+提出了基于分解机!R#MJK-:]’; L#M&:(’#
S1"稀疏数据的特征提取#实现一阶%二阶特征之
间的组合#但无法发掘特征之间的高阶交互关系)
针对此问题#6OK(;’O等**?+提出了高阶分解机模
型#以学习特征之间的高阶交互关系#但是该方法
会引入无效特征组合) F:#K等 * *.+通过在 S1中引
入注意力机制#证明了无效特征交互关系对模型
性能的影响) 针对点击率预估问题#b@#( 等 * B+在
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S1模型基础上#引入场感知 !R:’O;5#[#-’"属性#
通过引入辅助向量#考虑不同领域特征之间的
关系#提高了模型表现力) S1和 SS1算法在识
别用户行为数据特征间低阶交互关系方面具有
较好的性能#但是却难以深入挖掘出高阶交互
关系#从而影响了更多有效特征组合的识别和
基于上述特征的模型构建)

深度学习作为一种先进的非线性模型在特征
组合挖掘方面具有很大的优势) 深度卷积神经网
络!;’’= MK(QKO@J:K(#O(’@-#O(’J[K-WA# 2%EE"具
有较强的隐式提取及表示高阶特征的能力 * *Id>,+ )
D&#(P等 * >*+提出了解决多域类别型数据的深度
学习模型 !R#MJK-:]’;5T#A’; (’@-#O(’J[K-W# SEE"
以获得用户行为特征之间的高阶交互关系) \@
等 * ?+针对用户响应预估问题#提出了一种基于乘
积算子的深度神经网络! =-K;@MJ5T#A’; (’@-#O(’J5
[K-W# 7EE"方法#通过在嵌入层和神经网络层之
间引入乘积操作#实现对用户行为数据高阶交互
关系的识别) 显然#基于深度学习机制的 SEE和
7EE均可有效发现用户行为数据特征间的高阶
交互关系却忽略了低阶交互关系对特征组合的影
响) 为了同时兼顾特征间的高阶和低阶交互关
系#%&’(P等 * /+提出了一种 9:;’<2’’= 神经网络
模型#并成功应用于 3KKPO’7O#$产品推荐中#但
是该模型仍然首先基于人工提取的基础特征作为
宽度部分的信息#当数据非常稀疏时#利用人工特
征提取和合成的 9:;’<2’’= 将难以奏效)

综上所述#针对用户行为数据的稀疏性%特征
的高 度 交 互 和 难 以 提 取 性# S1% SS1% 2’’=
N’#-(:(P%9:;’<2’’= 等能够自动获取特征低阶和
高阶交互关系#并进行特征抽取#进而实现点击率
预估和个性化推荐) 但是已有研究尚未有效构建
同时自动获取用户行为数据的低阶和高阶交互关
系#没有获取更加有效的特征组合模型#亦没有将
相关模型应用于移动 477广告转化率预估中)
为此#本文提出一种基于 SS1和深度卷积神经网
络的改进 9:;’<2’’= 用户行为特征交互关系自
动提取和组合的算法即 2%ESS1#并用于移动
477广告转化率预估中)

53基于 ((I 和 2%%的改进 RN_JgVJJU
算法

5C53算法框架
本文研究的问题具有数据类型多样和稀疏的

特点#因此#在进行转化率预估时需首先进行数据

归一化和预处理) 然后#基于上述数据#设计特征
交互关系抽取和特征组合模型) 最后#基于提取
特征#构建转化率预估单元) 针对 3KKPO’所提
9:;’<2’’= 模型的不足和本文所研究问题的特
性#提出如图 * 所示的融合数据预处理和特征交
互自动提取模块的改进 9:;’<2’’= 广告转化率
预估模型)

图 53改进的 RN_JgVJJU模型结构
(NOTPJ53-XUPEGJ_RN_JgVJJUXE_JFW[PTK[TPJ

与 3KKPO’所提用于移动 477广告推荐的
9:;’<2’’= 模型相比较#笔者所提算法的不同之
处在于如下 / 个部分($数据预处理模块不同#不
对原始数据进行任何人为特征聚类或抽取#充分
结合 SS1特性#在数据输入端直接根据原始数据
所提供的域!S:’O;"进行特征的 H(’5&KJ编码#再
转换为 SS1数据格式 * *++ ) %9:;’模块部分#充
分利用 SS1在特征高阶交互关系上的突出性能#
设计了基于 SS1自动提取特征低阶复杂交互关
系的宽度模块#以弥补传统 9:;’<2’’= 模块中需
要人工提取特征宽度模块的不足) &深度模块部
分#采用深度卷积神经网络模块#其输入为 SS1
所提取低阶交互关系特征的二阶嵌入!各特征的
隐含向量表示"#以更好地融合低阶特征#既避免
了再次进行嵌入操作的复杂性#又自然地将特征
转化为深度卷积神经网络易于处理的矩阵模块)
关于输出模块部分#转化率预估本质为回归问题#
因此#各类回归模型皆可适用#如逻辑回归%支持
向量机或多种模型的融合等) 下面给出所提算法
核心部分的说明)
5C73深度卷积神经网络模块

本文提出基于 SS1二阶交互特征信息的深
度模型#模块结构如图 > 所示) 首先#深度模块的
输入采用 SS1进行二阶特征交互关系提取后的
每个特征的隐含向量 (E$*)E*#)E>#$#)E-+

)作为
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深度卷积神经网络的输入 * *++ ) 这样既可以充分
利用 SS1提取特征的隐含向量表示#减少了传统
9:;’<2’’= 中深度模块还需要再次进行编码表
示操作的复杂性#又将二阶特征间的交互关系自
然地融入到深度神经网络中) 这里的隐含向量是
对特征的一种自然表示#可类比于图像的特征#对

于 F 个特征#则其隐含向量维度为 Fg-#如共有
*8? 个元素#进行变换后成为 *+g*+ 的矩阵#输入
深度卷积神经网络中#自然合理) 在图 > 中#深度
卷积网络共 . 层#由两部分组成#即 > 层卷积神经
网络和 / 层前馈全连接神经网络#这里全连接神
经网络的输出单元数设为 >)

图 73深度卷积神经模块
(NOTPJ73VJJUKEMGEFT[NEMLFMJTPLFMJ[ZEPeWXE_TFJ

5C:3基于逻辑回归的特征融合
为了实现对 9:;’部分 SS1模型和 2’’= 部

分深度卷积神经网络的参数训练和特征融合#分
别将两部分模型的交互特征输入至逻辑回归单
元#利用输入样本的转化率作为监督信息#实现参
数最优化)

对于第 .个样本#SS1模块提取的一阶特征

为 %.* $(
F

E$*
*E+

.
E#二阶特征为 %.> $(

F

E$*
(
F

K$E+*
5(.E#K#

(.K#E6+
.
E+
.
K#深度神经网络部分提取的具有高阶交

互关系的特征为全连接神经网络的二维输出#简
记为 %./ $#!,;’’=#*#+

."#%.+ $#!,;’’=#>#+
."# 其

中##!," 表示深度模块输入输出函数关系) 将
上述 + 类具有不同阶交互关系的特征再次进行交
叉整合#作为逻辑回归单元的输入#实现对低阶和
高阶交互特征的融合#进而可获得预估转化率为(

.!*0$* P+." $
*

* +’,@! +."
) !*"

式中( @!+." $*%.* +%
.
/#%

.
> +%

.
++

))
!!宽度和深度模块采取联合训练的思想#即通
过逻辑回归将拟合误差同时反馈给浅层 SS1模
型和深层 %EE模型中#采用 4;#L作为优化器#

基于式!>"所示的交叉熵损失函数#通过随机梯
度下降法获得各模块各部分的最优权值)

OKP=Q!!ld
*
C
(
C

.d*
!0.OKP*0.s!*d0."OKP!*d*0."") !>"

式中(C表示测试集样本数量&0.表示测试集中第
.个样本的真实转化率&*0.表示第.个样本的预估
转化率)
5C43算法流程
输入(训练样本集&特征数量 F&R:’O; 数量 J&
9:;’<2’’= 各模块的结构参数&

输出(移动 477转化率预估值 *0.&

开始(
*a随机初始化深度卷积神经网络参数#对训

练样本 H(’5&KJ编码#进行数据格式转换&
>a采集的数据输入 SS1模块#提取数据低阶

和高阶交互特征&
/a计算 SS1的低阶和高阶特征交互项 %.R’* $

(
F

E$*
*E+

.
E以及 %

.
> $(

F

E$*
(
F

K$E+*
5(.E#K#(

.
K#E6+

.
E+
.
K&

+a基于 SS1所得各特征的隐含向量矩阵

($

(*
(>
3
(F















$

(** (*> $ (*-
(>* (>> $ (>-
3 3 3 3
(F* (F> $ (F-















# 获得卷积神经

网络的输出 %./ $#!R;’’=#*#+
."#%.+ $#!,;’’=#>#

+."&
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Ba基于 SS1和深度卷积神经网络的输出#利
用式!*"计算逻辑回归输出 *0.&

?a利用式!>"计算交叉熵损失函数&
.a利用随机梯度下降法更新 SS1和深度卷

积神经网络的参数&
Ia重复步骤 >q.#直至收敛满足停止条件)

73算法在腾讯移动 &AA广告转化率预估
中的应用

7C53实验背景
为验证本文所提算法性能#将其应用于腾讯

移动 477广告转化率预估中#该问题以移动 477
广告为研究对象#在给定广告%用户和上下文情况
下#通过特征提取和模型构建#预测广告被点击后
发生激活的概率) 腾讯公司原始数据集共提供了
>B 个高度交互特征) 根据所提供的数据#并考虑
广告主数据回流的滞后特性#这里设定某月第 *. ;
到第 >8 ; 的数据为训练数据#共计 /+ B+I I.>
条&第 /, ; 数据为测试数据#共有 / /?+ ,++ 条)
7C73实验设置

为了说明该算法解决移动 477广告转化率
预估的有效性#共进行 + 组实验#分别设置如下(
$算法参数对结果的影响#通过实验#给出正则化
策略%卷积神经网络隐含层数量和激活函数的选
择) %基于原始特征和 FPTKKAJ特征约减后#
2%EE解决该类问题的性能#以及基于 FPTKKAJ特
征重要度排序的特征抽取对预测结果的影响)
&通过比较#说明基于 SS1模块提取稀疏数据特
征的 2%EE的有效性) ’算法整体性能#通过与
67神经网络%深度卷积神经网络%S1%SS1%深度
全连接神经网络%3KKPO’所提 9:;’<2’’= 以及
9:;’<%-KAA算法的比较进行说明) 模型最优参
数通过网络搜索法获得#所比较算法的模型参数
设置如下)

FPTKKAJ参数设置为学习率 ,c,B# 最大树深
度 B# 样本随机采样比例 ,c.# 列采样比例 ,c.#
目标函数采用二分类逻辑回归) 67神经网络参
数设置为两隐层网络#隐层神经元数目分别为 ?+
和 B*>#隐层单元激活函数为 C’O@#输出层使用
AKRJL#U单元#采用随机梯度下降学习策略#其中#
学习率为 ,c,*#损失函数采用式! >"交叉熵) 深
度卷积神经网络(将>B 个特征变换为 BgB 矩阵作
为卷积神经网络输入#第 * 卷积层的卷积核个数
为 />#第 > 层为 *?) 两层卷积核大小均为!>#>"#
激活函数采用 C’O@) 池化层采用最大池化操作)

后接两个全连接隐含层#隐含层神经元个数分别
为 >B? 和 ?I) 在本文所提 9:;’<2’’= 模块中#
2%EE输入为来自 SS1的隐含特征向量#共 *8?
个#变换为 *+g*+ 矩阵作为网络输入#其余参数
基于实验结果#将在 >c/ 节给出)

算法性能指标(这里通过预测精度%G6S%损
失函数和计算时间说明所比较算法的性能#其中#
精度值和 G6S的值越大#损失函数和计算时间值
越小#说明算法性能越好)
7C:3模型超参数的选择

本文分析了深度卷积神经网络的正则化方
法%神经网络激活函数%卷积神经网络层数%全连
接层神经元个数对实验结果的影响#结果如表 *
所示)

表 53V2%%模型超参数实验结果

0L>FJ53+̂UJPNXJM[LFPJWTF[WE‘V2%%ULPLXJ[JPW

超参数 超参数取值 精度 G6S 损失函数

正则化

激活函数

网络层数

神经元个数

;* ,c.+B ,c.II ,cB+8
;> ,c.>/ ,c.I+ ,cBBI
(K(’ ,c.*I ,c.I> ,cB?,
J#(& ,c.>> ,c.I+ ,cBB.
C’O@ ,c.+B ,c.II ,cB+8
A:PLK:; ,c.*8 ,c.I/ ,cBBI
* 层 ,c.*8 ,c.I+ ,cBBI
> 层 ,c.+B ,c.II ,cB+8
/ 层 ,c.// ,c.IB ,cBB+
*,, 个 ,c.*. ,c.I* ,cBB8
>,, 个 ,c.+B ,c.II ,cB+8
/,, 个 ,c.>B ,c.I+ ,cBB+

!!由表 * 可以看出#$正则化操作可有效提高
算法的各类性能指标#而采用 ;* 范数时性能最
优&%激活函数中 C’O@ 优于 J#(&#两者均明显优
于 A:PLK:; 函数&&卷积层的层数并非越多越好#
在本文中#两层卷积时效果最佳&’全连接层神经
元数量在 >,, 个左右时#性能最优)

综上#本文 9:;’<2’’= 模块中#2%EE超参
数设置(;* 范数正则化%两卷积层#第 * 层卷积核
规模为 />#第 > 层为 ?+&两层卷积核大小均为!>#
>"#激活函数为 C’O@ 函数&两层中的池化操作均
采用最大池化方法) 两卷积层后为含两隐层全连
接前馈神经网络#两隐层神经元个数分别为 >,,
和 ?+)
7C43基于原始特征及特征约减后的深度模块
性能

这里首先研究基于原始特征的深度学习性能#
通过与特征抽取中典型的算法 FPTKKAJ%67神经网
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络!复杂"进行对比#说明 2%EE对于本问题原始
特征的处理能力#各算法的参数设置如 >c> 节和
>c/节所述) / 类算法的性能指标如表 > 所示)

表 73基于原始特征的转化率预估
0L>FJ732EMGJPWNEMPL[JJW[NXL[NEM>LWJ_EM

EPNONMLF‘JL[TPJ

模型 精度 G6S 损失函数值 训练时间GA

FPTKKAJ ,c?8, ,c.+/ ,cBII > ,.BcI+,
67 ,c?B/ ,c.*/ ,c?>, * //Bc+.*
2%EE ,c?+/ ,c?I? ,c?/8 > ,.BcI+,

!!由表 > 可知($在未对原始数据进行任何特
征提取的情况下#FPTKKAJ的预测精度%G6S以及
损失函数均最优#其运行时间高于 67神经网络&
%67神经网络的预测性能与 FPTKKAJ较相似#算
法运行时间较少&&与 FPTKKAJ和 67神经网络相
比较#2%EE算法整体性能均较差#精度明显劣于
上述两种方法#运行时间却远大于比较算法) 综
上所述#对于本文所研究移动 477广告转化率预
估#在未对特征进行任何预处理情况下#2%EE算
法性能难以满足要求)

本文进一步采用 FPTKKAJ方法#对属性重要
度进行排序#然后选择重要度高的特征 !建模时
去掉重要度最低的 B 个特征"对上述 / 种方法进
行比较#结果如表 / 所示)

表 :3基于重要特征的算法性能分析
0L>FJ:3AJP‘EPXLMKJLMLFSWNWE‘LFOEPN[@XW>LWJ_

EMNXUEP[LM[‘JL[TPJW

模型 精度 G6S 损失函数值 训练时间GA

FPTKKAJ ,c?II ,c./. ,cB8/ * .BIc>?B
67 ,c??* ,c.>B ,c?,. * /?>c/8>
2%EE 8C67; 8C6=: 8C64= 7 5:8Ca4D

!!比较表 / 和表 > 数据可知#基于 FPTKKAJ重要
度排序#在删除重要性较小的特征之后 / 类算法
的整体性能都有所下降#而计算时间却有所提升#
显然#采用传统的自动特征处理也无法满足本文
所研究问题的性能要求) 其原因在于#上述实验
均直接将原始数据输入到模型中#模型并不能很
好地提取特征之间的高阶交互关系#影响了模型
的整体性能)
7CD3基于 ((I提取特征的深度模块性能

>c+ 节实验表明#从数据中直接提取特征的
深度学习模块在本问题上性能较差#为了进一步
验证本文所提基于 SS1模块直接提取特征的深
度卷积神经网络!SS1s2%EE"的有效性#分别和
直接使用原始数据特征输入卷积神经网络%对原

始稀疏特征进行嵌入处理之后输入到卷积神经网
络中!所采用的嵌入处理方式与 9:;’<2’’= 模型
使用的方法一致"进行比较) 实验结果如表 +
所示)

表 43基于 ((I 提取特征的 V2%%有效性

0L>FJ43AJP‘EPXLMKJE‘V2%%ZN[@((I

‘JL[TPJĴ[PLK[NEM

模型 精度 G6S 损失函数值 训练时间GA

原始数据 ,c?+/ ,c?I? ,c?/8 > ,.BcI+,

嵌入编码 ,c?B/ ,c.*/ ,c?>I > /B?c>.?
SS1s2%EE 8C6;4 8Ca7= 8C68D > B.BcI+,

!!从表 + 实验结果可以看出($本文基于 SS1
提取低阶特征#再将其作为深度模块输入进行高
阶特征提取的方法#可使得转化率预估精度明显
提升#比直接输入原始数据提高了 .c8p#比传统
嵌入编码方式提高了 ?c/p&与表 * 和表 > 中其他
方法相比#算法性能也最优&%直接输入原始数据
时#耗时最少#但是#精度等性能指标皆相对最差&
&本文所提特征交互提取方法耗时相对增加#比
直接输入原始数据多用时 B,, A#比嵌入编码方式
多用时 >*8cB?+ A#均在可接受范围之内)

综上所述#本文所提基于 SS1提取低阶特
征的深度卷积神经网络高阶特征抽取在可接受
耗时下能够获得更好的性能#表明低阶特征抽
取模型 SS1可以从稀疏输入数据中提取出更好
的特征供深度卷积神经网络使用#提高转化率
预估精度)
7C63基于改进 RN_JgVJJU模型的转化率预估

为了说明本文所提算法!2%ESS1"的整体性
能#将其与 67神经网络%2%EE%因子分解机 S1%
场感知因子分解机 SS1#含有 SS1的深度全连接
神经网络!C’O@ 单元组成" !2EESS1"%3KKPO’公
司所提 9:;’<2’’= 以及另一种 9:;’<%-KAA* *>+模
型进行比较) 对于 3KKPO’公司所提 9:;’<2’’=
以及 9:;’<%-KAA均采用原文中所给参数#这里不
再赘述) 算法 B 次运行后的平均性能指标值如
表 B所示)
!!由表 B 可知($在预测精度%G6S#损失函数
/ 个性能指标方面#本文所提算法明显优于所比
较其他算法#与 3KKPO’所提 9:;’<2’’= 以及
9:;’<%-KAA相比#其精度分别提高约 >cIp和
>c/p&%加入了 SS1的特征提取模块#可有效改
善深度神经网络在转化率预估上的模型性能#
2EESS1和 2%ESS1的整体性能在所有算法中
表现优良#比单独 2%EE预测精度分别提高了
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!!!表 D3基于不同特征提取模型的转化率预测
0L>FJD32EMGJPWNEMPL[JUPJ_NK[NEM>LWJ_EM_N‘‘JPJM[

‘JL[TPJĴ[PLK[NEMXE_JFW

模型 精度 G6S 损失函数值 训练时间GA
67 ,c?/* ,c?I8 ,c.B* > B/?c>*>
2%EE ,c?B/ ,c.*/ ,c?>, > /B?c>.?
S1 ,c?I> ,c./* ,cB8I I?8c*/B
SS1 ,c?8I ,c.+> ,cBI? * >,IcB?I

2EESS1 8Ca7= 8Ca6; 8CD6; 7 ;47CaD;
2%ESS1 8Ca46 8Ca== 8CD4; 7 a=6C88a
9:;’<2’’= ,c.*I ,c.B8 ,cB.* > /?8c+I.
9:;’<%-KAA 8Ca7: 8Ca6= 8CDD; 7 46;C5:4

Ic8p和 *,c.p&&在算法计算复杂度方面#本文
算法较高#但低于 2EESS1#说明将 SS1与深度
学习进行融合时#选择深度卷积神经网络比传统
深度前馈神经网络可在提高模型性能的同时#降
低计算复杂度)

:3结论

提出了一种改进的 9:;’<2’’= 模型#即宽度
模块采用 SS1实现一阶和二阶特征交互关系的
提取#然后基于所提取二阶交互关系#构建深度卷
积神经网络模型#进一步获取特征间的高阶交互
关系) 采用所提模型#构建移动 477广告转化率
预估时#可以避免对原始数据进行前期手工特征
抽取#并通过直接利用 SS1二阶交互特征隐含向
量#减少传统 9:;’<2’’= 需进行多次嵌入操作的
复杂性)

将所提算法!2%ESS1"应用于腾讯移动477
广告转化率预估中#并通过与 S1%SS1%67神经
网络%深度全连接神经网络 !C’O@" !2EESS1"%
深度 神 经 网 络 ! 2%EE"% 9:;’<2’’= 模 型%
9:;’<%-KAA模型比较#说明所提算法可在可接受
的计算复杂度下#获取更高的预估精度)
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