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点击率的深度交叉注意力预估模型
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摘要:为了区分不同高阶交叉特征的重要程度并剔除冗余交叉特征,提高点 击 率 的 预 估 精 度,提
出了一种深度交叉注意力预估网络(deepcrossattentionpredictionnetwork,DAPN)模型。它将具

有稀疏高维特征的输入信息表示为低维稠密向量后,分别送入因子分解机(factorizationmachine,

FM)和深度交叉注意力层(deepcrossattention,DCA)。FM 通过一阶特征和二阶特征交叉挖掘训

练数据中从未出现或者很少出现的低阶交叉特征。DCA层利用缩放点积注意力机制(dot-product
attention,DP_Att)设计交叉注意力 层,用 于 区 分 高 阶 交 叉 特 征 的 重 要 度,并 设 计 深 度 神 经 网 络

(deepneuralnetwork,DNN)实 现 对 高 阶 交 叉 特 征 建 模。仿 真 表 明,DAPN 在 MovieLens-1m 和

Avazu等公开数据集上均具有良好的预估性能,它使用并行结构能同时有效地学习低阶和高阶交

叉特征,提高预估精度。
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Abstract:Inordertodistinguishtheimportanceofdifferenthigh-ordercrossoverfeaturesandeliminate
redundantcrossfeatures,andimprovetheaccuracyofclickthroughrate,adeepcrossattentionprediction
network(DAPN)algorithmisproposed.DAPNrepresentstheinputinformationwithsparsehigh-di-
mensionalfeaturesaslow-dimensionaldensevectorsandsendsthemtothefactorizationmachine(FM)
anddeepcrossattention(DCA)layerrespectively.FMusesfirst-orderfeaturesandsecond-orderfea-
turestocrossminelow-ordercrossfeaturesthatneverappearorrarelyappearintrainingdata.DCAlay-
erusesscaleddot-productattentionmechanism(DP_Att)todesigncrossattentionlayer,distinguishthe
importanceofhigh-ordercrossfeatures,anddesignthedeepneuralnetwork(DNN)tomodelthehigh-
ordercrossfeatures.SimulationresultsshowthatDAPNhasgoodpredictionperformanceonpublicdata
sets,suchasMovielens-1mandAvazu.DAPNusesparallelstructuretoeffectivelylearnbothlow-order
andhigh-ordercrossoverfeaturesandimproveestimationaccuracy.
Keywords:clickthroughrateestimation;attentionmechanism;deepneuralnetwork(DNN);feature
crossover

0 引 言

  随着计算机技术的高速发展,互联网产生大

量信息,但也出现了“信息过载”[1]的问题。如何

从海量信息中筛选出符合用户需求的信息是一个

热点话题,个性化推荐[2]变得非常重要。点击率

光 电 子 · 激 光
第34卷 第6期 2023年6月      JournalofOptoelectronics·Laser      Vol.34No.6 June2023

*   E-mail:jxfzbt2008@163.com
收稿日期:2022-05-20 修订日期:2022-06-06
基金项目:国家自然科学基金面上项目(52174141)、安徽省自然科学基金面上项目(2108085ME158)、安徽高校协同创新项目

(GXXT-2020-54)和安徽省重点研究与开发计划(202004a07020043)资助项目



预估是推荐系统的重要组成部分,目的是预测用

户对给定的物品做出响应的概率,例如预测用户

点击广告或购买商品的概率等。
  早期解决点击率预估问题只是简单的使用线

性模型对不同特征加权求和,每一个特征都是单

独使用并没有考虑特征之间的相互影响,例如逻

辑回归(logisticregression,LR)[3]、SGD(stochastic
gradientdescent,SGD)回归[4]等,LR模型的优点

是模型简单、解释性强,缺点是只能做简单的特征

加权无法做特征交叉。TAO等[5]使用因子分解

机(factorizationmachine,FM)模型进行点击率预

估,FM 考虑了二阶特征组合,模型的性能要优于

线性模型。FM 模型对类别型特征使用one-hot编

码处理,但对数值型特征的处理较差,只学习了二

阶交叉特征,并没有考虑高阶特征交叉,损失了特

征间的部分关联信息。
  随着深度学习的快速发展,将深度学习应用

到点击率预估领域是一个研究趋势。学者开始利

用深度神经网络(deepneuralnetwork,DNN)对更

具表 现 力 的 高 阶 交 叉 特 征 进 行 建 模。如,KIM
等[6]使用具有记忆能力的LR模型和具有泛华能

力的DNN模型相结合的 Wide&Deep模型实现对

输入数据的分析。华为诺亚方舟实验室的 GUO
等[7]将进 行 特 征 交 叉 的 FM 替 换 为 Wide&Deep
模型中的线性部分,提出 DeepFM(deepfactoriza-
tionmachines,DeepFM)模型。之后为加强模型的

特征交叉能力,能进行特征交叉并线性增加网络

复杂 度 的 DCN(deep&crossnetwork,DCN)模
型[8]、保 留 Cross的 优 势 并 引 入 Fieldvector-wise
思想 的 xDeepFM(extremedeepfactorizationma-
chines,xDeepFM)模型[9]等被相继提出。受 NLP
(naturallanguageprocessing,NLP)领 域 Trans-
former[10]的 启 发,刘 等[11]利 用 注 意 力 机 制 实 现

Bit-wise级别的特征 融 合,利 用 Attention机 制 对

组合特征进行赋权,消除了暴力组合方式带来冗

余特征的影响。FENG等[12]也直接在DSIN(deep
sessioninterestnetwork)中应用这种多头自注意力

机制进行点击率预估。但是仅仅通过叠加注意力

机制实现复杂的特征交叉可能限制模型的性能,
只使用DNN对高阶特征进行隐式的特征交叉可

能会引入冗余信息,冗余信息带来的噪声会增加

模型 训 练 的 难 度,降 低 在 特 征 交 叉 方 面 的 学 习

效率。
  为了解决模型中存在的上述问题,实现点击

率的高精度预估,本文基于DeepFM 模型,提出了

深度 交 叉 注 意 力 预 估 网 络(deepcrossattention
predictionnetwork,DAPN)。它 在 CrossNetwork

架构中融入缩放点积注意力机制(dot-productat-
tention,DP_Att),形成交叉注意力层结合多层感

知机设计一种深度交叉注意力(deepcrossatten-
tion,DCA)结构,实现对高阶非线性交叉特征的有

效学习。同时,DAPN利用 FM 将低阶特征进行

两两交叉建模,充分学 习 一 阶 和 二 阶 交 叉 特 征。
DAPN利用并行结构共享相同的输入,在减少手

动设计特征工程成本的同时提高模型性能,得到

更好的预估效果。

1 相关工作

1.1 缩放 DP_Att
  注意力机制可以使模型在预测的时候,针对

不同特征分配权重参数,协助模型捕捉和预测任

务相关的重要信息。缩放 DP_Att的高度优化并

行矩阵乘法具有计算速度快、计算参数量少、存储

空间小的优点。缩放 DP_Att能够区分特征交叉

的重要程度,对模型特征交叉有重要意义。假设

将向量 键 值 对<k,v>和 编 码 向 量q 通 过 缩 放

DP _Att映 射 为 另 一 个 向 量,计 算 过 程 如 式(1)
所示:

 DP- Att(Q,K,V)=Softmax(QK
T

dk

)V , (1)

式中,Q、K、V 分别代表编码向量q和多个键值对

<k,v>组成的矩阵,d是向量的维度。Q 和K 做

点积计算后再除以缩放因子 dk,经过Softmax 函

数后再和V 相乘得到结果。
1.2 CrossNetwork
  CrossNetwork是 DCN模型中的 网 络 结 构,
用来高效地学习组合特征,DCN模型结构如图1
所示。CrossNetwork由交叉层(crosslayer)组成,
交叉层的输出如式(2)所示。每个交叉层的输出

图1 CrossNetwork结构

Fig.1 CrossNetworkstructure
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都是特征交叉函数f 的结果与上一层输出结果的

和。映射函数f的功能是拟合Xl+1和Xl 的残差,如
式(3)所示:

  Xl+1 =X0XT
lWl+bl+Xl =

f(Xl,Wl,bl)+Xl, (2)

  f(Xl,Wl,bl)=Xl+1-Xl, (3)
式中,X0∈Rdn为CrossNetwork的输入,Xl+1、Xl∈
Rdn分别代表第l+1、l层交叉层的输出,Wl、bl∈Rdn

分别为第l层的权重参数和偏差,n为所有输入特征

的数量,d为向量的维度。

2 DAPN点击率预估模型

  DAPN模型结构如图2所示,包括输入层(input
layer)、FM 层、DCA层、输出层(outputlayer)。输

入层负责输入数据处理、编码和降维;FM 层负责对

一阶特征和二阶交叉特征进行建模;DCA层负责对

高阶交叉特征进行建模学习;输出层负责将经FM
层得到的低阶特征信息和经DCA层得到的高阶特

图2 DAPN模型结构

Fig.2 DAPNmodelstructure

征信息加和,最后通过Sigmoid 函数得到输出结果。

2.1 输入层

  输入层是模型的第一阶段,负责将输入的稀疏

高维特征表示为低维稠密的Embedding向量,作为

FM 层和 DCA 层的共享输入,结构如 图2Input
Layer部分所示。点击率预估模型中输入特征大多

是稀疏的类别特征,通常处理方法是先将相同类型

的特征划分为同一个域(field),再使用one-hot编码

将类别型特征转换成高维稀疏的二进制特征(sparse
feature)。为了降低特征维数采用Embedding编码

将高维稀疏特征向量转化为低维稠密的实数Em-
bedding向量。同一个域的所有特征向量共享同一

个编码矩阵,其数学模型为,
  eembed,j =Wembed,jxj, (4)
式中,eembed,j∈Rdm(j=1,2,...,k)为第j个域所对应

的Embedding向量,xj∈Rvm 为第j个域中所有特征

的one-hot向量,Wembed,j∈Rdv为第j个域对应的Em-
bedding编码矩阵,v为单词数量,d 为向量维度,m

为第j 个域中特征向量的数量。输入层Embedding
编码后的输出是所有域的Embedding向量的集合,
如式(5)所示:

  E= [eembed,1,eembed,2,...,eembed,k], (5)
式中,E∈Rdn为所有域的Embedding向量的集合。
2.2 FM层

  FM层是一个因子分解机,用于学习特征交叉,

FM 层的输入是所有特征的Embedding向量。FM
除了使用特征间的线性关系作为一阶特征交叉,还
利用两两特征向量内积作为二阶特征交叉,以便更

好地学习训练数据中从未出现或者很少出现的特征

交叉。为减少特征交叉的权重数量,利用矩阵分解

将特征交叉权重矩阵分解成两个向量,FM结构如图

2中FM部分所示,其数学模型为:

  yFM =w0+∑
n

i=1
wixembed,i+

  ∑
n

i=1
∑
n

j =i+1
<Vi,Vj>xembed,ixembed,j, (6)
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式中,w0∈Rd 为模型的全局偏差,wi∈Rd 为第i个

特征的权重,n为所有特征的数量,Vi、Vj 为第i个特

征和第j个特征的潜在特征向量,<a,b>表示对向

量a、b做内积操作,<Vi,Vj>为第i个特征的和第j
个特征的交叉权重参数。

2.3 DCA层

  DCA层结构如图2的DCA部分所示,为了通过

深化注意力网络探索更多的显性高阶特征交叉,利
用缩放DP_Att点积注意力机制设计交叉注意力层。
第l+1层交叉注意力层结构如图3所示,计算过程

如式(8)、(9)所示。第l层的输出作为第l+1层的

输入经缩放DP_Att得到特征向量Z(l+1),再与输入

层的Embedding向量做内积计算,最后通过平均池

化(averagepooling)[13]降维得到第l+1层的输出结

果X(l+1)。在深度特征交叉之后使用连接层将所有

交叉注意力层的输出拼接起来,再输入到多层感知

机中进一步探索隐式特征交叉。DCA层的输入和

FM的输入相同都是所有特征的Embedding向量,
假设DCA层具有l+1层,交叉注意力网络的输出的

数学模型为:

yDCA =MLP(Concat(X(1),X(2),...,X(l+1))), (7)

 Z(l+1)=DP-Att(X(l)WQ,X(l)WK,X(l)WV), (8)

 X(l+1)=AvePooling(∑d
(Z(l+1)⊗E)), (9)

图3 交叉注意力层

Fig.3 Crossattentionlayer

式中,X(i)∈Rdn(i=1,2,...,l+1)为第i层交叉注

意力层的输出,Z(i)∈Rdn(i=1,2,...,l+1)为第i
层交叉注意力层中缩放DP_Att的输出,E∈Rdn为输

入Embedding特征向量,WQ∈Rd·dq为查询变换矩

阵,WK∈Rd·dk为关键字变换矩阵,WV∈Rd·dv为值变

换矩阵,设置dq=dk=dv。

2.4 输出层

  将经过FM 层得到的低阶特征信息yFM 和经过

DCA层输出的高阶组合特征信息yDCA 加和,然后输

入到Sigmoid函数计算输出结果,模型输出层表达

式如式(10)所示。Sigmoid函数表达式如式(11)
所示:

  ŷ=Sigmoid(yFM +yDCA), (10)

  Sigmoid(Y)= 1
(1+exp(-Y))

, (11)

式中,yFM 为FM层的输出,yDCA为DCA层的输出。

2.5 模型损失函数

  点击率预估问题是一个二分类问题,为了更好

地学习模型权重参数,使用Logloss作为模型的损失

函数。Logloss又称为交叉熵损失函数,用来衡量模型

预测值和实际值之间的差距,Logloss损失函数如下:

  Logloss=-1N∑
N

i=1

[y(i)loĝy(i)+(1-

y(i))log(1-̂y(i))], (12)
式中,̂y表示模型预测用户点击概率,y表示用户真

实点击结果为0或1,N 为训练样本总数。

2.6 空间复杂度

  对于多层交叉注意力层,假设l+1表示层数,d
表示向量的维度,交叉注意力层隐藏层神经元数量

为c,则l+1层交叉注意力层的结果是 X(1)、X(2)、

X(3)、...,X(l+1),交叉注意力层为单隐藏层全连接网

络,对应的参数量为dc(l+1)。可知交叉注意力层

网络空间复杂度是维度d 的线性函数,相比于模型

中DNN部分,交叉注意力层所引入的复杂度微不足

道,所以DAPN模型和DeepFM模型相比,复杂度几

乎不变。

3 实验结果与分析

3.1 实验设置

  仿真实验在 Windows10操作系统下进行,编程

语言是Python3。模型使用Pytorch深度学习框架

搭建,使用3080Ti显卡进行加速训练。使用 Ad-
am[14]作为模型优化器,模型超参数设置为:batch_

size为4096,学习速率为1×10-3,embedding_size
为16,训练次数为100。

3.2 数据集和评价指标

  采用 MovieLens-1m和 Avazu两个公共数据集

进行实验。MovieLens-1m数据集包含6000个用户
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对4000部电影的100万条用户数据,Avazu数据集

包含4000万条真实点击日志数据。将数据集随机

打乱,按照9∶1的比例划分为训练数据集和测试数

据集。

  使 用 ROC 曲 线 下 的 面 积(areaunderROC
curve,AUC)和 Logloss 作 为 模 型 的 评 价 指 标,

Logloss的值越小代表模型的精度越高,AUC 的值越

大代表点击率预估模型的性能越好。

3.3 模型关键模块分析

  DAPN模型主要可分为两大部分:第一部分是

包括二阶特征交叉和线性模型部分的FM 层;第二

部分是学习高阶交叉特征的DCA层,DCA层又可分

为多层交叉注意力部分和多层感知机 MLP 部分。
为证明模型结构的有效性,开展消融实验,关键模块

分析结果如表1所示。model1:去掉FM 层;mod-
el2:去 掉 DCA 层;model3:去 掉 CrossAttention
Layer。

表1 DAPN关键组件分析

Tab.1 DAPNkeycomponentanalysis

Model
MovieLens-1m Avazu

AUC Logloss AUC Logloss

DAPN 0.8116 0.5209 0.7798 0.3741

model1 0.8089 0.5224 0.7719 0.3783

model2 0.8040 0.5409 0.7700 0.3793

model3 0.8066 0.5321 0.7755 0.3742

  由表1可知,DAPN模型在去除不同结构以后,
模型性能都有所下降,证明了DCA层和FM 层对模

型性能具有提升效果。

3.4 模型对比

  选 择 LR[3]、DCN[9]、DeepFM[7]、PNN[15]、

DCAP[14]等5种点击率预估模型作为基础线与模型

DAPN进行对比。为保证实验结果的稳定性和可靠

性,最后的结果取10次训练结果的平均值。各模型

在 MovieLens-1m和 Avazu数据集的 AUC 指标和

Logloss损失如表2所示。

  由表2可知,只考虑特征之间的线性关系的LR
模型相比其他模型表现最差,说明特征之间是有相

互影响关系的,适当对特征进行交叉组合能提高模

型性能。在两个公开数据集上,DAPN模型的AUC
指标分 别 比 LR 模 型 提 高 了 0.16% 和 0.25%,

Logloss指标提高了0.62%和1.6%。

表2 各模型在两个公开数据集上的表现

Tab.2 Performanceofeachmodelontwopublicdatasets

Model
MovieLens-1m Avazu

AUC Logloss AUC Logloss
LR[3] 0.7923 0.5399 0.7594 0.3793
DCN[9] 0.8041 0.5261 0.7734 0.3754
DeepFM[7] 0.8073 0.5323 0.7765 0.3783
PNN[15] 0.8102 0.5242 0.7779 0.3804
DCAP[14] 0.8082 0.5259 0.7789 0.3757
DAPN 0.8116 0.5209 0.7798 0.3741

  由图4和图5可以直观地看出,同时学习高阶特

征和低阶特征能够提高模型预测性能。DCPN同时

考虑低阶特征组合和高阶特征组合,与其他点击率

预估模型相比,在MovieLens-1m数据集和Avazu数

据集上的各性能指标更好。与只学习高阶交叉特征

的PNN模型和DCAP模型相比,在AUC 指标上分

别提高了0.16%和0.25%、0.42%和0.95%,在

Logloss指标上分别提高了0.62%和1.6%、0.12%
和0.43%。与相同结构同时学习低阶特征和高阶特

图4 模型AUC指标对比

Fig.4 ComparisonforAUCindexofmodels

图5 模型Logloss指标对比

Fig.5 ComparisonforLoglossindexofmodels
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征的DCN模型和DeepFM 模型相比,在AUC 指标

上分别提高了0.93%、0.53%和0.82%、0.47%,在

Logloss指标上分别提高了1.0%、2.1%和0.35%、

1.1%。

4 结 论

  提出了一种DAPN模型。模型的核心部分是使

用DCA层建模高阶交叉特征,将每一层的输出连

接,保留所有的特征信息。利用FM 对低阶特征信

息进行学习,最后融合低阶交叉特征和高阶交叉特

征两部分构建模型,进行点击率预估。通过减少不

同模型关键组件进行消融实验,结果表明:同时利用

低阶和高阶特征学习模型,能获取更好的性能和更

高的点击率预估准确率。在 MovieLens-1m和Ava-
zu数据集上进行验证实验,结果表明:DAPN模型的

性能比其他点击率预估模型更加优异,预估效果更

好。下一阶段工作将研究模型计算复杂度低的变

体,研究新的特征工程对现有模型进行优化和改进,
以提高点击率预估效果。
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