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摘　 要:
 

点击率预测是推荐系统中最核心的算法之一,近年来已经得到了广泛的应用。 尽管目前在许多推荐任务利用深度神

经网络获取丰富的潜在表示以提升推荐性能已被证明是有效的,但仍然面临以下问题:如何进一步利用和挖掘多种潜在表示

进行推荐。 为了解决该问题,本文提出了局部和全局上下文融合网络,该模型具有并行分支,包括 2 个强大的高阶特征表示学

习组件,一个分支使用交叉注意力机制来捕获全局上下文嵌入,而另一个分支使用多层感知机模块来提取局部上下文嵌入。
此外,局部和全局上下文融合网络使用信息融合单元将包含局部与全局上下文信息的高阶嵌入融合,用于指导上下文特征细

化。 在 2 个真实世界数据集上的实验表明,所提出的模型在点击率预测任务中显著优于所有最先进的模型。
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Abstract:
 

Click-Through
 

Rate
 

prediction
 

is
 

one
 

of
 

the
 

core
 

algorithms
 

in
 

recommendation
 

systems
 

and
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

real
 

world
 

in
 

recent
 

years.
 

Although
 

using
 

deep
 

neural
 

networks
 

to
 

obtain
 

rich
 

latent
 

representations
 

to
 

improve
 

recommendation
 

performance
 

has
 

been
 

effectively
 

proven
 

in
 

many
 

recommendation
 

tasks
 

in
 

recent
 

years,
 

they
 

still
 

face
 

the
 

following
 

problem:
 

how
 

to
 

further
 

utilize
 

and
 

mine
 

multiple
 

latent
 

representations
 

for
 

recommendation.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

local
 

and
 

global
 

context- aware
 

fusion
 

network,
 

which
 

has
 

parallel
 

branches
 

and
 

includes
 

two
 

powerful
 

high - order
 

feature
 

representation
 

learning
 

components.
 

One
 

branch
 

uses
 

a
 

cross-attention
 

mechanism
 

to
 

capture
 

the
 

global
 

context
 

embedding,
 

while
 

the
 

other
 

branch
 

uses
 

Multi
 

Layer
 

Perceptron
 

modules
 

to
 

extract
 

local
 

contextual
 

embeddings.
 

In
 

addition,
 

the
 

local
 

and
 

global
 

context-aware
 

fusion
 

network
 

uses
 

the
 

Information
 

Fusion
 

Component
 

to
 

fuse
 

high-order
 

embeddings
 

containing
 

local
 

and
 

global
 

context
 

information
 

to
 

guide
 

context
 

feature
 

refinement.
 

Experiments
 

on
 

two
 

real-world
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

significantly
 

outperforms
 

all
 

state-of-the-art
 

models
 

in
 

the
 

Click-Through
 

Rate
 

prediction
 

task.
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0　 引　 言

点击率预测( Click-Through
 

Rate
 

prediction)是

互联网公司[1] 和电子商务平台[2] 提供各种个性化

服务的核心功能模块,每天数以百万计的用户在互

联网上留下足迹,准确的点击率预测可以对在线企

业的收益产生积极影响。 因此,应用深度神经网络

来有效学习丰富的潜在表示受到了广泛的关注。 近

年来,许多方法通过对特征交互进行建模来丰富特

征表示[3-7] , 传统基于因子分解机 ( Factorization
 

Machines,FM) [8-9]的方法致力于建模低阶跨特征表

示来丰富特征表示,如 FFM[8] 、DIFM[10] 与 IFM[11] 。
随着深度学习在捕捉高阶特征交互方面取得卓越表

现,进一步提升了 CTR 预估的准确性,如 DCN -
V2[1] 、xDeepFM[12] 和 AutoInt[13] 。 尽管现有的特征

交互技术在提升模型性能方面有了一定进展,但大

多数都只在单一范围内学习每个特征的固定表示,
却并未考虑到不同范围内同一特征可能存在不同表

示的情况。 例如,在卡车销售商与物流提供商的广

告中可能同时存在“卡车”这一特征,在局部范围内



“卡车”的特征表示是相同的,但在全局范围中,“卡

车”的特征表示应该不同。 本文将同一特征在局部

与全局范围内具有不同的表示称为局部与全局上下

文表示。 因此点击率预测模型在充分挖掘多种不同

的潜在表示与结合其优势以实现卓越的预测性能方

面,仍有巨大的未开发潜力。
在点击率预测中,局部和全局上下文信息的挖

掘与利用还未得到充分的开发,并且如何将局部和

全局上下文信息结合起来同时发挥两者的优势进行

推荐也是目前点击率预测面临的一个重要难题。
为了解决这些问题,本文提出了局部和全局上

下文感知融合网络 ( LGFNet),并将其集成在 FM
上。 FMLGFNet 包括上下文挖掘模块与信息融合模块

两个子模块。 其中,上下文挖掘模块使用了 2 个并

行提取器、即全局上下信息提取器和局部上下信息

提取器。 全局上下信息提取器使用交叉注意力机制

来捕获全局上下文关系,局部上下信息提取器使用

多层感知机模块来提取局部上下文关系。 信息融合

模块将带有局部和全局上下文信息的高阶表示融

合,以指导上下文特征细化。 研究中为了防止梯度

消失与网络退化,使用一个可训练的超参数 β 将原

始特征与上下文特征以残差连接的方式自适应集

成,以生成最终的融合表示。 最后,本文在 2 个公共

数据集上进行了广泛的实验。 结果表明,FMLGFNet 优

于最先进的模型。
总地来说,本文主要贡献可以被总结如下:
(1)本文提出了一个名为 FMLGFNet 的新模型,该

模型通过挖掘局部与全局上下文嵌入,并使用残差

连接将其自适应融合来得到高阶特征表示。
(2) 在 2 个真实数据集上的实验结果表明,

FMLGFNet 胜过目前最先进的点击率预测方法。

1　 相关工作

1. 1　 点击率预测模型

在过去的几年里,主流的点击率预测方法专注

于使用神经网络模型对特征交互进行建模来丰富特

征表示,从而提高点击率预测性能。 根据最近的工

作[1,3] , 点 击 率 预 测 方 法 可 以 分 为 传 统 方

法[8,10-11,14-16] 和基于深度学习的方法[1,3,7,12-13,17-18]

两种类型。 FM 是一种用于点击率预测的通用预测

方法,在即使数据非常稀疏的情况下,依然能估计出

可靠的参数进行预测。 与传统的简单线性模型不同

的是,FM 考虑了特征间的交叉,对所有嵌套变量交

互进行建模(类似于 SVM 中的核函数),因此在推

荐系统和计算广告领域关注的点击率 ( Click -
Through

 

Rate,
 

CTR) 和转化率 ( ConVersion
 

Rate,
 

CVR)两项指标上有着良好的表现。 基于 FM 衍生

出了很多方法,
 

Yu 等学者[11] 提出了 IFM 模型,在
计算特征交叉之前预估了一个因子来改进特征表

示,尝试优化特征在不同上下文场景下的表示以改

进 FM 方法。 Lu 等学者[10] 在 IFM 的基础上提出了

DIFM 模型,通过使用 Transformer[19] 的结构来学习

向量之间的关系,并与比特级的特征进行组合以丰

富特征表示。 Pan 等学者[15]在 FM 的基础上引入了

“域”的概念,提出了 FFM 模型,在不同的域中同一

特征被不同的隐向量表示,使得模型建模更加准确。
然而,这些方法局限于建模低阶跨特征交互来丰富

特征表示,无法捕捉高阶特征的交互作用。 为了解

决这个问题,许多基于深度学习的方法应运而生。
神经因子分解机 ( Neural

 

Factorization
 

Machines,
NFM) [20]采用 FM 来捕捉二阶相互作用,并通过使

用 DNN 学习非线性特征相互作用。 基于因子分解

机的神经网络(DeepFM) [18] 利用 FM 分量和深度神

经网络来分别学习低-高特征交互,并获得有效的

场表示。 在 DeepFM 的基础上,xDeepFM[12] 结合了

卷积神经网络( CNN)和递归神经网络( RNN)的功

能来挖掘显性和隐性高阶特征的组合,并提出了压

缩交互网络( CIN),带来了更有效的高阶线性特征

交叉。 然而,这些方法只学习每个特征在单一范围

内的表示,没有考虑每个特征在局部和全局范围内

拥有不同的表示,导致传统方法在高阶特征交互的

提取中存在挑战。
1. 2　 局部和全局上下文建模

点击率预测中,特别是推荐和广告场景,用户的

行为序列很重要。 在自然语言处理领域中,局部和

全局上下文关系在序列建模中都发挥着重要作用。
研究人员已经探索了各种方法,将这 2 种类型的上

下文结合在一个统一的模型中。
目前主流框架有 2 种。 第 1 种是 2020 年由

Gulati 等学者[21]提出的 Conformer,是 Transformer 的

一个变体,由 2 个前馈层、1 个多头自注意模块和 1
个卷积模块组成,形成静态的单分支架构。 基于

Conformer 的方法在许多语音应用中实现了最先进

的性能[22] 。 然而,由于单分支设计,很难分析在不

同层中如何利用局部和全局交互。 为了缓解这个问

题,
 

Peng 等学者[23] 在 2022 年在 Conformer 的基础

上改良了结构, 提出了 Branchformer, 采用并行

MLP-Attention 结构将全局和局部上下文特征以相
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互独立的方式并行提取,并且 2 种特征最后可以通

过不同方式进行结合,充分发挥了局部与全局上下

文特征的作用。 此外,第 2 种方法为 Wu
 

等学者[24]

提出的 Lite
 

Transformer,也采用了基于标准自关注

和卷积的双分支架构来捕捉全局和局部依赖。 并采

用了基于标准自关注和卷积的双分支架构来捕捉全

局使用专门的并行分支来减少移动自然语言处理应

用程序的总体计算和模型大小。 上述模型在点击率

预测领域取得了优异的性能,然而在点击率预测领

域中局部与全局上下文建模技术还没有得到充分开

发,因此这项技术在点击率预测领域的应用被研究

者所关注。

2　 方法

2. 1　 问题定义

给定的数据集 D 是由 n 个实例 (X,Y) 组成,其
中 xi 通常是一对用户-项目的交互记录,由分类字段

(如性别,国家)或连续字段(如身高,年龄)组成,每
个分类字段使用独热向量表示,每个连续字段使用值

本身或离散化后的独热向量表示。 每个实例都有相

应的标签 yi ∈ {0,1}。 这里, yi = 1 表示用户点击了

该项目,否则 yi = 0。 点击率预测的每个实例可以表

示为: xi = [xfield1,xfield2,…,xfield
 

j,…,xfieldm], 其中 xi

表示一个 d 维向量, xfield
 

j 表示 x 的第 j 个域的向量表

示。 点击率预测的主要目标是在给定输入特征向量

xi 的情况下预测用户点击项目的概率。
2. 2　 FMLGFNet

本文的目标是学习局部与全局上下文融合特征

交互,为此本文提出了一种基于因子分解机的局部

和全局上下文融合网络。 FMLGFNet 的架构如图 1 所

示。 由图 1 可知,输入层将用户的配置文件和项目

的属性的所有特征字段串联起来并表示为稀疏的高

维特征向量;嵌入层将稀疏的高维特征转换为稠密

的低维嵌入矩阵;LGFNet 集成在 FM 模型的嵌入层

与特征交互层之间,为特征交互层提供具有上下文

权重的稠密嵌入;特征交互层可以学习用于推荐的

线性(一阶)以及成对(二阶)的特征交互;最后,输
出层使用对数损失函数来计算模型的损失。
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Embeddings LGFNet

Global
Context

Information
Extractor

Context
Extraction
Component

Local
Context

Information
Extractor

Information
Fusion

Component

DenseEmbeddings
withContextual
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Layer

Input
Layer

Embedding
Layer ContextualWeightsLearningLayer

Addition Sigmoid
Function

Inner
Product

图 1　 FMLGFNet 架构图

Fig.
 

1　 Architecture
 

diagram
 

of
 

FMLGFNet

2. 2. 1　 输入层

为了得到用户信息嵌入,首先在输入层将用户

的配置文件和项目的属性的所有特征字段串联起来

并表示为稀疏向量,可表示为:
x =[x1,x2,…,xN] (1)

　 　 其中, N 表示特征字段总数, xi 表示第 i 个字段

的特征表示。 如果第 i 个字段是分类字段,则 xi 使

用一个独热向量表示。 如果第 i 个字段是连续字

段,则 xi 使用其本身的值表示。
2. 2. 2　 嵌入层

为了将稀疏的高维特征 x 转换为稠密的低维嵌

入矩阵 E = [ e1, e2,…, eN] ∈􀰧N×d; 使用 look - up
 

embedding
 

table 对输入的实例字段 ( x1
i ,x2

i ,…,xN
i )

进行编码,以学习每个输入字段的潜在嵌入。 嵌入

的字段定义为:
eni =xn

i Wn,eni ∈􀰧d (2)
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　 　 其中, Wn ∈RZn×dn 表示权重矩阵; Zn 表示输入

字段 Xn
i 的字段长度; d 表示字段的固定嵌入尺寸;

xn
i 表示实例 i 的第 n 个字段的二进制输入向量。

2. 2. 3　 局部和全局上下文感知融合网络

局部和全局上下文感知融合网络( Local
 

and
 

Global
 

context - aware
 

Fusion
 

Network,LGFNet) 架构

如图 2 所示。 LGFNet 包含上下文提取组件与信息

融合组件两个相互独立的并行组件,上下文提取组

件可以并行独立挖掘包含局部和全局上下文信息的

高阶关系表示。 信息融合组件可以将局部和全局的

上下文特征表示融合,以实现上下文感知的特征表

示学习。

LocalContextInformationExtractor InformationFusionComponent
Eg Ef

EIMultiLayerPerception

Sigmoid

Query

Key

Softmax

LayerNorm

GlobalContextInformationExtractor
Query

Key

Value
DenseEmbedding

E
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Activation
function
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β

1-β

DenseEmbedding
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Sigmoid

LayerNorm

Softmax

Layer
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Linear

Sigmoidfunction

LayerNormfunction

Softmaxfunction

图 2　 局部和全局上下文感知融合网络架构图

Fig.
 

2　 Diagram
 

of
 

Local
 

and
 

Global
 

context-aware
 

Fusion
 

Network
 

architecture

2. 2. 4　 上下文提取组件

由图 1 可知,上下文提取组件中的上分支全局

上下文提取器旨在对输入序列中的全局上下文进行

建模。 设计中采用了改良了的交叉注意机制。 第 1
个注意力是 1 个自注意力模块,自注意力模块首先

计算所有特征对之间的重要性,并通过计算相关特

征的加权和来生成新的表示。 首先将输入矩阵 E
映射为 3 个不同的矩阵,并对最后一个矩阵做层归

一化操作:
Q1,K1,V1 = EWQ,EWK,

 

LayerNorm(WV) (3)
其中, Q1,K1,V1 分别表示注意力函数的输入;

WQ,WK,WV ∈􀰧d×dk 表示变换矩阵; dk 表示注意力大

小。 然后通过应用 Query(Q) 和 Key(K) 的点积和

Softmax 函数,获得Value(V) 上的注意力矩阵,如下

所示:

　 Attn(Q1,K1,V1) = Softmax(Q1KT
1 )V1 ∈􀰧N×dk

(4)

随后通过投影矩阵 WP ∈􀰧dk×d 将输出矩阵的维

数变换为与输入矩阵的维数相同。 自注意模块的输

出 (O) 如下:
O = Attn(Q1,K1,V1)WP ∈􀰧N×d (5)

　 　 交叉注意力的第 2 个注意力旨在从第 1 个注意

力得到的高阶特征中挖掘全局上下文特征。 具体是

将输入矩阵 O 映射为 2 个不同的矩阵,并对输入矩

阵 O 做层归一化操作:
Q2,K2,V2 = LayerNorm(O),

 

LayerNorm
 

(O),V1 (6)
　 　 最 后, 与 第 1 个 注 意 力 一 样, 通 过 应 用

Query(Q) 和 Key(K) 的点积和 Softmax 函数,获得

Value(V) 上的注意力矩阵,再通过投影矩阵 WP ∈

􀰧dk×d 将输出矩阵的维数变换为与输入矩阵的维数

相同。 全局上下文嵌入特征 Eg 如下所示:
Eg = Attention(Q2,K2,V2)WP ∈􀰧N×d (7)

　 　 交叉注意机制可以通过捕捉所有特征对之间的

跨特征关系并对全局上下文关系进行挖掘,从而实

现局部上下文感知的特征表示学习。 然而,交叉注

意只利用由成对特征交互表示的全局上下文信息,
因此无法利用完整的上下文信息来指导特征细化。
其数学表达如下:

hi +1 = ReLU(Wihi +bi) (8)

　 　 其中, hi ∈􀰧ni,
 

hi +1 ∈􀰧ni+1 分别表示第 i 和第

i + 1 层隐藏层,并且h0 = E ∈􀰧1×(N×d) ,Wi ∈􀰧ni+1×ni;
bi 表示第 i + 1 层的可学习参数;ReLU(·)是 ReLU
函数。 在最后一个隐藏层将局部上下文向量投影到

嵌入大小 d, 则局部上下文嵌入为:
El = ReLU(WLhL +bL) ∈􀰧1×d (9)

2. 2. 5　 信息融合组件

在获得上下文信息 El 与 Eg 之后,使用 El 来加

权特征表示 Eg。 其计算如下:
Ef = Sigmoid(El☉Eg) ∈􀰧N×d (10)

　 　 其中,“☉”表示元素的乘积; El 是 MLP 模块的

局部特征表示,可捕捉跨特征上下文关系; Eg 是使

每个特征表示都能感知上下文信息的全局上下文信

息。 式(10)确保全局与局部上下文信息能够集成

得到细化的融合上下文表示 Ef。
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此外,为了避免梯度消失与网络退化的问题,使
用一个可训练的超参数 β, 取值范围为 0 到 1 之间。
将原始特征 E 与融合上下文特征 Ef 以残差连接的

方式自适应集成,以生成最终的融合表示 Er。 该计

算流程可以被表示为:
Er = βE + (1 - β)Ef ∈􀰧N×d (11)

　 　 总之,LGFNet 通过 3 个步骤生成上下文感知特

征表示:
(1)使用上下文提取组件生成局部与全局上下

文特征表示。
(2)

 

通过信息融合组件计算融合上下文信息。
(3)利用残差连接通过融合上下文信息表示和

原始特征表示来生成上下文感知特征交互。
2. 2. 6　 特征交叉层

为了学习用于推荐的线性(一阶)以及成对(二

阶)的特征交互,该层使用了 FM 的特征交叉层。 与

传统的简单线性模型不同的是,FM 考虑了特征间

的交叉,对所有嵌套变量交互进行建模。 因此在即

使数据非常稀疏的情况下,依然能估计出可靠的参

数进行预测。 由图 1 可知,特征交叉层的输出是加

法单元和许多内积单元的总和:

Y = ∑
n

i = 1
ωixi + ∑

n

i = 1
∑

n

j = i+1
〈Vi,V j〉xix j (12)

　 　 其中, ω i ∈􀰧N,Vi ∈􀰧k,
 

k∈􀩑+
0 表示定义因子分

解维数的超参数。
2. 2. 7　 输出层

为了将点击率预测映射为一个二分类问题,设
计了以对数损失函数为核心的预测层用来计算模型

的 loss。 数学定义公式为:

Ŷ = Sigmoid(Y) (13)

loss = - 1
N∑

N

i = 1
Yi log(Sigmoid( Ŷi)) +

(1 -Yi)log
 

(1 - Sigmoid( Ŷi))
 

(14)
　 　 其中, N 表示训练实例的总数。

3　 实验
 

在本节中,进行了实验,以回答以下研究问题:
问题 1:与最先进的模型相比,该模型的性能与

效率如何?
问题 2:挖掘局部和全局上下文信息是否对模

型的性能有积极影响?
问题 3:信息融合模块是否是必要的? 学习融

合上下文信息对模型的性能有什么影响?
问题 4:学习组合因子 β 的效果如何? 与固定

组合因子 β 的值相比哪种方法更加合理?
3. 1　 实验设置

 

3. 1. 1　 数据集

本文使用 2 个公开可用的数据集: Criteo 和

Frappe。 这 2 个数据集的统计数据汇总在表 1 中。

表 1　 数据集统计

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

the
 

dataset

数据集 训练集 验证集 测试集 特征

Criteo 35
 

840
 

617 5
 

000
 

000 5
 

000
 

000 1
 

086
 

810

Frappe 202
 

027 57
 

722 28
 

860 5
 

382

　 　 Criteo 是点击率预测最著名的行业基准数据集,
包含 Criteo7 天内的一部分流量,每条记录对应一个

由 Criteo 提供的展示广告,包括 26 个类别型特征和

13 个数字型特征。 在数据预处理阶段,过滤了出现

不到 10 次的特征,测试集使用最后 500 万条记录进

行测试。
Frappe 数据集包含用户在不同上下文时的应用

程序使用日志,一共包括 96
 

203 个应用程序。 每条日

志包含 8 个上下文特征(如天气、城市、时间等),采用

独热向量编码后特征有 5
 

382 维,目标值表示用户是

否在上下文下使用了应用程序。
3. 1. 2　 基线

本文将 LGFNet 应用于 FM,称为 FMLGFNet。
本文使用了 3 种类型的方法比较 FMLGFNet:
(1)基于 FM 的方法。 捕捉二阶或高阶特征交

互,包括 FM[9] 、IFM[11] 、DIFM[10] 。
(2)基于深度学习的方法。 对高阶特征交互进

行建模,包括 FINT[7] 、NFM[20] 、IPNN[25] 、OPNN[25] 。
(3)集成方法。 采用多塔特征交互结构来集成不

同类型的方法,包括 DCN -V2[1] 、AFN[3] 、TFNET[5] 、
FED[6] 、 xDeepFM[12] 、 AutoInt[13] 、 NON[14] 、 WDL[17] 、
DeepFM[18] 、DCN[26]和 FiBiNET[27] 。
3. 1. 3　 评估指标

为了评估点击率预测方法的性能,采用 ROC 曲

线下面积( AUC) 和二进制交叉熵损失( Logloss) 作

为评估指标。 注意,稍高的 AUC 或较低的 Logloss,
例如在 0. 001 水平,可以被视为点击率预测任务的

显著改善。
3. 1. 4　 实验细节

为了确保比较的公平性,本文通过改变随机种

子来运行所有实验 5 次,并记录平均值。 通过实验

观察到,FMLGFNet 的所有标准偏差都在 1e-4 的数量

级,这表明结果非常稳定。
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3. 2　 实验结果比较

3. 2. 1　 推荐性能比较

表 2 总结了 LGFNet 的有效性以及 2 个数据集上

所有比较方法。 尽管 FM[9] 具有最差的性能,但

FMLGFNet 在推荐性能上显著优于所有比较方法。 在 2
个数据集上, AUC 分别比 FM[9] 高 1. 15%、1. 86%
(Logloss 分别为 1. 99%、2. 36%),这表明学习上下文

感知融合特征表示在 CTR 预测中是有效的。 同时,
LGFNet 在 2 个数据集上都具有最好的平均性能提升

(AUC 和 Logloss
 

)。 表 2 表明,通过 LGFNet 学习上

下文感知融合特征表示比其他特征交互技术更有效,
例如 xDeepFM、NON 和 DCN-V2 中的特征交互技术。

表 2　 2 个数据集的总体准确性比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

overall
 

accuracy
 

of
 

two
 

datasets

算法
Criteo

AUC Logloss

Frappe

AUC Logloss

FM[9] 0. 802
 

8 0. 451
 

4 0. 970
 

8 0. 193
 

4
IFM[11] 0. 806

 

6 0. 447
 

0 0. 976
 

5 0. 189
 

6
DIFM[10] 0. 808

 

5 0. 445
 

7 0. 978
 

8 0. 186
 

0
NFM[20] 0. 805

 

7 0. 448
 

3 0. 974
 

6 0. 191
 

5
IPNN[25] 0. 808

 

8 0. 445
 

4 0. 979
 

1 0. 175
 

9
OPNN[25] 0. 809

 

6 0. 444
 

6 0. 979
 

5 0. 180
 

5
CIN 0. 808

 

2 0. 445
 

9 0. 977
 

6 0. 201
 

0
FINT[7] 0. 809

 

0 0. 445
 

2 0. 979
 

1 0. 192
 

1
WDL[17] 0. 806

 

8 0. 447
 

4 0. 977
 

6 0. 189
 

5
DCN[26] 0. 809

 

1 0. 445
 

2 0. 978
 

9 0. 181
 

4
FiBiNET[27] 0. 809

 

3 0. 445
 

0 0. 978
 

7 0. 186
 

7
DeepFM[18] 0. 808

 

4 0. 445
 

8 0. 978
 

9 0. 177
 

0
xDeepFM[12] 0. 808

 

6 0. 445
 

6 0. 979
 

2 0. 188
 

9
AutoInt[13] 0. 808

 

8 0. 445
 

6 0. 978
 

6 0. 189
 

0
AFN[3] 0. 809

 

5 0. 444
 

7 0. 979
 

1 0. 182
 

4
NON[14] 0. 809

 

6 0. 444
 

6 0. 979
 

2 0. 181
 

3
TFNET[5] 0. 809

 

2 0. 444
 

9 0. 978
 

7 0. 194
 

2
FED[6] 0. 808

 

7 0. 445
 

8 0. 979
 

7 0. 180
 

2
DCN-V2[1] 0. 809

 

8 0. 444
 

3 0. 980
 

2 0. 178
 

3
FMLGFNet 0. 812

 

0 0. 442
 

4 0. 983
 

0 0. 160
 

7

3. 2. 2　 推荐效率比较

图 3 中比较了不同方法的模型大小和运行时间。

通常,基于 FM 的方法比基于深度学习方法或集成的方

法具有更少的参数。 与 FMLGFNet
 相比, DIFM[10] 和

xDeepFM[12]仅比 FM[9]增加了 104
 

K 的学习参数,并且

DIFM[10]和 xDeepFM[12]分别比 FM 增加 266
 

K 和 483
 

K
的学习系数。 同时,因为 DIFM 和 CIN 由复杂的结构

组成,两者相对 FMLGFNet 来说更加耗时。 并且从图 3 中

观察到 FMLGFNet 与 IFM[11]和 DCN[26]的耗时量相当,还
具有更少的模型参数,并且比所有其他基线方法更有

效。 值得注意的是与表现最好的基线 DCN-V2[1] 相

比,FMLGFNet 具有更少的模型参数、更快的训练速度和

更好的性能。
3. 3　 超参数研究

为了分析 LGFNet 中隐藏层的数量与注意力大

小对模型性能的影响,使用网格搜索法进行实验,实
验结果如图 4、图 5 所示。

(1)隐藏层的数量。 图 4 和图 5 显示了 MLP 模

块中隐藏层数量对推荐性能的影响。 对于 Criteo 和

Frappe,最合适的隐藏层数是 1。 这证实了上下文信

息不是很复杂,并且使用浅层 MLP 已经足够对来自

每个实例的上下文信息进行编码。
(2)注意力大小。 由图 4、图 5 可知,Criteo 和

Frappe 的最佳注意力大小分别为 10 和 20。
3. 4　 消融实验

本文在 Criteo 和 Frappe 上进行了实验,以证明

LGFNet 中的每个组件或设计在提高 CTR 预估的性

能方面起着至关重要的作用。 消融研究结果见表

3。 表 3 中, E、El、Eg、Ef 和 FMLGFNet 分别表示原始

的、局部上下文的、全局上下文的、融合上下文的和

最终的特征表示。 β 为权重结合超参数。 由表 3 可

知,使用方程来描述如何在 E 的基础上通过移除或

更换 LGFNet 中的一个组件计算 Er。

Time/s

Params/K

1000

800

600

400

6000
5000
4000
3000
2000
1000

0
FM IFM DIFM NFM IPNNOPNN CIN FINT WDL DCNFiBiNETDeepFMxDeepFMAutoIntAFN NON TFNet FEDDCN-V2LGFNet

FM IFM DIFM NFM IPNN OPNN CIN FINT WDL DCN FiBiNETDeepFMxDeepFMAutoIntAFN NON TFNet FEDDCN-V2LGFNet

Pa
ra
m
s/
K

Ti
m
es

Pe
rE

po
ch
/s

(a)运行时间

(b)模型大小
图 3　 在 Criteo 数据集上不同算法在模型大小和运行时间方面的效率比较

Fig.
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

efficiency
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

terms
 

of
 

model
 

size
 

and
 

running
 

time
 

on
 

the
 

Criteo
 

dataset
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图 4　 在 Criteo 数据集上隐藏层和注意力大小对模型性能的影响
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图 5　 在 Frappe 数据集上隐藏层和注意力大小对模型性能的影响
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on
 

model
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in
 

the
 

Frappe
 

dataset

表 3　 消融研究

Table
 

3　 Ablation
 

research

Er 变量
Criteo

AUC Logloss

Frappe

AUC Logloss

FM(E) #1 0. 802
 

8 0. 451
 

4 0. 970
 

8 0. 193
 

4

βE+(1-β)El #2 0. 805
 

6 0. 448
 

3 0. 971
 

7 0. 191
 

2

βE+(1-β)Eg #3 0. 807
 

1 0. 447
 

0 0. 974
 

4 0. 189
 

7

βE+(1-β)(Eg+El) #4 0. 807
 

3 0. 446
 

8 0. 975
 

4 0. 187
 

8

Ef #5 0. 809
 

0 0. 445
 

2 0. 977
 

8 0. 182
 

1

Eg #6 0. 811
 

0 0. 444
 

3 0. 979
 

3 0. 171
 

3

El #7 0. 811
 

3 0. 443
 

7 0. 979
 

7 0. 169
 

7

FMLGFNet #8 0. 812
 

0 0. 442
 

4 0. 983
 

0 0. 160
 

7

3. 4. 1　 学习上下文表示的效果

本节研究了局部与全局上下文提取模块与上下

文信息融合模块在 LGFNet 中的效果,对于局部与

全局上下文提取模块,变量#2 与变量#3 分别表达了

上下文提取组件中只保留局部或全局上下文信息提

取模块的嵌入。 LGFNet 的上下文提取模块只保留

了局部或全局上下文提取器,并屏蔽了上下文信息

融合模块。 学习超参数 β 对模型性能的影响见表

4。 表 4 中的结果表明,学习局部和全局上下文特征

是对提升模型性能有帮助的。 对于上下文信息融合

模块,变量#4 表达了在 LGFNet 中屏蔽了信息融合

组件,只是简单地将局部与全局上下文嵌入相加的

效果。 根据变量#4 与变量#8 的结果表明,使用 IFC
学习上下文融合特征是合理的。

表 4　 学习超参数 β 对模型性能的影响

Table
 

4　 Impact
 

of
 

learning
 

hyperparameter
 

β
 

on
 

model
 

performance

模型
Frappe

AUC Logloss

Criteo

AUC Logloss

FMLGFNet 0. 985
 

3 0. 140
 

8 0. 956
 

5 0. 284
 

0

FMLGFNet
 With

 

βL 0. 985
 

6 0. 139
 

5 0. 959
 

0 0. 283
 

3

3. 4. 2　 组合超参数 β 的影响

为了避免梯度消失与网络退化,LGFNet 被设计

成了 2 个并行分支,在得到上下文融合特征嵌入后,
将其与原始特征 E 加权相结合,因此,每个分支都

有助于最终输出概率。 图 6 表明了 β 的变化带来的

影响, β 在 0 到 1 之间变化,其中 β = 0 为只保留融

合上下文嵌入式(变量#5), β = 1 为只保留原始特

征嵌入(变量#1)。 研究可知,
 

β 对于不同数据集的

值不同,多头自注意分支对最终输出的贡献更高,特
别是对于 Frappe 和 MovieLens 数据集。
　 　 此外,图 6 显示了改变 2 组嵌入组合的权重对

Logloss 的影响。 对于 Frappe 数据集,对数损失的差

异在 0. 2 ~ 0. 6 之间是最小的。 相反,最佳 Logloss
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是在 0. 6 时获得的,对于 MovieLens 数据集,该模型

在 0. 8 时获得的 Logloss 最好。
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图 6　 更改 β 的值对模型性能的影响

Fig.
 

6 　 The
 

impact
 

of
 

changing
 

the
 

value
 

of
  

β
 

on
 

model
 

performance

3. 4. 3　 学习组合超参数 β 的影响

上一节展示了上下文融合特征嵌入 Ef 与原始

特征 E 权重的改变对最终性能的影响的消融研究。
这里通过调整每个组件的贡献权重来了解每个部件

是如何影响模型性能,提出一种方法是通过学习组

合超参数以及模型的参数来优化目标函数。 首先初

始化权重 β 为 0. 5,并将其设置为可与模型参数同

时训练。 表 4 说明了使用固定组合因子 β 与学习组

合因子 β L 所获得的结果。 由表 4 可知,可学习权重

对 Frappe 数据集有积极影响;图 7 展示了在 2 个数

据集中 β 系数随着 epoch 的变化;对于 Frappe 数据

集, β 超参数稳步上升至 0. 66,而对于 LastFM 数据

集, β 超参数从 0. 5 略微下降至 0. 44。
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图 7　 可学习的 β 值随着训练轮数的变化

Fig.
 

7　 The
 

learnable
 

β
  

value
 

changes
 

with
 

the
 

number
 

of
 

training
 

epochs

4　 结束语
 

本文提出了一个局部和全局上下文感知融合网

络(LGFNet)的模型,可以挖掘局部与全局上下文特

征表示,并将其融合获得完整的上下文表示,以提高

其性能。 FMLGFNet 设计了上下文提取组件来挖掘局

部和全局上下文信息,使模型能充分使用局部与全

局上下文信息来指导特征细化。 此外还设计了信息

融合组件,让局部和全局上下文特征表示融合,再将

原始特征和融合上下文的特征表示相集成。 详细的

消融研究表明,LGFNet 的每一种设计都有助于提高

整体性能。 此外,综合实验验证了 LGFNet 的有效

性和高效性。 未来的工作将会聚焦于进一步挖掘用

户的潜在表示,提升模型的性能。
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