
收稿日期: ２０１８ － ０５ － ０４
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(６１８０１１９０)ꎻ 吉林省自然科学基金资助项目(２０１８０１０１０５５ＪＣ)ꎻ 吉林省优秀青年人才基金

资助项目(２０１８０５２００２９ＪＨ)ꎻ 中国博士后科学基金资助项目(２０１７Ｍ６１１３２３) .
作者简介: 李雄飞(１９６３ － )ꎬ男ꎬ吉林省吉林市人ꎬ吉林大学教授ꎬ博士生导师.

第４０卷第７期
２０１９ 年 ７ 月

东 北 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

Ｖｏ ｌ. ４０ꎬＮｏ. ７
Ｊｕｌ. ２ ０ １ ９

　 ｄｏｉ: １０. １２０６８ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００５ － ３０２６. ２０１９. ０７. ００６

基于混合模型的广告转化率问题研究

李雄飞ꎬ 周晋男ꎬ 张小利
(吉林大学 计算机科学与技术学院ꎬ 吉林 长春　 １３００１２)

摘　 　 　 要: 现有广告转化率预估模型缺乏对深层特征间相互作用的研究ꎬ针对这一问题提出了一种新的混

合模型. 通过高效的梯度提升机( ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ)模型提取高阶组合特征ꎬ并结合

基于区域的因子分解机( ｆｉｅｌｄ￣ａｗａｒｅ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＦＦＭ)模型有效处理稀疏数据的优点进行转化率的

预估. 为了验证模型的有效性和泛化能力ꎬ在两个数据集上讨论了参数对预估结果的影响ꎬ并将模型与其他模

型进行对比实验. 实验结果表明提出的混合模型的预估结果更准确.
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　 　 随着平板电脑和智能手机的广泛使用ꎬ在
ＡＰＰ 中内置广告逐渐成为了移动数字营销的重

要形式. 现有的许多广告平台在推荐广告时其目

标是最大化点击次数ꎬ而移动 ＡＰＰ 广告期望用户

进行的动作不仅仅是点击而是下载 ＡＰＰꎬ这时广

告的转化率就成为广告投放平台制定投放策略时

需考虑的重要指标.
实际上ꎬ由于被转化的广告数据很少ꎬ所以相

比于对广告点击率的预估ꎬ转化率的预估变得更

加困难. 现有的对广告点击率(ｃｌｉｃｋ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒａｔｅꎬ
ＣＴＲ)和转化率( ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒａｔｅꎬＣＶＲ)的预估模

型可以分为两类:一类是线性模型ꎬ另一类是非线

性模型. 在线性模型中ꎬ例如逻辑回归[１] ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ)ꎬ具有简单、可解释性强和伸缩性

好等优点ꎬ已被 ＧｏｏｇｌｅꎬＦａｃｅｂｏｏｋ 和 Ｙａｈｏｏ 广泛

使用. 近年来ꎬ因子分解机( ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＦＭ) [２ － ３]、 梯度增强决策树 ( ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＧＢＤＴ)、基于 ＧＢＤＴ 的扩展结构



　 　

(ＸＧＢｏｏｓｔ)和深度神经网络(ＤＮＮ) [４] 也被应用

于工业上进行广告点击率和转化率预测. 由

Ｃｒｉｔｅｏ 举办的 Ｋａｇｇｌｅ 广告点击率预估比赛ꎬ获得

优胜的模型 ＦＦＭ[５] 是在 ＦＭ 基础上增加了域的

概念. 由于单一模型存在不同的优缺点ꎬ不能达到

最佳的预估效果ꎬ所以通常将不同模型进行组合

来提高预估的准确性. Ｇｏｏｇｌｅ 的推荐系统采用

Ｗｉｄｅ ＆Ｄｅｅｐ 模型[６]ꎬ这种混合模型结合了 ＬＲ 宽

和 ＤＮＮ 深的特性ꎬ提高了预估准确性ꎻＦａｃｅｂｏｏｋ
上广告的点击率预估使用 ＧＢＤＴ 和 ＬＲ 混合模

型ꎬ通过 ＧＢＤＴ 进行非线性特征转换ꎬ然后提供

给 ＬＲ 进行最终预测ꎬ混合之后的模型比单一模

型的预估准确度提升了 ３％ 左右. 模型 ＦＮＮ[７] 则

将通过 ＦＭ 学习的低阶组合特征嵌入到 ＤＮＮ
中. 这些混合模型偏向于分析高维组合特征ꎬ有些

虽然同时考虑了低阶特征间的相互关系ꎬ但难以

达到平衡. 本文通过分析数据构造特征ꎬ 将

ＬｉｇｈｔＧＢＭ[８]模型提取的高阶组合特征与低阶离

散型特征作为 ＦＦＭ 的输入进行广告转化率预估ꎬ
使 ＦＦＭ 在预估时不局限于二阶组合特征ꎬ改善了

ＦＦＭ 的预估性能.

１　 解决方案

本文针对现有广告转化率预测中的困难和模

型的不足ꎬ提出了新的解决方案ꎬ其总体流程如图

１ 所示ꎬ包括:数据筛选、数据划分、特征工程、建
立模型.

图 １　 解决方案的总流程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ

由于在广告系统中存在转化回流时间ꎬ所以

最后几天数据的转化标记可能不够准确ꎬ但是直

接删除这些数据可能会破坏数据的完整性. 通过

分析转化时间和应用程序(ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬＡＰＰ)之间

的关系ꎬ对数据进行筛选来保留数据的真实性和

完整性. 在划分训练和测试数据时ꎬ本文通过实验

确定了合适的数据窗口大小ꎬ并且分析了数据新

鲜度对预估结果的影响.

本文利用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型天然的树型结构对

特征进行组合来提取更高阶的组合特征ꎬ并且同

时将低阶和高阶特征作为 ＦＦＭ 模型的输入ꎬ得到

了比较好的预估结果.

２　 特征提取

２􀆰 １　 低维特征提取

本文使用的数据集来自腾讯 ( Ｔｅｎｃｅｎｔ) 在

２０１７ 年 ４ 月举办的“社交广告算法大赛”中的广

告日志信息ꎬ出于对数据安全的考虑ꎬ数据中一些

原始字段被进行了加密处理. 其中包括广告信息、
用户信息和上下文信息. 用户信息描述了用户的

属性和行为ꎬ例如用户 ＩＤ、年龄、性别、学历、兴趣

爱好、历史 ＡＰＰ 安装列表等ꎻ广告信息描述了一

条广告素材的信息ꎬ包括广告 ＩＤ、素材 ＩＤ、ＡＰＰ
分类、ＡＰＰ 平台等ꎻ上下文信息描述了广告所在

环境的信息ꎬ包括广告位 ＩＤ、站点集合 ＩＤ、广告位

类型、联网方式、运营商等. 本文将从原始数据信

息中提取的低维特征分为以下几类ꎬ其中 ＩＤ 类特

征和交叉特征是离散型特征ꎬ时间相关特征和统

计特征是连续型特征.
１) ＩＤ 类特征:用户 ＩＤ、广告 ＩＤ、广告位 ＩＤ

和 ＡＰＰ 的 ＩＤ 等.
２) 交叉特征:考虑到用户和广告、广告和

ＡＰＰ、用户和 ＡＰＰ 之间存在密切的绑定关系ꎬ所
以增加了用户 － 广告、广告 － ＡＰＰ 和用户 － ＡＰＰ
交叉特征.

３) 时间相关的特征:分别统计用户、用户 －
广告特征和用户 － ＡＰＰ 特征在一段时间内的点

击次数和安装次数.
４) 统计特征:分别统计 ＩＤ 类特征、交叉类特

征的历史转化率和点击率.
２􀆰 ２　 高维特征提取

本文利用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型来提取高维组合特

征. ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是一种集成学习模型ꎬ通过不断迭

代训练多棵决策树以最小化损失函数. 已知广告

数据都是高度稀疏的ꎬ也会出现数据缺失的情况ꎬ
而 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型不但可以处理稀疏和缺失数

据ꎬ同时还支持离散型数据的直接输入ꎬ提高了数

据处理的效率. 提取高维特征的具体步骤如下:
步骤 １　 将低维特征作为 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型的

输入ꎬ并设置参数(迭代次数、损失函数、采样率

ａꎬｂ 等)ꎬ初始化模型.
步骤 ２　 将每个特征进行分桶并归一化.
步骤 ３　 计算特征的直方图.
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步骤 ４　 从直方图中获得分裂增益ꎬ在树的

叶子节点中选择最佳的分裂特征和特征值.
步骤 ５　 根据选择的最佳分裂特征和特征值

将样本分割到左右子树中.
步骤 ６　 重复步骤 ３ ~ 步骤 ５ 直到达到限制

的叶子数或者限制深度.
步骤 ７　 将新生成的树放入模型.
步骤 ８　 根据生成模型预测每条样本ꎬ并且

计算梯度值.
步骤 ９ 　 将数据按照梯度绝对值递增顺序

排序.
步骤 １０　 从数据中取前 ａ × １００％ 有较大增

益值的样本ꎬ并且在剩余的数据中随机采样 ｂ ×
１００％ 个样本.

步骤 １１　 在采样的具有较小增益的样本中ꎬ
将其增益值乘以常数(１ － ａ) / ｂꎬ可以保证不改变

数据分布.
步骤 １２　 将步骤 ９ꎬ步骤 １０ 得到的数据作为

新的输入数据ꎬ重复步骤 ２ ~ 步骤 １２ꎬ直到迭代

结束.
在步骤 ２ ~步骤 ４ 中采用直方图方法进行分

裂特征和特征值的选择ꎬ在步骤 ３ 中计算子节点

的直方图时可以通过将父节点和兄弟节点的直方

图做差快速得到. 步骤 ８ ~ 步骤 １１ 具体实现可参

照文献[８] .

３　 算法框架

ＦＦＭ 能够处理高度稀疏的数据ꎬ并且能够分

析二阶特征的组合关系ꎬ通过将特征分域ꎬ使每个

特征对应不同域中不同的隐向量ꎬ在广告点击率

和转化率的预估中有很高的准确率. 本文通过将

提取高阶特征的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型与 ＦＦＭ 集成ꎬ弥
补 ＦＦＭ 在高阶组合特征分析上的不足ꎬ从而提高

模型对广告转化率预估的准确性. 模型集成过程

如图 ２ 所示.

图 ２　 基于 ＦＦＭ的混合模型的框架
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＦＦＭ￣ｂａｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ

混合模型的算法框架如下:
１) 利用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 提取高维组合特征(即图

２ 中的树型结构模型ꎬ若某样本遍历 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
后到达叶节点为加粗的路径ꎬ那么路径中的特征

即为从该样本提取的组合特征ꎬ组合特征用叶节

点的索引值表示) .
２) 模型初始化:将 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 提取高阶特征

(每棵树叶节点的索引值)和低阶离散型特征同

时作为输入数据ꎬ并设置参数.
３) 将输入数据归一化ꎬ防止溢出.
４) 对训练数据中每个样本做以下操作ꎬ样本

被形式化表示为(ｘｉꎬｙｉ) . 其中:ｘｉ ＝ ( ｘｊ１ꎬｘｊ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘｊｍ

)表示样本ꎬｘｊ１ꎬｘｊ２ꎬ􀆺ꎬｘｊｍ表示样本的特征ꎬ一
个样本由 ｍ 维特征组成ꎻｙｉ 是二值变量ꎬ取值为 ０
或 １ꎬ表示真实的转化结果. 计算每个样本的 φ
值ꎬ公式为

φ(ｗꎬｘｉ)＝∑ｍ

ｊ１ ＝１∑
ｍ

ｊ１ ＝ｊ２＋１
(ｗｊ１ꎬｆ２􀅰ｗｊ２ꎬｆ１)ｘｊ１ｘｊ２ . (１)

其中ꎬｗｊꎬｆ是某个特征对某个域的一个隐向量. 根
据损失函数计算该样本的损失值ꎬ损失函数的公

式为

Ｌ ＝ ｌｇ{１ ＋ ｅｘｐ[ － ｙｉφ(ｗꎬｘｉ)]}＋
λ
２ ‖ｗ‖２ . (２)

计算该样本的梯度值ꎬ梯度公式为

ｇφ ＝ － ｙｉ􀅰
ｅｘｐ{ － ｙｉφ(ｗꎬｘｉ)}

１ ＋ ｅｘｐ{ － ｙｉφ(ｗꎬｘｉ)}
. (３)

用梯度值和初始的学习率更新 ＦＦＭ 模型中

的隐向量ꎬ公式为

ｗ′ｊꎬｆ ＝ ｗｊꎬｆ －
η

１ ＋∑ ｔ
(ｇｔ

ｗｊꎬｆ
) ２
􀅰ｇφ . (４)

其中:ｇφ 是本次迭代所求的梯度值ꎻｇｔ
ｗｊꎬｆ

是之前第

ｔ 次迭代的梯度值.
５) 同理ꎬ计算测试样本的损失值.
６) 重复步骤 ３)和 ４)直到迭代结束或者测试

样本的损失值不再减少.

４　 实　 　 验

４􀆰 １　 实验准备

腾讯提供的数据集是 ２０１５ 年 ９ 月 １７ 日至 ３０
日的日志信息ꎬ为了模拟在线的训练和测试数据

流ꎬ实验选择 １７ 日 ~ ２８ 日的数据作为训练数据ꎬ
３０ 日的数据作为测试数据. 数据信息可被形式化

表示为 Ｄ ＝ {(ｘｉꎬｙｉ)}( ｜Ｄ ｜ ＝ ｎꎬｘｉ ＝ Ｒｍꎬｙｉ ＝ ０ 或

者 １)ꎬ其中:ｘｉ表示一个样本ꎬｉ 是样本 ＩＤꎻｎ 是样

本数ꎻｍ 是特征维数ꎻｙｉ 表示广告是否被转化ꎬ假
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如用户对一条广告进行了转化操作ꎬ则 ｙｉ ＝ １ꎻ否
则广告未被转化ꎬ则 ｙｉ ＝ ０. 实验选取在广告点击

率和转化率预估中ꎬ将逻辑损失 ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｌｏｓｓꎬ
ＬＬ)作为评估指标ꎬ其公式如下:

ＬＬ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ ｌｇ(ｐｉ)＋(１－ｙｉ) ｌｇ(１－ｐｉ)) .

(５)
其中:Ｎ 是样本总数ꎻｙｉ 是二值变量ꎬ取值 ０ 或 １ꎬ
表示第 ｉ 个样本的真实结果ꎻｐｉ 是第 ｉ 个样本的

预估结果. 模型的 ＬＬ 值越低ꎬ模型预估的准确性

越高ꎬ实验结果如表 １ 所示. 从表中可以观察到ꎬ
ＦＦＭ 作为单一模型使用时比 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的 ＬＬ 值

低一些ꎬ而经过 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 提取高阶组合特征后

的 ＬＬ 是最低的ꎬ也就是预估准确率最高.

表 １　 混合模型和单一模型的逻辑损失值比较
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ

ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ

模型 逻辑损失(ＬＬ) / ％

ＦＦＭ １０􀆰 １９７
ＬｉｇｈｔＧＢＭ １０􀆰 ２０３

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＋ ＦＦＭ ９􀆰 ８７

４􀆰 ２　 数据新鲜度

在广告转化率预估系统中ꎬ数据会随着时间

的变化而变化ꎬ那么数据的新鲜度就会影响模型

对转化率预估的准确性. 为了探索训练和测试天

数的延迟对模型预估性能的影响ꎬ实验将 １７ 日 ~
２８ 日的数据每相邻 ３ ｄ 作为 １ 组ꎬ一共分为 ５ 组

训练数据ꎬ均以 ３０ 日数据作为测试数据ꎬ分别在

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＋ ＦＦＭ 和 ＦＦＭ 上进行了实验ꎬ实验结

果如表 ２ 所示.

表 ２　 延迟天数对模型逻辑损失值的影响
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｄａｙｓ ｏｎ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｌｏｓｓ

ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ％

延迟天数 ＦＦＭ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＋ ＦＦＭ

５ １０􀆰 ４８ １０􀆰 ３５
４ １０􀆰 ３８ １０􀆰 ２０
３ １０􀆰 ２７ １０􀆰 １９
２ １０􀆰 ２０ １０􀆰 １２
１ １０􀆰 １９ ９􀆰 ９７

　 　 从表中可以观察到ꎬ两个模型的逻辑损失值

都会随着延迟天数的增加而变大ꎬ而一天的延迟

会使逻辑损失增加 ０􀆰 １％ 左右ꎬ所以在广告预估

系统中ꎬ需要新鲜的训练数据来保证模型的预估

性能.

４􀆰 ３　 数据窗口

在选择数据训练模型时还需要考虑数据的大

小ꎬ本文称之为数据窗口大小( ｄａｔａ ｓｉｚｅｓ) . 考虑

到用户在下载 ＡＰＰ 之后可能过很长时间才会重

新启动 ＡＰＰꎬ或者用户启动 ＡＰＰ 的行为需要广告

商上报回广告系统的过程发生了延时. 基于这两

种情况ꎬ如果将数据窗口设置得过小ꎬ则本来已经

被转化的广告很可能因为广告商没有及时将 ＡＰＰ
激活数据上报给广告系统ꎬ也就是说这条广告的

ｌａｂｅｌ 本应被标注为 １ 而实际却是 ０. 所以数据窗

口的负样本比真实要多ꎬ造成了预估的不准确.
相反地ꎬ数据窗口过大不仅会在等待数据过

程时占用存储空间而造成浪费ꎬ还会由于数据新

鲜度的下降使模型的预测性能变低. 因此ꎬ需要在

数据的新鲜度和窗口大小之间达到一个平衡. 本
文通过实验比较了不同数据窗口大小对预估性能

的影响ꎬ实验结果如图 ３ 所示.

图 ３　 数据窗口大小对模型预估性能的影响
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｉｚｅｓ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

从图 ３ 中可以看出ꎬ大体上数据窗口大小为

７８ 时ꎬ两个模型的逻辑损失值最小. 当数据窗口

大小从 ８ 开始继续增大时ꎬ两个模型的逻辑损失

值开始变大. 这是由于在数据窗口较大时ꎬ继续增

大窗口反而会使窗口中产生许多不必要的数据信

息ꎬ因此会影响预估模型的性能ꎬ则逻辑损失值会

变大. 而在数据窗口较小时ꎬ通过增大数据窗口使

原本因延迟而导致窗口中负样本比实际多的情况

得以解决ꎬ所以逻辑损失值会减小.

５　 优化参数

当不做特殊说明时ꎬ本节中所有实验的训练

数据均选用 ７ ｄ 的数据量.
５􀆰 １　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型中参数的讨论

５􀆰 １􀆰 １　 迭代次数的选择

通常模型训练时迭代次数越多预估的精度越
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高ꎬ将模型迭代训练 ２００ 次ꎬ限制每棵树的叶子总

数不超过 ６４ 个ꎬ观察逻辑损失值随迭代次数的变

化. 实验结果如图 ４ 所示ꎬ从图中可以看出ꎬ当
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型的学习率为 ０􀆰 ０５ 和 ０􀆰 １ 时ꎬ逻辑

损失值随着迭代次数的增加而减小. 并且迭代次

数在 ６０ 之前逻辑损失值下降比较明显ꎬ在 ６０ 之

后下降缓慢. 当学习率为 ０􀆰 ２ 时ꎬ逻辑损失值先随

着迭代次数的增加而降低ꎬ在迭代次数超过 １２０
后逻辑损失值逐渐上升ꎬ说明出现了过拟合.

图 ４　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型取不同学习率时逻辑损失值
随迭代次数的变化

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
ｗｈｅｎ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ｍｏｄｅｌ ｔａｋｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｒａｔｅｓ

５􀆰 １􀆰 ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 时间的比较

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ[９] 的生长方式不同ꎬ
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 只要在限制的深度内达到设置的叶子

总数就可以停止生长ꎬ从而能够快速收敛. 如表 ３
所示ꎬ记录了 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 取不同迭代

次数时训练模型所用的时间.

表 ３　 不同迭代次数时模型所用时间的对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｓ
迭代次数 ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ

２０ ３８ １
４０ ７５ ２
８０ １４９ ３
１６０ ２９４ ５
２００ ３６６ ６

　 　 从表 ３ 中可以观察到ꎬ相同的迭代次数ꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ 所用的时间是 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的几倍ꎬ并且

随着迭代次数的增加倍数也在增长.
５􀆰 ２　 ＦＦＭ 中参数的讨论

５􀆰 ２􀆰 １　 提前停止(ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ)
在很多机器学习问题中ꎬ为了避免过拟合的

出 现ꎬ 会 采 用 提 前 停 止 的 方 法 ( ｅａｒｌｙ
ｓｔｏｐｐｉｎｇ) [１０] . 在 ＦＦＭ 中用到类似 ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ
的策略:将数据分成训练集和验证集ꎬ在模型的每

次迭代训练后用验证集计算损失函数值. 如果损

失函数值上升则记录迭代次数ꎬ也可以按照记录

的迭代次数用全部数据重新训练模型. 如果损失

函数值下降则继续迭代训练直到损失函数值

上升.
从图 ５ 可以观察到ꎬＦＦＭ 在经过 ５ 次迭代训

练后逻辑损失达到最低值ꎬ从第 ５ 次迭代之后随

着迭代次数的增加逻辑损失值逐渐变大. 随着训

练次数的增加模型变得越来越复杂ꎬ模型在训练

数据集和验证集上的损失值也逐渐减小. 但当模

型达到一定的复杂度时ꎬ模型在验证集上的误差

反而会随之增大ꎬ也就是出现了过拟合. 所以

ＦＦＭ 采用提早停止的方法来避免过拟合ꎬ当然有

些时候ꎬ对于验证集最佳的迭代次数却不一定适

合测试集ꎬ这里不做过多讨论.

图 ５　 不同迭代次数对 ＦＦＭ模型预估性能的影响
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＦＦＭ ｍｏｄｅｌ

５􀆰 ２􀆰 ２　 线程的选择

考虑到 ＦＦＭ 模型在训练时选择多线程可能

会出现不同的收敛情况. 本文通过实验讨论了多

线程时得到的收敛结果ꎬ为了方便比较速度的提

升情况ꎬ将速度提升比定义为单线程所用时间和

多线程所用时间的比.
从图 ６ 中可以观察到ꎬ最开始增加线程数能

够使模型的收敛速度有明显的提升ꎬ但当线程数

增加到 １２ 之后收敛速度趋于平稳. 在使用了 ２２
个线程后收敛速度稍有降低ꎬ这是因为当多个线

程同时访问内存空间时ꎬ一个线程必须等待另一

个线程访问结束后才可以继续执行ꎬ当越来越多

的线程同时执行时会加剧冲突的发生.
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图 ６　 多个线程时的速度提升比
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｔｈｒｅａｄｉｎｇ

５􀆰 ３　 更多模型的比较

为了进一步验证本文提出的混合模型的有效

性和泛化性ꎬ将 ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＋ ＦＦＭ 在 Ｃｒｉｔｅｏ 数据

集和 Ｔｅｎｃｅｎｔ 数据集上与更多模型进行了比较.
实验结果如表 ４ 所示ꎬ可以观察到经过 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
提取高阶组合特征的 ＦＦＭ 在两个数据集上都有

最低的逻辑损失值.

表 ４　 更多模型预估结果(逻辑损失)的比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｒｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

(ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｌｏｓｓ) ％

模型 Ｔｅｎｃｅｎｔ 数据集 Ｃｒｉｔｅｏ 数据集

ＧＢＤＴ ＋ ＬＲ １０􀆰 ５６３ ４５􀆰 ２８１
ＸＧＢｏｏｓｔ １０􀆰 １９９ ４４􀆰 ３５１

ＸＧＢｏｏｓｔ ＋ ＦＦＭ １０􀆰 １８３ ４４􀆰 ２５８
ＬｉｇｈｔＧＢＭ １０􀆰 ２０３ ４４􀆰 ５６２

ＦＦＭ １０􀆰 １９７ ４４􀆰 １０７
ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＋ ＦＦＭ ９􀆰 ８７ ４３􀆰 ７１５

６　 结　 　 语

本文提出了一种新的混合模型用于广告转化

率的预估ꎬ突破了 ＦＭＭ 作为单一模型预估时只

考虑二阶组合特征的局限性. 在保留低阶特征的

前提下ꎬ通过 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行了高阶组合特征的

研究ꎬ改善了 ＦＦＭ 的预估性能. 并从数据和模型

参数两个角度进行实验分析ꎬ优化了模型. 为了验

证混合模型的有效性和泛化性ꎬ在不同数据集上

与其他模型进行了比较ꎬ实验结果表明本文提出

的混合模型的逻辑损失值最小ꎬ预估结果更准确.
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４３ － ５０.

[ ３ ]　 Ｊｕａｎ Ｙꎬ Ｌｅｆｏｒｔｉｅｒ Ｄꎬ Ｃｈａｐｅｌｌｅ Ｏ. Ｆｉｅｌｄ￣ａｗａｒｅ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
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