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요 약

CTR(Click Through Rate) 예측은 사용자가 광고나 아이템을 클릭할 확률을 예측하는 데 사용되

는 용어로, 광고 분야에서 중요한 연구 분야로 자리 잡았다. 인터넷 데이터의 양이 증가함에 따라,

전통적인 피쳐 엔지니어링의 인건비는 계속해서 상승하고 있다. 특징 상호 작용에 대한 의존도를

줄이기 위해, 본 논문은 TMH(Two-Tower Multi-Headed Attention Neural Network) 접근법이라고 하

는 명시적인 특징 상호 작용과 암시적인 특징 상호 작용을 결합한 융합 모델을 제안한다. CTR 예측

에서 TMH의 효과를 평가하기 위해 3개의 실제 데이터 세트를 사용하여 많은 수의 실험을 수행하였

다. 성능은 3개의 데이터 세트에서 0.12%, 0.41% 및 0.68%으로 향상되었다.

1. 서론

수년 전의 협업 필터링[1]부터 오늘날의 머신러닝

및딥러닝 기반 CTR 모델에 이르기까지 특징 상호 작

용이 CTR 예측 연구에서 중심적인 역할을 한다.이미

지 및 오디오에서 볼 수 있는 연속적인 기능과는 달

리, 실제 기능은 대부분 다중 도메인 카테고리 기능

이다.추천 시스템에서 좋은 품질의 특징을 얻기 위해

서는 데이터 과학자들이 데이터의 기본 정보를 탐색

하고 의미 있는 특징 상호작용을 추출하는 데 많은

시간과 비용[2]을 들여야 한다.그리고 원시 특징의 수

가많아 모든 특징 상호작용을 수동으로 추출하는 것

이 불가능하다. 따라서 상호작용 특징의 자동 학습은

중요한과제이다.

본 논문에서는 투타워 멀티-헤드 어텐션 신경망을

기반으로 한 심층 융합 모델 TMH 를 제안하여 고차

명시적 및 암시적 특징 상호 작용의 자동 학습을 융

합하여 특징 상호 작용이 벡터 및 비트 수준 모두에

서 발생하도록 한다.우리가 제안한 모델은 복잡한 특

징 상호 작용을 명시적이고 암시적이며 유연한 방식

으로 모델링할 수 있으며 또한 좋은 기억력과 일반화

를 제공한다.

2. 본론

A. 방법
TMH 방법은 사용자 타워와 아이템 타워 두 부분으

로 진행된다. 먼저 사용자와 아이템의 수치적, 범주적
특성을 모델의 입력으로 사용한 후 사용자와 아이템

타워에 입력한다. 임베딩 레이어에서 범주형 변수는

범주형 및 수치형 특징 간의 상호 작용을 허용하고

이를 밀도 높은 벡터로 변환하기 위해 지정된 차원의

밀도 높은 수치 표현에 매핑된다. 특징 상호 작용 계

층으로 멀티-헤드 어텐션 신경망이 구현된다. 각 상

호작용 계층에서, 더 높은 차수의 특징들은 주의 메

커니즘을 통해 결합될 수 있거나, 또는 멀티-헤드 어

텐션 메커니즘을 통해 상이한 유형들의 결합된 특징

들에 집중함으로써 특징들이 각 서브공간에 매핑될

수 있다. 그리고 여러 상호작용층의 중첩에 의해. 서
로 다른 순서로 특징들의 조합을 모델링하는 것이 가

능할 것이다. 다음으로, 특징 벡터는 상호작용 계층에

서 사용자 타워와 아이템 타워에서 동일한 차원을 유

지하고, 특징 정보는 고차 암묵적 상호작용을 위해

심층 신경망을 통해 학습된다. 마지막으로, 스칼라곱

에 의해 클릭 스루율이 추가로 추정된다.

우리는 MovieLens-1M, Avazu4, Criteo의 세 가지

데이터 세트를 사용하여 실험을 수행했습니다. 구체

적인 매개변수는 표 I에 나와 있습니다.
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표 I. 데이터셋 통계

Datasets Sample Fields Features
MovieLens-1M 739012 7 3529
Avazu4 40428967 23 1544499
Criteo 45840617 39 998960

B. 모델훈련 및 평가

우리는 방법을 구현하기 위해 TensorFlow를 사용한

다.최적의 하이퍼파라미터를 찾기 위해 그리드 검색

전략이 사용된다. 우리의 방법은 임베딩 벡터 차원을

12 벡터 차원으로, 배치 크기를 1024로 설정하고,

어텐션 헤드의 수를 12로 설정한다.

표 II에는 다양한 방법의 성능을 요약하고 다음과

같은 결론을 도출합니다. NFM은 FM 모델보다 우수하

며, 이는 2차 숨겨진 벡터 대신 FM에서 신경망의 결

합에 기인할 수 있으며, 이는 기능적 상호작용의 암

묵적 학습 형태로서의 성능을 향상시키고 DNN 에 결

합하는 효과를 입증한다. CIN은 수동 기능 엔지니어

링 없이 명시적 및 암묵적 고급 기능 교집합을 공동

으로 훈련할 수 있어 모델 결과를 크게 향상시킬 수

있다. AutoInt는 트랜스포머에서 멀티-헤드 어텐션

메커니즘을 갖는, 특징들 사이의 고차 명시적 상호작

용을 달성하기 위해 트랜스포머를 도입한다.
표 II. 방법별 성능 비교

Model Avazu
Auc/Logloss

MovieLens-1M
Auc/Logloss

Criteo
Auc/Logloss

NFM 0.7708/0.3864 0.8357/0.3883 0.7957/0.4562

CIN 0.7758/0.3892 0.8286/0.4108 0.8009/0.4517
Autoint 0.7752/0.3824 0.8415/0.3797 0.8061/0.4455
TMH 0.7764/0.3817 0.8456/0.3297 0.8069/0.4450

MovieLens-1M 데이터셋에 대한 결과는 그림 I과 같

다. 더 큰 차원 벡터가 더 많은 정보를 나타낼 수 있

기 때문에, 우리는 차원이 증가함에 따라 성능이 증

가함을 알 수 있다. 성능은 벡터 크기가 각각 16와 2

4에 이를 때 최적이다.16 및 24를 넘어서, 이 차원

의 상태들은 이미 너무 많은 파라미터들이 생성될 경

우 모델이 과적합되어 정확도가 떨어지고 로그 손실

이 증가할 것이라는 충분한 정보를 포함하고 있기 때

문에 성능이 감소하기 시작한다.

그림 I. MovieLens-1M 데이터를 사용하여 측정한 AUC 및

Logloss.

그림 II에는실험을 통해 고차 암묵적 상호 작용 구

성요소를 제거하면 모델의 성능이 감소한다는 결론을

도출하였다. 더욱이 대형 Avazuh 및 Criteo 데이터 세

트에서 숨겨진 특징 상호 작용을 포함한 것은 상당한

성능 향상을 보였다. 이는 암묵적 특징 상호 작용이

제안된 모델의 예측력을 향상시키고 대규모 데이터

세트에서 우수한 성능을 발휘함을 시사한다.
그림 II. 고차 암묵적 상호 작용이 모델 성능에 영향을

미치는지 여부를 테스트

그림 III MovieLens-1m 데이터세트 탈락률

탈락률의 주된 기능은 훈련 데이터에 대한 과도한 의

존을 방지하고 파라미터 일반화를 향상시키는 것이다.

탈락률이 작으면 과적합이 효과적으로 감소하지 않

는 반면, 높은 값은 중요한 정보의 손실을 초래하여

권장사항에 영향을 미칠 수 있다.그림 III.에서 보는

바와 같이 MovieLens-1m 데이터 세트에서 모델의 AU

C와 손실 값이 증가하다가 감소하는 추세를 보인다.

우리는 MovieLens-1m 데이터 세트에서 0.5 의 탈락

률을 적용하였다.

3. 결론

이 연구에서 모델은 고차 명시적 상호 작용과 고차

암시적 상호 작용을 통해 기능을 자동으로 학습한다.
우리는 세 가지 실험 데이터 세트에서 실험을 수행했

으며 결과는 제안된 방법이 효과적이고 Logloss 및 A
UC 점수에서 좋은 결과를 나타냄을 분명히 보여준다.
후속 작업에서 우리의 방법은 다른 데이터에서 테스

트될 것이다. 우리는 CTR 예측 수준을 높일 것이다.
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