
I. 서 론

추천 광고를 클릭한 사용자와 광고가 포함된 페이지
를 보는 총 사용자 수의 비율을 측정하는 click-through 

rate (CTR)은 온라인 광고를 평가하는 데 널리 사용되
는 지표 중 하나이다[1]. 온라인 광고 시스템에서 광고
에 대한 수익은 해당 광고의 CTR과 광고 입찰 가격의 
곱으로 결정되기 때문에 정확한 CTR 예측에 기반한 효
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요약

클릭률(CTR) 예측은 사용자가 주어진 항목을 클릭할 확률을 추정하는 것으로 온라인 광고 수익 극대화를 
위한 전략 결정에 중요한 역할을 한다. 최근 CTR 예측을 위해 CNN을 활용하는 시도가 이루어지고 있다. 
CTR 데이터는 특징 정보가 연관성 측면에서 의미 있는 순서를 갖지 않기 때문에, 임의의 순서로 배열될 수 
있다. 하지만 CNN은 필터 사이즈에 의해 제한된 로컬 정보만을 학습하기 때문에 데이터 배열이   성능에 큰 
영향을 줄 수 있다. 이 논문에서는 CNN이 수집할 수 있는 모든 로컬 특징 정보를 추출할 수 있는 데이터 
배열 집합을 생성하고 생성된 배열들에 대하여 개별 CNN 모듈들이 특징들을 학습할 수 있는 다중 배열 CNN 
모델을 제안한다. 대규모 데이터 세트에 대한 실험 결과에 따르면 제안된 모델은 기존 CNN 대비 AUC의 RI에
서 22.6% 상승 효과를, 제안된 배열 생성 방법은 임의 생성 방법보다 3.87% 성능 향상을 달성하였다. 
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Abstract

Click-through rate (CTR) prediction is an estimate of the probability that a user will click on a given 
item and plays an important role in determining strategies for maximizing online ad revenue. Recently, 
research has been performed to utilize CNN for CTR prediction. Since the CTR data does not have a 
meaningful order in terms of correlation, the CTR data may be arranged in any order. However, because 
CNN only learns local information limited by filter size, data arrays can have a significant impact on 
performance. In this paper, we propose a multi-array CNN model that generates a data array set that 
can extract all local feature information that CNN can collect, and learns features through individual CNN 
modules. Experimental results for large data sets show that the proposed model achieves a 22.6% 
synergy with RI in AUC compared to the existing CNN, and the proposed array generation method 
achieves 3.87% performance improvement over the random generation method.
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과적인 광고 노출 전략은 광고 수익의 극대화에 매우 
중요한 역할을 한다.

CTR 예측의 핵심 과제는 데이터에 내재하는 특징
(feature) 간 상호 작용을 효과적으로 모델링하는 것이
다. 특징 상호 작용의 모델링을 위한 전통적인 접근 방
식은 Factorization machine(FM)을 기반으로 한 선
형 모델링이다. FM은 원래 협업 추천(collaborative 
recommendation)을 위해 제안되었다[2][3]. 실수값
을 가지는 특징 벡터가 주어지면 FM은 인수분해된
(factorized) 상호 작용 매개 변수를 통해 각 특징 쌍
(pairwise) 사이의 모든 상호 작용을 모델링하여 목표
를 추정한다. FM은 감독 학습(supervised learning)
에서 실수값을 가지는 특징 벡터의 어떠한 조합에도 적
용이 가능하고 선형/로지스틱 회귀 대비 성능 향상이 
있음이 밝혀졌다[4]. 하지만, FM은 특징들의 2차
(second order) 상호 작용만 모델링함에 따라 실제 데
이터의 모델링에 있어 성능상의 열화가 내재하는 한계
를 지닌다. 

최근 영상, 이미지 인식 분야에서 성공을 거두고 있
는 심층 신경망(deep neural network: DNN)의 강력
한 패턴 학습 능력을 활용하여 FM이 반영할 수 없는 
고차 특징 상호 작용을 모델링하기 위한 딥러닝 모델이 
일부 제안되었다[5][6]. 이러한 모델은 원시(raw) 데이
터를 심층 신경망에 공급하여 특징 간 상호 작용을 명
시적 또는 암시적으로 학습한다. 하지만, CTR 데이터
는 특징 간 전체 조합에 비하여 성능에 유의미한 특징 
조합은 일반적으로 드물기 때문에 신경망과 같이 학습
에 많은 매개 변수를 필요로 하는 모델은 매우 비효율
적이다[5]. 아울러, 심층 신경망 모델들은 여전히 전문
가에 의한 feature engineering에 의존한다. 쉽게 이
해할 수 있는 일부 특징 상호 작용은 전문가가 설계할 
수 있겠지만 대부분의 특징 상호 작용은 데이터 안에 
숨겨져 있어 선험적으로 식별하기가 어렵다(예: 클래식
한 연관 규칙 사례인 ‘기저귀와 맥주’ 규칙은 전문가가 
아닌 데이터로부터 얻어졌음). 이해하기 쉬운 상호 작
용에 대해서도 특징들의 수가 많을 때는 전문가가 모두 
모델링하는 것은 불가능하다. 

본 논문에서는 CNN(Convolutional Neural 
Network)의 CTR 데이터 로컬 정보 획득의 한계를 극

복하여 예측 성능을 향상시킬 수 있는 CNN 설계 방안
에 대한 연구를 수행한다. 구체적으로, 2장에서는 
CNN에 대한 소개와 CTR 예측을 위해 적용되고 있는 
CNN 구조에 대해 알아본다. 3장에서는 특징 정보 수
집 구간이 주어졌을 때 특징들의 모든 조합 정보를 획
득할 수 있는 배열 생성 방안과 이를 활용한 새로운 
CNN 구조를 제안한다. 4장에서는 제안된 방법론의 성
능을 실제 온라인 거래 데이터를 사용하여 비교 모델과
의 성능 분석을 수행한다. 마지막으로, 시사점 및 연구
의 한계점과 추후 연구 방향을 5장에서 논의한다. 

II. 관련 연구

심층 신경망을 활용한 CTR 예측의 한계를 극복하고
자 최근 CNN을 활용한 연구가 시도되고 있다[7-9]. 
CNN은 고급 신경망 구조로서 컴퓨터 비전 및 자연어 
처리 영역에서 큰 성공을 거두었다[10][11]. CNN은 컨
볼루션과 풀링 레이어를 반복적으로 적층하여 중요한 
로컬 패턴을 찾는 방식으로 학습에 사용되는 매개 변수
의 가중치를 공유하여 필요한 매개 변수 수를 크게 줄
일 수 있고 특징에 대한 학습이 자동적으로 이루어져 
후반부의 심층 신경망 구조의 최적화 어려움을 완화시
킬 수 있는 장점이 있다[그림 1]. 

그림 1. 이미지 처리를 위한 CNN 아키텍쳐

CTR 예측을 위해 적용된 CNN의 일반적인 구조는 
[그림 2]와 같다. 입력으로 들어가는 원시 데이터에는 
사용자 정보(성별, 직업 등), 컨텍스트 정보(상품 정보, 
구매 이력 등) 등의 필드(혹은 특징)을 포함하는데 대부
분 이산적(discrete)이며 범주형(categorical)이다. 특
징은 필드를 포함하는 개념으로 필드 간의 관계를 통해 
잠재된 특징이 생성될 수 있는데, 본 논문에서는 설명
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의 간략화를 위해 두 개념을 혼용하여 사용한다. 
범주적 변수를 사용하여 예측 모델을 구축하기 위해 

일차적으로 one-hot 인코딩을 통해 이를 이진(binary) 
특징 집합(벡터)으로 변환하는데, 이로 인해 범주형 변
수의 특징 벡터의 차원은 매우 높으며 동시에 벡터의 
대부분의 값이 0으로 희소(sparse)한 특성을 가진다. 
임베딩 레이어는 이러한 고차원의 희소 특징을 저차원
의 잠재(latent) 공간에 삽입(embedding)함으로써, 데
이터를 조밀한(dense) 입력 공간에 매핑하여 학습이 
효과적으로 수행되도록 전처리한다. 임베딩 레이어는 
이러한 CTR 데이터의 특징으로 인해 기존 CNN에 일
반적으로 추가되는 레이어이다[12-14]. 임베딩 특징 벡
터는 특징 정보를 학습하도록 컨볼루션 및 풀링 레이어
에 제공된다. 학습된 모든 잠재 특징은 심층 연결망에
서 처리되어 모델의 마지막 단계에서 CTR을 예측한다.

그림 2. CTR 예측을 위한 CNN 아키텍쳐

하지만, CTR 데이터 특성과 CNN의 학습 동작 원리
로 인해 CTR 예측을 위한 naive한 CNN의 적용은 성
능의 저하를 피할 수 없다. 비디오나 텍스트 데이터와
는 달리 CTR 데이터의 특징들은 정렬 순서가 의미를 
갖지 않는다. 예를 들어 (이름, 연령, 키, 성별) 또는 (나
이, 이름, 키, 성별) 인 특징의 정렬 순서는 데이터의 의
미를 설명하는 데 차이가 없다. 따라서, 특징 벡터는 임
의의 순서로 배열될 수 있다. 나아가, CNN은 컨볼루션 
및 풀링 계층에서 필터 사이즈에 해당하는 영역의 로컬 
정보만을 캡처하므로 필터 안에 포함되지 않은 특징 간
의 상호 작용에 대한 학습이 불가하다. 이는 CNN 기반 
CTR 예측 모델의 성능이 특징 벡터의 배열 선택에 따
라 차이가 존재함을 의미하지만, 이 문제에 대한 심층
적인 연구는 거의 이루어지지 않았다. 

III. 제안한 방법론

CTR 예측에서 필드 데이터의 배열은 예측 정확도에 
크게 영향을 미치기 때문에 이를 해결하기 위한 접근이 
필요하다. 많은 배열 중 하나의 최적 배열을 선택하는 
방안은 많은 시간이 소요될 뿐만 아니라 선택되지 못한 
배열에 의해 제공되는 잠재적 정보를 활용할 수 없어 
예측 결과의 정확성을 높일 기회를 잃게 된다. 이런 배
경에서, 본 연구는 다중 배열을 사용하여 특징 간 연관
성 정보를 최대한 추출하여 활용할 수 있는 모델을 제
안한다. 먼저, 특징의 조합된 모든 영향을 학습할 수 있
게 하는 데이터 배열 생성 방법을 1절에서 논의한다. 
생성된 배열들을 활용할 수 있는 다중 학습 모듈을 탑
재한 새로운 CNN 모델은 2절에서 제안한다. 

1. 배열 생성 방법
이 절에서는 CNN에서 로컬 정보를 효과적으로 탐색

할 수 있는 필드 배열을 생성하는 방법을 소개한다. 배
열 생성은 학습을 위한 서로 다른 로컬 정보를 제공하
여 학습 모듈이 가능한 많은 특징들의 조합을 학습하여 
예측 능력을 높이는 것을 목표로 한다.

데이터의 로컬 연관성이 큰 이미지(인물 사진의 눈, 
코, 입 등)나 텍스트 데이터와는 달리 CTR 데이터는 컨
볼루션 필터 크기와 데이터의 필드 배열에 따라 필드 
간 로컬 연관성이 존재할 수도 그렇지 않을 수도 있다. 
이는 CTR 예측을 위해 CNN을 활용하는 경우 특징 파
악을 위해 데이터의 필드 배열의 조작이 필요함을 시사
한다. 전통적인 CNN 모델은 하나의 데이터 배열을 입
력으로 수용하기 때문에 필터 크기 내에 포함된 필드들
과 이와 관련한 특징 간 연관 관계는 파악할 수 있으나 
학습을 위해 필터가 이동하게 되면 이동 전과 이동 후 
수집된 필드들간 연관성을 파악할 수 없는 경우가 발생
한다. 예를 들어, (F1, F2, F3, F4) 순으로 총 4개의 필
드가 존재하고 필터 크기가 3이라고 할 때, 필터는 먼
저 (F1, F2, F3)의 로컬 정보에 대한 컨볼루션을 수행한
다. 필터 stride를 1로 설정할 경우 필터는 1자리 옆으
로 이동하여 (F2, F3, F4)의 로컬 정보를 수집하는데 이 
경우 첫 번째 필터에서 수집된 F1과 두 번째 필터에서 
수집된 F4 간의 관계는 파악할 수 없게 된다.
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이처럼, 필터 사이즈가 주어진 상황에서 특징 간 관
계를 완전히 추출하기 위해서는 전체 필드 간의 모든 
관계를 학습하는 방법이 필요하다. 이 문제를 해결하기 
위한 아이디어를 얻기 위해 상기에서 언급된 예제를 고
려하자면, (F1, F2, F3, F4)에서 중복과 순서를 고려하
지 않는 크기 3인 조합은 총 4개로 (F1, F2, F3), (F1, 
F2, F4), (F1, F3, F4), 그리고 (F2, F3, F4)이다. 각 조
합은 필터가 학습할 수 있는 로컬 정보로 모든 필드 간
의 연관성을 파악하기 위해서는 위의 조합을 모두 포함
하는 필드 배열들이 필요하다. 아울러, 생성된 배열들의 
수는 최소화되어야 하는데, 그렇지 않으면 중복된 특징 
조합이 발생하고 이는 CNN 모델의 학습 매개 변수의 
수를 증가시켜 계산의 부담이 커지기 때문이다. 이러한 
조건을 만족시키는 배열은 (F4, F1, F2, F3)과 (F2, F3, 
F4, F1)이다.

Algorithm Field Array Configuration
Notation : 
   𝛥: set of features
   𝛣: set of candidate sequence
   𝛺:: set of completed sequence
   𝛼: working sequence 
   𝜅: size of filter  
   𝜆: # of empty slot in 𝝰
   𝜋: set of common features

Input : 𝛥, 𝜅
output : 𝛺
(1)　while |𝛣| > 0 
(2)     if |𝛣| == 1
(3)        Add the element of 𝛣 in 𝛺 and Exit algorithm
(4)     Choose a candidate 𝛽 in 𝛣 
(5)     while 𝜆 > 0
(6)        𝜋 ← Forward_Search(𝛼, 𝛽, 𝜅)
(7)        if | (𝛽-𝜋) ∩ 𝛼| == 0 
(8)           if |𝛽| - |𝜋| < 𝜆
(9)              Append elements of 𝜋 in front of 𝛼
(10)             𝜆 ← 𝜆 - |𝜋| 
(11)             if 𝜆 == 0
(12)                Add 𝛼 in 𝛺 and Exit while    
(13)       else 
(14)          𝜋 ← Backward_Search(𝛼, 𝛽, 𝜅)
(15)          if | (𝛽-𝜋) ∩ 𝛼| == 0 
(16)             if |𝛽| - |𝜋| < 𝜆
(17)                Append elements of 𝜋 subsequent to 𝛼
(18)                𝜆 ← 𝜆 - |𝜋| 
(19)                if 𝜆 == 0
(20)                   Add 𝛼 in 𝛺 and Exit while
(21)          else
(22)             Exit while     

그림 3. Field Array Configuration 알고리즘 의사코드

이 문제를 일반화시키면 총 n개의 필드와 필터 크기
가 𝜅로 주어졌을 때(stride는 1로 가정),  

개의 특징 조합들을 모두 포함하는 길이 n의 배열들의 
개수를 최소화하는 문제가 된다. 이 문제는 NP-hard 
문제로 솔루션을 찾기 위해 본 논문에서는 Field Array 
Configuration 알고리즘을 제안한다.

[그림 3]은 제안된 알고리즘의 의사 코드(pseudo 
code)이다. 𝛣는 n개의 특징에 대해 중복을 허용하지 
않고 𝜅(필터 크기)를 선택했을 때 생성 가능한 특징 조
합들의 집합이다. 먼저 𝛣에서 하나의 원소 𝛼를 선택한 
후 𝛣의 나머지 원소들에 대해 (1) Forward_Search(6
행)과 (2) Backward_Search(14행)를 𝛼의 길이가 n이 
될 때까지 반복 수행한다. 이 과정은 𝛣에 적어도 두 개 
이상의 원소가 있을 때까지 계속된다(2-3행).

Forward_Search는 input으로 (𝛼, 𝛽, 𝜅)를 입력받아 
𝛼의 앞에서 𝜅-1까지의 위치 내에서 후보 원소 𝛽와의 
공통된 특징을 찾는다. 찾게 된 공동 특징을 𝛽에서 제
외하고 𝛼에 할당 가능한 특징을 찾아낸다. 만약, 할당 
가능한 특징이 이미 𝛼에 할당되어 있으면 탐색을 중단
하고 Backward_Search로 이동한다(7행). 할당 가능
한 특징 중 𝛼에 할당되지 않았고 할당할 특징들의 숫자
가 남은 자릿수보다 같거나 작다면 할당할 특징들을 𝛼
의 앞부분에 추가하여 배열시킨다(9행). 이 과정 후 할
당할 수 있는 자릿수가 0이 되면 𝛼에 대한 할당이 완료
되고 𝛼를 𝛺에 추가한다(12행). Backward_Search은 
기본적으로 Forward_Search와 동작은 동일하나 특징
의 할당을 𝛼의 끝에 추가한다는 점이 다르다(17행). 의
사 코드에는 간결함을 위해 Forward_Search와 
Backward_Search의 자세한 수행 과정은 생략하여 표
기하였다.

2. 제안한 CNN 모델
이 절에서는 1절에서 소개된 다중 배열들을 학습하는 

CNN 기반 모델을 소개한다. [그림 4]는 제안된 모델의 
구조를 나타낸다. 모델에 주어진 raw data를 입력으로 
받아 1절에서 소개된 특징 배열 생성을 Field Array 
Layer에서 수행한다. n개의 데이터 필드와 필터 사이
즈 𝜅가 주어졌을 때 총  개의 CNN 학습 모
듈이 필요하나 n이 증가할 때 그 수가 기하급수적으로 
커지므로 학습에 소요되는 시간이 매우 크다. 따라서, 
실제 구현은 사용할 학습 모듈의 수를 정하면 알고리즘
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을 통해 생성한 결과물 중에서 임의로 모듈의 수에 해
당하는 배열들을 선택하여 각 학습 모델의 입력으로 사
용되게 한다. 서로 다른 필드 배열로 생성된 임베딩 특
징 벡터는 각 CNN 학습 모듈에 의해 개별적으로 학습
되는데, 학습 모듈은 컨볼루션과 풀링 레이어의 반복을 
통해 특징을 학습한다. 

그림 4. 다중 배열 CNN 아키텍쳐

그런 다음 모든 학습 모듈의 출력은 fully connected 
layer의 입력으로 전달된다. 개별 학습 모듈에서 학습
한 특징들이 일렬로 전달되어 예측의 정확성을 향상시
키기 위해 각 배열의 정보를 보다 효과적으로 학습한
다. 제안된 구조는 다중 배열들을 학습에 활용한다는 
점에서 단일 배열만을 고려한 기존 연구[7][8][15]와는 
차별된다. 또한, [9]에서 다중 임베딩 벡터의 배열을 생
성하는 방법을 제안하였으나 필터 사이즈에 따른 로컬 
정보 획득 범위의 영향은 고려되지 못한 점에서 본 연
구는 차별성을 갖는다. 

IV. 성능 분석

이 장에서는 제안된 모델의 성능을 대규모 데이터 세
트를 통해 검증한다. 먼저 1절에서는 실험 설정이 소개
되고, 제안된 모델의 성능 평가는 2절에서 수행된다. 

1. 실험 설정

1.1 데이터 세트

성능 평가를 위해 사용할 데이터는 Criteo 데이트 세
트로서 Criteo Display Advertising Challenge 
2013[16]에서 공개되었는데, 디스플레이 광고에 대한 
특징 값들과 클릭 피드백 정보가 담긴 수백만 건의 샘
플을 포함하고 있다. 구체적으로 특징 값들은 정수 값
을 가지는 13개의 특징(대부분 카운트 특징)과 범주
(categorical) 값을 가지는 26개의 특징으로 구성되는
데, 일반적으로 범주 값을 가지는 특징은 one-hot 
encoding과 embedding 처리가 되는 대상이다. 따라
서, 본 실험에서는 희소 데이터에 대한 CNN 성능 평가
에 초점을 맞추기 위해 13개의 정수 값을 갖는 dense 
특징들을 제외한 26개의 범주 값을 가지는 특징들만을 
다룬다. 또한 막대한 데이터량과 심각한 클래스 불균형 
(3% 샘플만 양의 클릭)으로 인해 양의 클릭과 음의 클
릭(클릭 하지 않음) 비율을 1 : 1로 조정한 총 4만 개의 
데이터를 평가에 사용한다.

1.2 Base 모델과 평가 지표
제안된 모델과의 성능 비교를 위해 고려한 모델은 

CNN과 CNN-RD이다. CNN는 전통적인 CNN 모델
로서 단일 학습 모듈을 가지며 특징 배열에 대한 조작
이 없는 모델이다. CNN-RD는 제안된 모델과 동일한 
학습 모듈 구조를 가지는 모델로서 각 학습 모듈에서 
사용하는 배열이 무작위로 생성되는 점만 제안된 모델
과 다르다. 본 비교 평가의 목적은 희소 데이터에 대한 
CNN 기능 향상 분석에만 초점을 두기 때문에 기존에 
제안된 희소 데이터와 CNN을 활용하지 않는 다른 딥
러닝 모델들은 고려하지 않는다. 모델들의 성능 평가를 
위해 사용할 지표로는 클래스 분포가 균일한 분류 문제
에서 일반적으로 사용되는 ROC (Receiver 
Operating Characteristic) AUC (Area Under 
Curve)를 사용한다.

1.3 파라미터 설정
실험을 위해 사용한 embedding의 사이즈는 12로, 

이를 통해 데이터 세트의 특징 필드는 크기가 12인 임
베딩 특징 벡터로 매핑된다. 모든 모델의 CNN은 3쌍
의 컨볼루션 및 풀링 레이어로 구현된다. 커널의 크기
는 7×1이고 각 컨볼루션 레이어에서 사용된 커널의 수
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는 (20, 25, 30)이다. 매 컨볼루션 후에는 그래디언트 
소실을 방지하기 위해 배치 정규화를 수행한다. 정규화 
결과에 대한 활성화 함수로 ReLU를 사용한다. 풀링 레
이어에서는 Max-pooling을 사용하고, 풀링 사이즈는 
2×2, 풀링 보폭은 1을 사용한다. CNN의 결과는 하나
의 fully-connected 층에 입력으로 연결되는데 256개
의 유닛을 사용한다. 학습을 위한 optimizer로는 
Adam을 사용한다. 실험은 텐서플로우 플랫폼(버전 2)
에서 수행되었으며 제안된 기법과 CNN-RD에서 사용
되는 특징 배열들은 각각 3장에서 제안한 알고리즘과 
텐서플로우의 랜덤 모듈을 활용하여 CNN 학습 모듈의 
수에 해당하는 개수만큼 생성하여 사용한다. 

2. 결과 분석

2.1 제안된 모델의 예측 정확성
이 절에서는 제안된 모델과 평가 모델들의 성능 비

교·분석을 수행한다. Criteo 데이터 세트에 대한 모델
들의 최종 성능을 요약한 결과는 [표 1]과 같다.

표 1. 최종 AUC　결과

방법 AUC

CNN (Base) 0.6883

CNN-RD 0.7222

CNN-Proposed 0.7308

각 모델의 결과는 10회 실행의 평균값이며 표준 편차
는 CNN: 6.4×10-4, CNN-RD: 7.1×10-4, 
CNN-Proposed: 6.9×10-4 이다. 제안된 모델
(CNN-Proposed)은 가장 높은 성능을 달성하였는데 
제안된 다중 배열 생성과 이를 활용한 구조가 CNN 성
능 향상에 효과적임을 보여준다. 성능 향상의 원인에 
대한 자세한 분석은 다음 절에서 다루도록 한다. 본 실
험은 CNN 모델의 희소 특징 탐색에 초점을 맞추기 위
해 dense data를 사용하지 않았기 때문에 모든 모델의 
AUC 값이 전반적으로 낮았는데 CNN의 AUC는 모델 
성능의 poor와 fair 판별 기준인 0.7 보다 낮은 AUC
를 달성하였다. 이는 CTR 예측 작업에 전통적인 CNN
을 그대로 사용하는 것은 효과적이지 않음을 보여준다. 

2.2 다중 배열 성능 분석
이 절에서는 기존 CNN 대비 다중 배열 CNN 학습 

모델의 효과에 대해 설명한다. 학습 모델의 개수에 따
른 제안된 모델의 AUC 성능과 relative improvement 
(RI)1 값에 대한 결과가 [표 2]에 제시되어 있다.

표 2. 제안된 다중 학습 모듈 성능 결과
# of CNN AUC RI(%) Increment

1 0.6883 0 0

3 0.7026 7.5942 7.5942

6 0.7131 13.1704 5.5762

9 0.7201 16.8879 3.7174

12 0.7258 19.9150 3.0270

15 0.7296 21.9330 2.0180

18 0.7308 22.5703 0.6372

CNN 학습 모델 개수가 1인 경우는 주어진 특징 배
열의 조작이 없이 그대로 활용되는 기존 CNN 모델과 
동일하다. 표에서 확인할 수 있듯이 CNN 학습 모델의 
개수가 증가함에 따라 AUC는 지속적으로 증가하여 18
개일 때 RI가 CNN 대비 22.57%의 성능 향상을 달성
하였다. 이러한 결과는 단일 특징 학습 모듈에 비해 다
중 학습 모듈에 의해 추출된 로컬 패턴이 모듈의 개수
가 증가함에 따라 AUC 성능 향상에 지속적으로 기여
하고 있음을 나타낸다. 하지만, CNN 모듈의 개수에 따
른 RI 값의 증분(표의 increment 값)은 개수가 증가할
수록 감소하여 3개에서 7.59 %였던 증가분은 18개에
서 0.63 %로 감소하였다. 이는 수집된 로컬 정보의 성
능에 대한 한계 기여도가 모듈 수의 증가에 따라 감소
함을 나타낸다. 

2.3 배열 생성 효과 분석
이 절에서는 제안된 배열 생성 효과를 분석하기 위해 

제안된 모델과 제안된 모델과 CNN-RD의 AUC 성능
에 대한 비교를 수행한다. [표 3]에 따르면, 제안된 모델
은 CNN-RD와 비교하여 학습 모듈이 18개일 때, 
AUC가 3.87 % 개선되었다. 실제로 오프라인 AUC의 
작은 개선은 온라인 CTR의 큰 증가를 가져올 수 있는

1 Base 모델(B) 대비 비교 모델 m의 RI(m)은




× 로 정의[17]
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데, [13]에서 보고된 바에 따르면 AUC의 0.275% 개선
이 3.9%의 실제 온라인 CTR의 개선으로 이어졌다. 구
글, 화웨이 등의 App Store의 일일 매출은 수백만 달
러 규모이고 CTR의 소폭 상승은 매년 수백만 달러의 
추가 수익을 발생하는 효과를 가져온다는 점에서 유의
미한 성능 향상이라고 할 수 있다.

표 3. 제안된 배열 생성 성능 결과

# of CNN
AUC

RI(%)CNN-Prop
osed CNN-RD

1 0.6883 0.6883 0

3 0.7026 0.7019 0.3467

6 0.7131 0.7117 0.6613

9 0.7201 0.7159 1.9453

12 0.7258 0.7184 3.3882

15 0.7296 0.7213 3.7505

18 0.7308 0.7222 3.8703

아울러 모든 학습 모듈의 개수에 대해 제안된 모델의 
AUC 값은 CNN-RD 값을 상회하였다. 이는 제안된 배
열 생성 기능이 랜덤하게 생성하는 것에 대비하여 성능
상 효과가 있음을 나타낸다. 이러한 효과는 학습 모듈
의 개수가 증가할수록 RI2 값이 증가함을 통해 알 수 
있다. 이 결과는 학습 모듈의 수가 적을 때에는 생성된 
배열의 조작 효과가 랜덤하게 생성된 배열 대비 작지
만, 모듈의 수가 커짐에 따라 배열 조작을 통해 획득할 
수 있는 중복되지 않는 특징 정보 수의 증가로 성능 향
상에 기여할 수 있는 더 많은 기회가 존재함을 의미한
다.

V. 결론

1. 시사점
본 논문에서는 CTR 예측에서 기존 CNN이 가지는 

특징 간 내재된 연관성 추출의 한계를 극복하기 위한 
다중 배열 CNN 모델을 제안한다. 제안한 모델은 각 배
열에 내재된 특징간 결합 정보를 추출하고 추출된 정보
를 취합하여 효과적으로 학습하기 위해 복수 개의 

2 각 CNN 개수에서 RI의 base는 해당 CNN-RD의 AUC 값으로 
정의함

CNN 학습 모듈과 심층 신경망을 연결한다. 
실험 결과에 따르면 AUC 측면에서 하나의 배열만 

사용하는 기존 CNN 모델보다 배열 생성에 따른 특징 
정보의 추가적인 제공이 정확도의 향상을 달성한다는 
것을 보여준다. 아울러, 실험 결과에서 확인된 모듈 수
에 따른 로컬 정보의 한계 기여도 감소는 주어진 데이
터 크기에 대해 성능과 계산 비용 측면에서 최적 모듈
의 개수가 존재함을 나타낸다.

특징 배열 생성 방법은 CNN 필터의 크기를 고려하
여 CTR 데이터의 내재된 특징들을 최대한 추출하기 위
해 제안되고 무작위 배열 생성과 비교할 때 성능 우위
가 실험적으로 확인된다. 나아가 이러한 결과에 근거하
여 얻을 수 있는 시사점은 제안된 모델과 유사한 성능
을 얻기 위해서 CNN-RD는 더 많은 학습 모듈이 필요
함을 의미하며 이는 계산 비용의 증가를 의미한다. 따
라서, 제안된 방법으로 생성된 일련의 배열은 학습에 
더 유용한 정보를 비용 측면에서 효과적으로 제공한다
고 결론을 내릴 수 있다.

본 연구 결과물은 특징에 대한 engineering의 필요
성이 없어 온라인 사이트의 다양한 소비자 특성의 활용
을 용이하게 하고 소비자 행동에 대한 정교한 예측을 
수행할 수 있어 다양한 온라인 추천 시스템에 활용될 
수 있다. 일례로, 아이템에 대한 구매 가능성을 높은 예
측값을 보이는 사용자 그룹부터 우선순위를 정하는 캠
페인을 실행하여 온라인 고객의 전환율을 높이는 데 활
용될 수 있다. 

2. 한계점 및 향후 연구 방향
본 연구에서는 CNN의 희소 특징 추출 성능에 초점

을 맞추기 위해 데이터 세트에서 범주형 데이터만을 고
려하였다. 이것은 CNN 기반의 최근 연구들이 78∼
81%의 AUC를 달성한 것에 비해 다소 낮은 AUC를 얻
은 이유가 된다. 이를 보완하기 위해 연속형 데이터와 
같은 밀집 특징을 갖는 입력을 모형에 반영하는 연구가 
필요하다. 제안된 모델을 확장하여 밀집 특징까지 포함
한 완성된 모델은 추가적인 AUC 향상을 달성할 것으
로 예상되며 모든 데이터 세트를 활용하는 CNN 기반
의 선행 연구들과의 비교 연구를 통해 CTR 예측의 새
로운 방향 도출도 가능할 것이다. 본 연구에서 얻은 의
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미있는 결과 중 하나는 주어진 데이터 크기에서 배열 
증가에 따른 추가 배열의 성능 기여도가 점진적으로 감
소한다는 점이다. 이는 데이터 크기에 효과적인 배열 
선정 방식에 대한 연구가 필요함을 의미하며 이를 통해 
네트워크 구조가 간소해져서 학습에 소요되는 시간을 
크게 절감할 수 있을 것으로 기대된다. 
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