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摘　要: 在数字化的时代里, 越来越多人偏爱在电商平台购物, 随着农产品电商平台的发展, 消费者面对众多选择时

难以找到适合自己的产品. 为了提高用户满意度和购买意愿, 农产品电商平台需要根据用户的兴趣偏好向其推荐合

适的农产品. 考虑到季节、地域、用户兴趣和农产品属性等多种农业特征, 通过特征交互可以更好地捕捉用户需

求. 传统的点击通过率 CTR (click through rate)预测模型只关注用户评分, 以简单的方式计算特征交互, 而忽略了特

征交互的重要性. 本文提出了一种名为细粒度特征交互选择网络 FgFisNet (fine-grained feature interaction selection
networks)的新模型. 该模型通过引入细粒度交互层和特征交互选择层, 组合内积和哈达玛积有效的学习特征交互,
然后在训练过程中自动识别重要的特征交互, 并删除冗余的特征交互, 最后将重要的特征交互和一阶特征输入到深

度神经网络, 得到最终的 CTR预测值. 在农产品电商真实数据集上进行广泛的实验, FgFisNet方法取得了显著的经

济效益.

关键词: 农产品推荐; 点击率预测; 特征交互; 特征选择; 深度神经网络

引用格式:  白雪,王霞光,金继鑫,宋春梅,赵思彤.基于细粒度特征交互选择网络的农产品推荐算法.计算机系统应用. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/9519.html

Agricultural Product Recommendation Algorithm Based on Fine-grained Feature Interactive
Selection Network
BAI Xue1,2, WANG Xia-Guang1,2, JIN Ji-Xin1, SONG Chun-Mei1, ZHAO Si-Tong3

1(Shenyang Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenyang 110168, China)
2(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)
3(Shenyang University of Technology, Shenyang 110870, China)

Abstract: In the digital era, an increasing number of people prefer shopping on e-commerce platforms. With the
development of agricultural product e-commerce platforms, consumers find it challenging to discover suitable products
among numerous choices. To enhance user satisfaction and purchase intent, agricultural product e-commerce platforms
need to recommend appropriate products based on user preferences. Considering various agricultural features such as
season, region, user interests, and product attributes, feature interactions can better capture user demands. This study
introduces a new model, fine-grained feature interaction selection networks (FgFisNet). The model effectively learns
feature interactions using both the inner product and Hadamard product by introducing fine-grained interaction layers and
feature interaction selection layers. During the training process, it automatically identifies important feature interactions,
eliminates redundant ones, and feeds the significant feature interactions and first-order features into a deep neural network
to obtain the final click through rate (CTR) prediction. Extensive experiments on a real dataset from agricultural e-
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commerce demonstrate significant economic benefits achieved by the proposed FgFisNet method.
Key words: agricultural product recommendations; click through rate (CTR) prediction; feature interaction; feature
selection; deep neural network (DNN)

近年来, 我国着重强调乡村振兴, 构建新的农业

发展格局, 提出以“互联网+农业”的新型组合为抓手,
科技创新为动力, 结合传统农业的发展方向, 推动农

产品电商的发展. 随后, 《数字乡村发展战略纲要》

等文件陆续出台, 强调加强农产品电子商务平台的建

设, 将电商服务纳入数字乡村振兴的整体战略.
随着科技的发展, 农业电子商务网站的崛起成为

未来带动农产品消费的新风口. 数字化转型和创新是

农产品电商发展的新热点[1]. 农产品电商作为农业现代

化推动和提升农产品附加值的主要力量, 正经历着规

模扩大、多元化发展、创新趋势的时期. 在政府和行

业的支持下, 它不仅在规模上不断增长, 还呈现出规

范、标准、绿色、数智、创新等多方面的发展特点.
农产品电商不再受制于传统电商, 而是逐渐引入直播

电商、预制菜电商等新兴模式, 数字化转型成为各企

业的普遍目标, 阿里、京东等行业领军企业在这一过

程中发挥着引领作用. 农产品电商的发展趋势也包括

网上网下融合和跨境上行, 这些趋势正塑造着未来农

产品电商的新格局.
为了给用户提供更好的购物体验, 电商购物平台

利用推荐技术为用户提供个性化推荐, 减轻商品过载

的同时还为用户提供多样化的选择. 农产品电商平台

和通用电商平台在多个方面存在显著差异, 主要表现

在它们所服务的行业、商品属性以及用户需求等方面.
农产品推荐通过深入分析季节性、地域性、用户兴趣

和农产品属性等农业特征, 以实现对农业环境的精准

适应, 从而提供个性化、符合用户实际需求的推荐服

务. 相比之下, 通用电商平台推荐更注重广泛的商品品

类、全球化市场、用户评价和促销优惠等通用特征,
致力于为用户提供全面而多样的购物选择.

在农产品推荐中, 特征交互的复杂性体现在对众

多农业特征的全面分析. 这些特征涵盖了季节性、地

域差异、用户兴趣和农产品属性等因素. 通过深入的

特征交互, 系统能够在多个维度上进行全面而精细的

分析. 首先, 系统利用季节性因素捕捉用户需求的变化,
实现了在不同季节为用户提供最合适和受欢迎的农产

品推荐. 这不仅是根据时间调整推荐内容, 更是在深刻

理解季节性需求的基础上进行个性化推荐, 提升了系

统的实用性. 其次, 地域差异是农产品推荐中另一个重

要的考虑因素. 由于不同地域的农业特点和气候条件

存在差异, 通过特征交互, 系统更好地辨别和理解地域

性特点, 为用户提供更加个性化、符合实际需求的推

荐服务. 除此之外, 用户的历史行为、兴趣和偏好等信

息也是推荐效果的决定性因素. 特征交互通过深度挖

掘和分析这些信息, 为用户提供更符合个体差异的推

荐建议. 通过了解用户过去的交互行为, 系统能够更好

地预测未来的需求, 提高推荐的准确性和个性化水平.
总体而言, 特征交互在农产品推荐中的应用不仅是简

单的特征组合, 更是对众多农业特征进行深入挖掘和

分析的手段. 这种全面性的特征交互有助于系统更好

地理解用户和农产品之间的关系, 提高推荐系统在复

杂农业环境下的适应性和性能.
CTR (click through rate)预测在农产品电商推荐系

统中至关重要, 其任务是预测用户点击推荐物品的概

率, 然后根据预测的点击率做出许多推荐决策. 传统的

CTR推荐算法的核心是提取重要的低阶和高阶特征交

互. 然而, 所有的这些模型中, 特征交互要么简单枚举

的所有的特征, 要么手动设计识别重要的特征. 枚举所

有的特征交互会带来大量的内存和计算成本, 无用的

交互可能会引入噪音并使训练复杂化. 同时, 手动识别

重要的交互, 人工成本很高, 并且有可能遗漏一些违反

直觉的交互. 并且许多 CTR预测工作以简单的方式计

算特征交互, 例如内积和哈达玛积, 无法有效地对稀疏

数据集中的特征交互进行建模.
本文提出了一种名为细粒度特征交互选择网络

FgFisNet (fine-grained feature interaction selection
networks) 的新模型, 它是细粒度特征交互选择网络的

缩写, 用于细粒度特征交互和选择重要的特征交互. 我
们凭经验验证, 模型训练预先识别有用的特征交互, 模
型可以专注学习重要的特征交互, 而不必处理无用的

特征交互. 本文提出了一种特征交互选择算法来自动

选择模型中重要的低阶和高阶特征交互. 为每个特征
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交互引入一组架构参数, 通过梯度下降获得每个特征

交互的相对重要性, 然后重新训练模型, 删除不重要的

交互后, 保留架构参数作为注意单元以帮助模型的学

习. 本文提出一种新的细粒度特征交互方法来计算与

双线性函数的特征交互. 组合内积和哈达玛内积, 引入

3 种类型的双线性交互层来以细粒度的方式学习特征

交互. 在农产品电商真实数据集上进行广泛的实验,
FgFisNet在 CTR方面改进了深度因子分解机 DeepFM
(deep factorization machine)模型约 20%, 验证了改进算

法在农产品数据集上的有效性和可行性, 为农产品电

商平台提供了新的思路和方法. 

1   相关工作 

1.1   农产品推荐技术研究现状

美国作为最早开展农产品电商推荐的国家, 其涉

及农产品的网站数量和比例在全球排名第 1, 远超其他

国家, 有 26% 的农产品通过互联网进行销售, 欧洲是

继美国之后农产品电商发展最快的地区, Farmigo 和

Amazon 作为欧洲和美国最具代表性的两个农产品电

商企业, Farmigo 采用社区团购模式, 根据社区订单利

用当地或周边的农场进行生产配送, 确保了农产品新

鲜度, 同时减少仓储和物流的开销. Amazon 率先在农

产品电商平台中引入个性化推荐吸引了大量的忠实消

费者, 为公司带来了不菲的收益.
与国外相比, 我国农产品电子商务起步较晚, 但在

“精准扶贫”和“互联网+农业”的推动下迅速崛起, 传统

的线下超市、电商企业和互联网投资者纷纷投入农产

品电商领域的探索和投资. 涌现出众多农产品平台, 如
美团买菜、京东生鲜、多多买菜等, 这些平台降低交

易成本, 使农民能够获得更高利润, 同时推动农村经济

的发展和农业产业结构的优化.
农产品电商推荐主要是在传统推荐技术的基础上,

结合农产品本身的特点来进行推荐技术的选择与优化.
王明珠采用谱聚类技术解决了农产品电商推荐中协同

过滤算法中导致的矩阵稀疏问题, 通过对用户进行聚

类构建用户-评分矩阵, 成功降低了稀疏性, 提高了推

荐性能[2]. Chen等人提出基于 SVM的农产品商品评论

情感分析方法, 利用情感评分代替好评率, 综合考虑农

产品评论数量、评论长度以及评论的情感因素, 有效

解决了高好评率排名中的问题, 提供更可靠的排序结

果[3]. Xie等人以知识图谱空间内方式建模高阶连接性,

通过递归传播邻居节点嵌入, 以注意因子分解器作为

邻居信息聚合, 提取农产品潜在特征向量. 通过多层感

知器 (multilayer perceptron, MLP) 整合农产品和用户

特征向量, 并通过向量内积操作获得用户点击率预测[4].
金沛璇构建面向农产品对接推荐场景下的农产品知识

图谱, 提出基于翻译转换和图卷积的知识图谱嵌入模

型, 学习农产品图中的实体嵌入表示, 利用农产品实体

和地点实体的相似度计算得出销售地推荐[5]. 

1.2   CTR 预测模型研究现状

CTR 预测模型广泛应用于个性化推荐, 用于学习

和预测用户的反馈, 根据预测的用户对物品的评分进

行排序, 生成下一时刻的推荐列表. 在本节中将简要回

顾一下 CTR 预测的因子分解机模型和推荐系统中的

自动机器学习 AutoML (automated machine learning)
模型.

因子分解机 FM (factorization machine) 与传统的

简单线性模型不同的是, 因子分解机考虑了特征间的

交叉, 对所有嵌套变量交互进行建模[6]. 场因子分解机

FFM (field-aware factorization machines)在 FM的基础

上引入了“场 (Field)”的概念而形成的新模型, 每个特

征将被映射为多个隐向量, 每个隐向量对应一个场, 使
得每两组特征交叉的隐向量都是独立的, 可以取得更

好的组合效果 [7]. 梯度提升决策树 GBDT (gradient-
boosting decision tree)+逻辑回归 LR (logistic regres-
sion) 将原始特征向量转换为离散型特征向量, 利用

GBDT 进行“自动化”的特征组合, 特征工程模型化, 使
模型具有了更高阶特征组合的能力[8].

随着深度学习的发展, 一些模型使用多层感知器

MLP 来改进 FM. 广义线性模型和深度神经网络模型

Wide&Deep 由单层 Wide 和多层 Deep 组合形成混合

模型, 单层的 Wide 部分善于处理大量稀疏的 id 类特

征, Deep 部分利用神经网络表达能力强的特征, 进行

深层的特征交叉, 挖掘藏在数据背后的数据模式[9]. 深
度交叉网络 Deep crossing 实现端到端的训练, 没有任

何人工特征工程的参与, 并且相对于 FM、FFM 模型

只具备二阶特征交叉的能力, Deep crossing 模型可以

通过调整神经网络的深度进行特征之间的“深度交

叉”[10]. 基于乘积的神经网络 PNN (product-based neural
network) 设计了 Product 层先对低阶特征进行充分的

交叉组合之后再送入深度神经网络 DNN (deep neural
network) 中做特征交叉组合, 加强了特征交叉能力[11].
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基于因子分解机的神经网络模型 FNN (factorization
machine supported neural network) 利用 FM 参数来初

始化深度神经网络的嵌入向量 embedding 参数, 加快

整个网络的收敛速度, 但模型主结构比较简单, 没有针

对性的特征交叉层[12].
深度交叉网络 DCN (deep & cross network)增加特

征之间的交互力度, 使用多层交叉层 (crossing layer)
对输入向量进行自动的特征交叉, 避免更多的人工特

征组合[13]. 深度因子分解积 DeepFM针对Wide&Deep
模型中 Wide 部分不具备自动的特征组合能力 ,  用
FM 代替 Wide 部分进行特征组合[14]. 神经因子分解机

NFM (neural factorization machine)在 embedding层和

多层神经网络之间加入特征交叉池化层 ,  相比于

Wide&Deep 加强了特征交叉[15]. 注意力因子分解机

AFM (attention factorization machine)在 NFM基础上通

过加入区分不同特征交叉的重要程度的注意力

attention 网络, 消除不同特征组合之间的重要性来优

化 FM, 提高模型的性能[16]. XDeepFM (extreme deep
fac to r i za t i on  mach ine ) 使用压缩交互网络 CIN
(compressed interaction network) 代替 DCN 里面的

cross network, 用向量级别 vector-wise的特征交叉代替

元素级别 bit-wise的特征交叉, 使网络具有更有效的高

阶显性交叉特征, 更高的泛化能力[17]. 自动特征交叉

AutoCross (automatic feature crossing )自动实现表数据

特征组合, 利用集束搜索策略构建有效的组合特征, 同
时包含尚未被现有工作覆盖的高阶特征组合. 提出多

粒度离散化和连续小批量梯度下降, 提高了特征组合

的效率和有效性[18]. 

2   细粒度特征交互选择网络算法

在本节中, 我们描述用于农产品电商 CTR 预测的

细粒度特征交互选择网络算法 FgFisNet. 这是一种在

因子分解机模型中细粒度特征交互和选择重要的特征

交互算法. 模型的架构如图 1所示. 我们提出的模型由

以下部分组成, 输入层、嵌入层、细粒度交互层、交

互特征选择层、组合层、多个隐藏层和输出层. 输入

层、嵌入层与 DeeepFM相同, 对输入特征和采用稀疏

表示, 将原始特征输入嵌入到稠密向量中. 细粒度交互

层对二阶特征交互进行建模. 选择层识别出细粒度交

互层重要的特征交互. 随后, 这些交叉特征与特征嵌入

层通过组合层连接起来. 最后, 我们将组合层特征输入

深度神经网络, 网络输出预测分数. 

2.1   输入层和嵌入层

ci ei

输入层和嵌入层广泛应用于基于深度学习的 CTR

模型, 例如 DeepFM 和 AFM. 输入层对原始输入特征

采用稀疏表示 ,  原始特征包括农产品属性、地理位

置、用户行为数据等. 原始输入特征大多是离散的并

且包含多个字段, 通过 one-hot编码将其转换为高维稀

疏二值特征表示. 由于极端的稀疏性, 传统模型从数据

中挖掘低阶特征组合的能力会受到限制, 以及深度神

经网络特征空间巨大, 无法直接适用高维输入. 因此使

用嵌入层将稀疏特征嵌入到低维、稠密实值向量中.

Embedding 对每一个单独的离散特征进行转化, 将离

散特征 c 的某一取值 经过映射转化为嵌入向量 , 这

个映射相当于一个单层线性神经网络. 嵌入层将各离

散特征经过映射得到的嵌入向量组合在一起, 如式 (1)

所示:

E = [e1,e2, · · ·,eF] (1)

ei

ei ∈ Rk Rk

其中, F 表示特征域的数量.  表示第 i 个特征域的嵌

入向量,  ,  表示一个 k 维的实数向量空间, k 是

嵌入层的维度. 

2.2   细粒度特征交互和交互特征选择层

对于一个基于 CTR 预测的推荐场景, 最重要的

是学习到用户点击行为背后隐含的特征组合. 由于农

产品推荐任务的独特性, 我们需要深入分析包括季节

性、地域性、用户兴趣和农产品属性等在内的农业

特征. 对于季节性特征, 我们引入时间戳特征, 将时间

划分为具体的月份或季度, 并通过细粒度特征交互层

获取不同月份之间的特征关联, 以更精细地反映季节

性需求; 同时, 引入地理位置信息, 如经纬度或地理编

码, 首先通过细粒度特征交互层捕捉不同地域之间的

相关性, 然后通过交互特征选择层选出与农产品推荐

关联度高的地域性特征; 此外, 引入用户行为数据, 例

如点击记录和购买历史, 通过细粒度特征交互层捕捉

不同用户兴趣之间的关联, 以更全面地理解用户的个

性化需求. 引入农产品属性信息, 考虑不同产品的生

长周期、产地、品种等特性 , 通过细粒度特征交互

层, 例如引入“生长周期段”的特征和“产地为河南”的

特征 , 以更好地反映农产品属性对用户购买行为的

影响.
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Embedding

隐藏层

输出单元

细粒度交互层

特征选择层

1 ··· 00 1 0 ··· 0 10 ··· 1 1 00 ······

···

1 00 ···

域 1 域 2 域 3 域 m−1 域 m

层 1

层 2

层 L

···

α(1, 2)

... ···

... ···

... ···

输入

α(1, m) α(m−1, m)

 
图 1    提出的 FgFisNet模型架构

 

vi v j

目前 CTR 模型离散型特征交互这一方面, 交互层

的特征交互要么是两两 embedding 内积, 如 FM 和

FFM 等浅层模型. 或者是两两 embedding 进行哈达玛

积, 比如, NFM 和 AFM 等深层模型. 这两种交互方式

过于简单, 要让模型学习到更多的信息, 因此我们提出

组合内积和哈达玛积来更细粒度的特征交互 .  矩阵

w 和向量 之间使用内积, 矩阵 w 和向量 之间使用哈

达玛积. 3种特征交互方式如图 2所示.

细粒度积共有 3 种类型的特征交互, 分别是所有

向量共用一个矩阵 w、每一个域共用一个矩阵 w 和每

vi

v j pi, j

个交互共用一个矩阵 w. 以第 i 个字段嵌入 和第 j 个

字段嵌入 为例, 特征交互的结果 分别表示为:

pi, j = vi ·w⊙ v j (2)

w ∈ Rk×k vi v j ∈ Rk

vi v j

k× k

其中,  ,  ,  , 1≤i≤f, 1≤j≤f, 任一两域

特征交叉 ( ,  ) 共用一个矩阵 w, 额外学习的参数量

.

pi, j = vi ·wi⊙ v j (3)

wi ∈ Rk×k vi v j ∈ Rk

wi

其中,  ,  ,  , 1≤i≤f, 1≤j≤f, 每一个域

特征与其他域特征交叉时使用一个矩阵 , 额外学习
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f × k× k的参数量 .

pi, j = vi ·wi j⊙ v j (4)

wi j ∈ Rk×k vi v j ∈ Rk

wi j

f × ( f −1)× k× k.

其中,  ,  ,  , 1≤i≤f, 1≤j≤f, 每两两域

特征交叉时使用一个矩阵 ,  额外学习的参数量

 
  

(a) 内积

*

vi

vi vj

vj
T

*

(c) 细粒度积

Pij=vi     vj

Pij=vi w     vj

(b) 哈达玛积

Pij=vivj
T

 
图 2    计算特征交互的不同方法

 

α

α α

α

随着推荐模型的不断变化, 特征交叉的方法也逐

渐多样化. 从最开始的 LR模型根据经验人工选择交叉

特征, 到现在深度神经网络自动计算所有特征对的交

叉, 构造特征交叉往往需要先验知识和大量的实验测

试, 同时引入很多没有意义的交叉特征, 可能形成噪声

干扰模型. 因此我们设计门控机制, 在特征交叉层和

MLP 层之间为每个交叉特征分配一个全局的权重 ,
通过联合优化阶段和统一训练阶段, 选择保留非 0 权

重 特征交互, 然后将权重 作为注意力单元进一步提

高模型性能. 特征交互选择如图 3所示. 联合优化阶段.
通过梯度下降, 使用 GRDA[19]优化器训练出所有特征

交叉项的权重 , 同时使用 NAG优化器训练模型参数.
两阶特征交叉 p 的表达式如式 (5)所示:

p =
m∑

i=1

m∑
j>i

α(i, j) pi j (5)

  

α (1, 2) α(m−1, m)

···

···

···

门控开关

权重参数

特征交互

BN

特征选择

 
图 3    特征交互选择

α(i, j) pi j

α(i, j) α(i, j)

pi j

α(i, j) pi j

pi j

由于 与 的值是共同学习, 它们尺度的耦合

会导致 的估计不稳定 ,  使得 不再能够表示

的相对重要性. 因此我们使用批量归一化 BN (batch
normalization) 解决 与 耦合问题, 同时实现快速

收敛. 每组特征交互 的 BN操作计算表达式如式 (6)
所示:

BN(pi j) =
pi j−µB pi j√
σ2

B pi j+ε
(6)

µB σB pi j

ε

α(i, j) α

其中,  和 是小批量数据中 的平均值和标准差,
为数值稳定性常数, 同时将训练尺度和平移参数分别

设置为 1 和 0, 使 得到稳定估计. 权重 与某个样

本的特征交叉值无关, 仅与其对应的两个交叉特征域

有关.

α

α

使用广义正则化对偶平均 GRDA (generalized
regularized dual averaging) 优化器对权重 进行训练,
使其结果具有一定稀疏性, 权重 的具体更新方式如

式 (7)所示:

αt+1 =argmin

αT

−α0+γ

t∑
0

∇L(αt;Zt+1)


+g(t,r)||α||1+

1
2
||α||22
}

(7)

g(t,γ) =

cγ
1
2 (tγ)u α0 γ

t∑
0

∇L αt

Zt+1 αt

Zt+1

其中, t 为 global step, Z 为输入数据, r 为学习率, 
, c 和 u 为超参数,  为初始参数向量,  为学

习率,  为损失函数关于参数向量 的梯度在当前

数据样本 上的累加和,  为第 t 个迭代步骤的参数

向量,  为当前的数据样本. 式 (7) 第 1 项是期望更

新后的权重和梯度下降法得到的结果不要相差太远,
后面两项是正则项.

α

θ

使用 NAG (nesterov accelerated gradient ) 优化器

对其他所有网络权重 v 进行优化, 权重 v 和 利用梯度

下降在联合优化阶段一起更新. 使用动量的随机梯度

下降算法, 让每一次的参数更新方向不仅取决于当前

位置的梯度, 还受到上一次参数更新方向的影响, 利用

上一次迭代的更新量, 来平滑这一次迭代的梯度. 而
NAG 优化器就是在使用动量的随机梯度下降基础上

加入一个本次梯度相对于上次梯度的变化量, 本质上

是对目标函数的二阶导近似, 具有更快的收敛速度, 同
时抑制梯度下降上下震荡的情况. NAG 优化器的参数

更新公式如式 (8)和式 (9)所示:
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d̂i = βd̂i−1+g(θ̂i−1)+β[g(θ̂i−1)−g(θ̂i−2)] (8)

θ̂i = θ̂i−1−αd̂i (9)

di di−1

g(θ) θ β

α

其中,  和 分别是这一次和上一次的梯度更新方向,
表示目标函数在 处的梯度, 超参数 是上一次更

新方向的衰减权重,  为学习率.

α

统一训练阶段. 通过联合优化阶段, 会得到一些权

重为 0 的特征, 我们直接丢弃这些特征, 选择权重 大

于 0的特征交互. 两阶特征交叉 p 的表达式变为:

p =
m∑

i=1

m∑
j>i

α(i, j)Gi, j pi, j (10)

α其中, G 为门控开关, 取值为 0或 1. 此时权重 不再是

特征选择的参数, 而是作为一种 Attention 机制存于模

型中, 跟随模型参数一起采用 NAG 优化器再次进行

训练. 

2.3   组合层

h(0)

组合层由 embedding特征的一阶特征和二阶交叉

特征拼接而成. 为了进一步提高性能, 拼接后的向量输

入到 FgFisNet的下一层深度神经网络中. 组合层 表

示形式如式 (11)所示:

h(0) = Fconcat[E,P] = [c1,c2, · · ·,ck] (11)

ci其中, E 为一阶特征项, P 为二阶特征交叉项,  为组合

后的嵌入向量, k 为合并后嵌入向量的数量. 

2.4   深度神经网络

h(0) = [c1,c2, · · ·,cK] h(0)

DNN 在分类和回归任务中表现出了强大的能力,
包括计算机视觉、语音识别和自然语言处理. DNN 可

以自动学习更具表现力的特征表示并提供更好的预测

性能, DNN 通过多层神经网络能够学习到农产品电商

数据中更复杂的和更高阶的交叉特征, 这对于具有复

杂关系的特征组合非常有用, 例如用户在某个时段、

某个地理位置、某个商品类别下的交互. 深度神经网

络由多个全连接层组成, 隐式捕获高阶特征交互. 深度

神经网络输入 是组合层的输出, 

被输入到深度神经网络, 前馈过程表达式如式 (12)所示:

h(l) = σ(w(l)h(l−1)+b(l)) (12)

σ w(l)

b(l) hl

其中, l 是深度,  是激活函数,  是第 l 层的模型权

重,  是第 l 层的偏差,  是第 l 层的输出. 之后, 将生

成的密集实值特征向量输入到 Sigmoid 函数中进行农

产品 CTR预测, 所述预测表达式如式 (13)所示:

ŷ = σ(w|L|+1h|L|+b|L|+1) (13)

其中, |L|是 DNN的深度. 

2.5   输出层

ŷ ∈ (0,1)

θ = {{w(i)}|L|i=1, {b
(i)}|L|i=1}

我们提出的 FgFisNet 模型输出 , 是农产

品 CTR 预测值. 我们模型的参数 ,

FgFisNet 模型通过训练, 目标函数旨在最小化交叉熵

损失, 所述目标函数 loss 表达式如式 (14)所示:

loss = − 1
N

N∑
i=1

(yi log(ŷ)+ (1− yi)× log(1− ŷ)) (14)

yi ŷ其中,  是第 i 个实例的真实标签,  是点击率预测值,
N 是样本的总长度. 

3   实验分析

在本节中将详细介绍实验验证分析, 首先介绍实

验所需的数据集和实验设置, 然后对 FgFisNet 模型进

行实验验证和性能评估. 在农产品电商真实的数据集

上, FgFisNet模型在农产品 CTR预估任务中优于主要

的最先进模型. 

3.1   数据集和实验设置

实验是在真实的农产品电商数据集上进行的, 该
数据集包含 10万用户 6个月内的行为记录, 行为记录

包含商品属性信息 (商品类别、商品价格、是否打折

或促销等)、用户属性信息 (ID、年龄、性别等)、日

期、地理位置信息以及用户操作类型 (点击、收藏、

加入购物车、购买). 首先进行数据清洗, 对存在缺失

值的行为数据采用众数进行填充; 对异常值使用中位

数进行替换; 对不一致数据根据相同特征在其他字段

中记录进行数据调整, 使其保持一致. 对清洗后数据进

行划分训练集和测试集, 以 2022年 10月 1日–2023年
3 月 1 日用户行为数据作为训练集, 2023 年 3 月 1 日

–2023年 4月 1日用户行为数据作为测试集.
农产品电商数据集的小批量为 1000. 嵌入层的维

度设置为 15, 学习率设置为 0.001. 所有深度神经网络

模型的层数设置为 3, 所有激活函数均为 ReLU, 每层

神经元数量为 1 000, dropout率设置为 0.5. 所有模型的

最后一层都使用 Sigmoid函数. 

3.2   性能评估和实验结果

我们实验选择 CTR 预测常用的评估指标受试者

工作特征曲线 ROC (receiver operating characteristic
curve) 曲线下与坐标轴围成的面积 AUC (area under
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the curve) 和交叉熵 (log loss) 作为评估指标: AUC 即

ROC曲线下面积, 是评估分类问题中广泛使用的指标,
AUC 对分类阈值不敏感 ,  上限为 1, 越大越好 .   log
loss 即对数损失, 是二元分类中广泛使用的指标, 测量

两个分布之间的距离, log loss的下限为 0, 表示两个分

布完美匹配, 值越小表示性能越好.
表 1显示在真实的农产品电商数据集上, FgFisNet

中细粒度交互层使用不同类型特征交互性能. 细粒度

交互层共有 3 种类型特征交互, 分别为所有向量共用

一个矩阵 w (All)、每一个域共用一个矩阵 w (Each)和
每个交互共用一个矩阵 w (Interaction), 实验结果表明,
对于当前农产品推荐不同类型的特征交互方式, 每个

交互共用一个矩阵 w 性能最好. 因此本实验 FgFisNet
采用每个交互共用一个矩阵 w
 
 

表 1    不同类型的特征交互性能
 

类型 log loss AUC
All 0.376 3 0.785 8
Each 0.376 3 0.785 9

Interaction 0.376 4 0.786 2
 

我们在实验与 5 个模型进行比较 ,  这些模型在

CTR 预估和个性化推荐任务中有许多成功的应用, 都
使用内积或哈达玛积进行特征交互, 但忽略了特征交

互的重要性, 使用 TensorFlow1.5实现, 并使用 NAG优

化器进行训练, 参数设置与 FgFisNet 参数保持一致.
FM捕捉特征交互, 限制在低阶无法处理发杂的特征交

互. FNN使用 FM的隐向量作为 embedding初始化, 能
够捕获多字段分类数据的高阶潜在模式. GBDT+LR能

够捕获非线性和高阶特征交互, 适用于处理复杂模式,
但需要更多的特征工程, 计算成本高. AFM 引入自注

意力机制, 能够对特征交互进行权重分配, 提升了模型

对特征之间关系的建模能力. DeepFM结合因子分解机

和深度神经网络, 能够捕获低阶和高阶特征交互, 适用

于复杂特征模式. 为了防止过拟合, 在训练 GBDT+LR
和 FM时, 在损失函数中加入 L2正则化. 同时采用 dropout
作为正则化方法, 以防止训练神经网络时过度拟合.

表 2显示在真实的农产品电商数据集上, FgFisNet
与这些主流的推荐算法整体性能. 我们发现我们 FgFisNet
模型始终优于其他模型. 我们 FgFisNet模型优于DeepFM
模型, 在 AUC 方面, FgFisNet 相对于 DeepFM 的性能

提升为 0.39%, 相对于 AFM 性能提升为 0.57%. 结果

表明, 将细粒度特征交互和重要特征交互选择对农产

品电商数据集进行预测是真实有效的, 并且优于其他

没有进行更细粒度的特征交互和重要特征交互选择的

模型的. 一方面原因, 引入细粒度特征交互, 有效地对

系数数据集中的特征交互进行建模. 进行重要特征交

互选择, 模型可以专注学习重要的特征交互, 减少降低

了模型训练的复杂性. 另一方面原因, 将细粒度特征交

互和重要交互特征和深度神经网络结合成一个统一的

模型, 模型的性能获取进一步的提升, 隐式的高阶特征

交互有助于模型获得更强的表达能力.
  

表 2    不同方法的性能
 

方法 log loss AUC
FM 0.384 3 0.778 8
FNN 0.378 5 0.780 9

GBDT+LR 0.384 2 0.772 8
AFM 0.380 4 0.781 7

DeepFM 0.377 5 0.783 1
FgFisNet 0.376 4 0.786 2

  

3.3   超参数研究

我们将在模型中进行一些超参数研究, 我们重点

关注嵌入的维度和 DNN的深度. 表 3为不同嵌入维度

在农产品电商数据集上的性能. 我们将嵌入维度大小

从 10 更改为 30, 并将实验结果总结在表 3 中. 我们发

现随着维度从 10扩展到 30, 增大嵌入维度意味着增加

嵌入层和 DNN部分的参数数量, 我们的模型随着参数

数量增加在农产品电商数据集上获得了实质性改进.
  

表 3    不同嵌入维度的性能
 

嵌入维度 log loss AUC
10 0.379 3 0.773 7
15 0.378 7 0.783 9
20 0.378 6 0.784 1
25 0.376 7 0.785 3
30 0.376 4 0.786 2

 

在深度神经网络层, 增加层数会增加模型的复杂

性. 从表 4可以看出, 增加层数一开始会提高模型性能,
然而, 如果层数不断增加, 性能会下降, 这是因为过于

复杂的模型容易过拟合. 对于农产品电商数据集, 我们

发现将隐藏层数设置为 3是一个合适的选择. 

4   结论

本文提出 FgFisNet 来进行细粒度特征交互选择,
旨在进行细粒度的特征交互和选择重要的特征交互.
我们引入细粒度交互层和交互特征选择层, 组合内积

和哈达玛积, 每个特征交互共用一个权重矩阵 w, 而不
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α

是简单地使用内积和外积. 然后利用门控机制, 在我

们的模型细粒度交互层和深度神经网络层之间为每

个交叉特征分配一个全局的权重 , 通过在训练过程

中自动识别重要的特征交互, 并删除冗余的特征交互.
然后将细粒度交互层和特征交互选层和深度神经网

络相结合, 隐式的高阶特征交互有助于模型获得更强

的表达能力, 模型的性能获取进一步的提升. 所提出

的方法已经用到农产品电商推荐平台上, 取得了显著

的经济效益.
 
 

表 4    不同 DNN深度的性能
 

DNN深度 log loss AUC
1 0.377 3 0.773 3
2 0.376 7 0.783 41
3 0.376 4 0.786 2
4 0.376 2 0.785 4
5 0.376 8 0.784 2
6 0.376 3 0.785 7
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