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Abstract　Learning  effective  high-order  feature  interactions  is  crucial  for  click  through  rate  (CTR)  prediction  in

recommender systems. Existing methods that learn meaningful high-order feature combinations by reassembling low-

order  feature  combinations,  i.e.,  2-order  feature  interaction,  suffer  from  high  computational  costs  to  calculate  the

interaction  weight  of  all  pairwise  feature  interactions.  Some  deep  neural  network-based  methods  can  be  seen  as

universal function approximators to potentially learn all kinds of feature interactions. However, it had been proved to

be  inefficient  to  approximate  the  low-order  interactions,  i.e.,  2-order  or  3rd-order  feature  interactions,  which  may

influence  the  accuracy  of  CTR  prediction  task.  Based  on  the  above  consideration,  we  propose  a  multi-granularity

based  feature  interaction  pruning  network  (FeatNet)  for  CTR  prediction  task.  Firstly,  FeatNet  generates  different

subsets  with  a  threshold  pruning  operation  to  select  the  meaningful  feature  combinations  on  the  explicit  feature

granularity, which enables FeatNet to keep the diversity of different feature combinations, and reduce the complexity

of  high-order  feature  interactions.  Based  on  the  pruned  feature  subsets,  implicit  high-order  feature  interactions  are

further  conducted  on  the  granularity  of  feature  elements,  which  automatically  filters  out  the  invalid  feature

interactions. Extensive experiments are conducted on two real-world datasets,  showing the superiority of FeatNet in

CTR prediction.
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摘　要　在推荐系统中，学习有效的高阶特征交互是提升点击率预测的关键. 现有的研究将低阶特征进行

组合来学习高阶交叉特征表示，导致模型的时间复杂度随着特征维度的增加呈指数型增长；而基于深度

神经网络的高阶特征交叉模型也无法很好地拟合低阶特征交叉，影响预测的准确率. 针对这些问题，提出

了基于多粒度特征交叉剪枝的点击率预测模型 FeatNet. 该模型首先在显式的特征粒度上，通过特征剪枝

生成有效的特征集合，保持了不同特征组合的多样性，也降低了高阶特征交叉的复杂度；基于剪枝后的特

征集合，在特征元素粒度上进一步进行隐式高阶特征交叉，通过滤波器自动过滤无效的特征交叉. 在 2 个

真实的数据集上进行了大量的实验，FeatNet 都取得了最优的点击率预测效果.
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点击率（click through rate, CTR）预测是推荐系统

中的一个重要任务 [1-4]，它的目标是预测用户对候选

物品的点击概率，并根据预测概率对用户进行物品

的个性化推荐. 特征交叉是 CTR预测任务中非常重

要的一环，学习有效的高阶特征交叉可以提高模型

的性能 [5-8]. 目前学习高阶交叉特征的方法主要基于

低阶特征组合，通过不同的组合方式构造高阶的特

征交叉. 但当原始特征的数量增加时，特征组合的数

量会呈指数增长，带来巨大的时间开销 . 而在实际应

用中，原始输入特征往往是上万维的稀疏特征：例如

用户或产品的 ID字段，在进行 one-hot编码后会产生

一个非常稀疏的向量，基于高维稀疏向量的特征交

叉会带来极大的开销，而且不可避免地会导致模型

过拟合问题.
为了解决上述问题，基于特征交叉的研究工作

分为 3类：1）基于因子分解机（factorization machines,
FM）的 模 型 ， 例 如 FM[9]， DeepFM[10]， xDeepFM[11]，

FiBiNet[12]； 2）基于自注意力 （self-attention）机制的模

型，例如AutoInt[13]，AFM[14]，HoAFM[15]；3）基于神经网络

的特征交叉模型，例如DCN[16] 及其改进版本DCN-V2[17]，
这类方法通过组合低阶特征交叉的方式来产生高阶

特征交叉. 考虑到枚举所有的 2阶交叉特征非常耗时，

并且可能产生不相关的特征组合，使得模型引入噪

声影响模型性能. 一些方法 [10,18] 尝试利用深度神经网

络（deep neural network, DNN）来减小低阶特征组合的

搜索空间，但其被证明不能很好地学习低阶的特征

交叉信息 [1,16]，影响模型的预测性能.
为了能够同时学习有效的低阶和高阶的特征交

叉，本文提出了一种基于多粒度特征交叉剪枝的模

型 FeatNet（feature interaction pruning network）. 该模型

包括显式特征子集生成网络（feature subset generation
network,  FSGN）和 隐 式 特 征 交 叉 滤 波 网 络 （feature
interaction  filtering  network,  FIFN）这 2个部分 .  其中 ,
显式特征子集生成网络通过软阈值剪枝策略生成有

效的特征集合，既保持了不同特征组合的多样性，又

降低了高阶特征交叉的复杂度；隐式特征交叉滤波

网络是基于剪枝后的特征集合，在特征元素粒度上

进一步进行隐式高阶特征交叉，通过滤波器自动过

滤无效的特征交叉信息，提升了模型性能.
相比于其他高阶特征交叉模型, 在本文提出的

基于多粒度特征交叉剪枝的 CTR预测模型 FeatNet

中，高阶特征交叉的生成来源于不同组合的低阶特征

集合，在显式特征粒度筛除了噪声特征，为后续的隐

式高阶特征交叉提供了更加丰富的特征组合信息，提

高了模型的预测性能. 本文的贡献总结为 3个方面：

1）提出了一种基于多粒度特征交叉剪枝的 CTR
预测模型 FeatNet，该模型能够在显式的特征粒度和

隐式的特征交叉粒度过滤噪声交叉信息，同时保留

有效低阶和高阶特征交叉信息.
2）提出了一种基于软阈值特征剪枝的策略，能

够自动生成带有不同信息的特征集合，并对不同剪

枝阈值进行分析，验证了降低子集之间的相似度、生

成差异性的特征组合，可以提升模型 CTR预测的准

确率；

3）在 MovieLens和 WeChat数据集上进行了大量

的实验，验证 FeatNet模型能够很好地处理高维输入

特征，取得最优的点击率预测效果. 

1　相关工作

CTR预测的研究 [19-23] 通常分为 2种：一种主流算

法侧重于如何捕获高阶特征交互；另一种则试图找

到更好的方法来学习特征交互的重要性，以获得更

好的特征组合.
本文将从高阶特征交叉建模、特征重要性建模

2个方面来梳理点击率预测的相关研究，并总结常用

的剪枝策略. 

1.1　高阶特征交叉建模

FM[9] 是一种经典的特征交叉方法，它枚举了所

有 2阶特征组合，通过点积的方式来产生 2阶交叉特

征. FM模型在构建 K 阶交叉特征时，需要枚举所有

K 阶特征的全部组合，会产生非常高的开销 . Blondel
等人 [24] 提出了一种高阶特征交叉的方法 HOFMs，通
过引入核函数，构建了线性时间复杂度的动态规划

算法，可以加快高阶特征交叉的速度 . DeepFM[10] 采

用把 FM和 DNN相结合的方式，使用 FM构造 2阶

交叉特征，利用深度神经网络构造隐式高阶交叉特

征，减小了计算高阶交叉特征时的开销 . xDeepFM[11]

在 DeepFM的基础上进行了改进，增加了压缩交叉网

络（compressed interaction network, CIN）来显式枚举构

造特征交叉，并利用求和池化操作对特征矩阵进行

压缩来降低特征维度. 虽然 CIN可以降低高阶交叉
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特征的时间开销，但是仍需要对所有特征进行两两

组合. 为了能够让模型自动地学习特征的组合方式，

DCN[16] 及其改进版本 DCN-V2[17] 设计了 Cross Net使
用跨层信息来构造交叉特征，在学习隐式特征交叉

方面取得更好的性能. AutoInt[13] 模型基于 Transformer[25]

结构，利用多头自注意力模块来构建隐式高阶特征

交叉，采用 Query 和 Key 来评估不同特征维度之间的

相似度，然后将带有注意力权重的特征相加得到高

阶特征交叉信息. 

1.2　特征权重建模

在 CTR预测任务中，除了有效建模高阶特征交

叉，建模交叉特征的重要性权重也非常重要，可以用

来去除无关的噪声信息，提升预测的准确率 . 例如，

FwFM[26] 通过为每个交叉对分配可学习的权重来改

进 FM； IAFM[27] 考虑特征和域信息来建模不同粒度

的特征交叉权重；FiBiNet[28] 使用 Squeeze-Excitation网

络通过双线性层来构建特征交叉并学习对应的权重

值；AutoFIS[29] 通过使用正则优化器来优化参数搜索

空间，能够利用较少的资源自动识别重要的交叉特征. 

1.3　剪枝策略

L0

为了生成带有不同信息的特征子集，本文采用

软阈值剪枝策略 [30-32] 来对特征进行选择 . 目前，特征

剪枝方法包括：Louizos等人 [33] 提出在神经网络中加

入 范数正则化，通过训练参数权重，并根据权重值

来判定是否对网络进行剪枝. L0-SIGN
[34] 使用 DNN不

L0同交叉特征的重要性，并采用 范数正则化方法来

产生有意义的交叉特征；Kusupati等人 [30] 提出了一种

更简单的软阈值方法 STR，该方法从稀疏数据中学

习，并使用软阈值权重来更新学习到的参数，当神经

元的权重小于阈值时，它的权重被置为 0. 该方法可

以在保持高准确率的同时减少 95% 以上的嵌入

参数 [35]. 

2　模型的提出

本文提出了基于多粒度特征交叉剪枝的点击率

预测模型 FeatNet. 该模型首先基于显式特征粒度，通

过特征剪枝生成有效的特征集合，保持了不同特征

组合的多样性，也降低了高阶特征交叉的复杂度；基

于剪枝后的特征集合，通过滤波器在特征元素粒度

上进一步进行隐式高阶特征交叉. 

2.1　模型结构

如图 1（a）所示，FeatNet由 4部分组成：嵌入层、

特征子集生成网络、特征交叉滤波网络和预测层. 原
始特征在嵌入层转化为稠密向量后，特征子集生成

网络在特征级别（feature-wise）对特征进行显式地选

择，得到若干个特征子集，并保证每个子集中特征组

合的多样性；特征交叉滤波网络对每个子集中的特

征进行滤波降噪，并在元素级别（bit-wise）对特征进

行隐式特征交叉；预测层输出最终预测结果. 
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Fig. 1　Illustration of FeatNet and FSGN

图 1　FeatNet和特征子集生成网络示意图
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2.2　嵌入层

嵌入层将原始的输入特征转化为稠密向量. 一
般来说，输入的特征可以分为 3类：数值类型、类别

特征和向量. 数值类型数据，例如年龄，可以直接用

数字来表示；类别特征数据，例如国籍、 ID等，需要

转化为 one-hot编码，当类别特征较多时，产生的 one-
hot编码是一个非常稀疏的向量；向量数据一般是由

上游任务产生的，例如某个用户的浏览序列数据或

者多模态数据（如图像的视觉特征向量）等 . 模型通

过嵌入层把所有的原始特征都映射到低维的空间中，

并把所有低维向量进行拼接得到最终的低维稠密特

征向量的表示.
xi记 M 为稠密向量的个数， 为第 i 个稠密向量，

则最终的输入矩阵 X可以表示为

X = (x1, x2,…, xM). （1） 

2.3　特征子集生成网络

特征子集生成网络能够在特征层面进行显式的

特征自动选择，产生若干个不同的特征子集 . 每一个

特征子集为特征交叉提供了不同的搜索空间，在每

个子集中分别进行高阶特征交叉，不仅减少了高阶

特征交叉的搜索空间，还能使得模型能够学习到带

有不同高阶信息的特征交叉组合. 通过基于软阈值

的特征剪枝策略，每个子集中的特征种类和数目保

持差异化，使得特征交叉滤波网络能够从信息更加

多样的特征组合中学习丰富的交叉特征，从而提高

模型的表达能力. 基于软阈值剪枝策略的特征子集

生成网络结构如图 1（b）所示.
假设特征子集生成网络有 K 个子集，每个子集

都 有 一 组 权 重 参数 set  param和 剪 枝 参 数 pruning
param，分别记为 S和 P. 权重参数 S决定了在该子集

中某个特征的重要程度，剪枝参数 P决定了在该子

集中某个特征是否应该保留. 通过软阈值剪枝操作，

2组参数共同决定了这个子集中每个特征剪枝后的

特征权重值W：

W = ReLU(S−S igmoid(P))， （2）
其中，激活函数 Sigmoid 保证剪枝参数 P都分布在 (0,
1)之间，且剪枝参数不会太大 . 如果剪枝参数太大，

就会导致过多的特征被去除，影响模型的性能；而太

小的剪枝参数，又会使得剪枝力度过小，过滤不掉噪

声特征. 对权重参数 S进行 [0, 1]区间内的随机初始

化，并通过改变剪枝参数 P的初始化范围来观察各

个子集之间的差异性变化. 用权重参数 S减去激活

后的剪枝参数 P得到剪枝权重 ，并通过激活函数

ReLU 把剪枝权重小于 0的值置为 0，得到最终的特

征权重W.

X′

最后，把特征权重 W和输入的稠密特征 X相乘，

权重为 0的特征就从集合中被自动过滤，权重不为 0
的特征以加权的方式保留在集合中，生成 K 个具有

不同特征组合的特征子集 ，计算公式为：

Xi
′ =Wi⊙X, （3）

X′ = (X1
′, X2

′, …, XK
′). （4）

⊙其中 表示哈达玛积. 

2.4　特征交叉滤波网络

考虑到在序列推荐工作 [36] 中，滤波器能够有效

为原始数据进行滤波降噪，学习数据的序列关联信

息，我们将滤波器和隐式特征交叉结合起来，提出了

一个结构简单且有效的特征交叉滤波网络来捕捉高

阶隐式特征交叉. 特征交叉滤波网络基于特征子集

生成网络的输出，把特征子集输入到多个滤波器

（filter）的串行结构中，对特征进行滤波降噪，并在元

素级别对特征进行隐式高阶交叉. 滤波器的结构如

图 2所示.
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图 2　滤波器示意图
 

Xi
′

Xi
′′

wi Xi
′ Xi

′′

借鉴序列推荐工作 [36] 中滤波网络的模型结构，

在滤波交叉网络中，输入的特征子集被分别送到多

个滤波头中，对于每一个特征子集 ，滤波头通过快

速傅里叶变换把特征转换到频率域中，利用可学习

的滤波权重和其相乘进行滤波降噪，再通过逆快速

傅里叶变换把特征转换回原始的分布空间以完成滤

波操作，得到滤波后的特征子集 . 记傅里叶变换

为 F(·)，逆傅里叶变换为 IF(·)，第 i 个滤波头的滤波

权重为 ，则第 i 个滤波头将 转化为 的方式为

Xi
′′ = IF(F(Xi

′)⊙wi). （5）
最后将多个滤波头的输出进行拼接，输入到多

层感知机中进行隐式特征交叉，得到交叉后的高阶
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特征向量. 多个滤波器的串行叠加，保证了模型能够

学习到更丰富的高阶特征交叉信息. 

2.5　预测层

X′′ = (X1
′′,X2

′′,…,

XK
′′) X′′

a(0) = X′′ ŷ

预测层把特征交叉滤波网络输出的所有交叉特征

进行拼接，得到特征的最终表示

. 然后把 输入到一个多层感知机中，输出预测

结果. 记初始状态为 ，点击率预测概率 为

ŷ = S igmoid(H(l) a(l−1)+ b(l))， （6）
其中 H和 b为转换矩阵的权重和偏置，l 为多层感知

机的层数. 

2.6　损失函数

在 CTR预测任务中，最常使用 LogLoss损失函数，

它度量了样本真实标签与预测标签分布的 KL散度：

E = − 1
N

N∑
i=1

(yi× ln(ŷi)+ (1− yi)× (1− ln(1− ŷi)))， （7）

yi xi
ŷi其中 是样本 的真实标签值， 是模型预测的标签，

E 是数据集中每个样本的平均 LogLoss损失. 

3　实　　验

为了验证模型的有效性，本文选取了 CTR预测

模型中的 4个代表性模型，在 2个真实数据集上进行

试验，通过 AUC（area under curve）和 LogLoss来评估

模型的推荐效果. AUC值可以评估随机抽样时正样

本排在负样本前的概率 [37]，LogLoss能够度量样本的

真实标签与预测标签的分布距离，这 2个指标在推

荐场景中都有重要的意义. 

3.1　实验设置 

3.1.1　数据集

本文在 2个数据集上进行实验，包括公开数据集

MovieLens，以及一个来自微信的企业数据集 WeChat.
如表 1所示.
  

Table 1　Dataset Statistics

表 1   数据集统计信息

数据集 特征数 数据量

MovieLens 12 1 000 000

WeChat 261 10 000 000
 

MovieLens数据集是在个性化推荐中常用的数

据集，其中包含了电影的题材、标题以及用户的性别、

年龄、职业和对电影的评分等信息；WeChat数据集

中以字典的方式存放了用户和推文的特征，特征的 ID
索引值为 190万，每个样本取其中 261个作为样本特

征，数据非常稀疏. 

3.1.2　对比方法

实 验 选取 CTR预 测 模 型 中 4个 代 表 性 模 型

DeepFM，xDeepFM，AutoInt，DCN-V2作为对比.

1）DeepFM[9] 用因子分解机学习低阶交叉特征，

并通过深度神经网络产生高阶交叉特征；

2）xDeepFM[10] 在 DeepFM基础上新增了 CIN这

一新的模块，实现了特征级别的显式交叉；

3）AutoInt[12] 采用 Query和 Key来评估不同特征

维度之间的相似度，然后将带有注意力权重的特征

相加得到高阶特征交叉信息；

4）DCN-V2[16] 是基于深度神经网络的模型，采用

CrossNet来学习跨层特征交叉信息，能够较好地捕捉

隐式特征交叉. 

3.1.3　参数设置

在实验中，数据集以 8∶1∶1的比例划分为训练

集、验证集和测试集. 采用网格搜索的方式来调整各

个模型中的超参数并记录不同超参数下各个模型的

最优结果. FeatNet的子集数 K 在 [2, 12]之间搜索，滤

波头个数 F 在 [1,  5]之间搜索 ，学习率 lr 设置在

{1E−4, 1E−5, 5E−6, 1E−6}搜索 . 所有实验均在 Python

3.6.13, Pytorch 1.10.1环境下完成.
调参实验后，FeatNet在 MovieLens数据集上的

最优配置为：学习率 lr =1E−4，滤波头个数 F=4，子集

数 K=5，权重参数 S的初始化区间为 [0.2,1]，剪枝参

数 P的初始化区间为 [−4, 1]. 在 WeChat数据集上的

最优配置为：学习率 lr =1E−6，滤波头个数 F=[2,2]（2
个滤波器串行叠加，每个滤波器有 2个滤波头），子

集数 K=10，权重参数 S的初始化区间为 [0.4, 1]，剪枝

参数 P的初始化区间为 [−4, −2]. 

3.2　实验结果及分析

模型结果如表 2所示，可以得出 4个结论：

1）DeepFM和 xDeepFM在 2个数据集上的表现
 

Table 2　Comparative  Results  on  MovieLens  and  WeChat

Datasets

表 2   在 MovieLens 和 WeChat 数据集上的对比结果

模型
MovieLens WeChat

AUC LogLoss AUC LogLoss

DeepFM 0.888 4 0.331 03 0.657 1 0.273 73

xDeepFM 0.888 0 0.332 52 0.657 1 0.273 80

AutoInt 0.891 1 0.330 71 0.658 5 0.273 81

DCN-V2 0.892 0 0.329 48 0.657 8 0.274 44

FeatNet（本文方法） 0.892 3 0.326 13 0.665 1 0.272 90

注：已有工作证明，在 CTR预测中，AUC在 0.000 1级别的提升为显著
的提升. 加粗和下划线数字分别表示最优结果、次优结果.
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最差，说明这 2个模型构造低阶和高阶特征交叉的

能力较弱，不能把 2阶噪声特征（把 2个不相关的特

征组合到一起）去除，在高维稀疏数据集上可能会拟

合噪声数据，影响预测结果，因此这 2个模型在 2个

数据集上效果较差.
2）AutoInt模型在 WeChat数据集上的效果仅次

于 FeatNet，表明 self-attention机制能够很好地捕捉高

阶交叉特征的信息. 但是在 MovieLens数据集上的效

果一般，原因可能是 self-attention机制对于低阶特征

不能有效地学习，限制了模型的建模能力.
3）DCN-V2在 MovieLens数据集上的 AUC值仅

次于 FeatNet，说明 DCN-V2组合低阶特征的能力强，

能够产生有意义的高阶特征交叉. 但是 DCN-V2在

WeChat数据集上的表现一般，原因是在处理高维稀

疏向量时，模型没有对输入特征进行降噪，会拟合噪

声数据，导致模型效果下降.
4）FeatNet模型在 2个数据集上都取得了最高的

AUC值和最低的 LogLoss，说明模型通过软阈值剪枝，

能够对原始的稀疏特征信息进行自动降噪，为隐式

交叉网络提供了有效的输入特征，使得模型能够建

模有效的高阶特征交叉信息. 

3.3　消融实验

为了验证本文提出的特征子集生成网络和特征

交叉滤波网络的有效性，本文基于 MovieLens上的最

优模型进行了消融实验，设置了仅保留特征子集生

成网络和仅保留特征交叉滤波网络 2组实验来观察

2个模块对模型整体结果的影响，其中在使用特征子

集生成网络的实验中，保留了特征交叉滤波网络中

的特征交叉部分，实验结果如表 3所示.
  

Table 3　Ablation Experiment Results

表 3   消融实验结果

特征子集生成网络 特征交叉滤波网络 AUC

√ 0.889 5

√ 0.891 1

√ √ 0.892 3

注：“√”表示保留该网络.
 

由表 3可以看出，仅有特征交叉滤波网络的对照

组 AUC值大幅度下降，说明如果在特征交叉前不进

行剪枝处理，那么在特征交叉时会因为搜索空间太

大且单一导致模型不能学习到带有不同高阶信息的

特征交叉组合，限制了模型的表达能力 . 使用特征子

集生成网络的模型 AUC值也有一定程度的下降，说

明没有特征交叉滤波网络，特征中存在的噪声不能

有效地被去除，进而影响模型的预测效果 . 与都保留

这 2种网络相比，2组实验的 AUC值都有所下降，验

证了特征子集生成网络和特征交叉滤波网络的有效性. 

3.4　模型超参数分析

为了探究超参数对模型效果的影响，本文选取

MovieLens上最优模型配置，进行了模型超参数分析

实验，选取特征子集生成网络中特征子集生成个数 K、

特征交叉滤波网络中滤波头的个数 F 和剪枝参数 P
进行分析. 图 3和图 4为 MovieLens数据集上，超参
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Fig. 3　Effect of K and F on model performance

图 3　K 和 F 对模型性能的影响
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数 K，F，P对于模型 AUC值的影响. 可以看出：

1）如图 3（a），随着子集个数 K 的增加，模型 AUC
值呈现先增大后减小的趋势. 当子集个数 K=5时，模

型取得最优效果. 产生这种现象的原因在于：子集中

带有不同的特征组合信息，随着 K 的增大，特征交叉

滤波网络可以学习到更加多样的特征交叉信息，因

此模型的 AUC值提高 . 但是随着 K 的继续增大，学

习的参数空间也会增加，加大了模型拟合的难度，导

致模型的 AUC值降低.
2）如图 3（b），随着滤波头个数 F 的增长 ，模型

AUC值也呈现先增大后减小的趋势 . 当滤波头个数

F=4时，模型取得最优效果 . 产生这种现象是因为随

着滤波头个数的增加，滤波后拼接得到的向量长度

会成倍增长. 向量长度过长，就会导致模型训练参数

增加，拟合速度变慢，同时加大了拟合难度；向量长

度过短，就限制了模型的表达能力，不能产生有效的

高阶交叉特征，模型 AUC值降低.
3）图 4（a）是固定剪枝参数 P的区间左端点时，

模型 AUC值随右端点变化的情况；图 4（b）是固定右

端点时，模型 AUC值随左端点变化的情况. 可以看出，

模型 AUC值随另一个端点的变化呈先增大后减小的

趋势.剪枝参数 P的初始化范围是 [−4, 1]时，模型取

得最优效果. 当端点取值较小时，剪枝后每个子集都

保留了大部分特征信息，在特征交叉时能够得到的

信息增多，模型的建模能力增强，模型 AUC值提高 .

但是随着端点取值的增大，剪枝后的权重 W会不断

趋近于 0，导致每个子集中只能保留少量特征，模型

中的特征信息量减少，模型的建模能力受到了限制，

模型 AUC值降低. 

4　总　　结

本文从多粒度剪枝的角度出发，设计了一个点

击率预测模型 FeatNet. FeatNet能够在特征级别进行

特征选择，对不相关的特征进行剪枝，产生多个特征

子集，并保证各个子集之间的差异性；该模型还能够

在元素级别对特征进行隐式交叉，构造有效的高阶

交叉特征. 目前工作中剪枝策略的阈值是通过超参

数进行搜索，未来工作中将探索阈值自动学习方法，

进一步提升点击率预测的效果.

作者贡献声明：白婷提出了算法思路、实验方案

并修改论文；刘轩宁完成实验并撰写论文；吴斌提出
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