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基于差分进化的因子分解机算法 
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摘 要 因子分解机(Factorization Machine，FM)算法是一种基于矩阵分解的机器学习算法，可用于求解回归、分类 

和排序等问题。FM 模型中的参数求解使用的是基于梯度的优化方法，然而在样本较少的情况下，该优化方法收敛速 

度慢，且易陷入局部最优。差分进化算法(Differential Evolution，DE)是一种启发式的全局优化算法，具有收敛速度快 

等特性。为提高FM模型的训练速度，利用DE计算FM模型参数，提出了DE-FM算法。在数据集Diabetes、Horse— 

Colic以及音乐分类数据集 Music上的实验结果表明，改进后的基于差分进化的因子分解机算法DE-FM 在训练速度 

和准确性上均有所提高。 
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Abstract Factorization machine(FM)iS a new machine learning algorithm based on the matrix factorizatiorL It can be 

used to deal with the regression problems，classification problems and ranking problems．The solution of parameters in 

this modeliS based on the optimization method of gradient．However，under the condition of small amount of samples， 

the optimization method based on gradient has a slow convergence rate and may stick into local optimum．Differential 

evolution(DE)is a heuristic global optimization algorithm．It has a fast convergence rate．In order to improve the aCCU— 

racy of FM。we proposed the DE-FM algorithm，which searches the best parameters of FM model with DE algorithm． 

W e compared DE-FM with FM on the Diabetes dataset。the Horse-Colic dataset and the Music dataset，and the result 

shows that DE-FM can improve the accuracy． 
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1 引言 

机器学习的发展过程中涌现 了大量的优秀模型和算法， 

如基 于前馈神经 网络模型 的 BP算法D-a]、Logistic回归算 

法[4 ]及支持向量机(SVM)[7]等，这些算法对机器学习的发 

展起着重要的作用。新的应用领域的不断扩大，特别是大数 

据应用问题的出现，对于通用性机器学习算法的需求不断扩 

大。因子分解机 (Factorization Machine，FM)1．8棚算法是 由 

Steffen Rendle等提出的一种新的通用的基于矩阵分解模型 

的机器学习算法，它将支持向量机的优势融入到了因子分解 

模型中。在对特征进行建模的过程中，因子分解机模型不仅 

考虑了单个特征对模型的影响，而且将特征与特征之间的相 

互关系考虑到模型中，这种特征与特征之间的关系可以是两 

个特征之间的关系或者是更多特征之间的关系。因子分解机 

算法的出现，为特征稀疏的问题诸如推荐问题提供了一种有 

效的解决途径[10,11]。 

然而，在因子分解机算法模型的参数求解过程中，主要采 

用基于梯度的求解方法。使用梯度的求解方法求解模型需要 

大量的训练时间，而且在参数的求解过程中已陷入局部最优。 

差分进化算法 (Differential Evolution，DE)是由 Storn R 

和 Price K提出的一种新的启发式全局优化算法[1 。DE在 

求解复杂问题的过程中具有高效性、收敛速度快、鲁棒性高等 

优点。差分进化算法由于简单的数学结构和较高的效率，被 

广泛地应用在复杂的函数优化 、神经网络的训练以及数据挖 

掘等问题中[13-15]。随着差分进化算法的发展，出现了一些对 

基本差分进化算法的改进算法，例如在其 中引入 了学习机 

制__】 、动态自适应策略__l ]等，它们进一步提高了差分进化算 

法的性能。 

为了更加准确地求出因子分解机算法中的参数，以提高 

算法的性能，提出了一种基于差分进化的因子分解机算法 

(Differential Evolution Factorization Machine，DE-FM)，其充 

分利用了差分进化算法的全局搜索能力来求解基本的因子分 
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解机算法中的模型参数。在医疗诊断数据集Diabetes、从疝 

气病预测病马的死亡率数据集 Horse-Colic以及音乐分类数 

据集Music上的仿真实验表明，DE-FM 比基本的因子分解机 

算法 FM 在二分类问题上准确性更高且训练时间更短。 

2 因子分解机 

2．1 模型描述 

文献[8]中提出了因子分解机模型，其模型基于矩阵分 

解，叉同时吸纳了支持向量机与因子分解的优点。为便于描 

述 ，下面给出度为 2的因子分解机模型 ，度为 2即仅考虑两个 

特征之间的相互关系，其模型可以用式(1)描述为： 
 ̂ n一 1 

：：(u0+~a
，O3iXf+蚤 < ， )xlyj (1) 

其中9030∈R，wER ，VER 。( ，vj>表示两个大小为 k的 

向量 和向量 i的点积： 
女 

< ，vj>： 互 ，，· ，， (2) 

其中， 表示系数矩阵 、厂的第 i维 向量 ，且该向量可表示为 

砧一(73i．1’73i．2’⋯，鼬，̂)，k(k∈N )称为超参数。系数矩阵 

表示如下 ： 

V一 vz 
● 

： 

，1 ，2 

v2．1 ．2 

： ： 
● ● 

t ．1 ．2 

(3) 

同样，因子分解机模型可以推广到多阶的形式，即在模型 

中考虑多个特征之间的相互关系，本文使用的是度为 2的因 

子分解机模型。相对于基于矩阵分解的其他机器学习算法 

(如 S、厂【)++)，因子分解机算法是一种更加通用的机器学习 

算法，可以处理回归、二分类等多种问题。 

在回归问题中，可以直接使用y作为回归问题的预测结 

果，那么其损失函数定义为： 

tossR(3，， )一暑( ‘订一 ‘D) (4) 

其中，m表示样本个数。 

对于二分类问题，可以使用Sigmoid函数将 映射到两个 

不同的类别。那么，其损失函数则可以定义为： 

loss ( ， )一暑一lM( “ Y“ ) (5) 

其中，口为 Sigmoid函数，具体形式为 ： 

( ) ≥ ‘6) 
2．2 模型求解过程 

因子分解机算法中的参数主要包括(￡J0 ER，w∈ 和 ∈ 

，可以使用基于梯度的方法对这些参数进行求解。为了 

降低算法的复杂度，圣 、<砧， > 可以按如下过程进 

行化简： 

∑ ∑ < ，计) fz 
= 1 J 十 1 

= 专 耋，耋cV／, 五 一号 善c砧，计 五z 
一  

I(蚤善吞 t 丹一善善 Vi,fXm) 

一 ÷ ((∑ ，fXi)(P,vj，fXj)_∑谚 ) 厶r
= 1 i 1 ， 1 f= 1 。 
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一 ÷∑((∑ ，fX ) 一∑ 肛 ) (7) 
，= 1 i= 1 i军 1 。 

那么，对于回归问题和二分类问题来说，基于梯度的优化 

方法的更新公式为： 

f 一 一 c 

．{蚴 一 ( ) (8) 
I  ̂

其中， 表示学习率， 则表示损失函数对参数的偏 

导数。 

因此，对于回归问题，其偏导数可以表示为： 

一

A ，· ay 

而对于二分类问题，其偏导数为 ： 

A 

3，)一13·舅 (10) 
在利用梯度的方法求解模型中的参数时，需要对 A求偏 

导数。则因子分解机中模型的梯度表示为： 

a A(x)
=  

3 差分进化算法 

差分进化算法在求解问题的整个过程中主要包括3个步 

骤：变异、杂交和选择。根据不同的杂交策略，DE有不同的表 

现形式，文中主要采用的是 DE／m ／1策略。对于一个 D维 

空间中的搜索问题，种群中包含 NP个参数向量 X∞ ，i一1， 

2，⋯，NP，其中，G表示算法运行的代数，NP表明了种群中 

个体 的数量。一般将 目标 函数作 为适应值 函数，表示 为 

F(X，G)。新的个体 x：，G是通过变异和杂交的过程产生的，最 

后通过选择算子在原始的个体X，o和新产生的个体X：．c之间 

选择较好的个体。 

3．1 变异 

基于不同的变异策略就会有差分进化算法的不同形式， 

使用DE／rand／1策略时，变异操作产生新的个体X：。G十 的形 

式如下： 

X：．G+l—X，1．G+F*(Xr2，G—Xr3,G) (12) 

其中，n，Y2，r3是从区间上[1，NP]上随机选取的 3个不相等 

的数，即 r】≠r2≠ ，F为缩放因子，是一个常数。 

3．2 杂交 

为了防止算法陷入局部最优，需要在计算的过程中增加 

种群的多样性。杂交操作的目的是增加种群的多样性，防止 

DE算法陷入局部最优。杂交操作根据杂交概率 CR产生新 

的个体，新产生的个体如式(13)所示： 

U．G+1=(“ ．G+l， ．G+ “， G̈卜1) (13) 

其中，“ c+ 通过下式产生： 

)  

l  

1  

(  

，  ∽ 

一 ll ll 

汀  

一 



 

一  

， i di e0,1
G+I 

]≤㈤  (
14) “ ， 一 Ll4J 

‘ 【 G， otherwise 

其中， =1，2，⋯，D；CR是区间[O，1]上的一个随机数。 

3．3 选择 

在完成了变异操作和杂交操作之后，DE算法要更新种 

群的结构，选择出较优的个体进行下一代的操作，选择操作主 

要是根据适应值函数进行贪婪选择，在原始的个体X，c和交 

叉操作后形成的个体 ，G_ 之间选择较好的个体 ，并将这个 

较好的个体放到下一代的个体中。选择操作的过程用式(5) 

表示： 

XI —f ．GT ， ‘ ．G_ )≤／ x，G” (15) 
,G+I_ 。 

0

if

t 

f(U

is

i

Xi herw e ¨ 

其中，-厂( )表示的是个体 I6+ 的适应值 ，_厂(X，c)表示 

的是个体 X．c的适应值。 

4 基于差分进化的因子分解机算法 

在利用梯度下降的方法求解因子分解机FM算法模型参 

数的过程中，迭代求解的过程需要大量的训练时间，而且基于 

梯度的算法不易求出模型中参数的全局最优解。为解决此问 

题，本文提出基于差分进化算法的因子分解机算法 DE-FM， 

其利用差分进化算法的全局搜索能力求解因子分解机模型参 

数。 

4．1 DE-FM 模型 

假设有 N个任意的样本(X“ ， “ )，其 中 X“ 一[ ， 

，⋯ ， ]∈R ， “ 表示的是期望输出。那么，对于回归 

问题，有 Y“ ER，而对于二分类问题，则有 “ ∈{0，1}。 

对于样本 中的 7"／个特征，基 于差分进化的因子分解机 

DE-FM模型可以表示为 ： 

一∽ +60l 1+O32,~2+⋯ +60nX +< ， > lzz+⋯ 十 

< 一l，t )z 一l (16) 

其中，( ， )表示的是两个大小为k的向量 和 的点积： 

( ， )：一 ∑W／．r· ，， (17) 

对于回归问题 ，则直接使用Y作为最终的回归结果。在 

二分类问题中，需要添加 Sigmoid函数进行映射。 

4．2 DE-FM参数求解 

在本文中，主要利用基于差分进化的因子分解机 DE-FM 

处理二分类 问题。对于 N 个任意的样本 (X( ， “ )，其 中 

X“ 一[z{“， ，⋯， ]∈R ，y“ ∈{0，1)。在 DE-FM中， 

参数求解过程通过差分进化算法完成。利用 DE求解时，首 

先构造种群 P={Pt，Pz，⋯，[NP}，种群大小为 NP，每个个体 

可以表示为： 

P 一 {COO，⋯ ， ，Wl，1，⋯， 1． ，⋯ ， ．1，⋯ ， ．̂} (18) 

个体 即为 FM模型中的参数向量，代表一组待求解的 

参数。显然，该向量的维度为D=nX + +1。 

在利用差分进化算法求解参数的过程中，除了个体的编 

码问题，还需要考虑适应值函数的设计。基本的因子分解模 

型FM中使用的是损失函数 lossc(y， )。在基于差分进化的 

http：／／archive．ics．uci．edu／ml／datasets／Diabetes 

)http：／／archive．ics．uci．edu／ml／datasets／Horse+Colic 

因子分解机 DE-FM 中，使用错误率作为适应值函数，用以下 

形式表示： 

er ate一 (19) 

其中，#error表示预测错误的样本的个数 ，#all表示所有样 

本的个数。在对样本进行二分类的过程中，利用 Sigmoid函 
 ̂  ̂

数将3，映射到两个不同的类别，若 ( )>O．5，则最终的类别 

为 1，否则类别为 0。 

4．3 算法步骤 

由前面的介绍可得知，使用差分进化算法的目的就是获 

得式(16)中的众多参数的最优值。因此，可 以将基于差分进 

化的因子分解机 DE-FM 的算法步骤描述如下。 

步骤 1 初始化种群。根据参数设置(种群规模 NP、向 

量维数 D)随机生成种群 PG，此时G=O。 

步骤2 重复执行以下过程，直到满足终止条件(迭代次 

数达到指定值)： 

1)计算种群中个体的适应值。将每个个体 X．c代表的参 

数向量转换为FM模型对应的参数，使用 FM算法对训练样 

本进行训练，将式(19)计算的错误率作为个体的适应值。保 

存当前全局最优解 和 。 

2)变异。根据式 (12)对种群中的个体 X．6进行变异操 

作，产生新的个体X；，G+ 。 

3)杂交。根据式(13)和式(14)对种群中的个体进行交叉 

操作，得到实验个体 ，叶 。 

4)选择。根据式(15)获得新的个体 X肼 ，从而构成新 

的种群 +t。 

步骤 3 根据最优解 X 转换所获得的参数 向量构建 

FM 模型，用于对待测试数据的预测。 

5 实验与结果分析 

5．1 实验数据 

为了测试本文提出的基于差分进化的因子分解机算法 

DE-FM，选取了医疗诊断数据集 Diabetes”、从疝气病预测病 

马的死亡率数据集 Horse-Colic 以及文献E18]中使用的音乐 

分类数据集Music，将所提方法与传统的因子分解机学习算 

法 FM 进行对比。其中，Diabetes数据集中包含 576个训练 

数据和 192个测试数据，是皮马印第安人糖尿病数据集 ，特征 

个数为 8，分类的结果为是否有糖尿病；Horse-Colic数据集中 

包含了 299个训练样本和 140个测试样本，样本中的特征个 

数为 21，主要用来预测患有疝气病的马的存活问题；Music数 

据集中包含 740个训练样本和 300个测试样本 ，样本中的特 

征个数为24，主要根据音乐的不同属性判断其为民歌、古筝、 

摇滚和流行 4种类型中的哪一类，本文从其 中任选了两类作 

为二分类问题来测试提出的算法。 

5．2 参数设置 

实验中采用Python 2．7编写算法代码，在 i7—3．4G处理 

器的运行环境下运行。对于上文所述的 3个测试数据集， 

本文设置了不同的运行参数，表 1列出了具体的参数设置 

情况 。 



表 1 FM和 DE-FM 的运行参数 

墼塑叁 j 
Diabetes 0．01 200 

HorseColic 0．O1 200 

Music 0．01 200 

k 
一  

20 

30 

24 

表 1中，竹表示基于梯度的方法的学习率，G表示学习的 

代数，k表示矩阵分解中的维度。在 3个数据集上，DE_FM 

算法均使用相同的参数设置：种群大小NP=5，变异概率F一 

0．4，杂交概率CR=0．8。 

5．3 结果及分析 

为了验证DE-FM算法是否能在较短的演化代数内获得 

满意的精度。图 1一图 3分别示出了 DE_FM 算法在 3个数 

据集的训练集上的训练错误率的变化情况。 

图 1 DE-FM算法在数据集 Diabetes上的表现 

图 2 DE-FM算法在数据集 HorseColic上的表现 

图 3 DE-FM算法在数据集 Music上的表现 

从图 1一图3中不难看出，除了数据集 Music外，算法均 

能在有限的迭代次数(30代以内)内达到较高的训练精度(数 

据集Music的误差率也达到了可以接受的范围)；并且，DE- 

FM算法的测试精度不受矩阵分解系数k值大小的影响，通 

用性强。 

算法的性能测试分别在训练数据集和测试数据集上进 

行，本文采用训练时间(TrainingTime，TT)、训练的准确性 

(TrainingAccuracy，TRA)和测试 的准确性 (TestingAccura— 

cy，TEA)作为算法性能测试和比较的指标。表2列出了算法 

FM和DE-FM在数据集 Diabetes、HorseColic以及 Music上 

的运行结果。 
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表 2 算法在各数据集上的运行结果 

DE算法属于全局性优化算法，实验中对 DE中的参数 

(如种群大小 N、优化的代数G)都设置得很小，以求在速度上 

能够与 FM在一个量级上。从表 2中的对比结果可以看出， 

DE-FM算法在训练时间、训练集和测试集上的准确性都要优 

于基本的FM算法，也就是说改进后的基于差分进化的因子 

分解机算法 DE-FM能够在保证训练速度的前提下获得比传 

统的因子分解机FM更高的训练准确性和测试准确性。 

因子分解机算法主要是通过基于梯度的优化算法调整算 

法模型中的参数，然而在参数学习的过程中，传统的基于梯度 

的学习算法需要通过迭代的方式调整参数，计算时间成本高， 

而且容易陷入局部最优。对于一些数据集 ，如本文中所提到 

的数据集，训练样本量少，而所需要训练的模型参数很多，基 

于梯度的学习算法不容易学习出所有的最优参数。改进后的 

基于差分进化的因子分解机算法 DE-FM则具有良好的性 

能，这要归功于DE的全局搜索能力。相较于基于梯度的方 

法，DE算法的鲁棒性更好 ，对于复杂的参数寻优问题表现出 

更强的搜索能力。 

结束语 本文将DE算法引入到因子分解机FM的参数 

求解过程中，摒弃了传统基于梯度的参数求解方法。通过在 

不同数据集上的测试结果表明，改进后的基于差分进化的因 

子分解机算法DE-FM的性能明显优于传统的因子分解机算 

法 FM；而且由于差分进化算法 DE结构简单，可以通过引入 

新的策略提高 DE本身的全局搜索能力，从而进一步提升 FM 

算法以适应不同规模的数据集，扩展 FM算法的应用。 

FM算法是应大规模数据的应用而产生的，但是当数据 

集规模以及训练样本数量受到限制时其性能也会受到限制， 

DE-FM算法则在训练样本少的情况下仍能取得较好的性能。 

本文中DE算法使用了统一的参数设置，种群规模和演化代 

数都设置得比较小，这在某种程度上限制了DE的性能。对 

于不同规模数据集的应用，DE-FM则需要使用不同的参数设 

置以及新的策略，例如大规模数据集则需要扩大 DE算法中 

的种群规模和增加演化代数。然而，伴随着 DE算法种群 的 

扩大，演化代数的增加等参数的变化必然会造成 FM模型的 

参数寻优过程的时间开销增大，从而延长训练时间。为了突 

破该限制，后续的研究工作中需要提高 DE算法在 FM模型 

参数训练中的使用效率，以适应不同规模数据集下的应用需 

求；此外，本文只讨论了二分类问题，DE-FM算法在多分类问 

题的应用还需要作进一步探讨 。 
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根据新的评分公式对文档集合重新排序。实验结果表明，与 

Lucene基础排序算法相比，使用改进后的排序算法时，检索 

系统的准确率、召回率和 F值均有不同程度的提高，用户有 

更加 良好的垂直搜索体验。但其还存在一些缺点，例如 ，在朴 

素贝叶斯分类模型中，分类的效率、准确率和召回率可能对检 

索系统的效率、准确率和召回率有所影响。下一步的研究工 

作是考虑用户兴趣和行为特征等因素，优化分类和检索过程， 

从而提高检索系统的性能。 
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