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上下文分解机的自适应更新策略 

姚 杏 朱福喜 阳小兰 郑 麟 刘世超 

(武汉大学计算机学院 武汉430072) (武昌理工学院信息工程学院 武汉 430223) 

摘 要 分解机模型已经被成功应用于上下文推荐系统。在分解机模型的学习算法中，交替最小二乘法是一种固定 

其他参数只求单一参数最优值的学习算法，其参数数目影响计算复杂度。然而当特征数目很大时，参数数目随着特征 

数 目急剧增加，导致计算复杂度很高；即使有些参数 已经达到了最优值，每次迭代仍更新所有的参数。因此，主要改进 

了交替最小二乘法的参数更新策略，为参数引入自适应误差指标，通过权重和参数绝对误差共同决定该参数更新与 

否，使得每次迭代时重点更新最近两次迭代取值变化较大的参数。这种仅更新 自适应误差大于阈值的参数的策略不 

但减少了需要更新的参数数目，进而加快了算法收敛的速度和缩短了运行时间，而且参数权重由误差决定，又修正了 

误差。在 Yahoo和 Movielens数据集上的实验结果证明：改进的参数更新策略运行效率有明显提高。 
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Abstract Context—。aware faetorization machine has been successfully applied in the context-aware recommendation sys—- 

tern．In the learning algorithm of factorization machines，alternating least-squares is a learning algorithm that fixes other 

parameters just to find the optimal value of a single parameter，and the number of parameters and the sample size will 

affect the computational complexity．However，when the number of features is large，the number of parameters increases 

along with the increase of the number of features，resulting in high computational complexity．Even though some parame- 

ters have achieved the optimal value，all parameters will be updated in each iteration．This paper mainly improved the 

para—meters updating strategy of alternating least-squares．Adaptive error index was introduced into the parameter．Up— 

dating the parameter or not is co-determined by the weights and the absolute error of parameters，SO that each iteration 

focuses on parameters whose last tWO iterative values change greatly．This strategy only updates parameters whose 

adaptive errors are greater than the thresholds．It not only reduces the number of parameters that need to be updated，SO 

as to accelerate the algorithm convergence speed and shorten the operation time，but also the weight of parameters is de— 

term ined by the error，to correct the error．The results of experiments on Yahoo and Movielens data sets show that the 

effect of the improved parameter updating strategy is better． 

Keywords Factorization machines，Alternating least-squares，Recommender systems，Adaptive error 

1 前言 

推荐系统中传统协同过滤的方法 C 和矩阵分解 

M ]等都仅仅考虑用户和物品，而忽略了它们所处环境 的 

上下文信息。然而在评分预测、社交网络预测等领域中，这些 

上下文信息(例如时间、地点等)往往对预测结果起着关键的 

作用。例如，2009年 KDD会议中 Koren的基于时间上下文 

信息的推荐系统受到广泛关注，文献[5]系统地总结了各种使 

用时间信息(包括用户近期行为、时间的周期性等)，将这些信 

息用于推荐系统中获得了很好的预测效果。 

随着上下文信息的加入，需要考虑的数据类型也增多。 

但是并非所有模型都能处理所有的输人数据。例如 SVIVl~ 、 

SVD模型_7]等无法处理非数值型数据，张量分解_8]无法处理 

分类集领域的数据和数值数据等。Rendle在 2010年[g]提出 

的FM模型可以利用其规定的 3类数据领域的转换规则 ，将 

任何数据类型的数据统一转换为数值型数据进行处理，从而 

解决了其他模 型[6 ]不能处理某些数据类型的问题。随着 

FM 模型的发展，出现了基于 FM模型的各种变形 ，例如 FM 
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模型 Boosting口̈  以及非线性变形 ：梯度集成分解机 GBFM、 

高斯过程GPFM等。然而这些基于分解机的模型中，并没有 

对参数的更新与否进行控制，即使有些参数的取值变化很小， 

其仍然更新所有的参数。 

在 FM模型中加入了上下文相关信息，导致特征数 目急 

剧增加，从而影响学习算法的计算复杂度。虽然很多文献研 

究了特征的选择方法[13,14]，也取得 了一定的效果 ，但是它们 

都是建立在训练模型之前的预处理，并没有 自适应地选择特 

征。事实上，影响计算复杂度的本质是模型参数数目和特征 

矩阵中非 0的元素数目，所以在学习模型的过程中自适应地 

选择参数更新将会是一个很大的挑战。 

在分解机模型的学习算法中存在梯度下降法和交替最小 

二乘法，其他的学习算法都是在这两种学习算法上的改进。 

因交替最小二乘法收敛速度远比梯度下降法收敛速度快，故 

本文主要改进了交替最小二乘学习算法(Alternating Least- 

Squares，ALS)E ]的参数更新策略，通过将 自适应地选择特征 

转化为自适应地选择模型参数进行更新，在每次迭代中停滞 

有限次更新已经接近最优状态的参数，通过权重控制其在未 

来某一次迭代中是否重新获得更新。这种更新策略对于特征 

数目很大的模型在缩短运行时间方面尤为重要。 

本文提出的 自适应参数更新策略交替最小二乘法(A— 

daptive Parameters Updating Strategy With Alternating 

Least-Squares，AU—ALS)算法具有如下优点： 

1)每次迭代中减少了进行更新的参数数目，从而减少了 

每次迭代的运行时间。 

2)每次迭代中重点关注变化率较大的参数，使它们获得 

更多的更新机会，从而修正误差。 

3)整体上加快收敛速度 ，提高运行效率。 

2 相关工作 

2．1 上下文相关的 FM 

FM模型由 Rendle在 2010年[9]首次提出，适用于回归和 

分类问题。提出该模型的初衷是为了弥补经典线性回归模型 

中没有考虑互异特征分量之间的相互关系的缺陷，针对每个 

维度的特征分量，引入辅助向量，则辅助向量的内积即为互异 

特征分量之间相互关系的权重。其不但用理论证明了FM仅 

仅通 过 特征 矩 阵就 能 表示 大 部分 的分解 模 型，如 MF、 

SⅥ)++、PITF和 FPMC，而且证明了 FM模型具有线性的计 

算复杂度，可以对任意的(即使高度稀疏的)实值向量进行处 

理，并有很高的预测精度。2011年[15]Rendle将 FM模型应 

用于上下文推荐系统中，针对上下文信息的评分预测系统，举 

例说明了将分类领域(Categorical domain)、分类集领域(Ca- 

tegorical set domain)、数值领域(Real valued domains)这3种 

领域的数据转换成用于FM模型输入矩阵的数据的方法，并 

提出了一种基于FM模型的新的学习算法——交替最tb--乘 

法。这种学习算法通过固定其他参数，求解使平方损失函数 

最小的单个参数的最优值。它的优点包括：1)不需要事先确 

定类似随机梯度下降法SGD和SGDAE ]的学习速率；2)与基 

于上下文协同过滤的多维张量分解模型(Multiverse Recom- 

mendation)[8]相比，它具有线性计算复杂度和更好的预测效 

果。2011年[18_Rendle提出了基于贝叶斯理论的 BFM模型。 

该模型是分层贝叶斯模型：即首先根据超参数的先验分布，利 
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用Gibbs采样求出超参数的后验分布，再利用 Gibbs采样求 

出模型参数的后验分布，最后得到参数值 。这种分层贝叶斯 

模型与张量分解[8]、KNN模型[ ]等相比，具有更快的收敛速 

度、更好的可扩展性和更高的预测精度。2012年[1 ]Rendle 

提出了基于上下文分解机的自适应正则化方法。它直接通过 

验证集在训练模型的过程中自适应确定正则化系数，这样不 

仅不需要手动控制正则化系数，而且折中了模型过拟合和模 

型复杂程度的关系，从而提高了模型的泛化能力。2013年马 

尔可夫链蒙特卡罗法 (Markov Chain Monte Carlo，MC— 

MC)[1 ]针对特征矩阵很大导致收敛速度慢等问题，通过对特 

征矩阵进行分块 ，用 BFM模型对每一块进行处理，最后利用 

基于贝叶斯概率的马尔科夫链蒙特卡罗推理进行整合。2012 

年[2 Rendle总结了基于 FM 的 4种学习算法D5-173。 

2．2 交替最小二乘法 

若给定样本集D，( “ ，Y“ )∈D，i=I，⋯，m，其中m为 

样本数，x“’∈R 为特征向量，Y“ ∈R为目标值。本文只考 

虑2-FM模型且损失函数为误差平方和，那么在 ALS算法学 

习过程中，需要解决的是只含单个参数的最优化问题： 
 ̂

argmin(∑DEy(x“ I@)一 “’] +∑e } (1) 

式(1)对0求导，令导数为0，可得到交替最小二乘法的单 

参数最优解： 

∑[a (-z“’)--e ] (Iz“ ) 
0 一 — — — — — —— 一  

∑ ( “’)+ 

∑ ；̂(z‘ )一∑eih日(-z‘ ) 
一 上 |L -—— ——一  (2) 

∑ 善̂(Iz“ )+知 

其中： 

r1， if 0is(啦 

(Iz( )一_{z ， if 0is~Ol 

lz (qY --Ol。 ，if 0is ，， 

=  “ --y(x“ l@) ’ (3) 

，
，= ， (4)

,

Zul 

这样，每个 0 的计算都归结于：∑墙(Iz“ )，∑e h口( “’)。 

3 自适应参数更新交替最小二乘法(AU—ALs) 

本节首先描述了相关的准备工作和基于上下文信息的推 

荐系统 中存在的问题；然后重点阐述了解决这些问题的自适 

应更新策略的理论基础；最后提出了一种改进更新策略的算 

法，即AU_ALS算法，并给出了它的伪代码描述。 

3．1 准备工作 

对于评分预测问题，其目标是估计下面的函数： 
 ̂

Y：R 一 R 

利用 2-FM模型将d维的特征向量 “ ∈R 映射到一个 
 ̂

实数y“ ∈R上。 

大量上下文信息的加入虽然能在很大程度上改善评分预 

测的效果，但也付出了花费更多时间用于训练的惨痛代价。 

因此如何高效地解决上下文感知的评分预测问题是一个很大 

的挑战。一般来说，由于无法客观地了解特征之间的内在相 

关关系，进而无法直观地进行特征的选择，特征选择的预处理 



也仅仅局限在凭借主观经验删除一些认为对预测结果没有影 

响的特征上。同时在利用 ALs算法学习 FM模型的过程中， 

测试样本集的平均绝对误差(MAE)和均方误差 (RMSE)一 

开始下降很快，而后趋于平缓，说明了一定时间之后，每次迭 

代更新所有的参数的计算复杂度不变，却对减少测试误差作 

用不大。 

3．2 AU_ALS算法 

AU_ALS算法的更新策略是一种自适应地选择参数进行 

更新的方法，其焦点主要放在最近两次迭代中取值变化大于 

阈值的参数上，使得最近两次迭代取值变化较大的参数获得 

相对更多的更新机会 ；而对于最近两次迭代中取值变化小于 

阈值的参数，通过权重来控制其在未来哪次迭代中重新获得 

更新。自适应参数更新策略的主要思路为 ：当前迭代中，是否 

更新该参数取决于该参数的自适应误差。如果其值大于阈 

值，则按原ALS算法的参数近似最优解式(2)更新该参数，并 

按式(5)更新该参数的自适应误差；如果其值小于阈值，只通 

过该参数的自适应误差乘以式(7)定义的权重，得到其最新的 

自适应误差，不更新该参数的值。 

3．2．1 参数的自适应误差 

ALS算法中对于某个特定的参数来说，每次迭代其取值 

总是朝着使损失函数最小的方向近似最优解。所以对于相同 

的参数，可以认为后一次迭代的取值优于前一次迭代的取值， 

即第f+1次迭代的参数值与最优解的距离小于第 t次迭代 

的参数值与最优解的距离：l 0 一 升 f≤l0 一 『。由于不 

同参数近似其最优解的速度不一样，因此重点更新最近两次 

迭代中取值变化较大的参数，这样在较少的运行时间内达到 

稳定状态的参数数 目较多。 

定义在第f+1次迭代中参数的自适应误差为： 

AdN+0==l( 一 一 )／o 一 l (5) 

那么当迭代次数足够大，参数的取值无限近似其最优值( ≈ 

0件 ≈ )时，参数的自适应误差趋于0，即存在一个旬>O，使 

得limp(Ad <￡ )=1。所以如果每次迭代不更新 自适应误 

差小于阈值 e 的参数，重点更新 自适应误差大于阈值 的参 

数 ，则不仅可以减少每次迭代的运行时间，而且对模型的整体 

预测精度没有影响。 

3．2．2 参数更新 

某次迭代中，依据如下更新策略判断参数的取值是否改 

变 ： 

：一 』 ' (6) ：一《 (6) 
【 ， Addo- ≥印 

对于满足自适应误差大于或等于阈值的参数，利用式(2) 

更新该参数的取值。而对于满足 自适应误差小于阈值 的参 

数，仅保持前一次迭代得到的参数值不变，即不改变该参数的 

取值。在接下来的迭代中，通过不断增大该类参数的自适应 

误差，使得其在未来的某次迭代中该参数的自适应误差大于 

阈值，从而使该类参数重新获得更新。 

在第 T(了>￡)次迭代中获得更新的机会由权重 决定。 

exp{1+ 1} (7) 

式(7)为样本平均误差的指数函数，其中et一 为第￡一1次 

迭代样本平均误差。则对于Vt>O，有 ∈(e，oo)。随着样 

本平均误差的降低，认为样本平均误差再减小的能力下降，则 

通过计算参数最优值使得样本平均误差降低的作用不大，因 

此可以通过减小参数获得更新机会的权重 ，使参数停滞更新 

的时间更长，从而减少每次迭代的运行时间。 

第 t次迭代时参数的自适应误差按如下更新 ： 

Addo ：／A ×届一1， A <勖 
【l(口 --0t一 )／o 一 l， Adgo- ≥e 

其中，从第 t次迭代开始，对于自适应误差大于阈值的参数， 

其自适应误差的计算根据式(5)即可。在第 t次迭代中，对于 

满足自适应误差小于阈值的参数，其在任意第 了>f次迭代中 

的自适应误差为Add ：一A掰  ×厨一 。则存在实数s>0， 

停止 次参数 0 的更新 ，则第 s+t次迭代结束，其 自适应误差 

为： 

Ac 一A × + 1 

=A 一 ×屉+ 一2×届+ 一1 

=Ade'o7 ×屉一l×⋯× + 一2×届十 一1 

其中自适应误差一旦给定就是正实数定值，且对于 >1( — 

tD1，⋯， +s一1)，可以得到 一1×⋯× + ×届+ > >1 

成立，即权重序列{II岛}(i一1，2，⋯)是一个递增序列，则 
= l 

AdV >e 故在第 +s+1次迭代参数 + 重新获得更 
新机会，使得 ：一 。所以对于所有满足自适应误差 

小于阈值的参数，第t次迭代结束后，在接下来的迭代中通过 

每次乘以权重值增加其对应的自适应误差值，直到第 丁(丁> 

t，T=t+s)次迭代其自适应误差大于阈值，该参数又获得了 

更新机会。 

3．2．3 阑值 确定 

AI S算法中有 3类参数： ∈R，wER 、VER 。其 

中 用于全局控制，只自适应地选择 锄一( ”， )和 V一 

(p1．】，⋯，u1 02Il，⋯， ，⋯，On．1，⋯，Un， )更新。具体的阈值 

确定方案有以下 3种。 

(1)直接给定阈值(Constant Threshold) 

事先给定阈值，例如： 一1e一6， 一1e一6等。这种方 

法的缺点是阈值一旦给定就不能改变，每次需要人为进行调 

整，而且对于不同的数据集，阈值的选择不同，所以该方法移 

植性较差 。 

(2)分位数(Quartile Threshold) 

通过限制每次迭代中不进行更新的参数数 目，自适应地 

调整阈值。例如：每次迭代后，取W对应的自适应误差集合 

Ade =(Ade~，，⋯，AdG )的 1分位数、 对应的 自适应误差 
集合A v ，⋯，．(Ad

e． Ad％ )的2分位数等。这种方法 

的阈值动态变化，移植性较好。 

(3)高斯随机(Gauss Random Threshold) 

利用标准高斯分布函数随机产生一个(O，1)之间的小数， 

对该小数乘以同一类参数的个数 m的积取整 ，得到该类参数 

自适应误差阈值所在的位置为[O， 一1]之问的值。例如，若 

w中参数个数为 ，V中参数个数为 ×k，且标准高斯分布随 

机产生的数为 a，则 W对应的自适应误差的闽值为Ade ， 

对应的自适应误差的阈值为Ade 其 中，i—LaN J，J— 

L口× ×惫j。 

3．2．4 AU-ALS算法 

AU_ALS算法通过引入衡量参数变化率(即参数的自适 

应误差)的指标 ，停滞有限次变化率大于阈值的参数的更新， 

而重点关注变化率大于阈值的参数，使得样本误差下降得更 
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快。同时在每次迭代中，通过减少需要更新的参数数目，降低 

模型计算复杂度，从而提高了整个模型的运行效率。改进更 

新策略之后的ALS算法的伪代码如算法 1所示。 

算法1 自适应参数更新策略交替最小二乘法(A ALS) 

输入：训练集 D一(X‘ ，y‘ ) 1 

输出：y(x)一 +昌m-xt+善 § O9i，jXixj1 一l l=l l—l十 
1．初始化所有参数 0E@，阈值 e =￡v一1e一6 

2．根据初始化参数、式(3)和式(4)分别预计算：误差向量 e、缓存矩阵q 

3．令 T为迭代的最大次数，令 t一1 

4．当t=l时按照交替最小二乘法更新所有的参数 e、误差向量 e、缓存 

矩阵q；并且计算所有参数(除蛐之外)的自适应误差：{Ad4 1 0∈@＼ 

(jJ0) 

5．t—t+1 

6．FOR t= 2 T0 T DO 

7． 根据式(2)更新 (1】0 

8． IF Aden- <e。THEN 

9． 更新Ade ：一Aden- ×pt一1 
10． CONTINUE 

1l_ ELSE 

12． 根据式(2)更新 。＼(t】0，根据式(3)更新 e，根据式(4)更新 q 

13． 更新 Ade5：=1(e 一0r_ )／0r． l 

14． ENDIF 

15． 选择 3．2．3节中阈值确定方法中的一种分别更新 ￡ ，￡v 

16． t=t+l 

17．ENDIF 

3．3 算法复杂度分析 

AIJ_ALs学习算法主要从时间上对原学习算法进行改 

进，是典型的用空间换取时间的策略。 

3．3．1 时间复杂度比较 

学习算法的计算复杂度是关于模型的参数个数P和 

特征矩阵 X中非 0元的个数 NZ(X)的线性复杂度：O(PX 

N2(x))，其中P一(1+7"／+n×愚)，志为选取的特征维度， 为 

特征个数。AU．ALS学 习算 法 的计算 复杂 度 为 O( × 

Nz(X))，其中P为每次迭代中需要更新的参数数目。因为 

AU_ALs学习算法每次更新的参数只是 ALS学习算法中参 

数的子集，所以 AUALS中更新参数个数 P远小于 ALS学 

习算法的参数个数 P，即 户《P，因此 AU_ALS算法的计算复 

杂度小于ALS算法的计算复杂度。例如，阈值采用分位数的 

方法，取参数向量 ∞和参数矩阵 的中位数，则 AU．ALS算 

法每次迭代需要更新的参数数目为p≈[1+号+ 盟]。 

3．3．2 空间复杂度比较 

AU_ALS学习算法由于要存储所有参数的自适应误差 

值，因此比ALS学习算法多出了O(1+ + ×k)的空间 

开销。 

4 实验分析 

4．1 数据集 

选取两个被广泛用于评分推荐系统的数据集 (Yahoo 

Webseope和 Movielens)评价 自适应更新策略的交替最小二 

乘法。按训练集 8O 、测试集 lO 、验证集 1O 的比例随机 

抽取样本，全部实验都是在相同的操作系统环境和 python编 

程环境下进行的。具体的统计数据如表1和表2所列。 
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表 1 数据集统计 

表 2 选取的预测变量和 Nz(X) 

4．2 实验一：阈值方法比较 

本文介绍了3种确定阈值的方法，在Yahoo和Movielens 

数据集上这3种确定阚值方法的比较指标为平均每次迭代运 

行的时间。该实验中，当特征维度 k=22、迭代 100次时，采 

用直接给定阈值(Constant Threshold)方法，取 一1e一3， 

ev一1e一2；采用分位数确定阈值(Quartile Threshold)方法取 

参数向量 硼的自适应误差的1分位数、参数矩阵V的自适应 

误差的2分位数，图1所示为Yahoo数据集上W和V两类参 

数在前 11次迭代中自适应误差的箱形图。 

1o． 

1 

l 

10-2 

V me蜘 in Yahoo W eb∞Ope 

图1 Yahoo数据集上 和V两类参数在前 l1次迭代中的自适应 

误差 

从图 1可知，在前 11次迭代中向量 对应的自适应误 

差的阈值在不断减小，然后趋于平缓，矩阵 V对应的 自适应 

误差的 阈值减 小得 平缓；只有高 斯 随机 (Gauss Random 

Threshold)确定阈值的方法不需要提前设置任何参数。图2 

所示为在这两种数据集上 3种确定阈值方法平均每次迭代运 

行时间的比较。 

图 2 3种确定阈值的方法下运行时间的比较 

由图2可知，直接给定阈值的方法的运行时间最少，这是 

因为给定的阈值相对较大。这种阈值一旦确定就不改变的方 

法决定了选取不同的阈值对运行时间有较大影响，两个极端 

情况：如果选取的阈值很小，将导致所有参数的自适应误差都 

大于该阈值，所有参数需要更新，即AU_ALS算法就变成原 
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来的 ALS算法；如果选取的阈值很大，导致所有参数的 自适 

应误差都小于阈值，可能造成预测效果不佳。所以对于未知 

的数据集很难直接确定合适的阈值 ，这样就需要大量重复的 

调参工作。对于高斯随机方法，如果迭代的次数较少，那么运 

行时间的长短很具偶然性，也可能会影响预测结果。对于分 

位数确定阈值 的方法 ，每次迭代的运行 时间较稳定 ，能 自 

适应地控制阈值 ，但也需要提前设置选取的是第几分位数 

作为阈值 。这 3种方法各有优缺点，虽然本文提供 了 3种 

阈值确定的方法 ，但在实际的阈值选取 中应该根据具体情 

况而定 。 

4．3 实验二：运行时间比较 

该实验为特征维度k取 1，2，4，8，16，32，64，128，阈值确 

定采用分位数方法(Quartile Threshold)时，迭代 20次 ALS 

和 AU—ALS分别作用于 Yahoo和 Movielens数据集上，平均 

每次迭代的运行时间(单位：h)的比较。具体实验数据如表 3 

所列。 

表 3 运行时间比较(h) 

由图 3可以得到，随着 k值的增大和特征数目的增多，在相 

同的情况下 AU_ LS的运行时间明显少于ALS的运行时间。 

l 
量 
童 

至 

{暑 
彗 
E 

j 

l 
量 

‘嚣 
j 

(a)Yaboo数据集上运行时间的比较 

(b)Movielens数据集上运行时间的比较 

图 3 

4．4 实验三：预测质量比较 

该实验的评价指标为均方根误差(RMsE)，其表达式为 

一 一簿  
均方根误差是推荐系统中评分预测问题最常见的反映预测 

精度的评价指标，测试集的均方根误差越小，则预测质量越好。 

该实验中取 k一22、阈值确定采用分位数方法(Quartile 

Threshold)，分别在 Yahoo和Movielens两种数据集上对测试 

集均方根误差进行比较，实验结果如表 4所列。 

表 4 均方根误差的比较 

由表 4可以看出，在 ALS和 AU_ALS算法的预测精度 

基本相同的情况下 ，AU—ALS算法的运行时间较少。 

综上所述，在不同的两个数据集上 AU_ALS算法相对 

ALS的运行时间有明显减少，测试集均方根误差也有一定的 

减小。 

结束语 本文主要改进了固定其他参数只求单一参数的 

最优值的学习算法的更新策略。通过引入参数的自适应误差 

指标 ，只更新 自适应误差大于设定的阈值的参数。该方法不 

仅防止了自适应误差比阈值小的参数在其最优值左右震荡， 

而且使 自适应误差大的参数获得更多的更新机会。同时每次 

迭代只更新原来参数的子集，减少了运行时间。由于改进前 

的ALS算法在减小误差上已经取得了较好的成果，而本文主 

要致力于提高算法的运行效率，其在算法误差减小上的改进 

幅度不大 ，这也是作者后续研究的重点。 
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确预测学术关系。以后的研究工作将重点考虑社交关系方向 

问题，将构建方法应用到有向网络中。 
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