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摘　要　矩阵分解是矩阵填充中的流行方法,但现有的方法大多是基于浅层的线性模型,当数据矩阵变大且观测数据

很少时,容易导致过拟合,性能也随之显著下降.针对这些问题,提出了一种基于深度矩阵分解网络(DMFN)的矩阵

填充方法,该方法不仅能弥补传统矩阵分解的缺点,而且能处理复杂的非线性数据.首先,将输入矩阵的观测值对应

的行和列向量作为输入,对其进行投影,得到其行(列)的潜在特征向量;然后,分别对行(列)的潜在特征向量构建多层

感知器网络;最后,通过构建双线性池化层,将行和列的输出向量进行融合.在推荐系统数据集 MovieLens及 Netflix
上进行测试,实验结果表明,在相同参数设置下,与主流的填充算法相比,所提方法填充预测的均方误差(RMSE)及绝

对值误差(MAE)都有明显提高.
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Abstract　Matrixfactorizationisapopulartechniqueformatrixcompletion,butmostoftheexistingmethodsarebased
onlinearorshallowmodels,whenthedatamatrixbecomeslargeandtheobservationdataisverysmall,itisproneto
overfittingandtheperformancedecreasessignificantly．Toaddressthisproblem,thispaperpresentedaDeep Matrix
FactorizationNetwork(DMFN)method,whichcannotonlyovercometheshortcomingoftraditionalmatrixfactorizaＧ
tion,butalsodealwithcomplexnonＧlineardata．First,byusingrowsandcolumnsvectorscorrespondingtotheobserved
valuesoftheinputmatricesasinput,thelatentvectorofitsrow (column)isprojected,thenthemultiＧlayerperceptron
networkisconstructedonthelatentvectorofrow(column),atlasttheoutputvectorsofrowsandcolumnsarefusedby
thebilinearpoollayer．Theproposedalgorithm wastestedonthestandardrecommendersystemdataset(MovieLens
andNetflix)．Experimentalresultsshowthatthemeansquareerror(RMSE)andmeanabsoluteerror(MAE)ofthe
proposedmethodaresignificantlyimprovedcomparedwiththecurrentpopularmethodsunderthesameparametersetＧ
ting．TheRMSEis０．８３０andMAEis０．６５２ontheMovieLens１Mdataset,whichincreasesbyabout２％and６％,reＧ
spectively．OntheNetflixdataset,RMSEis０．８４０andMAEis０．６６１,whichincreasesbyapproximately１％and４％,

respectively,andachievesoptimalresults．
Keywords　Matrixcompletion,Matrixfactorization,Deeplearning,Bilinearpooling,Multilayerperception

　

１　引言

在科学与工程领域中,数据缺损普遍存在.矩阵填充

(MatrixCompletion)的目标就是通过对部分已知数据的学

习,来对缺损的元素进行预测.矩阵填充已被应用到机器学

习、控制理论、计算机视觉等领域,是人工智能领域的核心问

题之一.很多问题都可以利用矩阵填充的方法来求解,特别

是在推荐系统领域[１Ｇ２].例如,著名的 Netflix竞赛[１]的任务

就是根据用户过去对电影的评分数据来预测用户没有评分的

电影,进而根据预测评分的高低把电影推荐给用户.其他热



门应用包括图像修复[３]、运动结构恢复[４]和图像分类[５]等.

在很多应用中,数据大量缺失,如 Netflix数据集中只有不到

１％的用户评分数据,是高度稀疏的.为了使问题适定和有意

义,通常假设数据矩阵位于一个非常低的流形上.对于给定

的m×n数据缺损矩阵R,若其秩为k,且k≤min(m,n),则可

将其分解为R＝Um×kVk×n.其中,m 表示用户数,n表示电影

数,Rij表示第i个用户对第j部电影的评分.将矩阵分解用

于推荐系统中主要是基于以下合理的假设:用户对电影的态

度或偏好是由少数因素(指标)决定的,低秩结构隐含了每部

电影拥有少数的(这里指k)指标(如电影题材、年龄层次等),

Vij表示电影j在指标i中的相对分数.另外,Uij表示第i个

用户对第j个指标的偏好程度.当已知的观测数据的位置在

矩阵中是随机的,且满足k≪m×n
m＋n

时,则对数据矩阵WDT 分

解后的未知参数有(m＋n)×k个,这远远小于 m×n个.因

此,理论上只需要很少的观测值即可求出U,V 的解,进而可

以通过用户与电影的潜在特征向量的内积来求得缺损数据的

预测值.其原理如图１所示,对于缺损的电影评分矩阵R,矩

阵分解的本质就是通过部分已知观测值来求出用户和电影的

潜在特征向量或潜向量(LatentVector),即将R 分解为两个

潜在特征矩阵U 和V 的乘积.从而,第i个用户用潜在特征

向量U(i)表示,即U 的第i行;第j部电影可由潜在特征向量

Vj 表示,即V 的第j列.对于缺损的数据Rij,即第i个用户

对第j部电影的评分(如图１中的黑格子的位置),可通过其

对应行列的潜在特征向量的内积来进行预测,可表示为r
∧

ij＝
‹U(i)T ,Vj›.

１)https://github．com/shfkuang/dmfn

图１　将电影评分矩阵分解为两个潜在特征矩阵的乘积

Fig．１　Decomposingthemoviesratingmatrixasmultiplicationof

twolatentmatrices

在矩阵填充算法中,最常用的方法是矩阵分解及其改进

方法,如文献[１,６Ｇ８]中的方法,这得益于其在推荐系统(特别

是 Netflix竞赛)中的成功应用.但是,这些方法都是基于浅

层的模型,本质上是对数据矩阵的行(用户)和列(电影)的线

性关系进行建模.这些模型都假设缺损的数据矩阵是低秩

的,且可线性地由潜在特征向量生成,即对缺损数据的预测是

直接通过潜在特征向量的线性交互得到的.但当缺损数据变

得复杂而多样,如已知数据集不是呈某种随机分布或已知观

测数据的数量太少时[９],其效果往往不理想.近年来,随着计

算机计 算 能 力 的 提 升、数 据 量 的 不 断 增 大,以 及 深 度 学

习[１０Ｇ１１]在图像分类领域的突破,很多学者将现有的深度学习

方法应用到矩阵填充中,特别是应用到基于协同过滤的推荐

系统[２,１２]上,如协同过滤Ｇ受限波兹曼机(RBMＧCF)[１３]、自编

码器 (AutoEncoder)[１４]、变 分 自 编 码 器[１５]、递 归 神 经 网

络[１６]、卷积网络[１７]、多层感知器[１８]等,获得了优于浅层模型

的结果.最近,Zhang等[１９]对这方面的研究做了全面和系统

的综述.现阶段,基于深度学习的矩阵填充算法一般包含多

个网络层,如输入层、嵌入层(Embedding)、非线性变换层(如

Sigmoid和 Relu)、全连接层和输出层等,对构建的网络一般

利用随机梯度下降法进行参数的反向传播训练.与浅层矩阵

分解不同的是,基于深度学习的矩阵分解一般通过对潜在特

征向量做多层非线性映射得到模型的预测值.

将深度学习技术应用到矩阵分解中,一般是将数据矩阵

中元素对应的行和列分别嵌入到潜向量空间.由于数据通常

位于低维流形上,因此嵌入向量的维数一般比数据矩阵的阶

小得多.浅层矩阵分解一般直接利用潜向量来构造线性模

型.这些方法由于直接对潜向量做线性交互,因此要想得到

较好的恢复结果,需要对已知数据的特征空间附加很多条件,

如文献[２０]所述,对已知的观测数据的数量和概率分布都是

有要求,但在实际应用中很难满足这些条件.对此,文献[２１]

提出对潜在变量做非线性变换,使得其能够减少这些限制,并

且能够将副信息(SideInformation)包含到模型中.如在 NetＧ

flix竞赛数据集中,除了电影评分外,还有很多额外的副信

息,如用户的基本信息、电影的类别等,现有的基于线性模型

的方法很难利用这些信息.但是该非线性变换也存在不少问

题,如果副信息不完整或者根本没有副信息,那么该方法将受

到诸多限制.深度学习由于能够学习到数据隐藏的复杂的非

线性结构特征,因此成为了人工智能领域的核心技术之一.

基于深度学习的矩阵分解算法一般对潜向量进行非线性变

换,通过构造多层神经网络来进行训练.网络的输入一般是

潜在特征向量,输出是该元素的模型预测值.例如,文献[２２]

提出的深度矩阵填充算法,在构建的网络中网络参数与输入

的潜向量都是作为未知参数进行学习的,通过已知元素的实

际值与模型得到的值来构建损失函数,对隐变量和网络参数

同时进行优化,通过随机梯度下降法求得潜在变量与网络参

数的数值解.

本文主要结合深度学习与矩阵分解,提出了一种深度矩

阵分解网络(DeepMatrixFactorizationNetwork,DMFN),该

方法用多层感知器将潜在特征向量扩展到多层的神经网络.

作为对文献[１８,２２Ｇ２３]中的方法的改进,本文主要有以下两

个创新点:

１)提出了一种基于深度矩阵分解网络的矩阵填充框架,

该框架将传统的矩阵分解模型扩展到多层神经网络,不仅能

弥补传统矩阵分解的不足,还能处理复杂的非线性数据;

２)同时利用矩阵的行和列构造多层网络,与传统网络直

接对输出进行内积不同,本文构造双线性池化层,利用 HadaＧ

mard乘积,对矩阵行和列潜在特征向量的多层感知器输出,

通过双线性映射来进行融合,从而得到模型的预测值.

６５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



２　相关工作

一般地,低秩矩阵填充可以被抽象为以下数学问题:

min
Y

rank(Y)

s．t．Rij＝Yij,(i,j)∈Ω
其中,Ω⊆{１,２,􀆺,m}×{１,２,􀆺,n}是已知的观测值在矩阵

中的索引的集合,rank(Y)表示矩阵Y 的秩.显然,直接求解

该问题是 NP难的.通常的方法是利用低秩约束来求得数值

解,而近年来已经有大量的学者尝试用不同方法来解决该问

题.这些方法可以粗略地归为两类:核正则化(SpectralReguＧ

larization)与矩阵分解.核正则化主要通过寻找一个秩函数

的代理来约束解的低秩性.近年来,随着压缩感知理论[２０]的

突破,利用核范数(NuclearNorm)[２４]求解低秩解不仅在理论

上可靠,在实践中也非常有效.其通常被转化为以下的拉格

朗日形式进行求解:

min
Y

１
２ ∑

(i,j)∈Ω
(Rij－Yij)２＋λ‖Y‖∗ (１)

其中,‖Y‖∗ 是矩阵Y 的核范数,定义为其特征值之和.问

题(１)是凸的,一种经典的求解算法是利用奇异值阈值算法

(SingularValueThreshold)[２５]迭代求出最优解.文献[２４]证

明了核范数在单元球上是最紧凸松弛代理;文献[２０]进一步

证明了若数据有低秩的结构,则在某种条件下,求解式(１)能

精确恢复出矩阵X.然而,在实际应用中,由于求解问题(１)

涉及到奇异值分解(SVD),其计算量随着矩阵变大或者秩增

加而变得庞大.另外,为了求得低秩解,核范数求解过程中每

次迭代都需要对全部特征值进行同等的收缩,即所有特征值

都减去相同的阈值,这会导致过分收缩某些包含重要信息的

特征值,从而丢失重要信息[２６].一种改进的方法是用非凸正

则化[３,２６]来近似矩阵秩,其在实际应用中能取得比核范数更

好的效果;但是该方法同样涉及SVD分解,在大规模数据上

的应用也因此受到限制.

矩阵分解是另一种主要的矩阵填充方法,即直接将矩阵

分解为两个(或更多)低秩矩阵的乘积,这样就能显式地满足

低秩约束.标准的矩阵分解一般是求解以下问题:

min
U,V

１
２ ∑

(i,j)∈Ω
(Rij－U(i)Vj)２＋λ(‖U‖２

F＋‖V‖２
F) (２)

该方 法 也 被 称 为 最 大 边 缘 矩 阵 分 解 (MMMF)[２７].

式(２)的形式也可以通过式(１)来导出.矩阵分解的优点是计

算速度快,内存需求少,可通过交替优化U,V 来求解.当数

据噪声是高斯噪声时,文献[８]提出概率矩阵分解算法,通过

最大似然估计进行求解,其导出的结果与式(２)具有相同的形

式.由于没有对变量做约束,直接进行线性分解将导致其解

不唯一.因此,文献[２８]通过将式(２)的损失函数改为 L１ 范

数,使用 MM(MajorizationMinimization)方法进行求解,该方

法在很多视觉应用中获得了很好的效果.文献[２９]通过对变

量施加正交约束,并利用黎曼优化来进行求解.由于正交约

束减小了解的搜索空间,该方法的迭代收敛速度比交替优化

快.但这些方法本质上都是基于浅层线性模型的,隐性地假

设数据能通过矩阵行和列的潜向量线性生成,因此其实用性

受到很多限制.

最近,研究者集中于结合深度学习和矩阵分解来提高矩

阵填充的效果.文献[２３]提出基于矩阵分解的神经网络,其

主要思想是将数据矩阵的行和列的潜向量构造成一个多层的

神经网络,并交替优化潜在变量和网络参数,尽管效果并没有

比浅层模型有太大提升,但是其思想是很多深层矩阵填充算

法的基础.文献[３０]基于同样的原理,提出用深层非负半监

督矩阵分解(DeepSemiＧNMF)来学习数据的复杂的层次信

息.文献[３０]基于非线性的潜向量来学习多层矩阵分解,其

本质是通过多层非线性映射将高维数据矩阵分解为低维矩阵

的乘积.文献[３１]提出用多层感知器将潜在变量扩展到多层

网络中,并直接通过余弦相似度来融合多层感知器网络中的

矩阵行和列向量的输出,进而得到模型的输出值,在 TOPＧK
推荐系统中获得了令人满意的结果.与文献[３１]不同,本文

提出的 DMFN在多层感知器层后并不直接输出模型值,而是

再训练一个双线性模型,这样能更好地融合行和列的潜在特

征向量.文献[３２]提出了神经元协同过滤模型,该方法同时

训练两个网络,一个是多层感知器,另一个是矩阵分解,最后

将它们组合起来.在推荐系统的某些数据集测试中,该算法

获得了优异的性能,但该方法只是在最后模型预测过程中简

单地对多层感知器和矩阵分解做连接.而本文提出的算法则

直接在矩阵分解中嵌入多层感知器来扩展网络,使得多层感

知器与矩阵分解无缝连接,在统一的模型下进行训练.

３　深度矩阵分解网络

深度矩阵分解网络(DMFN)主要通过组合不同的层来提

高非线性处理的能力.本文提出的算法如图２所示,主要包

含输入层、嵌入层、多层感知器层、双线性池化层和输出层.

图２　深度矩阵分解网络的结构

Fig．２　Structureofdeepmatrixfactorizationnetwork
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　　在训练阶段,对于每个观测点,通过其对应的行和列向量

进行变换来得到潜在特征向量,然后将其作为多层感知器层

的输入,并通过双线性池化层对行列潜在特征向量进行融合,

最后利用模型值与已知的观测值构建平方损失函数.

３．１　输入层

数据矩阵中,每个元素以‹row_id,col_id,rating›的格式

输入.在训练阶段,对于矩阵中的所有已知元素(设有d个),

其输入为d×３的矩阵,第一列为该元素所在矩阵行的索引,

第二列为该元素所在矩阵列的索引,第三列为对应的评分值.

在测试阶段,对于所有未知元素(设有k个),输入为k×２,每

行对应‹row_id,col_id›,其rating未知,矩阵填充就是通过

已知观测值去训练模型,从而预测这k 个未知元素对应的

rating值.

３．２　嵌入层

嵌入层主要是将输入层映射到矩阵行(列)嵌入矩阵.对

于一个m×n的缺损矩阵R,主要是对其中的每个元素Rij构

造输入向量.本文直接把观测值在矩阵中对应的第i行和第

j列向量作为输入,其缺损元素用０表示.即对于观测值Rij,

其输入是R(i)和Rj,分别对应矩阵R 的第i行和第j列.在

训练阶段,主要是对所有(i,j)∈Ω,以其对应行和列向量作为

输入,并通过图２所示的网络进行映射,从而得到输出值,然

后利用输出的模型值与观测值构造损失函数.直接将矩阵中

元素对应的行和列向量作为该观测值的输入,其信息是冗余

的.为了得到其潜在的特征向量,这里对输入的行和列向量

分别做映射,将其投影到低维的空间.假设潜在特征向量的

维数是k(k远远小于数据矩阵的阶),则分别通过以下非线性

变换将输入投影到潜在特征向量.对于给定的Rij,有:

xu＝σ(R(i)Wu)

xv＝σ(WvRj)

其中,xT
u ,xv∈Rk 分别为非线性变换得到的行和列的潜在特

征向量;Wu∈Rm×k,Wv∈Rk×n分别为矩阵行和列向量的特征

投影矩阵,是未知的训练参数,需要通过反向传播来训练;

σ(x)是非线性激活函数,主要是对线性变换加入非线性因素,

以弥补线性模型的不足,这是深度分解网络与传统矩阵分解

的区别,也是深度学习成功的重要因素.常见的激活函数有

Sigmoid,ReLu,Tanh等.然而,在矩阵分解中,Sigmoid的效

果通常比其他激活函数的效果好,文献[１４]中的实验也有类

似结论,本文实验部分将验证这一结论.由于激活函数不改

变向量维数,因此对于输入为d×３的矩阵,其行和列嵌入矩

阵维数均为d×k,其中每行向量对应其行(列)潜在特征

向量.

３．３　多层感知器层

多层感知器 (MultiＧlayerPerception,MLP)主要是将潜

在特征向量进行多层的非线性映射,从而更好地学习数据的

非线性特征.该层主要通过多层感知器将潜在特征向量进行

全连接.假设矩阵的行和列潜在特征向量分别为xu 和xv,第

i层的行和列向量的感知器权重矩阵和偏差向量分别为Wi′∈

Rk×k,bi′∈Rk 及Wi∈Rk×k,bi∈Rk,i＝１,􀆺,L,其中L表示网

络层的深度;并用Hi(i＝１,􀆺,L－１)表示中间的隐藏层,每

个隐藏层都有与潜在特征向量相同的单元.若行和列向量的

多层感知器的输出分别用pu 和qv 表示,则行潜在特征向量

的输出可表示为:

H０＝xu

Hi＝σ(Hi－１Wi′＋bi′),i＝１,􀆺,L－１

pu＝σ(HL－１WL′＋bL′)

而对于列潜在特征向量,则由以下映射生成:

H０＝xv

Hi＝σ(WiHi－１＋bi),i＝１,􀆺,L－１

qv＝σ(WLHL－１＋bL)

将以上公式简记为 MLPr(xu)＝pu 和 MLPc(xv)＝qv.

由于多层感知器本质上是对输入做全连接,且本文定义为等

维度的非线性映射,因此层数一般不宜太高,否则容易过

拟合.

３．４　双线性池化层

对矩阵行和列的潜在特征向量进行多层感知器映射后,

融合行和列的网络输出以得到最后的模型值,通常的方法是

直接进行内积[１５].为了进一步提高泛化与学习能力,本文构

建双线性池化层(BilinearPooling),该方法在问答系统和细

粒度图像分类中有广泛应用.本文讨论以下几种不同形式的

双线性池化.

对于给定的输入x∈Rk 和y∈Rk,传统方法是直接进行

内积.与此不同的是,双线性模型主要对这两个输入向量做

以下的变换:

m＝xTWy＝∑
k

i＝１
　∑

k

j＝１
xiwijyj (３)

其中,W∈Rk×k是一个权重矩阵,是引入的未知参数.通常,

因为在网络中对矩阵W 施加正则化以防止拟合,所以W 一般

是稀疏的.因此,可将W 做低秩分解,即W＝UV,这里U∈

Rk×t,V∈Rt×k,t≪k,则式(３)可化简为:

m＝(xTU)(Vy)＝１T(UTx☉Vy)

其中,１T 是一 个 长 为k、值 全 为 １ 的 行 向 量;符 号 ☉ 表 示

Hadamard乘积.为了进一步提高其非线性建 模 能 力,将

长为k的行向量用一个h∈Rk 的参数向量来表示,从而上

式可表示为:

m＝hT(UTx☉Vy)

对上式的 Hadamard乘积再施加激活函数,这样就得到

了低秩双线性池化层.根据对施加激活函数位置的不同,可

有以下两种不同的表示:

m＝hT{σ(UTx)☉σ(Vy)} (４)

m＝hTσ(UTx☉Vy) (５)

其中,h是需要训练的未知参数.由于σ(UTx)及σ(Vy)与多

层感知器有相同的形式,因此式(５)可被进一步简化.可将

U,V 看作多层感知器的训练参数,若多层感知器层的行和列

潜在特征向量输出分别为pu 和qv,则有:

m＝hTσ(pT
u ☉qv) (６)

该式可以看成是加权形式的内积.

３．５　损失函数

最后讨论两种损失函数:单层的非线性函数和利用多层
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感知器来构造基于深度学习的损失函数.

３．５．１　单层网络损失函数

在单层网络的情况下,对输入向量做变换得到潜在特征

向量后,直接利用双线性池化层对行和列的潜在特征向量进

行融合来得到模型的预测值.可构建如下的损失函数:

min
Wu,Wv,W

１
２ ∑

(i,j)∈Ω
(Rij－ϕr(R(i))Wϕc(Rj))２＋λ(‖Wu‖２

F＋

‖Wv‖２
F＋‖W‖２

F) (７)

其中,ϕr(R(i))＝σ(R(i)Wu),ϕc(Rj)＝σ(WvRj).可以看出,式
(７)和文献[２１]有着相同的形式,但不同的是,文献[２１]通过

核映射将其映射到高维空间,而式(７)则直接对行列向量做非

线性映射.

３．５．２　多层网络损失函数

对于有多层感知器的网络,损失函数可抽象地表示为如

下非线性问题:

min
Wu,Wv,W

１
２ ∑

(i,j)∈Ω
(Rij－ψ(R(i),Rj|W))２＋λ‖W‖

其中,W 是网络中的未知参数集合;ψ(􀅰|W)是网络中以矩阵

行和列向量作为输入的多层非线性映射,其输出是网络的模

型预测值;‖W‖是对参数进行正则化,这里采用 L２ 范数来

防止过拟合.考虑有k层感知器的情况,并使用式(６)进行池

化,那么损失函数可进一步表示为:

min
W,Wu,Wv,h

１
２ ∑

(i,j)∈Ω
(Rij－hTσ(pT

U
(i)☉qUj

))２＋λ(‖Wu‖２
F＋

‖Wv‖２
F＋‖W‖)

１)http://github．com/shfkuang/dmfn

其中,pU
(i)＝MLPr(R(i))和qVj ＝MLPc(Rj)是根据３．３节讨

论的多层感知器计算得到的输出值;W ＝{Wi,bi,Wi′,bi′}
(i＝１,２,􀆺,k)为网络参数集合;而‖W‖则表示分别对该集

合中的参数做正则化约束.

４　实验

４．１　实验配置

为了评估所提算法的性能,将其与经典矩阵分解算法及

目前主流的深度学习算法进行比较.参与比较的算法主要包

括 以 下 ４ 种:RBMＧCF[１３],BiasMF[１],NNMF[２３]以 及 Auto
Rec[１４].RBM 和 AutoRec统一采用矩阵列作为输入,即仅比

较(IＧRBMＧCF)及(IＧAutoRec).算法运行的环境为:Ubuntu
１６．０４系统,IntelCorei７CPU,３２GB内存及 NVidia１０８０TI

１１G显卡.本文采用推荐系统的标准数据集来比较算法性

能,包括 MovieLens１００k,１M 及１０M 数据集(下文分别用

mlＧ１００k,mlＧ１m和 mlＧ１０m表示),以及 Netflix数据集.实验

中只考虑用户对项目的评分,而不考虑其他副信息.４个评

估数据集的基本信息如表 １ 如列.Netflix数据集现在由

Kaggle平台管理,由于官方没有提供其 Qualify集的真实值,

因此需在训练集中随机选取部分数据作为测试集,而 Probe
集依然作为验证集.实验对所有训练的数据集仅提取如下信

息:用户ID、电影ID及评分.评分均为１到５的整数;而用

户ID和电影ID是从１开始计数,并且数字可能是不连续的.

本文提出的算法采用 Tensorflow１．８来实现,训练时采用

GPU,实验代码可在作者的 GitHub主页１)下载.

表１　推荐系统数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofrecommendersystemdatasets

数据集 用户数 项目数 评分数 稀疏度

m１Ｇ１００k ９４４ １６８３ １０００００ ０．０６２９
m１Ｇ１m ６０４０ ３７０６ １０００２０９ ０．０４４７
m１Ｇ１０m ６０４０ ３７０６ １０００２０９ ０．０４４７
Netflix ４８０１８９ １７７７０ １００４８０５０７ ０．０１１８

４．２　评估标准

为了评估算法的性能,将 MovieLens数据集随机进行分

割,９０％用于训练(训练集中再取２％作为验证数据集),剩下

的１０％用于测试.对于 Netflix数据集,随机在训练集中选

取与 Qualify集数量相同的数据集作为测试集.采用两个常

用的评估准则来检验算法的性能,即均方误差 (RMSE)和

均方绝对值误差(MAE).

RMSE＝(
∑

(i,j)∈Ω
(Xij－X

∧

ij)２

|Ω|
)

１
２

MAE＝
∑

(i,j)∈Ω
|Xij－X

∧

ij|

|Ω|
其中,Ω是可观测到的数据的索引,而|Ω|表示观测数据的

个数.

４．３　参数设置

与其他深度学习算法一样,深度分解网络涉及大量要训

练的参数,在训练前需要将其初始化,本文用标准正态分布来

初始化所有训练参数.正则化参数设置为λ＝０．５,并采用

Adam优化器做随机梯度下降训练,其批量大小(batchsize)

设置为２５０００,学习率设置为０．０００１,其他参数采用 TensorＧ

flow的默认值.实验中使用Sigmoid作为激活函数,并且使

用式(６)进行双线性池化.实验中,行和列嵌入维数即潜在特

征向量均取相同维数,对 MovieLens１００k,１m,１０m 及 NetＧ

flix数据集分别取行(列)维数为３００,５００,１０００,１０００.所有

算法均不采用预训练模型,且均使用 GPU进行训练.

４．４　实验结果

实验１　算法收敛性分析

首先,在 mlＧ１００k和 mlＧ１m 上对算法的收敛性进行测

试.对于 mlＧ１００k,采用１层的感知器网络;对于而 mlＧ１m,采

用２层的感知器网络.两种数据集上损失函数的变化情况如

图３和图４所示.在这两个数据集上,损失函数随着训练周

期(epoch)的增加而迅速下降,mlＧ１００k在epoch＜５０时目标

函数呈指数下降;但随着训练周期的增加,其目标函数下降速

度变慢,最后目标函数基本不再减小,即达到收敛.而在 mlＧ

１m数据集上,当epoch＜５００时,目标函数单调递减;当epoch＞

５００时,目标函数基本不降低.由于学习率设置较小时,两个

数据集都 需 要 大 量 的 迭 代,因 此 将 学 习 率 设 置 为 较 低 的

０．０００１,以保证迭代结果的稳定性.如果把学习率设置为

０．０１,则 mlＧ１００k在epoch＝１００时收敛,而 mlＧ１m在epoch＝

７０时收敛,但其结果都存在一定的抖动.
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图３　mlＧ１００k上损失函数的变化情况

Fig．３　LossfunctionchangesoverEpochonmlＧ１００kdataset

图４　mlＧ１m上损失函数的变化情况

Fig．４　LossfunctionchangesoverEpochonmlＧ１mdataset

图５和图６主要给出了训练过程中测试误差(RMSE和

MAE)随着训练周期(epoch)增加的变化情况.对于 mlＧ１００k,

当训练周期增加至１５０次后,其误差开始缓慢减小;当epoch
次数达到５００时,RMSE＝０．８８９,MAE＝０．６９７.而对于 mlＧ

１m数据集,当epoch达到７０时,误差开始缓慢减小;当epoch＝

５００时,RMSE＝０．８３７,MAE＝０．６５５.从图６中可以发现,

测试结果存在一定的抖动,这主要是由于采用随机梯度下降

导致的.由于观测数据多于８０万,而每次只取２．５万的小批

量数据来训练,因此测试结果有一定的波动.由图３－图６
可以看到,测试误差整体上是随着训练误差的减小而减小,这

证明了算法是有效的,其误差随着迭代次数的增加而收敛到

稳定值.

图５　mlＧ１００k测试误差

Fig．５　TesterrorofmlＧ１００kdataset

图６　mlＧ１m测试误差

Fig．６　TesterrorofmlＧ１mdataset

实验２　与基准算法的性能比较

对于 MovieLens数据集,实验结果均为算法运行５次后

５次结果的平均值;而 Netflix由于数据量庞大,只通过交叉

验证参数后取最优结果.对各算法设置统一的参数进行比

较,结果如表２所列.

表２　算法性能的比较

Table２　Performancecomparisonwithdifferentmethods

算法
mlＧ１００k

RMSE MAE
mlＧ１m

RMSE MAE
m１Ｇ１０m

RMSE MAE
Netflix

RMSE MAE
IＧRBMＧCF ０．９３８ ０．７３７ ０．８７２ ０．７６６ ０．８５２ ０．７３２ － －
BiasMF ０．９２１ ０．７２１ ０．８５６ ０．７３２ ０．８０２ ０．６８２ ０．８８２ ０．７０２

IＧAutoRec ０．９０５ ０．７１２ ０．８４１ ０．６９９ ０．７９１ ０．６６２ ０．８４８ ０．６７２
NNMF ０．９２３ ０．７２７ ０．８５２ ０．７１２ ０．８０９ ０．６９２ ０．８５２ ０．６８８

DMFNＧ１ ０．８８５ ０．６９７ ０．８３０ ０．６５２ ０．８０６ ０．６９１ ０．８６３ ０．６９２
DMFNＧ２ ０．８９５ ０．７０１ ０．８３７ ０．６５５ ０．７７９ ０．６５７ ０．８４０ ０．６６１

从表２可以看出,基于多层网络的算法 AutoRec,NNMF
及 DMFN的效果比其他浅层方法的效果好;而 DMFN 随着

训练数据的增大,其性能变得更加优异.RBM 及 AutoRec均

采用矩阵的行或列作为输入;而本文算法同时将行和列向量

作为输入,最后整合其行和列的信息,因此能学习到更多的信

息,效果也有所提升.而单层网络在数据集较小(如 m１Ｇ１００k)

时的效果较好.NNMF算法直接把潜在特征向量作为未知

参数学习,然后交替优化潜在特征向量与网络参数.而本文

提出的算法是通过把矩阵的行和列向量做投影,得到潜在特

征向量.从实验结果来看,在相等的网络层及参数情况下,

DMFN优于 NNMF.通过投影得到潜在特征向量比直接学

习潜在特征向量的效果好,而且能有效减少训练参数,还能提

高网络训练的稳定性.而在 mlＧ１０m及Netflix这两个数据量

较大的数据集上,基于深度学习的算法明显优于浅层的分解

算法.从实验结果来看,当数据量不大(如 mlＧ１００k及 mlＧ
１m)时,１层感知器(DMFNＧ１)能获得比较理想的结果;但当

数据增大(如在 mlＧ１０m及 Netflix数据集上)时,DMFNＧ２即

２层感知器能获得较好的结果.

实验３　潜在特征向量维数对预测结果的影响

该实验主要评估潜在特征向量维数对实验误差的影响.

潜在特征向量维数是 DMFN算法最敏感的参数,不同维数的

测试误差如图７所示.由图７可以看出,测试误差随着潜在

特征向量维数的增加而减小;但是维数过高会导致结果不稳

定,如对于 m１Ｇ１００k数据集,若取特征维数为５００,则其测试

误差如图８所示,虽然其最低的测试误差达到０．８７７,但结果

不稳定,随着训练周期的增大而大幅波动,在训练过程中出现

了过拟合现象.因此,在实验中并不是维数越高越好,维数过

高同时也会导致训练困难.因此,需要在实验中交叉验证,选
取适当的维数.

图７　mlＧ１００k上潜在特征维数对测试误差的影响

Fig．７　Testerrorasdimensionoflatentvectorincreaseson

mlＧ１００kdataset
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图８　mlＧ１００k上潜在向量维数为５００时的测试误差

Fig．８　Testerrorswhendimensionoflatentvectorissetto５００on

mlＧ１００kdataset

实验４　不同类型的双线性池化性能的比较

３．４节讨论了４种不同类型的双线性池化(pooling),即

式(３)－式(６),表３列出了这几种池化函数对填充结果的影

响.该层的主要作用是对网络中的矩阵行和列的输出进行整

合,从而得到模型的输出值.通常将双线性映射矩阵用低秩

矩阵来表示,这样使得网络更容易训练,且不损失精度.从以

上结果可以看出,利用式(４)和式(６)进行池化的效果较好.

而层数为３时,其填充性能有所下降.对于 mlＧ１m,用１层感

知器和式(６)做池化获得的误差最小.同时,各个不同双线性

池化方法均比直接使用内积也有一定的性能提升.

表３　mlＧ１m上不同池化的测试结果(RMSE)

Table３　RMSEwithdifferentpoolingoperatorson

mlＧ１mdataset

池化

类型

多层感知器层数

０ １ ２ ３
(３) ０．８４５ ０．８３６ ０．８４１ ０．８４１
(４) ０．８４１ ０．８３１ ０．８３８ ０．８４１
(５) ０．８４２ ０．８３３ ０．８３８ ０．８４１
(６) ０．８４１ ０．８３１ ０．８３９ ０．８４０
内积 ０．８４６ ０．８３７ ０．８４１ ０．８４５

实验５　不同激活函数的性能比较

由于本文所提算法的非线性主要来自于对每层施加的激

活函数,因此选择适当的激活函数十分必要.本文主要对

Sigmoid,Relu及 Tanh进行评估,并考虑同时采用 Relu＋SigＧ
moid(嵌入层用 Relu,多层感知器层用Sigmoid)的情况,其结

果如表４所列.由表４可知,基于Sigmoid的效果远远优于

其他激活函数的效果.激活函数通过将线性变换转为非线性

变换,提高了网络的非线性能力,选择合适的激活函数对填充

效果的影响也十分明显.

表４　mlＧ１m上不同激活函数对结果(RMSE)的影响

Table４　EffectofdifferentactivationfunctionsonRMSEon

mlＧ１mdataset

激活函数 训练误差 测试误差

Sigmoid ０．８１１ ０．８３１
Relu ０．８７２ ０．８６１
Tanh ０．８８１ ０．８７８

Relu＋Sigmoid ０．８３７ ０．８４１

结束语　本文通过对传统矩阵分解进行扩展,结合深度

学习,提出了深度矩阵分解网络.该网络的优点是能够弥补

传统矩阵分解模型的不足,提高处理非线性缺损数据的建模

能力.首先将输入映射成潜在特征向量,然后结合多层感知

器,最后通过双线性池化层对行和列的输出向量进行融合,从

而得到模型的预测值.实验表明,本文所提算法的性能不仅

比传统的分解方法有较大提升,而且相比基于现阶段的深度

学习方法也有所提升.本文只探讨了其在推荐系统中的应

用,未来可以将其推广到其他应用领域,如图像填充(Image

Inpainting)、运动结构恢复(Structurefrom Motion)等.
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