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摘　要　在机器学习领域,传统模型的损失函数为凸函数,故具有全局最优解,通过传统的梯度下降算法可以求得最优解.但

在深度学习领域,由于模型函数的隐式表达及同层神经元的可交换性,其损失函数为非凸函数,传统的梯度下降算法无法求得

最优解,即使是较为先进的SGDM,Adam,Adagrad,RMSprop等优化算法也无法逃脱局部最优解的局限性,在收敛速度上虽然

已经有很大的提升,但仍不能满足现实需求.现有的一系列优化算法都是针对已有优化算法的缺陷或局限性进行改进,优化效

果有些许提升,但对于不同数据集的表现不一致.文中提出一种新的优化机制 Rain,该机制结合深度神经网络中的 Dropout机

制,并融入到优化算法上得以实现.该机制并不是原有优化算法的改进版,而是独立于所有优化算法的第三方机制,但可以和

所有优化算法搭配使用,从而提高其对于数据集的适应性.该机制旨在对模型在训练集上的表现进行优化,测试集上的泛化问

题并不作为该机制的关注点.文中利用 DeepCrossing和FM 两个模型搭配５种优化算法,分别在 Frappe和 MovieLens两个

数据集上进行实验,结果表明,加入 Rain机制的模型在训练集上的损失函数值明显减小,且收敛速度加快,但其在测试集上的

表现与原模型相差无几,即泛化性较差.
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Abstract　Thelossfunctionofthetraditionalmodelinthefieldofmachinelearningisconvex,soithasaglobaloptimalsolution．
Theoptimalsolutioncanbeobtainedthroughthetraditionalgradientdescentalgorithm (SGD)．However,inthefieldofdeep
learning,duetotheimplicitexpressionofthemodelfunctionandtheinterchangeabilityofneuronsinthesamelayer,theloss
functionisanonＧconvexfunction．Traditionalgradientdescentalgorithmscannotfindtheoptimalsolution,eventhemoreadＧ
vancedoptimizationalgorithmssuchasSGDM,Adam,Adagrad,andRMSpropcannotescapethelimitationsoflocaloptimalsoluＧ
tions．Althoughtheconvergencespeedhasbeengreatlyimproved,theystillcannotmeettheactualneeds．AseriesofexistingopＧ
timizationalgorithmsareimprovedbasedonthedefectsorlimitationsofthepreviousoptimizationalgorithms,andtheoptimizaＧ
tioneffectisslightlyimproved,buttheperformanceofdifferentdatasetsisinconsistent．Thisarticleproposesanewoptimization
mechanismRain,whichcombinesthedropoutmechanismindeepneuralnetworksandintegratesitintotheoptimizationalgorithm
toachieve．Thismechanismisnotanimprovedversionoftheoriginaloptimizationalgorithm．ItisathirdＧpartymechanismindeＧ

pendentofalloptimizationalgorithms,butitcanbeusedincombinationwithalloptimizationalgorithmstoimproveitsadaptabiliＧ
tytodatasets．Thismechanismaimstooptimizetheperformanceofthemodelonthetrainingset．Thegeneralizationproblemon
thetestsetisnotthefocusofthismechanism．ThisarticleusesDeepCrossingandFMtwomodelswithfiveoptimizationalgoＧ
rithmstoconductexperimentsontheFrappeandMovieLensdatasetsrespectively．Theresultsshowthatthemodelwiththe
Rainmechanismhasasignificantreductioninthelossfunctionvalueonthetrainingset,andtheconvergencespeedisaccelerated,

butitsperformanceonthetestsetisalmostthesameastheoriginalmodel,thatis,itsgeneralizationispoor．
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１　引言

机器学习(MachineLearning,ML)是对能通过自动改进

的计算机算法的研究[１],通俗来讲:让计算机从数据中进行自

动学习,得到某种知识(或规律).在最早期,机器学习被称为

模式识别(PatternRecognition,PR),直到２０世纪５０年末,

“机器学习”一词才被提出来.随着机器学习技术的应用越来

越广,模式识别已经逐渐被机器学习这一概念所替代.深度

学习是机器学习发展过程中的一个分支,由于具有强大的非

线性拟合能力,其开始慢慢演化为一个新的研究领域.深度

学习在发展中也经过了几次比较大的发展浪潮,２０１５ 年,

AlphaGo使用深度学习方法在围棋比赛中击败了欧洲围棋冠

军[２],由此深度学习的影响更加广泛.

比较机器学习和深度学习方法哪种更好是没有意义的,



因为两种方法看待问题的角度是不同的.机器学习很少进行

特征变换或只能依靠上游处理来进行特征的变换[３],也就是

说它的模型训练和特征变换是独立的,并且特征变换往往需

要手动解决,对先验知识依赖程度很大.深度学习通过其网

络结构来执行端到端(EndtoEnd)的学习,网络自动学习特

征变换,并且这种特征变换往往是深度的、非线性的,其面临

的问题变为如何设计一个好的网络结构.从手动特征变换到

设计网络结构是机器学习到深度学习看待问题角度的变化.

深度学习基于其非线性拟合特性,具有非常强的表达能

力,但是将深度学习应用到机器学习领域仍然面临着一些难

题,这些问题主要分为两大类:优化问题和泛化问题[４].本文

主要讨论优化问题.

常用的损失函数为０Ｇ１损失函数、平方损失函数和交叉

熵损失函数.在机器学习中,平方损失函数和交叉熵损失函

数是凸函数;０Ｇ１损失函数由于不可微,因此也常常由平方损

失函数和交叉熵损失函数所替代.常用 L１和 L２正则项是

仿射函数,也是凸函数.为了充分利用凸优化中一些成熟高

效的优化方法,很多机器学习方法都倾向于选择合适的模型

和损失函数,并以构造一个凸函数作为优化目标[４].在机器

学习中,最简单和常用的算法是梯度下降方法,借助凸函数的

特性,其优化问题能得到很好的解决.

深度学习的优化问题是非常复杂的.首先,由于模型函

数的隐式表达及同层神经元的可交换性,其损失函数为非凸

函数,找到全局最优解很困难.其次,由于参数规模、训练数

据数量巨大,无法使用计算代价很高的二阶优化方法,而一阶

优化方法训练效率又很低.最后,深度学习存在梯度消失和

梯度爆炸的问题,导致基于梯度的优化方法经常失效.

在低维参数空间中,非凸优化问题的主要难点是如何选

择初始化参数和逃离局部最优解;在高维参数空间中,非凸优

化的难点在于如何逃离鞍点,通过在梯度方向引入随机性可

以有效地逃离鞍点[５].针对深度学习优化问题,主要的经验

性改善方法有:使用更有效的优化方法、使用好的参数初始化

方法和通过数据预处理方法、修改网络结构来得到更好的优

化地形等.本文主要介绍优化方法.

深度学习中,对于不同的数据与模型,最适合的优化方法

是不同的[６].常用的优化方法又可以分为两类:一阶优化方

法和二阶优化方法[３].二阶优化方法考虑了损失函数的二阶

导数信息,训练效率更高,如牛顿法、共轭梯度法、BFGS算

法[９]、LＧBFGS算法[１０]等,比随机梯度下降有更快的收敛速

度[７].由于深度学习中参数数量、训练数据数量巨大,无法使

用计算代价很高的二阶优化方法,经常会使用计算代价较低

的一阶优化方法.常用的一阶优化方法都是在梯度下降方法

上进行改进,可以分为３类:１)调整学习率,使得优化更稳定;

２)梯度估计修正,优化训练速度;３)组合学习率调整和梯度估

计修正,保证优化的稳定性和快速性.调整学习率的方法主

要有:学习率衰减、学习率预热[１１]、周期性学习率调整[１１]以

及一些自适应调整学习率的方法(AdaGrad[１３],RMSprop[１４],

AdaDelta[１５]).梯度修正的方法主要包括SGDM[１６]、NesterＧ

ov加速梯度[１７]、梯度截断[１９]等.组合学习率调整和梯度修

正的 方 法 有:Adam[２０],AMSGrad[２１],AdaBound[２２],AMSＧ

Bound[２２],Lookahead[２３],RAdam[２４].

传统的梯度下降[２５]算法,将每个参数的学习率都设为一

样的初始值,并且参数更新时对应的学习率并不更新,这种方

法不能考虑到参数的特殊性,因而造成损失函数收敛速度慢.

AdaGrad[１３]算法是一种自适应学习率的方法,在参数更新时

它给予每个参数不同的学习率,该给予方式是基于其偏导数

累积值决定的.由于参数偏导数累积值随着时间累积到很高

时,该参数学习率接近于０,故而该参数不能进行学习更新,

深度学习网络损失函数也不能收敛,该问题被称为学习率的

早衰减问题.为了解决 AdaGrad算法中学习率的早衰减问

题,RMSprop[１４]被提出来,其将 AdaGrad算法中偏导数累积

方式变成了指数衰减移动平均方式,有效解决了学习率的早

衰减问题.同样是针对 AdaGrad算法中学习率的早衰减问

题,AdaDelta[１５]不仅采用了指数衰减移动平均,而且考虑参

数的平方值,以完全摆脱学习率,可根据历史参数更新数据和

当前计算的梯度来更新参数.SGDM[１６]是在梯度下降算法

上引入了一阶动量因子,对某个参数,与当前的梯度方向和最

近一段时间内的梯度方向是否一致起到参数更新幅度增大、

减小的作用,可使参数更新更加稳定.Adam[２０]算法将 RMＧ

Sprop和动量因子结合起来,综合考虑到了学习率调整和梯

度估计修正两种优化方式,快速训练的特性,使其成为了许多

深度学习框架的默认优化方法.文献[２１]对 Adam 算法进行

了强烈抨击,指责其存在可能不收敛和可能收敛到次优解两

个问题,并对其缺陷进行修正,提出了 AMSGrad算法.上述

自适应算法都是比较主流的优化算法,它们有两个相同的特

点:在训练开始时收敛很快,泛化性不够好.而传统的梯度下

降算法和SGDM 虽然收敛速度比较慢,但其泛化性很好.为

了解决这个问题,AdaBound[２２]和 AMSBound[２２]被提出,它们

分别是 Adam 和 AMSGrad的变体.这两个变体在 Adam 和

AMSGrad算法的学习率上使用动态边界,可以看成训练开始

时的自适应方法,随着时间平稳地转换为SGDM,这样能保证

训练开始时速度较快,训练结束时泛化能力较好.LookaＧ

head[２３]在不改变优化器的基础上,采用两套权重进行参数更

新,实验表明,该算法具有很好的优化效果.RAdam[２４]使用

学习率预热[１１]的方法来解决 Adam 容易收敛到局部最优解

的问题,同时前期采用SGDM 算法进行训练.

上述所有的优化算法都有一个共同的特点:针对先前的

优化算法的缺陷或局限性进行改进.本文提出了一种新的优

化机制 Rain,打破算法改进的传统,通过建立第三方机制,配

合原有的优化算法进行优化训练.该机制避开了深度神经网

络中一阶优化和二阶优化方法直接改进的优化思路,选择一

种优化器,随机初始化若干组模型参数组合(子模型),利用深

度神经网络中 Dropout机制的随机性,间隔一段时间进行召

集分派搜索.本文利用 DeepCrossing和FM 两个模型,搭配

５种优化算法,分别在 Frappe和 MovieLens两个数据集上进

行实验,结果表明,加入 Rain机制的模型在训练集上的损失

函数值明显减小,且收敛速度加快,但其在测试集上的表现与

原模型相差无几,即泛化性较差.

本文的主要创新和贡献有以下几点.
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(１)以往的优化算法的改进都是针对先前某个优化算法

的缺陷或局限性进行改进.本文提出的 Rain机制是一个独

立于所有优化算法的第三方机制,它可以与所有优化算法搭

配使用,提高了对数据集的适用性.

(２)通过实验,可以发现该机制的优化效果明显提升,且

对于两个模型、５个优化算法都有很强的迁移性.

(３)通过对主流优化算法研究思路的梳理,提出建立第三

方机制的想法,为广大研究者提供了研究新思路.

２　深度学习常用优化算法

自适应调整学习率就是针对每个参数设置不同的学习

率,使每个参数都以合适的学习率收敛到稳定值.随机梯度

下降方法中每次迭代的梯度估计方向和整个训练集上的最优

梯度方向并不一致,具有一定的随机性,可通过梯度的修正来

提高优化速度.实践中常用的优化算法有梯度下降[２５]、SGＧ

DM[１６]、AdaGrad[１３]、RMSprop[１４]、Adam[２０],本节对这些算法

进行详细的讨论.

２．１　梯度下降

深度学习的优化问题是使目标函数式(１)达到最小,其中

N 是样本数目,i表示样本序号,Li(θ)是每个样本关于参数θ
的损失值,L(θ)是总体样本损失值.

L(θ)＝１
N ∑

N

i＝１
Li(θ) (１)

对于梯度下降算法,根据每次使用不同样本数据量来计

算目标函数的梯度,可以分为标准梯度下降法、随机梯度下降

法、批量梯度下降法.

２．１．１　标准梯度下降法

标准梯度下降是每次参数更新都要计算所有样本的损失

值,如式(２)所示.因为每次都向最优的方向更新参数,所以

收敛速度快.但因为每次更新需要计算整个数据集的损失,

对于大数据集,这是不可接受的,计算起来非常慢.

θt＝θt－１－ηÑθL(θt－１) (２)

其中,η表示学习率,t表示迭代次数序号,ÑθL(θt－１)表示

L(θt－１)关于θ的梯度.

２．１．２　随机梯度下降法

与标准梯度下降法不同的是,随机梯度下降法每次只输

入一个样本值计算损失值与梯度,进行参数更新,如式(３)所

示.虽然其计算效率得到了很大的提升,但因为每次参数更

新不一定沿着最优的方向进行,所以其收敛速度会比较慢.

θt＝θt－１－ηÑθL(θt－１;x(i);y(i)) (３)

２．１．３　批量梯度下降法

批量梯度下降法综合了标准梯度下降法和随机梯度下降

法的优点,每次只利用一小批样本,即对多个样本进行梯度下

降计算,如式(４)所示.这样一方面可以降低参数更新时的方

差,收敛更稳定;另一方面可以充分利用深度学习库中高度优

化的矩阵操作来进行更有效的梯度计算.

θt＝θt－１－ηÑθL(θt－１;x(i:i＋n);y(i＋n)) (４)

２．２　SGDM

SGDM 是在梯度下降法的基础上引入了动量(MomenＧ

tum),如式(５)所示.每个参数的实际更新差值取决于最近

一段时间内梯度的加权平均值,对某个参数,当前的梯度方向

和最近一段时间内的梯度方向不一致时,其真实的参数更新

幅度会变小;相反,当两者梯度方向一致时,其真实的参数更

新幅度会变大,起到加速作用.一般而言,在迭代初期,两者

梯度方向一致,动量起到了加速作用,加快了收敛速度.但在

迭代后期,因为随机性等因素,两者梯度方向不一致,参数会

在收敛值附近震荡,此时动量可以起到减速的作用,增加稳

定性.

mt＝rmt－１－ηÑθL(θt－１)

θt＝θt＋mt

m０＝０

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

其中,r表示动量因子,通常设为０．９.

２．３　AdaGrad
在梯度下降算法中,每个参数每次迭代时都拥有相同的

学习率,但实际情况为每个参数维度上的收敛情况都不相同,

因此需要根据不同参数的收敛情况分别设置学习率.

如式(６)所示,在 AdaGrad算法中,如果某个参数的偏导

数累积比较大,其学习率相对较小;相反,如果其偏导数累积

较小,其学习率相对较大.但整体是随着迭代次数的增加,学

习率逐渐缩小.AdaGrad算法的缺点是若经过一定次数的迭

代依然没有找到最优,由于这时的学习率已经非常小,很难再

继续找到最优点.

gt－１,i＝ÑθiL(θt－１)

θt,i＝θt－１,i－ η

∑
t－１

j＝０
gj,i＋ε

􀅰gt－１,i

ì

î

í

ïï

ïï

(６)

其中,ÑθiL(θt－１)表示第t－１次迭代的损失值对参数θi的梯

度,gt－１,i与ÑθiL(θt－１)同义;θt,i表示第t次迭代时参数θi的值;

η表示初始学习率;ε是为了保持数值稳定性而设置的非常小

的常数,一般取值为e－７到e－１０.

２．４　RMSprop
针对 AdaGrad算法中学习率在不断下降以至于出现过

早衰减,难以继续找到最优点的问题,研究者们提出了 RMＧ

Sprop算法,其也是一种自适应学习率方法,如式(７)所示.

gt－１,i＝ÑθiL(θt－１)

vt,i＝αvt－１,i＋(１－α)(gt－１,i)２

θt,i＝θt－１,i－
η

vt,i＋ε
􀅰gt－１,i

v０,i＝０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(７)

其中,α是衰减率,一般取值为０．９.

从式(７)中可以看出,RMSprop算法和 AdaGrad算法的

区别在于将vt,i的计算由累积方式变成了指数衰减移动平均.

在迭代的过程中,每个参数的学习率并不是呈衰减趋势,既可

以变小也可以变大.

２．５　Adam

Adam算法综合了 RMSprop算法和动量,除了像 RMＧ

Sprop一样储存过去梯度平方的指数衰减平均值外,也储存

了像动量一样的过去梯度的指数衰减平均值,如式(８)所示.
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gt－１,i＝ÑθiL(θt－１)

vt,i＝αvt－１,i＋(１－α)(gt－１,i)２

mt,i＝βmt－１,i＋(１－β)gt－１,i

v∧t,i＝
vt,i

１－αt

m∧t,i＝
mt,i

１－βt

θt,i＝θt－１,i－
η

v∧t,i＋ε
􀅰m∧t,i

v０,i＝０

m０,i＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(８)

其中,α和β分别为两个指数移动平均的衰减率,通常取值为

α＝０．９,β＝０．９９.

３　Dropout机制

在机器学习中,常常会因为参数过多,训练样本数据过

少,而出现过拟合现象.而在深度学习中,参数规模数以万

计,如此大的参数规模,很容易造成过拟合现象,若只是简单

地减小参数规模,模型训练的效果会差强人意.解决过拟合

问题的方法,一般采用模型集成,但同时该方法会非常耗时.

因此,针对深度学习中的过拟合问题,Hinton于２０１２年提出

了 Dropout[２６]机制,该机制同时也是集成模型的一个典型范

例,它很好地解决了集成模型费时的问题.

该机制通 过 引 入 超 参 数 P 进 行 运 作,该 参 数 代 表 着

Dropout率,但其在模型训练阶段和测试阶段有着不同的具

体含义.如图１所示,在模型训练时,超参数P 表示该层的

每个神经元以P 概率和下一层神经元进行连接,没有被选中

进行连接的神经元失活;而在模型测试时,超参数P 表示该

层的每个神经元的权重乘P 传输到下一层神经元中.值得

注意的是,每一轮训练,每一神经元是以概率P 被随机选择

的,上一轮训练失活的神经元本轮训练仍可以被激活.

本文提出的 Rain机制,正是借助于 Dropout机制的随机

性才得以实现.具体的实现方法见第４节.

(a)模型训练时 (b)模型测试时

图１　Dropout机制训练测试时超参数P 所代表的不同含义

Fig．１　DifferentmeaningsofthehyperparameterPduringthe

trainingandtestingoftheDropoutmechanism

１)http://baltrunas．info/researchmenu/frappe
２)http://grouplens．org/datasets/movielens/latest

４　Rain机制

梯度下降、SGDM 具有良好的泛化能力,但其损失函数

值下降速度比较慢;常使用的自适应优化算法(AdaGrad,

RMSprop,Adam,AMSGrad)虽然收敛速度得到了大幅提升,

但泛化能力却大大减弱.针对这两个问题,似乎损失函数值

下降速度和泛化能力不可兼得.本文提出的 Rain机制,旨在

增强原模型在训练集上的表现效果(更快的损失函数值下降

速度,更低的损失函数值),对于训练集上的泛化问题未作更

多的考虑.

常用的优化算法,通过随机初始化(不考虑预训练)一个

模型参数组合来迭代搜索最优的参数配置组合,使得损失函

数值达到最小.但同时存在一些问题,在参数空间内极易遇

到局部最小值点或鞍点,从而导致损失函数值下降速度变慢

和陷入局部最优解.为了加快损失函数值下降速度并逃离局

部最优解,本文提出了一种新的机制———Rain机制.Rain机

制的取名是因为它像雨珠一样可以自动流淌到地面的深洼

处,通过阳光蒸发又可以重新回到水循环系统中并移动到下

一个地点进行降落.Dropout机制的作用是赋予它随机性,

若没有 Dropout机制,若干子模型参数在经过第一次召集后

将无法进行各自不同的更新.

Rain机制的主要思想见图２:模型I表示未开始训练的

模型;模型IＧi表示训练过程中的子模型;模型II表示训练结

束的模型.在不改变原始优化方法的基础上,随机初始化若

干个模型参数组合(子模型),让它们分别按照自己的优化方

法进行参数搜索,在间隔一定的迭代次数时召集所有子模型

到损失函数值最低的子模型参数组合处,结合 Dropout机制

的随机性,让它们向不同方向再次搜索,循环往复,直到达到

固定的迭代次数停止.算法步骤如算法１和算法２所示.

图２　Rain机制训练流程

Fig．２　Rainmechanismtrainingprocess

算法１　ModelTrain
输入:X:features;Y:lables;N:subModelnumbers;m:MaximumIteraＧ

tions;n:Intervaltimes

输出:θ:modelparameters

１．fori＝１toNdo

２．Initialization:ithsubModelModeli

３．Initialization:ithoptimizerOptimizeri

４．endfor

５．forj＝１tomdo

６．fori＝１toNdo

７．Lossi＝Modeli(X,Y)

８．θi←Optimizeri(θi,Lossi)

９．endfor
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１０．ifj％n＝０andj≠０then

１１．g＝arg
i

min(Lossi)

１２．fori＝１toNdo

１３．ifi≠gthen

１４．Rain(Modeli,Modelg,Optimizeri,Optimizerg)

１５．endfor

１６．endfor

算法２　Rain
输入:ithsubModelModeli;gthsubModelModelg;ithoptimizerOptiＧ

mizeri;gthoptimizerOptimizerg

输出:ithsubModelModeli

gthsubModelModelg

ithoptimizerOptimizeri

gthoptimizerOptimizerg

１．Modeli←Modelg

２．Optimizeri←Optimizerg

５　实证

５．１　数据集

在两个公开的数据集 Frappe１)和 MovieLens２)上进行实

验.

Frappe数据集拥有不同文本下的９６２０３个用户行为日

志,除了用户ID(userID)和应用ID(appID)外,每个日志还

包括８ 个 场 景 变 量,如 天 气 (weather)、城 市 (city)、时 辰

(morning,afternoom)等.采用oneＧhot编码转化每个日志为

特征向量,一共包含５３８２个特征.标签(label)值为１表示用

户在该场景下使用了该应用(app).

MovieLens数据集包含１７０４５个用户在２３７３４部电影上

的６６８９５３个观看评分记录.同样采用oneＧhot编码转化每

个观看行为为特征向量,一共包含９０４４５个特征,标签(label)

值为１表示用户对该电影进行了评分.

由于这两个数据集都只包含正样本,所以需要添加负样

本以增强训练效果,设定负样本数量是正样本数量的两倍.

在Frappe数据集上,我们为用户随机选取该场景下没有使用

的两个应用(app)作为负样本;对于 MovieLens数据集,随机

选取用户未评分的电影作为负样本.负样本的标签(label)为

－１.数据集的具体参数见表１.

表１　数据集参数

Table１　Datasetparameters

Dataset Instance＃ Feature＃ User＃ Item＃

Frappe ２８８６０９ ５３８２ ９５７ ４０８２
MovieLens ２００６８５９ ９０４４５ １７０４５ ２３７４３

５．２　评估准则

随机将数据集分为训练集(７０％)、验证集(２０％)、测试集

(１０％),其中训练集用于训练模型,验证集用来调整超参数并

执行早停机制(EarlyStopping)保存最优模型,在测试集上比

较不同模型的执行效果.对于模型的评价准则,我们选用均

方根误差(RMSE),更低的 RMSE有更好的效果.

为了综合评价加入 Rain模型和原模型在训练集上的相

对收敛 效 果,这 里 提 出 了 ３ 个 指 标:２５ACC,１００ACC,２５/

１００ACC,具体见式(９).

２５ACC＝２５Min－Rain２５Min
２５Min ∗１００％

１００ACC＝１００Min－Rain１００Min
１００Min ∗１００％

２５/１００ACC＝１００Min－Rain２５Min
１００Min ∗１００％

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(９)

其中,Rain２５Min,２５Min分别表示加入 Rain机制模型和原

模型在训练集上前２５个epoch的训练过程中损失值达到的

最小值;Rain１００Min,１００Min为加入Rain机制模型和原模型

在训练集上前１００个epoch达到的最小值.

若２５ACC大于零,则说明在前２５个epoch中加入 Rain
机制模型将优于原模型,小于零则相反;２５ACC 值越大,模型

的优势越明显,最大值为１００％,当达到１００％时,则说明加入

Rain机制模型已经收敛到全局最优解.１００ACC 与２５ACC
解释相同.２５/１００ACC 大于零,则说明加入 Rain机制模型

前２５个epoch到达的最好效果已经优于原模型需要１００个

epoch所达到的最好效果,值越大,模型的优势越明显,最大

值为１００％,表明加入Rain机制模型已经收敛到全局最优解.

５．３　Baseline
选用FM 和 DeepCrossing两个模型,搭配SGD,SGDM,

AdaGrad,RMSprop,Adam优化方法,组成１０个模型.再在

该１０个模型的基础上分别加入 Rain机制,比较模型效果.

(１)FM.POLY２模型大部分特征的权重缺乏有效的数

据进行训练,无法收敛且训练复杂度极大增加.为了弥补上

述缺陷,２０１０年 Rendle提出了 FM[２７]模型.与 POLY２的主

要区别是,FM 利用两个向量内积取代了单一的权重系数.

细节上是FM 为每个特征学习了一个相应特征隐向量,在进

行特征交叉时,用两个特征隐向量的内积作为交叉特征的权

重.通过引入特征隐向量的方式,使训练的复杂度显著降低,

同时也更好地解决了数据稀疏性问题.

(２)Deep Crossing.２０１６ 年 微 软 提 出 的 Deep CrosＧ

sing[２８]模型是深度学习框架在推荐系统上的一次完整应用,

它完整地解决了从特征工程、稀疏向量稠密化、多层神经网络

进行优化目标拟合等一系列深度学习在推荐系统中的应用问

题.

５．４　参数设置

FM 模型和 DeepCrossing模型均采用 Dropout机制,

Dropout率分别为０．３与０．５,且模型的embedding维度为

２５６,激活函数采用 Relu函数;FM 模型、DeepCrossing模型

中 Dropout机制分别放在 PairＧwiseInteraction[２９]层和隐藏

层;DeepCrossing模型设定 ４个隐藏层,各层的神经元为

[５１２,２５６,１２８,６４],且每个隐藏层均加入 BathNorm 机制、

Relu激活函数、Dropout机制;Frappe和 MovieLens数据集的

上batchsize分别设为１２８和４０９６;每个模型的学习率遍历

[０．０００１,０．００１,０．００３,０．００５,０．０１,０．０２,０．０５,０．１,０．５,１,

２,５,１５,３０],采用最好的学习率;加入 Rain机制的模型,随机

初始化５个子模型,召集间隔为５个epoch;所有模型均采用

早停机制保存最优模型参数,且模型利用 GPU 加速.值得

注意的是,原模型和加入 Rain机制的模型中所有超参数都是

一致的,唯一的区别就是是否加入了 Rain机制.
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５．５　实验结果

图３、图 ４ 为 模 型 FM 和 Deep Crossing 在 数 据 集

MovieLens上的训练结果.图中epoch表示所有训练集数据

循环训练一次的时间,trainloss表示训练集的损失函数值,

trainlossdecrement 表示该 epoch较上一个 epoch的train
loss减小量,该值为正,则说明该epoch时刻trainloss减小

了;为负,则说明该epoch时刻trainloss 增大了;为０表示

未变.

　

(a)mlＧtag_FM_TrainLoss (b)mlＧtag_FM_TrainLossDecrement

图３　FM 模型在 MovieLens上的训练集损失曲线及损失值减小量曲线

Fig．３　TrainingsetlosscurveandlossvaluereductioncurveoftheFM modelonMovieLens

　

(a)mlＧtag_DeepCross_TrainLoss (b)mlＧtag_DeepCross_TrainLossDecrement

图４　DeepCrossing模型在 MovieLens上的训练集损失曲线及损失值减小量曲线

Fig．４　TrainingsetlosscurveandlossvaluereductioncurveoftheDeepCrossingmodelonMovieLens

　　从训练集损失曲线可以看出,加入 Rain机制的模型损失

函数值下降速度明显加快,在原模型和加入 Rain机制模型的

损失值下降过程中,第一次分叉点就是第一次召集点(第５个

epoch)处,每召集一次,损失值下降的速度就加快一次,而且

加入 Rain机制的模型比原模型的损失函数值更低,如表２所

列,模型 FM 和 DeepCrossing在２５ACC 平均值上分别超过

了２０％和３５％,在１００ACC 平均值上均超过了３０％,在２５/

１００ACC平均值上分别超过３％和７％.这说明在前２５个

epoch和１００个epoch,加入Rain机制模型加快了损失函数值

下降速度,并且其在前２５个epoch达到的效果就比原模型需

要１００个epoch达到的效果还要好.值得注意的是,加入

Rain机制模型在所有模型和优化器上的指标值除了一个约

为－０．１８％以外,其它均大于０,说明Rain机制在该数据集上

有良好的普适性.从损失值减小曲线可以看出,加入 Rain机

制的模型和原模型在前２０epoch损失值下降剧烈,后期下降

值在０上下震荡,因此加大训练周期并不能增强训练效果,故
本文实验均采用１００epoch作为训练时间,未做更长周期的

训练.

表２　MovieLens数据集上优化模型的性能对比

Table２　ComparisonofoptimizedmodelperformanceonMovieLensdataset
(单位:％)

优化器
DeepCross

２５ACC １００ACC ２５/１００ACC
FM

２５ACC １００ACC ２５/１００ACC
Adam＋Rain ２６．１０６１ ３８．８７６０ －０．１８２１ ３１．４２９２ ２０．２５６４ ６．８０７２

RMSProp＋Rain ２９．２９４４ ３６．０９３６ ５．６７３８ ３２．７０１５ ２９．７５４８ ８．５６６１
Adagrad＋Rain １３．７６０３ ２４．２７７９ ２．９２９３ ３０．２２６４ ２７．６２６７ ４．２５５７
SGD＋Rain １７．５６３６ ２９．３９７７ ５．８５８３ ３６．６７０７ ４９．１２７４ ８．２５４９

SGDM＋Rain １４．４０５７ ２３．２６４２ ２．３２８２ ４４．９３０２ ３３．０９３４ ８．８５８８
平均 ２０．２２６０ ３０．３８１９ ３．３２１５ ３５．１９１６ ３１．９７１７ ７．３４８５

　　图５、图６为模型FM、DeepCrossing在数据集Frappe上

的训练结果.与数据集 MovieLens上效果不同的,加入 Rain
机制模型的损失曲线震荡更加激烈,在损失值减小量曲线上

也能看出相同的效果.这种震荡存在于该数据集下的所有模

型和优化器上,这可能是由于该数据集存在较多的奇异值,使

得优化地形变得崎岖,造成模型参数收敛出现问题.但总体

上看,损失函数值下降速度十分快,最低损失值接近于０.从

表３可以看出,比起数据集 MovieLens,各个指标值十分高,
甚至部分模型的指标值达到了近１００％,意味着损失函数值

下降到了全局最小值,模型优化效果十分明显.
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(a)frappe_FM_TrainLoss (b)frappe_FM_TrainLossDecrement

图５　FM 模型在Frappe上的训练集损失曲线及损失值减小量曲线

Fig．５　TrainingsetlosscurveandlossvaluereductioncurveoftheFM modelonFrappe

　

(a)frappe_DeepCross_TrainLoss (b)frappe_DeepCross_TrainLossDecrement

图６　DeepCrossing模型在Frappe上的训练集损失曲线及损失值减小量曲线

Fig．６　TrainingsetlosscurveandlossvaluereductioncurveoftheDeepCrossingmodelonFrappe

表３　Frappe数据集上优化模型的性能对比

Table３　ComparisonofoptimizedmodelperformanceonFrappedataset
(单位:％)

优化器
DeepCross

２５ACC １００ACC ２５/１００ACC
FM

２５ACC １００ACC ２５/１００ACC
Adam＋Rain ９１．１０３４ ９９．９９９６ ８７．６５６７ ９５．３７２８ ９９．９９９４ ９４．８６１５

RMSProp＋Rain ９９．１１０４ ９９．９９９９ ９８．７６１６ ９１．９５１９ ９９．９９９５ ９０．７６２７
Adagrad＋Rain ７７．３８８１ ９９．７７７５ ７０．６０１５ ７７．９０６５ ８５．９９５６ ７２．１０９０
SGD＋Rain ５４．４７２３ ４７．５７６１ ４７．５７６１ ８２．６９３８ ９２．１５８９ ７５．８７８１

SGDM＋Rain ６１．５９０４ ７５．９１９１ ５７．３７０３ ９９．９３３９ １００．００００ ９９．９２２７
平均 ７６．７３２９ ８４．６５４４ ７２．３９３２ ８９．５７１８ ９５．６３０７ ８６．７０６８

　　值得注意的是,在两个数据集上,原模型的训练损失曲线

和损失值减小量曲线都是光滑的,但加入 Rain机制模型的两

种曲线都是震荡的,只不过在 MovieLens数据集上震荡较小,
在Frappe数据集上震荡较大.对于这种现象,本文未做更深

入的研究.表４列出了优化模型在测试集上的 RMSE,可以

看出加入 Rain机制的模型和原模型的测试集效果相差不大,
说明加入 Rain机制并不能很好地解决泛化性的问题.如何

解决 Rain机制的泛化性问题是后续研究的重点.

表４　优化模型测试集的 RMSE

Table４　RMSEoftheoptimizedmodeltestset

optim
Frappe

DeepCross FM
MovieLens

DeepCross FM
Adam ０．２２２２ ０．１８１４ ０．２８４１ ０．２４１１

Adam＋Rain ０．２１３５ ０．１８７５ ０．２８４４ ０．２４４９
RMSProp ０．２２４６ ０．１８４４ ０．２８３７ ０．２４９２

RMSProp＋Rain ０．２２１９ ０．１９０８ ０．２８３５ ０．２５２８
Adagrad ０．２３３５ ０．１９２６ ０．２８５２ ０．２４６３

Adagrad＋Rain ０．２２３２ ０．１８２８ ０．２８４３ ０．２４５５
SGD ０．２６７７ ０．２１１４ ０．３２７０ ０．２６７７

SGD＋Rain ０．２９３６ ０．１９１６ ０．２９７２ ０．２６０５
SGDM ０．３０８２ ０．２０５４ ０．３３２４ ０．２５６８

SGDM＋Rain ０．２６２６ ０．２３２７ ０．２９３８ ０．２５２７

　　结束语　加入 Rain机制的模型,在训练集上损失函数的

收敛速度大大加快,并且收敛值更小,但是该结果是通过增加

子模型的数量来获得的,因此其参数数量成比例的增长,优化

的时间复杂度也成比例的增长.如何平衡时空复杂度和损失

函数值下降速度成为了非常重要的问题,本文未对该问题做

进一步探讨.但从实验结果上看,本实验在 Rain机制的基础

上初始化了５个子模型,在２５个epoch就达到了原模型１００
个epoch的效果,虽然看似这种牺牲时空复杂度换取的损失

函数值下降速度的措施是并不值得的,但是加入 Rain机制的

模型在最低损失函数值上远低于原模型,从损失值减小量曲

线中可以看出损失值的进一步降低并不是靠训练时间就可以

获得的,因此 Rain机制在最低损失值上的表现是不可比拟

的.从多个模型、数据集、优化算法上的实验可以看出,Rain
机制具有强大的可移植性.

通过实验可以发现一些问题,这也为未来研究指明了

方向.

(１)如何平衡时空复杂度和损失函数值下降速度的问题.

(２)Rain机制的优化效果显著,但泛化能力不强,如何提

９６刘华玲,等:一种新的优化机制:Rain



升其泛化能力成为了亟需解决的问题.
(３)在Frappe数据集上,加入 Rain机制后,不同的模型、

优化器组合都出现损失值下降振幅过大的问题,初步猜想是

由于Frappe数据集异常值过多的原因,具体原因需要进一步

研究.若确实是由于数据异常值过多,但在原模型中却未出

现该现象,是否可将加入 Rain机制的模型作为判断数据集优

良的一个标准可做进一步思考.
(４)加入 Rain机制的模型在两个数据集上都出现了损失

曲线震荡现象,但原模型的损失曲线却是光滑的,该现象的具

体原因需要进一步探讨.
(５)目前 Rain机制采用的是固定时间间隔召集分派的方

法,在召集的过程中直接略过了很大的参数群,考虑是否可以

采用逐步靠近的方法,从而尽可能降低直接略过较优参数组

合的可能性.
(６)目前 Rain机制完全依赖模型中 Dropout机制的随机

性,为了提高 Rain机制的泛化性,是否可以弥补这一缺陷也

值得思考.
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