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摘要:为降低矩阵分解(ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＭＦ)模型面向推荐系统应用的训练时间ꎬ特别针对细粒度稀疏的特征矩阵在训练

过程中存在大量无效乘法运算的问题ꎬ提出一种基于特征矩阵联合稀疏性进行近似计算的训练加速方法ꎮ 基于隐因子向量

稀疏性强弱基本不变的特点ꎬ提出在模型训练初期ꎬ根据隐因子向量的稀疏性ꎬ对特征矩阵重新排列ꎻ在训练过程中ꎬ采用早

停法ꎬ避免无效乘法运算ꎮ 试验结果表明ꎬ模型训练过程中乘法运算次数可最多降低 ２８.４１％ꎬ加速前后评分预测值相关系数

约 ０.９５ꎮ 所提出方法可以保证预测准确性小幅降低的同时ꎬ显著减少训练中的乘法运算次数ꎬ针对更大规模的矩阵分解模型

训练ꎬ能实现更好的加速效果ꎮ
关键词:推荐系统ꎻ矩阵分解ꎻ稀疏性ꎻ算法加速ꎻ近似计算

中图分类号:ＴＰ３９１　 　 　 文献标志码:Ａ
引用格式:段圣宇ꎬ吴伊宁ꎬ赛高乐. 一种面向矩阵分解模型的推荐系统训练加速方法[Ｊ] . 山东大学学报(工学版)ꎬ２０２５ꎬ５５(１):２４￣２９.

ＤＵＡＮ Ｓｈｅｎｇｙｕꎬ ＷＵ Ｙｉｎｉｎｇꎬ ＳＡＩ Ｇａｏｌｅ. Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２５ꎬ ５５(１):２４￣２９.

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

ＤＵＡＮ Ｓｈｅｎｇｙｕ１ꎬ ＷＵ Ｙｉｎｉｎｇ１ꎬ ＳＡＩ Ｇａｏｌｅ２

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉ ２００４４４ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ
ａｎｄ Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｃｈｉｐｓꎬ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ ５１８１１８ꎬ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ (ＭＦ) ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｍａｔｒｉｃｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｕｓｅｄ ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｎｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｍａｔｒｉｘ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ａｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｏｎ ａｌｌ ｌａｔｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｈｏｌｄꎬ ａｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｒｅａｒｒａｎｇｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａ ｆｅｗ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈｓꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ ｓｐａｒｓｉｔｙꎬ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ａｎ ｅａｒｌｙ
ｓｔｏｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ
ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ｕｐ ｔｏ ２８.４１％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒａｔｉｎｇｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗａｓ ａｒｏｕｎｄ ０.９５. Ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｕｌｄ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ＭＦ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｃａｕｓｉｎｇ ａ ｍｉｎｉｍａｌ ｅｒｒｏｒꎬ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅｒ ｓｃａｌｅｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎻ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎻ ｓｐａｒｓｉｔｙꎻ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎꎻ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

０　 引言

推荐系统作为缓解当下信息爆炸的重要工具ꎬ
在互联网领域得到了广泛的应用ꎬ其应用场景包括

搜索引擎、社交网络、网上零售、流媒体等[１￣２]ꎮ 协

同过滤是目前推荐系统的主流手段ꎬ可分为基于内

存协同过滤和基于模型协同过滤ꎮ 前者利用相似

度函数找到具有行为共性用户或项目ꎬ将在用户行

为上“相似”的用户或项目作为推荐结果ꎬ其存在内
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存占用率高、难以发现实体间复杂联系等问题[３]ꎻ
后者采用机器学习模型ꎬ能够更有效捕捉实体间非

线性、隐含联系ꎬ其应用与研究更加广泛[３]ꎮ
在基于模型的协同过滤中ꎬ矩阵分解(ｍａｔｒｉｘ

ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＭＦ)具有较强的可扩展性且易于实

现ꎬ是目前最普遍的机器学习模型[４]ꎮ 矩阵分解将

用户－项目评分矩阵 Ｒｍｎ表示成两个低秩的特征矩

阵 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎ的乘积ꎬ其中 ｍ、ｎ 和 ｋ 分别表示用户、
项目和隐因子的数量ꎮ 矩阵分解通过计算 Ｐｍｋ 和

Ｑｋｎ的乘积对 Ｒｍｎ中缺失的数据进行补充ꎬ以此预测

用户的偏好行为ꎮ 矩阵分解模型训练过程所包含

的乘法运算次数与 ｍ 和 ｎ 的大小呈线性关系ꎬ每次

迭代都需要计算 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎ的乘积ꎬ能够计算预测误

差ꎬ更新特征参数ꎮ
在推荐系统中ꎬ矩阵分解最初利用奇异值分解

(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＳＶＤ)实现[５]ꎮ 传统

ＳＶＤ 算法在面临大规模数据时ꎬ计算效率低ꎬ需要

填充评分矩阵中的缺失值ꎬ计算准确性受到人为因

素的影响ꎮ ＦｕｎｋＳＶＤ[６]、ＳＶＤ＋＋[７] 和 ＢｉａｓＳＶＤ[８] 等

一系列算法在一定程度上解决了传统 ＳＶＤ 的这些

问题ꎮ 一些工作对上述算法进行了改进ꎬ使基于矩阵

分解的推荐算法在预测准确性和运算速度上得到了

提高ꎮ 文 献 [ ９] 提 出 利 用 深 度 学 习 优 化 算 法

ＲＭＳＰｒｏｐ( ｒｏｏｔ￣ｍｅａｎ￣ｓｑｕａｒｅ ｐｒｏｐ) 对传统 ＦｕｎｋＳＶＤ
算法进行改进ꎬ降低了数据稀疏性ꎬ解决了因迭代振

荡导致无法收敛的问题ꎬ提高预测准确性ꎻ利用图

形处理器(ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔꎬ ＧＰＵ)实现基于

ＦｕｎｋＳＶＤ 算法的并行运算ꎬ提高了算法运算速度ꎮ
矩阵 分 解 模 型 中ꎬ 利 用 随 机 梯 度 下 降 法

(ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ ＳＧＤ) [１０]、坐标梯度下

降法(ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ ＣＧＤ) [１１] 或交替

最小二乘法( ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬ ＡＬＳ) [８] 对特

征值进行更新ꎮ 随机梯度下降法性能取决于学习

率设置ꎻ坐标梯度下降法容易陷入局部最优解[１２]ꎻ
交替最小二乘法收敛速度比较快[１３]ꎬ其算法复杂度

较高ꎬ处理大批量数据时效率不高ꎮ 随机梯度下降

法的复杂度低ꎬ应用最为广泛ꎬ本研究采用随机梯

度下降法构建矩阵分解模型ꎮ
为合理地设置随机梯度下降法的学习率ꎬ文献

[１４]提出了一种自适应学习率策略－ＡＡＬＲＳＭＦꎬ其
在训练过程中自适应调整学习率ꎬ对超参数选择具

有更强鲁棒性ꎮ
传统随机梯度下降法串行运算特性ꎬ使其在多

数据流计算机上难以利用并行处理技术实现加速

运算ꎮ 为了提高基于矩阵分解模型的推荐系统训

练效率ꎬ针对 ＧＰＵ 或分布式计算而提出的改进的随

机梯度下降法成为目前提高算法运算速度的主流

途径[１２ꎬ１５]ꎮ 上述矩阵分解模型的训练加速方法依

赖于多部件、多设备的并行处理ꎬ不适用于数据规

模大、硬件资源有限的应用领域ꎮ
随着互联网产业规模的快速扩大ꎬ推荐系统

的信息总量和模型尺寸也不断增长[１６] ꎮ 为实现快

速、准确的模型构建与训练ꎬ在新数据、新信息不

断产生背景下满足模型快速更新、迭代需求ꎬ本研

究提出一种面向矩阵分解模型的推荐系统训练加

速方法ꎮ 该方法采用近似计算ꎬ通过分析矩阵 Ｐｍｋ

和 Ｑｋｎ的联合稀疏性ꎬ对其中稀疏的隐因子向量进

行早停法( ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐ)处理ꎬ在保证高预测准确性

的同时ꎬ降低矩阵分解模型的训练时间ꎮ 提出的方

法在算法层面避免矩阵分解模型训练过程中的无效

运算ꎬ适用于不同硬件资源要求的场景ꎬ具有更强的

普适性ꎮ

１　 推荐系统中的细粒度稀疏特征矩阵

　 　 稀疏性ꎬ指数据或模型参数中零元素的数量ꎮ
稀疏矩阵普遍存在于包括矩阵分解、神经网络等的

机器学习算法的应用中[１７￣１８]ꎮ 在推荐系统中ꎬ稀疏

数据由用户－项目序列中未发生交互的项目所产生ꎬ
即评分矩阵 Ｒｍｎ中初始缺失的元素ꎮ 推荐系统的目

标是通过算法预测并补充 Ｒｍｎ中缺失元素ꎬ数据稀疏

性在推荐系统中无可避免ꎮ 基于矩阵分解的推荐系

统中ꎬ稀疏特征存在于特征矩阵 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎ中ꎬ指的是

特征矩阵中存在较多零元素隐因子向量ꎮ 特征稀疏

性反映了特定特征与学习任务间相关程度ꎬ其可通过

对模型参数、架构、训练方法等合理设计进行调整ꎮ
提出的方法将利用矩阵分解模型中特征稀疏性ꎬ避免

模型训练过程中无效运算ꎬ缩短训练时间ꎮ
一般来说ꎬ矩阵分解模型中特征稀疏性随隐因

子数量 ｋ 的增加而增大ꎮ 过小或过大的隐因子数量

会导致模型欠拟合或过拟合ꎬ降低模型的预测准确

性ꎮ 为实现高准确性的预测ꎬ需合理选择隐因子

数量ꎮ
基于数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １００ｋ 构建了矩阵分解

模型[１９]ꎮ 模型训练参数如表 １ 所示ꎮ 利用构建的

模型对测试集中用户评分进行预测ꎬ图 １ 展示了随

着 ｋ 增大ꎬ部分用户的预测评分与实际评分之间皮

尔森相关系数(Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)的变

化ꎮ 皮尔森相关系数越高ꎬ反映了模型针对特定用

户进行评分预测任务拟合程度越高ꎬ预测评分越接
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近实际评分ꎮ 从图 １ 中可以看到ꎬ随着 ｋ 增大ꎬ模型

针对部分用户(如用户 ３)评分的预测准确性大幅提

升ꎻ对其他用户ꎬ模型的预测准确性随着 ｋ 增大基本

持平ꎬ甚至呈下降趋势(如用户 ６)ꎮ 不同用户在训

练集中评分数据的稀疏性不同ꎬ不同用户评分标准

各异ꎬ反映了推荐系统中较强的个性化特征ꎮ 特定

模型针对不同用户评分行为进行学习ꎬ其拟合程度

不同ꎮ
表 １　 基于数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０５ 构建的矩阵分解模型训练参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｕｐｓ ｗｈｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＭＦ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０５

用户数量 项目数量 /个 训练集
评分数量 /个 隐因子数量 /个 迭代次数 /次 学习率 / ％ 测试集

评分数量 /个

９４３ １ ６８２ ９０ ５７０ １０、２０、３０、４０、５０ ３００ １０ ９ ４３０

　 　
图 １　 预测 /实际评分皮尔森相关系数与 ｋ 的关系

Ｆｉｇ.１　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｒａｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ

　 　 上述试验结果说明ꎬ当矩阵分解模型中隐因子

数量 ｋ 固定时ꎬ模型在不同用户的评分预测任务中

拟合程度不同ꎮ 各隐因子向量的特征稀疏性也将

存在差异ꎮ 图 ２ 展示了基于 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０５ 并选取
ｋ 等于 ３０ 所构建的矩阵分解模型中的特征矩阵 Ｐｍｋ

和 Ｑｋｎꎬ其中所有小于阈值 ０.０６ 的元素被定义为零

元素ꎮ 零元素所参与的乘法运算由于其结果为零

或接近于零ꎬ是无效运算ꎬ对矩阵乘法运算结果的

影响很小ꎮ 从图 ２ 可以看到ꎬ零元素在特征矩阵

Ｐｍｋ和 Ｑｋｎ中呈不规则分布ꎬ各隐因子向量的稀疏性

各异ꎮ 此现象被称为非结构化的细粒度稀疏性ꎮ
特征矩阵中细粒度稀疏性使其在算法层面上无法

通过特征选择降低运算次数ꎮ 零元素的位置不可

预测ꎬ增加无效计算所导致的额外运算开销ꎮ

图 ２　 特征矩阵中的细粒度稀疏性
Ｆｉｇ.２　 Ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ Ｐｍｋ ａｎｄ Ｑｋｎ

　 　 在矩阵分解模型训练过程中ꎬ各隐因子向量稀

疏性随着迭代次数变化而变化ꎮ 图 ３ 展示了基于

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０５ 并选取 ｋ 等于 ３０ꎬ分别经过 ５ 次和

１００ 次迭代后特征矩阵中隐因子向量的稀疏程度ꎮ
从图 ３ 可以看到ꎬ各隐因子向量中零元素的占比随

迭代次数增加而减小ꎬ反映了特征矩阵的稀疏性呈

减小的趋势ꎮ 各隐因子向量相对于其它隐因子向

量ꎬ稀疏性强弱基本保持不变:稀疏程度较高的隐

因子向量随迭代次数增加ꎬ相对于其它隐因子向

量ꎬ仍保持着较高的稀疏程度ꎮ 将利用各隐因子向

量稀疏性强弱基本不变的特点ꎬ对矩阵分解模型的

训练实现加速ꎮ
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图 ３　 特征矩阵稀疏性随迭代次数的变化
Ｆｉｇ.３　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

２　 矩阵分解模型加速训练方法

２.１　 基于稀疏性特征矩阵重排算法

提出在模型训练初期ꎬ根据各隐因子向量稀疏

性ꎬ对特征矩阵 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎ进行重新排列ꎮ 为综合考

虑第 ｋ 个隐因子向量在 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎ中的稀疏性ꎬ定义

了联合特征稀疏性的概念ꎮ
定义 １　 联合特征稀疏性ꎮ

Ｓｋ ＝Ｐ( ｐｋ <Ｔ∪ ｑｋ <Ｔ)ꎬ (１)
式中:Ｓｋ 表示 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎ中第 ｋ 个隐因子向量的联合

特征稀疏性ꎻｐｋ和 ｑｋ分别代表 Ｐｍｋ中的第 ｋ 列以及

Ｑｋｎ中的第 ｋ 行ꎻＴ 表示零元素阈值:特征矩阵中绝对

值小于 Ｔ 的元素被定义为零元素ꎻＰ ( ｐｋ < Ｔ∪
ｑｋ <Ｔ)表示 ｐｋ <Ｔ 且 ｑｋ <Ｔ 的概率ꎬ概率越大ꎬ

则该隐因子向量的稀疏性越强ꎮ
基于 Ｓｋ 对特征矩阵进行重排的算法ꎬ如算法 １

所示ꎮ 计算各隐因子向量的 Ｓｋꎮ 根据 Ｓｋꎬ对 Ｐｍｋ和

Ｑｋｎ的列和行分别进行重新排列ꎬ分别使 Ｓｋ 较小的

行和列具有较小的列号和行号ꎮ 由第 １ 节所述ꎬ矩
阵分解模型训练过程中ꎬ各隐因子向量ꎬ随迭代次

数增加ꎬ其稀疏性强弱基本保持不变ꎮ 特征矩阵的

重排算法只需在训练初期执行一次ꎮ
算法 １　 基于稀疏性的特征矩阵重排算法

输入 　 Ｐｍｋ ＝ {ｐ１ ｐ２ 􀆺 ｐｋ }ꎬ ＱＴ
ｋｎ ＝ {ｑ１ ｑ２ 􀆺

ｑｋ}ꎻ
参数零元素阈值 Ｔꎻ
输出　 重新排列后的 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎꎻ
ｆｏｒ ｉ＝{１ꎬ􀆺ꎬｋ}
　 　 计算第 ｉ 个隐因子的联合特征稀疏性 Ｓｋꎻ
ｅｎｄ ｆｏｒ

ｆｏｒ ｉ＝{１ꎬ􀆺ꎬｋ－１}
　 　 ｆｏｒ ｊ＝{２ꎬ􀆺ꎬｋ}
　 　 　 　 ｉｆ Ｓｉ<Ｓｊ

　 　 　 　 　 　 在 Ｐｍｋ、Ｑｋｎ中分别将 ｐｉ、ｑｉ与 ｐｊ、
　 　 　 　 　 　 ｑｊ交换位置ꎻ

　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ
执行算法 １ 后ꎬＰｍｋ和 Ｑｋｎ满足如下所示的条件:

∀ｋ１ꎬｋ２∈[１ꎬｋ]∧ｋ１<ｋ２:Ｓｋ１<Ｓｋ２ꎮ (２)
２.２　 特征矩阵乘法早停算法

利用算法 １ 对特征矩阵进行重新排列ꎬ联合特

征稀疏性较小的列和行在 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎ中将分别具有

较小列号和行号ꎮ 计算机中矩阵乘法运算从较小

行号和列号的行列逐行、逐列依次进行执行ꎮ 针对

重排后的 Ｐｍｋ和 Ｑｋｎꎬ选取稀疏性较低的元素执行乘

法运算ꎮ 在依次执行某行列向量乘法运算过程中ꎬ
当出现首个零元素时ꎬ对该行列向量乘法运算进行

早停处理ꎬ将已得到的部分乘积求和结果作为该行

列向量乘法运算的近似计算结果ꎮ 具体算法如下ꎮ
算法 ２　 特征矩阵乘法的早停算法

输入　 Ｐｍｋ中第 ｉ 行 ｐｉꎬ Ｑｋｎ中第 ｊ 列 ｑｊꎻ
参数　 零元素阈值 Ｔꎻ
输出 　 第 ｉ 个用户对第 ｊ 个项目的评分预测

ｐｉ􀅰ｑｊꎻ
ｐｉ􀅰ｑｊ ＝ ０
ｆｏｒ ｔ＝{１ꎬ􀆺ꎬｋ}
　 　 ｉｆ ｐｉｔ <Ｔ ｏｒ ｑｔｊ <Ｔ
　 　 　 　 ｂｒｅａｋ
　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 　 ｐｉ􀅰ｑｊ ＝ｐｉ􀅰ｑｊ＋ｐｉｔ􀅰ｑｔｊ

　 　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
利用算法１根据隐因子向量稀疏性进行特征矩

阵重排ꎬ利用算法 ２ 对特征矩阵乘法实现近似计算ꎬ
该方法可在降低运算时间同时ꎬ实现较小误差ꎮ 这

是因为早停处理后未参与向量乘法运算隐因子ꎬ其
稀疏性相对更强、零元素比例相对更高ꎬ对向量乘

法运算结果影响较小ꎮ

３　 试验与结果分析

本章针对 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０５ 和 Ａｍａｚｏｎ Ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ
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两个数据集ꎬ基于矩阵分解开源库 ＬｉｂＭＦ[２０]ꎬ构建基

于矩阵分解模型的推荐系统ꎬ通过对比试验测试提出

的训练加速方法效果与误差ꎮ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０５ 数据

集相关信息以及训练参数设置如表 １ 所示ꎮ 数据集

Ａｍａｚｏｎ Ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ 包括３０ ２５２个用户针对 ５１５ ６５０
个项目进 行 的 ６０２ ７７６ 次 评 分ꎮ 针 对 Ａｍａｚｏｎ
Ａｐｐｌｉａｎｃｅｓꎬ矩 阵 分 解 模 型 训 练 参 数 设 置 与

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０５ 相同ꎬ如表 １ 所示ꎮ 对上述两个数据

集ꎬ随机选择 ８０％及 ２０％的样本分别作为训练集及

测试集ꎮ
本试验的评估指标是皮尔森相关系数以及乘

法运算次数缩减比例ꎮ 利用皮尔森相关系数ꎬ计算

未使用和使用训练加速方法所得到的评分预测值

之间的相关性ꎬ而非两者之间的绝对误差ꎬ在不考

虑两者评分预测值范围差异的前提下ꎬ反映了两者

评分预测值的相似程度ꎮ 测量前后两种情况的乘

法运算次数ꎬ从而排除程序计算时间随机性影响ꎮ
图 ４ 展示了在选取 ｋ 等于 ３０ 且选取不同的零

元素阈值 Ｔ 时ꎬ提出的方法在两个数据集上的

表现ꎮ

图 ４　 加速前后乘法运算次数及皮尔森相关系数随
阈值 Ｔ 的变化

Ｆｉｇ.４　 Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｔ

　 　 可以看到ꎬ随着 Ｔ 增大ꎬ乘法运算次数的缩减

比例呈线性增长的趋势ꎬ说明了训练模型所需的时

间呈不断降低的趋势ꎮ 随着 Ｔ 增大ꎬ皮尔森相关系

数呈降低趋势ꎬ说明提出的加速训练方法中早停算

法导致了一定的预测误差ꎮ 相比于乘法运算次数

缩减比例增大ꎬ皮尔森相关系数降低并不显著:从
图 ４ 可以看到ꎬ当加速前后评分预测值的相关系数

在０.９５左右时ꎬ在针对 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ １０５ 和 Ａｍａｚｏｎ
Ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ 训练模型的过程中ꎬ乘法运算次数分别

降低了 ２８.４１％和 ９.２３％ꎮ 通过对零元素阈值 Ｔ 的

合理选取ꎬ可根据实际需求ꎬ在较少的训练时间和

较低的误差之间进行折中ꎮ
图 ５ 展示了在选取 Ｔ 等于 ０.００５ 且选取不同的

隐因子数量 ｋ 时ꎬ提出的方法在两个数据集上所实现

的加速效果ꎮ 当 ｋ 较小时ꎬ提出的方法并未显著减少

乘法运算次数ꎮ 随着 ｋ 增大ꎬ乘法运算次数缩减比例

逐渐增大ꎮ 这是因为当 ｋ 较小时ꎬ各隐因子向量相对

稠密ꎬ在进行向量乘法运算时ꎬ只会对少量的零元素

执行早停处理ꎻ随着 ｋ 增大ꎬ隐因子向量更加稀疏ꎬ提
出的方法对更多零元素执行早停处理ꎬ能减少更多的

乘法元素次数ꎬ实现更好加速效果ꎮ

图 ５　 加速前后乘法运算次数及皮尔森相关系数随
阈值 Ｔ 的变化

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
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４　 结论

提出了一种面向矩阵分解模型的推荐系统训

练加速方法ꎮ 用户评分行为具有较强个性化ꎬ在矩

阵分解模型中ꎬ存在细粒度的特征稀疏性ꎮ 细粒度

稀疏的特征矩阵在训练过程中存在大量由零元素

导致的无效乘法运算ꎬ增加模型训练所需时间ꎮ 针

对上述问题ꎬ提出了基于稀疏性特征矩阵重排算法

和特征矩阵乘法早停算法ꎬ有效降低零元素导致的

无效乘法运算次数ꎬ同时保证较小的准确性损失ꎮ
试验结果表明ꎬ在预测准确性小幅降低时ꎬ上述方

法能够显著减少训练所需乘法运算次数ꎮ 针对更

大规模矩阵分解模型的训练ꎬ上述方法能实现更好

的加速效果ꎮ

参考文献:

[１] Ａｍａｚｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ Ｉｎｃ. Ａｍａｚｏｎ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅ [ ＥＢ /
ＯＬ] . (２０２３￣１２￣１６)[２０２３￣０２￣１６] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｗｓ.ａｍａｚｏｎ.
ｃｏｍ / ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅ / .

[２] ＣＯＶＩＮＧＴＯＮ Ｐꎬ ＡＤＡＭＳ Ｊꎬ ＳＡＲＧＩ Ｅ. Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ＹｏｕＴｕｂｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １０ｔｈ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１６: １９１￣１９８.

[３] 王磊ꎬ熊于宁ꎬ李云鹏ꎬ等. 一种基于增强图卷积神经网
络的协同推荐模型[ Ｊ] . 计算机研究与发展ꎬ ２０２１ꎬ ５８
(９): １９８７￣１９９６.
ＷＡＮＧ Ｌｅｉꎬ ＸＩＯＮＧ Ｙｕｎｉｎｇꎬ ＬＩ Ｙｕｎｐｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ２０２１ꎬ ５８(９):
１９８７￣１９９６.

[４] ＨＥ Ｘｉａｎｇｎａｎꎬ ＬＩＡＯ Ｌｉｚｉꎬ ＺＨＡＮＧ Ｈａｎｗａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１７: １７３￣１８２.

[５] ＲＥＳＮＩＣＫ Ｐꎬ ＶＡＲＩＡＮ Ｈ Ｒ. Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ[ Ｊ] .
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭꎬ １９９７ꎬ ４０(３): ５６￣５８.

[６] ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶ Ｒꎬ ＭＮＩＨ Ａ. Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２００７: １２５７￣１２６４.

[７] ＫＯＲＥＮ Ｙ. Ｆａｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ: Ｓｃａｌａｂｌｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ [ Ｊ ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｆｒｏｍ Ｄａｔａꎬ ２０１０ꎬ ４(１): １￣２４.

[８] ＫＯＲＥＮ Ｙꎬ ＢＥＬＬ Ｒꎬ ＶＯＬＩＮＳＫＹ Ｃ. Ｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ [ Ｊ ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒꎬ ２００９ꎬ ４２(８): ３０￣３７.

[９] ＹＵＥ Ｘｉａｏｃｈｅｎꎬ ＬＩＵ Ｑｉｃｈｅｎｇ. Ｐａｒａｌｌｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦｕｎｋＳＶＤ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＰＵ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ
２０２２ꎬ １０: ２６００２￣２６０１０.

[１０] ＢＯＴＴＯＵ Ｌ. Ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ.
Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１０: １７７￣１８６.

[１１] ＹＵ Ｈ Ｆꎬ ＨＳＩＥＨ Ｃ Ｊꎬ ＳＩ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃａｌａｂｌｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ｄｅｓｃｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｐａｒａｌｌｅｌ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｃ] / / １２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｊｅｒｓｅｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１２: ７６５￣７７４.

[１２] ＣＨＩＮ Ｗ Ｓꎬ ＺＨＵＡＮＧ Ｙꎬ ＪＵＡＮ Ｙ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆａｓｔ
ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｈａｒｅｄ ｍｅｍｏｒｙ ｓｙｓｔｅｍｓ [ Ｊ ] . ＡＣＭ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
２０１５ꎬ ６(１): １￣２４.

[１３] ＴＡＮ Ｗｅｉꎬ ＣＡＯ Ｌｉａｎｇｌｉａｎｇꎬ ＦＯＮＧ Ｌ. Ｆａｓｔｅｒ ａｎｄ
ｃｈｅａｐｅｒ: ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｉｎｇ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ
ＧＰＵｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｈｉｇｈ￣Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｐａｒａｌｌｅｌ ａｎｄ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１６:
２１９￣２３０.

[１４] ＷＥＩ Ｆｅｎｇꎬ ＧＵＯ Ｈａｏꎬ ＣＨＥＮＧ Ｓｈａｏｙｉｎꎬ ｅｔ ａｌ.
ＡＡＬＲＳＭＦ: Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ｆｏｒ
ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ａｓｉａ￣Ｐａｃｉｆｉｃ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ.
Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１６: ４１０￣４１３.

[１５] ＸＩＥ Ｘ Ｌꎬ ＴＡＮ Ｗꎬ ＦＯＮＧ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｕｍｆ ＿ ｓｇｄ:
ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｆｏｒ ｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ＧＰＵｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｈｉｇｈ￣Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｐａｒａｌｌｅｌ
ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ
２０１７: ７９￣９２.

[１６] ＬＩＡＮ Ｘｉａｎｇｒｕꎬ ＹＵＡＮ Ｂｉｎｈａｎｇꎬ ＺＨＵ Ｘｕｅｆｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｅｒｓｉａ: ａｎ ｏｐｅｎꎬ ｈｙｂｒｉｄ ｓｙｓｔｅｍ ｓｃａｌｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣
ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓ ｕｐ ｔｏ １００ ｔｒｉｌｌｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ
ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０２２: ３２８８￣３２９８.

[１７] ＤＯＮÀ Ｊꎬ ＧＡＬＬＩＮＡＲＩ Ｐ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬ ａ ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｃ] / / Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅｓ.
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｔｒａｃｋ: Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ
Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２１: １３￣１７.

[１８] ＷＵ Ｙｉｎｉｎｇꎬ ＳＡＩ Ｇａｏｌｅꎬ ＤＵＡＮ Ｓｈｅｎｇｙｕ. Ｗｏｒｋ￣ｉｎ￣
Ｐｒｏｇｒｅｓｓ: Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ.
Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ Ｃｈｉｎａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２: １￣２.

[１９] ＨＡＲＰＥＲ Ｆ Ｍꎬ ＫＯＮＳＴＡＮ Ｊ Ａ. Ｔｈｅ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ
ｄａｔａｓｅｔｓ: ｈｉｓｔｏｒｙ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔ[ Ｊ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１６ꎬ ５(４): １￣１９.

[２０] ＣＨＩＮ Ｗ Ｓꎬ ＹＵＡＮ Ｂ Ｗꎬ ＹＡＮＧ Ｍ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＬＩＢＭＦ:
ａ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ ｐａｒａｌｌｅｌ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｈａｒｅｄ￣
ｍｅｍｏｒｙ ｓｙｓｔｅｍｓ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１６ꎬ １７(１): ２９７１￣２９７７.

(编辑:陈燕)


