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摘　要　随着互联网社交媒体规模的飞速发展,利用推荐算法对海量信息进行有效建模筛选和过滤,成为了研究用户行为偏

好、热点倾向和网络安全态势等问题的关键.随着深度学习的发展,图神经网络模型在解决推荐系统应用中的密集型图结构数

据时取得了较好效果.协同过滤算法作为得到最广泛应用的推荐算法,其利用用户Ｇ项目的群体交互数据来预测用户未来的偏

好与项目评级.但现有的推荐算法仍面临着数据稀疏和冷启动问题,且缺少对不确定性的良好量化.文中提出了一种基于概

率元学习的归纳矩阵补全预测融合算法(MetaIMC),该算法从贝叶斯推断的角度重新对元学习进行表征,构建了稳健的图深度

神经网络元学习模型,充分利用数据先验知识提出从稀疏数据中学习新任务的解决方案.首先,MetaIMC可以有效地利用变

分贝叶斯推理获得先验分布,缓解元模型任务训练中的不确定性和模糊性问题,进一步提升了模型的泛化能力;其次,在不借助

任何用户边信息的情况下,实现新用户推荐的冷启动;最后,在传统矩阵补全及用户冷启动两个场景下,利用 Flixster,Douban
和 Yahoo_music３个公开数据集对模型的性能进行了评估,验证了 MetaIMC在面对传统矩阵补全任务时的有效性,并在冷启

动问题上达到了最优的效果.

关键词:推荐系统;矩阵补全;图神经网络;元学习;变分贝叶斯推断
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofInternetsocialmedia,usingrecommendationalgorithmstoeffectivelymodelandfilter

massiveamountsofinformationhasbecomethekeytopredictuserbehaviorpreferences,hotspottendency,networksecuritysiＧ

tuationandotherissues．Atthesametime,withthedevelopmentofdeeplearning,graphneuralnetworkmodelhasachievedgood

resultsinsolvingthedensegraphstructuredatainrecommendationsystem．Collaborativefilteringalgorithm,asthemostwidely
usedrecommendationalgorithm,usesuserＧitemgroupinteractiondatatopredictusers’futurepreferencesanditemratings．HowＧ

ever,existingrecommendationalgorithmsstillfacetheproblemsofdatasparsenessandcoldstart,andlackofagoodquantificaＧ

tionofuncertainty．ThispaperproposesaninductivematrixcompletionpredictionfusionalgorithmbasedonprobabilisticmetaＧ

learning(MetaIMC),whichreＧcharacterizesmetaＧlearningfromtheperspectiveofBayesianinference,buildsarobustGNNＧmetaＧ

learningmodel,andmakesfulluseofdatapriorstobuildsolutionsforlearningnewtasksfromsparsedata．Firstly,MetaIMCcan

effectivelyusevariationalBayesianinferencetoobtainthepriordistribution,alleviatetheuncertaintyandambiguityinthemetaＧ

modeltasktraining,andfurtherimprovethegeneralizationabilityofthemodel．Secondly,MetaIMCcanimplementnewuserrecoＧ

mmendationsandsolvethecoldstartproblemwithoutanyusersideinformation．Finally,inthetwoscenariosoftraditionalmatrix

completionandusercoldstart,theperformanceofthemodelisevaluatedbyusingthreepublicdatasetsofFlixster,Doubanand

Yahoo_music,whichverifiestheeffectivenessofMetaIMContraditionalmatrixcompletiontask,andachievesthebestperformＧ

anceonthecoldstartproblem．

Keywords　Recommendationsystem,Matrixcompletion,Graphneuralnetwork,MetaＧlearning,VariationalBayesianinference

　



１　引言

随着互联网的飞速发展,网络用户的社交行为日益丰富,

数据交互信息量呈爆炸式增长,“信息过载”的问题日益突出.

推荐算法作为解决资讯过滤的技术手段之一,获得了研究者

们越来越多的关注.利用推荐算法对海量信息进行有效的建

模筛选和过滤,成为了研究用户行为偏好、热点倾向和网络安

全态势等问题的关键.现有的推荐系统利用用户的历史行为

数据和社交关系来帮助用户进行信息和数据的有效过滤,并

建立用户兴趣偏好模型.其中,基于内容的推荐系统[１]以用

户和商品的内容信息为输入信息,以预测用户下一次将购买

的商品或对商品的评级.协同过滤算法[２]作为应用最广泛的

推荐算法,其通过集体交互数据来预测用户未来将购买的物

品或对项目的偏好评级,该评级预测任务也被当作矩阵补全

(MatrixCompletion,MC)任务,即基于矩阵中已有的数据来

填补矩阵中的未知矩阵值.

随着深度学习的发展,基于图神经网络(GraphNeural

Network,GNN)[３]的模型在网络表示学习领域取得了成功,

并被广泛应用于推荐系统领域.Kalofolias等[４]提出的几何

矩阵补全(GeometricMatrixCompletion,GMC)模型引入了

矩阵补全模型的正则化,构建用户图和项目图并添加边信息

(SideＧinformation).Rao等[５]将一种更有效的交替最小二乘

优化方法引入图正则化矩阵补全问题.Monti等[６]开发了一

种多图CNN(MultiＧgraphCNN,MGCNN)模型,在矩阵补全

中加入基于图的边信息,从用户和项目各自的近邻网络中提

取潜在特征,并结合递归神经网络对动态评级生成过程进行

建模.Berg等[７]提出了一种基于图的矩阵补全自动编码器

框架———图卷积矩阵补全(GraphConvolutionalMatrixComＧ

pletion,GCＧMC).但 MGCNN 需要不能泛化到新任务的图

拉普拉斯数,而 GCＧMC使用节点ID的一次性热编码作为初

始特征,并将其输入到 GNN,因此两种模型都不能泛化到新

的用户或项目.基于迁移学习和对矩阵补全的归纳研究,

Zhang等提出了针对预测目标提取局部子图并进行归纳预测

的矩阵补全模型(InductiveMatrixCompletion,IMC)[８].

已有的推荐系统通过收集大量用户的偏好信息来评估用

户偏好,并基于与目标用户评级相似的其他用户的现有评级

进行推荐.然而,真实的社交媒体中以下３个方面存在局限

性:１)不同用户偏好的条目数量极不平衡,大多数用户仅利用

极少评价行为来预测项目评级,这使得用户很难了解用户偏

好,无法准确推荐项目;２)在实际推荐系统中,高质量的内容

并非总是可用的,新用户可能只有稀疏的用户Ｇ项目交互,甚

至没有任何边信息,面对数据稀疏和冷启动问题,一般的归纳

矩阵模型较难向新用户推荐新项目;３)此外,为了在矩阵补全

中获得最好的可能结果,除了良好的预测精度外,模型还需具

有对不确定性的良好度量,即当预测评级接近正确评级时,表

示高度自信,当预测结果的可靠性低时,表示自信不足.

为了解决上述实践问题,本文结合元学习算法,将与模型

无关的元学习[９](ModelＧAgnosticMetaＧLearningalgorithm,

MAML)应用到图结构数据,提出了一种基于概率元学习的

归纳矩阵补全预测融合算法(MetaIMC).该算法使用变分贝

叶斯推理来减小模型的不确定性,充分利用先验知识提出了

从稀疏数据中学习新任务的解决方案,同时强化了模型对任

务的确定能力,减少了在信息量不足的情况下的模糊边界,进

一步增强了图模型应用的泛化能力.本文的主要创新点和贡

献如下:

(１)提出了一种基于元学习和贝叶斯推断的融合算法,

并结合矩阵补全任务提出了归纳矩阵补全预测模型 MeＧ

taIMC.MetaIMC可以有效地利用变分贝叶斯推理获得先验

分布,并以先验知识和经验为基础迅速适应新用户的回归预

测,进一步提升模型的泛化能力.

(２)MetaIMC在不借助任何用户边信息的情况下,通过

训练基于评价矩阵的图神经网络来生成目标对(用户Ｇ项目)

的局部子图,实现基于概率元学习的归纳矩阵补全预测任务.

(３)在Flixster,Douban和 Yahoo_music[１０Ｇ１２]３个公开数

据集上对模型的性能进行了评估,并选取了多种基线算法,在

传统矩阵补全及用户冷启动两个场景下与 MetaIMC模型进

行对比,实验结果证明了 MetaIMC在两个任务上的有效性和

先进性.

２　相关工作

２．１　基于图神经网络的矩阵补全模型

矩阵补全[１３]是一种常见的推荐系统公式,其中矩阵的行

和列分别代表用户和项目,预测用户对项目的兴趣评级相当

于填补评级矩阵中缺失的条目.在观测数据非常稀疏的条件

下本文将考虑矩阵补全,预测形状为Nu×Nv的评级矩阵R
的值ri,j,i∈{１,􀆺,Nu},j∈{１,􀆺,Nv},其中Nu为用户数量,

Nv为项目数量.

在以 往 的 研 究 中,Berg 等 提 出 的 图 卷 积 矩 阵 补 全[７]

(GraphConvolutionalMatrixCompletion,GCＧMC)是一种基

于图的矩阵补全自动编码器框架,其将矩阵补全视为一个图

上的链接预测问题.协同过滤中的交互数据可以通过用户和

项目节点之间的二部图来表示,自动编码器通过在二部交互

图上传递消息的形式,产生用户和项目节点的潜在特征,观察

到的评级用链接表示,内容信息可以自然地以节点特性的形

式包含在这个框架中,将预测评级问题转化为预测二部图中

用户Ｇ项目的标记连接.

２．２　基于二部图模式的链路预测问题

学习监督启发式图模式已被应用于简单图中的链路预

测.其中,Zhang等[１４]提出的 WeisfeilerＧLehmanNeuralMaＧ
chine(WLNM)使用子图邻接矩阵上的全连接神经网络学习

图结构特征,然后用 GNN代替全连接的神经网络,获得了最

优的链路预测结果.与该方法不同,本文研究不使用任何预

定义的启发式方法,而是使用 GNN学习一般的图结构特征.

与本文研究相似,Li等[１５]利用图核来学习图结构特征.但图

核计算和存储核矩阵需要更高维的时间复杂度和空间复杂

度,因此不适合现代推荐系统.

转化为链路预测问题后,评级矩阵R中的值ri,j可以对应

用户Ｇ项目交互的评级(例如,评级在１~５之间,未评级则默

认为０),R可转化为具有二部结构的用户Ｇ项目交互图,其中

边对应交互事件,边的权值表示用户对特定物品的评级.

９１齐秀秀,等:基于概率元学习的矩阵补全预测融合算法



２．３　概率元学习

元学习(MetaＧLearning,Learntolearn)[１６]又称学会学

习.元学习方法的目标是学习一个可以从少量数据中学习新

任务的模型.在众多元学习方法中,与模型无关的元学习被

广泛应用于分类和回归任务,其通过提取来自同一任务族的

不同任务之间的共享结构,来学习新任务的先验知识,以增强

预测模型的学习能力.在已有任务中学习先验知识,元学习

器能够在有限数据的情况下快速适应新任务.针对每个任

务,在最大似然设置下的 MAML目标为:

LTi (θ)＝[－logp(Qi|θ－αÑθ－logp(Si|θ)) (１)

变分贝叶斯(VariationalBayesian,VB)[１７]用于近似贝叶

斯推理和计算复杂(Intractable)积分.概率元学习的层次变

分贝叶斯公式[１８Ｇ２２]的提出,为处理从少量数据中学习时产生

的不确定性和模糊性提供了新的解决思路.本文研究从贝叶

斯推断的角度重新对元学习算法进行表征,通过贝叶斯层次

模型来形式化元学习,它不直接优化参数,而是使用贝叶斯推

断进行学习,最终为元知识(参数)提供不确定性度量.MeＧ

taIMC使用平摊变分推论[１８]来估计网络参数的后验分布,增

强基于元学习的回归归纳矩阵补全.

３　基于概率元学习的矩阵补全预测的融合算法

MetaIMC的模型框架如图１所示,该算法利用局部图模

式,提出了一种新的不使用任何边信息的归纳矩阵补全方法,

该方法通过构造二部图的链路预测模型来预测未知的评级.

图１　MetaIMC的模型构架

Fig．１　ModelarchitectureofMetaIMC

３．１　基础网络组成

３．１．１　局部封闭子图的特征提取

在稀疏评级矩阵中,为每个未知评级矩阵值ri,j提取一个

hＧ跳封闭子图[８](hＧhopEnclosingSubgraph,hＧSG),局部封闭

子图可形式化定义为:

ri－h,j－h 􀆺 ri－h,j＋h

⋮ ri,j ⋮

ri＋h,j－h 􀆺 ri＋h,j＋h

é

ë
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êê
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为此,给定G＝(U,E,R,Nr(u)),用于表示由给定的评级

矩阵R构造的无向加权二部图.１)U 代表节点集,节点代表

R中的用户ui或项vj;２)每条边ei,j(ui,vj)∈E 有一个评级权

重ri,j,代表用户ui对项目vj的评级;３)R表示所有可能评级的

集合,Nr(u)表示关系ri,j下连接到ui的邻居集合.对于每个

观察评级ri,j,提取h跳封闭子图Gh
i,j,本文研究取h＝１.

３．１．２　图神经网络链路预测模型

MetaIMC使用一个图级图神经网络[２３]作为元学习器fθ,

构建围绕(ui,vj)的局部封闭子图,并将其直接映射到评级.

元学习器主要由信息传递层和池化层两部分组成.

具体而言,MetaIMC采用关系图卷积算子(GraphConＧ

volutionalOperator,RＧGCN)[２４]作为消息传递层,为子图中的

每个节点提取一个特征向量:

hl＋１
i ＝σ(∑

r∈R
　 ∑

k∈Nr(i)

１
|Nr(i)|W

l
rhl

k＋Wl
０hl

i) (２)

其中,hl
i表示节点在第l层的特征向量(隐藏状态),σ表示激

活函数.hl
０和hl

r(r∈R)为神经网络的可学习参数(权矩阵),r
代表评级矩阵R 中节点i的评级.由于邻居k与节点i的

联系拥有不同的评级值/边r,并由不同的参数矩阵Wl
r处理,

因此元学习器能够从局部子图丰富的图形模式中进行学习.

|Nr(i)|是一个特定于问题的规范化常量,tanh表示激活函

数,用于在两层之间叠加传递L 层的消息.通过将不同层的

特征向量连接在一起,得到节点i的最终表示xi＝([h１
i,

h２
i,􀆺,hl

i]).

基础图神经网络框架的第二个组件是池化层,即对来自

节点表示的子图特征向量进行总结.目标用户Ｇ项目的最终

表示可形式化定义为:

p＝([xu,xv]) (３)

值得注意的是,尽管该池化层操作简单,但文献[２２]已经

验证它在矩阵补全任务中相比求和或其他高级池层的性能更

好.在得到最终的图形表示之后,模型使用 MLP来输出预

测评级,即:

r∧ij＝Wα２σ(Wα１p) (４)

其中,Wα１和Wα２是 MLP的参数,将图表示p映射到标量等级

r∧ij,σ(􀅰)＝RELU(􀅰)是激活函数.

３．２　融合算法推导

本文基于贝叶斯推断和梯度的元学习,提出了一种融合

算法,该算法利用变分贝叶斯推理来推断元学习任务中网络

权重的先验分布(以及相应的后验分布),以进一步进行不确

定性估计,增强模型的泛化能力,提高稀疏矩阵在用户冷启动

问题下的适应能力.

３．２．１　任务抽样算法

本文遵循传统少样本学习的设置,以任务(Task)为采样

训练单位,对原始数据集进行重新采样,形成一组任务簇T＝

０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



{T１,T２,􀆺,TM},单任务T＝S∪Q又被划分成支持集S以及查

询集Q,分别用于训练模型和检验训练是否有效.具体地,将
每个用户节点ui(对应于R 中的一行)视为一个任务,则在矩

阵补全元训练过程中的任务抽样算法可分为以下步骤:
(１)随机采样任务子集,Yi,j~y,|Yi,j|＝N,对于每个用

户节点ui,随机抽样 K 个目标评级RS
i ,并对每个用户Ｇ项目对

(ui,vj)提取hＧhop封闭子图,构成支持集Si＝{(Gs
ij,rs

ij)}K
j＝１;

(２)从用户ui中剩余的用户Ｇ项目对(ui,vj)中提取P 个hＧ

hop封闭子图RQ
i (∉RS

i),构成查询集Qi＝{(Gq
ik,rq

ik)}Pk＝１;

(３)重复步骤１－步骤２|T|＝M 次.

上述采样过程满足了 KＧshot的元学习回归训练设置.

参数更新方式使用与模型无关的元学习算法作为基本元学习

算法fθ,则元目标更新为:

min
θ
　 ∑

Ti∈p(T)
LTi

(fωi
)＝ ∑

Ti∈p(T)
LTi (fθ－αÑL(fθ)) (５)

其中,ωi为任务特定参数(TaskＧspecificParameters),表示与

任务Ti相关的步长为α的负对数似然在初始化全局隐变量θ
上进行单批梯度下降后更新的参数.由于ωi是从θ开始的梯

度下降迭代过程,因此每个ωi都与θ具有相同的维数,本文也

将计算ωi的内梯度下降法称为快速适应(FastＧadapation).对

于每个任务Ti,算法通过梯度的ÑθLTi (fθ)对初始参数θ进行

局部更新.ÑθLTi (fθ)代表带有参数θ的任务i上的训练损

失.局部更新(GloballyＧupdates)完成后,对于所有采样任务,

算法基于LTi (fθ)对参数θ进行全局更新,LTi 是在参数θi下对

任务i的测试损失,其使全局更新后的参数θ适用于不同的

任务.

３．２．２　元学习与贝叶斯的融合推断

本文提出了一种基于梯度的元学习和贝叶斯推断的融合

算法,其从贝叶斯的角度重新对元学习进行表征,将 MAML
理解为层次概率模型中的经验贝叶斯,通过变分推理来推断

先验分布,同时引入了一个最大后验推理概率图模型,用于匹

配和缓解元学习中的任务模糊问题.

受概率元学习最新进展的启发,本文使用平摊变分推理

来估计网络参数的后验分布.具体地,给出Si来确定变分分

布q(ωi),并通过评估相应的Qi的变分分布来度量模型的性

能.即对于每个任务Ti,只能使用数据Si来计算变分分布,变
分目标为:

log(∏
B

i＝１
p(Si,Qi))≥Eθ~qψ

(θ)[∑
B

i＝１
(Eωi~qλilog(p(Qi|ωi)p(Si|

ωi)－KL(qλi (ωi)‖p(ωi|θ)))]－
KL(qψ(θ)||p(θ)) (６)

其中,KL表示 KullbackＧLeibler散度.

通过在支持数据Si上进行固定的迭代次数L 来得到近似

后验p(ωi|θ).这是通过样本在Si中的梯度下降来实现的,其
对应于高斯先验p(ωi|θ)下的最大后验(Maximum APosteＧ
riori,MAP)推理,然而,难以处理和得到p(ωi|θ)的精确形

式,因此考虑以p(ωi|Si,θ)的形式推断ωi的后验.则上述目

标重新表述为:

argminEθ~qψ
[－∑

B

i＝１
(Eωi~qθ(ωi|Si

)log(p(Qi|ωi)＋

KL(qθ(ωi|Si)‖p(ωi|Si,θ)))]＋
KL(qψ(θ)‖p(θ)) (７)

其中,ψ是θ上近似后验的变分参数.对于式(７)用qθ(ωi|Si)

方案近似p(ωi|Si,θ)的要求,可以通过用支持集更新参数来

获得,且ωi对应的最大后验估计响应后验p(ωi|Si,θ)的全局

模态.图２给出了基于梯度的元学习和变分贝叶斯推断的融

合算法参数更新过程,该过程通过随机初始化变分参数的小

批量梯度下降来进行,包括内部更新和外部更新两部分,虚线

表示变分近似.

图２　融合算法的参数更新过程

Fig．２　Parameterupdateprocessoffusionalgorithm

基于支持集Si的内部更新过程如下:在支持集数据Si的

内部更新(InnerUpdateswithSi)中,推理表现对损失 L(Si;

ωε
i)进行固定次数(ε)的迭代:

L(Si;ωε
i)＝－logp(Qi|ωε

i) (８)

在每个任务中,元参数ε次的迭代更新过程如 式 (９)

所示:

forε＝１,􀆺,ε:ωε＋１
i ＝ωε

i－αÑω
ε
iL(Si;ωε

i) (９)

其中,ω０
i＝θ,α 为 任 务 的 学 习 速 率 (TaskＧBasedLearning

Rate).

本文在完成对支持集任务的所有内环更新的基础上,通

过最小化基础网络计算的目标集损失来工作,以参数在查询

集的外部更新过程(OuterUpdateswithQi)来实现优化初始

参数值θ的目标.在每个任务中,模型参数θ在整体元目标

L(Qi;ωε
i)中使用梯度下降进行更新优化,初始化参数为:

θ∗ ＝θ－βÑθ∑
B

i＝１
L(Qi;ωε

i) (１０)

其中,β为元学习速率.

３．３　变分推理缩放在元参数中的应用与实现

对于融合算法在矩阵补全任务上的实现,我们设定模型

fθ的初始化参数遵循均值为μθ,、方差为σ２
θ 的高斯分布,如

式(１１)所示:

p(θ)＝N(μθ,σ２
θ) (１１)

当逼近后验p(ωi|Si,θ)时,在初始参数ω０
i＝θ＝{μθ,σ２

θ}

的内环 更 新 过 程 中,在 支 持 集Si 下 经 过ε 次 迭 代 来 计 算

qθ(ωi|Si),可记为:

qθ(ωε
i)＝qθ(με

ωi
)qθ(τε

ωi
) (１２)

其中,对于每次迭代ε＝１,􀆺,ε,τ为精度,如式(１３)所示:

τε
ωi ＝ １

σ２(ε)
ωi

(１３)

假设一个平均场变分(MeanFieldVariational)近似于真

后验p(ωi|Si,θ).最优因子qθ(με
ωi

)和qθ(τε
ωi

)根据一般变分

推理(GeneralVariationalInference)[２５]有解析解,并结合外部

更新,可用于下一轮迭代初始化p(θ).根据高斯Ｇ伽马共轭先

验分布(GaussianＧGammaConjugatePriorDistribution)得到:
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p(θ)＝N(μθ;０,Ι)Γ(τθ;∂,δ) (１４)

其中,∂和δ是 Gamma分布的alpha和beta参数.MetaIMC
元训练参数的更新过程如算法１所示.

算法１　MetaIMC训练算法

输入:训练数据(S,Q),任务学习率α,元学习率β,内循环更新次数L
输出:优化后的模型参数θ∗

１．随机初始化模型参数θ＝{μθ,σ
２
θ};

２．p(θ)＝N(μθ;０,I)Γ(τθ;a,b);

３．whilenotdonedo

４．　 取样一个小批次任务,Ti~T,i＝[１,􀆺,B];

５．　foreachTido

６．　 μ
０
ωi

＝μθ;σ
２(０)
ωi

＝σ２
θ;

７．　　 /∗ 在支持集Si上的训练∗/

８．　 　forε＝０,􀆺,εdo

９．　　　 ωε
i＝{μ

ε
ωi

,σ２(ε)
ωi

};

１０．　　　计算均值和方差

１１．　　　μ
ε＋１
ωi

＝μ
ε
ωi

－αÑμ
ε
ω
i
L(Si;ωε

i);

１２．　σ２(ε＋１)
ωi

＝σ２(ε)
ωi

－αÑσ
２(ε)
ωi

L(Si;ωε
i);

１３．　　　在查询集Qi上评估加权查询损失L(Qi;ωε
i);

１４．　　end

１５．　end

１６．　计算总损失:∑
B

i－１
L(Qi;ωε

i);

１７．　更新参数:

　θ∗ ＝θ－βÑθ∑
B

i＝１
L(Qi;ωε

i).

１８．end

４　实验结果及分析

４．１　数据集

为了评估 MetaIMC的有效性,本文在３个公共的矩阵补

全数据集(Flixster,Douban和 Yahoo_music)上进行了实验.

数据集包含用户的社交关系及其对相关项目(电影和音乐等)

的评级数据.

在真实的社交媒体上,不同用户对已有项目的偏好评级

数量极不平衡,大量用户仅存在对极少的项目的评级.缺少

用户历史偏好数据,推荐系统更难准确地为用户推荐项目,而

这往往出现在社交媒体新用户的推荐场景中,造成了新用户

冷启动问题.

表１列出了３个数据集的统计数据.对于这３个数据

集,使用３０００×３０００的子矩阵(Submatrix)进行比较,对于

缺少的用户或项目,采用补０的方法填充到所需子矩阵.

表１　数据集信息

Table１　Statisticsofdatasets

Datasets Yahoo_music Flixster Douban

UsersＧItems １３５７Ｇ１３６３ ２３４１Ｇ２９５６ ２９９９Ｇ３０００

Ratings ４８０２/５３３ ２３５５６/２６１７ １２３２０２/１３６８９

Density ０．０００６ ０．００２９ ０．０１５２

Ratingtypes １~１００ ０．５~５．０ １~５

４．２　实验评价指标

本文将预测评级和真实评级之间的均方根误差(Root

MeanSquareError,RMSE)作为实验评价指标来评估后续

两个实验中模型的效果,其值越小,代表推荐算法的准确性

越高.均方根误差如式(１５)所示:

RMSE＝
∑

(ui,vj)
‖rij－r~ij‖２

N
(１５)

其中,rij和r~ij分别表示用户ui对项目vj的真实评级和预测评

级,N 代表评级的数量.

４．３　实验设置与分析

实验所有基线算法都保持它们的初始设置[８].为了突出

MetaIMC的有效性和先进性,在算法的基础网络部分采用了

相同的参数设置(封闭子图跳数h＝１),仅对算法中的元学习

设置进行优化.对于 MetaIMC,在Flixster,Douban和 Yahoo_

music上的每个元训练任务,参数K/P 的值分别设置为４/２,

５/１５和３５/５,MetaIMC中的批大小B 设置为１６.学习速率

α和β分别设置为５×１０－５和５×１０－４.

４．３．１　实验１:传统的矩阵补全预测

为了验证 MetaIMC的性能,选择以下６种传统矩阵补全

方法作为基准模型进行比较.

(１)GRALS[２６].其是一种基于 HessianＧvector乘法的具

有结构信息的矩阵补全图可扩展算法.GRALS使用了用户

和项目的边信息,通过计算用户间的欧几里得距离来确定距

离目标用户最近的１０个用户的偏好,并将其作为推荐参考.

(２)sRGCNN[２７]:一种基于特殊设计的多图卷积神经网

络体系结构的矩阵补全的换向节点级 GNN 方法.sRGCNN
使用了用户和项目的边信息.在实验设置中,批大小为１０,

学习率为１×１０－３.

(３)GCＧMC[７]:一种用于矩阵补全任务的基于换能图的

自编码框架,该框架从图上的链路预测的角度考虑矩阵补全.

GCＧMC使用了用户和项目的边信息.在实验设置中,批大小

为１０,学习率为１×１０－２.

(４)IGCＧMC[７]:一种基于节点级 GNN 的电感式矩阵补

全方法模型.它用内容特征代替节点IDs的一热编码,使之

具有归纳性;使用可交换矩阵层而不是边信息来完成归纳矩

阵补全.IGCＧMC未使用用户和项目的边信息.在实验设置

中,批大小为５０,学习率为１×１０－３.

(５)FＧEAE[２８]:使用可交换矩阵层而不是边信息来执行

归纳矩阵补全.FＧEAE未使用用户和项目的边信息.在实

验设置中,批大小为１６,学习率为５×１０－４.

(６)IGMC[８]:一个基于归纳图的矩阵补全模型.它仅基

于评级矩阵生成的用户和项目来对周围的局部子图训练

GNN,并将子图映射到相应的评级.IGMC未使用用户和项

目的边信息.在实验设置中,批大小设置为５０,学习速率为

１×１０－３.

实验１是在传统矩阵补全场景中,即将数据集根据评级

随机划分为训练集与测试集,使得所有已知用户都可得到训

练.表２中的“sＧinfo”表示方法是否使用边信息,这些信息

在实验中以用户图和项目图的形式呈现.MetaIMC通过学

习交叉任务的通用性来提升性能,即使每个任务在训练中只

有KＧshot样 本.实 验 结 果 如 表 ２ 所 列.在 不 使 用 任 何
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边信息的情况下,MetaIMC可以达到与基线方法相近甚至更

好的性能,验证了 MetaIMC在传统测试方法中的有效性.

表２　MC实验的 RMSE结果对比

Table２　ComparisonofRMSEresultsofMCexperiment

Method sＧinfo Yahoo_mMusic Flixster Douban

GRALS √ ３８．０ １．２４５ ０．８３３

sRGCNN √ ２２．４ ０．９２６ ０．８０１

GCＧMC √ ２０．５ ０．９１７ ０．７３４

IGCＧMC × ２０．３ ０．９３７ ０．９０８

FＧEAE × ２０．０ ０．９０８ ０．７３８

IGMC × １９．１ ０．８７２ ０．７２１

MetaIMC × １９．７ ０．８８６ ０．７５２

４．３．２　实验２:用户冷启动场景分析

为了进一步证明元学习设置下 MetaIMC对于新用户冷

启动问题的优越性,根据表２在传统矩阵补全场景中的结果

对比,选取了表现最优的传统 MC方法作为基线,并添加了两

个基准模型.

(１)MAML[９]:一个基于元学习的模型,随机初始化神经

网络参数.MAML未使用用户和项目的边信息.在实验设

置中,批大小设置为１６,学习速率α和β分别设置为１×１０－２

和５×１０－４.

ABML[２９]:该模型考虑了分层变分推理的元学习,以及

任务特定参数的后验.与 ABML相比,MetaIMC还考虑了

任务的不确定性,并通过随机推理稳定了内部参数的更新.

在实验设置中,批大小设置为１０,学习速率α和β分别设置为

１×１０－１和１×１０－３.

实验２是元训练期间新用户对项目的评级预测情况,相

比实验１,此时 MetaIMC需要解决一个典型的元学习问题.

在这种情况下,当预测来自新区域的用户时,模型仍然会使用

Dtest中的支持数据来更新参数(内部更新),以达到通过极少

数据训练快速适应新任务(用户)的目的.

对新用户进行泛化实验,即为新用户推荐新项目.随机

选取Utr用户(评级矩阵中的行)和相应的项目评级Rtr进行元

训练,其他Ute用户进行元测试.相关实验设置如表３所列,

值得注意的是,元测试中的用户在元训练期间不可见,即Utr

∩Ute＝Ø.

表３　元学习设置下的数据分配情况

Table３　DataallocationundermetaＧlearningsettings

Datasets Utr/Uate Rtr/Ra
te

Yahoo_music １８３/２０ ２９２１/３１５

Flixster ３５２/５０ １２９０４/１７５６

Douban １８３６/１８０ １０２４０２/１０２４０

　　　　注:a○∗tr/○∗te被用于区分元训练/测试的用户或评级

表４列出了实验结果,其中的“sＧinfo”表示基线方法是否

使用边信息.在没有使用任何边信息的情况下,添加了元

学习的归纳补全模型 MetaIMC在用户冷启动场景中表现

得更好.特别是在数据密 度 最 小 的 Yahoo_music数 据 集

上,MetaIMC表现得最好,这表明 MetaIMC在只利用稀疏

的用户Ｇ项目交互数据时,能够比其他模型更快地收敛到

最佳结果.

表４　冷启动实验的 RMSE结果对比

Table４　ComparisonofRMSEresultsofcoldstartexperiment

Method sＧinfo Yahoo_music Flixster Douban
sRGCNN √ ２２．７３６ ０．９０９ ０．８０８
FＧEAE × ２３．３１４ １．１０２ ０．８３１
IGMC × ２２．９３７ １．００７ ０．８１０
MAML × １８．１３１ ０．９４７ ０．８５３
ABML × １７．７６１ ０．８１３ ０．８０２

MetaIMC × １５．４２３ ０．７４０ ０．７８７

４．３．３　超参数的敏感性分析

在 Yahoo_music数据集上进行超参数敏感性分析,通过

分析模型中两个重要参数(单任务下支持集中的样本个数和

内循环迭代更新次数)对 MetaIMC性能的影响.图３给出了

每个任务中的支持集的样本数量 K 和内部更新迭代次数L
的影响.

(a)InfluenceofK

(b)InfluenceofL

图３　超参数对 MetaIMC性能的影响

Fig．３　InfluenceofhyperparametersonMetaIMC

对于参数K,由图３(a)可知,K＝４时 MetaIMC的性能

达到最佳.此外,在不过拟合的情况下,增加支持样本数量能

够使 MetaIMC回归模型的性能继续提升.

对于参数L,研究了训练期间迭代次数的变化对模型性

能的影响.由图３(b)可知,使用元学习、先验学习的模型,

RMSE在一次迭代后会达到最优的性能,表明 MetaIMC可以

快速适应新用户并处理用户冷启动场景.

结束语　结合元学习的算法于图模型虽然在一定程度上

缓解了上述少样本稀疏的问题且节约了计算资源,但往往缺

乏对不确定性的良好量化,而这对于缺乏数据的实际图模型

应用却至关重要.本文提出了一种基于概率元学习的归纳矩

阵补全预测的融合算法,该方法构建了与模型无关的图深度

神经网络学习模型,充分利用数据先验知识提出了从稀疏数

据中学习新任务的解决方案,通过贝叶斯解释可以有效地推

理出少样本学习任务的不确定性;通过元学习目标的训练,进
一步增强图模型在推荐任务中的泛化能力.为了验证模型在

传统矩阵补全及用户冷启动两个场景下的效果,将其与多个

基准模型方法在３个数据集上进行了对比实验.实验结果表

明,本文提出的 MetaIMC模型在数据稀疏和冷启动问题上

３２齐秀秀,等:基于概率元学习的矩阵补全预测融合算法



效果更优.未来的工作将考虑研究模型行为的可解释性,包

括研究基于梯度的元学习和变分贝叶斯推断的融合算法在其

他图学习任务上的应用,同时也将考虑对贝叶斯网络的敏感

性进行更加深入的研究;此外,也会考虑针对算法中的基础网

络进行进一步优化,以及尝试利用更大的数据集对模型性能

进行更全面的评估.
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