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摘　要　元学习方法近年被引入推荐系统以缓解冷启动问题.现有元学习算法只能提高算法处理一组静态分布的数据集(任

务)的能力.当面对多个服从非平稳分布的数据集时,现有模型往往会出现负知识转移以及灾难性遗忘问题,导致算法推荐性

能大幅下降.探索了基于变分持续贝叶斯元学习(VariationalContinuousBayesianMetaＧLearning,VCＧBML)的推荐算法.首

先,算法假设元参数服从动态混合高斯模型,使其具有更大的参数空间,提高了模型适应不同任务的能力,缓解了负知识转移问

题.然后,VCＧBML的任务集群数量由中国餐馆过程(ChineseRestaurantProcess,CRP)来灵活确定,使得模型在不同的混合分

量中存储不同任务分布的知识,并在类似任务出现时调用这些知识,有助于缓解传统算法中的灾难性遗忘问题.为了估计模型

参数的后验概率,算法采用了一种更稳健的结构化变分推理方法来近似后验值,以避免遗忘知识.最后,VCＧBML在４个非平

稳分布的数据集上的表现均优于基准算法.与基于点估计的基准算法相比,VCＧBML提高了模型的稳健型,有助于缓解灾难

性遗忘问题.
关键词:推荐算法;冷启动;元学习;动态混合高斯模型
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Abstract　MetaＧlearningmethodshavebeenintroducedintorecommendationalgorithmsinrecentyearstoalleviatetheproblemof
coldstart．TheexistingmetaＧlearningalgorithmscanonlyimprovetheabilityofthealgorithmtodealwithasetofstaticallydisＧ
tributeddatasets(tasks)．WhenfacedwithmultipledatasetssubjecttononＧstationarydistribution,theexistingmodelsoften
havenegativeknowledgetransferandcatastrophicforgettingproblems,resultinginasignificantdeclineinalgorithmrecommenＧ
dationperformance．ThispaperexploresarecommendationalgorithmbasedonvariationalcontinuousBayesian MetaＧlearning
(VCＧBML)．Firstly,thealgorithmassumesthatthemetaparametersfollowthedynamicmixedGaussianmodel,whichmakesit
havealargerparameterspace,improvestheabilityofthemodeltoadapttodifferenttasks,andalleviatestheproblemofnegative
knowledgetransfer．Then,thenumberoftaskclustersinVCＧBMLisflexiblydeterminedbyChineserestaurantprocess(CRP),

whichenablesthemodeltostoreknowledgeofdifferenttaskdistributionsindifferentmixedcomponentsandinvokethisknowＧ
ledgewhensimilartasksoccur,helpingtoalleviatethecatastrophicforgettingproblemintraditionalalgorithms．Toestimatethe
posteriorprobabilitiesofmodelparameters,amorerobuststructuredvariationalreasoningmethodisusedtoapproximatethe
posteriorvaluestoavoidforgettingknowledge．Finally,VCＧBMLoutperformsthebaselinesonallfourdatasetswithnonＧstationaＧ
rydistributions．ComparedwithpointＧbasedestimationmethods,VCＧBMLimprovestherobustnessofthemodelandhelpsalleＧ
viatethecatastrophicforgettingproblem．
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１　引言

推荐算法能够根据海量的用户数据,准确分析用户的喜

好,迅速找到并向用户推荐其感兴趣的信息,在电子商务、短
视频推送等各种领域都得到了非常广泛的运用.目前,推荐

算法主要使用基于内容推荐、协同过滤这两种方法.基于内

容的推荐算法通过用户的偏好记录和条目内容,预测用户对

新项目的喜好.而协同过滤基于特定用户的行为,寻找相似

用户的行为喜好模式,并向该用户进行推荐.但是由于用户

交互数据过于稀疏和隐私保护等问题,很难收集足够的用户

个人信息,这些算法可能会出现用户冷启动等问题,即算法无

法向仅与少量条目进行交互的新用户进行准确的推荐.如果

新用户最初使用系统时无法获得令其满意的推荐,他们很容

易放弃该系统.为避免此类冷启动问题,许多系统[１]会在最

初向新用户展示目前流行的条目,使用户从中挑选出他们感

兴趣的部分,再根据他们的选择进行推荐.但是如果用户只

与少数初始条目进行交互,冷启动问题依然存在[２Ｇ４].

为此Lee等提出了 MeLU方法[５],尝试构建了一个基于

元学习的推荐算法,其可以仅凭少量数据来预测用户的偏好,
提升对新用户的初始推荐性能.但是该算法要求学习的任务

都遵循平稳分布,而这种假设在现实中可能是不成立的,后续

的任务可能与之前的任务不同,甚至互相矛盾.例如,用于推

荐电影的算法无法很好地为用户推荐书籍[６].这类方法存在

两个问题:１)模型中的参数可能在处理不同的任务中表现出

性能下降的情况,即负知识转移问题;２)为了快速学习不同的

任务,模型的参数需要发生大幅度的变化,因此会遗忘之前学

习到的知识,即灾难性遗忘问题.因此我们希望能够拓展传

统的元学习方法,得到一个性能更优的模型,使其能够处理非

平稳分布的任务,避免知识遗忘,适应更多的推荐场景.
根据上述的问题,本文提出了一种基于变分持续贝叶斯

学习(VCＧBML)的推荐算法,尝试解决 MeLU 中出现的负知

识转移以及灾难性遗忘问题.我们的研究有３个主要贡献:

１)提出了元参数服从动态混合高斯模型(DynamicGaussian
MixtureModel,DGMM)的假设,相比单一静态的高斯分布,
其提高了模型的适应性,其中每个分量与一个任务集群关联,

使我们的模型能够适用于更多种类条目的推荐,提高了模型

抵抗负知识转移问题的能力;２)使用了结构化变分推理的方

法来近似参数的后验分布,与之前的点估计方法相比,其可以

量化模型的不确定性,有助于缓解灾难性遗忘问题,提高了模

型的稳健型;３)经过实验测试,基于 VCＧBML的推荐算法在４
个非平稳分布的数据集上的表现均优于对照算法.

２　相关工作及理论基础

２．１　元学习

元学习(MetaＧlerning)旨在从训练任务中提取出任务间

的共同模式,训练一个能够快速根据少量数据适应新任务的

模型[７].其中,基于度量的元学习以及基于记忆的元学习主

要用于解决分类问题.相比之下,基于优化的元学习[８Ｇ９]能够

根据每位用户的历史数据向用户提供个性化的推荐算法.

２．２　变分持续学习

持续学习旨在解决灾难性遗忘问题,而变分持续学习

(VariationalContinuousLearning,VCL)是持续学习中的一

种贝叶斯方法,它能够有效地通过后验概率回顾过去的知识,

避免历史知识的遗忘.在变分连续学习中,后验分布往往难

以处理,需要采用近似的方法.假设对于给定的模型参数θ
个数据集都是独立的.参数在第t－１个数据集上的后验概

率在第t个数据集Dt 上被作为先验使用.因此,可以使用递

归的方法来近似求出参数的后验概率.

p(θt|D１:t)∝p(θt)∏
t

t′＝１
p(Dt′|θt)

∝p(Dt|θt)p(θt|D１:t－１)

２．３　变分持续贝叶斯学习

为了提高元学习模型对多种任务的适应能力,有研究

者[１０]使用动态更新元参数分布的混合,其中每个元参数分布

都与一组相似的任务关联,如图１所示.假设混合元参数分

布为高斯混合模型(GaussianMixtureModel,GMM),且任务

要求 GMM 的参数(均值和方差)能够随着新任务的出现而动

态更新.因此,不同于以往实验中的单一静态高斯分布,参数

后验概率p(θt|D１:t)服从动态高斯混合模型.相较于单一分

布,混合元参数分布提高了元学习处理更多不同任务的能力.

设z为潜在分类变量,表明某个任务所属的任务集群,即在混

合分布中选择特定的分量.根据z的定义,可以重新定义条

件概率:

p(θt|Dt)＝∫p(Dt|θt,zt)p(zt)dzt

＝∫[∫p(Dt|ϕt)p(ϕt|θztt )dϕt]p(zt)dzt

即从θt 的混合分布中选出一个分量分布θzt
t .在此基础上,得

到每个任务的特定参数ϕt 的分布.

图１　VCＧBML的框架图

Fig．１　BlockdiagramofVCＧBML

３　基于VCＧBML的用户偏好估计

３．１　用户偏好估计模型

我们提出的用户偏好估计模型如图２所示,将用户信息

(如年龄、性别等)和条目信息(如发行年份、类别等)作为输

入.该模型首先对输入执行嵌入操作,并将嵌入向量串联后

使用多层神经网络对决策过程建模,这在最近的有关推荐算

法的研究中也得到了广泛的应用[１１Ｇ１２].

由于之前的研究结果表明嵌入过程能提升推荐算法的性

能[１３Ｇ１４],我们利用嵌入过程来提取对估计用户偏好有用的特

征.我们的模型使用了文献[１１]中的方式嵌入用户和条目信

息.每一个类目的信息会产生嵌入信息,并使用图２中的方

式串联.当用户信息类目的数量为P 时,用户i的嵌入向量

Ui 为:Ui＝[ei１ci１;􀆺;eiPciP]T,其中cip 是用户i的类目信息

p∈{１,􀆺,P}的J维独热向量,eip 表示用户相关类目信息的

de×dp 嵌入矩阵.de 和dp 分别是嵌入维度和用户信息p 的

７６朱文韬,等:基于变分持续贝叶斯元学习的推荐算法



类目数,条目信息以相同方式嵌入.Q,de 和dq 分别是条目

信息数、嵌入维度和条目信息q的类目数.
用户偏好估计由模型的决策层和输出层共同完成.用户

和条目的嵌入维度可能不同,因此我们使用了一个 N 层全连

接神经网络来构造决策层.而输出层可利用决策层给出的信

息评估用户的偏好,可以对条目的评级以及消费可能性等多

种形式进行刻画.这些层可表示为:

x０＝[Ui;Ij]

　⋮

xN ＝a(WT
NxN－１＋bN)

y
∧
ij＝σ(WT

oxN ＋bo)

(１)

其中,Wn 和bn 分别是第n个决策层的权重矩阵和偏置向量;

y
∧
ij是用户i对条目j偏好程度的估计;a和σ分别为决策层和

输出层的激活函数,使用 ReLU[１５]作为激活函数a,而激活

函数σ需要通过估计目标来确定.

３．２　基于VCＧBML的用户偏好估计

针对已有推荐算法中存在的一些不足[１０Ｇ１１],我们结合

VCＧBML实现用户偏好估计,使得在仅有少量的用户项交互

数据时,也能较为准确地估计出用户偏好,且尽量使我们的模

型能够适用于更多不同的任务,尝试避免负知识转移以及灾

难性遗忘.图２给出了所提模型如何利用系统中的历史交互

数据学习公共知识.模型使用了用户的历史交互数据和条目

偏好作为局部更新的支持集,即在局部更新中,为了更准确地

反映特定用户的偏好,仅仅利用特定用户的历史数据来更新

决策层和输出层的参数(权重矩阵和偏置向量).在这个过程

中,为了使得模型能够适用于多种任务,不会更新用户和条目

的嵌入向量.直观而言,模型假设在局部更新时,用户和条目

都不会发生变化,仅仅用户的想法会在与条目进行交互时发

生变化.在对所有用户的局部更新都结束后,我们再根据查

询集对所有层进行全局更新.

图２　基于 VCＧBML的推荐算法的更新过程

Fig．２　UpdateprocessofVCＧBMLbasedrecommendationalgorithm

　　此外,假设模型的元参数服从动态高斯混合模型,需要利

用中国餐馆过程来确定分量分布的数量.由于元参数的参数

空间增大了,我们的模型适应不同任务的能力和抵抗负知识

转移问题的能力便大大增强.由于元变量与潜在变量的维度

很大,计算所有变量的精确后验概率是很困难的.为了高效

地得到变量的后验概率,同时量化模型的不确定性,使用了结

构化变分后验来近似准确的后验.此方法比 MeLU 中所使

用的点估计方法更加稳健,在不同任务间传递知识以及缓解

灾难性遗忘等方面都具有明显的优越性.准确的后验概率可

以通过以下结构化变分后验来近似:

q(ϕt,θt,zt,β|Dt)＝q(ϕt|θzt
t ,Dt;|λt)q(θzt

t|Dt;ψt)q(zt;

ηt)× ∏
K－１

k＝１
q(βk;γk)

其中,γk,ηt,ψt 和λt 是４个变分分布的参数,即βk,zt,θt 和ϕt

的参数,共同构成中国餐馆Ｇ动态高斯混合模型CRPＧDGMM.

算法１展示了完整的生成个性化用户偏好估计模型的过

程.第一步,模型中的参数被随机初始化,假设元参数服从动

态高斯混合模型.由于在局部更新的过程中仅有式(１)中的

参数被更新,因此式(１)中的参数需要被单独表示.第二步,

模型会随机抽取一批用户.第三步,模型通过反向传播的

方式局部地更新这批用户的参数,损失函数为:

Li＝ １
|Hi|∑

j∈Hi

(yij－y
∧
ij)２

其中,Hi＝{j|用户i交互过的条目j}是用户i浏览过的条目

的合集,即支持集;yij是用户i实际对j的偏好程度.这里的

局部更新可被认为是个性化迭代的过程,可以多次重复.最

后,模型根据相应查询集的损失函数 Li′全局更新ψk
t 和ψ′k

t .

这个过程旨在通过对所有用户进行局部更新,找到能使模型

达到较好推荐结果的理想参数.算法会重复这个过程,直到

ψk
t 和ψ′k

t 收敛.当向用户推荐条目时,模型会根据用户的历

史交互数据进行本地更新,生成个性化的推荐算法,计算用户

对所有尚未消费的条目的偏好程度,再根据计算结果向用户

推荐其最有可能感兴趣的条目.

算法１　基于 VCＧBML 的用户偏好估计模型

输入:任务分布p(τ)和数据分布p(D|τ),最大混合分量数 K,局部更

新的次数J,局部更新的学习率ε,全局更新的学习率ζ
１．初始化:μ

k
１,σk

１;∀k＝１,􀆺,K;

２．μ′
k

１ ,σ′k
１ ,∀k＝１,􀆺,K;

３．当不收敛进行

４．　 取样一组用户B~p(B);

５．　 初始化ηt,k,∀k＝１,􀆺,K;

６．　 更新γκ,∀k＝１,􀆺,K－１;

７．　 //初始化式(１)中变分参数ψk
t＝{mk

t,Λk
t};

８．　 mk
t←μ

k
t,∀k＝１,􀆺,K;

９．　 Λk
t←σk

t,∀k＝１,􀆺,K;
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１０．　对于每个B中的用户t进行

１１．　　取样任务τt~p(τ);

１２．　　取样集群 Dt＝DS
t,DQ

t ~p(Dt|τt)

１３．　　初始化η′t,k,∀k＝１,􀆺,K;

１４．　　更新γk′,∀k＝１,􀆺,K－１;

１５．　　//初始化输入层变分参数ψ′k
t ＝{m′k

t ,Λ′k
t };

１６．　mk
t←μ

k
t,∀k＝１,􀆺,K;

１７．　Λk
t←σk

t,∀k＝１,􀆺,K;

１８．　当 不收敛 进行

１９．　对于k＝１转到 K更新η′t,k

２０．　对于每个t＝１,􀆺,K进行

２１．　从q(θ′zt＝k
t ∣Dt;ψt,ψt′)里取样θ′zt＝k

t ;

２２．　更新λt″←SGDJ(θzt＝k)t,D
S
t,ε)

２３．　更新ψ′k
t ←ψ′k

t ＋ζÑψ′
k
t
L(λt,ψt,ηt,γ,λt′,ψt′,ηt′,γ′);

２４．　μ′k
t＋１←m′k

t ,∀k＝１,􀆺,K;

２５．　Σ′k
t＋１←Λ′k

t ,∀k＝１,􀆺,K;

２６．　当不收敛进行

２７．　　对于k＝１转到 K更新ηt,k

２８．　　对于每个t＝１,􀆺,K进行

２９．　　从q(θzt＝k
t ∣Dt;ψt,ψt′)里取样θzt＝k

t ;

３０．　　更新λt←SGDJ(θ
zt＝k
t ,DSt,ε);

３１．　　更新ψk
t←ψk

t＋ζÑψ
k
t
L(λt,ψt,ηt,γ,λt′,ψt′,ηt′,γ′);

３２．　　μk
t＋１←mk

t,∀k＝１,􀆺,K;

３３．　　Σk
t＋１←Λk

t,∀k＝１,􀆺,K．

４　实验

４．１　用户偏好估计模型

本节通过实验对比和分析来验证基于 VCＧBML的推荐

算法在服从非平稳分布的不同数据集上的表现.

将 VCＧBML与５种最先进的基于元学习和持续学习的

推荐算法的模型进行了比较.

(１)TrainＧOnＧEverything(TOE).这是一个很直观的对

照组,每一次接收到任务t时其元参数都会被重新初始化,并

在D１:t上进行元训练.

(２)FTML[１６].利用FollowtheLeader算法[１７]来最小化

元学习的损失函数.

(３)DPMM[１８].使用混合 Dirichlet过程来模拟潜在的任

务分布.

(４)BOMVI[１９].使用贝叶斯方法进行元学习和持续学

习的变分推理.

(５)MeLU[５].一个基于 MAML的个性化用户偏好估计

模型.

在４ 个 数 据 集 中 进 行 实 验:MovieLens１M,BookcrosＧ

sing,Amazonmusic和 Yelprestaurant.这几个数据集都提

供了基本的用户和条目信息,如表１所列.

表１　４个数据集的基本信息

Table１　Basicinformationoffourdatasets

MovieLens Bookcrossing
Amazon
music

Yelp
restaurant

numberof
users

６０４０ ２７８８５８ ７３６４４１ １９８７８９７

numberof
items

３７０６ ２７１３７９ ４６５３９２ １５０３４６

ratetimes １０００２０９ １１４９７８０ １５８４０８２ ６９９０２８０

user
information

gender,age,
occupation,
zipcode

age gender,age
signuptime

friends,
comments

item
information

year,genre,
director,actor

year,author,
publisher

year,genre,
singer

address,
category,

openinghours

scorerange １~５ １~１０ １~５ １~５

将所提模型在以下结构下进行了测试.决策层设置为两

层,每层有６４个节点,所有嵌入向量的维度被设置为３２.局

部更新的次数从１次到５次不等.算法１的批处理规模和最

大迭代次数分别设置为３２和３０.

本研究中使用了常用的平均绝对误差(MAE)和归一化

的衡量搜索引擎质量指标(nDCG)来衡量推荐算法的性能.

MAE＝ １
|U|∑

i∈U

１
|Hi′| ∑

j∈Hi′
|yij－y

∧
ij|

nDCGk＝ １
|U|∑

i∈U
　DCGi

k

IDCGi
k

DCGi
k＝∑

k

r＝１
　 ２Rir －１
log２(１＋r)

其中,Rir,U 和IDCGi
k 分别是用户i对条目r的真实评分、测

试用户集合和对于用户i最有可能的DCGi
k.

４．２　在服从非平稳分布不同数据集上的表现

实验中使用４个数据集,由于不同的数据集对应着不同

的任务,因此从给定的数据集按顺序取样得到的任务遵循非

平稳分布.依次在３个数据集上进行训练,首先需要选定一

个数据集,然后从选定的数据集中随机抽出一连串的任务,再

对被抽取的任务进行元模型训练.也就是说,首先对从 MoＧ

vieLens１M 数据集中抽取的任务进行元训练,多次抽取与训

练过程完成后再进入下一个数据集,依次在３个数据集上完

成训练后,再在元测试集上对性能进行评估.在此过程中,我

们根据验证集调整超参数.

表２展示了在每个元训练阶段,所提模型在已经学习过

的数据集(即D１:t)上的平均绝对误差.

表２　在已经学过的数据集上的表现的平均值

Table２　Averageofperformanceoverthedatasetthathasbeenlearned

Algorithm
MovieLens

MAE nDCG
Bookcrossing

MAE nDCG
Amazonmusic
MAE nDCG

YelprestaurantMAE
MAE nDCG

TOE ０．７３７ ０．９０９ １．１６８ ０．７９３ １．３５８ ０．７３８ １．４７１ ０．７２４
FTML ０．６９６ ０．８８６ １．０４２ ０．８０２ １．２０４ ０．７４６ １．４７７ ０．７２１
DPMM ０．６８５ ０．９３６ １．０１２ ０．８０９ １．１７２ ０．７７１ １．２１４ ０．７４５
BOMVI ０．７７３ ０．８８７ １．０２１ ０．７８８ １．１２４ ０．７６９ １．１１５ ０．７６６
MeLU ０．７６８ ０．８９１ １．０１４ ０．８１１ １．１５７ ０．７５３ １．１６８ ０．７５９

VCBML ０．７２４ ０．８９７ ０．９８０ ０．８２９ １．０７１ ０．７８１ １．０６３ ０．７８６
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　　当在不同的数据集上依次进行元训练时,基于 VCＧBML
的推荐算法都取得了最佳性能,这表明 VCＧBML可以更好地

处理服从非平稳分布的任务.我们认为 VCＧBML 在 MovＧ

ieLens１M 上没有表现出最佳性能的原因,是 ELBO中的 KL
散度引起的过度正则化.

为了更深入地讨论模型性能的变化情况,测试了所提模

型在不同元训练阶段在４个数据集上的平均绝对误差的演

变,结果如表３所列.尽管 FTML,DPMM 和 MeLU 在单一

的任务上都取得了良好的性能(即同一数据集),但当任务分

布转移到新的数据集时,它们的性能就会下降.相比之下,在

不同的数据集上,VCＧBML在不同元训练阶段的元测试平均

绝对误差是较为稳定一致的.这表明 VCＧBML有效地抵抗

了负知识转移问题.

为了更深入解释所提模型在解决灾难性遗忘问题方面的

性能,对比表３中元训练阶段开始(MovieLens１M)和结束

(Yelprestaurant)时对每个数据集进行元测试时的平均绝对

误差.结果表明,参数算法(FTML,DPMM 和 MeLU)比贝

叶斯算法(BOMVI和 VCＧBML)的遗忘问题更严重.例如,

在 MovieLens１M 数据集上,参数算法的 MAE 从０．６９６~

０．７３７上升到０．８３５~０．９３８,而贝叶斯算法的 MAE 几乎没

有变化(从０．７２４~０．７２８到０．７９３~０．８０７).这是因为参数

算法允许模型快速大幅地改变参数以快速适应新的任务,而

由此会忘记以前的知识;而贝叶斯算法中的 KL项作为一个

正则项,可以抵抗这种遗忘.此外,当只在 MovieLens１M 上

进行元训练时,尽管贝叶斯算法在 MovieLens１M 上的性能

不是最好的,但它们在未见过的数据集 (即 Bookcrossing,

Amazonmusic和 Yelprestaurant)上的性能总是优于参数化

算法.这是因为参数算法是为特定的任务分布而定制的;而

贝叶斯算法在对未知分布的任务进行学习时有更强的概括

性,能够更好地适用于新任务.因此,贝叶斯算法更适合用于

处理服从非平稳分布的任务.而我们所使用的基 于 VCＧ

BML的推荐算法优于同为贝叶斯算法的 BOMVI的原因是,

BOMVI模型只有一个元参数的分布,因此在处理不同的任

务分布时受到了负知识转移的影响.

需要注意的是实验结果与元训练的顺序无关,我们可以

通过调整不同数据集的顺序进行进一步的实验验证.

表３　各阶段在各个数据集上测试时的平均绝对误差

Table３　Meanabsoluteerroroftestsateachstageoneachdataset

MetaＧtrainingStage Algorithm MovieLens Bookcrossing Amazonmusic Yelprestaurant

MovieLens

TOE ０．７３７ ２．８６４ １．６４２ ３．２１１
FTML ０．６９６ ２．６４５ １．５５７ ３．００９
DPMM ０．６８５ ２．５３７ １．４０９ ３．１３２
BOMVI ０．７７３ ２．３３２ １．２７４ ２．９７３
MeLU ０．７６８ ２．４１８ １．３８４ ３．０２

VCＧBML ０．７２４ ２．２４７ １．２９５ ２．８９６

Bookcrossing

TOE ０．７８２ ２．００３ １．７２９ ３．１１３
FTML ０．７８３ １．８８５ １．６２３ ２．９９７
DPMM ０．７４８ １．７３８ １．３９８ ３．１３１
BOMVI ０．７８６ １．３３９ １．２６６ ２．８６９
MeLU ０．７９１ １．９６３ １．４０７ ３．１３２

VCＧBML ０．７６４ １．２９４ １．２８６ ２．９０２

Amazonmusic

TOE ０．８０５ ２．４１９ １．１１８ ３．１３２
FTML ０．８６２ ２．１３２ １．０３１ ３．．０１４
DPMM ０．８１１ １．８４１ １．０１２ ３．１５７
BOMVI ０．７９２ ２．３３２ １．００６ ２．９３５
MeLU ０．８０３ ２．４１８ １．０９５ ３．２２１

VCＧBML ０．７７８ １．３１７ ０．９９２ ２．８８１

Yelp
restaurant

TOE ０．８２４ ２．７２３ １．２７２ ２．７７３
FTML ０．９３８ ２．４１９ １．２３８ ２．６９７
DPMM ０．８７２ ２．０１２ １．２１３ ２．４３１
BOMVI ０．８０７ １．５５３ １．０３１ １．８２４
MeLU ０．８３５ ２．１１６ １．１７７ １．９９４

VCＧBML ０．７９３ １．３３２ ０．９７８ １．６３５

４．３　超参影响:混合分量总数

为了提高计算效率,采用了 CRP的有限截尾结构,对混

合分量的数量设定了一个上限,即 K.为了研究 K 的影响,

通过改变K 来进行实验.表４列出了在每个元训练阶段,所

提模型在已经学习过的数据集(即 D１:t)上的平均绝对误差.

结果显示,当K＝１时,VCＧBML的性能最差,这表明一个单

一的元参数分布在面对不同任务时是不足够的.VCＧBML

的性能随着K 的增大而提升,这表明实例化更多的元参数分

布有利于提升模型的性能.而当 K＞４(任务分布的实际数

量)时,再增大K,VCＧBML性能改进就不明显了.

表４　各元学习阶段在已经学习过的数据集上的 MAE

Table４　MAEofeachmetaＧlearningstagemodelonthelearned

dataset

MovieLens Bookcrossing
Amazon
music

Yelp
restaurant

K＝１ ０．７３７ １．０１３ １．２３１ １．１８６
K＝２ ０．７４２ ０．９９５ １．１０３ １．０９２
K＝４ ０．７１８ ０．９８４ １．０７８ １．０７４
K＝６ ０．７２４ ０．９８０ １．０７１ １．０６３

为了验证 VCＧBML能否识别不同的任务分布,我们在上

述的４个数据集上用 K＝６对 模 型 进 行 元 训 练,然 后 将z
(潜在的任务类别)的后验可视化.具体来说,从每个数据集
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的元测试集中随机抽出１００个任务,并计算其分组的后验,结

果如图３所示.该结果表明,基于 VCＧBML的推荐系统可以

识别具有独立混合分量的不同任务分布.例如,分量１对应

的是MovieLens１M,而分量４对应的是 Yelprestaurant.这

有助于解释为何基于 VCＧBML的推荐系统在处理服从非平

稳分布任务时具有优越的性能,因为它可以在不同的混合分

量中存储不同任务分布的知识,并在类似任务出现时调用这

些知识.此外,分量５和６的低后验值表明,VCＧBML只有在

发现不同的任务时才会创建新的元参数分布.

图３　基于 VCＧBML的推荐算法的更新过程

Fig．３　UpdateprocessofVCＧBMLbasedrecommendationsystem

结束语　本文讨论了如何处理服从非平稳分布的推荐任

务.为了抵抗负知识转移问题以及灾难性遗忘问题,构建一

个能够适用于多种任务的推荐算法,我们提出了一种基于

VCＧBML的推荐算法,其中的元参数服从动态混合高斯模

型.我们采用了中国餐馆过程来灵活地确定任务集群的数

量,使用结构化变分推理方法来近似后验概率.大量的实验

结果表明,在完成各种不同条目内容推荐时,相较于其他基准

算法,基于 VCＧBML的推荐算法在性能上表现出了明显的优

势.本文使用到的数据主要为用户或商品的基础信息,还有

大量的文本、图像等上下文信息未被探索,作为未来进一步研

究的方向,我将利用这些上下文来提升模型适应不同数据集

的能力.
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