
 

 

基于元学习的响应式推荐系统①
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摘　要: 在信息时代, 面对浩繁的信息, 用户急需高效的推荐系统为他们选择最感兴趣的内容. 我们面临的一个重要

问题是用户的兴趣会随时间发生变化并且不断有新用户使用系统. 因此, 一个好的推荐系统需要根据用户最新的少

量交互信息及时响应用户兴趣的变化和快速捕捉到新用户的兴趣以更好地满足用户的需求. 但是, 根据我们的调

研, 现有的推荐系统方法还没有很好地满足响应性 (responsiveness)的需求. 为了解决这个问题, 我们提出了一套基

于元学习 (Meta Learning) 的响应式推荐系统设计. 该方法能够及时响应用户最新的交互信息, 同时提高对老用户

和新用户的推荐质量. 总的来说, 我们利用元学习从大量历史交互信息中挖掘出先验知识, 使得模型仅仅通过少量

新的交互信息快速地学习出用户兴趣, 从而满足响应性的需求. 我们在MovieLens和 Nertflix两个推荐系统中常用

的公开数据集上验证了我们方法的有效性.
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Responsive Recommender System Based on Meta Learning
WU Duo-Cai, ZHANG Mi
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Abstract: In the era of information explosion, most users urgently need timely and effective recommendation service. As
a result, the number of interactions, which a recommender system requires to recognize the drifted interests of existing
users or the unknown preference of new users, would largely determine the application’s survival rate in the highly
competitive consumer market. However, for the best of our knowledge, this responsiveness aspect of recommender

system is far from well-studied. To bridge this gap, we propose a task-based meta learning approach towards responsive
recommender system, which helps improve the recommendation quality for both existing and new users after the system
only observes a limited number of incoming interactions. Basically, the leverage of meta learning contributes to the fast

adaption to the optimum of the underlying model with few interactions to satisfy the responsiveness requirement.

Extensive experiments on MovieLens and Netflix datasets highly demonstrate the responsiveness of the proposed method.
Key words: recommender system; meta learning; matrix factorization; responsiveness

 
 

推荐系统能够帮助用户从浩繁的信息快捷地选出

他们感兴趣的内容, 但是我们面临一个重要问题是用

户的兴趣会随着时间发生变化[1,2], 此外新用户也会不

断到来. 根据最新的调研, 电商平台的销售量和其推荐

服务对用户的响应性呈现显著的正相关关系[3]. 在这样

的背景下, 我们提出响应性作为一个在线推荐系统需

要满足的重要指标. 具体来说, 当系统收集到用户少量

的最新交互信息之后, 一个响应式推荐系统需要满足
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如下需求:
(1) 对老用户的响应性. 响应式推荐系统需要及时

有效地捕捉到老用户兴趣的变化. 以图 1 中的上半部

分为例, 对于一个老用户, 他之前都是比较喜欢科幻类

型的电影. 但是最近, 该用户的兴趣发生了变化, 展现

出了对情感类型电影的兴趣. 这种变化可能是受朋友

影响或者个人经历变化等因素.
 

老用户

兴趣变化

冒险者 阿凡达 泰坦尼克

科幻 科幻 爱情

新用户 辛德勒的名单
战争

？

？

时间

时间

 
图 1    两个典型的响应式推荐系统需求场景示意图

 

(2) 对新用户地响应性. 响应式推荐系统需要准确

地学习新用户兴趣. 以图 1中下半部分所示为例, 该用

户为系统中新用户且只有只看了一部战争类型地

电影.
接下来, 我们将这两点响应性需求统称为学习用

户近期的兴趣. 根据我们的调研, 尽管响应性是推荐系

统中一个重要的需求, 现有的方法还没有很好地满足

该需求. 一方面, 传统的推荐系统方法采用线下训练线

上预测的模式[4,5]. 这些方法很难满足响应性的需求, 因
为模型训练好之后就不再改变. 重新训练模型又十分

耗时难以满足时间需求. 另一方面, 最近的一些研究工

作提出了一些增量更新的在线推荐算法[1,6–10]. 相比

于重新训练模型, 这些方法很好地提升了模型更新的

时间效率. 这些方法主要分为两类, 一类是在线下训练

好的模型的基础上, 只使用新的交互信息微调 (fine-
tuning) 模型[8–10]；另一类方法会缓存一部分交互信息

到一个池子 (reservoir) 中, 然后定时更新模型, 更新模

型是使用池子中的交互信息和新的交互信息同时微调

模型[1,7].
虽然这些基于微调的更新方法可以解决模型更新

的时间效率问题, 他们面临着新的交互信息量太少的

问题. 传统的机器学习模型需要大量的数据才能准确

学习样本的表征, 以 MNIST 手写数字识别数据集为

例, 该数据集有 6 万张图片, 平均每个数字有 6 千张图

片. 为了应对新的交互信息量太少的问题, 我们提出了

一套基于元学习[11] 的增量式模型更新方案. 该方案能

够从之前的利用大量的历史交互数据训练的过程中,
学习出一些解决训练数据量少问题的先验知识, 然后

我们将这些先验知识应用于最近的利用少量新的交互

信息的更新过程中, 从而指导模型更好地学习用户近

期的兴趣.
元学习在许多小样本学习 (few shot learning)的任

务中都取得了超过了微调的方法[11–13]. 其设计理念借

鉴于人类的学习过程. 人类在学习新的种类的分类任

务时, 往往只需要一两张样例图片就可以了, 这是因为

人类在分类未见过的种类时, 会使用到之前学习到的

先验知识, 而不是像传统的机器学习算法一样从头开

始学习.
从元学习的角度看, 在我们的推荐场景中, 响应式

推荐的要求是根据某个用户少量的最新的交互信息为

其推荐下一个物品. 我们将这个需求定义为一个任务.
为了能够利用少量的样本学习出用户在新交互物品上

的兴趣. 借鉴于元学习的思想, 我们需要为该任务准备

先验知识. 接下来的问题是要如何学习这样的先验知

识. 为了学习先验知识, 我们首先利用大量的历史交互

数据构建与当前任务相似的任务, 即使用用户相连的

少量交互去预测紧接着的下一个交互. 从历史数据中,
我们可以构建大量的这样的任务. 然后我们使用模型

的初始参数作为先验知识. 该初始参数能够使得模型

在该任务上仅使用少量的样本就能准确学习出用户近

期的兴趣. 为了学习到这样的初始参数, 借鉴于元学习

的想法, 我们将该需求建模成线下训练过程中监督损

失函数, 即线下训练的任务要在使用该初始参数的基

础上, 经过少量交互的更新, 都能准确预测其任务中对

应的下一个交互物品. 这样, 在新的任务中, 模型就可

以在之前的相似任务中学习到的初始参数的基础上更

好地学习出用户的兴趣.
从传统方法的角度看, 相比于传统的线下训练好

模型然后线上微调模型的策略. 我们的方法的优势是

在线下训练模型的时候考虑到了之后线上更新只会有

少量的交互信息, 并将其设计在了线下更新模型参数

的损失函数中. 这样学习到的模型参数能够在线上更

新的过程中仅使用少量的新的交互信息就能更准确地

学习出用户近期的兴趣.
后文组织如下: 第 1 节介绍我们提出的基于元学
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习的响应式推荐算法; 第 2 节介绍实验设置和实验结

果分析; 第 3节进行总结和展望未来工作. 

1   基于元学习的响应式推荐系统 

1.1   构建线下训练任务

(u,v)

R = { · · · , (u,v), · · · }

K − k

RK
t

R1
t

T = {t1, t2, · · · , tH}

我们将 定义为用户 u 和物品 v 之间的一个交

互. 交互的集合记为  . 从元学习的角

度, 为了对应线上使用少量最新交互信息准确更新用

户兴趣表征的需求, 我们将线下的大量的历史交互信

息重组为大量的如图 2 所示的响应式推荐任务. 每个

任务就是使用用户少量的 k 个连续交互信息去预测该

用户紧接着的下一个交互物品. 因为当前用户的 k 个

交互数量太少, 我们使用邻居的交互信息来丰富当前

任务的数据量. 我们将邻居定义为与当前用户的 k 个

交互物品至少存在一个交互的其他用户. 如图 2 所示

的用户 i 和 j 为用户 1的邻居. 然后我们从邻居的交互

信息中随机选取 个交互信息补充到当前的训练任

务中. 然后一个线下训练任务 t 定义为用这 K 个交互

信息 (记为集合 ) 去预测当前用户的下一个交互 (记

为集合 ). 从历史的交互信息中, 我们可以构建大量的

这样的任务, 记为集合  , 其中 H 为线

下任务数量.
 

用户 1

时间

用户 i 用户 j 
图 2    一个带有邻居信息的线下训练任务

  

1.2   利用元学习提取先验知识

Θ

t ∈ T RK
t

我们将推荐模型记为 f, 所有任务共享相同的推荐

模型结构, 然后在自己的任务上调整其参数以满足任

务需求. 借鉴于 MAML[11] 的想法, 我们将先验知识定

义为模型 f 的初始参数, 记为 . 然后对于任意一个任

务 , 响应式推荐的目的是使用交互信息  来更新

模型, 使得模型能够准确预测任务对应用户的下一个

R1
t交互 . 模型更新过程我们就使用简单的一步或者多

步梯度下降更新方法. 以一步梯度下降更新为例, 模型

参数的更新规则如下:

Θt = Θ−∇ΘLK
t (Θ)

LK
t (·) t RK

t

α Θ

Θ

其中,  为模型在任务 的 交互集合上的损失函

数,  为学习率. 然后我们对先验知识 的要求是模型在

这样的初始参数上经过少量样本的更新就能准确的预

测对应用户的下一个交互信息, 根据该要求我们设计

如下优化目标来学习所有任务公用的初始参数 :

min
Θ

∑
t

L1
t (Θt) =min

Θ

∑
t

L1
t

(
Θ= α∇ΘLK

t (Θ)
)

L1
t (·) t R1

t

Θt Θt

Θ

Θ Θ

Θ

Θ

其中,  为模型在任务 的 交互集合上的损失函数.

值得注意的是, 在我们的方法中, 我们在梯度更新计算

的过程中会保存所有中间状态, 所以 可以视为关

于参数 的一个函数, 然后最后的学习目标是对参数

求导数, 然后更新参数 . 直观地说, 我们的优化目标

是学习到初始参数 , 使其在线下训练的过程中, 对于

每个任务都可以经过少量交互的更新, 然后准确预测

对应用户的下一个交互物品. 之后, 我们可以将参数

作为先验知识, 对于线上的更新需求, 其正好与我们

线下训练的任务相似, 所以在线上更新的过程中, 使用

该参数作为初始参数更新模型, 也能够在少量样本上

准确地学习到用户的近期兴趣, 以准确地预测用户的

下一个交互.

Θ = {P,Q}
pi ui

q j v j

ui v j ri j = pT
i q j

在我们的场景中, 我们使用矩阵分解模型[3] 来实

现推荐模型 f, 模型的参数  , 其中 P 为用户的

特征矩阵,  为矩阵 P 的第 i 列, 表示用户 的特征；

Q 为物品的特征矩阵,  为 Q 的第 j 列, 表示物品 的

特征. 根据矩阵分解模型, 我们使用特征的内积表示用

户 对物品 的喜好程度, 记为  . 有了喜好程

度的评分之后, 我们可以根据评分为用户推荐喜欢的物品.

L1
t

DR

然后我们基于 BPR (Bayes ian  Persona l ized
Ranking)[14] 的方法来设计优化目标  . BPR 的优化目

标是优化排序, 要求模型给出的评分将交互过的物品

排在为交互过的物品之前. 为了满足该要求, 给定一个

交互集合 R, 首先需要如下定义 BPR中的训练数据集,
记为  .

DR =

{(
ui,v j
) ∣∣∣∣(ui,v j

)
∈ R∩ (ui,vk) < R

}
ui

v j vk

然后结合矩阵分解给出的评分, 对于用户 , 其交

互过的物品 和为交互过的物品 之间的排序关系定
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义为:

x̂i jk = ri j− rik = pT
i q j− pT

i qk

x̂i jk

因为我们需要将交互过的物品排在为交互过的物

品之前, 所以需要最大化 . 加上正则化项之后, 最终

的 BPR 损失函数定义如下:

Li jk = − logσ
(
x̂i jk
)
+λP||pi||2+λ+Q

∣∣∣∣∣∣q j
∣∣∣∣∣∣2+λ−Q||qk ||2

λP λ
+
Q λ

−
Q其中,  ,  ,   是正则化项的权重超参数.

t ∈ T LT
t

有了 BPR 损失函数的定义之后, 对于某个任务

, 我们定义该任务的损失函数   如下:

LT
t =

∑
(ui,v j,vk)∈D

RK
t

Li jk

DRK
t

RK
t

L1
t LT

t L1
t

R1
t

其中,  是以交互集合 构建的 BPR 训练数据集. 对

于 , 我们也使用 BPR 损失函数, 与 不同的是  是

在交互集合 上构建的损失函数.

ΘL
t ΘL

t

Θ

值得注意的是在任务 t 上经过 L 次更新之后得到

的参数, 记为 . 在我们的设计中,   相当于关于初始

参数 的一个 L 层的网络. 这样当 L 增加时, 模型在训

练过程中容易发生梯度爆炸的现象[15]. 为了解决这个

问题, 我们再加上浅层的 BPR 损失函数来限制参数的

空间以保证模型的稳定性. 最终的优化目标如下:

min
Θ

∑
t

LK
t (Θ)+λMLL1

t

(
ΘL

t

)
λML其中,   是基于元学习的损失函数的权重超参数. 

1.3   响应式推荐

Θ

RK
t

Θ LK
t

ΘL
t Θ

学好了先验知识 之后, 我们可以利用该先验知识

在线上的推荐任务中实现响应式推荐. 对于一个用户

u, 我们首先利用其最近的 k 个交互构建响应式推荐任

务中的交互集合 , 然后我们以之前学习到的先验知

识 为基础, 利用该任务上的损失函数 做 L 次参数

更新得到模型参数 . 在先验知识 的帮助下, L 次参

数更新得到的模型能够更好地捕捉到用户最近的兴趣. 

1.4   线上增量更新

最后, 我们的模型非常容扩展线上增量更新. 给定

一个新的交互 (u, v), 如果用户 u 或者物品 v 是新用户

或新物品, 我们照如下公式初始化他们的特征:

pM+1 =
1
M

∑
um∈U

pm+ ϵp

qN+1 =
1
N

∑
vn∈V

qn+ ϵq

ϵp ϵq

N
(
µ,σ2I

)
其中, U 和 V 表示现有用户和物品的集合; M 和 N 是

现有用户和物品的数目;  和 是采样自标准多维高

斯分布  的小噪声. 通过这种方法, 新用户的表

征可以利用到模型学习到的老用户的表征 ,  使得将

新用户加入后, 模型也可以快速调整, 学习出新用户的

表征.

R1
t = {(u,v)}

RK
t

RK
t R1

t

Θ

如果用户 u 不是新用户, 则我们可以为该新交互

构建一个任务, 其中待预测交互集合 , 然后

我们可以使用该用户之前最近的 k 个历史交互信息构

建任务训练交互集 . 如果该用户的历史交互信息少

于 k 个, 我们就重复采样直至凑够 k 个历史交互. 有了

新任务 t 的交互集合 和 之后, 我们就可以前面的

优化目标更新先验知识 . 

2   实验设置和结果分析 

2.1   数据集介绍

我们使用了MovieLens-1M和 Netflix这两个公开

数据集做了验证实验. 两个数据集都是电影评分数据

集. 其中, MovieLens-1M 数据集大约包含 6 千用户,
4千部电影和 1百万个评分, 后面简称MovieLens; Netflix
数据集大约包含 1.8 万用户, 45 万部电影和 1 亿个评

分. 评分的范围是从 1 到 5. 所有的评分都有一个时间

戳. 在我们的实验中, 类似于 BPR[14] 的设置, 我们将评

分大于等于 3 的电影视为正样本, 其它的都视为为交

互过的样本. 

2.2   对比模型介绍

我们选取如下流行的线上推荐模型作为对比:
(1) RKMF[5]: 该方法使用核函数建模用户与物品

特征向量间的关系. 在迭代更新的过程中, 该方法交替

地更新用户特征或者物品特征.
(2) sRec[9]: 该方法使用概率模型建模用户特征和

物品特征的演变过程, 并且使用现有特征来初始化新

用户或者新物品特征.
(3) SPMF[10]: 该方法在迭代增量的更新过程中, 同

时会使用缓存的之前的一部分老的交互信息. 

2.3   评估方法介绍

我们首先随机选出 10% 的用户作为新用户, 将他

们的交互信息从数据集中移除. 为了验证推荐模型的

响应性, 对于这些新用户, 我们为模型提供这些用户的

n 个新的交互, 然后检测模型是否能够准确预测这些用

户的下一个交互. 在实验中, 设置 n = 1, 5, 10 三种情况.
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然后我们将剩下的交互信息按照时间顺序划分为

90% 和 10% 两部分. 对于所有的模型, 我们将 90% 的

部分用于线下训练模型, 然后后面 10% 的部分用于线

上迭代更新模型并检验模型对于老用户兴趣变化的响

应性. 在这个过程中, 对于后面 10% 的交互信息, 按照

时间顺序, 每当来一批交互信息的时候, 我们先验证模

型是否能够准确预测这些交互信息, 然后再用这些新

的交互信息更新模型.
根据之前的工作, 我们采取 leave-one-out 的评

估模式[16,17]. 我们的目标是预测用户的下一个交互的物

品, 为了评估模型同时提升评估效率, 我们从为交互过

的物品中随机采样 100 个物品作为负样本. 然后我们

根据模型对这 101个物品的评分计算如下 3个评测指标:
(1) HR@K(Hit Ratio): 评估正样本出现在排序前

K 个之中的比例.
(2) AUC: ROC 曲线下的面积值. 简单来说, 该方

法综合评估了正样本排在负样本前面的概率.
(3) NDCG@K (Normalized Discounted Cumulative

Gain): 该方法要求正样本排在前 K 个的同时还会根据

排序位置进行惩罚. 排序越靠后, 惩罚越多.
总的来说, 这 3 个指标都是得分越高, 模型性能

越好. 

2.4   对老用户的响应性对比

图 3展示了不同模型在更新更新过程中的性能变

化曲线. 从图中可以看出, RKMF 和 sRec 模型的性能

在线上更新的过程中迅速下降. 因为这些模型在线上

更新的过程中忽略了历史数据, 从而导致模型在少量

新样本上容易过拟合, 出现模型不稳定现象. 与之不同,
我们的模型在自己相对独立的任务中, 基于共有的先

验知识, 独立地优化自己的参数, 导致模型不会受到少

量新交互信息的剧烈扰动, 从而表现出更高的稳定性.
同时, 由于使用的历史信息的先验知识更利于模型在

少量样本上快速收敛, 我们的模型在响应式推荐的任

务中性能表现也更好. 

2.5   对新用户的响应性对比

表 1展示了不同模型在学习新用户兴趣任务上的

表现, 其中 n 为模型当前观测到的新用户的交互的数

量. 从表中可以看出我们的模型在学习新用户兴趣上

的显著优势. 举例来说, 在 Netflix 数据集上, 当 n = 1
时, 我们的模型在 NDCG@10 的指标上超出了对比模

型 13%.
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图 3    不同模型对老用户响应性的 AUC 值对比

 

表 1     不同模型对新用户响应性对比 (HR@10 和
NDCG@10简记为 HR 和 NDCG)

 

n 模型
MovieLens Netflix

HR NDCG HR NDCG

1

RKMF 0.487 0.346 0.466 0.340
sRec 0.530 0.392 0.498 0.365
SPMF 0.543 0.444 0.541 0.368
Ours 0.599 0.512 0.617 0.499

5

RKMF 0.493 0.350 0.456 0.335
sRec 0.535 0.395 0.533 0.387
SPMF 0.559 0.456 0.564 0.408
Ours 0.666 0.590 0.631 0.523

10

RKMF 0.490 0.350 0.484 0.360
sRec 0.533 0.399 0.565 0.420
SPMF 0.571 0.467 0.609 0.445
Ours 0.679 0.601 0.657 0.551

 
 

此外, 相对于 HR@10 评价指标, 我们的模型在

NDCG@10 评价指标上取得了更高的提升. 举例来说,
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在 MovieLens 数据集上, 当 n = 5 的时候, 我们的模型

在 HR@10 指标上取得了 10.7% 的提升, 在 NDCG@
10指标上取得了 13.4%的提升. 在 Netflix的数据集上

也有相同的现象. 由于 NDCG 指标会对排序位置进行

惩罚, 这说明了我们的模型可以将正样本排得更靠前. 

2.6   对元学习损失函数权重的实验分析

我们细化研究了元学习损失函数对我们模型性能

的影响. 图 4展示了实验结果, 从图中我们我们可以分

析得出如下结论：

(1) 使用适当的权重, 我们的元学习损失函数能够

使得模型学习出更好的性能

λML

λML

(2)随着元学习损失函数权重 的增加, 模型的性

能先提高后降低. 同时值得注意的是, 当 超过一定

值之后, 模型会发生梯度爆炸现象. 由前面的方法部分

介绍可知, 这是由于元学习损失函数相当于建立在多层

的神经网络之上, 容易过拟合, 甚至发生梯度爆炸现象.
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λML图 4    元学习损失函数权重   对模型性能的影响
 
 

3   结论和展望

在本文中, 我们提出了一套基于元学习的响应式

在线推荐系统设计. 在线上更新的过程中, 由于新的交

互信息数量少, 导致模型很难根据少量新的交互信息

准确快速地学习出用户最近的兴趣. 在我们的方法中,

我们通过基于元学习的方案, 从大量的历史交互信息

中提取出先验知识, 然后使用该先验知识指导模型的

线上更新过程, 从而使得模型能够更加准确地学习出

用户最近的兴趣. 我们通过大量的实验证明了我们方

案的有效性.

在未来的工作中, 我考虑使用社交网络的信息来

增强对用户兴趣特征的建模[18–20]; 同时我们希望通过

元学习的方法更加细致地建模分析用户的兴趣随时间

变化的模式.
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