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内容提要

• 预期收获

– 1.了解元学习的基本概念

– 2.掌握元学习的基本训练过程

– 3.理解元学习与常规网络的不同

– 4.了解元学习的应用场景
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背景介绍
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• 好的机器学习模型经常需要大量的数

据来进行训练，但人却恰恰相反

• 那么有没有可能让机器学习模型也具

有相似的性质呢？

• 如何才能让模型仅仅用少量的数据就

学会新的概念和技能呢？

• 什么是元学习呢？



基本概念——版本1
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• 1987年，科学家就已经提出了元学习的概念

– 机器通过与环境进行交互，不断获取信息，进行自我更新调整，从而不断地适应

环境，在没有任何人为干预的场景下，机器能自发地适应并且进化，智能化地学

会怎么解决遇到的任何任务

• 3090算力能达到35.6 TFLOPS

• 智械危机？



基本概念——版本2
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• 元学习的概念属于强人工智能的范畴，是指让机器学会学习从而让机器变得更

加智能，代替人类完成复杂多变的任务

– 让机器学会学习，使其具备分析和解决问题的能力， 机器通过完成任务获取经验，

提高完成任务的能力

– 让机器学习模型可以更好地泛化到新领域中， 从而完成差异很大的新任务

他能学吗？学不了，没有这个能力



基本概念——版本3
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• 元学习 (Meta-Learning) 通常被理解为“学会学习 (Learning-to-Learn)”

– 常见的深度学习模型，目的是学习一个用于预测的数学模型

– 元学习面向的不是学习的结果，而是学习的过程

– 其学习的不是一个直接用于预测的数学模型，而是学习“如何更快更好地学习一

个数学模型“

• 核心思想

– 训练一个可以快速适应任务的模型

能学，但只能学一点点



任务构建
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• Task

– 元学习的基本单元是任务

• 元训练任务

• 元测试任务

– 每个任务都有自己的训练集和测试集

– 元训练任务的训练集和测试集一般称为

支持集 (Support Set) 和查询集 (Query 

Set)

– 支持集又是一个N-Way K-Shot问题，

即有N个类别，每个类有K个样例



任务构建
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• Task

– 把已有的数据集切分转化成多个任务

– 以mini-imagnet为例：

– 训练数据集共有64个类别，每个类别有600个样本

– 构建5-way 5-shot 1-query的任务集

• 每次随机抽取五个类别

• 每类中抽取5-shot + 1-query = 6张图片作为任务

的资料库

• 一个任务共有5*6=30张图片

• 随机抽取10万次形成10万个任务作为训练任务集

– 同样的方法也可以构造验证集和测试集



任务构建
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• Epoch

– 跑一遍完整数据集

• Batch

– 每迭代一次网络训练的样本数量

• Task

– 假设我们设定batch_size = 4

– 在元训练阶段，按照batch输入成tensor数据

– 一个batch有四个任务，每个任务30张图像/标签

– 用slice来切分，分成support和query

– 每次都拿这样的batch和task来训练、优化参数



训练范式
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• 元学习本质上是双层优化问题

– 其中一个优化问题嵌套在另一个优化问题中

• 两层优化问题涉及两个参与器：

– 外层的参与者是元学习器

– 内层的参与者是基学习器

• 元学习器的最优决策依赖于基学习器的反应，

基学习器自身会优化自己内部的决策

• 这两个层次有各自不同的目标函数、约束条件

和决策变量

算法1：模型不确定元学习

输入：𝑝(𝑇):任务调度函数

输入：𝛼, 𝛽:学习率超参数

1：随机初始化𝜃

2：while not done do

3： 使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝒊~𝒑(𝑻)

4： for all 𝑇𝒊 do

5： 计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

6： 用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

7： end for

8： 更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃 σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′

9：end while

元学习器(外层)

基学习器(内层)

支持集

查询集



基学习器&元学习器
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• 基学习器是内层中的模型

– 在单个任务上训练模型，学习任务特性

– 从元学习器获取对完成单个任务有帮助的经验，包括

初始模型和初始参数等

– 在单个任务上训练完成后，将训练的模型和参数都反

馈给元学习器

• 元学习器是外层中的模型

– 综合多个任务上基学习器训练的结果

– 对多个任务的共性做归纳，进行快速准确的推理

– 将推理输送给基学习器，作为初始模型和初始参数值

算法1：模型不确定元学习

输入：𝑝(𝑇):任务调度函数

输入：𝛼, 𝛽:学习率超参数

1：随机初始化𝜃

2：while not done do

3： 使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝒊~𝒑(𝑻)

4： for all 𝑇𝒊 do

5： 计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

6： 用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

7： end for

8： 更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃 σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′

9：end while

元学习器(外层)

基学习器(内层)

支持集

查询集



优化目标
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算法1：模型不确定元学习

输入：𝑝(𝑇):任务调度函数

输入：𝛼, 𝛽:学习率超参数

1：随机初始化𝜃

2：while not done do

3： 使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝒊~𝒑(𝑻)

4： for all 𝑇𝒊 do

5： 计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

6： 用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

7： end for

8： 更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃 σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′

9：end while

元学习器(外层)

基学习器(内层)

支持集

查询集

• 元学习的主要目的是寻找元学习器𝐹

– 在𝐹的指导下基学习器𝑓在支持集的作用下经过几步

微调就可以得到适应当前新任务的最优状态𝑓∗

– 而𝐹的优化需要当前所有任务损失的累计和

𝛻𝜃
𝑇𝑖~𝑝(𝑇)

𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖
′



模型训练
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算法1：模型不确定元学习

输入：𝑝(𝑇):任务调度函数

输入：𝛼, 𝛽:学习率超参数

1：随机初始化𝜃

2：while not done do

3： 使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝒊~𝒑(𝑻)

4： for all 𝑇𝒊 do

5： 计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

6： 用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

7： end for

8： 更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃 σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′

9：end while

元学习器(外层)

基学习器(内层)

支持集

查询集

• 输入为一个给定的任务调度函数，比如随机抽样以及

指定内外两层更新的步长𝛼和𝛽

• 取出一个batch的任务，假定4个任务为1个batch

• 每个任务𝑇𝑖都是由样本和标签组成

• 利用任务的支持集计算loss，对于MAML使用的交叉

熵：

𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

= 

𝑥(𝑗),𝑦(𝑗)~𝑇𝑖

𝑦 𝑗 𝑙𝑜𝑔𝑓𝜃 𝑥 𝑗 + (1 − 𝑦 𝑗 log(1 − 𝑓𝜃(𝑥
(𝑗))))

• 训练误差： 𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃 ：参数为𝜃时， 𝑇𝑖中支持集的损失



模型训练
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算法1：模型不确定元学习

输入：𝑝(𝑇):任务调度函数

输入：𝛼, 𝛽:学习率超参数

1：随机初始化𝜃

2：while not done do

3： 使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝒊~𝒑(𝑻)

4： for all 𝑇𝒊 do

5： 计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

6： 用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

7： end for

8： 更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃 σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′

9：end while

元学习器(外层)

基学习器(内层)

支持集

查询集

• 利用梯度下降算法带入更新得到𝜃𝑖
′

– 梯度的迭代更新可以进行若干次，但是不能太大

– 重复次数过多整个跑起来会非常缓慢

– 本身是小样本，数据量很少，迭代次数多了容易过拟

合

• 元学习器更新使用查询集数据进行

– 损失是指查询集损失

– 利用这个损失对初始化参数𝜃做的梯度下降优化

• 进入下一个batch任务，重复以上过程



模型计算
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• 在计算元更新梯度的时候参数是𝜃𝑖
′，但是整体是对𝜃求梯度，为

了不混淆可以先将元更新的𝜃记为𝜙：

∇𝜃𝐿 𝜃 = ∇𝜃
𝑇𝑖~𝑝(𝑇)

𝑙𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖
′ =

𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
∇𝜃𝑙𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′

→ ∇𝜙𝐿 𝜙 =
𝑇𝑖~𝑝(𝑇)

∇𝜙𝑙𝑇𝑖(𝑓𝜃𝑖
′)

• 对于单独的一个任务𝑇𝑖来说，求这个任务的梯度，设为𝜃′

– 每一个维度都是这个损失函数对𝜙的第𝑘的参数的导，取出某一个𝜙，

即从更新后的𝜃′的每一维元素在链式法则到损失函数：

𝜕𝑙(𝑓𝜃′)

𝜕𝜙(𝑘)
=

𝑗

𝜕𝑙(𝑓𝜃′)

𝜕𝜃(𝑗)
′

𝜕𝜃(𝑗)
′

𝜕𝜙(𝑘)



模型计算
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• 由于涉及到𝜙和𝜃′的关系，回顾一下𝜙通过任务，更

新优化，得到𝜃′的时候，其实是下式：

𝜃𝑖
′ = 𝜙 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜙 → 𝜃(𝑗)

′ = 𝜙(𝑗) − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜙

– 𝜙(𝑗)和𝜙(𝑘)线性无关

• 如果𝑗 ≠ 𝑘，导出来的第一项就是0，只剩负的𝛼乘以

一个二阶导

• 假设𝑗 = 𝑘，导出来就是1减去一个二阶导

• 实际运算起来求二阶导非常麻烦，直接近似为0和1

𝜕𝑙(𝑓𝜃′)

𝜕𝜙(𝑘)
=

𝑗

𝜕𝑙(𝑓𝜃′)

𝜕𝜃(𝑗)
′

𝜕𝜃(𝑗)
′

𝜕𝜙(𝑘)
≈
𝜕𝑙(𝑓𝜃′)

𝜕𝜃(𝑘)
′

算法1：模型不确定元学习

输入：𝑝(𝑇):任务调度函数

输入：𝛼, 𝛽:学习率超参数

1：随机初始化𝜃

2：while not done do

3： 使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝒊~𝒑(𝑻)

4： for all 𝑇𝒊 do

5： 计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

6： 用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

7： end for

8： 更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃 σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′

9：end while

元学习器(外层)

基学习器(内层)

支持集

查询集



meta-learning & few-shot learning
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• 为什么meta-learning总是和few-shot learning搭配使用？

– meta-learning是因为小样本学习而产生的算法 ×

– meta-learning更适合处理小样本问题，而不是样本很多的情况 √

• 如果不是做few-shot问题， 数据较多的话，每一个任务跑起来都特别慢

– 每一个任务都相当于在训练神经网络做分类

– 甚至是做few-shot任务时，使用MAML跑3600个iteration，跑一晚上才跑5%



meta-learning & pre-training
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• 都是通过有监督或自监督方式，先在数据集充足的任务A上训练模型，然

后利用该模型的参数来初始化数据量比较少的任务B，让数据量比较少的

任务B也能够训练起来

• 预训练的优化目标是找到一个当前最好的表现的位置

• 元学习的优化目标是找到一个可以训练出最好表现的位置



meta-learning存在的问题
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• 在训练时，不同任务的表现是有偏差的——数据不平衡问题

– 模型会对某个任务打到过分好的结果，但是，一旦出现测试任务与训练任务存在差

异的情况，测试效果就会被影响

– 应该避免模型在某些任务上被过度执行，调整至任务无偏模型应当在困难任务上多

执行，以保证应对测试任务时的困难情况加大偏重

• 一个良好的模型，应该在任务上保持一致的性能

– 如果不能保持一致性，那么meta-learner在更新参数时，未必能有一个足够通用的

更新方案，因此很难在测试任务上有好的表现



算法原理

任务不确定元学习



算法原理——最大熵方法

T 使用最大熵来确定任务选择概率

I 任务集𝑝(𝑇)

P

1.使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝒊~𝒑(𝑻)

2.计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

3.用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

4.更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃{σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′ − 𝜆(𝐻𝑇𝑖 𝑓𝜃 − 𝐻𝑇𝑖(𝑓𝜃𝑖)}

O 元学习参数𝜃

22



算法原理——最大熵方法
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• 信息熵与概率分布之间的关系：

𝐻 𝑃 = −

𝑖=1

𝑛

𝑝𝑖 ∗ log 𝑝𝑖 ;

𝑖=1

𝑛

𝑝𝑖 = 1

• 如果𝑝𝑖是等概率的，熵可以取到最大，所以需要让p取到等概率

• 已知，模型的初始参数是在 𝑡𝑎𝑠𝑘 𝑇𝑖上进行训练

• 根据一定的更新规则，比如梯度下降方法，将𝜃更新为𝜃𝑖：

𝜃𝑖 ← 𝜃 − 𝛼∇𝜃𝐿𝑇𝑖(𝑓𝜃)



算法原理——最大熵方法
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• 对于MAML，loss是分类任务𝑇𝑖在更新前的交叉熵损失，希望他在相同概率下

对标签进行预测，引入最大熵的概念：

𝐻𝑇𝑖 𝑓𝜃 = −𝐸𝑥𝑖~𝑃𝑇𝑖(𝑥)


𝑛=1

𝑁

ො𝑦𝑖,𝑛log( ො𝑦𝑖,𝑛)

• 最大熵原理认为，在所有可能的概率模型分布中，熵最大的模型是最好的模型

– 对一个随机事件的概率分布进行预测时，预测应当满足全部已知的约束，而对未

知的情况不要做任何主观假设

– 在这种情况下，概率分布最均匀，预测的风险最小，因此得到的概率分布的熵是

最大



算法原理——最大熵方法
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• 希望在更新之前，保持这个熵最大

– 预测为等概率

• 更新之后，这个熵尽可能小

– 熵变小就意味着模型在将𝜃更新到𝜃𝑖后，对标签的

可信度更高

• 如果把二者放一起，实际上就是将更新前后熵的

差值最大化

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒(𝐻𝑇𝑖 𝑓𝜃 −𝐻𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖 )

• 该熵项可以与典型的Meta-training的目标结合：

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒(𝐸𝑇𝑖~𝑃 𝑇 𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖 − 𝜆(𝐻𝑇𝑖 𝑓𝜃 −𝐻𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖 ))

算法2：任务不确定元学习最大熵方法

输入：𝑝(𝑇):任务调度函数

输入：𝛼, 𝛽:学习率超参数

1：随机初始化𝜃

2：while not done do

3： 使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝒊~𝒑(𝑻)

4： for all 𝑇𝒊 do

5： 计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

6： 用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

7： end for

8： 更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃{σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′ − 𝜆(𝐻𝑇𝑖 𝑓𝜃 − 𝐻𝑇𝑖(𝑓𝜃𝑖)}

9：end while



算法原理——差异最小化方法

T 使用的收入不平等代替任务偏差

I 任务集𝑝(𝑇)

P

1.使用任务调度函数采样一个batch的tasks: 𝑇𝑖~𝑝(𝑇)

2.计算每类中𝐾个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

3.用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝑖
′ = 𝜃 − 𝛼𝛻𝜃𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃

4.更新参数𝜃 ← 𝜃 − 𝛽𝛻𝜃{σ𝑇𝑖~𝑝(𝑇)
𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖

′ − 𝜆𝐼𝜀({𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃 })}

O 元学习参数𝜃

26



算法原理——差异最小化方法
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• 收入不平等

– 源于经济学的概念，有一些常用的指标，用来衡量个人之间、地区之间的收入不平等

– 可以使用收入不平等代替loss不平等

loss inequality => income inequality

• 有了这样一个度量，在最终更新𝜃的时候，相当于最小化：

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒(𝐸𝑇𝑖~𝑃 𝑇 𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃𝑖 − 𝜆𝐼𝜀({𝐿𝑇𝑖 𝑓𝜃 }))

• 第一项是期望损失，第二项是原模型𝑓𝜃在更新之前，在任务上的不平等性，不平

等越少越好，可以选择的收入标准有两种：

– 泰尔熵标准：𝑇𝑇 =
1

𝑀
σ𝑖=1
𝑀 𝑙𝑖

ҧ𝑙
𝑙𝑛

𝑙𝑖
ҧ𝑙

– 广义熵指数



算法原理

用元学习解决用户冷启动问题



算法原理——MeLU
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P 如何有效利用元学习优化用户评估网络

C 有足够的非冷启动用户数据

D 冷启动用户的交互数据不足

L KDD 2019 (CCF A)

T 对冷启动用户的偏好做估计

I 用户基本信息、项目基本信息和用户项目交互信息

P

1. 构建一个由决策层和带有用户和项目emb层组成的用户
偏好估计模型
2. 基于MAML设计可快速适应新任务（新用户）的个性
化用户偏好估计模型
3. 构建基于个性化用户偏好估计模型的候选商品选择策略

O 用户偏好估计概率



用户冷启动问题

30

• 冷启动问题

– 数据稀缺问题通常存在于新用户来访问在线平台或出现新项目的冷启动情况下

– 由于观察到的用户项目相互通常受到限制，传统的协作过滤方法或深度学习方法，

需要大量的训练数据很难执行

• 在元学习中，冷启动推荐可以作为小样本学习的应用

– 针对新用户或具有稀疏互动的项目的推荐任务自然分为元训练任务

• 因此，元学习技术被广泛用于减轻冷启动推荐任务的数据不足问题



构建用户偏好估计模型

31

• 输入层：离散变量嵌入后拼接，连续变量直接

拼接

• 嵌入层：根据离散的特征，通过嵌入层嵌入到

连续的向量空间中

• 拼接层：将多个特征向量直接拼接起来

• 决策层：由于用户和项目的向量维度不完全一

致，所以无法使用矩阵分解，而使用多层神经

网络

• 输出层：优化的目标，可以是点击率，隐式反

馈、停留时长等



构建个性化用户偏好估计模型
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• 将输入和嵌入合并，决策和输出合并

• 初始化𝜃1 和 𝜃2 进行多轮迭代训练

– 每一轮训练过程中，挑选一定数量的用户，对

每个用户（相当于MAML中的Task）进行采样

得到支持集，计算在支持集上得到的训练loss，

并计算对应的梯度实现局部更新

算法3：用户冷启动元学习方法

输入：𝛼, 𝛽:学习率超参数

1：随机初始化𝜃1, 𝜃2

2：while not converge do

3： 采样一个batch的用户:𝑩~𝒑(𝑩)

4： for all 𝒖𝒔𝒆𝒓 𝒊 𝒊𝒏 𝑩 do

5： 计算每类中K个样本的损失函数∇θ𝐿𝑇𝑖 𝑓θ

6： 用梯度下降算法计算适应的参数：𝜃𝟐
𝒊 = 𝜃𝟐

𝒊 − 𝛼𝛻𝜃𝟐
𝒊𝐿𝑇𝑖 𝑓(𝜽𝟏,𝜃𝟐

𝒊 )

7： end for

8： 更新参数𝜃1 ← 𝜃1 − 𝛽𝛻𝜃1 σ𝐢~𝑩 𝐿𝑇𝑖 𝑓(𝜽𝟏,𝜃𝟐
𝒊 )

𝜃2 ← 𝜃2 − 𝛽𝛻𝜃2 σ𝐢~𝑩 𝐿𝑇𝑖 𝑓(𝜽𝟏,𝜃𝟐
𝒊 )

9：end while



构建个性化用户候选商品选择策略
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• 偏好估计选择策略

– 梯度价值表示每个用户在局部更新时的梯度的F范数，并进行归一化

||𝛻𝜃𝟐
𝒊𝐿𝑇𝑖 𝑓(𝜽𝟏,𝜃𝟐

𝒊 ) ||𝑭

– 热门价值是该物品的热门情况，即该物品被用户交互的相对频率，可以反映用户

-物品的交互是否频繁

• 如果梯度的F范数越大，或者交互越频繁，我们认为这个物品可能是该用户

的偏好，给与更高的分数（两个value归一化的乘积）



评价指标
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• 归一化折损累计增益（Normalized Discounted Cumulative Gain，NDCG），是

一种考虑了返回顺序的评价指标。取值范围[0,1]，越大效果越好

NDCG@k =
DCG@k

IDCG@k

• 其中，DCG@k = σi=1
k reli

log2(i+1)
，reli指的是第𝑖个结果的真实相关性分数

• IDCG@k = σi=1
|REL| reli

log2(i+1)

• IDCG也就是理想的DCG（Ideal DCG）。|REL|表示，结果按照真实相关性从

大到小排序，取前k个结果组成的集合的个数

• MAE是平均绝对误差：MAE =
1

|𝑈|
σ𝑖∈𝑈

1

|𝐻𝑖
′|
σ
𝑗∈𝐻𝑖

′ |𝑦𝑖𝑗 − ො𝑦𝑖𝑗|



实验结果
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总结

总结



• 元学习

– 训练一个用于学习“数学模型” 的“数学模型”

– 模型分两层

• 外层用于更新内层参数

• 内层用于完成任务

– 数据按照task为单位划分

• 每一个task相当于一个内层的学习任务

• 每一个内层学习任务对应着一次元学习参数的更新

总结
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。
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