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摘　要　当前的推荐算法主要侧重于利用深度学习技术提高推荐精度,进而为用户推荐其感兴趣的内容集合.然而,这类方法

得到的推荐结果往往计算开销大,模型冗余度高,不适合资源受限场景.针对上述问题,提出一种融合动态稀疏性与异构知识

蒸馏的协同优化框架(DySparseHKD),构建轻量化的推荐模型,在减少参数量的同时保留关键特征.提出基于交互冗余的动

态稀疏率分配方法,捕获更高效的参数配置,利用教师模型训练轨迹实现渐进式知识传递,缓解异构模型间的知识差异,根据学

生模型当前的学习状态动态调整知识迁移粒度,提高迁移效率;最后,通过联合优化目标实现模型复杂度与推荐性能的深度解

耦.在３个真实的数据集上进行相关的实验,结果表明所提模型在具有更低复杂度的同时实现了模型效率与推荐效果的有机

融合.
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Abstract　CurrentrecommendationalgorithmsmainlyfocusonusingdeeplearningtechniquestoenhancerecommendationaccuＧ

racy,therebyprovidinguserswithacollectionofcontenttheyareinterestedin．However,therecommendationresultsobtainedby

suchmethodsoftenhavehighcomputationalcostsandmodelredundancy,makingthemunsuitableforresourceＧconstrainedsceＧ

narios．Toaddresstheseissues,acollaborativeoptimizationframework(DySparseHKD)thatintegratesdynamicsparsityandheＧ

terogeneousknowledgedistillationisproposed．Thisframeworkbuildsalightweightrecommendationmodelthatreducesthe

numberofparameterswhileretainingkeyfeatures．Adynamicsparsityrateallocationmethodbasedoninteractionredundancyis

proposedtocapturemoreefficientparameterconfigurations．ThetrainingtrajectoryoftheteachermodelisutilizedtoachieveproＧ

gressiveknowledgetransfer,alleviatingtheknowledgegapbetweenheterogeneousmodels．Theknowledgetransfergranularityis

dynamicallyadjustedaccordingtothecurrentlearningstateofthestudentmodeltoimprovetransferefficiency．Finally,thedeep

decouplingofmodelcomplexityandrecommendationperformanceisachievedthroughjointoptimizationobjectives．Experiments

onthreerealdatasetsshowthattheproposedmodelachievesanorganicintegrationofmodelefficiencyandrecommendationeffect

whilemaintaininglowercomplexity．

Keywords　Dynamicsparsetechnology,Heterogeneousknowledgedistillation,Knowledgetransfer,Collaborativefiltering,LightＧ

weightrecommendationmodel
　
　　深度学习与大规模计算资源的快速发展,推动了推荐系

统与大型语言模型(LargeLanguageModel,LLM)的广泛应

用,但二者在模型效率与性能优化方面仍面临严峻挑战.现

有推荐算法[１Ｇ３]主要侧重于通过集成异构模型(如矩阵分

解[４]、图神经网络[５])提升推荐准确性,但计算开销大,模型冗

余度高,不适合资源受限场景.动态稀疏化技术通过冗余分

析实现高效压缩,在保持模型性能的同时显著降低计算和存

储成本,成为LLM 轻量化的关键技术[６],但在个性化推荐领

域尚未得到充分探索.推荐领域中用户Ｇ项目交互数据的高

维稀疏性与冗余噪声导致模型推理成本激增,部署成本高.

此外,知识蒸馏(KnowledgeDistillation,KD)通过将复杂教师

模型的知识迁移至轻量学生模型实现压缩,然而现有方法[７Ｇ８]

局限于同构模型间的知识传递,而异构教师[９]因损失函数差

异导致蒸馏效率显著下降.文献[１０]发现教师模型早期训练

阶段的预测知识更易被学生学习,而随着训练推进,教师的项

目排序复杂度增加,导致跨模型知识迁移困难.
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本文通过交互冗余分析量化模型,识别非关键连接并进

行结构化稀疏,实现高效压缩,突破数据稀疏性与模型准确性

的权衡边界;同时,设计动态异构知识蒸馏策略提升排序能

力,利用教师模型的训练轨迹实现从易到难的知识传递,缓解

异构模型间的知识差异;其次,利用表示互信息(RepresentaＧ

tionMutualInformation,RMI)量化学习特征的有效性,衡量

在知识蒸馏过程中师生模型的排名一致性;此外,根据学生模

型当前的学习状态动态调整知识迁移粒度,构建从粗粒度全

局结构特征到细粒度局部排序模式的渐进式学习路径,提高

迁移效率,降低模型偏差;最后,通过联合优化目标平衡模型

效率与推荐精度间的深度解耦.

１　相关工作

随着深度学习和大规模计算资源的迅速发展,与模型压

缩和性能优化紧密相关的稀疏化技术和知识蒸馏方法研究逐

渐增多.稀疏化技术通过减少或调整网络连接直接降低参数

量,重点在于识别并保留关键连接.知识蒸馏则通过知识迁

移将复杂模型的能力转移到轻量级模型,重点在于提取并迁

移有效知识.

１．１　稀疏化技术

稀疏化技术是模型轻量化的重要方法,但现有技术使用

权重剪枝、结构化剪枝、稀疏训练、彩票假说等方法压缩模型,

缺乏动态调整机制.文献[１１]提出“深度压缩”框架,通过剪

枝、量化和编码三步压缩深度神经网络,减少模型参数量,但

静态剪枝需预训练模型,影响模型容量.文献[１２]通过结构

化剪枝(如通道剪枝),直接移除整个神经元或卷积核,对硬件

友好,可加速推理,但是灵活性低,可能损失重要特征.文献

[１３]从随机稀疏掩码初始化到动态调整稀疏模式,提出动态

稀疏训练(DynamicSparseTraining,SET),允许网络在训练

过程中动态调整稀疏连接模式,但训练不稳定,需复杂调度策

略.文献[１４]提出彩票假说,发现子网络在随机初始化时即

可通过剪枝达到与原网络相当的性能,可为高效模型训练提

供理论依据,但是须重复训练多次,计算成本高.

１．２　知识蒸馏

知识蒸馏[１５]的核心是通过“教师Ｇ学生”架构将大型模型

(教师)的知识迁移到小型模型(学生),优化学生模型性能,以

解决模型的压缩与部署问题.文献[１６]将知识蒸馏引入推荐

系统去偏领域,在均匀数据上训练教师模型,在原有训练数据

上训练学生模型,使学生模型汲取来自于教师模型的无偏信

息,建立一个用于反事实去偏的通用知识蒸馏框架.此后,知

识蒸馏开始逐步应用于推荐系统领域,并由经典单教师蒸馏

发展到多教师蒸馏、进阶蒸馏等.

单教师蒸馏[１７]实现简单,训练成本低,能有效压缩模型

规模,适用于资源受限场景,但学生模型的性能受限于单一教

师的知识,若教师与学生模型架构差异大(如RNN与 MLP),

导致中间特征难以对齐,知识迁移效率将降低.多教师蒸

馏[１８]通过集成多个教师模型的优势,解决单教师知识单一的

问题,其关键方法为投票策略、动态权重分配、知识合并.文

献[１９]提出多教师和多学生蒸馏的集成蒸馏方法,以弥补学

习能力的不足.文献[２０]通过输出层平均与中间层相异性约

束整合多教师网络,提高模型预测速度.多教师蒸馏减少了

单教师模型的偏差,提升了鲁棒性,支持多模态或多任务知识

融合,但集成策略设计复杂,计算成本高,若教师模型质量参

差不齐,可能引入噪声.进阶蒸馏[２１]应运而生,突破了传统

蒸馏的局限性.自蒸馏[２２]无需额外的教师模型,降低了依

赖,但可能陷入局部最优.跨模态蒸馏[２３]可挖掘多源数据关

联性,提升推荐多样性,但需复杂特征映射,增加了训练难度.

１．３　TopＧk推荐

TopＧk推荐任务通过矩阵分解、协同过滤、图神经网络等

方法生成高质量列表.文献[２４]通过优化嵌入学习、增强关

系捕捉、精准权重分配和合理分数生成,解决了传统方法在

TopＧk推荐中对邻居重要性建模不足的问题,但对稀疏交互

的适应性不足.文献[２５]通过结构化约束条件平衡推荐准确

性与多样性,有效提升了用户兴趣覆盖广度与推荐新颖性,适

用于资源分配不均的复杂推荐场景,但灵活性受限.文献

[２６]提出一种高效且负责任的框架,通过混合任务分配策略

结合传统推荐系统与大型语言模型,针对弱用户群体设计上

下文学习机制,在控制计算成本的同时增强推荐的鲁棒性与

公平性,但依赖模型资源.

综上可见,推荐系统研究已从稀疏化、知识蒸馏和 TopＧk
推荐 等 多 个 维 度 展 开.文 献 [４０]提 出 的 DSL(Dynamic

SparseLearning)模型实现了稀疏度动态调整与全生命周期

效率优化,但未涉及知识迁移对稀疏模型精度的补偿机制.

进一步,文献[４１]提出的模型探索了图结构稀疏化与多层次

的知识蒸馏的结合,实现了结构压缩和性能保持,然而稀疏评

分机制仅针对图结构而非模型参数本身,导致模型仍存在参

数冗余问题.针对上述问题,本文提出一种新的 TopＧk推荐

算法,该框架创新性地将动态稀疏技术与异构知识蒸馏相结

合,在实现模型轻量化的同时保障了精度的稳定性.通过注

意力机制筛选用户Ｇ项目交互图中的关键边,将动态稀疏技术

延伸至模型核心参数层,自适应调整稀疏模式.

需要指出的是,虽然文献[１０]也探讨了知识蒸馏在推荐

系统中的应用,但本文方法与之有以下两点不同.(１)稀疏策

略不同:本文采用动态稀疏训练机制,在训练过程中自适应调

整稀疏模式,保留关键特征并减少冗余连接;而文献[１０]主

要关注知识迁移过程,未充分考虑模型结构的动态优化.

(２)知识迁移机制不同:本文设计了基于教师训练轨迹的

课程学习机制和动态调整的知识粒度转移策略,实现了异

构模型间的高效知识迁移;文献[１０]虽也利用教师模型训

练轨迹,但未考虑知识粒度的动态调整,限制了知识迁移

的适应性和灵活性.

２　算法

２．１　问题定义

定义１(TopＧk推荐)　给定用户集U、项目集I以及用

户Ｇ项目的隐式交互集R,推荐模型f:U×I→R用于预测用

户Ｇ项目对之间的交互分数,基于此为每个用户u生成k个未

观测项目的有序推荐列表,实现 TopＧk推荐.

定义２(动态稀疏性)　旨在自适应地识别和保留关键的

用户Ｇ项目之间的交互信息,通过可学习的稀疏率s(u,i)∈
[０,１]动态调整每个交互的重要程度.根据用户行为模式和

项目特征的动态变化,自适应地确定稀疏化程度,在保证模型
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性能的同时实现计算资源的高效利用.

定义３(异构知识蒸馏)　给定教师模型集合 F＝{f１,

f２,􀆺,fM},通过知识蒸馏技术将其压缩为轻量级学生模型

f,以降低推理阶段的计算成本.学生模型在保持推荐性能

的同时,显著减少了推理的计算开销,适用于实时服务和资源

受限环境.本文所设计的异构知识蒸馏不依赖特定教师模型

的结构,可灵活适配任意教师模型.

２．２　解决方案

本文设计了一种融合动态稀疏性与异构知识蒸馏的协同

优化框架,动态稀疏性与异构知识蒸馏的协同设计能实现参

数压缩与特征保留、跨阶段知识迁移、模型效率与推荐性能的

协同.通过动态稀疏剔除无效连接并压缩参数,结合异构知

识蒸馏迁移关键特征.利用训练轨迹实现渐进式知识传递,

联合优化目标平衡多损失,实现模型效率与推荐性能的深度

解耦.协同优化框架如图１所示,共分３步.第１步,动态稀

疏策略基于用户与项目的嵌入向量计算交互冗余度,精准识

别可稀疏化的非关键交互,再结合冗余度与项目流行度动态

调整稀疏率,平衡信息保留与计算效率,最终通过低秩矩阵实

现模型压缩,在减少参数量的同时维持模型性能.第２步,异
构知识蒸馏.在训练的初始阶段,教师模型先从简单的知识

开始蒸馏,随着训练轨迹的推进,逐步递增知识难度,减小

学生模型因直接学习异构教师模型知识而产生的巨大差

异,再利用排名互信息(RMI)衡量在知识蒸馏过程中师生

模型的排名一致性,确保知识传递的准确性与有效性.第

３步,联合优化目标.通过整合稀疏损失、重构损失、互信

息损失、自适应蒸馏损失,构建全面优化目标函数,平衡推

荐准确性、模型压缩效率与知识蒸馏效果,最终实现 TopＧk
推荐.

图１　融合动态稀疏性与异构知识蒸馏的协同优化框架

Fig．１　Collaborativeoptimizationframeworkintegratingdynamicsparsityandheterogeneousknowledgedistillation

２．２．１　动态稀疏策略

推荐算法中,高冗余度会导致模型过拟合及推理成本激

增等问题[２７].本文通过余弦相似度衡量用户Ｇ项目交互的冗

余程度,识别可稀疏化的不重要交互,在保证推荐精度的同时

实现模型轻量化.具体如下:

D(u,i)＝ ∑
u∈N(u)

eT
uei

‖eu‖‖ei‖
(１)

其中,eu为用户u 的嵌入向量,ei为项目i的嵌入项目,N(u)

为用户u的邻居集合.

本文通过结合冗余度与项目流行度动态调整稀疏率,对
冗余度高/流行度低的项目提高压缩概率,在保留关键交互的

同时提升计算效率.计算如下:

su,i＝σ(ξD(u,i)＋ζPop(i)),∑
i
su,i＝S (２)

其中,σ(􀅰)为Sigmoid激活函数;Pop(i)为项目i的流行度,本
文假设项目被购买/被点击的次数越多就代表越流行;超参数

ξ,ζ∈[０,１],用于平衡冗两者间的权重;S为全局稀疏预算.

结合式(１)和式(２),根据信息论可知冗余度高且流行度

低的交互携带的有效信息量较少,压缩此类连接可在保持信

息完整性的前提下降低模型复杂度.

通过式(２)对用户、项目的原始嵌入进行稀疏处理,过滤

冗余交互,生成轻量化的稀疏嵌入,平衡推荐模型的存储成本

与特征表达能力.计算如下:

e
∧

u＝su☉eu (３)

e
∧

i＝si☉ei (４)

其中,元素级乘法☉用于保留关键特征,抑制冗余.

通过低秩矩阵分解减少冗余参数量,降低模型复杂度,捕

获用户的潜在兴趣和项目的潜在特征,进而预测用户Ｇ项目交

互得分,为模型后续优化构建完整的推荐链路.计算如下:

ψu,i＝σ(e
∧T
uW＋bu)􀅰σ(e

∧T
iV＋bi) (５)

其中,σ(􀅰)为激活函数,用于增强模型的非线性表达能力;

W∈Rd×T,V∈Rd×T 为投影矩阵,通过低秩映射压缩嵌入维

度,降低模型复杂度.

为优化用户Ｇ项目交互的低秩矩阵分解,通过最小化重构

误差与正则项动态确定最优秩,平衡模型拟合能力与参数稀

疏性.

Tu,i＝argminT＝(χ‖ψu,i－yu,i‖２
２＋η‖WT‖１,２) (６)

其中,yu,i为用户与项目之间的真实交互;χ,η∈[０,１]为损失

系数,用于平衡重构误差;‖WT ‖１,２为混合范数约束投影矩

阵行稀疏性.

２．２．２　异构知识蒸馏

本文提出的异构知识蒸馏机制主要包含３个关键组成部

分:排序知识的表征,异构教师知识的自适应融合,以及知识
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迁移的动态调节.

首先,排名匹配蒸馏[２８]训练学生模型来模拟教师的排

列,通过交叉熵损失优化学生模型对教师模型排序的细粒度

匹配,学习教师在正样本P 上的局部排序模式,忽略负样本

N 的低排名关系.具体如下:

ℓp(P,N)＝－log∏
|P|

k＝１

expψu,Pk

expψu,Pk ＋expψu,Nl

(７)

其中,P 是教师模型排序中靠前的正样本,N 是从剩余项目中

随机抽取的负样本.通过最小化该损失,提升推荐系统对用

户真实偏好的捕捉精度.

RMI[２９]量化教师排名与学生排名的依赖程度,评估排序

知识的传递效.具体如下:

RMI(π,πt)＝∑
N

k＝１
　∑

N

l＝１
P(πk＝πt

l)log P(πk＝πt
l)

P(πk)P(πt
l)

(８)

其中,π为学生模型生成的项目排名;πt 为教师模型生成的项

目排名;πk 为项目排列中的第k个项目;P(􀅰)为概率质量函

数,用于计算排名结果的概率分布.

其次,异构教师知识的自适应融合根据排名互信息动

态分配各教师模型的权重,让学生模型优先学习与自身排

名一致性高的教师知识,平衡异构教师之间的知识转移.具

体如下:

wx＝ RMI(π,πt
x)

∑
X

x＝１
RMI(π,πt

x)
(９)

其中,X 为异构教师模型的数量,πt
x 为第x 个教师模型生成

的项目排名.

将多个教师模型的排序知识按权重融合,生成动态目标

排名,为学生模型提供更全面的学习信号,优化学生模型的排

序能力.具体如下:

πd＝∑
X

x＝１
wxπt

x (１０)

随后,通过最小化排名互信息迫使学生排名趋近动态目

标排名,优化学生模型与动态目标排名的一致性,强化多教师

集成知识的传递效果.

ℓRMI＝１－RMI(π,πt) (１１)

知识迁移的动态调节,即在训练过程中,通过动态调整目

标排名,也就是从局部ℓp 向整体ℓrank的转移,实现知识迁移

难度的逐步递增,缓解异构模型间的知识差异.计算方式

如下:

ℓrank＝－log∏
|P|

k＝１

expψu,Pk

expψu,Pk ＋∑
|N|

l＝１
expψu,Nl

(１２)

２．２．３　联合优化目标

通过融合重构损失、稀疏损失、互信息损失、排序损失,实

现对模型性能的全面优化,平衡推荐准确性、模型压缩效率和

知识蒸馏效果等多目标.

ℓtotal＝ℓrec＋αℓsparse＋βℓRMI＋γℓrak (１３)

其中,ℓrec＝∑
u,i

(y
∧
u,i－yu,i)为重构损失,约束模型对用户Ｇ项目

交互的还原能力,确保基础预测精度;ℓsparse＝ ∑
u,i
s２

u,i为稀疏

损失,其中su,i为动态调整的稀疏率,该损失用于压缩模型参

数,降低冗余,提升模型的计算效率;ℓRMI为互信息损失,优化

学生与教师排名的一致性,提高异构知识蒸馏效果;ℓrank为自

适应蒸馏损失,强化模型对用户兴趣的排序能力,使推荐结果

更贴合用户真实需求;α,β,γ∈[０,１]为损失权重系数,调节各

项损失对总损失的贡献比例,最终实现推荐性能、模型效率的

综合优化.

算法１展示了动态稀疏在不同训练阶段的适应性变化.

算法１　稀疏率的计算及更新过程

输入:用户嵌入eu;项目嵌入ei;项目流行度 Pop(i);锔稀疏预算 S;

训练轮次 T
输出:动态稀疏率Su,i;

１．初始化稀疏矩阵Sall;

２．ForeachepochinT;

３．　 ForeachuseruinU;

４．　　ForeachitemiinI;

５．　　　 计算交互冗余度 R(u,i)＝ ∑
u∈N(u)

eT
uei

‖eu‖‖ei‖
;

６．　　　 计算流行度权重Pop(i)＝σ(λ􀅰(Pop(i)－uPop));

７．　　　 动态稀疏率Su,i＝S∗(R(u,i)∗(１－Pop(i)));

８．　　　 更新Sall(u,i)＝Su,i;

９．　　 Endfor

１０．　　通过稀疏率矩阵 Sall对嵌入向量进行元素级过滤(式(３)－
式(４));

１１．　　执行低秩矩阵分解与联合优化(式(５)－式(６),及式(１３));

１２．　　根据损失函数反馈,调整超参表;

１３．　Endfor

１４．Endfor

１５．ReturnSu,i;

根据算法１,在早期训练阶段,模型对用户兴趣捕捉尚不

精准,此时稀疏率主要依赖项目流行度过滤噪声,通过保留高

流行度项目的连接稳定训练,例如剔除长尾项目的低可靠交

互;中期阶段,随着嵌入向量的更新,交互冗余度成为主导因

素,模型开始识别并压缩用户与项目间的冗余连接(如同类项

目重复交互),聚焦关键特征以优化参数效率;后期阶段,稀疏

率趋于稳定,通过超参数微调平衡模型压缩与性能,避免过度

稀疏导致信息丢失.值得注意的是,动态稀疏率在训练初期

可能因嵌入向量不稳定而波动,尤其在 CiteULike(稀疏度０．
０００９５６)这类稀疏数据集中,冗余度计算易受噪声干扰,需通

过预热训练、平滑正则化等策略缓解风险.

３　实验

３．１　数据集

实验采用 AmazonＧmusic,CiteULike和 Foursquare这３
个公开的数据集来评估提出的模型.表１列出了数据集的统

计信息.

表１　实验数据信息

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 用户/个 项目/个 交互数据/条 稀疏度

AmazonＧmusic ５７２９ ９２６７ ６５３４４ ０．００１２３１

CiteULike ５２１９ ２５１８１ １２５５８０ ０．０００９５６

Foursquare １９４６５ ２８５９３ １１１５１０８ ０．００２００４

３．２　基线算法

本文提出的融合动态稀疏性与异构知识蒸馏的协同优化

框架,分别与以下５种先进的推荐模型比较.

１)RRD[３０]:该模型通过多专家动态选择机制迁移教师模

型隐层知识,结合放松排名蒸馏动态采样关键物品优化排序,
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在保持推荐性能的同时显著提升模型推理效率.

２)CLＧDRD[３１]:该模型通过课程学习动态调整蒸馏数据

难度,从粗粒度偏好对逐步过渡到细粒度文档排序,优化稠密

检索模型的排序能力,在多数据集上验证其有效性.

３)DCD[２８]:该模型提出双修正策略优化排序蒸馏,通过

动态校准排序偏差与特征分布,将精排知识迁移至轻量级模

型,提升 TopＧk推荐的排序质量与效率.

４)MKDRec[１８]:该模型融合多源异构数据(用户行为、物

品语义、社交关系等),构建动态知识蒸馏框架,实现内容信息

与协同信号的自适应对齐,有效缓解冷启动与数据稀疏问题,

提升推荐精度与泛化能力.

５)HetComp[１０]:该模型设计动态知识蒸馏框架,将异构

模型知识按训练轨迹从易到难迁移至轻量级学生模型,优化

推理效率与推荐精度.

３．３　实验设置

本文模型和算法使用Python语言基于 TensorFlow框架

实现,机器配置为 GPUi７Ｇ８７００K３．７GHz,操作系统为 WinＧ

dows１０.在实验中,对于每一个数据集,随机选择每个用户

的８０％的交互历史构成训练集,剩余的２０％作为测试集.随

机选取训练集中的２０％作为验证集,保证每个用户在训练集

中至少有１０条交互记录.基于以往模型[１０]的经验,学生模

型使用 MF[３０],ML[３２]和 DNN[３３];教师模型选取代表性的

MF[３４],ML[３５],DNN[３６],GNN[３７],AE[３８]和IAE[３９].教师模

型的用户/项目嵌入维度设置为６４,隐藏层维度为[３２,６４],

学生模型设置为６(约为教师模型的１/１０).教师模型训练轨

迹采样点为４个(对应２５％,５０％,７５％ １００％训练进度),每

个教师模型保存２０个训练轨迹点(每１０个epoch保存一

次),学生模型在训练时按顺序学习这些轨迹点的知识.批处

理大小为２５６,迭代次数为２００次时模型收敛.

本文教师模型选用多种异构结构并采样 ２５％,５０％,

７５％和１００％ 训练进度轨迹点,其在“课程学习”中的作用逻

辑为:按训练进度从低到高将轨迹点划分为“简单到复杂”的
知识阶段,早期轨迹点(２５％和５０％)对应教师模型粗粒度排

序知识(如高流行度项目偏好)供学生模型初始化学习,后期

轨迹点(７５％和１００％)包含细粒度排序细节(如长尾项目差

异)用于进阶阶段;单个教师轨迹点权重根据学生的学习

状态动态调整(早期侧重低进度点,后期侧重高进度点),

多教师轨迹点通过排名互信息(RMI)计算动态权重并融

合,以优先学习与学生排名一致性高的知识,避免单一模

型偏差.同时,使用早期轨迹点热启动学生模型以加速嵌

入向量收敛,并根据验证集性能触发轨迹点切换,过滤低

互信息异常轨迹点,以保障知识迁移的稳定性.该机制通

过分阶段释放知识、动态分配权重及风险控制,缓解异构

模型间的知识差异,提升学生模型对不同难度排序模式的

学习效率.

３．４　评估指标

在本文,每种模型均输出用户对所有项目的偏好分数.

为了评估 TopＧk推荐和偏好排序的有效性,实验使用召回率

(Recall＠k)、归一化折现积累收益(NDCG＠k)、负似然对数

(NLL)、稀疏性(Sparsity)、推理延迟(InferenceLatency)作为

推荐效果方面的评价指标.

召回率是所有“被正确推荐的项目”占所有“应该被推荐

的正确的项目”的比例.

Recall＠k＝ １
|U|∑

u∈U

|HitItems(u)∩RecListk(u)|
|HitItems(u)|

(１４)

其中,U 是用户集合,HitItems(u)是用户u真实交互的项目

集合,RecListk(u)是模型为用户u生成的 TopＧk推荐列表.

NDCG是一种基于排名的测试指标,排名靠前的项目得

分更高.

NDCG＠k＝ １
|U|∑

|U|

u＝１
　

∑
K

i＝１

２reli －１
log２(i＋１)

∑
|RecList(u)|

i＝１

２reli －１
log２(i＋１)

(１５)

其中,reli是第i个推荐项目的相关性得分,RecList(u)是用户

u的完整推荐列表.

负似然对数(NLL)用于衡量模型预测概率与真实交互的

拟合度,使模型预测概率尽可能贴近真实交互模式.

NLL(θ)＝－ １
|D| ∑

(u,i)∈D
(yu,i∗lny

∧
u,i＋(１－yu,i)∗

ln(１－y
∧
u,i)) (１６)

其中,θ为模型所有可学习参数,D 为交互样本集,yu,i为用户Ｇ

项目的真实交互,ln(􀅰)为自然对数函数.y
∧
u,i为模型预测的

交互概率,由动态稀疏嵌入 (式 (３)和 式 (４))和 低 秩 投 影

(式(５))共同计算所得.

y
∧
u,i＝σ(Wu∗e

∧
u＋Wi∗e

∧
i＋b) (１７)

其中,Wu和Wi为投影矩阵,b为偏置项.

稀疏性量化用户Ｇ项目交互矩阵中缺失值的比例,用于评

估模型压缩技术的有效性.

Sparsity＝
∑
u,i
Su,i

|U|􀅰|I|
(１８)

其中,Su,i为用户u 与项目i 之间的交互稀疏率,I 为项目

集合.

推理延迟为模型生成推荐结果所需的时间,用于衡量用

户体验.

Latency＝１
M ∑

M

m＝１
Timem (１９)

其中,M 为推理测试的总次数(需预先设定,如M＝１０００次),

Timem为第m 次推理的耗时(单位为 ms).

３．５　实验结果

３．５．１　模型推荐效果

将本文模型与对比模型分别在３个相同的数据集上实

验,结果如表２、表３所列.从模型推荐效果的总体比较来

看,DySparseHKD模型在３个数据集上的 Recall＠k和 NDＧ

CG＠k均优于其他方法,证明了模型的高效性与良好的泛化

能力.

模型训练过程中,k的取值分别为１０和５０,这是因为k＝

１０代表用户高度注意力区域的推荐效果,符合用户实际行

为,用于提升用户即时体验;k＝５０能够覆盖用户完整兴趣范

围的长尾推荐,减少因推荐范围过窄导致的用户兴趣的遗漏,

更全面地评估模型的推荐能力.

结果表明,本文模型通过动态稀疏技术,结合交互冗余度

与项目流行度动态分配稀疏率,能更精准地筛选关键特征,减

少噪声干扰,在稀疏交互数据中能更有效地挖掘潜在用户兴
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趣,提升推荐的准确性.利用异构知识蒸馏从不同架构的教

师模型中提取多样化知识,多源知识的融合,使模型能覆盖用

户短期冲动偏好与长期稳定兴趣,捕捉用户Ｇ项目交互的多维

度特征,增强对复杂偏好模式的学习能力.

表２　Recall＠k的总体比较

Table２　OverallperformancecomparisonofRecall＠k

学生

模型
方法

Amusic
NDCG＠１０ NDCG＠５０

CiteULike
NDCG＠１０ NDCG＠５０

Foursquare
NDCG＠１０ NDCG＠５０

MF

RRD ０．０６５９ ０．１０７７ ０．０７４０ ０．１１１３ ０．０９０５ ０．１４４６
CLＧDRD ０．０６４８ ０．１０７１ ０．０７９４ ０．１１７５ ０．０９３３ ０．１４６４

DCD ０．０６７５ ０．１０７９ ０．０８５１ ０．１２４６ ０．０９６５ ０．１４９１
MKDRec ０．０６８８ ０．１１０１ ０．０８９７ ０．１２８８ ０．１００２ ０．１５０４
HetComp ０．０７４７ ０．１１５７ ０．１０３１ ０．１３９６ ０．１０３６ ０．１５９４

DySparseHKD ０．０８１３ ０．１２４７ ０．１１０４ ０．１４８８ ０．１１４７ ０．１６６７
Improve/％ ８．８４ ７．７８ ７．０８ ６．５９ １０．７１ ４．５８

ML

RRD ０．０６４３ ０．１０７４ ０．０７０１ ０．１１１６ ０．０８１３ ０．１３６６
CLＧDRD ０．０６２１ ０．１０６１ ０．０７１８ ０．１１３１ ０．０８２５ ０．１３８７

DCD ０．０６５３ ０．１０８６ ０．０７２４ ０．１１４４ ０．０８４５ ０．１３９９
MKDRec ０．０６７３ ０．１１１０ ０．０８３２ ０．１１８５ ０．０８７４ ０．１４１０
HetComp ０．０７５１ ０．１１５６ ０．０９１６ ０．１２８７ ０．０９６２ ０．１５２１

DySparseHKD ０．０８１３ ０．１２４３ ０．１０６５ ０．１３４７ ０．１１０２ ０．１６４２
Improve/％ ８．２６ ７．５３ １６．２７ ４．６６ １４．５５ ７．９６

DNN

RRD ０．０６１３ ０．１０１６ ０．０７９２ ０．１１８６ ０．０９３９ ０．１４８４
CLＧDRD ０．０６２３ ０．１０４７ ０．０８１６ ０．１１８３ ０．０９８３ ０．１５３６

DCD ０．０６４６ ０．１０７１ ０．０８３８ ０．１２４０ ０．１０１７ ０．１５７６
MKDRec ０．０６７５ ０．１０９６ ０．０８７７ ０．１２６３ ０．１０２３ ０．１５８７
HetComp ０．０７６８ ０．１１９０ ０．１０５０ ０．１４１３ ０．１０７９ ０．１６４２

DySparseHKD ０．０８２２ ０．１２４９ ０．１１６３ ０．１５７８ ０．１１８２ ０．１７９５
Improve/％ ７．０３ ４．９６ １０．７６ １１．６８ ９．５５ ９．３２

表３　NDCG＠k总体比较

Table３　OverallperformancecomparisonofNDCG＠k

学生

模型
方法

Amusic
NDCG＠１０ NDCG＠５０

CiteULike
NDCG＠１０ NDCG＠５０

Foursquare
NDCG＠１０ NDCG＠５０

MF

RRD ０．０６５９ ０．１０７７ ０．０７４０ ０．１１１３ ０．０９０５ ０．１４４６
CLＧDRD ０．０６４８ ０．１０７１ ０．０７９４ ０．１１７５ ０．０９３３ ０．１４６４

DCD ０．０６７５ ０．１０７９ ０．０８５１ ０．１２４６ ０．０９６５ ０．１４９１
MKDRec ０．０６８８ ０．１１０１ ０．０８９７ ０．１２８８ ０．１００２ ０．１５０４
HetComp ０．０７４７ ０．１１５７ ０．１０３１ ０．１３９６ ０．１０３６ ０．１５９４

DySparseHKD ０．０８１３ ０．１２４７ ０．１１０４ ０．１４８８ ０．１１４７ ０．１６６７
Improve/％ ８．８４ ７．７８ ７．０８ ６．５９ １０．７１ ４．５８

ML

RRD ０．０６４３ ０．１０７４ ０．０７０１ ０．１１１６ ０．０８１３ ０．１３６６
CLＧDRD ０．０６２１ ０．１０６１ ０．０７１８ ０．１１３１ ０．０８２５ ０．１３８７

DCD ０．０６５３ ０．１０８６ ０．０７２４ ０．１１４４ ０．０８４５ ０．１３９９
MKDRec ０．０６７３ ０．１１１０ ０．０８３２ ０．１１８５ ０．０８７４ ０．１４１０
HetComp ０．０７５１ ０．１１５６ ０．０９１６ ０．１２８７ ０．０９６２ ０．１５２１

DySparseHKD ０．０８１３ ０．１２４３ ０．１０６５ ０．１３４７ ０．１１０２ ０．１６４２
Improve/％ ８．２６ ７．５３ １６．２７ ４．６６ １４．５５ ７．９６

DNN

RRD ０．０６１３ ０．１０１６ ０．０７９２ ０．１１８６ ０．０９３９ ０．１４８４
CLＧDRD ０．０６２３ ０．１０４７ ０．０８１６ ０．１１８３ ０．０９８３ ０．１５３６

DCD ０．０６４６ ０．１０７１ ０．０８３８ ０．１２４０ ０．１０１７ ０．１５７６
MKDRec ０．０６７５ ０．１０９６ ０．０８７７ ０．１２６３ ０．１０２３ ０．１５８７
HetComp ０．０７６８ ０．１１９０ ０．１０５０ ０．１４１３ ０．１０７９ ０．１６４２

DySparseHKD ０．０８２２ ０．１２４９ ０．１１６３ ０．１５７８ ０．１１８２ ０．１７９５
Improve/％ ７．０３ ４．９６ １０．７６ １１．６８ ９．５５ ９．３２

３．５．２　多维度性能评估

DySparseHKD模型在多数据集上呈现显著多维度性

能优势,实 验 结 果 如 表 ４ 和 表 ５ 所 列.表 ４ 所 列 数 据 表

明,其通过动态稀疏技术对用户Ｇ项目交互矩阵的冗余连

接进行结构性剔除,稀疏度指标显著高于基线模型,验证

了交互冗余分析与动态稀疏率分配策略的有效性;负对数

似然(NLL)值低于基线模型,表明模型通过低秩矩阵分解

与异构知识蒸馏的特征协同优化,显著提升了用户Ｇ项目

交互概率预测与真实分布的拟合精度.结合表５所列模

型参数量与推理延迟数据,动态稀疏技术使模型参数量大

幅压缩,推理延迟显著降低,而异构知识蒸馏通过多教师

训练轨迹的渐进式知识迁移,在轻量化架构下保留了细粒

度排序能力.

表４　稀疏率与负对数似然评估

Table４　Evaluationofsparsityrateandnegativeloglikelihood

Method
Amusic

Sparsity NLL

CiteULike

Sparsity NLL

Foursquare

Sparsity NLL

MKDRec ０．４９６ ０．０７１４ ０．５２４ ０．０８７９ ０．５６２ ０．０７３１

HetComp ０．５２９ ０．０６８９ ０．５５８ ０．０８１２ ０．５９４ ０．０７９５

DySparseHKD ０．６８９ ０．０５２３ ０．６５４ ０．０７０１ ０．６７８ ０．０６５８

２５０７００１２１Ｇ６
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表５　参数量与推理延迟评估

Table５　Evaluationofparameterquantityandinferencelatency

Method
Amusic

Parameters/百万 Latency/s
CiteULike

Parameters/百万 Latency/s
Foursquare

Parameters/百万 Latency/s
MKDRec ２．１４ ９．０３ ２．８９ １１．２１ ３．６２ １４．０６
HetComp １．８７ ８．８５ ２．５５ １０．８７ ３．２８ １３．８９

DySparseHKD ０．９２ ７．１２ １．２４ ９．０３ １．５６ １２．０１

　　实验结果表明,该模型通过动态稀疏的冗余压缩与异构

蒸馏的知识增强协同机制,实现了模型复杂度与推荐性能的

深度解耦,在资源受限场景下达成推理效率与预测可靠性的

双重提升.

３．５．３　消融实验

为验证模型的有效性,对其进行消融实验,结果如图２所

示.其中,DySparseHKD_１ 为消融动态稀疏化模型,DySＧ

parseHKD_２为消融异构知识蒸馏模型.结果表明,DySＧ

parseHKD模型的推荐效果明显更为优异.
实验结果表明,DySparseHKD_１难以从稀疏数据中高效

提取有效信息,无法充分捕捉用户Ｇ项目交互的潜在模式;

DySparseHKD_２模型的知识来源变得单一,难以捕捉复杂多

变的用户偏好与物品特征,无法充分利用不同模型架构的优

势,进而导致模型性能降低.

图２　消融分析

Fig．２　Ablationanalyses

　　综上验证了动态稀疏化模块和异构知识蒸馏模块对模型

性能均有贡献,动态稀疏化模块保障了模型对稀疏数据的高

效处理,异构知识蒸馏模块则丰富了模型的知识输入与特征

学习能力,两模块形成“压缩Ｇ增强”的协同闭环,而非独立模

块的叠加,提升了模型的检索与排序能力.
结束语　本文提出了一种融合动态稀疏性与异构知识蒸

馏的 TopＧk推荐算法 DySparseHKD,创新性地融合了动态稀

疏技术和异构知识蒸馏架构,解决了现有推荐方法中知识利

用不充分和模型泛化能力有限的问题.实验结果表明,所提

方法在多个公共数据集上均优于现有的推荐算法.具体来

说,动态稀疏技术有效缓解交互冗余问题,异构知识蒸馏将多

源异构知识有效整合传递至轻量级学生模型.未来可进一步

探索多模态数据融合(如兴趣点语义、社交关系)以增强特征

表达,开发在线动态稀疏调整机制优化实时推荐性能,并结合

图神经网络与深度表征学习挖掘用户Ｇ项目深层关联,解决冷

启动问题并提升推荐准确性,同时探索跨领域知识迁移策略

以扩展应用场景.
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