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摘    要   序列推荐 (Sequential recommendation, SR)旨在建模用户序列中的动态兴趣, 预测下一个行为. 现有基于知识

蒸馏 (Knowledge distillation, KD)的多模型集成方法通常将教师模型预测的概率分布作为学生模型样本学习的软标签,
不利于关注低置信度序列样本中的动态兴趣. 为此, 提出一种同伴知识互增强下的序列推荐方法 (Sequential recommenda-
tion enhanced by peer knowledge, PeerRec), 使多个具有差异的同伴网络按照人类由易到难的认知过程进行两阶段的互

相学习. 在第 1阶段知识蒸馏的基础上, 第 2阶段的刻意训练通过动态最小组策略协调多个同伴从低置信度样本中挖掘出

可被加强训练的潜在样本. 然后, 受训的网络利用同伴对潜在样本预测的概率分布调节自身对该样本学习的权重, 从解空间

中探索更优的兴趣表示. 3个公开数据集上的实验结果表明, 提出的 PeerRec方法相比于最新的基线方法在基于 Top-k的
指标上不仅获得了更佳的推荐精度, 且具有良好的在线推荐效率.
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Abstract   Sequential recommendation (SR) aims to model dynamic interests within users＇ interaction sequences
and predict the next behaviour. Current knowledge distillation (KD)-based multi-model ensemble methods gener-
ally adopt teacher＇s probability distributions as soft labels to guide the sample learning of its students, posing a sig-
nificant challenge to focus on the samples with less confidence. To this end, we propose a novel sequential recom-
mendation method enhanced by peer knowledge (PeerRec) that makes multiple sequential prediction networks (peer
for each other) with distinct knowledge conduct two-stage mutual learning by following the easy to hard human
cognition. Based on the knowledge distillation in the first stage, the deliberate practice in the second stage mines
the potential samples from the low confidence samples by combining multiple peers through a dynamic minimum
group strategy. The training network can further employ the probability distributions from peers to adjust itself
learning weight where better representations of dynamic interests can be derived. Extensive experiments on three
public recommendation datasets show that the proposed PeerRec not only outperforms the state-of-the-art methods,
but also achieves good efficiency in online recommendation.
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随着互联网、5G等信息技术的快速发展, 信息

系统记录了大量的用户行为, 例如购物[1−2]、点击浏

览[3−5]、移动位置[6−7] 等. 人们将用户行为按发生的

时间先后顺序排列, 可构成隐含用户兴趣的行为序

列[8−10]. 序列推荐 (Sequential recommendation, SR)
旨在建模行为序列中动态兴趣的演变关系, 从候选

集中预测下一个行为, 已广泛用于各类Web应用,
帮助人们解决信息过载的问题. 作为一项基础技术,
序列推荐备受学术界和工业界关注, 并逐渐推广到

更多应用场景.
近年来, 深度学习通过层次化地建模序列数据

中行为演变的特征表示, 在捕获用户兴趣方面表现

出了优越性[1, 3, 5, 10−11]. 然而, 现实世界中用户与行为
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的交互是在该用户当时兴趣的影响下产生的, 具有

动态不确定的特点[12−15]. 以图 1中的电影推荐为例,
假设用户按时间顺序观看了不同类型的电影 (喜剧

片 m1, 恐怖片 m2, 爱情片 m3), 则历史的行为序列

反映出了多种用户兴趣, 导致下一个行为的产生存

在多种可能性 (恐怖片 m4或喜剧片 m5). 在学习

兴趣演变关系的过程中, 采用固定向量表示的单模

型通常不足以建模行为背后隐含的动态兴趣, 使模

型的精度提升有限. 此外, 用户观影行为较少时, 通
过行为序列分析的用户兴趣也会更加不确定. 在行

为序列提供信息有限的情况下, 如何通过建模用户

动态兴趣缓解模型不确定性[16], 是一个具有挑战性

的问题.
目前, 大多数序列推荐方法[1, 9, 17] 通过建模行为

序列在特征空间中的固定向量表示, 并引入额外的

用户信息来帮助预测模型学习用户兴趣. 在不引入

额外信息的情况下, 最近的研究工作[13−15] 利用分布

函数表示用户兴趣, 使学习到的兴趣表示可以覆盖

更大的行为序列空间. 如图 1(a)所示, 每个观影行

为隐含的动态兴趣都可以用一个分布函数来表示,
最后通过积分计算推断的兴趣分布表示与观影行为

向量表示 (三角形)之间的距离预测下一个行为. 但
是在模型参数中引入分布函数, 主要存在以下不足:
1) 通常需要预设一种先验的分布形式, 但只有少数

几种分布可以求出积分的闭式解, 对更复杂的分布

需要近似求解[15]; 2) 分布函数倾向于在有限的函数

空间 (兴趣表示空间的实线上)探索用户兴趣, 对模

型精度的提升有限[18−19].
针对上述分布函数的不足, 计算机视觉领域的

工作[20−22] 通常采用多模型集成的方式建模图像中的

不确定性, 并验证了随机初始化和扰乱数据样本的

顺序就足以获得较好的性能[20]. 如图 1(b)所示, 采
用多模型集成建模动态兴趣时, 模型可以在不同的

训练迭代中探索分布函数 (虚线)以外的点, 并通过

融合不同的模型推断更优的固定向量来表示用户兴

趣. 同时, 为了提升模型在测试阶段的效率, 计算机

视觉[22]、自然语言处理[23−24] 和推荐[25−26] 等领域的工

作都表明知识蒸馏 (Knowledge distillation, KD)[27]

是一种有效的融合方式, 可以通过拉近两个模型兴

趣表示的距离, 将多个教师模型的知识迁移到学生

模型. 但是, 传统的知识蒸馏将教师模型预测的概

率分布作为学生模型学习的软标签[28], 导致学生模

 

兴
趣
表
示
空
间

m1 兴趣
分布表示

推断的兴趣
分布表示

m2 兴趣
分布表示

m3 兴趣
分布表示

m5 (Ground-truth)

m4
近似求解

采样法

兴
趣
表
示
空
间

兴
趣
表
示
空
间

兴
趣
表
示
空
间

…

… 不同的训练迭代探索空间

多个模型探索空间

推断的兴趣固定
向量表示

m1 兴趣固定
向量表示

m2 兴趣固定
向量表示

m3 兴趣固定
向量表示

m5
(Ground-truth)

m4

互相学习

靠近目标 (m5)

与 m4, m5 距离差距不大,
低置信度

接近 m5,
高置信度

接近 m4,
低置信度

m4

m4

m4

m5

m5

m5

(a) 基于分布函数的表示学习
(a) Distribution-based representation learning

(b) 基于固定向量的多模型集成表示学习
(b) Fixed-vector-based representation learning 

图 1    用户动态兴趣在潜在空间中的表示与推断

Fig. 1    The representation and inference of dynamic interests in latent representation spaces
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型更倾向于从教师模型输出的高置信度样本中获取

知识[29−30]. 由于用户的行为序列具有动态不确定的

特点[16], 在训练过程中如果教师模型学习的用户兴

趣表示距离真实发生的下一个行为 (Ground-truth)
较远就会使模型产生低置信度, 而低置信度的样本

中通常也包含可被加强训练的样本 (潜在样本), 可
以提供更加丰富的信息, 帮助模型学习分类决策边

界即类间信息[31]. 传统的知识蒸馏未能有效地从这

些潜在样本中学习动态兴趣, 影响了推荐的精度.
为了缓解上述问题, 本文提出一种同伴知识互

增强下的序列推荐方法 (Sequential recommenda-
tion enhanced by peer knowledge, PeerRec). 该方

法首先设计了多个结构相同但随机初始化参数不同

的同伴网络, 使每个同伴网络学习差异化的兴趣固

定向量表示. 其次, 按照课程学习[32] 由易到难的认

知过程, 本文通过第 1阶段的知识蒸馏[27] 关注同伴

输出的高置信度样本, 以模仿训练的方式拉近兴趣

表示的距离. 然后, 在此基础上提出了第 2阶段基

于刻意训练[33] 的互相学习, 通过动态最小组策略将

多个同伴组成学习共同体, 从低置信度样本中挖掘

过滤噪音后的潜在样本, 推动模型在解空间中探索

更优的兴趣表示. 相比于最好的基线方法, 本文提

出的方法在推荐性能和在线推断效率上均具有优

势. 总体而言, 本文的主要贡献如下:
1) 分析并总结了序列推荐中用户动态兴趣导

致行为序列具有不确定的特点, 提出了一种同伴知

识互增强下的序列推荐方法, 利用多个同伴建模差

异化的用户兴趣固定向量表示, 并按照人类由易到

难的认知过程互相学习, 共同提升序列推荐的精度;
2) 提出了一种基于刻意训练[33] 的互相学习方

法, 在知识蒸馏的基础上进一步通过动态最小组策

略增强模型对潜在样本中动态兴趣的学习;
3) 公开的ML-1m、LastFM和 Toys数据集上

的实验结果表明, 提出的 PeerRec方法相对于最新

的序列推荐方法在 NDCG@5 指标上分别提升了

9.02%、5.03% 和 1.31%, 且具有良好的推荐效率.
本文内容安排如下: 第 1节为现有序列推荐方

法及以知识蒸馏为代表的知识迁移方法的概述; 第
2节介绍问题定义、总体框架及 PeerRec模型的网

络结构; 第 3节重点阐述同伴知识互增强的训练,
并进一步讨论模型在互相学习过程中的梯度变化;
第 4节介绍数据集、实验设置、评价指标及分析结

果; 第 5节总结全文工作并展望未来的研究方向. 

1    相关工作

本节首先介绍目前序列推荐中建模用户动态兴

趣的方法, 然后阐述以知识蒸馏为代表的知识迁移

方法以及该类方法与提出的基于刻意训练[33] 的互

相学习方式的异同. 

1.1    序列推荐

在现有工作中, 动态兴趣的建模主要分为基于

固定向量表示的方法和基于分布函数的方法.
基于固定向量表示的方法主要通过引入外部的

信息来增强单模型学习兴趣的固定向量表示. 例如,
Song等[34] 对点击率预估中用户行为和额外的画像

特征进行不同阶次的组合. Wang等[9] 利用超图卷

积建模不同时间段内用户与物品的动态关联, 并利

用多头自注意力融合不同时刻的用户兴趣. STKG
(Spatial-temporal knowledge graph)模型[6] 通过构

建一个带权重的兴趣点连接图和辅助的空间信息来

优化节点的表示. BERT4Rec[17] 虽然没有引入额外

信息, 但增强了对双向序列信息的建模. 此外, 模型

去噪的方法[11, 35] 通过过滤动态性较高的噪音用户,
使模型捕获更加普遍的用户兴趣, 但也会丢失一部

分有效的信息. 例如Wang等[11] 利用模型自身的响

应来剔除损失较大的噪声样本. Qin等[35] 通过对比

用户偏好的估计, 设计了一种去噪生成器.

N(µ, Σ)

近年来, 基于分布函数的方法[12−15] 在不引入额

外信息的情况下建模动态兴趣, 引起了研究人员的

广泛关注. Jiang等[15] 在模型输入的嵌入矩阵中引

入高斯分布 , 扩大了物品和用户的表示空

间. Neupane等[12] 结合元证据学习建模输出分布的

参数. 最近, Fan等[13−14] 在嵌入矩阵引入高斯分布

的基础上, 进一步采用Wasserstein距离1 计算自注

意力层和预测层中分布的距离.
上述基于单模型固定向量表示的方法假设动态

兴趣是确定的, 并通过信息引入、去噪等方式优化

向量表示. 基于分布函数的方法利用先验分布建模

了动态兴趣, 但实践中对预设分布的近似求解复杂,
性能提升效果并不如模型集成的方法显著[18−19]. 受
分布函数和知识蒸馏的启发, 本文采用多个同伴网

络以互相学习的方式共同探索更佳的兴趣固定向量

表示, 提升序列推荐的精度. 

1.2    知识蒸馏

pt ps

知识蒸馏起源于模型压缩[27, 36−37] 任务, 主要基

于学生向教师模仿的策略, 在训练阶段将从多个模

型提炼的知识迁移到单模型, 提升测试阶段的效率.
假设  和  为教师模型和学生模型在一个样本上

预测的概率分布, 则教师−学生单向模仿的梯度为

1 一种基于最优传输理论衡量两个分布间距离的度量方式, 目前只在一

维分布、高斯分布等少数几种分布上存在闭式解.
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▽L = (ps, ∗ − y∗pt, ∗) +

C−1∑
i=1

(ps, i − pt, i) (1)

C pt, ∗ ps, ∗

pt, i ps, i

i y∗
∗ i

其中,   为类别的数量,   和  分别代表教师和

学生对正例输出的概率, 即置信度,   和  分别

代表教师和学生对第  个负例输出的概率,   是正例

样本的标签,   和  分别为概率分布中正例和负例

的索引.

pt, ∗

pt, ∗ ≈ 1 y∗

现有工作表明, 式 (1)的第 1项和第 2项在模

型训练中具有不同的作用[29, 38]. 从第 1项中可以看

出, 教师模型对正例输出的置信度  与学生模型

对样本学习的重要性权重有较大的关联, 反映了样

本学习的难度. 如果教师模型输出的置信度较大

(  ), 则学生模型相当于从硬标签  中学习,
样本的梯度贡献较大. 反之, 教师模型输出的置信

度较小, 则会在当前训练批次的全局训练信号上减

少该样本的贡献. 第 2项则更多地反映了样本内部

负例与正例的相似性信息. 因此, 在模仿过程中, 学
生模型会更倾向于从教师模型输出的高置信度样本

中获取知识[29−30].
后续的工作通过融合多个模型缓解建模中的不

确定性, 并从学习方式和教师选择上优化了融合效

果. 文献 [39−40]优化了离线学习方式, 通过两个结

构相同但参数不同的深度网络互相学习扩大参数的

搜索空间, 减少模型因初始化导致的不确定性. 同
一网络在不同的训练阶段上自蒸馏[29] 也是一种特

殊的互相学习方式. 此外, 通过增加教师模型的数

量来提升学生模型是一种直观的方式. 其中, 平均

多个不同来源模型的输出, 是一种最直观的融合方

式[39], 但会损失一部分多样性. 随后, Chen等[41] 引

入了辅助和领导的概念来引导互相学习. Zhu等[25]

引入了门控机制动态赋予教师不同的权重. Kang
等[26] 认为注意力加权的方式会引入弱关联信息, 因
此, 每次只从多个教师中选择一个专家传递知识.

但知识蒸馏倾向于从教师模型输出的高置信度

样本中获取知识, 未能有效发掘可进一步学习的低

置信度样本. 不同于模仿策略, 刻意训练[33] 从另一

个角度阐述了教师−学生传递知识的方式, 认为教

师针对性地给学生训练有待提高 (低置信度)的样

本, 可以进一步提升学生模型. 因此, 按照人类课程

学习[32] 由易到难的认知过程, 本文在知识蒸馏的基

础上进一步提出了第 2阶段基于刻意训练的互相学

习, 加强模型从低置信度的潜在样本中学习动态兴趣. 

2    PeerRec 模型
 

2.1    问题定义

序列推荐主要包含用户和按时间顺序排列的

U = {u1, u2, · · · , u|U|} B = {b1, b2, · · · ,
b|B|} u ∈ U

Xu = {x(u)
1 , · · · , x(u)

t , · · · ,
x
(u)
N−1} x

(u)
t b

(u)
t ∈ B b

(u)
t

u t N

行为序列. 本文定义如下概念: 给定一组用户集合

 和行为集合  

. 对于用户集合中的任一用户  , 其产生

的行为序列可以定义为  

, 其中,   是  的独热编码向量,  

是用户  在  时刻的行为,   是行为序列的最大长度.

Xu

M : Xu → pu u

N pu

pu

u ŷ

通过上述定义, 预测下一个用户行为的序列推

荐任务定义如下: 给定历史的用户行为序列 , 通
过学习一个预测模型 , 输出用户  在

 时刻与候选集中所有行为交互的概率分布 . 通
过将  中的概率值从高到低排序, 可以推断出概率

最高的行为是用户  最有可能交互的下一个行为 .
值得注意的是, 下一个行为的预测是序列到序列

(Sequence to sequence, Seq2Seq)预测的基础. 通
过将历史序列和已预测的行为共同作为新的序列,
可迭代预测下一个行为, 实现 Seq2Seq预测. 

2.2    总体框架

本文的核心思想是集成多个具有差异的同伴网

络建模动态兴趣的固定向量表示, 同时通过加强同

伴在训练阶段的知识传递, 优化自身对行为序列的

建模, 共同提升推荐精度. 因此, 本文提出了一种同

伴知识互增强下的序列推荐方法 (PeerRec). 该方

法主要以目前主流的多头自注意力网络为主体, 设
计了包含多同伴网络的模型结构和同伴知识互增强

的两阶段训练.

p(1) p(2))

如图 2所示, PeerRec模型主要由行为序列嵌

入层、用户兴趣表示层和行为预测层组成. 用户兴

趣表示层需要学习输入序列中被掩盖行为的用户兴

趣固定向量表示, 并通过行为预测层输出其与候选

集中行为匹配的概率分布. 在训练阶段, 用户兴趣

表示层中的多个同伴网络分别建模用户兴趣, 并按

照人类由易到难的认知过程开展基于知识蒸馏和刻

意训练的两阶段的互相学习 (如图中虚线箭头所指

向的  和 . 由于多个同伴网络知识互相传递,

在后续测试及工业部署阶段, 可以仅保留一个同伴

网络, 提升推荐系统的在线推断效率.
值得注意的是, 互相学习通常需要双方有一定

的共识和足够的差异性. 现有工作表明[20, 39], 随机初

始化就足以使模型获得多样性, 学习具有差异的用

户兴趣固定向量表示. 因此, 本文在设计多个同伴

网络时, 采用了共享的嵌入矩阵和相同的序列学习

结构促使同伴网络对序列关系的捕获方式形成共

识, 并通过不同的随机初始化方式确保同伴网络具

备捕获差异化用户兴趣的能力. 
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2.3    行为序列嵌入层

U S

U ∈ R|B|×d

|B|
d U

S ∈ RN×d

N

h0
i = xiU + si xi si h0

i

i

H0 = [h0
1, · · · ,

h0
i , · · · , h0

N ]

如图 2左侧所示, 行为序列嵌入层主要包含行

为嵌入矩阵  和位置嵌入矩阵 . 首先, 序列中的

行为通过查询行为嵌入矩阵  转换为一个

固定长度的表示向量, 其中,   是用户行为集合的

大小,   是向量的维度. 行为嵌入矩阵  在输入和

输出阶段共享, 且没有引入任何预训练参数. 除了

编码行为的特征信息, 嵌入层还引入一个位置嵌入

矩阵 , 将用户行为在序列中的位置信息转

换为一个固定长度的表示向量, 其中,   是输入序

列的最大长度. 最后, 通过将行为特征表示向量和

位置表示向量相加, 可得到行为序列嵌入层的输出

, 其中,  ,   和  分别代表输入元

素独热编码向量、第  个元素的位置表示向量和最

终的输出向量. 嵌入层的输出矩阵  

 将会分别输入到用户兴趣表示层的多

个同伴网络中. 

2.4    用户兴趣表示层
 

2.4.1    用户兴趣表示学习

T

由于多头自注意力机制[42] 可以捕获不同子空

间的信息, 提升模型的表达能力. 本文在现有工作[17]

的基础上, 设计  个结构相同但随机初始化参数不

同的自注意力同伴网络, 学习用户的兴趣表示. 如

L

l H l−1 H l

图 2所示, 任意一个同伴网络都由  层编码器组成.
编码器包含一个多头自注意力子层和前馈网络子

层, 其中第  层编码器的输入为 , 输出为 .
H l−1

M M

{hd1, · · · , hdm, · · · , hdM}
Al

0

多头自注意力子层将输入的编码矩阵  同

时映射到  个子空间, 得到  个注意力头的表示

矩阵 , 然后将这些矩阵拼

接在一起, 输出 . 该过程的定义为

Al
0 = Concat (hd1, · · · , hdm, · · · , hdM )W l

0 +H l−1

hdm = Softmax

 (H l−1W l
Qm

)(H l−1W l
Km

)T√
d
R

 ×

(H l−1W l
Vm

) (2)

W l
Qm

W l
Km

W l
Vm

∈ Rd× d
M m

W l
0 ∈ Rd×d

M Al
0

其中,  ,  ,   分别是第  个子

空间的映射矩阵.    是输出的映射矩阵,
 是自注意力头的数量.   是经过残差连接后的

输出.
为了引入更多的非线性因素, 多头自注意力子

层后面连接了两层前馈网络, 具体为{
Al

1 = GeLu(Al
0W

l
1 + bl1)

Al
2 = Al

1W
l
2 + bl2

(3)

W l
1 ∈ Rd×dh W l

2 ∈ Rdh×d

bl1 ∈ Rdh bl2 ∈ Rd

dh GeLu(·)

其中,    和   是两层前馈网络

的权重矩阵,    和   是前馈网络的偏

置向量.   是中间隐藏层的维度.   是激活
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图 2    PeerRec模型的网络结构

Fig. 2    The architecture of our proposed PeerRec
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l H l =

Al
2 +Al

0 L HL

函数. 经过残差连接后, 第  层编码器的输出为 

. 第  层的输出  代表从行为序列中学习

的用户兴趣表示. 

2.4.2    兴趣表示与同伴知识互增强的关系

HL j

H(j, L) = [h
(j, L)
1 , · · · ,

h
(j, L)
i , · · · , h(j, L)

N ]

h
(j, L)
N

p(j)

为了引入多个同伴建模行为序列中的动态兴趣,
本文在用户兴趣表示层中设计了多个结构相同但参

数不同的同伴网络, 每个同伴网络在前向传播的过

程中独立地学习差异化的用户兴趣固定向量表示.
对于用户兴趣表示矩阵 , 本文进一步定义第   个
同伴网络输出的用户兴趣表示 

. 其中, 被掩盖行为的兴趣表示向

量  可通过共享的行为预测层计算与候选集中

行为匹配后的概率分布 .

p(j)

p(j)

由于不同的同伴网络可以学习到具有差异的用

户兴趣表示, 通过行为预测层计算的概率分布 

也会反映出差异化的知识. 因此, 本文设计了一种

同伴知识互增强训练方式, 通过同伴间互相交换概

率分布 , 优化兴趣表示的学习. 

2.5    行为预测层

L

h
(j, L)
N

O

U j

p(j)

如图 2右侧所示, 经过  层同伴网络迭代的序

列特征学习后, 被掩盖的下一个行为的用户兴趣表

示向量  输入到行为预测层. 该层包含一个在

同伴网络间共享的前馈网络  和与行为序列嵌入

层共享的行为嵌入矩阵 . 在第  个同伴网络中, 被
掩盖行为的概率分布  的计算过程为{

z(j) = GeLu(h
(j, L)
N WO + bO)U

T + bU

p(j) = Softmax(z(j))
(4)

WO ∈ Rd×d bO ∈ Rd

bU ∈ R|B|

z(j) = [z
(j)
1 , · · · , z(j)|B|]

Softmax(·)

其中,   是前馈网络的权重矩阵,  
和  分别是前馈网络和行为嵌入矩阵的偏

置向量.    是模型最终的输出.

最后, 本文通过  函数计算不同用户兴趣

表示推导出的概率分布, 并利用该概率分布进行两

阶段的同伴知识互增强的训练. 

3    同伴知识互增强的训练

为了融合多个同伴网络对用户兴趣的建模, 提
升测试阶段单模型的推荐性能, 本文结合课程学习[32]

与知识迁移技术, 设计了由易到难的两阶段同伴知

识互增强训练.

i j

1) 第 1阶段的知识蒸馏利用教师模型输出的

概率分布作为软标签, 通过相对熵关注高置信度样

本, 拉近同伴之间兴趣表示的距离. 借鉴文献 [39−40]
中的定义, 对于第  个被掩盖的待预测行为, 第  个

同伴网络在第 1阶段的损失函数定义为

L(j)
S1 =

1

|I|
∑
i∈I

(
− yi, ∗log(p

(j)
i, ∗) +

1

T − 1

T∑
l=1, l ̸=j

DKL(p
(l)
i ||p(j)

i )

)
(5)

I yi =

[yi, 1, · · · , yi, ∗, · · · , yi, |B|]

p
(j)
i = [p

(j)
i, 1, · · · , p

(j)
i, ∗, · · · , p

(j)
i, |B|]

∗ i

T

p
(l)
i l DKL(·||·)

其中 ,     为训练批次中所有样本的集合 ,    

 为被掩盖行为的真实标签,

 为输出的概率分布,

即所有候选行为下一次发生的可能性,   和  分别

为概率分布中正例和负例的索引,   为同伴网络的

数量,   为第  个同伴网络输出的概率分布.  

为两个同伴网络输出概率分布的 KL (Kullback-
Leibler)散度.

j

T − 1

(pavg
i =

1
T−1

∑T
l=1, l ̸=j p

(l)
i )

当存在多个同伴网络时, 式 (5)采用了损失平

均的方式融合同伴的知识, 即同伴网络   依次向

其他  个同伴学习, 再将彼此的 KL散度均值

作为损失. 相比于另一种概率平均的方式  

, 损失平均可以缓解后验熵降低导

致同伴网络间多样性丢失的问题. 已有文献 [26, 39]
对两种方式进行了深入分析, 进一步启发了本文在

第 2阶段的刻意训练中设计动态最小组策略, 并在

第 4.7节与损失平均进行实验对比.
2) 第 2 阶段基于刻意训练的互相学习以第 1

阶段知识蒸馏学习的模型参数作为新的初始化参

数, 继续从低置信度样本中挖掘出可被加强训练的

潜在样本, 增强模型对用户动态兴趣的建模. 刻意

训练理论[33] 认为教师应该找到一系列学生有待加

强的知识, 并进行强化训练. 基于此, 本文设计了动

态最小组策略 (第 3.1节)和同伴间刻意训练的损

失函数 (第 3.2节). 

3.1    动态最小组策略

Ω(·)

本文认为低置信度的样本中通常包含有待加强

的潜在样本, 而挖掘对受训学生模型有帮助的潜在

样本的难点在于: 深度学习模型具有强大的数据拟

合能力, 可以在没有捕获有效序列特征的情况下暴

力拟合样本, 在后续训练过程中也会发生灾难性遗

忘[43], 仅凭受训学生模型本身输出的概率分布很难

充分挖掘出需要关注的潜在样本. 因此, 本文首先

设计了动态最小组策略 , 利用多个同伴共同挖

掘低置信度的潜在样本.
Ω(·)如图 3所示, 动态最小组策略  主要分为两步.

T − 1

i

j

步骤 1. 为了尽可能多地挖掘出低置信度的样

本, 本文收集  个同伴网络对正例预测概率最

小的概率分布并重构为一个伪同伴. 对于第  个被掩

盖的待预测行为, 第  个同伴网络的伪同伴定义为
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p̃
(j)
i = p

(g)
i

s.t. g = argmin
k

Ω(j) = {p(k)i, ∗|k = 1, · · · , T,

且 k ̸= j} (6)

p̃
(j)
i p

(g)
i g i其中,   是重构的伪同伴,   是同伴  对样本 

预测的概率分布.

i

步骤 2. 由于低置信度样本通常也包括噪音样

本, 对这些样本的过度拟合会影响模型的泛化性

能[11]. 本文进一步假设如果一个序列不能被所有同

伴网络预测正确, 那么它很可能是噪音且损失相对

较大[11]. 因此, 本文在第 2阶段的刻意训练中减少

这些样本对模型学习的贡献, 进一步将伪同伴在样

本  上的概率分布重新定义为

p̃
(j)
i =

{
yi, rank(p(∀j)i, ∗ ) < β × |I|
p̃
(j)
i , 其他

(7)

|I| p
(∀j)
i, ∗

i rank (·)
i

β

其中,   是训练批次中样本的总数量.   代表任

意一个同伴网络在样本  上输出正例的概率,  
是训练批次中样本  的交叉熵损失经降序排列后的

名次. 考虑到过度地过滤不能被所有同伴网络预测

正确的样本反而会丢失重要信息, 不利于建模动态

兴趣, 本文还设置了一个超参数  来控制过滤噪音

样本的比例. 

3.2    同伴间刻意训练的损失函数

j

如图 3中的三角形所示, 为了使受训学生模型

注意到动态最小组策略筛选出的潜在样本, 本文利

用伪同伴的概率分布计算受训学生模型训练的样本

权重, 即刻意训练的强度. 对于第  个同伴网络, 其
同伴间刻意训练的损失函数在正例上的定义为

L(j)
S2pos

= − 1

|I|
∑
i∈I

(1− p̃
(j)
i, ∗)

γ
log(p(j)i, ∗) (8)

p
(j)
i, ∗ p̃

(j)
i, ∗

(1− p̃
(j)
i, ∗)

γ

γ

其中,   和   分别代表模型自身和伪同伴在正

例上输出的概率值,   为伪同伴概率影响下

的刻意训练强度,   为调节刻意训练强度的超参数.
式 (8)中的刻意训练损失函数主要由伪同伴和

模型自身输出的概率两部分构成, 可将多个同伴网

络组成一个学习共同体, 从同一批次样本的全局训

练信号上感知潜在的样本. 其包含如下性质:

p
(j)
i, ∗ p̃

(j)
i, ∗

(1− p̃
(j)
i, ∗)

γ

性质 1. 模型自身和伪同伴响应一致, 都正确

(错误) 地预测出了下一个用户行为, 则输出概率

 和  相对于同一个训练批次内的其他样本都

较大 (小), 刻意训练强度  相对较小 (大),

损失函数也相应较小 (大), 模型减少 (增加)对该样

本的学习.
性质 2. 模型自身和伪同伴响应不一致, 则损失

函数的大小介于性质 1的两种情况之间. 相对于同

一个训练批次内的其他样本, 正确响应的模型为避

免暴力拟合或灾难性遗忘[43] 会增加刻意训练强度;
错误响应的模型为关注损失更高的其他样本, 会降

低刻意训练强度. 因此, 模型对样本的学习会同时

考虑自身和同伴的学习状态, 从全局角度优化训练

强度, 使模型更好地学习用户兴趣表示.
相似地, 为避免候选集中高度相似的行为对预

测产生干扰, 本文对所有负例的损失函数定义为

L(j)
S2neg

= − 1

|I|
∑
i∈I

|B|∑
k ̸=∗

(p̃
(j)
i, k)

γ
log(1− p

(j)
i, k) (9)

p
(j)
i, k p

(j)
i k

p̃
(j)
i, k (p

(j)
i, k)

γ

γ

其中,   是概率分布  中的第  个负例元素的

概率值,   是对应的伪同伴模型的概率值,  

是伪同伴概率影响下的刻意训练强度,   为调节刻

意训练强度的超参数.
最后, 本文结合传统交叉熵损失 (图 3中的圆

形)和同伴间刻意训练的损失函数, 计算最终的损

失函数为

L(j)
total = − α

|I|
∑
i∈I

yi, ∗log(p
(j)
i, ∗) +

(1− α)
(
L(j)
S2pos

+ L(j)
S2neg

)
(10)

α其中,   为平衡传统交叉熵损失和同伴间刻意训练

损失的超参数. 

3.3    关于刻意训练对梯度的影响

j

j

为了更加直观地解释同伴网络是如何结合伪同

伴和模型自身输出的概率建模动态的用户兴趣, 本
节进一步探讨同伴间刻意训练的损失函数对第  个

同伴网络梯度变化的影响. 对于同伴网络  中的正
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图 3    基于刻意训练的互相学习

Fig. 3    An illustration of deliberate practice
based mutual learning
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z
(j)
∗例损失函数, 式 (8)中关于模型最后一层输出 

的梯度推导如下:

∂L(j)
S2pos

∂z
(j)
i, ∗

=
∂L(j)

S2pos

∂p
(j)
i, ∗

∂p
(j)
i, ∗

∂z
(j)
i, ∗

=

−
(1− p̃

(j)
i, ∗)

γ

p
(j)
i, ∗

× p
(j)
i, ∗(1− p

(j)
i, ∗) =

(1− p̃
(j)
i, ∗)

γ(p
(j)
i, ∗ − yi, ∗) (11)

(1− p̃
(j)
i, ∗)

γ

p̃
(j)
i, ∗ ≈ 0)

j

j

j

从式 (11)中可以看出, 刻意训练中正例的梯度

是标准交叉熵梯度的缩放, 而缩放因子是从伪同伴

传递过来的刻意训练强度 . 如果伪同伴

对正例的预测发生了较大的偏离 (即 , 式

(11)产生的梯度就接近于标准交叉熵梯度. 此时,
伪同伴会提示第  个同伴网络当前样本中的序列特

征需要以较大梯度刻意训练, 如果第  个同伴网络

也没有产生正确响应则产生较大的梯度; 如果第 

个同伴网络产生正确响应则以中等强度的梯度学

习. 只有所有同伴网络都产生正确响应, 才产生较

小的梯度.
因此, 本文提出的同伴间刻意训练的损失函数

可以在学习过程中动态地缩放梯度. 在训练阶段,
同伴网络会同时考虑其他网络在上一轮学习中输出

的概率分布, 结合不同的用户兴趣表示来调整自身

下一轮学习的方向, 直到彼此都预测正确. 

4    实验与分析

为了评估提出的序列推荐模型 PeerRec的有

效性, 本文设置了以下 4个研究问题 (Research ques-
tion, RQ):

RQ 1. PeerRec模型与目前最新的序列推荐模

型相比, 推荐精度如何？

RQ 2. 本文提出的基于同伴知识互增强的训练

方式, 对模型准确率的影响有多大？

RQ 3. 增加同伴网络的数量是否能进一步提

升 PeerRec模型的推荐精度?
RQ 4. 本文提出的 PeerRec模型是否具有良好

的在线推荐效率?
针对 RQ 1, 本文将对比目前最新的序列推荐

模型; 针对 RQ 2, 本文将通过抛弃实验设计不同的

变体, 并观察模型的性能变化; 针对 RQ 3, 本文通

过引入更多的同伴网络, 研究模型的性能变化; 针
对 RQ 4, 本文在不同数据集上与最新的序列推荐

模型对比, 观察模型的运行速率. 此外, 本文还对

PeerRec模型的参数敏感性和不同初始化下的稳定

性进行了讨论和分析. 

4.1    数据集与预处理

通常, 用户的动态兴趣与序列中交互行为的数

量存在较大的相关性. 一方面, 单个用户的交互行

为较多, 更容易包含多样化的用户兴趣; 另一方面,
单个用户的交互行为较少, 可反映出有效信息不足

导致的不确定性. 因此, 本文以平均序列长度为准

则, 选取现有工作[1, 14, 17] 中广泛使用的 3个公开推

荐数据集 (ML-1m电影评分[17]、LastFM音乐艺术

家推荐[1] 和 Toys亚马逊评论子类别[1])进行了相关

实验. 数据集的具体情况如表 1所示.

  
表 1    实验集数据统计表

Table 1    Statistics of dataset

ML-1m LastFM Toys

用户数量 6 040 1 090 19 412

行为类别数量 3 416 3 646 11 924

最长序列的行为数量 2 275 897 548

最短序列的行为数量 16 3 3

序列的平均行为数量 163.50 46.21 6.63

序列行为数量的方差 192.53 77.69 8.50

 

N

借鉴文献 [1, 17]中的数据预处理方式, 本文将

用户行为按发生的时间先后顺序排列, 并剔除了序

列长度小于 5的不活跃用户, 将每个序列中的最末

一个行为作为测试集, 倒数第二个行为作为验证集,
其余部分构成训练集. 最大序列长度  设置为 200.
为了保证序列的长度在最大范围内, 本文将较长的

序列从右到左分割成多个子序列. 

4.2    实验设置

× 10−4

L

R d

{0, 0.1, 0.2, 0.3, · · · , 0.9, 1.0}
{0, 0.01, 0.02, 0.03} {0, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0}

α β γ

(α, β, γ) (0.5, 0, 2.0) (0.5, 0.01, 1.0)

(0.5, 0.02, 1.0)

本文使用 Adam和线性衰减学习率 (初始值为

1     ) 训练模型, 训练的样本批量大小设置为

256. 在同伴网络中, 本文设置多头自注意力层数 

为 2, 头数  为 2, 嵌入向量表示的维度  为 64, 中间

隐藏层维度为 256. 本文采用目前主流的网格搜索

方式[9, 14], 通过验证集在 ,
 和  范围内寻

找同伴知识互增强训练超参数  、  和  的最佳组

合, 并报告其在测试集上的性能. 最后, 本文在ML-
1m、LastFM和 Toys数据集上得出的最佳参数组

合   分别为  ,     和

.
本文的实验环境配置如下: Intel(R) Xeon(R)

CPU E5-2650 v4 @ 2.20 GHz, NVIDIA TITAN
Xp GPU (显存 12 GB), 11.0版本的 CUDA. 实验

代码采用 2.7版本的 Python和 1.14.0版本的 Tens-
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orflow实现 PeerRec模型. 

4.3    评价指标

Top-k k)、Top-k

k)

k

k

根据常用的评估方法[1, 17], 序列推荐模型的性

能可以通过  命中率 (Hit ratio, HR@   

归一化折扣累计收益 (Normalized discounted cu-
mulative gain, NDCG@  和平均倒数排名 (Mean
reciprocal rank, MRR)评估, 这 3个指标的取值越高,
模型的性能就越好. 在本文的工作中, 指标的  值

设为 {1, 5, 10}. 当  取 1时, HR@1等于 NDCG@1.
为了在大量的候选行为中实现高效计算, 本文随机

选取 99个负例行为与预测目标的行为进行排序. 

4.4    基线模型

为了验证本文提出的 PeerRec模型的有效性,
实验按照第 1.1节中现有序列推荐方法对用户动态

兴趣建模方式的分类, 设置了 6个主流的序列推荐

模型, 具体如下:
1) POP (Popularity). 最简单的基线模型, 仅

通过用户与行为交互的频次 (流行度)预测用户的

下一个行为.
2) BERT4Rec (Sequential recommendation

with bidirectional encoder representations from
transformer)[17]. 一种基于 BERT语言模型, 利用双

向序列信息建模动态兴趣的推荐方法.
3) S3-Rec (Self-supervised learning for se-

quential recommendation)[1]. 一种利用互信息最大

化建模序列和用户数据内部关联的序列推荐方法.
为了公平对比, 本文去除了对额外用户信息建模的

模块, 仅利用文中的 MIP (Masked item predic-
tion)和 SP (Segment prediction)最大化行为序列

的内部关联.
4) HyperRec (Next-item recommendation

with sequential hypergraphs)[9]. 一种利用超图卷积

建模不同时刻用户动态兴趣的推荐方法.
5) R-CE (Reweighted cross-entropy)[11]. 一种

自适应的去噪策略, 本文使用该策略重新训练原始

的 BERT4Rec模型.
6) STOSA (Stochastic self-attention)[14]. 目前

最新的建模序列动态兴趣和行为关系传递性的方法.
S3本文所使用的推荐模型 BERT4Rec、  -Rec、

HyperRec、STOSA的源代码均由作者发布. 所有

模型都采用了原论文中推荐的参数设置. 

4.5    基线模型的对比 (RQ 1)

表 2列出了采用 2个同伴网络时, 本文提出的

PeerRec方法与基线方法的对比结果. 为了便于比

较, 表 2中加粗的数值表示最优的结果, 下划线标

记的数值表示次优的结果. 本文可得出如下结论:

S3-Rec

S3-Rec

1) 基于固定向量表示的方法在ML-1m电影数

据集上表现较好, 但不同指标上的优势不稳定. 从
表 2中可以看出,   在没有引入额外用户信息

时表现不佳. HyperRec虽然从行为序列的子图中

提取了不同时刻的用户兴趣, 但序列子图所能提供

的信息有限, 限制了模型的性能. BERT4Rec的性

能整体优于  和 HyperRec, 说明 BERT4Rec
可以有效利用序列中的双向语义信息丰富兴趣表示

的学习. 基于去噪的 R-CE方法在序列信息较丰富

的 ML-1m数据集上表现较好, 而在序列行为较少

的 LastFM 和 Toys 数据集上表现较差, 说明用

户交互行为较少时, 去噪方法更容易导致有效信息

丢失, 使推荐性能欠佳.
2) 基于分布函数的 STOSA方法在短序列上

表现较好, 尤其在 Toys数据集上取得了优越的性

能, 原因在于概率分布增加了模型拟合的行为序列

空间, 能够有效捕获用户行为之间的演变关系. 在
Toys数据集的 HR@1指标上, PeerRec性能稍弱

于 STOSA, 原因在于 PeerRec采用多同伴网络集

成的方式, 可探索更大的解空间[18−19], 在候选行为类

别数量较大的 Toys数据集上, 会更倾向于从整体

优化推荐精度.
3) PeerRec方法中的两个同伴网络在绝大多

数指标上差异较小且优于基线方法. 在 ML-1m、

LastFM和 Toys数据集上, PeerRec相比于最好的

基线方法, 在 NDCG@5指标上分别提升了 9.02%、

5.03% 和 1.31%. 原因在于 PeerRec方法利用多个

同伴网络建模行为序列中的动态兴趣, 可比基于分

布函数的方法探索更大的表示空间, 且采用的两阶

段同伴知识互增强训练方式优化了同伴网络对潜在

样本中动态兴趣的建模能力. 由于两个同伴性能差

异较小并且得到共同提升, 在后续测试及部署阶段,
可以只保留一个同伴网络, 提升在线推荐效率. 

4.6    同伴知识互增强训练的影响分析 (RQ 2)

如表 3所示, 本文首先完全抛弃第 2阶段的刻

意训练, 分析其对模型性能的影响. 然后, 如图 4所
示, 本文保留第 1阶段的知识蒸馏并抛弃第 2阶段

刻意训练中的不同成分, 设置如下刻意训练的变体:

α

1)变体 I. 抛弃式 (10)中刻意训练对动态兴趣

的建模 (即  设置为 1), 仅保留第 1阶段的知识蒸

馏和第 2阶段中的基于硬标签的交叉熵训练;
2)变体 II. 抛弃式 (7)中利用动态最小组策略

过滤低置信度样本中的噪音.
通过对比知识蒸馏和 2 个变体在最严格的
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HR@1指标上输出的平均值, 可得到如下结论.
1) 第 2阶段的刻意训练可以在第 1阶段知识

蒸馏的基础上进一步提升性能. 本文提出的 Peer-
Rec模型是基线模型 BERT4Rec的扩展, 即仅采

用 1个同伴网络时, PeerRec模型可退化为 BERT4-
Rec模型. 结合表 3和图 4可以看出, 实验结果与

本文在第 1.2节中的分析一致, 知识蒸馏的性能优

于传统单模型的 BERT4Rec, 而 PeerRec模型可以

在知识蒸馏的基础上进一步增强对潜在样本中用户

动态兴趣的学习, 表明了本文提出的两阶段同伴知

识互增强训练的有效性.
2) 采用 2个同伴网络进行两阶段的学习, 但在

第 2阶段只进行硬标签学习, 变体 I的性能会出现

不同程度下降. 如图 4所示, 变体 I与完整的 Peer-
Rec模型相比, 在ML-1m、LastFM和 Toys数据集

上的平均性能分别下降了 1.65%、7.43% 和 11.54%.
这表明通过刻意训练的互相学习可以有效地利用多

个同伴建模序列中的动态兴趣, 提升模型的性能.
3) 抛弃动态最小组策略的噪音过滤后, 模型性

γ

γ

能出现下降. 通过对比完整的 PeerRec模型和变体

II可以发现, 在 LastFM和 Toys数据集上, 本文以

比例  动态地过滤在所有同伴网络中交叉熵损失都

较高的样本, 减少它们对模型刻意训练的损失贡献,

有助于序列推荐精度的提升. 相比于纯粹去噪的 R-

CE方法, 完整的 PeerRec模型在 ML-1m数据集

上没有过滤噪音 (  设置为 0), 取得了更佳的性能.

这主要是因为该数据集用户序列较长且候选集较

 
表 2    与基线模型在精度指标上的对比

Table 2    The comparison with baselines in terms of accuracy based metrics

数据集 模型 HR@1 HR@5 HR@10 NDCG@5 NDCG@10 MRR

ML-1m

POP 0.0407 0.1603 0.2775 0.1008 0.1383 0.1233

BERT4Rec[17] 0.3695 0.6851 0.7823 0.5375 0.5690 0.5108

S3-Rec[1] 0.2897 0.6575 0.7911 0.4557 0.5266 0.4535

HyperRec[9] 0.3180 0.6631 0.7738 0.5014 0.5375 0.4731

R-CE[11] 0.3988 0.6478 0.7404 0.5327 0.5627 0.5179

STOSA[14] 0.3222 0.6546 0.7844 0.4967 0.5389 0.4716

PeerRec (同伴 1) 0.4250 0.7197 0.8141 0.5843 0.6150 0.5600

PeerRec (同伴 2) 0.4252 0.7225 0.8141 0.5860 0.6157 0.5610

LastFM

POP 0.0202 0.0908 0.1780 0.0544 0.0825 0.0771

BERT4Rec[17] 0.1091 0.3294 0.4614 0.2227 0.2648 0.2266

S3-Rec[1] 0.1156 0.2844 0.4229 0.2003 0.2452 0.2148

HyperRec[9] 0.1146 0.3147 0.4688 0.2150 0.2646 0.2241

R-CE[11] 0.0651 0.1835 0.2862 0.1243 0.1570 0.1397

STOSA[14] 0.0752 0.2165 0.3412 0.1458 0.1860 0.1556

PeerRec (同伴 1) 0.1294 0.3495 0.4789 0.2339 0.2755 0.2341

PeerRec (同伴 2) 0.1248 0.3358 0.4835 0.2318 0.2796 0.2378

Toys

POP 0.0260 0.1046 0.1848 0.0652 0.0909 0.0861

BERT4Rec[17] 0.1390 0.3379 0.4596 0.2409 0.2802 0.2444

S3-Rec[1] 0.0990 0.3023 0.4393 0.2021 0.2463 0.2081

HyperRec[9] 0.1147 0.2875 0.3909 0.2031 0.2365 0.2087

R-CE[11] 0.1130 0.3189 0.4529 0.2179 0.2611 0.2233

STOSA[14] 0.1838 0.3587 0.4550 0.2749 0.3059 0.2732

PeerRec (同伴 1) 0.1794 0.3703 0.4785 0.2785 0.3134 0.2810

PeerRec (同伴 2) 0.1782 0.3706 0.4778 0.2781 0.3127 0.2803

 
表 3    知识蒸馏与刻意训练对比

Table 3    The comparison between knowledge
distillation and deliberate practice

数据集 HR@1 NDCG@5 MRR

知识蒸馏[39]

ML-1m 0.3952 0.5656 0.5386

LastFM 0.1119 0.2301 0.2314

Toys 0.1693 0.2761 0.2767

刻意训练 PeerRec

ML-1m 0.4251 0.5852 0.5605

LastFM 0.1271 0.2329 0.2360

Toys 0.1788 0.2783 0.2807
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小, 可以通过动态兴趣建模利用信息, 避免纯粹去

噪方法对信息的丢失. 

4.7    同伴网络数量的分析 (RQ 3)

为了研究 PeerRec模型中同伴网络数量和动

态最小组策略的影响, 本文在相同的硬件条件下,
通过采用行为类别数量较少的ML-1m数据集并减

小样本批量的大小 (批量大小为 128), 使有限的内

存可以容纳更多的同伴网络. 通过逐步增加同伴网

络的数量, 对比分析动态最小组策略和损失平均[39]

融合方式在 HR@1指标上的均值 (图 5中的阴影部

分为动态最小组策略中同伴波动的范围), 可得出如

下结论: 三个同伴网络可以进一步提升性能. 从图 5
中可以看出, 相对于 2个同伴网络, 3个同伴网络

在 ML-1m数据集上的性能提升了 1.36%. 实验结

果表明, 刻意训练可以充分利用多个同伴网络之间

的知识差异, 互相提升性能.
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图 5   不同同伴网络数量的性能对比

Fig. 5    The evaluation on different number of peers
 

多个同伴网络 (3个及以上)提升效果有限. 从
图 5中可以看出, 在相同的参数设置下, 随着同伴

网络数量增多, 模型性能逐渐上升, 而后平稳变化.
这说明采用 2个或 3个同伴网络时, 模型性能提升

的效果就足以饱和, 并不是同伴网络的数量越多,
模型的性能越好.

相比于损失平均的同伴融合方式, 第 2阶段的

刻意训练采用动态最小组策略, 可以取得更佳的性

能. 这主要是因为通过同伴选择策略可以有效避免

均值计算带来的同伴多样性丢失问题. 

4.8    在线推荐效率分析 (RQ 4)

不同于现有基线模型采用的单模型结构, Peer-
Rec模型利用多同伴网络互相学习的方式建模动态

兴趣, 且在第 4.7节中验证了 2个或 3个同伴网络

就足以获得较好的性能. 因此, 本节进一步评估采

用 2个同伴网络的 PeerRec模型和基线模型的运

行效率. 如图 6所示, 本文列出了样本批量为 256
时模型的迭代速率 (iter/s), 并标出了 PeerRec模
型在训练和测试阶段的速率差异. 可以发现, Peer-
Rec模型在ML-1m和 LastFM数据集上超过目前

最新的 STOSA模型, 并在 Toys数据集上保持相

当的速率. 这主要是因为 PeerRec模型在测试阶段

只保留 1个同伴网络, 模型的参数数量减少到与 BE-
RT4Rec模型一致, 可以显著提升在线推荐速率, 而
STOSA模型概率分布的参数 (如均值和方差)进一

步增加了模型的参数量.
在训练阶段, 由于 PeerRec模型采用了多个同

伴网络, 迭代速率低于基于固定向量表示的基线模

型, 但与基于分布函数的 STOSA模型相当. 从图 6
可以看出, STOSA模型迭代速率在 Toys数据集上

增大, 原因在于 STOSA模型采用的贝叶斯个性化

排序 (Bayesian personalized ranking, BPR)损失

在候选集较大时的计算代价更小. 值得注意的是,
在工业部署和实际应用中, 训练过程以较高的计算

代价换取精度的提升通常是可以接受的, 而测试阶

段的在线推荐通常对模型的效率有较高的要求. 因
此, 本文提出的 PeerRec模型的优势在于, 通过多

个同伴间的互相学习不仅使模型精度获得提升, 而
且可以保持良好的在线推荐效率. 
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图 4    PeerRec变体在 HR@1指标上的对比

Fig. 4    The comparison between the variants of PeerRec in terms of HR@1
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4.9    参数敏感性分析

α β γ

α

α

本文在第 4.2节给出了通过网格搜索[9, 14] 获得

的最佳参数组合. 为了单独研究不同参数对第 2阶
段刻意训练的影响, 本节分别调节最佳参数组合下

超参数 ,  ,   的大小, 同时保持其他参数值不变,
并观察模型在测试集上的性能变化, 可以观察到如

下现象: 1) 关于损失平衡因子  的影响. 以图 7(a)
中阴影区域为界, 可以看出随着损失平衡因子  由

小变大, 模型会分别进入 3种不同的学习状态, 即
基于刻意训练的主导状态、刻意训练与交叉熵学习

的平衡状态、基于交叉熵学习的主导状态. 在前两

个状态中 (基于刻意训练的主导状态和平衡状态),
可以观察到两个同伴网络的性能差异较小, 而基于

交叉熵学习的主导状态中两个模型的性能差异逐渐

拉大, 表明本文提出的基于刻意训练的互相学习,
可以拉近两个同伴的距离. 此外, 相对于知识蒸馏,
交叉熵中对硬标签的训练, 同样可以关注到一部分

潜在样本, 只是增强的效果有限. 从图 7(a)中可以

β

β

γ γ

γ

看出, 对于不同的学习状态, 曲线都会出现下降或

先上升再下降的趋势, 这是因为在学习状态的切换

过程中, 非主导作用的学习起到正则项的作用, 可
以给模型提供关于参数学习的额外信息, 避免模型

陷入欠拟合或过拟合. 2) 关于过滤噪音比例  的影

响. 从图 7(b)中可以看出, 在ML-1m数据集上, 随
着过滤比例  增大, 模型性能下降. 这表明简单地

将包含动态兴趣的序列当作噪音处理, 会损失一部

分有用的信息. 3) 关于调节刻意训练强度的超参数

 的影响. 从图 7(c)中可以看出, 随着  增大, 模型

性能整体呈现上升趋势, 说明较大的  值会使模型

对同伴传递的知识更加敏感, 一定程度上有利于模

型对序列中的动态兴趣建模. 

4.10    初始化对模型稳定性的影响

本文主要采用截断正态分布 (Truncated nor-
mal distribution, TND)随机初始化同伴网络, 使
模型获得多样性[20, 39]. 为了分析不同初始化方式对

模型稳定性的影响, 本文在两个同伴网络的基础上,
进一步对比另外两种主流的初始化方式, 即 Xavier[44]

和Kaiming[45], 并观察模型在各个指标上均值的差异.
从表 4中可以看出, 本文提出的 PeerRec模型

受初始化方式的影响较小, 在 3个数据集上都表现

出良好的性能. 该实验结果与本文在第 3.2节中的

分析一致. 这主要是因为多个同伴网络从不同的初

始点开始互相学习, 弱化了初始化对同伴网络的影

响, 并且多个网络组成一个学习共同体, 可以从全

局的角度探索更大的解空间, 寻找到比单个模型更

佳的局部最优解, 获得较好的泛化性能. 

5    总结和展望

本文针对序列推荐任务中, 由用户动态兴趣导

致的行为序列建模不确定性问题进行研究, 提出了

一种同伴知识互增强下的序列推荐方法 (PeerRec).

 

0

2

4

6

8

10

12

14

ML-1m LastFM Toys

迭
代
速
率

 /
(i

te
r/

s)

训

练
训

练
训

练

BERT4Rec

HyperRec
R-CE
STOSA
PeerRec

S3-Rec

 

图 6    Batch大小设置为 256时, 模型的迭代速率

Fig. 6    The running speed of different models with
batch size 256
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图 7    超参数敏感性分析

Fig. 7    Sensitivity analysis of hyper-parameters
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该方法结合多个同伴网络和同伴知识互增强的训

练, 允许多个同伴在同一框架下互相学习, 通过交

换不同用户兴趣表示预测的概率分布, 优化自身对

用户动态兴趣的建模. 通过同伴知识互增强的训练,
所有同伴网络的推荐性能可以得到共同提升, 且在

测试阶段仅保留任意一个同伴网络, 可以获得良好

的在线推荐效率. 3个公开数据集上的实验结果表

明了本文提出的 PeerRec方法的优越性.
本文的后续工作将从两方面展开. 一方面, Peer-

Rec模型主要关注序列的下一个行为. 然而, 实际

场景需要考虑更多的状况, 如多个用户之间的关联、

连续行为的预测. 如何扩展 PeerRec模型到多模态

序列推荐、序列到序列 (Seq2Seq)推荐等复杂的序

列任务依然存在挑战. 另一方面, 第 2阶段刻意训

练虽然可以有效弥补第 1阶段知识蒸馏的不足, 但
这种分开训练的方式粒度较粗, 为进一步研究知识

蒸馏内部机制留下了空间.
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