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摘　要: 共享账户是指多个用户通常共享同一电子账户 (智能家居系统往往以一个家庭为一个账户), 因此, 同一账

户下的行为序列往往包含多个用户的交互记录. 面向共享账户场景的序列推荐成为近年来的研究热点, 但仍然面

临以下挑战: (1) 现有方法难以有效解耦同一账户下的不同潜在用户偏好, 导致用户表示学习出现偏差. (2) 现有方

法通常采用固定的超参数来模拟共享账户中的潜在用户数量, 难以自适应地确定潜在用户数量, 易导致欠拟合或

噪声干扰问题. 为了解决上述挑战, 提出一种面向共享账户序列推荐的提示增强图注意力网络 (PE-GAT). 具体而

言, 该方法首先通过设计动态加权密度聚类算法来确定账户中的潜在用户数量, 构建用户级序列图, 以显式区分不

同潜在用户的交互行为. 在此基础上, 提出基于图注意力网络的预训练模型, 通过解耦混合序列中的用户偏好来学

习初始序列表示. 随后, 受预训练-提示调优范式启发, 设计了基于注意力机制的提示增强模块, 通过提示模板优化

序列表示并指导模型再训练. 最终, PE-GAT通过融合账户级表示与提示增强后的序列表示, 以生成个性化的推荐

结果. 在 HVIDEO-E 和 HVIDEO-V 两个真实共享账户数据集上的实验表明, PE-GAT 优于 14 种基线方法, 在

MRR 和 Recall 指标上分别最高提升 4.73%和 5.59%.
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Abstract:  In  real-world  scenarios  such  as  e-commerce  platforms  and  smart-home  systems,  multiple  users  often  share  the  same  account,
resulting  in  behavioral  sequences  that  mix  interactions  from  different  users.  Sequential  recommendation  in  shared-account  settings  has
recently  attracted  increasing  research  attention  but  still  faces  two  major  challenges:  (1)  interactions  from  different  latent  users  are  difficult
to  disentangle  accurately,  leading  to  biased  representation  learning;  (2)  reliance  on  static  hyperparameters  to  estimate  the  number  of  latent
users  prevents  adaptive  determination  of  user  cardinality,  which  may  cause  underfitting  or  introduce  noise.  To  address  these  challenges,
this  study  proposes  PE-GAT  (prompt-enhanced  graph  attention  network),  an  adaptive  sequential  recommendation  framework  for  shared-
account  settings.  PE-GAT  first  employs  a  dynamically-weighted,  density-based  clustering  algorithm  to  infer  the  number  of  latent  users  and
construct  user-level  sequential  graphs  that  explicitly  separate  heterogeneous  user  behaviors.  Based  on  these  graphs,  a  graph  attention
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network  pre-training  module  is  employed  to  disentangle  mixed  user  preferences  and  learn  initial  sequence  representations.  Inspired  by  the
pre-training  and  prompt-tuning  paradigm,  a  self-attention-based  prompt-enhancement  module  is  then  designed  to  refine  sequence
embeddings  via  prompt  templates  during  retraining.  Finally,  account-level  representations  are  fused  with  prompt-enhanced  sequence
embeddings  to  generate  personalized  recommendations.  Extensive  experiments  on  two  real-world  shared-account  datasets  (HVIDEO-E  and
HVIDEO-V)  show  that  PE-GAT  outperforms  14  state-of-the-art  baselines,  achieving  maximum  improvements  of  4.73%  and  5.59%  in MRR
and Recall metrics, respectively.
Key words:  recommender system; shared-account sequential recommendation (SSR); prompt enhanced; graph attention network (GAT)

序列推荐 (sequential recommendation, SR)旨在通过分析用户的历史行为序列来推断用户偏好, 进而为用户推

荐个性化商品或服务 [1−5]. 经过长期探索, 序列推荐算法已在许多具体场景中得到应用, 例如基于会话的短序列推

荐场景 [6,7]、跨域序列推荐场景 [8−10]等. 作为代表性应用场景之一, 共享账户序列推荐 (shared-account sequential
recommendation, SSR)同样引起研究者的广泛关注 [11−14]. 具体而言, 共享账户是指某个账户中包含多名潜在用户,
且每位潜在用户均使用该账户产生有记录的交互行为 [15]. 例如, 家庭成员常共享同一台智能终端设备 (IP电视或

智能音箱), 亲密关系中的用户通常共享同一电商账户以完成购物或消费. 图 1展示了一个由多名家庭成员共享数

字电视账户的推荐示例, 多名潜在用户与电视的历史交互被交错地记录在同一条混合行为序列中, 并且不同的潜

在用户拥有不同的观看偏好. 由此可见, 在共享账户场景下, 需要同时实现对潜在用户的识别与混合序列的建模,
这对已有的序列推荐方法带来了新的挑战 [11,16−18].
  

共享账户 下一个项目

潜在用户

潜在用户

混合序列

v1 v3 v5
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图 1　多名家庭成员共享数字电视账户的推荐示例
 

早期针对 SSR的研究倾向于采用基于循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)的方法, 例如 π-Net[19]与
PSJNet[12]. π-Net提出了一种基于门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)的并行信息共享网络. PSJNet则采用一

个更通用的框架, 即并行拆分连接网络, 来概括 π-Net, 它引入“拆分”和“连接”的概念来解决共享账户序列推荐问

题. 然而, 基于 RNN的方法在长序列建模方面存在梯度消失的风险, 同时这类方法也难以捕捉用户与项目之间的

复杂依赖关系, 限制了学习到的用户和项目表示的表达能力. 随后, 研究者尝试借助图卷积网络 (graph convolu-
tional network, GCN)来解决上述挑战 [13,14,20]. 作为代表性方法之一, DA-GCN[20]通过构建序列图来表示共享账户混

合序列中的复杂依赖关系, 并设计了一种基于注意力机制的消息传递机制, 旨在捕捉特定的潜在用户与项目间的

关系. TiDA-GCN[13]则在 DA-GCN 的基础上改进序列建模组件, 进一步考虑项目间的时间间隔信息, 并采用自注

意力机制捕捉项目的全局相关性信息. 上述方法在 SSR任务上取得了优异的性能表现, 但依旧面临以下两项挑战.
(1) 难以有效解耦混合序列中不同潜在用户的偏好. 在共享账户场景下, 账户序列中混杂着多名潜在用户的

历史交互行为 [11,21,22]. 由于缺乏可靠的监督信息, 模型在训练过程中无法得知每个账户中存在多少潜在用户, 同
时也难以判断混合序列中的每个交互具体属于哪位潜在用户 [23−25]. 现有方法 [5,13,20]通常缺乏明确区分用户身份的

机制, 难以有效解耦混合序列中不同潜在用户的偏好特征. 此外, 在未解耦情况下对混合序列采用直接建模的策

略 [12,19,22,24,26], 会导致不同潜在用户偏好之间产生相互干扰, 导致序列表示学习效果偏差.
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(2) 难以自适应地确定潜在用户数量. 现有的共享账户序列推荐方法普遍采用固定超参数 [12,13,19,20]来模拟每个

账户内的潜在用户数量, 并通过实验在不同数据集上进行微调 [21,23,25]. 然而, 不同共享账户中的潜在用户数量可能

是不同的, 固定超参数的设定违背了客观规律, 导致方法学习到的表示存在偏差. 当超参数设定小于账户中实际潜

在用户数量时, 模型将无法完整表征所有用户偏好, 导致信息丢失, 发生欠拟合; 反之, 模型会因此引入冗余, 不仅

导致计算开销变高, 还产生了额外的噪声.
为了解决上述挑战, 本文提出了一种面向共享账户序列推荐的提示增强图注意力网络 (prompt-enhanced graph

attention network, PE-GAT). 具体而言, 该方法首先设计动态加权密度聚类算法自适应地从混合序列中推断潜在用

户数量, 从而将账户级别的混合交互序列转化为用户级序列图, 以便于后续显式地区分不同潜在用户的交互行为.
随后, 提出了一种基于图注意力网络 (graph attention network, GAT)[20]的预训练模型, 以解耦混合序列中不同潜在

用户的偏好并学习初始的序列表示. 受预训练-提示调优训练方法 [27−30]的启发, 本文设计了一种基于注意力机制 [1]

的提示增强模块. 该模块被设计用于优化预训练阶段学习到的序列表示, 并进一步指导模型进行再训练. 其中, 为
进一步提升提示信息对真实用户分布的表征能力, 将动态加权密度聚类算法识别到的混合序列中的潜在用户作为

后验提示信息. 随后借助注意力机制产生提示模板以加工原有的初始序列表示. 最终, 经过再训练后的 PE-GAT通

过融合账户级表示与提示增强后的序列表示, 为账户提供个性化推荐.
本工作的贡献总结如下.
(1) 提出一种面向共享账户序列推荐的提示增强图注意力网络 (PE-GAT). PE-GAT的相关代码及数据集已公

开发布至 GitHub平台 (详见 https://github.com/ZZY-GraphMiningLab/PE-GAT).
(2) 设计一种自适应识别潜在用户的机制. 通过设计的动态加权密度聚类算法对序列数据进行自适应聚类, 准

确识别共享账户中的潜在用户, 克服了现有方法因依赖固定超参数而产生的识别偏差问题.
(3) 提出一种基于注意力机制的提示增强模块. 通过引入注意力机制构建提示模板, 优化初始序列表示, 有效

缓解了现有方法因缺乏显式用户区分机制而导致的偏好混淆问题.
(4) 在 2个真实数据集上进行实验, 实验结果表明, PE-GAT在 SSR任务中实现了性能提升, 从而证实了本文

方法的有效性.
本文第 1节介绍共享账户序列推荐的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文构建的面向共享账户序列推荐的

提示增强图注意力网络. 第 3节通过一系列实验验证所提方法的有效性. 最后总结全文.

 1   相关工作

 1.1   序列推荐方法

序列推荐方法通过分析用户历史行为, 预测其未来可能感兴趣的项目. 在 SR的早期研究中, 基于马尔可夫链

的方法 [31,32]曾占主导地位, 该方法将推荐过程视为马尔可夫决策过程 (Markov decision process, MDP)中的动作预

测. 例如, Shani等人 [31]提出一个基于MDP的推荐器, 兼顾了推荐的长期效果和期望值. Chen等人 [32]则将播放列

表生成问题转化为欧氏空间中马尔可夫链的嵌入问题, 并提出逻辑马尔可夫嵌入算法. 然而, 这些方法存在局限

性. 首先, MDP方法依赖于一个强大的基础模型, 该模型需快速求解且内存消耗低. 其次, MDP在处理整个序列时,
会面临复杂的状态空间, 难以做出合理的序列化预测. 为提升模型捕捉高维序列信息的能力, 研究者转向基于深度

神经网络的 SR方法 [1,6,7,33−36]. 例如, Hidasi等人 [6]将 RNN应用于 SR任务, 利用其门控机制记忆用户偏好的转移,
从而记录并传递序列的局部依赖关系, 显著改进了序列预测. 尽管如此, 基于 RNN的 SR方法在捕捉长序列依赖

关系上存在困难, 且易出现梯度消失问题. 为应对这些挑战, Hsu等人 [37]提出一种时间关注图神经网络, 通过从用

户-项目交互对中提取局部子图并在其上训练带注意力的图神经网络 (graph neural network, GNN), 来学习更精确

的序列表示. 该方法还改进了权重矩阵, 使其能够表示用户、项目和属性间的关系. 然而, 这些 SR 方法大多基于

一个理想假设, 即每个推荐账户仅由一个用户使用. 因此, 在共享账户场景中, 由于未能充分考虑账户可能涉及的

多用户, 这些方法的性能往往受限.
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 1.2   共享账户推荐方法

共享账户推荐方法通过分析账户共享者间的关系, 为不同用户提供个性化服务. 共享账户允许多个用户共同

使用一个账户进行操作和访问, 例如视频流媒体或在线购物账户. 以往的研究将共享账户推荐分为两个步骤: 用户

识别和推荐 [21,22]. 例如, Zhang等人 [24]将用户识别视为子空间聚类问题, 他们提出的方法采用自表达矩阵将账户表

示映射到潜在用户的子空间, 并采用子空间聚类方法来获取用户的兴趣表示. Jiang等人 [21]开发了一种无监督学习

框架, 通过会话异构图嵌入来识别潜在用户, 区分和建模账户中用户的偏好, 并对会话进行分组以精确识别用户.
Wang等人 [22]假设不同用户在不同时间活跃, 通过时间切片划分用户, 并使用消费日志进行用户建模. 随后, 他们

采用 K最近邻算法 (K-nearest neighbor, KNN)生成账户表示并生成推荐. Yang等人 [26]通过分析历史行为相似度

来判断不连续行为是否属于同一用户, 他们首先检测和定义账户中的时间间隔, 随后计算间隔间的偏好相似度来

学习潜在用户表示. 然而, 这些方法大多是两阶段模型, 不利于端到端学习. 为解决这一问题, Wen等人 [25]提出了

一种基于自注意力的多用户识别网络, 该方法通过自注意力机制在序列中选择特定项目来学习潜在用户的兴趣表

示. 郭磊等人 [8]提出一种基于自注意力网络的共享账户跨域序列推荐模型 (SCRM), 通过多头自注意力机制模拟共

享账户中的多个用户, 并结合跨域信息传输网络来提高推荐性能. 尽管如此, 基于注意力的方法在捕捉数据中的高

阶信息和结构化知识方面仍存在困难. π-Net[19]和 PSJNet[12]提出了账户中包含 H 个潜在用户的假设, 并通过融合

这些用户表示来学习共享账户的总体表示, 并通过跨域信息来优化表示. 继此之后, DA-GCN[20]和 TiDA-GCN[13]沿

用了这一假设, 并进一步引入图卷积网络 (GCN)来建模用户和项目之间的复杂关系. 然而, 这种固定潜在用户数

量的假设与实际场景不符, 限制了其在实际应用中的灵活性和准确性.

 1.3   提示相关的推荐方法

提示技术最初在自然语言处理 (natural language processing, NLP)领域被提出 [38−41]. 提示的最初概念是指与预

训练模型的输入相结合的带前缀的纯文本, 用于提高模型对任务语义的理解 [39]. 根据提示的表示方式, 主要可分

为硬提示和软提示两类. 硬提示由离散的真实单词组成 [42,43], 但由于其依赖人工设计且优化成本较高, 后续研究转

向了自动搜索硬提示的方法 [44,45]. 相比之下, 软提示由可学习的连续嵌入向量组成, 如 Prefix-tuning[38]和 PPT[27], 这
些方法在 NLP生成任务中展现出更强的适应性. 近年来, 提示技术逐渐被引入推荐系统领域. 例如, M6-Rec[28]和
P5[29]等研究尝试将 NLP中的提示调整策略迁移至推荐任务, 如点击率预测和可解释推荐. 这些方法将用户行为、

描述、项目元数据和评论转换为自然语言序列作为提示, 以有效利用预先训练的 Transformer 模型. 此外, Wu 等

人 [30]还将冷启动推荐建模为序列推荐的下游任务, 并通过构建基于用户配置文件的前缀软提示优化模型性能. 在
共享账户场景下, 由于多个用户可能共用同一账户, 传统推荐方法难以准确区分个体偏好. 为此, PE-GAT通过构

建基于潜在用户的软提示来更好地学习预训练信息, 从而有效提升推荐准确性.

 2   面向共享账户序列推荐的提示增强图注意力网络

本节首先介绍 PE-GAT的符号定义与 SSR的任务定义, 随后详细阐述 PE-GAT模型的各个组件及结构设计.

 2.1   符号与任务定义

S = {I1, I2, . . . , Ii} Ii ∈ I (1 ⩽ i ⩽ p) I U =
{
U1,U2, . . . ,Uk, . . . ,U|U |

}
Uk ∈ U (1 ⩽ k ⩽ n) U

S Ii+1

令   为行为序列,   为项目索引,   为项目集合.   为账户

的子集, 其中,   表示账户索引,   为整个账户集合. SSR的任务可形式化定义为, 给定用户的历史

行为序列  , 预测下一个项目   的推荐概率: 

P (Ii+1 | S ) ∼ f (S ) (1)

f (S )其中,   为学习到的概率估计函数, 用于计算候选项目的推荐概率.

 2.2   模型概述

本节设计了面向共享账户序列推荐的提示增强图注意力网络模型 (PE-GAT), 如图 2所示, 其核心思想是通过

基于图注意力网络的预训练模型与自适应提示增强技术, 解决共享账户场景下多用户偏好解耦与潜在用户数量自
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适应的双重挑战. PE-GAT包含 3个关键模块: 模型输入、潜在用户建模和模型再训练, 实现从原始行为序列到推

荐的端到端学习.
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图 2　面向共享账户序列推荐的提示增强图注意力网络模型图
 

(1) 模型输入. 针对共享账户中混杂的多用户行为特征, PE-GAT首先构建账户级序列图并引入动态加权密度

聚类算法获得潜在用户数量, 将原始账户级混合序列转化为用户级序列图. 该图通过两类节点 (用户节点和项目节

点)和两类边 (用户-项目交互边、项目-项目交互边)的异构结构, 初步分离潜在用户行为模式. 与现有直接建模混

合序列的方法相比, 这种设计能有效捕捉共享账户中的复杂交互模式, 并为后续显式地区分不同潜在用户的交互

行为奠定基础.
(2) 潜在用户建模. 基于用户级序列图, 设计基于图注意力网络的预训练模型进行表示学习. 通过消息传递机

制聚合相邻节点的信息, 生成初始序列表示, 并将预训练后的模型参数保存. 另一方面, 对原始输入采用动态加权

密度聚类自适应地识别出共享账户中的不同使用者, 该方法无需预设用户数量, 避免了人工设定超参数引入的偏

差, 能够根据数据分布自动划分用户群体. 将聚类识别结果输入提示生成器, 得到对应的提示嵌入表示. 通过这一

过程, 模型不仅能够准确判别当前行为序列的实际使用者身份, 还能获取账户内潜在用户数量的后验分布信息, 从
而增强模型.

(3) 模型再训练. 为了优化学习到的初始序列表示, PE-GAT 设计了提示增强模块. 该模块采用两阶段处理流

程: 首先, 将提示生成器输出的提示信息表示作为查询向量 (Query), 预训练获取的初始序列表示作为键向量

(Key)和值向量 (Value), 通过注意力机制生成增强序列提示模板; 其次, 将该模板与初始序列表示进行特征维度拼

接, 形成融合后的增强表示. 这种设计相比简单的特征拼接, 能更好地在保留原始序列语义特征的同时引入用户区

分信号. 最终通过再训练并联合优化共享账户表示与增强序列表示, 实现端到端推荐预测.

 2.3   模型输入

G = (V ,E) V
E

G

为了建模复杂的用户-项目交互关系, 本文构建了账户级序列图  , 其中,   表示用户与项目节点的集

合;   为边的集合, 表示节点之间的联系, 考虑了两种类型的关联: 用户-项目交互和项目间的序列顺序. 本文采用

矩阵的形式来描述序列图  : 

G =
[
MI→I MI→U

MU→I 0

]
(2)

MI→I ∈ Rm×m MI→U ∈ Rm×n MU→I ∈ Rn×m

MI→U

其中,   表示项目间序列关系的拉普拉斯矩阵;   表示项目-用户交互矩阵;   为

 矩阵的转置, 存储着用户与项目间的交互关系; 零矩阵表示用户节点间不存在直接连接, 符合实际应用场景

中用户间无显式交互的特性.
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Uk {Uk,h}Hk
h=1 Hk

Uk,h eUk,h ∈ Rd

为有效分离共享账户中的潜在用户行为模式, PE-GAT将账户级序列图分解为用户级序列图. 具体而言, 每个

共享账户   被建模为一组潜在用户节点  , 其中潜在用户数量   通过动态加权密度聚类算法 (详见第 2.4节)

自适应确定. 每个潜在用户   的嵌入表示为  , 模型通过聚合相邻节点信息来学习该表示. 这种基于动态

用户数量推断的图分解方法, 为后续显式区分不同账户内的用户行为提供了基础表示空间.

 2.4   潜在用户建模

本文设计了基于图注意力网络的预训练模型, 此类模型已被现有研究 [20]证实能够有效建模共享账户下的多

用户行为模式. 预训练模型采用单层 GAT结构, 此设计基于以下考量: (1) 共享账户行为序列的局部关联特性, 单
层注意力机制足以捕捉有效的直接依赖关系; (2) 符合模型的轻量化设计目标, 同时将复杂的模式挖掘交由后续的

提示增强模块完成, 实现了架构上的功能解耦. 在信息聚合方面, PE-GAT 采用了神经图协同过滤 (neural graph
collaborative filtering, NGCF)[46]的消息传递机制, 通过聚合直接相邻节点的信息来学习用户和项目的节点嵌入. 具
体而言, 节点表示学习过程包含两个关键组成部分: 潜在用户表示学习和项目表示学习.

Ii ∈N Uk,h

Ii
Uk,h N Uk,h

Ii

Uk,h

● 潜在用户表示学习用于捕捉共享账户下不同用户的偏好特征. 设   为   的项邻域, 其中   为

 的项邻居集, 则潜在用户表示学习的消息传递过程可以表示为: 

mUk,h←Ii = γ
Uk,h

Ii

(
W1eIi +W2

(
eIi ⊙ eUk,h

))
(3)

 

mUk,h←Uk,h = γ
Uk,h

Uk,h

(
W1eUk,h

)
(4)

mUk,h←Ii Ii Uk,h W1,W2 ∈ Rd×d Ii Uk,h eIi ⊙ eUk,h

eIi eUk,h Ii Uk,h γ
Uk,h

Ii
Ii

Uk,h mUk,h←Uk,h γ
Uk,h

Uk,h

其中,   为从   到   的消息传递,   为可训练的权重矩阵.   与   之间的信息交互用元素积 

表示, 其中,   和   分别为项目   和用户   的嵌入向量.   是一个可学习的参数, 用于调控从项目   传递到

用户   的信息量.   表示用户的自我连接, 旨在保留目标用户的固有信息.   用于指导每条消息的传递

强度, 该权重通过注意力机制计算得出.

Ii Uk,h

采用项目感知的注意力机制, 以评估不同项目节点对目标用户的影响程度, 从而捕捉各个潜在用户对不同项

目的个性化偏好. 定义项目   对   的重要性为: 

sUk,h

Ii
= f

(
eUk,h ,eIi

)
(5)

f (·, ·)其中,   是两两相似度度量, 采用余弦相似度计算. 进而通过归一化处理, 生成各项目的注意力权重值: 

γ
Uk,h

Ii
=

exp
(
sUk,h

Ii

)∑
I′i ∈N

Uk,h
Ii

exp
(
sUk,h

I′i

)
+ sUk,h

Uk,h

(6)

sUk,h

Uk,h
Uk,h γ

Uk,h

Uk,h
其中,   为用户   内的自连接.   可以通过替换相应的用户与项目嵌入以同样的方式得到.

Uk,h eUk,h
随后, 通过以下方式更新用户  ( )的嵌入, 对目标用户节点及其所有邻居节点的特征信息进行聚合: 

eUk,h = LeakyReLU

mUk,h←Uk,h +
∑

Ii∈N
Uk,h
Ii

mUk,h←Ii

 (7)

eUk

随后, 通过 LeakyReLU 激活函数对聚合后的特征表示进行处理. 最终, 模型将来自 H 个潜在用户表示空间的

节点表示进行合并, 从而得到账户级表示  . 

eUk =
1
H

H∑
h=1

eUk,h (8)

Ii−1 ∈N Ii
Ii−1

Uk,h ∈N Ii
Uk,h

N Ii
Ii−1

Ii N Ii
Uk,h

Ii

● 项目表示学习旨在建模潜在用户与项目及项目间的交互模式. 设   和   分别表示连接的项

目节点和用户节点, 其中,   为   的项目邻居集,   为   的用户邻居集. 项目表示学习的消息传递表示为:
 

mIi←Ii−1 = γ
Ii
Ii−1

(
W1eIi−1 +W2

(
eIi−1 ⊙ eIi

))
(9)

 

mIi←Uk,h = γ
Ii
Uk,h

(
W1eUk,h +W2

(
eUk,h ⊙ eIi

))
(10)
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mIi←Ii = γ
Ii
Ii

(
W1eIi

)
(11)

mIi←Ii−1 Ii−1 Ii mIi←Uk,h Uk,h Ii mIi←Ii Ii γIi
Ii−1

Ii−1 Ii γIi
Uk,h

γIi
Ii

其中,   表示项目   传递给   的消息,   表示用户   传递给   的消息,   表示   的保留信息.   为

可学习的权重, 用于控制从   传递到   的信息量,   和   同理.

Ii−1 Ii Uk,h Ii采用注意力机制量化目标用户与项目间关联性的重要程度. 项目   对   的重要性和用户   对项目   的重

要性分别表示为: 

sIi
Ii−1
= f

(
eIi ,eIi−1

)
(12)

 

sIi
Uk,h
= f

(
eIi ,eUk,h

)
(13)

sIi
Ii−1

随后, 对   进行归一化处理:
 

γIi
Ii−1
=

exp
(
sIi

Ii−1

)
∑

I′i−1∈N
Ii
Ii−1

exp
(
sIi

I′i−1

)
+

∑
U′k,h∈N

Ii
Uk,h

exp
(
sIi

U′k,h

)
+ sIi

Ii

(14)

sIi
Ii

Ii γIi
Uk,h

γIi
Ii

其中,   表示项目   内的自连接的重要性,   和   可采用相同的计算方法获得.

项目节点通过聚合来自其邻居用户节点传递的所有消息来实现特征更新: 

eIi = LeakyReLU

mIi←Ii +
∑

Ii−1∈N
Ii
Ii−1

mIi←Ii−1 +
∑

Uk,h∈N
Ii
Uk,h

mIi←Uk,h

 (15)

gh
Ii
= eIi Ii

Ii gIi

本文将用户嵌入划分为 H 个潜在空间, 并采用   来表示项目   在第 h 个潜在用户空间中的嵌入表示, 则

项目   的全局表示   可以定义为: 

gIi =
1
H

H∑
h=1

gh
Ii

(16)

至此, 得到预训练后的用户和项目表示.

ε

另一方面, 为了自适应地识别共享账户中的潜在用户, 本文设计了动态加权密度空间聚类算法, 通过特征加权

与参数动态调节的双重机制改进传统 DBSCAN框架 [47]. 相较于传统 K-means等需要预设聚类数量的算法, 我们的

算法具有以下显著优势: (1) 通过邻域密度估计自主识别数据中的自然聚类结构, 无需预先设定潜在用户数量; (2)
通过特征加权提升混合行为数据的聚类质量; (3) 基于 K近邻分布自适应调整邻域半径  , 避免人工调参负担. 这
些特性使得动态加权密度聚类算法特别适用于共享账户场景下的用户识别任务, 为后续的提示增强和模型再训练

提供了可靠的聚类基础. 具体算法实现步骤如算法 1所示.

算法 1. 基于动态加权密度聚类算法的共享账户自适应用户识别.

S = {I1, I2, . . . , Ii} ε εmin εmax输入: 项目集合  , 特征矩阵 X, 邻域半径  , 最小半径  , 最大半径  , 基础密度 MinPts, 最小密

度 MinPts0, 最大密度 MaxPts, 特征权重矩阵Wd;
Ci = {Ci1,Ci2, . . . ,Cik}输出: 聚类结果  , 噪声点集合 Ω.

begin
x ∈ X1. for each   do: /* 特征加权处理 */

2.　 x ← x ⊙ Wd /* 应用基于先验知识的特征权重矩阵 */
3. end for

X← (X−µ)/σ4.   /* 标准化特征矩阵 */
ε5.   ← EstimateEps(X) /* 基于 KNN距离估计的动态参数计算 */
ε max(min(ε,εmax), εmin)6.   ←   /* 半径约束 */

7. MinPts ← CalcMinPts(|S|) /* 基于样本量计算 */
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8. MinPts ← min(max(MinPts, MinPts0), MaxPts) /* 密度约束 */
∅9. O ←  , Γ← S /* 初始化核心对象集和未访问集 */

Ii ∈ S10. for each   do: /* 核心对象识别 */
|Nε(Ii)| ⩾MinPts11.　 if   then
O← O∪{Ii} ε12.　　   /*   -邻域项目计数 */

13.　 end if
14. end for

O , ∅15. while   do: /* 密度聚类 */
16.　 Io ← random(O) /* 随机选择核心对象 */

∅17.　 Q ← {Io}, Ck ←   /* 初始化队列和聚类簇 */
O , ∅18.　 while   do:

Iq← dequeue(Q)19.　　 

Iq ∈ O20.　　 if  :

Ck ←Ck ∪{Iq}21.　　　   /* 加入当前簇 */

Q← Q∪
∣∣∣Nε(Iq)

∣∣∣22.　　　   /* 扩展邻域 */

23.　　 end if
Γ← Γ\{Iq}24.　　   /* 标记为已访问 */

25.　 end while
26.　 k ← k + 1
27.　 O ← O\Ck /* 移除已聚类对象 */
28. end while
29. Ω ← Γ /* 标记剩余项为噪声 */
30. output C, Ω /* 输出聚类结果 */
end

Ii

为了自动有效地构建个性化的提示, 本文采用多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 来构建提示生成器.
MLP能够建模提示与用户之间的非线性交互关系, 并生成更具判别性的提示嵌入. 具体地, 对于项目  , 从其对应

的提示中选取 m 个, 并将其嵌入拼接构成提示输入向量: 

xu = [au
1||au

2|| . . . ||au
m] ∈ Rm·d1 (17)

au
i ∈ Rd1 xu Pu ∈ Rd2其中,   为提示嵌入. 然后, 将   输入至一个两层的多层感知机中, 生成该项目对应的个性化提示表示  ,

如公式 (18)所示: 

Pu =Wa ·σ (Wbxu+b1)+b2 (18)

Wa ∈ R(m·d1)×d1 Wb ∈ Rd1×d b1 ∈ Rd1 b2 ∈ Rd σ (·) d1其中,  ,  ,  ,   为可学习的参数;   为非线性激活函数;   为隐藏层维度, d 为最

终输出维度, 与预训练嵌入维度一致. 该策略生成的提示简单高效, 也可采用其他神经网络架构作为替代构建提示

生成器.

 2.5   模型再训练

为了优化从预训练模型中学习到的初始序列表示, PE-GAT 设计了提示增强模块. 该模块采用注意力机制作

为核心编码器, 具有显著优势: 首先, 注意力机制通过建模用户行为序列的上下文关联, 有效捕捉行为间的局部交

互模式; 其次, 其特有的全局注意力计算方式能够量化序列中任意两个行为节点的相关性, 从而实现对长期依赖关

系和序列全局特征的精确建模.
在注意力机制中, 查询 (Q)、键 (K)和值 (V)的交互注意力通过点积运算实现: 
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Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT

√
d

)
V (19)

√
d

QKT/
√

d

具体而言, Q与 K的转置矩阵相乘 (QKᵀ)以计算查询与键之间的相似性, 随后通过缩放因子   (d 为向量维

度)对结果进行标准化, 避免点积值过大导致 Softmax 归一化后出现梯度饱和问题. 最终, Softmax 函数将 

的输出转化为权重总和为 1的概率分布, 从而动态分配不同行为间的注意力权重. 这一机制不仅能有效建模用户

行为的局部相关性, 还能通过全局注意力捕获长期依赖关系, 提升序列表征的判别能力.
Y =

{
gI1 , gI2 , . . . , gIi

}
P =

{
ep1 ,ep2 , . . . ,epm

}
Q = YWq K = PWk V = PWv Wq,Wk,Wv ∈ Rd×d

基于注意力机制的理论框架, 首先将初始序列表示   和提示信息表示   进

行变换, 分别生成查询矩阵  、键矩阵   和值矩阵  . 其中,   为可学习的权重

矩阵. 将这些矩阵输入到注意力网络中, 其计算过程可形式化表示为: 

Z = Attention(YWq,PWk,PWv) (20)

输出的增强序列提示模板 Z 与原始序列表示 Y 再通过特征维度拼接操作进行融合, 形成增强表示: 

Ŷ = Concat([Y,Z]) (21)

Ŷ

该提示增强模块使得模型能够同时捕获原始序列特征和注意力增强的全局依赖关系, 从而提升下游任务的性

能表现. 得到增强表示之后, PE-GAT需要构建最终的嵌入表示形式以进行推荐. 具体而言, 将提示增强模块得到

的增强序列表示   与预训练模型得到的共享账户表示整合后重新输入到预训练模型中进行再训练. 通过预训练模

型的消息传递层更新节点表示: 

h(l) = GAT
(
h(l−1),G

)
(22)

h(l) h(l−1)其中, l 表示图卷积层数,   表示第 l 层图卷积后的节点表示,   表示第 l–1层图卷积后的节点表示. 基于最终层

输出, 采用均值池化操作生成新的项目嵌入表示: 

g′Ii
=

1
H

H∑
h=1

gh′
Ii

(23)

hs

(
g′I1
, g′I2
, . . . , g′Ii

)
S I h′S e′Uk

再训练后得到更新后的提示序列表示  , 对序列内的项嵌入   进行最大池化 (max-pooling)操作,

可以得到   的序列级表示  . 随后, 将其与新的账户嵌入   进行融合, 并将融合后的嵌入输入以下预测层: 

P (Ii+1 | S ) ∼ f (S ) = Softmax
(
WI ·

[
h′S ,e

′
Uk

]T
+bI

)
(24)

WI bI其中,   和   分别为可训练权重矩阵和偏置项. 模型通过最小化负对数似然损失函数进行优化: 

L(θ) = − 1
|S|

∑
S∈S

∑
Ii∈S

log P (Ii+1 | S ) (25)

θ S其中,   表示本模型的所有参数,   表示训练序列.

 2.6   复杂度分析

O(AL log L) L

O(H|E |d) |E |
O(d2) O(d)

O(AL log L)+O(H|E |d)

动态加权密度聚类的时间复杂度为  , 其中 A 为数据集中共享账户数量,   为平均序列长度. 单层图

注意力网络的计算复杂度为  ,   为序列图的边数, H 为注意力头数, d 为特征维度. 基于MLP的提示生成

过程的时间复杂度为  , 其中 d 为提示表示维度. 提示融合阶段的计算开销为  . 综上, PE-GAT 的总体时

间复杂度可表示为  , 由于序列图具有稀疏性且共享账户中的交互序列通常较短, 模型的整

体计算开销可控, 在实际场景中具备良好的可扩展性.

 3   实验分析

本文在 2个真实数据集上进行实验以验证 PE-GAT的有效性, 重点回答以下 4个研究问题.
RQ1: PE-GAT模型在共享账户序列推荐场景中的表现如何? (第 3.4节)
RQ2: PE-GAT模型中不同成分有何影响? (第 3.5节)
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RQ3: 超参数如何影响 PE-GAT模型的性能? (第 3.6节)
RQ4: PE-GAT模型的训练效率如何? (第 3.7节)

 3.1   实验数据

本文采用 HVIDEO-E和 HVIDEO-V两个真实场景下的智能电视数据集来评估 PE-GAT模型的性能. HVIDEO-E
数据集包含面向各年级学生的教育视频和日常生活教学视频, 而 HVIDEO-V数据集则涵盖了视频点播平台上的

电影、动画和电视剧等多种视频内容. 这两个数据集均包含家庭账户在多个电视频道的观看历史数据, 具有较好

的现实代表性. 应当指出, HAMZON 数据集虽属于共享账户场景, 但由于其为人工生成数据, 在预实验中自适应

聚类效果不佳, 因此未被纳入正式实验.
实验中, 所有序列按照 85%与 15%的比例随机划分为训练集和测试集, 数据集的详细统计信息列于表 1.

 
 

表 1　实验数据集的统计信息
 

类别 HVIDEO-E HVIDEO-V
用户数量 8 367 11 404
交互数量 2 129 500 1 893 784

平均序列长度 15.85 14.09
 

 3.2   评价指标及基线方法

● 评价指标. 本文采用每个数据集的每个序列中最后观看的项目作为基础事实, 并采用平均倒数排名 (MRR)
和召回率 (Recall)两个评价指标进行系统性能的量化分析. 具体而言, 本文采用 MRR@5、MRR@20、Recall@5以
及 Recall@20这 4个指标来衡量实验结果.

(1) MRR 是衡量推荐系统准确度的常用指标, 用于量化检索结果列表中首个相关项目位置的倒数排名 (即平

均倒数排名). 当用户查询的第 1个相关文档在检索结果中的排名较高时, 相应的 MRR 值亦较高. MRR@N 的计算

公式如下: 

MRR@N =
1
|Q|

∑
q∈Q

1∑
k∈[1,N]

Rq(k)
(26)

q ∈ Q Rq(k)其中, Q 为查询数量,   为一个具体的查询实例,   则表示在执行查询 q 时, 召回结果集中第 k 个项目所对

应的排名位置.
(2) Recall 是评估推荐系统性能的另一个关键指标, 用于量化推荐列表中正确推荐的项目数占测试集中所有

真实相关项目总数的比例. 较高的召回率表明系统能够有效减少遗漏. Recall 的计算公式如下: 

Recall =
|TP|

|TP|+ |FN| (27)

其中, TP (true positive)表示被系统正确推荐的相关项目, FN (false negative)表示未被系统推荐的相关项目.
● 基线方法. 为了评估 PE-GAT模型的性能, 本文将其与 3类主流推荐方法进行对比实验. 这些对比方法涵盖

了从传统推荐到针对特定场景优化的复杂模型.
(1) 传统推荐方法

BPR-MF[53]: 通过矩阵分解预测用户偏好, 并采用贝叶斯个性化排序优化推荐排序质量.
Item-KNN[54]: 通过计算目标项目与其他项目的特征相似度, 选择最相似的项目集合以预测用户偏好.
NCF[48]: 将用户历史行为序列化, 并采用基于多层感知机 (MLP)的协同过滤技术, 学习用户嵌入表示.
LightGCN[49]: 一种基于图卷积网络的协同过滤算法, 通过直接聚合节点及其邻居的特征来学习用户和项目的

深层嵌入.
(2) 序列推荐方法

GRU4REC[6]: 采用门控循环单元来处理序列数据, 并通过优化基于排名的损失函数, 成为实现序列推荐的一
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种典范方法.
HGRU4REC[33]: 通过构建层次化的门控循环单元网络, 融合了用户会话中的短期与长期兴趣, 从而对 GRU4REC

模型进行增强与优化.
NAIS[34]: 一种基于项目的协同过滤算法, 通过采用注意力机制来区分不同历史交互的重要程度.
Time-LSTM[50]: 通过设计时间门控机制 (temporal gate mechanism)来捕捉用户行为间的时间间隔特征, 同步优

化了短期兴趣捕捉与长期兴趣建模.
TGSRec[51]: 这是另一种引入时间间隔的序列推荐方法, 该方法利用协作注意力网络显式地模拟项目间的协作

信号与时间间隔, 并将时间跨度的表示转化为相应时间嵌入的核函数值.
(3) 共享账户推荐方法

VUI-KNN[22]: 通过将用户观看日志划分为虚拟用户生成的片段, 进而计算并聚类这些虚拟用户的相似度, 构
建潜在用户群体, 并利用用户最近邻算法进行推荐.

π-Net[19]: 一种用于解决共享账户跨域序列推荐问题的并行信息共享网络, 通过共享账户过滤单元 (shared
account filtering unit, SFU)和跨域传输单元 (cross-domain transfer unit, CTU)并行提取和共享信息, 以提升两个领

域的推荐性能.
PSJNet[12]: 通过“分割”与“连接”机制, 并行地学习用户角色信息和跨领域信息, 对 π-Net算法进行了深入优化

与改进.
DA-GCN[20]: 一种基于图卷积神经网络的方法, 该方法通过构建跨域序列图, 并采用领域感知的图卷积网络,

汇聚邻接节点的信息以学习用户与项目的嵌入表示, 取得了良好的效果.
TiDA-GCN[13]: 在 DA-GCN模型的基础上, 融入时间间隔信息, 采用时间间隔感知的消息传递策略, 并结合账

户感知的自注意力机制, 以学习项目的交互特征, 从而更有效地捕捉用户的行为模式.
LightGC2N[14]: 一种最新的共享账户序列推荐方法, 该模型通过轻量级图胶囊卷积网络实现了交互行为与潜

在用户间的精细匹配, 并利用子空间对齐策略优化序列表示, 在提升精度的同时保证了模型的高效性.

 3.3   实验方法

实验基于 NVIDIA RTX 3090 GPU 及 TensorFlow 框架实现. 模型参数与动态可学习权重矩阵均采用 Xavier
方法 [52]随机初始化, 并采用 Adam算法优化. 学习率设定为 0.001, 批量大小设定为 256. 在两个数据集的模型训练

阶段, dropout率设为 0.1. 关于模型超参数, 用户与项目的嵌入维度均被设置为 16. 在提示增强与再训练阶段, 本文

在 50%–95%的范围内, 以步长为 5%的方式探索聚类空间中 K距离分位数的最优值. 为确保对比实验的公正性, 本
文将所有基线方法的嵌入维度统一设定为 16. 至于基线方法的其他超参数, 则均采用各方法原文献中的最佳设置.

 3.4   实验结果与分析

表 2展示了 PE-GAT模型与其他 3类基线方法在 HVIDEO-E和 HVIDEO-V数据集上的对比实验结果. 经过

对实验数据的观察与分析, 本文提出的 PE-GAT模型在多个指标上均表现出显著优势, 验证了其在处理共享账户

序列推荐任务中的有效性. 实验结果表明, PE-GAT模型在 HVIDEO-E数据集上的所有指标均优于其他基线方法,
且相较于次优结果实现了显著提升. 在 HVIDEO-V数据集上, 该模型同样展现出良好性能, 在 Recall@5、Recall@20
和 MRR@5这 3项指标上均达到最优. 这一结果证实了 PE-GAT方法在处理共享账户序列推荐任务中的有效性.

相较于传统推荐方法 (BPR-MF、Item-KNN、NCF和 LightGCN), PE-GAT模型强调共享账户特征的重要性,
其通过整合共享账户信息, 更精确地捕捉多用户行为模式, 进而提升了推荐质量. PE-GAT模型在混合行为用户推

荐任务中, 相较于序列推荐方法 (GRU4REC、HGRU4REC、NAIS、Time-LSTM 和 TGSRec), 展现出基于 GCN
模型的优越性. 同时, 还揭示了图结构消息传递机制在识别用户复杂交互模式中的关键作用. 与基于 RNN的方法

(例如 GRU4REC、HGRU4REC、π-Net和 PSJNet)相比, PE-GAT模型证明了基于图神经网络的方法在建模用户

与项目间复杂关系方面的有效性. 与基于共享账户推荐方法 (如 DA-GCN、TiDA-GCN 和 LightGC2N) 相比, PE-
GAT模型进一步验证了本文所提出的基于提示增强图注意力网络的共享账户序列推荐方法的有效性.
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表 2　HVIDEO-E与 HVIDEO-V数据集上的对比实验结果 (%)
 

方法
HVIDEO-E HVIDEO-V

MRR@5 MRR@20 Recall@5 Recall@20 MRR@5 MRR@20 Recall@5 Recall@20
BPR-MF 2.81 3.32 2.51 5.58 4.13 7.64 5.27 9.33
Item-KNN 3.53 4.19 3.74 9.42 5.15 12.96 8.84 13.19

NCF 5.78 7.86 11.26 20.13 23.00 24.72 27.22 22.64
LightGCN 11.56 13.57 20.69 39.93 53.99 56.73 58.46 63.56
HGRU4REC 13.77 16.15 22.56 47.99 60.59 63.32 67.99 73.25
GRU4REC 13.34 15.51 22.48 44.19 61.79 62.48 66.61 73.24
NAIS 11.46 13.25 19.79 40.18 51.53 54.48 59.29 67.42

Time-LSTM 11.20 13.28 20.18 41.46 59.74 60.43 64.67 71.60
TGSRec 13.96 15.74 19.92 41.79 50.33 53.41 58.92 67.23
VUI-KNN 3.22 4.09 3.45 6.93 4.33 8.29 7.86 9.09
π-Net 15.37 17.53 25.14 47.09 60.38 61.75 66.99 74.18
PSJNet 15.38 17.57 24.79 46.69 61.90 62.64 66.87 74.15
DA-GCN 35.64 37.28 51.36 66.94 59.79 60.54 75.40 82.38
TiDA-GCN 38.66 40.23 54.11 68.98 63.58 65.37 76.37 83.58
LightGC2N 42.13 43.62 57.28 69.24 63.62 65.56 78.01 83.62
PE-GAT 43.39 44.48 59.70 69.78 63.71 64.22 79.17 83.67

注: 加粗数据表示最优结果, 加下划线数据表示次优结果
 

 3.5   消融实验

本文在两个数据集上对 PE-GAT模型进行消融实验, 以探究不同组件对模型性能的具体贡献. 如表 3所示, 本
文设计了 10 种模型变体: (1) PE w/o D: 此变体移除了动态加权密度聚类算法, 并以随机生成数据替代聚类结果;
(2) PE-D: 此变体将动态加权密度聚类算法替换为 DBSCAN聚类方法; (3) PE-K: 此变体将动态加权密度聚类算法

替换为 K 均值聚类方法, 并指定聚类数量为 3; (4) PE-H: 此变体将动态加权密度聚类算法替换为层次聚类方法,
固定聚类数量为 3; (5) PE w/o N: 此变体移除了预训练图注意网络中基于动态加权密度聚类的自适应潜在用户数

量预测模块, 改为采用统一预设的潜在用户数量, 设置为 3; (6) PE w/o AM: 此变体移除了注意力机制组件, 仅将提

示嵌入与序列嵌入进行简单拼接; (7) PE-T: 此变体将原模型中基于MLP的提示生成器替换为 Transformer结构,
并保持其他模块不变; (8) PE-A: 此变体将提示融合策略中的拼接融合结构替换为加性融合结构. (9) PE w/o PE: 此
模型变体移除了提示增强与再训练组件, 并将预训练生成的输入作为最终预测结果; (10) PE w/o PT: 此变体移除

了预训练过程, 直接采用端到端方式训练 PE-GAT模型.
 
 

表 3　PE-GAT在 HVIDEO-E与 HVIDEO-V数据集上的消融实验结果 (%)
 

方法及变体
HVIDEO-E HVIDEO-V

MRR@5 MRR@20 Recall@5 Recall@20 MRR@5 MRR@20 Recall@5 Recall@20
PE w/o D 40.67 41.91 57.32 68.54 62.53 63.00 78.53 82.92
PE-D 42.87 43.99 59.37 69.33 63.63 64.12 79.06 83.15
PE-K 42.96 44.09 59.38 69.57 63.50 64.03 78.96 83.39
PE-H 43.16 44.29 59.40 69.58 63.48 64.01 79.02 83.59

PE w/o N 41.40 42.68 58.34 69.65 62.76 63.42 78.68 83.56
PE w/o AM 42.94 44.05 59.38 69.28 63.54 64.06 78.95 83.28

PE-T 43.02 44.16 59.42 69.32 63.18 63.34 79.02 83.41
PE-A 42.31 43.67 59.12 69.08 62.74 63.89 78.51 83.12

PE w/o PE 37.35 38.84 54.81 68.62 60.96 61.60 77.71 83.09
PE w/o PT 34.46 35.83 49.58 65.51 57.94 58.05 75.89 80.33
PE-GAT 43.39 44.48 59.70 69.78 63.71 64.22 79.17 83.67

注: 加粗数据表示最优结果
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针对表 3所呈现的实验数据, 本文进行了以下分析: (1) PE-GAT模型在两个数据集上的各项指标性能均优于

PE w/o D, 这一结果凸显了本文设计的动态加权密度聚类算法对潜在用户识别的有效性. (2) PE-GAT模型相较于

PE-D变体表现出一定的性能提升, 体现了本文设计的加权机制的有效性, 同时动态机制的设计减少了超参数调优

的实验成本; (3) PE-GAT模型相较于 PE-K与 PE-H变体表现出更优的性能. 尽管 K均值聚类方法与层次聚类方

法可以作为有效的替代, 但此类方法需要指定聚类数量, 而本文设计的动态加权密度聚类算法无需此限制. (4) PE-
GAT模型相较于 PE w/o N变体性能更优, 这表明基于动态加权密度聚类的自适应用户数量预测机制比固定数量

设定能更准确地识别潜在用户行为模式. (5) PE-GAT模型相较于 PE w/o AM展现出更佳的性能, 这体现了注意力

机制模块在融合嵌入信息过程中所发挥的关键作用. (6) PE-GAT模型相较于 PE-T变体保持了一定的优势, 尽管

Transformer结构具备有效的表征能力, 但本文设计的基于MLP的提示生成器在计算开销与性能之间取得了更优

的平衡. (7) PE-GAT 模型相较于 PE-A 变体表现更佳, 证明了拼接融合结构在处理提示信息时效果更佳. (8) PE-
GAT模型相较于 PE w/o PE表现出更优异的性能, 证实了提示增强模块对于提升模型性能的重要性. (9) PE-GAT
模型相较于 PE w/o PT变体也展示出明显优势, 表明预训练阶段能够有效提升模型的初始化质量, 从而在提示增

强与再训练阶段获得更优的性能.

 3.6   参数影响分析

ε ε

本节旨在探讨 K 距离分位数这一重要超参数对聚类效果的影响. 该参数用于估计密度聚类算法中的邻域半

径  , 具体方法为: 基于样本点与其第 K 个最近邻点之间的距离分布, 选取某一特定百分位数作为   的取值阈值.
换言之, K 距离分位数决定了在 K 近邻距离分布中所采用的百分位位置, 进而直接影响聚类边界的划分. 为探索

超参数的重要影响, 本文在 HVIDEO-E和 HVIDEO-V数据集上以 5%的步长在 [50%, 95%]区间内设计了 10组
K距离分位数参数实验, 以确定其最优取值. 图 3展示了实验结果.
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在 HVIDEO-E数据集上, K距离分位数设置为 75%时, 模型性能达到最佳, 而对于 HVIDEO-V数据集, 最佳

性能出现在 70%分位数. 这表明适中的邻域范围能够有效捕捉数据相关性, 分位数过低会导致邻域范围过小, 遗
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漏潜在相关点. 例如, 当分位数设置为 50%时, HVIDEO-E数据集上的 Recall@5从 59.70%降至 59.40%; 反之, 分
位数过高则会使邻域过度扩张, 引入噪声干扰, 如分位数为 90%时, Recall@5下降至 59.38%.

总结而言, 实验结果揭示了 K距离分位数对聚类算法性能的重要影响. 适当的 K距离分位数是确保聚类结果

准确性与有效性的关键. 不当的参数设置可能导致聚类性能降低, 表现为遗漏相关点或引入噪声干扰.

 3.7   训练效率和可扩展性

为量化模型训练效率, 本节在 HVIDEO-E和 HVIDEO-V数据集上测试了不同数据比例 (0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0)
对训练耗时的影响, 如图 4所示. 实验结果表明, 虽然 PE-GAT的训练效率略低于 DA-GCN, 但相较其他对比模型

仍具有明显优势. 具体而言, 随着训练数据规模增大, PE-GAT与 DA-GAT的训练时间增长速度平稳, 曲线位置始

终低于其他对比模型, 展现出良好的可扩展性. 这种稳定的计算复杂度特征表明, PE-GAT能够有效适应大规模数

据场景.
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此外, 尽管本文以典型的共享账户场景为主要研究对象, 所提出的潜在用户识别与偏好解耦框架在更复杂的

实际系统中亦具有较强的适用性. 在智慧城市与物联网领域, 可通过解耦匿名使用记录以优化资源调度; 在金融科

技领域, 可通过建立多用户交易基线提升异常检测精度; 在网联智能环境中, 可区分使用者偏好以实现深度个性化

服务.

 4   总　结

本文提出一种基于提示增强图注意力网络的自适应共享账户序列推荐 (PE-GAT)方法, 以解决共享账户场景

下潜在用户偏好解耦困难和潜在用户数量难以自适应确定的挑战. 该方法首先设计了一种动态加权密度聚类算

法, 基于聚类结果构建用户级序列图, 并采用基于图注意力网络的模型进行预训练, 以学习用户及项目表示, 从而

有效区分不同潜在用户的行为模式. 其次, PE-GAT采用动态加权密度聚类算法自适应识别共享账户中的潜在用

户作为后验提示信息, 并设计了基于注意力机制的提示增强模块, 通过生成提示模板优化初始序列表示并进行再

训练, 最终通过账户级表示与提示增强表示的融合来完成个性化推荐任务. 一系列实验分析表明, 本文所提出的模

型在共享账户序列推荐任务中取得了显著的性能提升, 验证了其在增强推荐系统个性化能力方面的有效性.
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