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基于重复感知与频率增强的动态图推荐研究

吴国栋，黄雯婧，鲍宪立，李景霞，谢东辰
（安徽农业大学信息与人工智能学院，安徽合肥 230036）

摘　要：　针对现有图神经网络推荐研究较少考虑历史交互重复行为模式及其时间维度上的频率特性，难以捕获

节点交互随时间演变的“偏移”问题，融合重复感知邻居采样与频率域分析，设计了一种基于重复感知与频率增强的动

态图推荐模型（Repetition and Frequency-enhance Dynamic Graph Recommendation，ReFDGRec）. ReFDGRec引入一种重

复感知邻居采样策略，不仅考虑单个节点的即时邻域，还能深入挖掘已发生过交互的节点对信息，以更精确地识别并

挖掘用户与物品之间的高频交互模式，捕捉用户行为的动态演变，从而为模型提供更丰富的输入特征 . 同时，结合连

续小波变换（Continuous Wavelet Transform，CWT）具有的多分辨率分析特征，可以在不同时间尺度上处理用户行为的

非平稳性和动态变化，有效捕捉用户行为中的周期性趋势和突发性偏好 . 通过CWT将用户行为时间序列转换为频率

域，以此捕获长周期趋势和短期波动，有效缓解了现有方法在处理用户行为非平稳性时的不足，提升了模型在处理用

户突发性偏好和动态兴趣转移时的性能，以提供更精确的个性化推荐 . 为全面评估模型性能，分别在Wikipedia、UCI、
MOOC和MovieLens四个公开数据集上进行了系统实验，涵盖了直推式预测与归纳式预测两种动态图推荐场景，并采

用随机、历史及归纳三类负采样策略以确保评估严谨性与公平性 . 实验结果表明：在平均精度指标上，ReFDGRec相比

DySAT、TGAT、TGN、GraphMixer及 RepeatMixer等主流基线模型均取得显著的性能提升，实现了平均 2.3%~6.9%的性

能增益；消融实验验证了节点交互频率编码方法与连续小波变换增强模块在提升模型性能中的关键作用；时频分析方

法对比结果显示，连续小波变换在处理非平稳行为序列方面明显优于离散傅里叶变换与短时傅里叶变换 . 本文通过

理论引导的重复感知机制与信号处理驱动的频域增强技术，为动态图推荐系统研究提供了一种能够有效捕获兴趣演

化与行为偏移的解决方案，具有一定的理论创新与实践价值 .
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Research on Dynamic Graph Recommendation Based on 
Repeat-Aware and Frequency Enhancement

WU Guo-dong, HUANG Wen-jing, BAO Xian-li, LI Jing-xia, XIE Dong-chen
(School of Information and Artificial Intelligence, Anhui Agricultural University, Hefei, Anhui 230036, China)

Abstract:　Current graph neural network-based recommendation studies rarely consider the repetitive behavior pat⁃
terns of historical interactions and their frequency characteristics in the temporal dimension, making it difficult to capture 
the “shift” in node interactions over time. To address this, we propose a repetition and frequency-enhanced dynamic graph 
recommendation model (ReFDGRec) that integrates repetition-aware neighbor sampling with frequency domain analysis. 
ReFDGRec introduces a repetition-aware neighbor sampling strategy that not only considers the immediate neighborhood of 
individual nodes but also deeply explores node pairs with prior interactions, leveraging relevant historical information to en⁃
hance the understanding of node relationships. This approach enables more precise identification and extraction of high-fre⁃
quency interaction patterns between users and items, capturing the dynamic evolution of user behavior and providing richer 
input features for the model. Additionally, considering the multi-resolution analysis capabilities of continuous wavelet trans⁃
form (CWT), ReFDGRec effectively handles the non-stationarity and dynamic changes in user behavior across different 
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time scales, capturing periodic trends and abrupt preference shifts. By CWT transforming user behavior time series into the 
frequency domain, it simultaneously captures long-term trends and short-term fluctuations, effectively addressing the limita⁃
tions of existing methods in handling non-stationary user behavior. This enhances the model’s performance in managing 
abrupt user preferences and dynamic interest shifts, delivering more accurate personalized recommendation services. To 
comprehensively evaluate the performance of the proposed model, systematic experiments are conducted on four public da⁃
tasets, namely Wikipedia, UCI, MOOC, and MovieLens, covering both transductive and inductive dynamic recommenda⁃
tion scenarios. In addition, three negative sampling strategies, including random, historical, and inductive sampling, are em⁃
ployed to ensure the rigor and fairness of the evaluation. Experimental results demonstrate that ReFDGRec consistently out⁃
performs state-of-the-art baseline models such as DySAT, TGAT, TGN, GraphMixer, and RepeatMixer in terms of average 
precision metrics, achieving an average performance improvement of 2.3%~6.9%. Ablation studies further confirm the criti⁃
cal contributions of the node interaction frequency encoding scheme and the CWT-based enhancement module to the overall 
performance gains. Moreover, comparative analyses of time-frequency modeling methods indicate that the continuous wave⁃
let transform is markedly more effective than the discrete Fourier transform and the short-time Fourier transform in modeling 
non-stationary behavioral sequences. By leveraging a theoretically guided repetition-aware mechanism and signal process⁃
ing-driven frequency-domain enhancement techniques, this work provides a solution for dynamic graph recommendation 
that effectively captures interest evolution and behavioral drift, and has certain theoretical innovation and practical value.
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1　引言

随着互联网数据的爆炸式增长，信息过载问题日

益严重，如何帮助用户迅速找到感兴趣的内容，成为一

个有待解决的挑战 . 推荐系统通过分析用户的历史行

为、兴趣偏好及其他关联数据，提供个性化的商品、服

务或内容推荐，从而更好提升用户体验［1］. 然而，随着

用户需求日趋复杂化和多样化，传统推荐方法在处理

动态用户行为信息和大规模数据时表现出明显不足，

难以捕捉用户兴趣的时序性变化和长期演化规律 . 面

对用户兴趣的频繁变化和实时更新的需求，动态图神

经网络推荐研究受到广泛关注［2］. 现有静态图推荐方

法在面对动态系统时表现不佳，特别是在捕捉交互的

重复性和用户偏好随时间变化特征方面［3］，难以捕捉到

节点交互模式随时间演变的“偏移”现象［4］. 同时，静态

图推荐中常用的图神经网络邻域聚合机制，会显著放

大用户隐式行为中的噪声，导致用户与物品的向量表

示偏离真实偏好［5］. 动态图推荐通过将时间维度融入

网络建模，能够更好地捕捉用户兴趣的动态演变，进而

提供更为精准的个性化推荐［6］. 图 1体现了不同季节用

户兴趣变化导致的兴趣偏移现象 . 图 1 中的 ta 和 tb 阶

段，模型主要关注夏季活动（如游泳）和夏季服装（如短

袖），从而学习到这些夏季特有的行为模式 . 然而，当季

节转变为冬季（tc）时，用户行为发生了变化，用户兴趣

转向冬季活动（如滑雪）和冬季服装（如外套），但模型

由于之前在夏季学到的模式，错误地向用户推荐冰激

凌 . 由此可以看出，用户行为具有非平稳性，即用户的

交互模式不会长期保持固定，其统计特征往往会随时

间变化 . 如何在复杂的交互中有效建模用户行为的动

态性，实现对非平稳兴趣的预测尤为重要 . 现有研究在

处理用户与物品重复交互时，通常仅依赖简单邻居采

样方法，缺乏对重复交互行为模式的捕获，难以准确反

映用户的长期偏好 . 此外，在用户行为的动态性处理方

面，现有研究较少考虑对用户潜在的行为周期性和突

发性变化的频率域分析，模型不能较好反映用户兴趣

动态变化，即面对用户兴趣的非平稳性时表现出预测

不稳定和精度下降的问题 .

为应对上述挑战，本文设计了一种基于重复感知与

频率增强的动态图推荐模型（Repetition and Frequency-

enhance Dynamic Graph Recommendation，ReFDGRec）.
本文的研究内容及创新点主要体现在：

（1）针对现有图神经网络推荐研究对用户重复行

为模式捕获不足问题，设计了一种面向不同推荐场景

观察 真实 预测

ta tb tc

图1　不同季节用户兴趣变化导致的偏移现象
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的重复感知邻居采样策略，旨在更精确地识别并挖掘

用户与物品之间的高频交互 . 这一策略通过分析用户

历史交互记录，特别是交互中的重复行为特征，以提升

模型对用户行为随时间演变的理解能力，尤其面向复

杂的动态网络环境，能够更好地捕捉用户行为变化，从

而提升个性化推荐效果 .
（2）为更好地处理用户行为的非平稳性和时间动

态性，ReFDGRec模型中引入连续小波变换（Continuous 
Wavelet Transform，CWT）技术 . 借助 CWT 的时频分析

能力，模型能够有效捕捉用户行为中的周期性与突发

性变化 . 通过将用户行为的时间序列转换为频率域，从

时间与频率双重视角，同时捕捉长周期趋势和短期行

为波动，提升模型应对动态兴趣迁移和突发偏好的

能力 .
2　相关工作

2. 1　动态图推荐

现有图神经网络（Graph Netural Network，GNN）推

荐研究主要基于静态图，而用户兴趣往往具有动态

性［7］. 例如，在序列推荐或基于会话的推荐中，自然地

以动态的方式去收集用户行为数据［8，9］，对动态用户偏

好的建模是这些推荐场景的关键挑战之一 . 根据不同

的 时 间 粒 度 ，动 态 图 可 以 分 为 离 散 时 间 动 态 图

（Discrete-Time Dynamic Graph，DTDG）和连续时间动态

图（Continuous Time Dynamic Graph，CTDG）［10］.
对于 DTDGs 中推荐，DySAT［11］通过沿着邻域结构

和时间动力学两个维度的联合注意力机制来计算动态

节点的表示 . 针对动态图网络中节点的动态加入和退

出问题，EvoloeGCN［12］使用 RNN（Recurrent Neural Net⁃
work）［13］演化 GCN 的参数，而无需依赖于节点嵌入 .
DyRep［14］利用深度时间点过程模型将图上结构和时间

信息编码成低维表示 . DRL-SRe［15］通过构建时间切片

的用户-项目交互图，并利用时间切片图神经网络来学

习用户和项目动态表示 . WinGNN［16］利用滑动窗口上

的随机梯度聚合思想来模拟没有时间编码器的时间模

式 . SFDyG［17］通过融合多时序快照构建统一时间图，结

合霍克斯过程驱动的图神经网络实现高效动态图建

模 . 然而，如何确定 DTDGs 的最佳时间粒度仍然是一

个有待解决的问题 . 在 CTDGs 领域中，为增强细粒度

时间信息的整合，TGAT［18］在 GAT 上引用时间编码技

术，从谐波分析中的Bochner定理引入一个复杂的时间

编码模块 . TGN［19］提出一个更通用框架，可以合并节点

的时间特征 . 另外 TGN 还采用一种存储模块，用于存

储用户-物品交互的历史信息，以此预测未来的交互 .
JODIE［20］通过在耦合RNN框架内引入线性嵌入投影器

来解决已过时嵌入的挑战 . TGSRec［21］引入时态协作

Transformer［22］，以 显 式 地 模 拟 交 互 的 时 态 效 应 .
DGSR［23］通过设计动态图推荐网络来显示编码不同用

户序列之间的动态协同信号 . DGEL［24］基于实时更新学

习方法来捕捉用户和物品的动态演变，从而提升动态

环境下的推荐质量 . DyGFormer［25］采用邻居共现的编码

方案，将每个源/目的节点的序列拆分为多个时间序列

块，然后将它们输送到 Transformer 模型获取节点的表

示 . GraphMixer［26］采用简单MLP［27］架构，使用固定时间

编码函数，结合邻居均值池化的节点编码获取节点特

征 . SR-GNN［28］提出一种基于交互序列商品相关性建模

的图卷积会话推荐方法，通过构建用户与商品间的交

互图，利用图卷积网络捕捉商品之间的高阶相关性 .
DCE［29］通过深度学习模型捕捉社交图像中的复杂特征

和用户偏好，以实现更精准的图像推荐，该方法在处理

多模态数据（如图像和文本）方面表现出色 . CT⁃
Walks［30］提出社区感知时序游走框架，通过无参数游走

采样机制整合社区结构，结合社区标签匿名化与神经

微分方程连续动态建模，精准捕捉社区内外动态交互 .
RepeatMixer［31］通过 repeat-aware 邻居采样策略和时间

感知聚合机制，在动态图学习中取得了一定效果，但其

主要面向同构图链路预测和节点分类任务 . 在推荐场

景中，不仅存在同构图交互，还存在大量、复杂的异构

图交互 . 异构图中用户和物品间的交互，涉及不同类型

节点和边，难以直接运用 RepeatMixer 进行推荐 . 本文

的ReFDGRec模型，提出一种面向不同推荐场景的用户

和物品交互重复感知采样策略，以更精准地捕捉动态

图中不同节点间关联 . 此外，ReFDGRec还采用CWT捕

捉用户行为的周期与突发偏好 .
2. 2　连续小波变换

连续小波变换可以将时间域的采样信号转换到频

率域［32］，能同时揭示信号的时域和频域特征，且具有良

好的时频局部化特性，是一种强大的时频分析技术，特

别适合于分析非平稳信号 . 推荐系统中，采用CWT能够

帮助模型有效捕获用户行为中的周期性模式和动态变

化 . 如通过将用户的时间序列行为映射到频率域，CWT
能够识别出用户行为中的高频与低频模式，这对捕捉短

期的突发性偏好和长期的周期性偏好尤为重要 . 传统

的时间域分析中，捕捉这些行为特征往往需要复杂的

建模和大量的时间维度信息 . 而CWT能够通过在不同

时间尺度上分析信号，提供细粒度的时频信息，帮助模

型精准识别用户行为的各类模式 . 相比传统的傅里叶变

换，CWT能够在同时维持时间和频率信息的情况下对信

号进行分析，这意味着它不仅可以发现行为中的周期

性特征，还可以识别用户行为随时间变化的模式 . 尤其

是在捕捉用户行为的突发性变化时，CWT 的这一特性

可以帮助模型识别到行为变化的关键时刻，并迅速调
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整推荐结果，以提供更符合用户当前需求的内容 .
3　ReFDGRec模型

基于重复感知与频率增强的动态图推荐模型

ReFDGRec，主要由三部分组成 .（1）动态图构建 . 通过

用户与物品的历史交互数据构建连续时间动态图

（CTDG），动态地捕捉交互关系的演变 .（2）重复感知邻

居节点采样策略 . 引入一阶和高阶重复感知采样机制，

用于捕捉用户与物品之间的重复交互行为模式 . 通过

该策略，不仅能够从当前交互行为中提取即时信息，还

能够深入挖掘历史交互中的行为模式，以增强对用户

行为偏好的理解 .（3）频率增强的动态图推荐网络 . 该

模块由编码层、频率感知增强层、推荐和优化三个核心

部分组成 . 编码层利用 RNN 编码器捕获用户/物品与

其邻居之间的长期时间依赖关系，并采用余弦时间编

码函数对时间间隔信息进行编码 . 频率感知增强层引

入CWT和频率增强的多层感知机混合层（MLP-Mixer），

自适应地增强用户和物品交互的频率成分，帮助模型

捕捉交互行为中的周期性特征和频率变化 . 推荐和优

化是在给定用户和物品的交互数据和时间戳的情况

下，模型将输出排序列表，通过结合一阶和高阶邻居

的嵌入表示生成更准确的推荐结果，并基于优化策略

对模型进行进一步提升 . ReFDGRec 模型结构如图 2
所示 .

3. 1　动态图推荐任务定义

在动态图推荐任务中，一个连续时间二部图可以

表示为用户物品对之间的时间交互序列G=｛（u0 i0 t0），

（u1 i1 t1），…，（un in tn）｝，其中 ti表示时间戳，时间戳按

顺序排列为 (0 ≤ t0 ≤ t1 ≤ tn )，uk ÎU，ik Î I表示第 k次交

互在时间戳 tk 上的 ID，其中U和 I是所有用户和物品的

完整集合 . 每个用户 uÎU关联有用户特征 xu ÎRdN，每

个物品 iÎ I 关联有物品特征 xi ÎRdN，每次交互（u，i，t）
具有边特征 et

ui Î RdE，其中 dN 是用户和物品的维度，dE

是边特征的维度 . 用户与物品之间的交互可以通过 yt
ui

来表示，其中当用户 u 在时间 t与物品 i有交互时，yt
ui=

1；否则为 0. 最终，通过预测 yt
ui的值为每个用户在特定

的时间点选择并推荐前 k个物品，从而为每个用户提供

个性化推荐集 .
3. 2　动态图构建

首先，从用户历史行为交互中提取相关信息，构建

连续时间动态图（CTDG）. 这些行为可以表示为用户 uj

的时间顺序列表：τuj
= { }(i1 t1 )  ( )i2 t2  (ip tm )  (iq tn ) .
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在 τuj
中，每当用户 uj 在时间 tm 与物品 ip 发生交互时，就

会在图中形成一条边 (uj ip tm ) Î E，其中E表示图中边

的集合 . 边的特征 xjp (tm )ÎRde 包含当前交互的详细信

息，这些信息由数据集来决定 . 对于用户特征或物品特

征，如果某些用户或物品没有对应的特征信息，可以使

用 one-hot编码来表示它们的类别信息 . 在CTDG中，同

一用户可以在多个时间戳与同一物品发生多次交互，

这也意味着动态图中的交互密集程度要高于静态图 .
3. 3　重复感知邻居节点采样

邻居选择策略在不同的场景下有着不同的意义 .
如在社区检测任务中，往往需要更广泛地采样邻居节

点信息，以充分捕捉整个社区结构信息和关联性；在节

点分类任务中，则更强调对局部结构的关注，邻居采样

通常会聚焦于节点附近的局部连接，以提高分类准确

性 . 现有的图推荐方法在进行邻居节点采样时，往往专

注于仅仅从节点本身采样邻居，忽略了交互节点之间

的重要性，难以关联用户与其他物品间潜在联系，这些

联系可能会通过重复交互模式显现出来 . 用户的重复

行为能够反映用户其稳定的兴趣特征，而现有推荐方

法往往忽略了这一重要信息 . 例如，经常一起被购买的

商品可能具有内在的关联性，传统的方法未能充分利

用这种关联性来丰富推荐的性能 . 此外，用户的兴趣和

偏好是随着时间变化的，考虑重复交互的时间模式，这

对于理解用户动态变化的兴趣是至关重要的 . 本文提

出的“重复感知邻居采样”策略旨在捕捉用户与物品之

间的重复交互行为模式 . 这种重复交互行为反映了用

户对某些物品或类别的稳定兴趣特征，如用户在促销

时间多次购买相同类别的商品（如电子产品或书籍）.
通过一阶和高阶重复感知邻居采样机制，分析用户与

物品的历史交互信息，特别是重复交互行为信息，能够

更全面地理解用户的行为模式 . 一阶采样着重于用户

与物品间的直接交互，可以准确反映用户的即时偏好；

高阶采样通过多跳邻居引入间接联系，可以有效缓解

交互稀疏性 . 在该策略中如果仅单独依赖一阶采样会

忽视潜在的协同关系，有效信息获取不足；如果仅依赖

高阶采样，推荐结果可能偏离用户的主要兴趣，影响模

型准确性 . 例如，用户 u频繁购买牛奶A，一阶采样直接

捕获其即时偏好，强化推荐 A；高阶采样则通过全局消

费图谱发现，与 A 形成强重复关联的是咖啡 B（即复购

A的用户常复购B）. 两者结合，使模型在响应用户显式

偏好的同时，也能主动发掘其潜在的需求，实现个体兴

趣与群体模式的协同互补 . 因此，融合一阶采样和高阶

采样策略，既考虑了目标节点的即时邻域，同时还可以

深入挖掘节点间的历史交互模式，使模型能够在多样

性与准确性之间取得平衡，从而提升推荐系统的性能 .

3. 3. 1　一阶重复感知的邻居采样

对于给定用户u和物品 i在时间戳 t发生交互（u，i，t），

首先定义用户 u的重复感知邻居为用户历史交互的物

品 . 然后，使用切片滑动窗口策略，选取在重复感知节

点出现之前与 u交互的最近K个邻居作为用户u的邻居

序列，定义用户u在时间 t与物品 i交互的一阶邻居序列为

N it
u = [ ]a|(uatα )ÎGÙ (uitβ )ÎGÙ tβ≤ tÙ0<P u

itβ
-P u

atα
<K ，

其中P u
itβ
和P u

atα
分别表示为物品 i和物品 a在 u的历史交

互中出现的位置，K表示滑动窗口大小，这个序列表示

在时间 t之前，用户 u与物品 i交互时的最近K个邻居节

点及其交互时间 . 同用户 u类似，对于物品 i，可以将它

的重复感知邻居视为过去交互过的用户，并获取物品 i
的邻居序列作为N ut

i . 然而，在实际推荐场景中，可能存

在用户-物品交互的历史数据部分缺失，这种情况下，则

获取它们最近的邻居来形成邻居序列 . 如缺失用户 u
与物品 v的交互的历史数据，则无法直接从历史数据中

获取关于物品 v的邻居信息 . 此时，为捕捉用户 u可能

的兴趣偏好，可将用户 u最近发生过的同类型交互行为

对应的其他物品，或与物品 v具有相似属性特征的物品

作为物品 v的潜在邻居 .
3. 3. 2　高阶重复感知的邻居采样

在进行高阶邻居采样时，同样考虑用户物品交互

的时空模式和重复行为 . 首先，获取用户 u 和物品 i 的
在时间 t的第 s-1阶邻居序列，分别记为N it

us - 1 和N ut
is - 1.

对于用户 u，定义 s 阶重复感知物品为其在第 s-1 阶交

互过的物品 . 因此，对于 mÎ N it
us - 1，查找历史交互记

录中的重复感知物品，并选择在重复感知物品出现

之前的最近 K 个物品作为 s 阶邻居子序列 . 接下来，

将用户 u 和 s-1 阶邻居的所有子序列合并为 u的 s阶邻

居序列，并引入关系类型约束集合 Rs，可表示为 N it
us =

[ c|(mrctμ )Î G Ù r Î Rs Ù (mrdtθ )Î G Ù d Î N ut
is - 1 Ù m

]ÎN it
us - 1 Ù tθ ≤ tÙ 0 < P m

dtθ
- P m

ctμ
<K ，其中 P m

dtθ
和 P m

ctμ
分别

表示物品d和 c在m的历史序列中出现的位置，r表示关

系类型，K表示滑动窗口大小，生成物品 i的 s阶邻居序

列的采样过程与用户 u 的类似，即将 N ut
is - 1 中的物品节

点作为其 s阶的重复感知节点，从而得到N ut
is .

在同构图中，所有节点和边的类型相同 . 此时，重

复感知邻居采样策略可以直接应用于用户和物品节

点，通过分析用户与物品之间的历史交互记录，捕捉重

复交互行为模式 . 此时将Rs 设置为包含图中这唯一的

边类型，此时该策略等价于同构图中的邻居采样，能够

有效挖掘用户与物品之间的高频交互模式，提升推荐

系统的性能 . 而在异构图中，节点和边的类型多样，例

如用户、物品、类别等，不同的交互边可能具有购买、浏

览等不同的语义 . 通过结合这些语义信息，分析用户与
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不同类型的物品之间的重复交互模式，可以进一步丰

富推荐系统的输入特征，更全面地理解用户的兴趣特

征 . 为适应异构图的复杂性，重复感知邻居采样策略需

要考虑不同类型的节点和边 . 此时在Rs 内设置不同的

关系类型，在不同类型的边之间进行多跳扩展，以更好

地捕捉异构图环境中的复杂兴趣关联 .
因此，重复感知邻居采样策略不仅能够适应同构

图中的简单场景，还能有效处理异构图中复杂的多类

型节点和边的交互关系，从而在更广泛的推荐场景中

提供更精确的个性化推荐服务 .
3. 4　频率增强的动态图推荐网络

主要从一阶和高阶邻居序列中生成用户物品交互

e=（u，i，t）的时间表示，具体而言，首先利用重复感知邻

居采样策略采样节点 u和 i的一阶和高阶邻居序列 . 如

果一个节点的历史邻居少于 L个，则用零向量来填充 .
随后，通过编码层对长短期依赖、连续时间和交互频率

进行编码，对时间间隔信息和交互频率进行建模，以丰

富序列的时间和频率信息表达 . 其次，模型引入了

CWT 来进行频域分析 . 通过 CWT 处理后的嵌入，模型

能够增强用户与物品交互的频率成分，特别是在不同

时间尺度上识别出用户行为中的周期性和变化趋势 .
此过程中，MLP-Mixer 进一步处理嵌入特征，帮助捕捉

用户行为中的高频与低频模式，提升对用户动态偏好

变化的敏感性 . 最后，将来自所有邻居的信息聚合起

来，形成统一的一阶和高阶嵌入，用于后续的推荐

优化 .
3. 4. 1　编码层

（1）用户/物品长期依赖编码 . 首先，利用 3.3 节所

提到的重复感知节点采样方法，采用滑动窗口策略来

选取用户/物品的最近邻居序列，直到出现重复感知到

的邻居为止 . 接下来，使用 RNN 编码器来捕获序列中

的长期依赖关系 . 具体来说，对于用户 u和物品 i，提取

其历史邻居序列 S t
*（*可以是 u或者 i），然后利用重复感

知节点采样策略选取最近的邻居序列，并将其划分为

多个块，每个块包含一定数量的邻居 . 然后对每个块进

行编码，并将其输入到 RNN 编码器中，以捕获用户/物
品与其邻居之间的长期时间依赖关系，最后得到用户 u
和物品 i 的长期依赖编码 X t

uL 和 X t
iL，其中 X t

uL 和 X t
iL 的

嵌入维度是dL.
（2）连续时间编码 . 为编码时间间隔信息，采用时

间编码来捕获用户/物品交互的时间信息 . 具体而言，

本文采用的余弦时间编码函数将时间间隔 ∆t'= t - tn 映

射到一个连续向量中，其中 tn是用户和物品发生交互的

时间戳，通过对时间间隔信息进行建模，可以更好地学

习节点的演变过程 . 时间编码函数见式（1）：

X t
*T =

1
dT

é
ëcos (w1∆t') cos ( )w2∆t' cos (wdT

∆t')ùû （1）
其中，*可以是 u或 i，w ={α-(i - 1)/β}dT

i = 1被用来编码时间戳，

其中 α和 β是超参数，X t
*T 的维度是 dT，采用余弦函数可

以将这些值投影到［-1，+1］区间内 . 这里使用的是相对

时间戳而不是绝对时间戳来进行编码 . 简而言之，如果

采样交互的时间戳是 t0，并且预测未来是否交互的特定

时间戳是 t，采用余弦函数可以有效地进行相对时间编

码，这种技术使得模型易于优化，并能促进性能改进 .
（3）用户物品交互频率编码 . 节点交互频率编码是

一种新颖的方法，它不仅考虑节点间的直接交互，还通

过计算节点间“共同邻居”出现频率和节点对的交互频

率，揭示更深层次的关联 . 这里的“共同邻居”可以视为

用户或物品相关的其他实体，如用户的朋友、物品的类

别等 . 例如，如果你正在研究社交媒体平台上的推荐，

用户可能有朋友列表，而物品可能是帖子或文章 . 在这

种情况下，用户和物品之间的共同邻居可以被视为他

们共同关注的主题或标签 . 如果是在购物网站上，用户

和物品的共同邻居可以是用户购买过的其他商品或查

看过的商品类别 . 例如，用户A购买了商品B和C，同时

商品B和C都属于类别D，那么类别D就可以看作是用

户 A 和商品 B、C 的共同邻居 . 这种方法在推荐系统中

尤为重要，因为它可以帮助模型理解用户与物品之间

的潜在联系，特别是在用户兴趣随时间发生变化的情

况下 . 具体而言，对于给定的用户 u 和物品 i的交互序

列 S t
u 和 S t

i，分别计算它们各自邻居的出现频率以及它

们之间的交互频率，这有助于识别哪些物品经常与特

定用户一起购买或浏览，从而推断出用户的潜在兴趣 .
节点对之间的相互作用采用频率进行专门编码，并得

到了 u和 i的节点相互作用频率特征，用X t
*F 表示，其中

*表示 u或 i. 例如，假设用户 u和物品 v的历史交互邻居

分别为｛b，v，c，c，v，c｝和｛b，u，c，b，u，b｝，则节点 b和 c在
u的历史交互中出现的次数分别为 1和 3，在 v的历史交

互中出现的次数分别为 3和 1，而节点对（u，v）的交互次

数为 2. 为捕捉用户和物品在不同时间尺度上的交互频

率，分别构建用户 u和物品 i的节点交互频率特征向量

见式（2）、式（3）：

F t
u = [[13]  [22]  [31]  [31]  [22]  [31] ]T

（2）
F t

i = [[13]  [22]  [31]  [13]  [22]  [13] ]T
（3）

这些特征向量用于捕捉用户和物品在不同时间尺

度上的交互频率信息，从而丰富节点的表示 . 用户物品

的交互频率特征可以提供关于用户行为模式的重要信

息，例如用户在特定时间段内与某类物品的交互频率

可能反映了其当前的兴趣偏好 . 通过将交互频率信息

编码到模型中，可以增强模型对用户行为动态变化的
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理解能力 . 接下来，利用两层感知器和 ReLU（Rectified 
Linear Unit）激活函数对节点交互频率特征进行编码，

计算公式见式（4）：

X t
*F = f (F t

*[：0] ) + f (F t
*[：1] ) ÎRK ´ dF （4）

其中，*可以是 u 或 i. f（）代表具有 ReLU 激活的两层感

知器，其输入和输出维度分别为1和dF.
最后，将所有上述编码连接在一起形成一个可训

练的维度为d的嵌入向量，其中权重矩阵为W*∈Rd* ´ d和

偏置项 b*∈Rd，最终分别得到 X t
u*∈R l t

u ´ d 和 X t
i*∈R l t

i ´ d. 这

里的*可以是 L、T 或 F. 然后，将节点的编码相加得到

X t
u =X t

uL+X t
uT+X t

uFÎRK´ d和X t
i =X t

iL+X t
iT+X t

iFÎRK´ d.
3. 4. 2　连续小波变换感知增强层

用户行为具有非平稳性和动态变化的特性，传统

的方法难以同时捕捉用户行为中的长周期趋势和短期

波动 . CWT是一种强大的时频分析工具，能够将时间域

的采样信号转换到频率域，特别适合分析非平稳信号 .
通过 CWT处理后的嵌入，模型能够增强用户与物品交

互的频率成分，特别是在不同时间尺度上识别出用户

行为中的周期性和变化趋势 . 为更有效地识别用户行

为中的周期性模式和突发性变化，引入 CWT来进行频

域分析 . 为保证 CWT 的有效性，本文采用 PyWavelets
库提供的Morlet小波基函数，并以线性分布的整数序列

S ={sÎZ|1 ≤ s ≤ Lmax }设置尺度集合，其中 Z为整数集

合，Lmax 为输入序列的最大长度，以覆盖完整频域 . 针

对不规则时间戳对齐问题，模型以交互强度为信号值

进行线性插值，将不规则时间戳映射到固定长度的均

匀时间网格，时间网格的采样间隔根据历史交互时间

跨度归一化到［0，1］区间 . 由于 CWT 在本研究中主要

用于增强与重复交互行为模式相关的频率成分（如周

期性趋势或突发偏好），而不是无损重建，因此逆变换

并非完全可逆；其梯度稳定性通过在系数域优化可学

习权重，并结合残差连接和 Dropout 机制共同保障 . 在

上述设置的基础上，利用编码层提取用户 u和物品 i的
历史交互嵌入序列 . 由于每个交互嵌入都是严格按照

时间交互顺序进行排列的，将其视为离散的时间序列

数据 . 这样可以利用连续小波变换将时间序列数据分

解成它们的组成频率，有效捕获节点在不同频率下的

交互模式 . 为此，引入了连续小波变换增强的 MLP-

Mixer，它包含两个子层：CWT 频率增强层和多层感知

机混合层 .
（1）CWT频率增强层 . 给定第 l层的输入X l

*（*可以

是 u 或 i），为简便起见，X l
* 代表 X lt

* . 第一层的输入是

X t
*，为更好识别历史交互序列数据中的重要频率，采用

CWT 将时间序列数据转换到频域 . 首先，对每个序列

X l
* 执行一维 CWT 变换，将其转换到频域 . CWT 变换的

输出是一个系数矩阵，该矩阵在每个尺度和位移上量

化了信号的能量或重要性，计算公式见式（5）：

X l
*cwt =C ( X l

* ) （5）
其中，C 表示 CWT 变换 . X l

*cwt 表示 X l
* 的 CWT 系数矩

阵 . 然 后 ，通 过 乘 以 一 个 可 学 习 的 系 数 矩 阵

WÎR{K/2 + 1}´ d 以自适应增强 CWT系数矩阵中的频率成

分，见式（6）：
-
X

l
*cwt =W·X l

*cwt （6）
其中，“·”表示元素级乘法，

-
X

l
*cwt 表示增强后的CWT系

数矩阵 . 最后，将增强后的CWT系数矩阵转换回时域，

见式（7）：
-
X

l
* =C-1(-X l

*cwt ) （7）
其中，C-1 表示逆CWT变换，其将CWT系数矩阵转换为

实数张量 . 接下来，使用残差连接和 dropout 层，

见式（8）：

X l
* = X l

* +Dropout (-X l
* ) （8）

（2）多层感知机混合层（MLP-Mixer）. 采用多层感

知机混合层进一步捕捉数据的非线性特性 . 本层主要

包含两种类型的层，本质为两步前馈神经网络（Feed-

Forward Network，FFN）的交替执行：token混合多层感知

机层和通道混合多层感知机层，见式（9）、式（10）：

X l
*token = X l

* +W ( )2
tokenReLU (W ( )1

tokenLN ( X l
* ) ) （9）

X l
*channel = X l

*token +ReLU (LN ( X l
*token )W ( )1

channel)W ( )2
channel

    （10）
其中，ReLU 是一个非线性激活函数，W *

token ÎRd ´ d 和

W *
channel ÎRd ´ d 是可训练的参数，在 token 混合和通道混

合多层感知机层中分别使用，“*”可以是 u或 i. 相同的

通道混合多层感知机层（token混合多层感知机层）应用

于输入的每一行（列）. LN 表示 Layer Normalization，用
于对输入进行归一化处理，以提高模型的稳定性和收

敛速度 . 最后，采用加权聚合方程对时间戳 t 时用户 u
和物品 i的时间感知（分别用 ht

u ÎRd 和 ht
i ÎRd 表示）做

聚合，计算见式（11）：

ht
* = ((W agg·X l

*channel ) T
·X l

*channel) T

（11）
其中，W agg ÎR1 ´K 是一个可训练的向量，设计用于自适

应学习各种交互的重要性，“*”可以是u或 i.
3. 4. 3　推荐和优化

对于每一个交互元组（uj ip tm），可以计算亲和力

分数，见式（12）：

yjp(tm ) = FFN (htm

uj
||htm

ip ) （12）
其中，FFN表示前馈神经网络，用于对用户和物品的嵌

入进行非线性变化，从而生成亲和力分数 . yjp(tm )表示

用户 uj 和物品 ip 在时间 tm 上的亲和力分数，这里 htm

uj
和
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htm

ip
分别表示用户和物品的时间感知 . 这些亲和力分数

用于为每个用户生成物品排名列表，亲和力分数越高、

物品排名越靠前的物品会被优先推荐给用户 .
采用 BPR 损失函数来学习模型的参数，该损失函

数广泛应用于推荐系统领域，它假设正样本交互的亲

和力分数应该比负样本交互更高 . 损失函数定义见

式（13）：

Loss = ∑
( )uj ip ip'tm ÎΩ

-ln σ ( )yjp( )tm - yjp'( )tm （13）

其中，Ω = { }(uj ip ip' tm )|(uj ip tm )Î E (uj ip' tm ) Ï E 表

示成对的训练数据；σ（·）是 sigmoid 激活函数 . 重复感

知与频率增强的动态图推荐算法伪代码如算法 1
所示 .
3. 4. 4　复杂度分析

为全面评估所提出方法的效率，实验对ReFDGRec
模型的主要模块进行时间复杂度和空间复杂度分析 .
复杂度分析见表 1. 通过上述复杂度分析，可以看出

ReFDGRec 模型在处理大规模数据时的效率 . 尽管某

些模块（如 CWT）可能具有较高的时间复杂度，但它们

在捕捉用户行为的动态变化方面具有重要作用 . 此外，

通过合理选择参数（如邻居节点数量K和嵌入维度 d），

可以有效平衡模型的性能和效率 .
4　实验

4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

为验证ReFDGRec模型的有效性，本文对四个公开

数据集进行实验 . Wikipedia：跟踪用户在维基百科页面

上编辑的数据集，表示为一个用户与维基百科页面之

间的交互（编辑）的二分交互图 . UCI：包含加州大学欧

文分校学生间的一个类似 Facebook、未归属的在线通

信网络数据集 . MOOC：一个在线资源二分互动网络，其

算法1 基于重复感知与频率增强的动态图推荐算法伪代码

输入：动态图G=(U,I,E), 目标节点 target_node, 最大邻居数K,采样深

度L,小波变换参数wavelet_params,最大迭代次数 iter
输出：最终模型参数 θ和预测结果{ }y jp(tm )
BEGIN
1. 初始化模型参数 θ

2. FOR epoch IN 1 to iter do:
3.   # 遍历每个用户-物品交互

4.   FOR (u, i, t) IN G:
5.     # 重复感知邻居采样(详见3.3)
6.     Nu={ }ik| (uik tk )ÎGtk < t|Nu|≤ K

7.     Ni={ }uk| (uk itk )ÎGtk < t|Ni|≤ K

8.     # 编码层-处理邻居序列的时间依赖性(详见3.4.1)
9.     X t

u=X t
uL+X t

uT+X t
uF

10.    X t
i =X t

iL+X t
iT+X t

iF

11.    # 频率增强层-使用CWT进行频率分析(详见3.4.2)
12.    Xu_cwt=∫X t

uφ
*( )t - τ

s
dt # φ为小波函数,τ和 s分别为时间平

移和尺度参数

13.    X i_cwt=∫X t
i φ

*( )t - τ
s

dt

14.    # 更新用户和物品的嵌入表示

15.    Xu_final=σ(wf Xu_cwt + bf ) # wf ∈Rd ´ d  bf ∈Rd 

16.    X i_final=σ(wf X i_cwt + bf )

17.    # 计算推荐得分(详见3.4.3)
18.    score=Xu_final

T X i_final

19.    # 计算BPR损失函数

20.    Loss = ∑
( )uj ip ip'tm ÎΩ

-ln σ ( )yjp( )tm - yjp'( )tm

21.    # 反向传播并更新参数

22.    θ¬ θ - η·ÑθLoss # η为学习率,ÑθLoss为梯度

23.   END FOR
24. END FOR
25. RETURN score,θ
END

表1　复杂度分析

不同模块

重复感知邻居采样

编码层

连续小波变换

推荐和优化

时间复杂度

O(HK)

O(Lhd +Kd)

O(NS)

O(UId)

空间复杂度

O(K)

O ( )L(h + d)+Kd

O(NS)

O(Ud + Id)

分析过程

对于每个用户或物品,需要遍历其历史交互记录以选择最近的K个邻居节点 .时间复杂度

取决于历史交互次数H和邻居节点数量K.空间复杂度主要由存储邻居节点序列决定,与K

成正比 .
复杂度由RNN、时间编码和节点交互编码三部分构成 .RNN部分的时间复杂度取决于序

列长度 L、隐藏状态维度 h和嵌入维度 d.时间编码部分的时间复杂度与序列长度 L成正

比 .节点交互编码部分的时间复杂度取决于邻居数量K和特征维度 d.空间复杂度由存储

RNN隐藏状态、时间编码向量和交互频率特征向量决定 .
时间复杂度由信号长度N和小波基函数数量S决定 .空间复杂度由存储小波系数决定 .
时间复杂度由计算用户和物品的亲和力分数决定,其中U和 I分别为用户和物品数量,d为

嵌入维度 .空间复杂度由存储用户和物品的嵌入表示决定,与U和 I成正比 .
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中节点是学生和课程内容单元（例如，视频和问题

集）. MovieLens：包含用户对电影的评分与观看行为的

数据集，表示为一个用户与电影之间的二分交互图，

其中边表示用户对电影的观看或评分记录 . 表 2 展示

了实验数据集的详细相关信息，其中“—”表示没有显

式的节点或边特征 . 本文使用密度分数量化图的稀疏

度，计算公式为
2|E|

|V|(|V| - 1)
，其中 |E| 和 |V| 代表训练集中

边和节点的数量，重复行为 4个比率分别是指训练、验

证、测试以及整个数据集中的重复交互的比例 . 许多现

实世界的动态网络包含很大一部分随着时间的推移而

重复出现的边，图 3展示了不同数据集在新边和重复边

的时序演化模式上的差异 . 灰色条表示在历史时间步

中观察到的边数，黄色条表示每个时间步中新观察到

的边数，可以看出在设计动态链路预测任务的时候，考

虑重复边和新边的相对分布是很重要的 . 因为MovieL⁃
ens 数据集的交互记录仅包含用户与电影之间的唯一

交互，即同一用户对同一电影不会出现多个不同评分，

所以图 3中不对MovieLens数据集重复边和新边进行可

视化分析 .

4. 1. 2　基准模型

本 实 验 选 取 DySAT、JODIE、TGA、TGN、Graph⁃
Mixer、RepeatMixer 等推荐模型与 ReFDGRec 进行实验

对比分析 .
（1）DySAT［11］：一种基于自注意力机制的方法 . 它

需要预先将时序图分割成多个快照图，首先将所有时

间戳分成多个时间槽，然后合并每个时间槽的所有边 .
（2）JODIE［20］：一种基于RNN的方法 . 基于RNN的

时序模型，使用节点的时序嵌入，通过最近的交互时间

更新节点表示，适用于捕捉时序交互模式 .
（3）TGAT［18］：利用自注意力机制融合时间和空间

信息，拼接节点特征与可训练时间编码，通过时序增强

特征生成节点表示，应用于时序预测 .
（4）TGN［19］：一种基于 RNN 和自注意力机制的方

法 . TGN首先使用RNN捕获时间信息（类似 JODIE），然

后用图注意力网络来联合捕获时间和空间信息 .
（5）GraphMixer［26］：一种基于 MLP 架构的方法，它

使用固定时间编码函数而不是可训练版本，并将其合

并到基于 MLP 混合器的链路编码器中，以从时间链路

中学习 . 采用具有邻居均值池的节点编码器来聚合节

点特征 .
（6）RepeatMixer［31］：一种面向同构动态图，基于

MLP架构的方法，它通过捕捉交互中的重复行为模式，

增强时序图学习中的演化模式捕获能力 .
4. 1. 3　评估指标与实验设置

本文的评估以动态预测任务展开，采用平均精确

度 AP（Average Precision）和 ROC（Receiver Operating 
Characteristic）曲线下与坐标轴围成的面积 AUC（Area 
Under the Curve）作为评价指标来进行评估 . 该任务有

两个设定 .（1）直推式设置：在这种设置下，目标是预测

训练过程中观察到的节点间未来交互 .（2）归纳式设

置：目标是预测未知节点之间的未来交互 . 为了进行更

加全面的比较，实验采用随机、历史、归纳三种负采样

策略来评估每种方法 . 表 3 中给出了三种负采样的实

现方式以及优缺点对比 . 其中历史负采样和归纳负采

样策略需特别注意时间上的泄露问题，为确保评估的

表2　实验数据集相关信息

数据集

Wikipedia
UCI

MOOC
MovieLens

节点数量

9 277
1 899
7 144
9 992

交互数量

157 474
59 835

411 749
1 000 209

时间粒度

Unix时间戳

Unix时间戳

Unix时间戳

Unix时间戳

节点/边特征

—/172
—/—
—/4
—/1

密度

4.30×10-3

4.30×10-2

8.51×10-3

4.19×10-2

持续时间

1个月

196天

17个月

3年

重复行为比率

87.44%/88.42%/88.35%/87.79%
91.00%/60.52%/70.85%/65.83%
55.61%/54.90%/59.13%/56.10%

—

量
数

的
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边
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量
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                                         (a) Wikipedia                                                      (b) UCI                                                         (c) MOOC
图3　数据集的可视化
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严格性，算法 2中给出了历史负采样和归纳负采样策略

的伪代码 . 为便于训练、验证和测试，本文将这些数据

集按照 70%、15%、15% 的比例划分为三个时间顺序的

子集 .
为了确保公平比较，实验采用 GraphMixer 中基线

模型的设置和性能指标 . 所有模型都通过早停策略训

练最多 200个 epoch. 选取在验证集上表现最好的模型

用于测试 . 对于所有模型，采用Adam优化器，学习率设

置为0.000 1，批量大小设置为200. 采样策略中，在一阶

和二阶邻居序列中选择最近的 10个重复感知节点进行

验证，滑动窗口 W 设置为 5. 频率增强的 MLP-Mixer 层
数为 2. 对于 ReFDGRec 模型，将 dT 设置为 100，同时将

α和 β均设置为 10. 实验都在 NVIDIA RTX4090D 和 18
核AMD EPYC 128-coreCPU的服务器上进行 .

4. 1. 4　性能比较

归纳设置下的实验结果如表 4所示，其中加粗数据

为每行的最优结果 . 在三种负采样策略的结果下，

ReFDGRec 模型在大多数数据集上实现了最优性能 .
为提高可读性，表 4中的实验数据都在实际结果的基础

上乘上了100. 从实验数据可以看出：

（1）与只考虑单个节点采样最近邻居作为邻居序

列的方法（TGN、JODIE）相比，ReFDGRec在采样一阶邻

居时，特别考虑了交互的时间模式 . 这种方法能够捕获

两个节点之间的相关性以及它们之间的配对时间行

为，这对于时序表示学习至关重要 .
（2）与 RepeatMixer 模型相比，ReFDGRec 能够稳定

地处理不同类型的负采样策略，这得益于其独特的小

波变换增强机制，该机制能够自适应地捕捉用户行为

中的周期性和动态变化 . 在 MovieLens 数据集上，

ReFDGRec 的 AP 显著高于 RepeatMixer，而两者在 AUC
指标上表现相近，表明ReFDGRec在精确推荐方面表现

突出，更适用于推荐任务 .
（3）与捕捉高阶时间信息的模型 DyRep、TGAT、

GraphMixer相比，ReFDGRec中考虑到表节点间的二阶

邻居序列，以捕捉高阶动态图中的相关时序关系 . 实验

中ReFDGRec取得了较优的效果 .
4. 2　重复感知邻居采样策略的影响

ReFDGRec 模型通过引入了重复感知邻居采样策

表3　三种负采样的实现方式及优缺点对比

负采样策略

随机负采样

历史负采样

归纳负采样

实现方式

从图中所有可能的节点对中随机选

择负样本 ,随机生成节点对 ,这些节

点对在训练数据中没有交互记录

从历史交互中选择负样本,选择那些

在历史时间戳中出现过但在当前时

间戳未出现的边作为负样本

从训练阶段未见过的节点对中选择

负样本,选择那些在训练阶段从未出

现过的节点对作为负样本

适用场景

适用于简单任务 ,负样本

分布均匀

适用于需要捕捉时间变化

的任务 ,例如评估模型对

时间序列数据中交互模式

变化的敏感性

适用于需要评估模型泛化

能力的任务 ,尤其是在测

试阶段可能会遇到未见过

的节点对的场景

优点

实现简单,计算效率高 .负样

本分布均匀 ,适合评估模型

对随机交互的预测能力

负样本基于历史交互 ,能够

更好地模拟真实场景中的

交互变化 .有助于评估模型

对历史模式的捕捉能力

负样本完全未出现在训练

数据中 ,能够更好地评估模

型的泛化能力 .适合处理动

态图中节点对的变化

缺点

负样本可能包含训练阶段

未见过的节点对 ,导致泛化

能力评估不够准确

负样本生成依赖于历史数

据 ,可能无法覆盖所有可能

的节点对 .如果历史数据稀

疏,负样本数量可能不足

负样本选择范围有限 ,可能

无法覆盖所有可能的节点

对 .如果测试阶段的节点对

分布与训练阶段差异较大 ,
评估结果可能不够准确

算法2 历史/归纳负采样策略伪代码

输入：当前批次的交互边集合B={(uit )},所有交互边集合D,所有可

能的交互边集合Dall =U ´ I,训练阶段观察到的所有边集合D train,负
样本数量K,数据集中最早时间戳 tearliest,当前批次的时间窗口[tstart,
tend],负采样策略 strategyÎ{historical,inductive}
输出：负样本集合N

BEGIN
1. # 构建历史边集合

2. H={(ui)|$(uit)ÎDtearliest ≤ t < tstart}
3. Cbatch = {(ui)|$(uit)Î B}
4.  # 构建候选负样本池

5.  IF strategy == historical THEN:
6.      C =H\Cbatch # 历史负采样候选池

7.      Dcand =Dall \Cbatch

8.  ELSE:
9.      C =H \(D train Cbatch ) # 归纳负采样候选池

10.     Dcand =Dall \(D train Cbatch )

11. END IF
12.  IF |C| ≥ K THEN:
13.     N=UniformSample(C,K) # 候选池数量足够直接采样

14.  ELSE:
15.     N=C  RandomSample ( )Dcand K - |C |

16.  END IF
17.  RETURN N
END
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略，目的在于更好地捕捉节点之间的关系 . 如用户 u在

一段时间内多次购买商品A，重复感知邻居采样策略会

识别出商品A是用户的重复交互物品，将从用户 u每次

购买商品A之前的交互物品中采样邻居序列，以更好捕

获用户 u的长期、稳定偏好 . 实验将通过对比不同邻居

采样策略和采样数量，评估该策略捕获节点交互时间模

式的能力 . 为减少高阶邻居的影响，仅采用了一阶邻居

序列进行验证 .
4. 2. 1　不同邻居采样策略的对比

本部分将重复感知邻居采样与三种邻居采样策略

进行比较，包括模型中应用的最近邻居采样策略、统一

邻居采样策略和时间感知邻居采样策略 . 最近邻居采

样策略从节点的历史邻居序列中选择最近的邻居节

点 . 统一邻居采样策略均匀地从节点的历史邻居序列

中采样 . 时间感知邻居采样策略则引入了一个参数 β，

以概率方式从历史序列中选择邻居，优先考虑最近或

均匀采样 . 本文将β设置为0.2.
实验结果如图 4所示，可以看出，本文的采样策略

更好地捕获了节点间的时间重复行为和邻居序列的相

关性 . 最近邻居采样策略虽然能够获取节点的最新行

为，但忽略了节点间的时间联系 . 而统一邻居采样策略

试图平衡历史邻居的重要性 . 然而，最近邻居采样策略

没有考虑到节点间的时间关系 . 另一方面，统一邻居采

样策略和时间感知邻居采样策略没有考虑邻居序列中

的连续时间模式，导致效果不佳 .
4. 2. 2　不同历史邻居采样数量对比

实验利用包含K个最近邻居的重复感知邻居序列，

来探索其对动态图中节点交互行为的影响 .
为进一步评估不同历史邻居长度对捕获节点时序

信息的影响，在直推式设置和归纳式设置动态链路预

测任务上进行实验，其中 K 的取值范围为｛10，20，30，
40，50，60｝，从图 5的结果可以看出，当历史邻居的数量

落在特定范围时，模型表现出了最佳性能 . 在 Wikipe⁃
dia、UCI、MOOC 和 MovieLens 四个数据集上，即使邻居

数量变化显著，ReFDGRec模型的性能也趋于稳定地波

动 . 这也说明了从成对的角度采样邻居能够有效地过

滤掉无关邻居，从而更好地提取两个节点之间的时间

依赖关系 . 此外，当采样的邻居数量较少时，模型性能

表现不佳，而随着采样数量的增加，模型性能提升，直

到达到一个最优值 . 这也反映出模型需要足够多的邻

居信息来有效捕捉“偏移”现象 . 需要注意的是，在归纳

式设置下，Wikipedia数据集的变化呈先降后升的趋势，

表4　归纳设置下的模型性能比较 单位：%
评估指标

AP

AUC

负采样策略

随机负采样

历史负采样

归纳负采样

随机负采样

历史负采样

归纳负采样

数据集

Wikipedia
UCI

MOOC
MovieLens
Wikipedia

UCI
MOOC

MovieLens
Wikipedia

UCI
MOOC

MovieLens
Wikipedia

UCI
MOOC

MovieLens
Wikipedia

UCI
MOOC

MovieLens
Wikipedia

UCI
MOOC

MovieLens

JODIE
94.82±0.20
79.86±1.48
79.63±1.92
66.50±0.23
68.69±0.39
63.11±2.27
63.22±1.55
49.72±1.93
68.70±0.39
63.16±2.27
63.22±1.55
49.72±1.93
94.33±0.27
78.80±0.94
83.16±1.30
64.72±0.35
61.86±0.53
60.24±1.94
64.48±1.64
42.87±1.02
61.87±0.53
60.27±1.94
64.48±1.64
42.87±1.02

DyRep
92.43±0.37
57.48±1.87
81.07±0.44
66.84±0.73
62.18±1.27
52.47±2.06
62.93±1.24
53.44±0.79
62.19±1.28
52.47±2.09
62.92±1.24
53.44±0.79
91.49±0.45
58.08±1.81
84.03±0.49
66.04±0.74
57.54±1.09
51.25±2.37
64.23±1.29
48.61±0.62
57.54±1.09
51.26±2.40
64.22±1.29
48.61±0.62

TGAT
96.22±0.07
79.54±0.48
85.50±0.19
63.46±3.28
87.17±0.22
70.52±0.93
76.73±0.29
52.43±2.76
84.17±0.22
70.49±0.93
76.72±0.30
52.43±2.76
95.90±0.09
77.64±0.38
86.84±0.17
64.87±3.56
78.38±0.20
62.32±1.18
74.08±0.27
47.10±7.75
78.38±0.20
62.29±1.17
74.07±0.27
47.09±7.75

TGN
97.83±0.04
88.12±2.05
85.55±1.82
67.71±0.45
81.76±0.32
70.78±0.78
77.07±3.41
56.70±2.78
81.77±0.32
70.73±0.79
77.07±3.40
56.68±2.77
97.72±0.03
86.68±2.29
91.24±0.99
67.30±1.09
75.75±0.29
62.69±0.90
77.69±3.55
50.05±2.06
75.76±0.29
62.66±0.91
77.68±3.55
50.04±2.06

GraphMixer
96.65±0.02
91.19±0.42
81.41±0.21
65.75±0.42
87.60±0.30
82.66±0.49
78.10±0.02
50.16±1.83
87.60±0.29
81.64±0.49
73.99±0.97
50.15±1.83
96.30±0.04
89.30±0.57
82.77±0.24
65.44±0.33
82.87±0.21
75.98±0.84
72.53±0.84
46.39±1.29
82.88±0.21
75.97±0.85
72.52±0.84
46.38±1.29

RepeatMixer
98.50±0.03
93.66±0.12
82.53±1.96
69.45±0.19
86.54±0.69
85.09±0.36
80.37±5.34
83.37±1.09
86.54±0.69
85.09±0.36
80.36±5.34
83.44±1.09
98.38±0.02
90.90±0.16
82.97±2.31
69.09±0.28
79.14±0.65
74.95±0.43
74.51±7.00
77.77±0.92
79.14±0.65
74.95±0.43
74.50±7.00
77.73±0.92

ReFDGRec
98.96±0.01
95.08±0.03
93.11±0.04
81.71±1.40
82.82±0.25
85.34±0.31
81.41±0.42
87.61±1.46
86.58±0.36
84.31±0.28
82.46±0.58
87.74±1.49
99.00±0.02
93.05±0.03
93.94±0.05
66.86±2.79
76.94±0.19
77.31±0.13
82.98±0.34
76.21±2.93
77.84±0.74
76.24±1.21
82.68±0.54
76.47±2.98
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与其他两个数据集有所不同 . 这主要与数据集的特性

相关，Wikipedia 数据集的交互关系包含大量的重复编

辑行为，用户与相同页面在多个时间片中频繁交互，因

此在采样的邻居数量较少的情况下，模型往往已能捕

捉到较强的时序依赖信号，表现出较高的性能 . 但该数

据集具有较强的稀疏性与异质性，导致邻居数量在 20~
40时，容易引入无关邻居，从而导致模型性能受影响；而

当邻居数量继续增加，模型性能表现较优 .

4. 3　消融实验

对ReFDGRec模型进行消融实验分析，以验证节点

交互频率编码方法和连续小波变换增强层的有效性 .
将不包含这两个模块的ReFDGRec模型分别称为“无节

点交互频率编码（ReFDGRec-f）”和“无连续小波变换增

强（ReFDGRec-c）”. 图 6展示了基于随机负采样设置下

的性能比较 . 两种变体方法在所有数据集上表现均较

差，证明了 ReFDGRec 模型所设计模块的有效性，特别

是利用连续小波变换捕捉时间动态的能力 . 在随机负

采样设置下，负样本通常是随机选择的节点，与真实交

互差异较大，去掉CWT增强层的情况性能下降更显著，

体现了基于CWT的频率分析在捕获变化信号方面的重

要作用 . CWT能够有效地从真实信号中提取出时间动

态特征，有效提升了模型的判别能力 . 节点交互频率也

对模型性能提升有所贡献，两者结合能够进一步提升

模型对实践动态信息的捕捉能力 .

从图 6还可以看出，节点交互频率编码方法能够突

出在不同时间窗口内反复出现的高频邻居；连续小波

变换增强层能够对用户交互序列进行时频分解，捕捉

潜在的周期性信号 . 这表明节点交互频率编码方法和

连续小波变换增强层在应对各种负采样策略方面具有

互补性和鲁棒性，由此验证了 ReFDGRec 模型在处理
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图6　ReFDGRec组件消融实验
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“偏移”现象中的有效性 .
4. 4　时频方法对比实验

为进一步验证ReFDGRec模型中基于CWT进行频

域分析方法的有效性，在UCI数据集上将其与短时傅里

叶变换（Short-time Fourier Transform，STFT）与离散傅里

叶变换（Discrete Fourier Transform，DFT）的时频分析方

法进行实验对比 .
实验结果如图 7所示，在随机负采样设置下，三种

方法在AP与AUC指标上差异不大，说明这三种方法都

能够捕捉用户行为序列中的基本周期模式 . 然而在更

具挑战性的历史负采样与归纳负采样设置下，CWT 的

表现则普遍优于STFT和DFT.

DFT作为全局频域分析方法能够揭示整体的频率

分布，但无法反映行为信号随时间变化的局部特征，在

处理非平稳序列时存在明显局限 . STFT在DFT的基础

上为兼顾时频特性引入了时间分割，但其使用固定窗

口会导致在捕捉快速波动与长期依赖并存的行为模式

时难以取得平衡 . ReFDGRec 模型使用的 CWT 能够精

确地表征非平稳信号的时频演化特征，在推荐任务中

展现出独特优势 . 这种多尺度自适应能力与用户行为

序列的动态性高度契合，在复杂负采样设定下展现出

更突出的优势，更适合用于推荐任务中 .
4. 5　参数敏感性实验

为验证在归纳式设置下，不同滑动窗口大小和不

同母小波函数类型对链路预测性能的影响，在 MOOC
和 UCI 数据集上分别进行了参数敏感性分析实验 . 其

中母小波参数类型的取值范围为［‘cmor’，‘mexh’，
‘morl’，‘shan’］，cmor、mexh、morl和 shan分别表示Com⁃

plex Morlet、Mexican Hat、Morlet和 Shannon母小波；滑动

窗口大小的取值范围为｛3，5，10，20｝. 从图8可以看出，

模型在不同参数设置下的表现具有一定差异 .
在母小波类型的选择上，MOOC数据集的用户行为

在频率上较稳定，规律性强，在选用Morlet小波类型时，

模型性能达到最优；而UCI数据集信号包含更复杂的频

率成分，在母小波类型为 Complex Morlet 时，模型性能

达到最优，说明母小波类型选择对模型的性能存在一

定影响，不同数据集的信号特征差异会导致最优小波

基的选择不同 .
从滑动窗口大小的敏感性结果来看，在 MOOC 数

据集上，当窗口大小为 3时模型性能最佳，随着窗口的

扩大，AP性能逐渐下降并趋于稳定，这说明MOOC数据

集中的交互行为具有明显的短期动态性，较小的时间

窗口能够有效捕获用户兴趣的动态变化 . 在UCI数据集

上，模型在窗口大小为5时达到最佳性能，随着窗口进一

步扩大，AP性能出现下降 . 表明在相对平稳的UCI数据

集上，适当扩展滑动窗口能够带来更丰富的历史上下文

信息，但当窗口过大时则会导致性能降低 . 由此可以看

出，ReFDGRec在主要参数变化下具有一定可解释性 .
5　结论

本文提出了一种基于重复感知与频率增强的动态

图推荐算法ReFDGRec，旨在缓解现有图神经网络推荐

方法在捕捉用户兴趣演化和突发性偏好时存在的不

足，特别是难以捕捉节点交互模式随时间演变的“偏

移”现象 . 实验结果表明，ReFDGRec 在多个基准数据

集上实现了较优性能，且在处理不同类型的负采样策

略方面具有明显的优势 . 由此可见，ReFDGRec通过融

合重复感知邻居采样与频率域分析，可以实现更为精

准的个性化推荐 . 后续工作可以考虑如何将本文提出

的方法扩展到处理包含文本、图像等多模态数据的场

景，以更好增强推荐系统的多样性和准确性 .
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