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摘  要 

本文面向电商领域跨域商品推荐场景，针对目标域商品交互数据稀疏、用户长期偏好难以有效建模与优

化的问题，在动态异构图表征与多视图对齐学习的基础上，将推荐任务建模为带迁移代价约束的受限马

尔可夫决策过程，提出离线强化学习方法DHGCRL。模型以源域局部图、目标域局部图与跨域全局异构

图生成的三视图表征构造状态，并结合候选集约束与SlateQ列表价值近似实现Top-K商品列表决策。奖

励函数由目标域商品反馈与跨域对齐相似度塑形项共同构成，以增强迁移表征对目标域商品偏好的刻画

能力。同时，采用推荐列表表征与源域稳定兴趣表征之间的余弦距离定义迁移代价，通过联合回报价值

与代价价值形成修正价值，从而指导策略学习并满足代价阈值约束。为提升离线训练的稳定性，进一步

引入保守价值学习与行为一致性正则。实验结果表明，DHGCRL在HR和NDCG等指标上均优于多种序列

推荐与离线强化学习基线方法。 
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Abstract 
In the context of cross-domain product recommendation in e-commerce, this study addresses the 
sparsity of target-domain interaction data and the difficulty of modeling and optimizing users’ long-
term preferences. Building on dynamic heterogeneous graph representations and multi-view align-
ment learning, the recommendation process is formulated as a constrained Markov decision pro-
cess with transfer cost constraints, and an offline reinforcement learning method, DHGCRL, is pro-
posed. The model constructs the state from three-view representations derived from the source-
domain local graph, target-domain local graph, and cross-domain global heterogeneous graph, and 
performs Top-K product list decision-making by combining candidate set constraints with Slate Q-
based list value approximation. The reward function integrates target-domain feedback with a 
cross-domain alignment similarity shaping term to strengthen target-domain preference modeling. 
Meanwhile, the transfer cost is defined as the cosine distance between the recommended list rep-
resentation and the stable interest representation in the source domain. By jointly modeling return 
value and cost value, the method learns a revised value function that guides policy optimization 
under a predefined cost threshold. To improve the stability of offline training, conservative value 
learning and behavior-consistency regularization are further introduced. Experimental results 
demonstrate that DHGCRL outperforms a range of sequential recommendation and offline rein-
forcement learning baselines in terms of HR and NDCG. 
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1. 引言 

在电商平台多业务生态不断融合的背景下，用户的浏览、点击、加购、收藏与购买等行为通常分布

于不同业务域，并呈现出明显的序列性与阶段性。跨域序列推荐通过利用源域信息缓解目标域数据稀疏

与冷启动问题[1]，已成为提升电商推荐覆盖能力与用户体验的重要手段。然而，跨域迁移并非越强越好，

源域与目标域在物品语义、交互分布与反馈机制上的差异容易导致负迁移，使推荐列表偏离用户在目标

域的真实需求[2]。同时，电商推荐的优化目标具有长期性，用户满意度、复购与留存等信号往往存在延

迟反馈，仅依赖单步监督学习的排序优化，难以刻画多步交互下长期收益的累积过程及迁移强度之间的

权衡关系[3]。 
在现有研究中，第一类工作聚焦于推荐的表征与预测能力提升，例如基于自注意力的序列建模方法

通过捕获长程依赖提升 Top-K 排序性能，典型代表包括 SASRec [4]与 BERT4Rec [5]等模型。第二类工作

进一步引入图表示学习来刻画用户与物品的高阶关联，并通过时间建模描述兴趣演化，涵盖动态图与异

构图建模思路，为跨域迁移提供更丰富的结构与语义线索。第三类工作围绕跨域迁移与表示对齐展开，

常用策略包括共享表示空间、跨域对比学习与多视图一致性约束，以提升源域知识向目标域迁移的有效
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性与鲁棒性。上述方法在提升短期指标与迁移效果方面取得进展，但在长期收益优化与负迁移可控性方

面仍存在不足。 
为更贴近电商推荐系统的交互决策本质，强化学习推荐逐渐成为重要方向，其将推荐过程抽象为序

贯决策并以长期回报为优化目标。考虑到实际系统输出为 Top-K 列表而非单一物品，列表级决策与价值

估计成为关键问题[6]，SlateQ 等方法通过对列表价值进行可计算分解来缓解组合爆炸。同时，在线探索

在工业场景中成本高且风险大，离线强化学习因此被广泛采用，但其面临分布外动作导致的价值过估计

与策略偏移等挑战，保守价值学习与行为约束等稳定化技术成为重要研究分支[7]。此外，在跨域场景中，

迁移强度的约束与安全性更加重要，引入受限决策过程与拉格朗日优化以实现约束策略学习也逐渐受到

关注[8]。 
基于上述研究脉络，本文面向电商领域跨域序列商品推荐任务提出离线约束强化学习模型 DHGCRL，

将跨域推荐形式化为带迁移代价约束的受限马尔可夫决策过程[9]，并以 Top-K 推荐列表作为动作输出。

在状态建模上，本文利用源域动态图、目标域动态图与跨域全局异构图生成的三视图对齐表征构造强化

学习状态，在决策与估计上，通过候选集合约束缩小动作空间，并采用列表价值近似实现列表动作价值

评估[10]，在优化目标上，以目标域反馈为主奖励并引入对齐奖励塑形增强迁移贡献，同时将推荐列表与

源域稳定兴趣的偏离刻画为迁移代价，并通过拉格朗日机制联合学习回报价值与代价价值[11]，使策略在

提升长期收益的同时满足代价阈值约束，在离线训练上，引入保守价值学习与行为一致性正则以提升训

练稳定性与部署可靠性[12]。通过上述设计，DHGCRL 在兼顾长期收益的同时实现了迁移强度的显式可

控，为电商场景下的跨域序列商品推荐提供了一种可行的策略优化框架。 

2. 方法 

2.1. 数据来源于预处理 

本文实验统一采用 Amazon Reviews 2023 评论数据集作为数据来源，利用其覆盖多品类子域且记录

完整时间戳的特点构建跨域序列推荐评测环境。具体选取 Video Games、Movies and TV 以及 Toys and 
Games 三个领域数据用于跨域任务设置，并在相同口径下复用同一套数据与预处理流程，以保证不同实

验结果具备可比性与可复现性。 
在数据预处理方面，首先对原始评论记录进行字段抽取，仅保留用户标识、物品标识、评分信息与

交互时间戳等与推荐建模直接相关的内容，去除文本描述等冗余信息，随后依据时间戳对每位用户的交

互行为进行排序，构建时间一致的行为序列。在反馈定义与过滤规则上，本文将评分行为视为隐式正反

馈信号，用以刻画用户对物品的兴趣强度。为降低极端稀疏用户与物品对训练稳定性的影响，并缓解冷

启动带来的噪声干扰，本文进一步删除在对应数据集中交互次数少于 5 次的用户与物品记录，从而提升

序列有效性与连续性。在跨域样本构建时，为确保迁移关系可建模，仅保留在多个领域中均存在交互记

录的重叠用户，并分别抽取其在不同领域内的交互序列用于后续跨域建模。在评估阶段，为避免对全量

物品进行排序带来的计算开销，本文采用负采样构建候选集合，对每个用户在其真实交互物品之外随机

采样 100 个未交互物品作为负样本，并与真实物品共同组成候选集合进行 Top-K 排序评测。 

2.2. 模型介绍与参数设置 

为在序列交互过程中同时刻画目标域长期收益提升与跨域迁移过程的可控性，本文将跨域序列推荐

过程形式化为带约束的马尔可夫决策过程(Constrained Markov Decision Process, CMDP)。该建模方式将推

荐系统的多步交互视为连续决策问题，使模型能够在考虑未来反馈的条件下学习决策策略，并通过显式

约束抑制潜在的负迁移与不稳定行为，从而更贴合实际推荐场景中对长期效用与系统稳定性的综合要求。 
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首先，将用户–系统交互过程表示为马尔可夫决策过程(MDP)： 

 ( ), , , ,γ=      (1) 

其中， 表示状态空间，表示动作空间， ( )| ,s s a′ 为状态转移概率， ( ),s a 为即时奖励函数， ( )0,1γ ∈
为折扣因子。考虑到推荐系统的实际输出通常为 Top-K 列表，本文将动作定义为推荐列表： 

 ,1 ,2 ,, , ,t t t t t Ka A i i i =  @ L   (2) 

相应地，策略定义为在状态 ts 条件下输出列表动作的条件概率分布： 

 ( ) ( )| Pr |t tA s A A s sπ = = =  (3) 

在策略π 下，交互轨迹定义为： 

 ( )0 0 1 1, , , ,s a s aτ = L  (4) 

其概率分布满足： 

 ( ) ( ) ( ) ( )0 0 1
0

| , | ,t t t t t
t

p s A s s s Aπ τ ρ π
∞

+
=

= ∏   (5) 

其中， ( )0ρ ⋅ 为初始状态分布。 ( )1 | ,t t tP s s A+ 描述用户对列表动作响应后所诱导的状态转移。由于推荐系

统的真实转移机制通常不可显式获得，离线训练阶段将以日志数据中观测到的样本对该转移过程进行经

验近似。 
跨域序列推荐的状态需要同时反映用户在不同域的交互历史、兴趣随时间的演化以及跨域偏好的一

致性。为此，DHGCRL 以动态异构图编码结果及跨域对齐表示作为状态表征的主体，将复杂的历史交互

压缩为可用于决策的低维向量。记时刻 t 的状态为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ); ; ; ;G S T
t u u u ts G t G t G t tφ = ∆ x  (6) 

其中 ( )S
uG t 、 ( )T

uG t 分别表示用户在源域与目标域动态图异构结构下的表征， ( )G
uG t 表示跨域全局视角下

的对齐表征，用于刻画跨域共享偏好， ( )tφ ∆ 为时间间隔编码，用于描述交互间隔带来的兴趣衰减或漂

移， tx 为可选则的上下文特征，例如场景、设备、会话特征等。上述状态构建保证策略在决策时能够同

时利用结构信息、时序信息与跨域关联信息。 
在列表动作设定下，动作空间规模随候选集合与 K 呈组合增长。若直接对 { }:A A K= = 进行价值

学习将面临显著的计算与估计困难。为兼顾可训练性与可部署性，本模型采用 SlateQ 的列表价值建模思

想：在保持列表作为原子动作的前提下，用可计算的方式近似刻画列表的长期价值，并将其作为后续策

略优化的价值评估基础。具体地，给定状态 ts 与列表动作 tA 定义列表动作价值函数为： 

 ( ) ~
0

,|, l
t t p t l t t

l
Q s A r s A

π

π
τ γ

∞

+
=

 =   
∑  (7) 

并在 SlateQ 假设下将 ( ),t tQ s Aπ 近似分解为由列表中物品价值项构成的可计算形式： 

 ( ) ( ),
1

, , , 0
K

t t k t t k k
k

Q s A w Q s i wπ π

=

≈ ≥∑  (8) 

其中 kw 用于刻画位置偏置或曝光权重， ( ),tQ s iπ 为物品级价值项。该近似的核心目的在于将列表级长期

价值估计转化为物品级价值估计的组合，从而显著降低价值函数学习的复杂度，并为后续在候选集合上

进行可扩展的列表构造与策略更新提供基础。相应地，策略在候选集合诱导的可行动作集合 ( )ts ⊆ 
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上满足归一化约束： 

 
( )

( ) ( )| 1,
t

t t
A s

A s A sθπ
∈

= ∈∑


  (9) 

CMDP 建模默认交互过程满足马尔可夫性质： 

 ( ) ( )1 0 0 1Pr | , , , , Pr | ,t t t t t ts s A s A s s A+ +=L  (10) 

即当前状态应尽可能包含对未来演化具有充分预测力的信息。同时，本模型关注目标域的长期效用

提升，首先定义目标域即时反馈奖励 ( )T
tr ，用于刻画点击、停留、转化等行为信号，并为增强稀疏反馈条

件下的学习信号，DHGCRL 引入对齐塑形项 ( )align
tr ，构成综合奖励： 

 ( ) ( )align , 0T
t t tr r rλ λ= + ≥%  (11) 

塑形项用于将跨域一致偏好信息注入策略学习过程，由用户全局对齐表征与列表动作对应物品表征

之间的相似度度量构造，本文采用余弦相似度定义： 

 ( ) ( )( ) ( )( )
( )

align cos , t

t

t

g
u Ag

t u A g
u A

G t G
r G t G

G t G
= =



 (12) 

其中，
tAG 表示列表动作对应的嵌入，由列表内物品表示按位置权重聚合得到，从而与 SlateQ 的列表建

模保持一致，该设计使奖励塑形在列表级输出，避免仅对单一物品塑形而与实际动作定义不一致。在约

束建模方面，策略若仅以回报最大化为目标，可能倾向于采取过强的迁移或探索行为，带来源域体验下

降、跨域干预过度或系统稳定性风险。为此引入代价函数： 

 ( ),t t tc c s A=  (13) 

并设置代价阈值η，将迁移强度与潜在副作用以显式约束纳入优化。定义折扣累计回报与折扣累计

代价分别为： 

 ( ) ( )
0 0

,t t
r t c t

t t
G r G cτ γ τ γ

∞ ∞

= =

= =∑ ∑%  (14) 

则策略π 的期望回报与期望代价为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )~ ~
0

t
r tp p

t
J G r

π πτ τ τ τπ τ γ
∞

=

 = =     
∑ %   (15) 

 ( ) ( ) ( ) ( )~ ~
0

t
c tp

t
c pJ G c

π πτ τ τ τπ τ γ
∞

=

 = =     
∑   (16) 

因此，DHGCRL 的 CMDP 目标可表示为： 

 ( ) ( )max s.t. .cJ J
π

π π η≤  (17) 

为便于求解，本文采用拉格朗日松弛将约束优化转化为对偶形式。定义拉格朗日函数： 

 ( ) ( ) ( )( ), , 0cJ Jπ β π β π η β= − − ≥  (18) 

对应的对偶优化为： 

 ( )
0

max min ,
βπ

π β
≥
  (19) 

其中 β 为代价约束的惩罚系数，用于在回报最大化与代价控制之间进行自适应平衡。为保证方法实现过
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程清晰可复现，本文将 DHGCRL 训练与优化过程中涉及的关键超参数进行统一整理，并以表 1 给出默认

配置。该表主要覆盖三类参数：一是图表示与状态构造相关的结构参数，用于确定用户与物品表征的容

量与信息聚合深度，二是强化学习优化相关参数，用于控制价值估计与策略更新的时间视野、收敛速度

与训练规模，三是约束与稳健化项参数，用于刻画迁移代价控制强度、奖励塑形贡献以及离线训练的稳

定化程度，从而形成收益提升与风险控制之间的可调平衡。 
 

Table 1. Relevant parameter settings 
表 1. 相关参数设置 

类别 参数 符号 参数默认值 

表征学习 嵌入维度 d  128 

表征学习 GNN 层数 L  2 

强化学习优化 折扣因子 γ  0.97 

强化学习优化 学习率 lr  0.001 

强化学习优化 Batch Size BS 2048 

强化学习优化 训练轮数 epochs 500 

约束设置 代价阈值 η  1.6 

约束优化 惩罚系数 β  1.1 

约束优化 更新步长 βα  0.01 

训练稳定性 保守价值正则权重 α  0.1 

训练稳定性 行为一致性正则权重 BCλ  0.2 

奖励塑形 塑形项权重 λ  0.1 

 
表 1 中，嵌入维度设为 128，图神经网络层数为 2，用于生成状态向量的核心表示，折扣因子取 0.97，

学习率取 0.001，批大小为 2048，训练轮数为 500，以兼顾长期收益建模与训练稳定性。迁移代价约束方

面，代价阈值设为 1.6，惩罚系数初值为 1.1，更新步长为 0.01，奖励塑形权重设为 0.1，用于调节对齐塑

形信号在总奖励中的占比。离线稳健化方面，保守价值约束权重取 0.1，行为一致性约束权重取 0.2，以

抑制分布外动作带来的价值过估计并限制策略偏移。后续实验若无特殊说明，均采用表 1 所列的默认参

数设置。 

3. 模型结果与分析 

在统一的数据划分与候选集合设定下，本文将 DHGCRL 与 SASRec、BERT4Rec、SlateQ、SQN、

DRR、CQL、IQL 等方法进行对比，并统一采用 HR@10 与 NDCG@10 作为评价指标。实验结果如表 2
所示，其中 MV 代表跨域迁移方向为 Movies → Video，DHGCRL 在三组跨域迁移任务上均取得最优表，

其中 Movies → Video 的 NDCG@10 与 HR@10 分别为 0.19524、0.35583，Video → Toys 为 0.14231、
0.23144，Toys → Movies 为 0.17728、0.32493。该结果表明，在跨域序列推荐场景中，引入列表级决策以

及约束式长期优化的策略学习框架能够稳定提升目标域 Top-K 排序质量与命中效果。 
进一步对比离线强化学习基线可观察到，DHGCRL 相比 IQL 与 CQL 在三项任务的两项指标上均实

现提升。以 IQL 为例，DHGCRL 在 Movies → Video、Video → Toys、Toys → Movies 三个任务上的

NDCG@10 与 HR@10 均有明确增益，说明在同样使用离线日志进行策略学习的条件下，DHGCRL 能学
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习到更符合跨域序列推荐目标的列表策略。这类提升与模型的三点关键设计相吻合，将动作显式建模为

Top-K 列表并采用 SlateQ 列表价值近似，使价值学习与实际列表生成过程保持一致，同时通过迁移代价

约束抑制不适当迁移带来的性能波动风险 
为量化各模块对性能提升的贡献，本文在完整模型基础上构建了四个消融变体，包括去除迁移代价

约束的 DHGCRL-NoCost、移除 SlateQ 列表价值近似的 DHGCRL-NoSlateQ、固定惩罚系数的 DHGCRL-
FixBeta，以及去除奖励塑形项的 DHGCRL-NoShape。如表 3 所示，完整模型在三组任务的 HR@10 与

NDCG@10 均为最优，而四类删减模型均导致不同程度下降。 
 

Table 2. Multi-model comparison results 
表 2. 多模型对比实验结果 

模型 NDCG@10 (MV) HR@10 (MV) NDCG@10 (VT) HR@10 (VT) NDCG@10 (TM) HR@10 (TM) 

SASRec 0.17873 0.32091 0.11984 0.19267 0.14538 0.27946 

BERT4Rec 0.17162 0.30341 0.12427 0.19836 0.14819 0.28357 

SlateQ 0.16841 0.29526 0.12178 0.19544 0.14732 0.28118 

SQN 0.16493 0.28817 0.11829 0.19063 0.14246 0.27482 

DRR 0.16047 0.28135 0.11516 0.18728 0.13921 0.27049 

CQL 0.18663 0.33874 0.13389 0.21943 0.16824 0.30938 

IQL 0.18817 0.34192 0.13618 0.22126 0.17016 0.31247 

DHGCRL 0.19524 0.35583 0.14231 0.23144 0.17728 0.32493 

 
Table 3. Ablation study results 
表 3. 消融实验结果 

模型 NDCG@10 (MV) HR@10 (MV) NDCG@10 (VT) HR@10 (VT) NDCG@10 (TM) HR@10 (TM) 

NoCost 0.18912 0.34526 0.13574 0.21936 0.17102 0.31344 

NoSlateQ 0.18795 0.34680 0.13692 0.22518 0.17038 0.31615 

FixBeta 0.19273 0.35164 0.14008 0.22811 0.17511 0.32140 

NoShape 0.19108 0.35012 0.13854 0.22602 0.17384 0.31928 

DHGCRL 0.19524 0.35583 0.14231 0.23144 0.17728 0.32493 

 
如表 3 所示，其中，NoCost 在三个任务上均出现退化，说明仅以目标域回报为优化目标难以充分控

制迁移强度，域间差异较大时更易引发负迁移，从而削弱最终推荐效果。FixBeta 虽优于 NoCost，但仍低

于完整模型，表明固定惩罚系数只能提供基础约束，而自适应调节惩罚强度能够更有效地在长期回报提

升与迁移代价控制之间取得平衡。NoSlateQ 的下降说明若不显式刻画列表动作的价值结构，策略学习难

以与 Top-K 列表生成过程对齐，从而限制收益。NoShape 的下降则表明对齐塑形信号能够在离线日志中

提供更充分的优化引导，帮助策略更有效利用跨域偏好一致性信息。 
为考察对齐奖励塑形在离线策略学习中的贡献强度，本文在其余超参数与实验配置保持不变的条件

下，对塑形项权重 λ 进行敏感性分析，并在三组跨域迁移任务上比较不同 λ 取值下的推荐效果。实验中

将 λ 设为 0、0.05、0.1、0.2、0.3，其中 λ 取 0 表示不引入塑形信号，与去除塑形项的模型变体一致。 
如图 1 所示， λ 的变化会直接影响最终排序表现。当 λ 从 0 逐步增大至约 0.15 附近时，HR@10 与

NDCG@10 整体呈上升趋势，说明适度的塑形信号能够在目标域反馈稀疏的离线条件下补充有效学习信
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号，引导策略更稳定地利用跨域一致性信息，从而提升 Top-K 推荐质量。但当 λ 继续增大时，增益逐渐

变弱并在个别任务上出现轻微回落，表明过强的塑形可能使优化更偏向一致性约束，压缩策略对目标域

即时反馈的适配空间，进而影响区分能力。 
 

 
Figure 1. Experiment on hyperparameter of reward shaping term weight 
图 1. 塑形项权重参数实验 
 

为分析长期收益权衡对策略学习的影响，本文在其余设置保持一致的条件下，对折扣因子 γ 进行敏

感性实验。 γ 用于控制模型对未来回报的重视程度，取值越大表示越强调长期累计收益。实验中在代表

性跨域任务上对 γ取 0.92、0.94、0.96、0.97、0.98、0.99 进行对比评测，并观察 HR@10 与 NDCG@10 的

变化趋势。 
 

 
Figure 2. Experiment on hyperparameter of discount factor 
图 2. 折扣因子参数实验 

 
如图 2 所示，随着 γ 从较小值逐步增大，两项指标整体呈现先提升后趋稳的趋势，说明适度强调未
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来回报能够更好地捕获跨步交互带来的收益累积，从而提升列表策略的整体质量。当 γ 接近 1 时，部分

指标出现轻微回落，表明过度强调长期回报会引入更强的估计方差与误差累积，使离线价值学习更难稳

定收敛，进而影响最终性能。值得注意的是，NDCG@10 在 γ 约为 0.97 附近达到相对最优，而 HR@10 在

γ 约为 0.96 时略占优势，反映两类指标对长期性权重的敏感程度存在差异。 
为检验离线训练中两类稳定化机制的作用强度，本文以 Video → Toys 迁移任务为例，对保守价值约

束权重α 与行为一致性约束权重 BCλ 进行参数敏感性分析。在其余训练配置保持不变的条件下，先选取α
的三个代表性取值 0.05、0.1、0.2，再对 BCλ 在 0、0.05、0.1、0.2、0.3 范围内进行扫描，并分别记录 NDCG@10
与 HR@10 的变化，用于衡量列表排序质量与命中效果。 

 

 
Figure 3. Experiment on hyperparameter of stabilization mechanism 
图 3. 稳定机制相关参数实验 
 

从图 3 可以观察到，当 BCλ 取 0 时，策略更新缺少对日志行为分布的牵引，更容易向离线数据覆盖不

足的动作区域偏移，因而两项指标整体偏低。随着 BCλ 增大到适中区间，模型性能明显改善，说明适度的

行为一致性约束有助于抑制策略漂移并提升训练可靠性。但当 BCλ 继续增大时，增益逐渐减弱，甚至出现

轻微回落，反映过强的行为收缩会使策略过度贴合历史行为，从而压缩进一步优化长期回报的空间。另

一方面，α 控制价值学习的保守化程度，α 较小时对分布外高估的抑制较弱但更易获得较高指标。当α
增大时，价值预测被更强压制，模型趋于保守，整体 NDCG 水平下降。 

4. 总结 

本文面向电商领域跨域商品推荐中目标域交互稀疏、反馈具有延迟性以及跨域迁移强度难以控制等

问题，提出一种以长期收益优化为核心的离线约束强化学习框架 DHGCRL。不同于仅依赖单步监督信号

的排序学习，本文将跨域商品推荐过程形式化为受限马尔可夫决策过程，以 Top-K 推荐列表作为动作输

出，将长期累计回报最大化与迁移代价受限统一到同一优化目标中，从建模层面明确刻画跨域迁移带来

的收益与风险权衡，为后续策略学习提供了可解释、可控的理论基础。 
在方法设计上，DHGCRL 以动态异构图建模用户跨域行为结构，并结合源域动态图、目标域动态图

与跨域全局异构图生成的三视图对齐表征构造强化学习状态，保证策略输入能够同时反映源域稳定兴趣、

目标域即时偏好与跨域共享信息。在决策层面，为解决列表动作空间过大的问题，模型首先构建动态候

选集合以约束搜索空间，再采用 SlateQ 风格的列表价值近似实现列表价值的可计算评估，从而支持可部

署的列表生成机制。在优化层面，模型以目标域反馈为主奖励，并引入对齐相似度作为奖励塑形信号以
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增强迁移表征对目标域决策的引导。同时以推荐列表表征与源域稳定兴趣表征的偏离定义迁移代价，通

过拉格朗日乘子联合学习回报价值与代价价值，形成修正价值来驱动策略更新，使策略在提升长期收益

的同时满足代价阈值约束。针对离线强化学习的分布外估计与策略偏移问题，进一步引入保守价值学习

与行为一致性正则，以提升价值学习稳定性与策略可靠性。 
在实验验证方面，本文基于统一的数据来源与预处理流程，在三个跨域迁移任务上采用 HR@10 与

NDCG@10 进行评估，并将 DHGCRL 与典型序列推荐模型及离线强化学习方法进行对比。结果表明，

DHGCRL 在各任务上均取得最优或显著更优的 Top-K 推荐性能，说明所提出的列表级离线约束策略学习

能够有效提升目标域推荐质量。消融实验进一步验证了迁移代价约束、SlateQ 列表价值近似与奖励塑形

信号对性能提升的关键作用，自适应惩罚系数相较固定惩罚能够带来更稳定的收益与风险平衡。参数敏

感性分析显示，塑形权重、折扣因子以及保守约束与行为约束存在合理有效区间，适度设置可在长期收

益提升、迁移风险控制与离线训练稳定性之间取得更优折中，体现了方法的鲁棒性。 
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