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摘  要 

随着电商平台多元化业务形态的发展，用户行为呈现出跨场景分布特征，传统单场景推荐方法难以有效

刻画用户复杂偏好。为解决电商多场景推荐中随机负采样难以刻画真实负反馈、传统贝叶斯个性化排名

损失对样本难度区分不足以及跨场景知识迁移受限等问题，提出一种基于用户协同过滤与自适应BPR损
失的多场景推荐方法(EDDA-UBCF)。该方法在EDDA框架基础上，构建融合用户历史行为与相似用户偏

好模式的协同过滤负样本采样策略，以提高负样本质量；设计引入动态边际系数、样本权重和自适应正

则化的增强型BPR损失，以提升模型对困难样本及场景差异的建模能力；同时结合嵌入解纠缠与场景对

齐机制，强化跨场景共享知识与场景特定知识的协同学习。基于支付宝APP五场景真实电商数据集

AntM2C开展实验，并与11种基线模型进行比较。结果表明，所提方法在多个子场景取得最优或次优性

能。消融实验进一步验证了协同过滤负采样策略与自适应BPR损失的有效性。该方法能够更准确地捕捉

用户跨场景偏好迁移特征，提升多场景推荐的准确性与鲁棒性，可为电商平台个性化推荐提供有效支撑。 
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Abstract 
With the development of diversified business formats on e-commerce platforms, user behaviors 
have exhibited cross-scenario distribution characteristics, making it difficult for traditional single-
scenario recommendation methods to effectively capture complex user preferences. To address the 
problems in e-commerce multi-scenario recommendation that random negative sampling fails to 
characterize real negative feedback, the traditional Bayesian Personalized Ranking (BPR) loss lacks 
the ability to distinguish sample difficulty, and cross-scenario knowledge transfer is limited, this pa-
per proposes a multi-scenario recommendation method based on user-based collaborative filtering 
and adaptive BPR loss, termed EDDA-UBCF. Built upon the EDDA framework, the proposed method 
constructs a collaborative-filtering-based negative sampling strategy by integrating users’ historical 
behaviors with preference patterns of similar users to improve negative sample quality; it further 
designs an enhanced BPR loss incorporating dynamic margin coefficients, sample weights, and adap-
tive regularization to strengthen the model’s ability to learn from hard samples and scenario differ-
ences. Meanwhile, by combining embedding disentanglement and scenario alignment mechanisms, 
the method enhances the collaborative learning of cross-scenario shared knowledge and scenario-
specific knowledge. Experiments are conducted on the real-world five-scenario e-commerce dataset 
AntM2C from the Alipay App and compared with 11 baseline models. The results show that the pro-
posed method achieves the best or second-best performance in multiple sub-scenarios. Ablation 
studies further verify the effectiveness of the collaborative-filtering-based negative sampling strat-
egy and the adaptive BPR loss. The proposed method can more accurately capture users’ cross-sce-
nario preference transfer characteristics, improve the accuracy and robustness of multi-scenario 
recommendation, and provide effective support for personalized recommendation on e-commerce 
platforms. 

 
Keywords 
Click-Through Rate Prediction, Multi-Scenario Recommendation, Collaborative Filtering,  
E-Commerce 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着数字经济和互联网的快速发展，电商平台正不断产生海量数据。在电商平台、短视频平台以及

工业服务平台等应用场景中，用户每天面对着数量庞大的商品与信息资源。如何在信息过载环境中快速

筛选出符合用户需求的内容，成为当前信息服务系统亟需解决的关键问题。在此背景下，推荐系统作为

一种重要的信息过滤技术，通过对用户行为数据和内容特征进行建模分析，为用户提供个性化的信息推

荐，已经成为现代互联网平台的核心基础设施之一。 
早期推荐系统通常专注于单场景推荐，以特定场景中的用户需求为依据进行建模和推荐，例如在电

商平台上根据用户的浏览和购买历史推荐商品。然而，传统推荐算法(如协同过滤[1] [2]和基于内容的过

滤[3])尽管已被广泛应用，但其局限性逐渐显现：这些算法依赖于单一场景的用户历史行为数据进行模型

训练，难以适应跨场景的用户行为迁移；这些推荐算法基于用户的历史行为数据训练模型，以预测用户

对特定产品的点击或喜好概率。而传统深度点击率预测模型大多也集中于单一场景建模，并采用嵌入和

Open Access

https://doi.org/10.12677/ecl.2026.158930
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王英万 等 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2026.158930 729 电子商务评论 

 

MLP 的范式。FM [4]模型旨在显式建模特征交互，这与传统广义线性模型(如逻辑回归)及跟随正则化领

导者的模型形成鲜明对比，后者在处理特征交互方面存在不足。Wide&Deep [5]与 DeepFM [6]通过融合低

阶与高阶特征，进而增强了模型的表现力。此外，PNN [7]引入产品层，用于捕捉不同场景类别间的交互

模式。在这些模型框架中，用户的历史行为经嵌入和聚合操作处理后，可有效转换为低维向量。 
但是，随着用户在电商跨场景下的行为数据展现出显著的异质性与复杂性，传统单场景推荐范式面

临双重挑战：一方面，难以精准捕获用户在多维度场景中的行为模式与偏好迁移；另一方面，在多场景

共存的大型商业生态中，单场景建模方法造成了计算资源的冗余消耗。近年来，多场景推荐逐渐成为学

术界与工业界的研究热点，相关成果不断涌现。AESM2 [8]通过评估专家与各场景之间的距离度量，动态

选择合适的专家以获取当前场景的相关知识。CATART [9]通过自动编码器技术从各场景的特定用户嵌入

中抽取全局用户嵌入，并结合注意力机制将全局嵌入与场景特定嵌入进行融合，实现多场景个性化推荐。

然而，鉴于全局嵌入直接源自场景特定嵌入，在更新场景特定嵌入时，场景间的共享信息也会被考虑进

去，这可能会导致解耦效果不佳。EDDA [10]模型通过在嵌入级别和模型级别的解纠缠，实现了知识的有

效分离。而其中存在三个主要问题：1) 随机负采样策略难以提供有效的对比学习信号；2) 传统的 BPR
损失函数缺乏对不同难度样本的区分能力；3) 跨场景用户行为模式的动态适应性不足。随机负采样其优

点是简单高效，但缺点是容易采到过易负样本，无法提供足够训练信号。而基于流行度的负采样比如按

物品热度采样、按曝光未点击采样。这类方法比随机采样更贴近真实分布，但仍未充分利用用户个体偏

好结构。困难负采样如基于当前模型打分选择困难负样本、动态采样、对抗负采样等。这类方法强调样

本难度，但可能存在容易采到假负样本，过分依赖当前模型早期不稳定打分，并在多场景中忽视场景迁

移与邻域偏好信息。与现有负采样方法不同，本文的基于电商用户协同过滤的智能负采样策略不是仅依

据随机性、流行度或当前模型分数选取负样本，而是结合目标用户历史交互和相似用户偏好集合，从用

户协同过滤角度过滤掉潜在正样本，并保留更具区分性的未交互项目，因此更适合多场景推荐中真实负

反馈不显式、跨场景行为稀疏的设定。 
针对上述问题，本文提出了一个面向电商的改进的多场景推荐框架。首先，我们设计了基于电商用

户协同过滤的智能负采样策略，通过考虑用户的历史行为和相似用户的偏好模式，生成更有意义的负样

本。其次，我们提出了一个自适应的 BPR 损失函数，引入动态边际系数和样本权重，增强模型对不同难

度样本的学习能力。具体来说，通过引入动态边际参数和基于得分差异的动态权重计算，使模型能够自

适应地调整不同样本对的重要性。 

2. 电商多场景推荐问题定义 
电商多场景推荐的目标是提高推荐的准确性和个性化程度，使用户在各种场景下都能获得满意的体

验。对于场景通常可以表示为 { }, ,s s ss U I R= ，其中 sU 表示用户集合， sI 是项目集合， sR 是用户–项目

交互记录的集合(例如，点击，购买，收藏)，其中 { }, ,s
uisR r u U i I s S= ∈ ∈ ∈∣ ，所以交互记录可以表示为 

 
1,
0,uis

u has clicked i in s
r

otherwise


= 


 (1) 

电商多场景推荐所用的场景集合为 { }1 2, , , pS s s s=  ，其中 ps 指的是特定场景，而且 p是场景的数目。

对于两个不同的场景 s 和 s′ ，可能存在一些共同的用户或者项目(也称为重叠)，即 0s sU U ′∩ ≠ 或者

0s sI I ′∩ ≠ ，这些重叠的用户允许场景间共享知识，并达到比单独处理每个场景更好的推荐准确性。设

定的任务是找到用户可能与每个 ps s∈ 场景交互的项目。也就是说，我们想要学习一个得分函数

( ), pf u i s∣ 估计用户 u 对项目 i 的偏好，利用该偏好可以向每个用户推荐具有最高得分的项目集合。 
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3. 面向电商的多场景推荐算法 

在本节中，我们将详细介绍我们提出的模型所使用的策略，旨在提高推荐的准确性。首先，针对传

统负采样策略问题，设计了基于电商用户协同过滤机制的智能负采样策略，综合用户历史行为和相似用

户偏好生成更有意义的负样本。其次，针对传统的 BPR 损失函数缺乏对不同难度样本的区分能力以及跨

场景用户行为模式的动态适应性不足的问题，我们提出了自适应 BPR 损失函数，融入动态边际系数与样

本权重，提升模型对不同难度样本的学习能力。最后，结合嵌入解纠缠(Embedding Disentangling, ED)结
构和场景对齐(Domain Alignment, DA)策略，利用 ED 结构避免传统模型级分离中的梯度冲突问题，利用

DA 策略增强跨场景知识共享，解决场景间重叠用户/项目较少的问题。本章概述见图 1。 
 

 
Figure 1. Overview diagram of this chapter 
图 1. 本章概述图 

3.1. 基于电商用户的协同过滤负样本采样策略 

传统推荐系统中普遍采用随机负样本采样策略，这种方法虽然计算效率高，但往往导致模型性能次

优。主要原因在于随机采样无法考虑用户偏好模式和行为相似性，可能引入无关的负样本，影响模型的

学习效果。特别是在多场景推荐下，高质量的负样本对于准确捕获用户跨场景行为模式尤为重要。 
针对上述问题，本文采用了一种基于电商用户的协同过滤的负样本采样策略。该方法结合了用户行

为模式和嵌入相似性，确保采样的负样本既与用户历史交互不同，又符合用户潜在的兴趣分布。 
具体来说，对于用户 u ，其嵌入向量为 ue 或 ps

ue ，相似用户集合的计算如下， 

 ( ){ }( )cos , s
u u vS TopK e e v U= ∈∣  (2) 

其中， ve 是其他用户 v 的嵌入向量， ( )cos ,u ve e 表示计算两个向量的余弦相似度，其值越接近 1，表示两
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个向量越相似，计算公式如下，而TopK 表示选择相似度最高的 K 个用户，其中我们选择 K 的值为 10。 

 ( ) 1
2 2

1 1

· ·
cos ,

· ·

n
u v x ux vx

u v n n
u v x ıx x vx

e e e e
e e

e e e e
=

= =

∑
= =

∑ ∑
 (3) 

u ve e⋅ 是两个向量的点积，即对应元素相乘后求和。 ue 和 ve 分别是两个向量的 L2 范数。 uxe 和 vxe 分别

表示用户 u 和用户 v的嵌入向量中第 x 个元素。在我们的负样本采样策略中，使用余弦相似度来衡量用户

之间的相似程度，这有助于找到真正相似的用户群体，从而提高负样本的质量。 
相应地，项目 i 的负样本采样概率定义为： 

 ( ) ( )0,

1,
u

s s
u Sif i R R

P i u
otherwise

 ∈ ∪= 


 (4) 

其中， s
uR 是用户 u 的交互项目集合，

u

s
SR 是 u 的相似用户的交互项目集合。 

因此，本文采用了基于用户的协同过滤的负样本采样策略，通过考虑用户相似性，生成的负样本更

接近真实负样本分布，以提供更智能的负样本选择方法。 

3.2. 自适应 BPR 损失策略 

在以往的建模结构中，大部分工作都是在模型级进行解纠缠，即分离共享知识和场景特定知识，而

嵌入级解纠缠可以利用嵌入解纠缠结构来实现，可以更好地分离场景特定知识，获得更充分的共享知识

和场景特定知识，提高推荐精度，避免负迁移。其结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. (a) ED structure diagram (b) Specific scenario model (c) Scenario sharing model 
图 2. (a) ED 结构图(b) 特定场景模型(c) 场景共享模型 
 

在图示结构中，我们为每个用户/项目使用单独的场景间共享嵌入和特定场景嵌入，他们分别通过场

景间共享模型和特定场景模型学习。这样做基本目的是允许特定场景嵌入(和模型)捕获特定于场景的信

息，而场景间共享嵌入(和模型)学习适用于所有场景的一般信息。 
理论上，对于每个用户 u  (或者项目 i )具有一个适用于所有场景的场景间共享嵌入 ue  (或者 ie )和一

个属于每个场景它自己的特定场景嵌入 ps
ue  (或者 ps

ie )。值得注意的是，对于每个用户/项目，不同场景下

的特定嵌入是有所区别的，并且会分别进行独立初始化。同时为每个场景提供了一个场景间共享模型Q
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和一个单独的特定场景的模型 psQ 。为了获得一个场景 ps 的用户/项目表示，场景间共享和特定场景嵌入

通过场景间共享和特定场景模型投影到潜在空间，并进行如下连接： 

 ( ) ( )p p ps s s
u u uW Q e Q e= ‖  (5) 

 ( ) ( )p p ps s s
i i iW Q e Q e= ‖  (6) 

其中‖表示向量连接， ps
uW 和 ps

iW 是场景 ps 的投影用户和项目表示。对于投影的用户或项目表示，我们

使用内积作为评分函数 ( ), pf u i s ，它被广泛用于推荐任务。即， 

 ( ), p ps s
p u if u i s W W=   (7) 

为了训练场景间共享和特定场景模型和随机初始化场景间共享和特定场景嵌入，我们选择使用 BPR
损失，这在训练推荐模型中是非常常见的。而且为了进一步增强模型在跨场景用户偏好建模方面的能力，

我们提出了一个具有动态边际和自适应正则化的增强型 BPR 损失。改进后的损失函数主要涉及三个方

面：动态边际、基于得分的权重调整和自适应正则化。具体来说， 

 ( ) ( ) ( )( )( )( ),, ,
ln , ,sppBPR s S u i p pu i i O

L w m f u i s f u i sσ+ −
+ −

∈ ∈
= ∑ ∑ ⋅ − ⋅ −  (8) 

其中，σ (x)表示 Sigmoid 函数，将 x 映射到(0, 1)之间。 ( ){ }, ,ps
pO u i i s+ −= 表示场景 ps 的训练样本集合，

而且 ( ), ,u i i+ − 是一个三元组。其中， ( ),u i+ 是属于场景 ps 的观察到的用户–项目交互 psR 的用户项目对，

而 ( ),u i− 是在场景 ps 中基于用户的协同过滤生成的未观察到的用户–项目对。所以，相较于未观察到的

用户–项目交互，BPR 损失鼓励分配更高的分数给观察到的用户–项目交互。同时， 

( ) ( )( ), , ,u i p pw sigmoid f u i s f u i s+ −= − 表示动态样本权重，这个权重根据正负样本的得分差异自适应调

整，使模型更关注那些具有显著差异的样本对。边际系数m通过如下方式计算： 

 ( )scorem sigmoid γ= ∆ ⋅  (9) 

其中 score∆ 为当前 batch 中正负样本对的平均得分差异，  γ 是一个可学习的参数，用于调节边际的整体尺

度。这种动态边际机制使得模型能够根据当前训练状态自适应地调整正负样本之间的分隔要求。同时，

我们引入了自适应的 L2 正则化强度： 

 ( )adaptive sigmoidλ λ α= ⋅  (10) 

这里的  λ 是可学习参数，  α 是一个小常数。  λ 通过 ( )adaptive sigmoidλ λ α= ⋅ 映射为非负正则强度，并 

在训练过程中由优化器自动学习，从而自适应控制正则化程度。这种自适应正则化机制使得模型能够自

动调整不同场景的正则化强度。 
改进的损失函数设计充分考虑了多场景推荐系统中不同场景之间的差异性，通过动态权重、自适应

边际和灵活的正则化强度，使得模型能够更好地适应不同场景的特点，从而提高整体推荐效果。 
因此，这样做就可以实现场景间共享模型和特定场景模型独立学习而互不干扰，也有效地避免了负

迁移的问题。值得注意的是，对于每个训练三元组 ( ), ,u i i+ − ，梯度首先传播到得分函数(即，模型输出)，
然后更新场景间共享模型和特定场景模型，最后更新场景间共享和特定场景嵌入。考虑一个项目 i ，所有

场景中与项目 i 相关的三元组可以更新其场景间共享嵌入 ie ，而只有在场景 ps 中与项目 i 相关的三元组

可以更新其特定场景嵌入 ps
ie 。 
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3.3. 电商场景对齐策略 

对于电商多场景推荐来说，出现在多个场景的重叠用户/项目在多个场景的知识转移中起着至关重要

的作用。但是，在实践中，多个场景之间的重叠可能会很小。而在重叠较少的情况下，多个场景之间的

知识转移就会受到限制，因为这些共同的用户/项目是信息共享的桥梁。而目前的多塔结构仅依靠领域之

间的重叠的用户/项目来实现知识共享，当重叠性稀疏时，这些多塔结构面临着局限性。 
然而，跨场景的用户可呈现相似的行为模式，同时不同场景下的项目可以共享类似的交互特征或属

性，这源于具有相近兴趣偏好的用户群体对它们的共同青睐。因此，这里选择利用一种基于随机游走的

场景对齐策略，可以识别不同场景中的相似用户/项目对。 
考虑有两个场景 s 和 s′，有两个场景图 sG 和 sG ′

，而且假设集合 H 包含在两个场景图都有的公共节

点(即重叠的用户/项目)。如图 3 所示，基于随机游走的过程是计算一个节点 sa G∈ 和一个节点 sb G ′∈ 之

间的相似性 ( ),sim a b 。首先，分别从图 sG 上的节点 a 和 sG ′
上的节点 b 执行多次随机游走，并统计在集合

H 中每个节点处停止的随机游走的次数，这些次数可以表示为两个停止计数向量 ac 和 bc 。然后计算停止

计算向量的余弦相似度作为节点 a 和节点 b 之间的相似度，计算公式如下所示： 

 ( )
2 2 2 2

ˆ ˆ, a b a b
a b

a b a b

c c c c
sim a b c c

c c c c
⋅

= = ⋅ =
⋅

 
  (11) 

其中， ˆac 和 ˆbc 是标准化的停止计数向量。具体的计算思路即，当从某一个节点出发进行随机游走时，当

某个节点与公共节点相似时，即可以停止游走，就可以记一次数。总的来说实现的思路就是与公共节点

相似的不同的场景图的节点也应该是相似，这意味着节点(用户或者项目)可能会表现出类似的行为模式

或属性，即使它们处于不同的场景中，这同样也符合现实情况。当节点 a 和 b 在公共节点之间的相似性中 
良好对齐时，则 ( ) ˆ ˆ, a bsim a b c c=  是巨大的。当 ac 或者 bc 是零向量时，将是未定义的，在这种情况下我们设

置 ( ), 0sim a b = ，即节点 a 和节点 b 的相似度为 0。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of node similarity based on random walk 
图 3. 基于随机游走的节点相似度示意图 

 
我们为每对场景 s 和 s′找到一个相似节点的集合 ssZ ′ 。其中，对于每一个节点 a s∈ ，计算它与场景 s′

中所有节点之间的相似度，而且以相似节点对 ( ),a b 的形式将 a 节点和它的前 k 个相似节点添加到 ssZ ′ 。

鉴于相似节点的识别需要计算全部节点对间的相似度，在大规模节点场景中可能导致计算复杂度显著提

升。不过，该任务归结为对标准化停止计数向量的基于内积的相似性搜索，通过现有成熟的向量相似度

搜索技术可实现高效处理。 
我们采用平方欧几里德范数来衡量嵌入的相似性，可以定义为： ( ) 2

2, s s
a s b sl a b e J e J′ ′= − ，其中 sJ 和 sJ ′
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分别是场景 s 和 s′的投影矩阵。我们在训练目标中纳入了以下对齐术语： 
 ( ) ( ), , , ,

ssalign s s S s s a b ZL l a b
′∈ ≠ ∈′ ′= ∑ ∑  (12) 

结合上式，我们的总损失函数为 

 2
2BPR align adaptiveL L Lβ λ= + + Θ  (13) 

其中  β 是对齐损失的正权重，Θ表示模型中的可训练的参数，包括输入嵌入和模型参数。而且 adaptiveλ 是

L2 正则化的权重。我们对特定场景嵌入和跨场景共享嵌入分别进行初始化，并采用 Adam 优化器开展训

练。 

4. 实验与分析 

4.1. 数据集介绍和划分 

本文选用了来自于支付宝 APP 上 5 个场景的真实电商数据的 AntM2C 数据集 
(https://www.atecup.cn/dataSetDetailOpen/1)。AntM2C 来自支付宝 APP 上的 1.1 亿的用户曝光点击样本，

其中用户点击的样本被标记为正样本，而曝光后用户未点击的样本被标记为负样本。AntM2C 数据集划

分为 5 个场景，按 7:1:2 的比例[10]进一步划分为训练集、验证集和测试集。数据集的统计结果如表 1 所

示。 
 
Table 1. Statistical results of the dataset  
表 1. 数据集的统计结果 

数据集 样本数量 场景数量 用户数量 重复率 

AntM2C 895,724 5 21,581 52.13% 

4.2. 实验设置 

为了公平比较，我们在验证数据上搜索最优参数，并在测试数据上评估这些模型。为减少随机初始

化和数据采样带来的波动，所有模型独立运行 5 次，报告平均值。针对本文模型与最佳基线模型之间的

差异，采用双侧配对 t 检验进行统计显著性分析，当 p < 0.05 时认为差异显著。此外，场景相关信息也

被添加作为基础模型的输入特征。在我们提出的框架中，场景间共享和特定场景嵌入的默认维数都是 64，
层的数量是 2，在训练过程中，批量大小设置为 8192，学习率设置为 0.01。 

为了验证我们的模型方法在多场景中预测点击率的有效性和优越性，本研究在单个场景和所有场景

中评估模型的性能。所使用的评价指标是 AUC 和对于 Single-task 模型的 RelaImpr。因为 Single-task 模型

不能在所有场景进行测试，所以在所有场景“#ALL”中的 RelaImpr 由 Shared Bottom (S-B)算出。ROC 曲

线下面积(AUC)是评价 CTR 预测性能的常用指标。其中对于 AUC，我们使用的 RelaImpr 指标已在工业

中广泛使用，以此来显示评估模型的相对改进。其中基线模型随着场景的数量而变化为 Single-task 模型

或是 S-B 模型。 

4.3. 实验结果分析与讨论 

表 2 展示了所有模型在 AntM2C 数据集上的 AUC 和 RelaImpr 指标上的表现。最优的结果以粗体形

式突出显示，而次优的结果则采用下划线加以标识。*表示相对于最佳基线的显著性水平 p 值 < 0.05。
#All 表示包含所有场景的整个数据集。在 AntM2C 数据集中#0、#1、#2、#3、#4 分别代表 5 种场景。模

型 Single-task、LR、Wide&Deep、PNN 和 DeepFM 在#All 行中没有结果，因为它们只能在一个场景中进
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行测试。我们从这些结果中得出以下的观察结果。 
从 AntM2C 数据集上的三个类别分析也可以说明，在传统的单场景模型中，性能不如多任务模型和

多场景模型。与多任务学习模型相比，多场景模型在该数据集上也能取得更好的效果。再次证明了专门

的多场景建模策略的必要性。 
 

 
Figure 4. Comparison chart of AUC values in the overall scenario on the 
AntM2C dataset 
图 4. AntM2C 数据集上整体场景下 AUC 值对比图 

 
Table 2. Performance comparison on the AntM2C dataset with the baseline  
表 2. AntM2C 数据集上与基线的性能比较 

 AUC RelaImpr 

 #0 #1 #2 #3 #4 #All #0 #1 #2 #3 #4 #All 

Single-task 0.6224 0.8423 0.8538 0.5680 0.6083 - - - - - - - 

Wide&Deep 0.5575 0.8026 0.8336 0.5468 0.5836 - −10.43% −4.71% −2.37% −3.73% −4.06% - 

PNN 0.6980 0.8858 0.8759 0.6350 0.7139 - 12.15% 5.16% 2.59% 11.8% 17.36% - 

DeepFM 0.7894 0.9133 0.8957 0.6615 0.7756 - 26.83% 8.43% 4.91% 16.46% 27.50% - 

S-B 0.7881 0.9351 0.8958 0.6236 0.8120 0.8995 26.62% 11.02% 4.92% 9.79% 33.49% - 

MMoE 0.7534 0.9344 0.8969 0.6261 0.8188 0.9014 21.05% 10.93% 5.05% 10.23% 34.60% 0.21% 

PLE 0.7658 0.9367 0.9017 0.6304 0.8132 0.9058 23.04% 11.21% 5.61% 10.99% 33.68% 0.70% 

Star 0.8173 0.9090 0.8992 0.6515 0.7879 0.9008 31.31% 7.92% 5.32% 14.70% 29.52% 0.14% 

SarNet 0.8066 0.9161 0.8930 0.6791 0.8123 0.8991 29.60% 8.76% 4.59% 19.56% 33.54% −0.04% 

M-scan 0.8035 0.9133 0.8957 0.6382 0.7729 0.8980 29.10% 8.43% 4.91% 12.36% 27.06% −0.17% 

EDDA 0.8811 0.9819 0.9769 0.9179 0.9317 0.9379 41.56% 16.57% 14.42% 61.60% 53.16% 4.27% 

Ours 0.8860* 0.9829 0.9760 0.9209* 0.9380* 0.9407* 42.35% 16.69% 14.31% 62.13% 54.20% 4.58% 
 

在 AntM2C 数据集上，从图 4 和表 2 可以看出，在整体 AUC 上，我们的模型达到了 0.9407，比原始

EDDA 的 0.9379 提高了 0.28%，进一步证明了我们的模型在整体性能上的显著优势。在 RelaImpr 指标
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上，我们的模型在场景 0 中的相对改进率为 42.35%，显著高于 EDDA 的 41.56%，在场景 4 中的相对改

进率为 54.20%，显著高于 EDDA 的 53.16%。因此，我们的模型在多个场景下的相对改进明显高于 EDDA
等基准模型，说明我们的改进策略有效地提升了模型的性能。 

实验结果表明，我们提出的改进框架在多场景下取得了显著的性能提升。特别是在处理用户行为跨

场景差异较大时，该模型表现出更强的泛化能力和鲁棒性。 

4.4. 消融实验 

在这一节进行了消融实验，以分析我们的模型中的两种策略的有效性。我们设计了两个变体模型和我

们所提出的模型进行比较，结果如表 3 所示，我们用粗体标出最好的结果，用下划线标出第二好的结果。 
(1) w/o 基于用户协同过滤的负样本采样策略：没有基于用户协同过滤的负样本采样策略的模型，使

用原始随机负样本采样策略。 
(2) w/o BPR 损失的优化：取消使用增强型 BPR 损失，使用的是原始的 BPR 损失。 

 
Table 3. AUC of EDDA-UBCF and its sub-models in ablation studies 
表 3. EDDA-UBCF 及其子模型在消融研究中的 AUC 

Model 
AntM2C 

#0 #1 #2 #3 #4 #ALL 

w/o UBCF 0.8829 0.9826 0.9758 0.9210 0.9377 0.9400 

w/o BPR loss 优化 0.8756 0.9832 0.9768 0.9188 0.9368 0.9382 

EDDA-UBCF 0.8860 0.9829 0.9760 0.9209 0.9380 0.9407 
 

我们可以观察到，当移除掉基于用户协同过滤的负样本采样策略时，模型的性能显著降低。这一发

现证实了随机生成没有考虑到用户的历史行为和其他上下文信息。我们采用的基于用户协同过滤的负样

本采样策略有效地考虑了用户的相似性和行为模式，生成更好的负样本质量，而不是简单随机选择，同

时导致性能的提高，也证实了基于用户协同过滤的负样本采样策略的重要性，而且通过考虑用户相似性，

负样本更接近真实场景，使得模型评估更准确。此外，我们可以观察到，当去除 BPR 损失的优化时，模

型性能也显著降低。这证实了增强型 BPR 损失的重要性。 

5. 结束语 

本文针对传统推荐算法中的随机负采样策略无法有效捕获用户偏好模式和行为相似性，导致模型性

能次优和传统 BPR 损失函数缺乏对不同难度样本的区分能力，难以有效处理多场景下的用户–项目交互

模式和偏好差异问题，提出了一种基于电商用户协同过滤和自适应 BPR 损失的多场景推荐框架。通过以

用户协同过滤为理论基础，融合用户历史行为特征与相似用户偏好模式，构建更具表征性的负样本，从

而优化多场景推荐框架下的智能负采样策略。此外，还包括自适应 BPR 损失函数，通过引入动态边际系

数和基于得分差异的样本权重，增强模型对不同难度样本的学习能力，显著提升了推荐准确性。通过在

真实电商数据集上的大量实验比较了我们的模型与 11 个基线模型的差异，其中包括 5 个场景，结果表

明，本文提出的框架在多个场景下取得了显著的性能提升，证明了其有效性和优越性。未来的研究可以

进一步探索动态场景建模和个性化推荐策略的结合，以及在更大规模实际应用场景中的部署和优化。 
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