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В последние годы наблюдается заметный прогресс в развитии
сессионных рекомендательных систем для e-commerce, чему спо-
собствуют рост объёмов поведенческих логов, развитие нейросете-
вых архитектур последовательного моделирования и повышение до-
ступности вычислительных ресурсов. Современные модели (на ба-
зе RNN/Transformer/GNN) демонстрируют высокую эффективность
при прогнозировании следующего взаимодействия в сессии [1,4,5].
Однако во многих практических постановках остаётся недостаточно
проработанным согласованное представление временной динамики
поведения: реальные сессии характеризуются неравномерным тем-
пом действий, эффектами снижения актуальности представления
пользователя со временем, возвратами к ранее просмотренным това-
рам и выраженными периодическими компонентами. При этом клас-
сические последовательные подходы часто учитывают время лишь
как дополнительный признак [1], тогда как графовые методы, опи-
рающиеся на структуру переходов, в базовом виде слабо различают
одинаковые по топологии траектории, различающиеся по скорости
и локальному контексту взаимодействия [2].

Исследование способов учёта времени в представлении сессион-
ных данных является критически важным для повышения устойчи-
вости и качества рекомендаций в e-commerce, поскольку некоррект-
ное или чрезмерно упрощённое кодирование временной информации
приводит к потере сигналов о намерении пользователя и к деграда-
ции ранжирования. Дополнительную сложность создаёт тот факт,
что на этапе инференса время следующего события зачастую неиз-
вестно, что ограничивает прямое использование абсолютных времен-
ных меток и требует методов, опирающихся на историю интервалов
и обучаемые механизмы затухания [2,3].
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Текущая секция

В работе выполнены обзор и систематизация методов представ-
ления сессионных данных с учётом временной динамики поведе-
ния пользователей. Рассмотрены подходы на трёх уровнях: (i) при-
знаковое кодирование времени (абсолютные метки, календарные
признаки, интервалы ∆t, давность и периодичность), (ii) архитек-
турное встраивание времени (time-aware модификации внимания в
Transformer-подобных моделях [1,3,5], рекуррентные механизмы с
затуханием состояния, непрерывновременные постановки [2]), (iii)
структурное представление сессии в виде сессионного графа пере-
ходов, моделирующего ветвления и возвраты [2]. Отдельно рассмат-
риваются вопросы корректной оффлайн-оценки моделей с учётом
временной структуры данных [6].

Дополнительно представлены результаты собственных исследо-
ваний по совместному учёту времени и топологии сессионного графа.
Предложены временно-топологические эмбеддинги (topology-aware
temporal embeddings), где событие кодируется вектором, объединя-
ющим ∆t обучаемую компоненту затухания, индикаторы повторных
посещений и компактные структурные характеристики положения в
траектории.
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