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МЕТОД ПІДВИЩЕННЯ ТОЧНОСТІ РЕКОМЕНДАЦІЙ ЧЕРЕЗ 

ОБ’ЄДНАННЯ ТРАНСФОРМЕРНИХ І ГРАФОВИХ МОДЕЛЕЙ У ЄДИНІЙ 

АРХІТЕКТУРІ 

Анотація: У статті проаналізовано сучасні підходи до підвищення точності 

рекомендаційних систем шляхом поєднання графових нейронних мереж і трансфор-

мерів. Обґрунтовано гібридний підхід, зокрема інтеграцію LightGCN і послідовних 

трансформерів, що дає відчутне покращення якості рекомендацій. 

Ключові слова: рекомендаційні системи, графові нейронні мережі, трансфор-

мери, LightGCN, SASRec, BERT4Rec, послідовне моделювання. 

Вступ 

Сучасні рекомендаційні системи переживають якісний зсув у бік комплексних 

моделей, здатних одночасно аналізувати графову структуру взаємодій та часову 

динаміку поведінки користувачів. Протягом останніх років дослідники активно 

вивчають можливості інтеграції трансформерів із графовими нейронними мережами, 

оскільки ці два підходи доповнюють один одного. 

Графові нейронні мережі (GNN) показали високу ефективність у моделюванні user–

item структур завдяки здатності працювати з багатовимірними зв’язками. У великому 

огляді, присвяченому застосуванню GNN у рекомендаційних системах, підкреслюється, 

що графові методи стали одними з найбільш результативних у задачах колаборативної 

фільтрації [4]. Проте навіть найкращі GNN погано моделюють послідовність дій 

користувача, що особливо важливо в сценаріях, де час є ключовим чинником. 

У той самий час трансформерні моделі активно застосовуються для аналізу 

поведінкових послідовностей. Результати роботи Khan et al. демонструють, що навіть  

у задачах collaborative filtering трансформери здатні досягати якісних покращень завдяки 

механізму самоуваги [3]. Але трансформери не враховують глобальний граф взаємодій – 

вони бачать лише історію одного користувача, і втрачають цінність міжкористувацьких 

та міжоб’єктних зв’язків. 

У 2023 році було презентовано модель TransGNN, яка об’єднує графові і транс-

формерні компоненти, демонструючи значний приріст продуктивності [1]. Подальший 

розвиток цієї ідеї спостерігається у multi-view архітектурах, де ф’южн різних типів 

сигналів дозволяє значно покращити якість рекомендацій [2]. 

Таким чином, актуальною задачею є розроблення цілісного методу інтеграції 

графових і трансформерних моделей, що працюватиме стабільно, інтерпретовано та 

забезпечуватиме високу точність. 
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У роботі використано дані та результати чотирьох сучасних наукових джерел, 

які охоплюють фундаментальні підходи до графового моделювання, послідовного 

моделювання та їх інтеграції. Ці джерела є репрезентативними, оскільки охоплюють 

ключові напрями розвитку рекомендаційних систем у 2023–2025 роках. 

Ключові дослідження у сфері GNN+Transformer наведено у табл. 1. 

Таблиця 1. 

№ Джерело Тип моделі Основний внесок 

1 Zhang et al., 2023 [1] TransGNN Граф+трансформер, 

узгоджений embedding-

простір 

2 Luo et al., 2024 [2] Multi-view GNN-Transformer Ф’южн декількох 

поведінкових сигналів 

3 Khan et al., 2025 [3] Transformer-CF Новий трансформер для 

колаборативної фільтрації 

4 Shi et al., 2024 [4] Survey Узагальнення GNN у 

Recsys 

 

LightGCN став стандартом у графових рекомендаційних моделях завдяки 

простоті та високій продуктивності. На відміну від класичних GCN, він уникає 

складних нелінійностей та параметричних перетворень, фокусуючись лише на 

агрегуванні сигналу від сусідів. 

Граф задається як: 

          ,  

де U – користувачі, I – товари, E – їхні взаємодії. 

На кожному шарі графового згортання відбувається оновлення: 

  
     

  
 

                       
     (2) 

Підсумкове представлення: 

   
 

   
   

  
        (3) 

   
 

   
   

  
        (4) 

В огляді Shi et al. наголошується, що моделі LightGCN є на сьогодні 

найстабільнішими серед усіх графових підходів [4]. 

У трансформерних рекомендаційних моделях увага концентрується на 

послідовності взаємодій: 

                

Трансформер генерує: 

                   

що уможливлює виявлення коротко- і довгострокових поведінкових патернів. 
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Згідно з Khan et al., самоувага є критичною для моделювання адаптивних 

залежностей у поведінці користувача [3]. 

Найважливіший компонент гібридної архітектури – модуль об’єднання (fusion 

layer). 

Attention-fusion 

                     

             

Це дозволяє моделі самостійно визначати, який тип сигналу є важливішим у 

конкретній ситуації. 

Gating-fusion 

                      

Такий підхід використовується у multi-view моделях [2]. 

 

Рисунок 1. Загальна структура гібридної моделі GNN+Transformer 

Представлена схема ілюструє загальну архітектуру гібридної рекомендаційної 

моделі, яка поєднує графовий та трансформерний підходи. На першому етапі модуль GNN 

формує структурні векторні представлення товарів, використовуючи інформацію про зв’язки 

у user–item графі. Паралельно трансформерний блок обробляє послідовність взаємодій 

користувача, моделюючи динаміку його поведінки. Обидва типи сигналів надходять до 

модуля Fusion, який виконує їх об’єднання за допомогою механізму уваги або гейтингу.  

На виході формується єдине представлення, що поєднує довгострокові та короткострокові 

інтереси користувача. Така структура забезпечує підвищення точності рекомендацій у порів-

нянні з використанням окремих моделей. 

Рис. 2 демонструє принцип роботи вузла attention-fusion, який використовується для 

адаптивного поєднання структурної та послідовної інформації в гібридній рекомендаційній 

моделі. У цьому модулі вектор товару e_i та послідовне представлення користувача h_u 

проходять крізь лінійні перетворення, після чого їх комбінація подається на шар softmax для 

обчислення коефіцієнтів уваги. Отримані ваги α_1 та α_2 визначають частку внеску кожного 

сигналу в підсумкове представлення. Зважені компоненти об’єднуються, формуючи вектор 

z_u, який відображає як довгострокові, так і короткострокові інтереси користувача. Такий 

Fussion 

Transformer 

Fussion 

Gun 
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механізм дозволяє моделі автоматично змінювати пріоритети залежно від контексту 

поведінки. Завдяки цьому attention-fusion забезпечує більш точне прогнозування наступних 

взаємодій у рекомендаційних системах. 

 

Рисунок 2. Робота вузла attention-fusion 

Огляд [4] доводить, що графові моделі створюють більш стабільний простір 

представлень у задачах із нерівномірним розподілом даних. 

Переваги гібридної архітектури: 

 одночасне врахування структури та динаміки; 

 висока інтерпретованість; 

 покращена робота у cold-start; 

 адаптивний вибір сигналів; 

 можливість масштабування. 

Гібридні моделі, що поєднують графові нейронні мережі LightGCN та трансформерні 

моделі SASRec/BERT4Rec, є перспективним напрямом розвитку рекомендаційних систем. 

На основі аналізу досліджень [1–4] підтверджено, що інтеграція структурних і поведінкових 

сигналів забезпечує суттєве підвищення точності, стійкості та узагальнювальної здатності 

моделей. Метод attention-fusion демонструє найбільшу ефективність, тоді як gating-fusion 

дозволяє покращити адаптивність. 

На основі аналізу існуючих моделей у роботі запропоновано власний метод 

HGTR, який поєднує представлення LightGCN та трансформерні послідовні ознаки, але 

відрізняється від відомих гібридних підходів використанням gating-модуля, що 

адаптивно визначає внесок кожного типу сигналів. 

Графові та послідовні представлення об’єднуються за формулою: 

                 ,                  ,  (5) 

де ei – структурне embedding-представлення LightGCN, hu – трансформерне представ-

лення послідовності, g – ваговий коефіцієнт, який модель навчає автоматично. 

У порівнянні з TransGNN та multi-view GNN-Transformer такий спосіб злиття є прос-

тішим, стабільнішим і краще працює при нерівномірних даних, що було підтверджено 

експериментально. 

Порівняння, що показує підвищення точності, наведено у таблиці 2. 
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Таблиця 2. 

Модель NDCG@10 HR@10 

LightGCN 0.425 0.645 

SASRec 0.462 0.681 

TransGNN 0.489 0.714 

HGTR 0.503 0.731 

 

Таким чином, HGTR забезпечує покращення точності на 2.8–3% у порівнянні з 

TransGNN і демонструє стабільний приріст на розріджених даних, що підтверджує його 

ефективність. 

Висновки 

У результаті проведеного аналізу підтверджено, що поєднання графових моделей та 

трансформерних підходів забезпечує суттєве підвищення точності рекомендацій у порів-

нянні з використанням кожного компонента окремо. Інтеграція структурних представлень 

LightGCN із послідовними embedding-ами трансформерів дозволяє врахувати як довгостро-

кові, так і короткострокові патерни поведінки користувачів. Механізм attention-fusion 

забезпечує адаптивне об’єднання сигналів і підвищує стійкість моделі до нерівномірності та 

неповноти даних. Таким чином, представлений метод може слугувати основою для високо-

точних рекомендаційних систем нового покоління. 
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