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会话增强图神经网络推荐模型

刁　 昕

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００８２）

摘　 要： 基于会话推荐的目标在于预测匿名用户的行为操作。 然而，许多现有的会话推荐模型未能充分考虑相似会话对推荐

性能的影响。 尽管图神经网络能更好地捕捉会话内项目的转换关系，但一些会话内的转换关系却不利于推荐，因此模型需要

学习更具代表性的会话嵌入。 为了解决这些问题，本文提出了一种改进的会话增强图神经网络推荐模型———ＳＥ－ＧＮＮＲＭ。
该模型在编码阶段通过图神经网络和自注意力机制，捕捉复杂的项目转换关系和更具代表性的项目特征；利用注意机制将短

期偏好和长期偏好相结合，构建全局会话图，并利用相似度融合的图注意网络捕获相似会话信息。 为了证明所提模型的有效

性，经在 ３ 个公共数据集上的实验结果表明，ＳＥ－ＧＮＮＲＭ 优于现有的基线模型，是一种有效的基于会话的推荐模型。
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０　 引　 言

随着互联网的普及和信息时代的到来，网民每

天面对和处理的信息呈指数级增长。 为了选择感兴

趣的内容，推荐系统应运而生。 以往大多数研究都

是基于不间断的用户历史记录进行个性化推荐，但
在许多互联网服务中（如：Ｂｉｌｉｂｉｌｉ、抖音），由于存储

资源有限，不可能或没有必要跟踪用户的身份行为。
换句话说，用户档案和长期历史交互是不可用的，因
系统中只有匿名用户的短期会话数据。 针对于此，

基于会话的推荐算法研究变得越来越重要［１］。 用户

在一定时间间隔内产生的点击行为信息为会话序列，
为了处理这些行为信息，基于会话的推荐系统提取序

列中多个点击项的依赖关系，并捕获序列预测［２］的重

要性。 用户的兴趣在一定时间跨度内展现出相对的

稳定性，这对于推荐领域来说很重要，因此基于会话

序列的推荐算法近年来受到了更多的关注［３］。
目前，已经诞生了许多基于会话的推荐模型。

如：早期的马尔可夫链会话推荐，主要根据用户最后

一次与系统交互的行为，来预测用户的下一个行



为［４］。 随着深度学习的发展，循环神经网络（ＲＮＮ）
方法逐渐应用于会话推荐，此类方法将用户会话点

击序列输入 ＲＮＮ 生成推荐结果［５］。 虽然循环神经

网络在一定程度上是有效的，但是大多数现有的基

于 ＲＮＮ 的模型在捕捉项目之间的复杂转换时，表现

能力有限。 最近，基于图神经网络（ＧＮＮ）的推荐算

法开始流行。 Ｗｕ 等［６］ 采用 ＧＮＮ 方法进行用户推

荐，解决了会话间依赖关系弱的问题，使得推荐效果

大大提高。 其方法是将会话数据转换为图结构，并
结合多层门控循环单元（ＧＲＵ），来捕捉用户的长期

兴趣和当前偏好。 该方法将会话图构造的会话点击

项矩阵，以及会话点击序列输入到 ＧＮＮ 中进行序列

建模，但不能很好地过滤无用的依赖关系。 随着深

度神经网络的日益普及，注意力网络在许多领域

（如：计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等）得到

了广泛的发展，使用源自自然语言处理领域的自注

意力机制，来处理会话序列的算法也开始兴起。
为了克服上述方法的局限性，本文结合图神经网

络（ＧＮＮ）、自注意力网络（ＳＡＮ）、软注意机制等相关

技术，提出了会话增强图神经网络推荐模型（Ｓｅｓｓｉｏｎ
Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｇｒａｐｈ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ，ＳＥ－ＧＮＮＲＭ）。 该模型包括项目嵌入层、会话

嵌入层、会话交互层和预测层。 其中，项目嵌入层包

括 ＧＮＮ 和 ＳＡＮ 两个模块，ＧＮＮ 和 ＳＡＮ 得到的项目

嵌入，通过联合函数进行组合。 在会话嵌入层中，将

项目嵌入层的输出项目嵌入与位置信息相结合，然后

利用注意力学习会话嵌入。 此时的会话嵌入仅表示

单个会话嵌入，无法充分捕捉到用户的长期偏好。 为

了解决这一问题，该模型设计了一个动态全局会话交

互层来学习全局会话嵌入。 最后，通过预测层计算候

选项得分，得到最终推荐结果。

１　 会话增强图神经网络推荐模型

１．１　 模型定义

基于会话的推荐，是指在给定的行为序列后，只
考虑当前行为信息，不考虑用户历史点击或属性等

信息的情况下，预测用户下一步可能点击的项目。
问题定义如下：令 Ｖ ＝ ［ｖ１，ｖ２，ｖ３，…，ｖｍ］ 表示所有项

目的集合，ｍ是项目总数； Ｓ ＝ ［ｖｓ，１，ｖｓ，２，ｖｓ，３，…，ｖｓ，ｎ］
表示按时间戳排序的会话序列，其中 ｖｓ，ｎ ∈Ｖ是用户

在第 ｎ 步点击的项目。 基于会话的推荐预测的是下

一次点击为 ｖｓ，ｎ 的项目。 具体来说，推荐模型返回

一个预测项目得分的列表，这些得分是 ｙ^ ＝ ［ ｙ^１，ｙ^２，

ｙ^３，…ｙ^ｍ］， 其中 ｙ^ｉ 表示与项目集 ｖｉ 相关的预测得

分，并推荐得分最高的前 ｋ 个候选项目。
１．２　 模型结构

ＳＥ－ＧＮＮＲＭ 包括项目嵌入层、会话嵌入层、会
话卷积层和预测层，模型结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＳＥ－ＧＮＮＲＭ 的详细结构

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥ－ＧＮＮＲＭ

１．２．１　 项目嵌入层

模型的输入是经过预处理的会话序列，并构造

了所有会话序列的有向图。 项目嵌入层包含两个模

块，一个是图神经网络（ＧＮＮ）模块，一个是自注意

力（ＳＡＮ）模块。 将会话序列的有向图输入到 ＧＮＮ
模块中，利用其对图结构节点强大的嵌入学习能力

学习项目嵌入。 会话序列被输入到 ＳＡＮ 模块中，通
过自注意机制学习会话序列之间的相关性，以获得

更有代表性的项目嵌入。

ＧＮＮ 在拓扑图上生成节点嵌入，以建模项目特

征转换的依赖关系，适用于基于会话的推荐。 每个

经过预处理的会话序列 Ｓ 被建模为有向图 Ｇｓ ＝ （Ｖｓ，
Ｅｓ）， 作为 ＧＮＮ 模块的输入。 其中，每个节点表示

一个项目 ｖｓ，ｉ ∈ Ｖｓ， 有向图中的每个连接表示会话

中项目之间的连接。 将每一项表示在一个统一的空

间中，得到的向量 ｖｉ ∈Ｒｄ 是通过 ＧＮＮ 得到的 ｖｉ 的 ｄ
维嵌入。 Ｌｉ 等［７］在 ＲＮＮ 思想的基础上，将 ＧＲＵ 单

元引入 ＧＮＮ，提出了一种可变门控图神经网络

５４２第 ４ 期 刁昕： 会话增强图神经网络推荐模型



（ＧＧＮＮ），使其更适合处理序列数据。 该模型使用

ＧＧＮＮ 提取节点特征，更新后的会话 Ｓ 中，节点的

ｖｓ，ｉ 传播公式如下。
ａ（ ｔ）
ｓ，ｉ ＝ Ａｓ，ｉ： ［ｖ（ ｔ －１）１ ，…，ｖ（ ｔ －１）ｎ ］ ＴＷＨ ＋ ｂ１ （１）
ｚ（ ｔ）ｓ，ｉ ＝ σ（Ｗｚａ（ ｔ）

ｓ，ｔ ＋ ＵＺｖ（ ｔ
－１）

ｉ ＋ ｂ２） （２）
ｒ（ ｔ）ｓ，ｉ ＝ σ（Ｗｒａ（ ｔ）

ｓ，１ ＋ Ｕｒｖ（ ｔ
－１）

ｉ ＋ ｂ３） （３）

ｖ
～
（ ｔ）
ｉ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｏａ（ ｔ）

ｓ，ｉ ＋ Ｕｏ（ ｒ（ ｔ）ｓ，ｉ ☉ｖ（ ｔ －１）ｉ ）） （４）

ｖ（ ｔ）ｉ ＝ （１ － ｚ（ ｔ）ｓ，ｉ ）☉ｖ（ ｔ －１）ｉ ＋ ｚ（ ｔ）ｓ，ｉ ☉ｖ～ （ ｔ）
ｉ （５）

　 　 其中， ＷＨ ∈ Ｒｄ×２ｄ、Ｗｚ，ＵＺ，Ｗｒ ∈ Ｒｄ×３ｄ、Ｗｏ，Ｕｏ

∈ Ｒｄ×ｄ 为可学习权矩阵。 ｂ１ ∈ Ｒｄ 以及 ｂ２，ｂ３ ∈ Ｒ３ｄ

为偏置向量， ｚ（ ｔ）ｓ，ｉ 和 ｒ（ ｔ）ｓ，ｉ 分别为重置门和更新门。 复

位门决定如何将新的输入信息与以前的信息结合起

来；更新门定义了将以前的信息保存到当前时间步

长的内容。 ［ｖ（ ｔ －１）
１ ，…，ｖ（ ｔ －１）

ｎ ］ 是嵌入会话 ｓ 中的节

点向量， σ（·） 是一个 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， ☉ 表示逐个元

素的乘法。 Ａｓ ∈ Ｒｎ×２ｎ 定义为两个相邻阶矩阵 Ａ（ｏｕｔ）
ｓ

和 Ａ（ｉｎ）
ｓ 的拼接，表示会话图的入边和出边的加权连

接。 邻接矩阵 Ａｓ 区分了有向图中边的类型，并定义

了有向图中的节点如何通过入边和出边相互连接。
Ａｓ，ｉ ∈Ｒ１×２ｎ 是 Ａｓ 中的第 ｉ行，是节点 ｖｓ，ｉ 所对应的部

分。 此外，由于会话序列中可能出现重复项，因此对

每条边计算一个归一化赋值，即边的初始值除以节

点的入边或出边的数量。
自注意力机制 （ＳＡＮ） 是一种通过计算序列中

不同位置的嵌入值，来增强序列表示的注意力机制，
已成功应用于多个领域。 通过对序列内相关性的精

确建模，自注意力机制减少了对外部信息的依赖。
在自然语言处理中，其主要通过计算单词之间的相

互影响，过滤掉序列中不重要的信息，并赋予重要信

息更大的权重以解决长距离依赖问题。 为了学习具

有代表性的会话特征，本文采用了自注意力机制对

会话序列进行编码。
本文的自注意网络由一个注意网络和一个前馈

网络组成。 会话序列 Ｓ ＝ ［ｖｓ，１，ｖｓ，２，ｖｓ，３，…，ｖｓ，ｎ］ 是

注意网络的输入，注意函数 Ｃ 由查询和键值对输出

的映射组成：

Ｃ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（（ＳＷ
Ｑ）（ＳＷｋ）
ｄ

）（ＳＷＶ） （６）

　 　 其中， ＷＱ、Ｗｋ、ＷＶ ∈ Ｒｄ×ｄ 为学习权值矩阵， ｄ
为防止内积计算值过大的归一化因子。

前馈网络由两层神经网络组成。 选择 Ｒｅｌｕ 作

为第一层激活函数，为自注意模块增加非线性。 同

时，自注意力网络中也可能出现传输损失，利用残差

连接可以充分利用底层信息，从而缓解传输损失的

问题。 前馈网络层公式如下：
Ｆ ＝ Ｈ ＋ Ｒｅｌｕ（ＣＷ１ ＋ ｂ４）Ｗ２ ＋ ｂ５ （７）

　 　 其中， Ｗ１ ∈ Ｒｄ×４ｄ、Ｗ２ ∈ Ｒ４ｄ×ｄ 是可以学习的权

值矩阵， ｂ４、ｂ５ ∈ Ｒｄ 是偏置向量。 对于会话 Ｓ，Ｖｓ ＝
［ｖｓ，１，ｖｓ，２，ｖｓ，３，…，ｖｓ，ｎ］ 和 Ｆｓ ＝ ［ ｆｓ，１，ｆｓ，２，ｆｓ，３，…，ｆｓ，ｎ］
分别由 ＧＮＮ 和 ＳＡＮ 模块编码后得到。 然后将两种

项目嵌入相结合，形成互补。 链接函数描述如下。
Ｏｓ ＝ Ｖｓ ＋ θＦｓ （８）

　 　 其中， θ 为权重参数，表示 ＳＡＮ 模块学习到的

项目嵌入的重要性，用于调整两个模块的比例。
１．２．２　 会话嵌入层

虽然模型的项目嵌入层能够学习会话中项目之

间的转换依赖关系，但其本身并不包含任何循环或

卷积机制，从而无法充分考虑会话中项目的顺序性，
也就是先前项目的位置［８］。 在会话推荐中，每个会

话是一组有序项的序列组合，其中位置顺序编码考

虑了句子或序列中不同元素之间相对位置的不同影

响。 为了加强学习到的会话嵌入的顺序性，本文提

出的模型中通过位置矩阵 Ｐ ＝ ［ｐ１，ｐ２，ｐ３，…，ｐｎ］，
将反向位置信息纳入会话嵌入。 其中， ｐｉ ∈ Ｒｄ 是位

置 ｉ 的位置向量。 会话序列 Ｏ ＝ ［ｏｓ，１，ｏｓ，２，ｏｓ，３，…，
ｏｓ，ｎ］ 由项目嵌入层的联合函数输出。 在位置信息

中添加会话序列 Ｏ 后，第 ｉ 项可表示为

ｚｉ ＝ ｔａｎｈ（Ｗ３［ｏｓ，ｉ‖ｐｎ－ｉ＋１］ ＋ ｂ６） （９）
　 　 其中，Ｗ３ ∈Ｒｄ×２ｄ 为可学习的权值矩阵； ｂ６ ∈Ｒｄ

为偏置向量； ｔａｎｈ（·） 表示双元激活函数；‖表示拼

接操作，即表示 ｖｏ，ｉ 的项目与位置向量 ｐｎ－ｉ＋１ 连接，其
中 ｎ 为当前会话的长度。 受 ＳＴＡＭＰ 和 ＮＡＲＭ 的启

发，会话嵌入融合了会话的长期和短期兴趣偏好，可
以更好地反映当前会话的特征，其目的是强调当前偏

好对适应用户复杂多变的交互行为的重要性。
利用软注意机制计算会话中项目的注意系数

α ｉ 与项目嵌入 ｚｉ 的加权和，得到当前会话嵌入 ｈｃ ，
具体描述如下：

ｈｃ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｚｉ （１０）

αｉ ＝ ｑＴσ（Ｗ４ｚｉ ＋ Ｗ５ｚｎ ＋ Ｗ６ｚａｖｇ ＋ ｂ７） （１１）

ｚａｖｇ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｚｉ （１２）

　 　 其中， σ（·） 是一个 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， Ｗ４、Ｗ５、Ｗ６

∈ Ｒｄ×ｄ、ｑ ∈ Ｒｄ 是用于计算注意系数 α ｉ 的权重矩

阵， ｂ７ ∈ Ｒｄ 是偏置向量。 目标嵌入 ｚｎ 定义为输入

会话序列的最后一项， ｚａｖｇ 为会话中各项所表示的
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平均值，表示会话的一个中心特征［９］。
１．２．３　 会话交互层

会话的目标嵌入和全局嵌入实际上只关注当前

会话的特征，而忽略了会话之间相似而不同的特征，
因此本文设计了会话交互层。 模型受 ＦＧＮＮ［１０］ 的

启发，计算现有会话中相同交互项的共现度作为共

现参数 ϕｉｊ， 并集成图注意网络进行特征传播，使得

相似度高的会话可以相互学习对推荐结果有重要影

响的特征。 会话的最终嵌入，取决于会话本身及其

邻近会话的组合。
在会话交互层，首先构造全局会话图，其中每个

节点代表一个会话，使用会话项的共现参数 ϕｉｊ 确定

全局会话图中每个节点的连接。 然后，使用会话嵌

入层输出的当前会话嵌入 ｈｃ 作为计算全局会话图

中节点的内积及其共现参数，得到特征传递函数的

初始输入以及节点与相邻节点之间的相似系数 ｅｉｊ。
最后，利用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数对 ｅｉｊ 进行归一化，得到会话

间注意系数 β ｉｊ， 具体描述如下：
ｅｉｊ ＝ ＬｅａｋｙＲｅｌｕ（［ｈｉ☉ｈ ｊ‖ϕｉｊ］Ｗ７）Ｗ８ （１３）

βｉｊ ＝
ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑ ｈｋ∈Ｎｈｉ

ｅｘｐ（ｅｉｋ）
（１４）

　 　 式中：ＬｅａｋｙＲｅｌｕ（ ）为非线性函数，其负斜率设

为 ０．２， Ｗ７ ∈ Ｒ（ｄ＋１） ×ｄ，Ｗ８ ∈ Ｒｄ 是一个可学习的权

重矩阵， ☉ 是按元素相乘， Ｎｈｉ 表示 ｈｉ 邻域会话的

集合， ｈｉ、ｈ ｊ、ｈｋ 是会话嵌入层的输出。 注意感知邻

域会话嵌入 ｈｓ
ｉ 如下所示：

ｈｓ
ｉ ＝ ∑

ｈｋ∈Ｎｈｉ

βｉｊｈ ｊ （１５）

　 　 最后，会话交互层将依赖于注意感知邻居会话

嵌入 ｈｓ
ｉ 与当前会话嵌入 ｈｉ 进行聚合。 邻域聚合公

式采用门控机制，自主选择更有意义的会话特征，具
体描述如下：

γ ＝ σ（Ｗ９ｈｉ ＋ Ｗ１０ｈｓ
ｉ） （１６）

ｈｆ ＝ γｈｉ ＋ （１ － γ）ｈｓ
ｉ （１７）

　 　 其中， Ｗ９、Ｗ１０ ∈ Ｒｄ×ｄ 是一个可学习的权值矩

阵； γ 是通过计算 ｈｉ 和 ｈｓ
ｉ 的线性变换后的非线性激

活函数得到的门； ｈｆ 是全局嵌入会话。
１．２．４　 预测层

在预测层，模型根据会话交互层获得的会话嵌

入值 ｈｆ， 评估会话中下一个被点击项目的概率。 计

算 ｖｉ 与 ｈｆ 的内积作为每个候选项目的推荐得分，并
使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数获得最终的推荐概率：

ｙ^ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｈｆ
Ｔ·ｖｉ） （１８）

　 　 其中， ｖｉ 是项目的初始向量， ｙ^ ∈ Ｒｍ 表示候选

项目是下一个被点击的项目的概率，在 ｙ^中选择前 ｋ
个候选项目，将被选为推荐项目。 为了训练模型，将
模型的损失函数定义为预测值与真值的交叉熵：

（ ｙ～） ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｏｇ（ ｙ

～
ｉ） ＋ （１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ － ｙ～ ｉ） ＋

λ‖ψ‖２ （１９）
　 　 其中， ｙｉ 表示下一个点击的真实值的独热编码

向量； ψ 是所有可学习参数的集合； λ 是 Ｌ２ 正则化

参数；模型使用时间反向传播（ＢＰＴＴ）方法训练。

２　 实验结果分析

２．１　 数据集

实 验 中 使 用 的 真 实 数 据 集 为 Ｙｏｏｃｈｏｏｓｅ、
Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ 和天猫。 Ｙｏｏｃｈｏｏｓｅ 数据集来自 ＲｅｃＳｙｓ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ２０１５，包含了 ６ 个月内电商网站的用户点击

数据。 本文采用 Ｙｏｏｃｈｏｏｓｅ 数据集的 １ ／ ６４ 作为数据

集，防止 Ｙｏｏｃｈｏｏｓｅ 数据集过大导致内存溢出。
Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ 的数据集来自 ＣＩＫＭ Ｃｕｐ ２０１６，本文仅使用

其交易数据。 天猫数据集来自 ＩＪＣＡＩ－１５ 比赛数据

集，其中包含了天猫购物平台上匿名用户的购物数

据。 在数据预处理中，所有长度为 １ 的会话和在数据

集中出现少于 ５ 次的项都被过滤掉，并按照时间顺序

对数据集进行重新排序。 对于 Ｙｏｏｃｈｏｏｓｓｅ 数据集，最
后一天的数据作为测试集，剩余数据作为训练集；对
于 Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ 数据集，最近 ７ 天的数据作为测试集，剩
余数据作为训练集；对于天猫数据集，最后 １００ ｓ 作为

测试集，其余数据作为训练集。 对输入序列进行拆

分，生成序列及对应的标签［１１］。 对于会话 Ｓ ＝ ［ｖｓ，１，
ｖｓ，２，ｖｓ，３，…，ｖｓ，ｋ］， 通过序列预处理，生成序列及其对

应的标签，即 （［ｖｓ，１］，ｖｓ，２），（［ｖｓ，１，ｖｓ，２］，ｖｓ，３）…（［ｖｓ，１，
ｖｓ，２，…，ｖｓ，ｋ－１］，ｖｓ，ｋ） 是这 ３ 个数据集的训练集和测试

集。 预处理数据集的统计数据见表 １。
表 １　 数据集的统计数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 Ｙｏｏｃｈｏｏｓｅ１ ／ ６４ Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ 天猫

点击数 ５５７ ２４８ ９８２ ９６１ ８１８ ４７９

训练样本 ３６９ ８５９ ７１９ ４７０ ３５１ ２６８

测试样本 ５５ ８９８ ６０ ８５８ ２５ ８９８

项目 １６ ７６６ ４３ ０９７ ４０ ７２８

平均长度 ６．１６ ５．１２ ６．６９

２．２　 基准模型

为验证所提模型的有效性，与以下几种方法进
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行了比较。 基线法的描述如下：
（１）Ｉｔｅｍ－ＫＮＮ［１１］ 使用余弦相似度定义会话之

间的相似度，并推荐与之前点击相似的项目。
（２）ＦＰＭＣ［４］ 是一种基于马尔科夫链和矩阵分

解的序列推荐方法。
（３）ＧＲＵ４ＲＥＣ［５］使用 ＲＮＮ 对基于会话的提议

的用户序列进行建模。
（４）ＮＡＲＭ［１２］ 使用带有注意机制的 ＲＮＮ 来捕

获用户的主要目的和顺序行为，增加了注意机制来

捕获用户在当前会话中的一般兴趣和当前兴趣。
（５）ＣＳＲＭ［１３］由一个内部和一个外部内存编码

器组成，用于对当前会话和邻近会话的首选项进行

建模，以便更好地预测当前会话的意图。
（６）ＳＲ－ＧＮＮ［６］使用 ＧＮＮ 捕获复杂项目信息转

换，并使用注意机制捕获长期和短期利益。
（７）ＦＧＮＮ［１０］通过加权注意层学习项目向量，通

过会话图特征提取层学习会话特征。
（８）ＳＴＡＭＰ ［１４］ 使用一个注意力网络来捕获用

户在当前会话中的一般兴趣和当前兴趣。
（９）ＣｏＳＡＮ［１５］使用自注意网络从邻居会话中学

习当前会话嵌入和物品的协同特征信息。
２．３　 参数设置

本文的实验参数设置如下：项目嵌入维数和训

练批次大小设置为 １００；会话交互层选择范围的共

现参数 ϕｉｊ 为［０．０－０．９］；对每个向量使用随机初始

化，所有参数的平均值为 ０，标准偏差为 ０．１。 采用

交叉熵损失函数和小批量 Ａｄａｍ 算法对所有参数进

行优化，初始学习率设置为 ０．００１，ｅｐｏｃｈ 数设置为

３０，每 ３ 个 ｅｐｏｃｈ 后衰减为 ０．１；采用 Ｌ２ 正则化防止

算法过拟合，Ｌ２ 正则化系数选择范围为［１×１０－３，５×
１０－４，１×１０－４，５×１０－５，１×１０－５］。 为了公平的比较，基
线算法的项目嵌入维数设置为 １００，其他基本超参

数遵循基线算法文献中显示的内容。 ＧＲＵ４ＲＥＣ 和

ＮＡＲＭ 的隐藏单元个数设置为 １００，ＣＲＳＭ 的内存设

置为 １００，ＦＧＮＮ 的注意层数设置为 ３，使用的多头

机制设置为 ８；ＣｏＳＡＮ 邻居会话数设置为 ５。
２．４　 评价指标

本文选择了两个指标进行实验，以比较各种方

法之间的效果。 其中， Ｐ＠ ２０（精确度） 被广泛用作

预测精度的衡量标准， 其代表了前 ２０ 个项目中正

确推荐项目的比例。 ＭＲＲ＠ ２０（平均倒数排名） 则

计算正确推荐条目在排名列表中倒数排名的平均

值，ＭＲＲ 值越大表示在排名列表顶部的正确推荐越

多。

为了验证模型的性能，本文设计了两组实验，并
对实验结果进行了分析。 第一组，比较了 ＳＥ－ＧＮＮ
与 ９ 个基线模型的性能，第二组超参数实验，研究了

共现参数 ϕｉｊ 对模型性能的影响。
２．５　 结果和分析

２．５．１　 对比实验

实验使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 和 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架，并使用

Ｐｙｔｈｏｎ 语言模拟现有的 ９ 个基线模型和 ＳＥ－ＧＮＮＲＭ，
并对其性能进行比较和分析。 对比结果见表 ２。

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
Ｙｏｏｃｈｏｏｓｅ１ ／ ６４

Ｐ＠ ２０ ＭＲＲ＠ ２０

Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ

Ｐ＠ ２０ ＭＲＲ＠ ２０

天猫

Ｐ＠ ２０ ＭＲＲ＠ ２０

ＦＰＭＣ ４５．４２ １５．０３ ２６．４８ ６．９５ １６．１１ ７．３２

Ｉｔｅｍ－ＫＮＮ ５１．６８ ２１．７５ ３５．７５ １１．４９ ９．１５ ３．３０

ＧＲＵ４ＲＥＣ ６０．８４ ２２．６９ ３０．７９ １５．４６ １０．８３ ５．８９

ＮＡＲＭ ６８．５２ ２８．６２ ４８．４６ １６．２１ ２３．３２ １０．６８

ＣＳＲＭ ７１．２５ ３０．２９ ５０．５２ １６．３８ ２９．４６ １３．９６

ＳＲ－ＧＮＮ ７０．６７ ３０．８８ ５０．７３ １７．５９ ２７．５７ １３．７２

ＦＧＮＮ ７１．３２ ３１．５７ ５１．３２ １８．３９ ２５．２６ １０．４２

ＴＡＭＰ ６８．５４ ２８．５９ ４６．５９ １５．１３ ２６．４７ １３．３６

ＣｏＳＡＮ ６９．８１ ２９．８６ ４８．３６ １５．３１ ２７．２１ １３．１２

ＳＥ－ＧＮＮ ７２．５３ ３２．２４ ５２．７６ １８．４６ ３２．６８ １５．５４

　 　 从表 ２ 可以看出，本文提出的 ＳＥ－ＧＮＮＲＭ 在 Ｐ
＠ ２０ 和 ＭＲＲ＠ ２０ 两个评价指标上表现最好。 在

Ｙｏｏｃｈｏｏｓｅ１ ／ ６４ 数据集上对次优算法的提升分别为

１． ４２％ 和 １． ５８％， 在 Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ 数据集上分别为

１．５３％和 ０． １％，在天猫数据集上分别为 １０． ９％和

１１．８％。ＳＥ－ＧＮＮＲＭ 有效地展示了其推荐三个数据

集的能力。
在早期的推荐模型中，ＦＰＭＣ 模型限制了会话

序列的依赖关系，推荐效果较差。 Ｉｔｅｍ－ＫＮＮ 优于

基于马尔科夫链的算法，但只推荐高度相似的物品，
没有充分考虑会话中的顺序转换问题。 与传统算法

相比，基于深度学习的模型明确地模拟了用户的全

局行为偏好，并考虑了用户上一个行为和下一次点

击之间的过渡，有效地证明了其捕获会话序列的能

力，并具有更强的顺序转换关系的能力。 使用 ＲＮＮ
建模会话序列的经典著作 ＧＲＵ４ＲＥＣ 证明了用 ＧＲＵ
单元编码当前会话比传统的 ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ 更适合

会话推荐问题，并将最后一层作为会话的一般偏好。
但是，会话嵌入表示的兴趣首选项是可变的，并且

ＧＲＵ４ＲＥＣ 不 区 分 当 前 首 选 项 和 一 般 首 选 项。
ＮＡＲＭ 在 ＧＲＵ４ＲＥＣ 的基础上很好地解决了这一问

８４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



题。 在使用 ＧＲＵ 单元对当前会话进行编码获得项目

嵌入后，通过软注意机制对输入会话序列的不同部分

进行动态选择和线性组合。 实验结果也证明了该机

制在会话偏好学习中的有效性。 ＣＳＲＭ 还使用基于

ＧＲＵ 的 ＲＮＮ 对会话序列建模，同时还考虑会话的当

前和一般偏好。 此外，ＣＳＲＭ 设计了一个外部内存编

码层，用于学习相邻会话的协作信息，使其具有比许

多建模单个会话的模型更好的推荐性能。
在对比实验结果中，基于 ＧＮＮ 的算法比基于

ＲＮＮ 的算法更具竞争力。 ＳＲ－ＧＮＮ 通过将每个会

话建模为有向图，进一步考虑会话中项目转换的依

赖关系。 会话中的项是图中的节点，其可以捕获会

话中更复杂和隐式的依赖关系。 实验结果表明，ＳＲ
－ＧＮＮ 虽然基于单会话建模，但其性能几乎与考虑

多个会话的 ＣＳＲＭ 算法相当，证明使用 ＧＮＮ 对会话

序列建模是有意义的。 ＦＧＮＮ 设计了权重图注意层

学习会话图中的项目嵌入，并使用基于 ＧＲＵ 的读出

函数对会话嵌入进行抽象。 ＦＧＮＮ 使用了多种深度

学习技术，在 Ｙｏｏｃｏｏｓｅ１ ／ ６４ 和 Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ 中都取得了

相当不错的性能。
ＳＴＡＭＰ 是一种算法，其使用注意机制显式地表

示会话的最后一项、会话的平均特征以及嵌入在会

话中的项，以捕获会话的偏好。 近年来，基于自我关

注的会话推荐算法在许多领域都有突出的表现。
ＣｏＳＡＮ 利用序列数据较强的自注意编码能力，从项

目之间的相似度和位置信息的角度学习会话序列，
结合相邻会话识别的协作信息，也得到了相当合适

的结果。 实验结果表明，该注意机制算法优于现有

的一些深度学习算法，是处理会话推荐问题的有力

选择。
对比而言，本文提出的 ＳＥ－ＧＮＮＲＭ 算法同时

使用 ＧＮＮ 和自注意机制对会话序列进行编码，并设

计了融合函数将两个会话向量进行融合，实现互补。
同时，采用加入融合反向位置信息的软注意机制来

获得合理的会话嵌入。 在会话交互层中，引入了多

会话协同信息。 在构建的全局会话图上，通过图注

意网络聚合邻居会话的偏好信息，使其更全面有效

地处理会话序列信息。
综上所述，实验结果和分析证明了本文所提 ＳＥ

－ＧＮＮＲＭ 的合理性和有效性。
２．５．２　 共现参数分析

本小节旨在展示 ３ 个数据集在 ０～０．９ 不同共现

参数 ϕｉｊ 对推荐性能的影响。 在会话交互层，需要创

建动态全局会话图，并根据共现参数确定节点之间

的连接。 只有达到同现参数阈值的节点之间存在

边，这样才能根据全局会话图确认当前会话的邻居

会话。 因此，如何选择合适的共现参数需要通过实

验进行验证和讨论。 图 ２ 显示了在 ３ 个数据集中选

择不同的共现参数时模型性能的变化。
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图 ２　 共现参数 φｉｊ对 ３ 种数据集的影响

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ϕｉｊ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
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　 　 从图 ２ 可以看出，天猫数据集的趋势在 ０．３ 至

０．８ 之间比较平缓。 因此，模型最终选择了将天猫

数据集的共现参数设为 ０．６。 在 Ｙｏｏｃｈｏｏｓｅ１ ／ ６４ 和

Ｄｉｇｉｎｅｔｉｃａ 数据集上，分别在 ０．５ 和 ０．４ 处获得最佳

结果。 可以得出，３ 个数据集的最优值都趋向于区

间的中间范围。 这一结果可以解释为，如果邻居会

话数选择过低，则可能会引入噪声影响推荐算法的

性能；而如果选择过高，则可能无法完全学习相似邻

居节点的特征，甚至可能无邻居节点可学习。

３　 结束语

对于许多现有的会话推荐模型，更多地考虑会

话内的顺序转换，忽略了相似会话对推荐性能的影

响。 本文提出了一种基于 ＧＮＮ 和注意网络的会话

推荐模型，即会话增强图神经网络（ＳＥ－ＧＮＮＲＭ）。
在 ３ 个真实数据集上的大量实验证明了该模型的有

效性。 但是，各项指标仍有着很大的进步空间。 在

未来的研究中，希望通过更高效的图表示学习和引

入更有意义的辅助信息来提高模型的推荐性能。

参考文献

［１］ ＧＡＯ Ｃ， ＷＡＮＧ Ｘ， ＨＥ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｉｆｔｅｅｎｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． ＩＥＥＥ，
２０２２： １６２３－１６２５．

［２］ ＷＡＮＧ Ｓ， ＣＡＯ Ｌ， ＷＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｓｅｓｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ［ Ｊ］ ． ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙｓ （ＣＳＵＲ），
２０２１， ５４（７）： １－３８．

［３］ 郭栋． 基于会话序列的推荐算法研究［Ｄ］． 北京： 北京建筑大学，
２０２０．

［４］ ＲＥＮＤＬＥ Ｓ， ＦＲＥＵＤＥＮＴＨＡＬＥＲ Ｃ， ＳＣＨＭＩＤＴ － ＴＨＩＥＭＥ Ｌ．
Ｆａｃｔｏｒｉｚｉｎｇ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎｓ ｆｏｒ ｎｅｘｔ － ｂａｓｋｅｔ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． ＩＥＥＥ， ２０１０： ８１１－８２０．

［５］ ＨＩＤＡＳＩ Ｂ， ＱＵＡＤＲＡＮＡ Ｍ， ＫＡＲＡＴＺＯＧＬＯＵ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｐａｒａｌｌｅｌ

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ － ｒｉｃｈ ｓｅｓｓｉｏｎ －
ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １０ｔｈ ＡＣＭ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ． ＩＥＥＥ， ２０１６： ２４１－２４８．

［６］ ＷＵ Ｓ， ＴＡＮＧ Ｙ， ＺＨＵ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｓｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ＩＥＥＥ， ２０１９： ３４６－３５３．

［７］ ＬＩ Ｙ， ＴＡＲＬＯＷ Ｄ， ＢＲＯＣＫＳＣＨＭＩＤＴ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｔｅｄ ｇｒａｐｈ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１５１１．０５４９３，
２０１５．

［８］ ＫＡＮＧ Ｗ Ｃ， ＭＣＡＵＬＥＹ Ｊ． Ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ （ＩＣＤＭ）． ＩＥＥＥ， ２０１８： １９７－２０６．

［９］ ＤＵＡＮ Ｈ， ＺＨＵ Ｊ． Ｃｏｎｔｅｘｔ－ａｗａｒｅ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｆｉｒｓｔ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｓｅｓｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：２１０３．
１５５１４， ２０２１．

［１０］邱瑞红，李晶晶，黄姿，等． 使用图神经网络重新思考基于会话

的推荐中的项目顺序［Ｃ］ ／ ／ 第 ２８ 届信息与知识管理国际会议

论文集． ２０１９： ５７９－５８８．
［１１］ＴＡＮ Ｙ Ｋ， ＸＵ Ｘ， ＬＩＵ Ｙ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ

ｓｅｓｓｉｏｎ － ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １ｓｔ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ． ＩＥＥＥ，
２０１６： １７－２２．

［１２］ ＬＩ Ｊ， ＲＥＮ Ｐ， ＣＨＥＮ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｅｓｓｉｏｎ － ｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ＡＣＭ ｏｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． ＩＥＥＥ，
２０１７： １４１９－１４２８．

［１３］ＷＡＮＧ Ｍ， ＲＥＮ Ｐ， ＭＥＩ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｓｅｓｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｅｍｏｒｙ ｍｏｄｕｌｅｓ ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． ＩＥＥＥ， ２０１９：
３４５－３５４．

［１４］ＬＩＵ Ｑ， ＺＥＮＧ Ｙ， ＭＯＫＨＯＳＩ Ｒ， ｅｔ ａｌ． ＳＴＡＭＰ： Ｓｈｏｒｔ － ｔｅｒｍ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ／ ｍｅｍｏｒｙ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｅｓｓｉｏｎ － ｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ． ＩＥＥＥ， ２０１８： １８３１－１８３９．

［１５］ ＬＵＯ Ａ， ＺＨＡＯ Ｐ， ＬＩＵ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｓｅｌｆ － ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｅｓｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ － Ｎｉｎｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ＩＥＥＥ， ２０２０： ２５９１－２５９７．

０５２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


