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摘　要: 现有的基于自注意力的会话推荐融合所有高阶邻居信息, 在丰富节点项目表示的同时也带来了节点项

目表示同质化及弱相关邻居对项目表示产生干扰的问题. 针对这些问题, 提出一种基于图注意力和会话偏好识

别的会话推荐模型. 模型在生成节点项目嵌入时仅选择 μ 阶邻居, 采取图注意力机制聚合 μ 阶邻居特征信息; 同
时, 针对不同用户的不同会话偏好不一的情况, 提出会话偏好分类识别及会话嵌入学习方法, 将会话偏好分为偏

好集中和偏好发散两种类型, 进行分类计算; 最后, 应用软注意力机制融合会话中的项目嵌入学习得到会话嵌入

表示进行预测. 在 Nowplaying和 Diginetica两个真实数据集上进行实验, 与基线方法相比, 本文模型均达到了更

优的实验效果.
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Abstract: Existing attention-based session recommendation models integrate all higher-order neighbor information,
enriching node-item representations but also leading to representation homogenization and interference from weakly

related neighbors. To address this issue, a session recommendation model based on graph attention and session preference

identification is proposed. In this model, when generating node-item embeddings, only μ-neighbor are selected, and a
graph attention mechanism is used to aggregate the feature information of these μ-neighbor. In addition, to account for
varying session preferences across users, a method for session preference classification and embedding learning is

introduced, categorizing session preferences into two types: concentrated preferences and divergent preferences, for

classification computation. Finally, a soft attention mechanism is applied to integrate the item embeddings learned from

the session, obtaining the session embedding representation for prediction. Experiments on two real datasets, Nowplaying

and Diginetica, demonstrate that the proposed model achieves superior performance compared to baseline methods.
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会话指用户在一定时间内与网络平台或网络应用

的连续交互, 如在电商平台的一次购物过程、在音乐

应用中的系列播放行为等. 会话推荐 (session recom-
mendation) 是根据用户已有的网上行为去预测用户下

一个可能的行为, 如电商平台上的下一个商品推荐、

音乐应用中的下一首歌曲推荐等[1]. 与基于用户长期静

态偏好建模的传统推荐方法不同, 由于没有用户注册

登录信息[2], 会话推荐只得尽可能地在当前有限的交互

行为中对匿名用户动态短期兴趣 (即会话偏好)进行建

模, 能够为用户提供更加及时、准确和个性化的推荐[3],
在适用匿名用户、捕捉短期偏好、提高推荐实时性、

增强用户体验方面具有重要的应用价值, 广泛应用于

电子商务、智能客服、线上教育、网上社交等实时性

强的应用领域.
早期的会话推荐方法包括基于模式/规则方法与基

于马尔可夫链方法. 基于模式/规则的方法主要依据项

目之间的相似度[4]或共现模式, 基于马尔可夫链的方法

主要通过估计连续两个项目之间的转移概率, 这两类

早期方法仅关注一定步长项目之间的转移模式, 无法

捕捉项目之间的长期依赖[5]. 随着深度学习的兴起, 凭
借序列建模的优势, 循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)[6]被广泛应用于会话推荐中, 然而 RNN
过于强调项目之间的顺序依赖, 无法对项目之间复杂

关系进行建模, 未能充分挖掘会话中的隐含信息. 后来

得益于 Transformer[7]的成功, 基于自注意力的会话推

荐方法达到了较 RNN更好的效果, 但是其作为序列模

型仍无法充分建模会话中的非序列化特征. 最新的图

神经网络 (graph neural network, GNN)[8–10]会话推荐方

法通过将会话建模为图, 利用图挖掘会话中隐含的项

目转换模式, 通过注意力机制使模型能够关注重要的

项目, 取得了比之前方法更好的效果, 成为研究热点.
然而, 已有的基于自注意力的会话推荐方法在学

习项目嵌入时聚合了会话内所有项目的特征信息而没

有考虑这些项目之间的相关性, 即没有考虑聚合过多

相关性较弱的高阶邻居信息会对项目嵌入学习造成干

扰的问题. 图 1是一个电子商务领域的例子, 表示偏好

发散的购物会话序列, 会话中最后两个项目都是衣服,
最早两个项目都是手机, 显然, 衣服与手机的相关性较

弱. 虽然通过自注意力机制可以给弱相关项目分配较

小的权重, 然而, 较小的权重经过堆积也会对会话中项

目表示学习造成干扰, 使得学习的项目表示趋于同质

化, 进而影响最终推荐效果.
此外, 在学习会话偏好 (嵌入)时, 现有的会话推荐

方法都没有对会话偏好进行更深层次分析, 往往过于

关注会话末尾的项目, 简单地认为越靠近会话末尾的

项目越能代表会话偏好[11,12]. 然而, 现实情况是, 不同用

户间的会话偏好不尽相同, 同一个用户不同时刻的会

话偏好也不一样. 在有些场合, 会话中的项目嵌入表示

相对比较集中, 如图 2的购物会话序列所示, 会话中的

项目均与衣服有关, 我们把这种情况称之为会话偏好

集中; 在另外一些场合, 会话中的项目分布比较分散,
如图 1 所示, 会话中的项目有衣服, 也有手机, 还有书

籍, 我们把这种情况称之为会话偏好发散. 在会话偏好

集中的情况下, 把会话末尾项目作为会话偏好比较合

理; 反过来, 在会话偏好发散的情况下, 如果再把会话

末尾的项目作为会话偏好就不合理了, 此时应综合考

虑整个会话的所有项目.
 
 

 
图 1    会话偏好发散情况

 

 
 

 
图 2    会话偏好集中情况

 

自注意力机制能够有效捕捉会话序列中任意位置

项目之间的依赖关系, 能够对会话中的长距离依赖进

行建模, 并且相较于循环神经网络 (RNN), 自注意力机

制具有更大的感受野, 能够获取更多的上下文信息, 使
得模型能够更好地理解会话的整体结构和用户的整体

兴趣. 此外, 通过将会话序列建模为图结构, 可以更加

方便地判断项目之间的相关性, 这些在图上距离较近

的项目之间往往具有较高的相关性. 故针对以上问题,
本文提出基于图注意力和会话偏好识别的会话推荐模

型 (session recommendation based on graph attention and
session preference recognition, SR-GASPR). 该模型中的

图注意力网络结合自注意力和会话的图结构信息, 考
虑了会话内项目之间的相关性, 使模型在学习会话中

项目嵌入时仅聚合会话内相关性较高项目的特征信息,
从而减少会话中弱相关项目的影响, 解决在基于自注

意力的会话推荐方法中项目表示同质化和弱相关邻居
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对项目嵌入学习造成干扰的问题. 其次通过分类识别

用户会话偏好类型是发散或集中, 来增强会话嵌入学

习能力, 使模型能够更加精确地刻画用户会话偏好.
综上, 本文的主要贡献如下.
(1) 提出一种基于图注意力的 μ 阶邻居节点嵌入

学习方法, 选取会话中强相关项目节点进行聚合, 削弱

弱相关项目对节点嵌入学习的干扰.
(2) 提出一种会话偏好分类识别及会话嵌入学习

方法, 通过计算会话末尾节点项目嵌入与会话嵌入之

间的距离, 将会话划分为偏好集中和偏好发散两种类

型, 依据会话偏好类型进行会话嵌入增强学习.
(3) 在 Nowplaying 和 Diginetica 两个公开数据集

上进行详细实验, 相比于基线模型, 所提模型均能取得

更优的效果, 验证了模型的有效性. 

1   相关工作 

1.1   传统方法

能够处理会话推荐任务的传统方法主要包括基于

模式/规则方法和马尔可夫链的方法. 基于模式/规则的

方法, 如关联规则[13]、基于物品的协同过滤[14]等, 主要

依据项目之间的相似度或共现模式来实现会话推荐.
FPMC[15]使用马尔可夫链, 为每个用户生成独特的转移

矩阵. Yang 等[16]提出的 U2CMS 模型是一个混合推荐

模型, 其结合协同过滤、基于内容的推荐以及马尔可

夫链来推荐, 主要利用高阶马尔可夫链来模拟用户项

目序列中的短期偏好. Mlika等[17]提出的 RSMCG模型

利用马尔可夫链模拟用户的短期动态行为, 基于用户

过去选择的电影列表来预测用户的兴趣. 在上述方法

中, 虽然基于马尔可夫链的方法利用了会话序列中的

时序信息, 但其侧重于捕捉会话中相邻项目之间的信

息, 提取远距离依赖信息的能力均不足. 

1.2   基于深度学习的方法

相对于传统方法, 基于深度学习的会话推荐方法

达到了更好的效果. 基于深度学习的会话推荐方法主

要包括基于循环神经网络 (RNN)、基于图神经网络

(GNN)以及基于自注意力 (SAN)的方法.
GRU4Rec[6]是第 1个利用循环神经网络 (RNN)来

学习会话序列中项目转换的方法, 其通过使用多层门

控循环单元 (gated recurrent unit)对用户会话序列进行

建模, 来学习项目表示. Li等[18]提出了 NARM模型, 参
考 GRU4Rec利用门控循环单元 GRU来处理用户点击

序列, 并引入注意力机制增强模型对用户会话偏好的

捕捉能力. Bach等[19]提出的 RecConRec模型结合 CNN
的局部特征提取能力与 RNN 的长期依赖关系建模能

力, 构建了一个统一的网络结构来捕捉会话序列中的

不同特征信息. Wang 等[20]提出的 CSRM 模型通过结

合当前会话信息和邻域会话的协同信息来提高推荐效

果. 虽然基于 RNN 的方法利用了时序信息, 但其并未

充分利用项目之间复杂的转换信息.
基于图神经网络 (GNN) 的方法通过将会话序列

构建为图, 利用消息传递机制捕获项目之间复杂的转

换信息, 取得了更加出色的推荐效果. Wu 等[21]提出了

SR-GNN模型, 其将会话序列构建为图, 充分利用了项

目之间复杂的转换关系, 并且使用注意力机制结合用

户的全局兴趣和当前兴趣生成会话表示, 但其固定把

会话末项当作用户的当前兴趣, 在用户偏好发散的情

况下, 模型的预测结果会不准确. Li等[22]提出的 Disen-
GNN 模型将项目表示分解为多个因素的向量表示, 通
过捕捉会话中影响用户意图的细粒度因素来提高推荐

准确性. Wang等[23]提出的 GCE-GNN模型利用多个会

话序列生成全局图, 利用单个会话生成会话图, 使得模

型能够捕获更加复杂的跨会话的全局信息以及会话内

的局部信息, 并且利用反向位置编码学习会话表示, 使
得模型更加关注靠近会话末尾的项目. Yang等[24]提出

TRHMCI-GNN模型, 其构建了一个包含跨会话项目信

息和隐藏主题关系的异构图来挖掘项目间的隐藏关系,
并且构建了自环星图来捕捉会话内部复杂的项目转换

关系. Qiao等[25]提出的 TASI-GNN模型首先利用单层

的 GGNN 融合邻居节点信息来学习项目表示, 然后使

用自适应的稀疏转换函数来削弱噪声项目对推荐性能

的影响, 最后利用相似会话的信息来增强会话表示.
Zhang 等[26]提出的 CARES 模型利用不同的会话构建

全局图, 能够提取跨会话信息, 并且在考虑项目之间的

转换模式时结合了项目之间的类别信息. Chen 等[27]提

出的 CT-GNN 模型基于图神经网络, 通过引入时间信

息, 能够更准确地捕获用户偏好随时间的变化. Wang
等[28]提出的 SRGI 模型利用全局物品转换信息来增强

会话级别的推荐过程. Zhang 等[29]提出的 MCGNN 模

型认为项目预测和类别预测是密切相关的, 并将二者

分别作为联合多任务学习 (joint multi-task learning)框
架内的主任务和辅任务, 来提高推荐效果. 吴永庆等[30]

提出的 ATSGCN模型构建了 3种视图, 利用图卷积和
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注意力机制学习不同级别的物品间的转换关系, 并通

过引入自监督任务实现数据增强, 缓解了会话推荐系

统存在的数据稀疏性问题. 虽然可以聚合高阶的邻居

信息, 但这些方法大部分仅在聚合低阶邻居信息时获

得了最优的结果, 因此聚合弱相关高阶邻居的信息可

能会对推荐效果造成损害.
自从 Transformer模型被提出以来, 因其自注意力

机制对序列数据具有出色的处理能力, 已被应用在诸

如机器翻译、语音识别以及图像处理等多个领域并且

取得了显著的成就. Wang等[31]提出 EAT-SGNN模型,
通过引入自监督学习解决会话推荐中的数据稀疏问题,
提出增强注意力模块利用全局级图和会话级图的知识,
并使用 Transformer 增强会话意图表示. Xu 等[32]提出

的 GC-SAN模型通过图神经网络捕捉会话序列中项目

之间的局部依赖信息, 然后应用自注意力机制捕捉会

话序列中项目之间的长距离依赖信息. Luo 等[33]提出

的 CoSAN 模型利用相似会话的协同信息生成项目表

示, 并利用自注意力机制学习项目之间的全局依赖关

系, 生成会话表示. Zhu等[34]提出的 GCAN模型利用自

注意力机制和协同注意力机制学习项目表示. 文献[35]
利用 Transformer 捕捉长距离依赖信息, 利用 CNN 提

取局部特征信息, 以生成更准确的会话表示. 然而, 在
学习项目表示时这些使用自注意力的方法大部分都聚

合了会话内所有其他项目的特征信息, 并且也没有对

用户会话偏好的类型进行深入探究. 

2   SR-GASPR模型

本文提出的模型如图 3 所示, 分为会话图构建、

节点项目嵌入学习、会话偏好识别与嵌入学习、推荐

预测这 4个部分. 首先在会话图构建部分, 根据会话序

列中项目之间的相邻关系构建会话图, 并根据会话图

构建邻居选择矩阵. 其次在节点项目嵌入学习部分, 相
较于已有的基于自注意力的会话推荐方法, 本文提出

的图注意力网络创造性地将会话的图结构信息融入自

注意力机制中, 在学习会话内项目嵌入时, 根据邻居选

择矩阵仅融合相关性较强的图邻居节点的信息, 进而

摒除弱相关项目对项目嵌入学习的干扰, 从而提高模

型的推荐效果. 然后在会话偏好识别与嵌入学习部分,
首先对会话内项目嵌入求平均以及取末项分别作为

global (全局兴趣) 与 local (当前兴趣), 然后构建会话

偏好识别模块使模型能够更细粒度地识别用户的会话

偏好类型, 判断其是倾向于集中还是发散, 并根据不同

类型对会话偏好增强, 然后在会话嵌入学习模块中利

用软注意力机制使模型更关注会话序列中符合用户偏

好的项目来学习会话嵌入. 最终在推荐预测部分预测

得到推荐列表.
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图 3    SR-GASPR模型示意图

 
 

2.1   问题描述

假设在推荐系统中存在 n 种不同的项目, m 个会

话序列. 使用集合 V=[v1, v2, v3,…, vn]表示项目集, 使
用集合 S=[s1, s2, s3,…, sm]表示推荐系统中包含的所有
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会话序列. 会话序列集中包含的第 i 个会话可表示为

si=[vsi1, vsi2, vsi3,…, vsil], i∈[1, m], l∈[1, n] , 其中, l 代表

此会话序列的长度.
假设会话 si 是用户当前正在交互的会话, si 中的

项目序列代表用户已点击的项目, 则推荐系统的目标

是预测下一个时刻用户可能交互的第 l+1 个项目. 具
体地说, 推荐系统的目标就是根据用户已点击的项目

序列, 选取模型预测概率最大的前 Top-k (k∈[1, n]) 个
预测项目作为推荐结果. 表 1 给出了相关符号表示及

对应含义说明.
  

表 1    符号表示及含义说明
 

符号 含义

V 所有会话包含的项目集

S 所有会话序列

Gs 会话构成的无向无权图

A μ阶邻居选择矩阵

X 融合了可学习位置编码的初始项目嵌入

O 聚合多头注意力输出得到的项目嵌入

E 单层图注意力输出的项目嵌入

E(n) n层图注意力输出的项目嵌入

local 会话当前偏好

global 会话全局偏好

T 会话当前偏好与全局偏好的相似度判断阈值

I 增强后的用户偏好

z 会话嵌入
  

2.2   会话图构建

图 3 中包含一个具体的例子. 假设给定一个会话

序列 s=[v1, v2, v3,…, vl], 用户在同一个会话中可能会多

次点击同一个项目, 所以会话序列中可能存在重复的

点击项 .  将会话序列构成的无向无权图表示为 G s=
 〈Vs, Es〉 , 其中 Vs∈V 代表会话序列 s 中独特的项目,
Es 代表会话图的边集. 会话中的点击序列在时间上是

有先后顺序的, 相邻的点击项目在点击时间上也是相

邻的, 所以对于会话内的点击项, 其相邻的点击项与其

自身十分相关. 故针对会话序列内的任意两个项目, 若
二者是相邻的, 则二者之间存在无向边. 

2.3   节点项目嵌入学习

由于现存基于自注意力的会话推荐方法在学习项

目嵌入时融合会话内弱相关邻居信息会损害模型推荐

效果, 所以提出图注意力网络, 创新地将会话的图结构

信息引入到自注意力计算中, 利用图来为每个项目选

择会话内要融合的相关性较强的项目. 对于相关性我

们认为会话图中任意两个项目之间的距离越远相关性

越弱, 距离越近则相关性越强. 

2.3.1    μ-neighbor选择矩阵构建

图 3 中包含一个具体的例子, 其中 μ=1. 以 v2 为
例, 每个节点都可能有不同阶数的邻居. 我们用 A 表

示 μ-neighbor 选择矩阵, 每个会话 s 对应一个矩阵 A.
对于矩阵 A 中的任意一个元素 Ai,j, 其表示对于点击项

目 vsi 来说, 在编码阶段是否融合点击项目 vsj 的特征信

息. 我们利用无向图的广度优先搜索算法思想, 遍历得

到与点击项目 vsi 的特征信息更为相关的 μ 阶邻居节

点, 按照式 (1), 若 vsj 是点击项目 vsi 的 μ 阶以内的邻居

节点, 则 Ai,j 为 0, 否则 Ai,j 为–∞. hop(i, j) 表示 vsi 的邻

居 vsj 的阶数. 总之, 在学习项目表示时, 模型只会融合

其 μ 阶之内邻居节点的特征信息, 会话序列内其他的

项目则不考虑.

Ai, j =

 −∞, if hop(i, j) ∈ [µ,∞]

0, if hop(i, j) ∈ [1,µ]
(1)

 

2.3.2    项目嵌入初始化层

在一个会话中, 用户的兴趣可能是波动的, 不同位

置的项目可能反映了用户不同的兴趣, 所以项目的位

置信息十分重要[36]. 通过向初始项目表示添加位置编

码, 可以更好地提取会话的时序信息. 本文采用一个可

学习的位置编码来更好提取时序信息. 给定一个会话

序列 s=[v1, v2, v3,…, vl], 经过编码层编码得到会话内项

目的初始表示 H=[h1, h2,…, hl], H∈Rl×d.

X = sum(H,Pt) (2)

其中, X=[x1, x2,…, xl], X∈Rl×d 表示融合了可学习位置编

码的项目表示, 并将其作为模型的输入. sum表示向量

相加. Pt∈Rl×d, t∈[1, l], 表示可学习的位置编码, d 是向

量维度, l 是会话长度. 

2.3.3    μ-neighbor注意力计算层

K Q V ∈ Rl×d

对于输入的项目表示矩阵, 通过对会话序列中的

每个项目表示做线性变换, 可分别得到它们的键向量

(Key)、查询向量 (Query) 和值向量 (Value), 并分别用

、 、 表示.

Q =WQ ·X, K =WK ·X, V =WV ·X (3)

WQ WK WV ∈ Rd×d其中,  、 、 是映射矩阵.

在学习项目表示时, 依次将每个项目表示作为查

询向量, 将会话内的其他项目表示作为键向量, 通过计

算上述二者内积可以判断相似性. 对于会话内的其他

项目表示, 若与它们的内积越大则越相似, 内积越小则
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√
d越不相似. 为了稳定梯度, 将点积的结果除以 , 其中,

d 是项目表示的维度. 最终得到会话内所有项目表示与

会话内其他项目表示的相似性分数, 并用矩阵 B∈Rl×l

进行表示:

B =
Q ·KT
√

d
(4)

利用 μ-neighbor选择矩阵 A∈Rl×l, 对会话内任一项

目 xi, 若 xj 是 xi 的 μ 阶以内的邻居, A 中则对应零向量,
经式 (5) 计算后不改变二者之间的相似分数, 否则, A
中则对应负无穷小向量, 经式 (5)计算将二者之间的相

似分数设为一个无穷小值, 经 Softmax 计算会得到基本

为 0 的权重, 以此消除 μ 阶以外的邻居的影响 (μ 的值

通过实验确定). 这样在学习每个项目嵌入时, 仅融合

了与该项目相关性较强的图邻居项目的特征信息. 从
会话序列的角度看, 即仅融合了子序列内的项目的特

征信息, 而非会话内的所有项目. 以此来消除弱相关项

目的影响. 经过 Softmax 函数归一化处理, 得到会话内

其他项目的融合权重 β. 最后融合会话内邻居项目信息

得到最终的项目表示 C∈Rl×d.

β = Softmax(A+B) (5)

C = β ·V (6)
 

2.3.4    多头自注意力

采用多头注意力机制, 并行使用 t 个具有不同参数

的独立注意力头学习更丰富的项目表示. 把这些注意

力模型的所有输出连接起来, 生成项目表示 O∈Rl×d.

O =W1Concat(C1,C2, · · · ,Ct) (7)

Ci = Softmax
 (XWQ

i )(XWK
i )T

√
d

+A

 (XWV
i ) (8)

其中, W1∈Rt 是转换矩阵, Ci 是第 i 个注意力头的输出. 

2.3.5    前馈神经网络 (feedforward neural network, FFN)
FFN层由两层MLP和一个残差连接组成, 其赋予

了模型非线性特性. 采用残差连接, 使模型能够充分学

习低层信息, 缓解可能在深层网络结构中出现的梯度

消失问题. 此外, 采用层归一化操作稳定训练, 采用随

机 Dropout 缓解堆叠多层网络带来的过拟合问题.

C̃ = Dropout(O) (9)

D = ReLU(C̃W2+b1)W3+b2 (10)

E = LayerNorm(D+ C̃) (11)

其中, E∈Rl×d 表示最终的项目表示. W2、W3 是可学习

参数, b1、b2 是偏置. 

2.3.6    多层自注意力

不同层可以捕获不同类型特征信息, 故堆叠多层自

注意力模块来更充分地提取会话内的项目转换信息[32].
简单起见, 将上述自注意力计算步骤表示为 SAN:

E = SAN(X) (12)

其中, X∈Rl×d 表示融合了可学习位置编码的初始项目

表示, E 是式 (11)的结果, 代表项目表示. 因此, 第 n 层

自注意力模块可被表示为:

E(n) = SAN(E(n−1)) (13)

其中, E(n)=[e1, e2,…, el] , E
(n)∈Rl×d 代表会话中的项目

嵌入. 

2.4   会话偏好识别与嵌入学习

用户会话偏好的类型不是唯一的, 所以提出会话

偏好识别与嵌入学习方法, 使模型能够动态识别用户

的会话偏好是集中类型还是发散类型, 并在学习会话

嵌入时根据会话偏好类型关注会话序列中用户真正感

兴趣的部分, 而不像现有方法 (如结合反向位置编码)
简单地认为越靠近会话末尾的项目越能代表用户的兴

趣, 使模型能够更加准确地预测用户兴趣. 

2.4.1    会话偏好感知层

在会话中, 用户即时偏好会随着时间的推移而发

生改变, 最近的点击项目反映了用户的瞬时偏好, 整个

会话序列的点击项目则反映了用户的全局偏好. 基于

此, 会话偏好感知层首先将多层自注意力模块最后一

层输出的会话尾节点嵌入 el 视作当前偏好, 而将该网

络末层输出的会话平均节点嵌入视作全局偏好.

local = Last(E(n)) (14)

global = Avg(E(n)) (15)

其中, local 表示会话当前偏好, global 表示会话全局偏

好, Last 表示取会话末尾的项目嵌入, Avg 表示求会话

中所有项目嵌入的平均. 

2.4.2    会话偏好增强层

利用余弦相似度 cos 计算当前偏好与全局偏好的

相似程度 DOS (degree of similarity).

DOS(local,global) = cos(local,global) (16)

cos(x,y) =
xTy
∥x∥ ∥y∥ (17)
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阈值 T (threshold) 是准确判断用户会话偏好的关

键, 选取合适的阈值对提高模型推荐效果至关重要. 以
所有会话当前偏好与全局偏好的相似度平均值作为基

准, 判断用户会话的偏好类型.

T = ε×

|S |∑
i=1

DOS(local,global)

|S | (18)

ε

ε

其中, |S|是会话个数,  是相似度控制系数. 不同数据集

中的会话数据特点不同, 因此为每个数据集选取合适

的相似度控制系数 , 以达到更优的推荐效果.
如果用户在当前会话的全局偏好与当前偏好的相

似度 DOS(local,global) 大于阈值, 表示用户会话偏好

比较趋近于集中. 由于末尾项目最能代表用户当前偏

好, 故将全局偏好与当前偏好相结合使模型更加关注

靠近会话末尾的项目; 如果用户在当前会话的全局偏

好与当前偏好的相似度 DOS(local,global) 小于阈值,
则表示用户会话偏好比较趋近于发散. 这种情况下不

应过多关注当前偏好, 全局偏好更能代表用户的会话

偏好.

I =

 W(local ∥ global)+b, DOS(local,global) > T

global, DOS(local,global) ⩽ T
(19)

||其中, I∈Rl×d 表示增强后的用户偏好,  表示拼接操作,
T 表示阈值, W 为转换矩阵, b 为偏置. 

2.4.3    会话嵌入学习层

会话内的项目对会话表示的学习重要性是不同的,
因此我们采用软注意力机制合理分配权重, 使模型更

加关注会话内更符合用户会话偏好的项目. 最终的会

话表示由会话内所有项目表示按权重相加得到.

αi = f TSigmoid(WaI+Wbei+b3) (20)

z =
n∑

i=1

αiei (21)

其中, Wa、Wb∈Rd×d 与 f T∈Rd 均是可学习参数, b3∈Rd 是

偏置向量, ei 和 I 分别表示会话内的第 i 个项目表示和

用户的增强会话偏好, z 表示最终的会话表示, n 代表

会话内的项目个数. 

2.5   预测模块

利用当前会话表示 z 与候选项目表示 hi 的点积来

计算候选项目的推荐概率, 并采用 Softmax 函数进行归

一化以获得输出.

ŷ = Softmax(zThi) (22)

ŷ其中,  表示预测概率.
采用标签平滑, 以缓解模型训练过程中可能出现

的梯度爆炸或梯度消失问题, 提升模型的泛化能力并

使训练过程更为稳定.

ỹ = y(1− θ)+ 1
N
θ (23)

其中, θ 是超参数, y 是项目的 one-hot 向量表示, N 表

示项目种类数.
最终, 采用交叉熵损失函数训练模型.

ℓ = −
N∑

i=1

ỹilog(ŷi)+ (1− ỹi)log(1− ŷi) (24)
 

3   实验

本节首先介绍实验用到的数据集, 然后介绍要对

比的会话推荐领域的基线方法, 再从以下方面探究本

文所提模型的效果.
问题 1: SR-GASPR的整体推荐效果如何?
问题 2: 本文设计的图注意力网络是否有效? 是否

能够解决现存使用自注意力的会话推荐方法中融合弱

相关项目信息对项目嵌入学习造成干扰的问题?
问题 3: 本文设计的用户会话偏好识别与嵌入学习

方法是否有效? 与现存会话嵌入学习方法相比是否更

具优势?
问题 4: 相关参数对模型推荐效果有什么影响? 

3.1   数据集与数据处理 

3.1.1    数据集

Diginetica 数据集出自 CIKM2016 电子商务推荐

挑战赛, 它包含用户在一定时间之内的点击日志, 如商

品的详细信息、用户的点击和购买记录、会话信息等.
Nowplaying数据集是一个用于音乐推荐和分析的公开

数据集, 主要来源于社交媒体 Twitter, 此数据集包含用

户在 Twitter上发布的音乐播放记录. 两个数据集的网

址分别为 Diginetica (https://competitions.codalab.org/
competitions/11161)和 Nowplaying (https://dbis.uibk.ac.at/
node/263#nowplaying). 

3.1.2    数据处理方法

参照文献[21]中的数据处理方法, 删除数据集中长

度为 1的会话以及在数据集中出现总次数小于 5的项
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目. 取数据集最近一周的数据作为测试集, 余下的为训

练集. 为扩充数据集, 对于每个会话序列 s=[[v1, v2, v3,…],
vm], 将其分为 ([v1], v2), ([v1, v2], v3),…, ([v1, v2,…, vm–1],
vm), 其中每个序列的最后一项作为标签. 数据集的详细

情况如表 2所示.
  

表 2    数据统计
 

属性 Diginetica Nowplaying
项目数量 43 097 60 417

训练会话数量 719 470 825 304
测试会话数量 60 858 89 824
会话平均长度 5.12 7.42

  

3.2   基线模型介绍

为了验证本文工作的有效性, 我们选取多种会话

推荐模型与本文模型进行比较. 这些基线模型包括传

统方法、基于循环神经网络的方法、基于注意力的方

法以及基于图神经网络的方法.
POP: 推荐训练集中出现次数较多的流行项目.
Item-KNN[4]: 利用余弦计算两个项目之间的相似

度, 并推荐相似度较高的项目.
FPMC[15]: 利用矩阵分解和马尔可夫链进行推荐.
GRU4Rec[6]: 基于 RNN的模型, 引入门控机制, 处

理会话序列中的序列信息.
NARM[18]: 利用门控循环单元处理会话序列, 使用

注意力机制来加强模型对用户会话偏好的捕捉能力.
STAMP[37]: 利用注意力网络计算长期记忆, 将会

话序列的末项当作短期记忆, 将二者结合进行推荐.
SR-GNN[21]: 将会话序列构建为图, 利用门控图神

经网络捕获项目之间的复杂转换信息.
Disen-GNN[22]: 利用多个因素, 学习项目更加细粒

度的向量表示.
TRHMCI-GNN[24]: 构建主题关系异构跨项目全局

图和自环星图, 分别捕获会话间和会话内的跨项目信息. 

3.3   评价指标和参数设置

精确率 P@N 广泛应用于衡量会话推荐系统预测

结果的准确性, 表示在前 N 个推荐项目中, 正确推荐的

项目所占的比例. 计算公式如下:

P@N =
nhit
Ntest

(25)

其中, Ntest 是测试集样本总数, nhit 是前 N 个推荐项目

中包含的正确推荐项目的数量.
平均倒数排名 MRR@N 表示所有正确推荐项目在

推荐列表中排名的倒数的平均值. 值越大意味着模型

在推荐时能够更快地预测正确结果. 计算公式为:

MRR@N =
1
n

∑
i∈Nhit

1
Rank(i)

(26)

其中, n 是测试集样本总数, Nhit 是前 N 个推荐项目中

包含正确项目的样本集, Rank(i) 是项目 i 在推荐列表

中的排名.
通过多次实验确定模型的最优参数如下: 初始学

习率为 0.002, 且每经过 3轮训练学习率衰减 0.1; 隐向

量维度设为 100; 采用 Adam 优化器; 将会话长度限定

为 20, 即若原始会话长度大于 20 则截取靠近末尾的

20个项目, 小于 20则在会话前填充零向量到 20; 模型

参数以均值为 0、标准差为 0.05的正态分布进行初始

化. 其他参数通过在两个数据集上进行多次实验得到. 

3.4   对比实验结果分析 (问题 1)
首先分析本文所提模型 SR-GASPR的整体推荐效

果. 表 3 列出了在 Nowplaying 和 Diginetica 两个数据

集上本文模型与基线模型的对比实验结果, 加粗数据

表示最优结果, 加下划线数据表示次优结果.
综合来说, 基于传统方法的推荐模型推荐效果弱

于基于深度学习方法的模型, 这证明了深度学习方法

处理会话推荐任务的有效性. 传统方法在推荐过程中

仅利用了会话序列中非常有限的信息, 导致其无法准

确捕获用户会话偏好.
在传统方法中, POP模型的结果最差, 仅依靠流行

度推荐并不能满足用户的个性化需求. FPMC 利用矩

阵分解和马尔可夫链进行推荐, 相比 POP 取得了更好

的结果. Item-KNN 利用相似度进行推荐, 取得了最好

的结果, 但它无法捕获项目之间的顺序转换信息.
GRU4Rec 的效果是基于 RNN 的模型中最差的,

因为用户兴趣是波动的, 会话序列不只包含了序列信

息, RNN作为序列模型无法充分捕获这种复杂信息.
NARM 的性能优于 GRU4Rec, 它在使用 RNN 的

基础上额外引入了注意力机制来动态选择输入序列的

不同部分, 这使得模型能够关注更重要的项目, 从而更

准确地捕捉用户的会话偏好. STAMP 的性能同样优

于 GRU4Rec, 其将会话序列的末项当作短期记忆, 并
完全基于注意力机制. 这证明引入注意力机制来处理

会话推荐任务是有效的, 因为在会话内用户的兴趣可

能会随着时间的推移而发生改变, 模型应当关注用户

更感兴趣的项目.
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表 3    对比实验结果
 

Method
Nowplaying Diginetica

P@10 P@20 MRR@10 MRR@20 P@10 P@20 MRR@10 MRR@20
POP 1.86 2.28 0.83 0.86 0.76 1.18 0.26 0.28

Item-KNN 10.96 15.94 4.55 4.91 25.07 35.75 10.77 11.57
FPMC 5.28 7.36 2.68 2.82 15.43 22.14 6.2 6.66

GRU4Rec 6.74 7.92 4.4 4.48 17.93 30.79 7.73 8.22
NARM 13.6 18.59 6.62 6.93 35.44 48.32 15.13 16
STAMP 13.22 17.66 6.57 6.88 33.98 46.62 14.26 15.13
SR-GNN 14.02 18.67 7.24 7.54 38.53 51.6 16.99 17.89
Disen-GNN 15.95 21.18 8.04 8.39 40.55 53.57 18.04 18.94

TRHMCI-GNN 15.99 21.89 7.1 7.5 40.38 53.86 17.5 18.43
Ours 17.36 23.1 8.16 8.55 41.22 54.32 18.83 19.73

 

基于 GNN 的模型性能高于基于 RNN 的序列模

型, 这证明了融合项目之间复杂转换信息对推荐的有

效性. SR-GNN将会话序列建模为图, 利用图结构信息

提取会话序列内更为复杂的项目转换信息, 取得了不

错结果. 同样基于 GNN的模型 Disen-GNN和 TRHMCI-
GNN的性能高于 SR-GNN. Disen-GNN用多个因素表

示项目, 从更加细粒度的层次提取会话序列中的特征

信息, 这证明在会话推荐任务中考虑项目因素对捕获

用户会话偏好是有效的. TRHMCI-GNN构建主题关系

异构跨项目全局图和自环星图, 分别用于捕获会话间

和会话内项目之间的信息, 其证明了挖掘不同会话之

间的高阶隐藏关系对提高推荐效果的有效性. 不同的

模型可以从不同角度构建多种类型的图结构来解决对

应问题, 这证明了图神经网络 (GNN) 的灵活性和会话

的图结构信息对推荐的有效性.
本文提出的模型在利用自注意力机制学习项目表

示的同时引入了会话的图结构信息, 在项目表示学习

时削弱了融合弱相关项目特征信息的干扰. 另外, 通过

对用户会话偏好进行更细粒度的分类识别, 提高了模

型对用户真实偏好的捕获能力. 本文提出的模型对比

所有基线模型达到了最优实验结果 .  特别是相较于

Diginetica 数据集, 本文模型在 Nowplaying 数据集上

的表现尤为突出, 相较于基线模型取得了更加显著的

提升, 这是因为 Nowplaying数据集中会话序列长度更

长, 用户的兴趣更容易发生改变, 这证明了本文模型在

处理长会话推荐任务中的有效性. 

3.5   消融实验 (问题 2 和问题 3)
本节进行消融实验, 验证所提方法各模块的有效性. 

3.5.1    验证图注意力网络的有效性 (问题 2)
现有的基于自注意力的会话推荐方法大多在学习

项目嵌入时融合了会话内所有项目的特征信息, 没有

考虑弱相关项目的影响. 故为验证本文设计的图注意

力网络能否摒除弱相关项目对项目嵌入学习的影响,
在利用图注意力网络学习项目嵌入时, 通过逐步增加

融合图邻居项目的阶数 (如图 4), 来逐步增加融合的项

目数量, 一般而言, 阶数越高的图邻居项目相关性越弱,
所以融合的弱相关项目的数量也会逐步增加.

如图 4, 邻居阶数为 1则只融合会话图中的 1阶邻

居; 邻居阶数为 2 则融合会话图中的 1 阶和 2 阶邻居,
之后以此类推. 观察 MRR@20指标, 在 Nowplaying和
Diginetica 数据集上只融合一阶邻居的效果是最好的,
观察 P@20 指标, 在 Nowplaying 和 Diginetica 数据集

上分别是只融合一阶邻居和一、二阶邻居效果是最好的.
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图 4    融合不同数目邻居项目结果图

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 7 期

136 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


整体来看, 在这两个数据集上通过图注意力网络

学习项目嵌入时, 均是在融合更近的、相关性更高的

图邻居项目特征信息时达到最优推荐结果, 而随着融

合更多高阶弱相关图邻居项目特征信息时模型的推荐

效果均会下降. 这说明, 已有的基于自注意力的推荐方

法在学习项目嵌入时融合会话内所有的项目, 这种做

法确实会引入弱相关项目导致推荐效果受损. 而本文

提出的图注意力网络利用会话的图结构信息, 能够通

过动态调整融合图邻居项目的阶数来减少弱相关项目

对项目嵌入学习的干扰, 从而提高推荐效果, 验证了本

文所提图注意力网络的有效性. 

3.5.2    验证会话偏好识别与嵌入学习方法的有效性

(问题 3)
为验证会话偏好识别与嵌入学习方法的有效性,

去除 SR-GASPR 中的会话偏好识别与嵌入学习部分,
并采用当下流行的反向位置编码作为替换, 将此变体

命名为 RP (reversed position).
反向位置编码的使用: 去除本文模型中的用户会

话偏好识别模块, 在经节点项目嵌入学习模块得到会

话中的项目表示后, 将项目表示与反向位置编码融合,
然后经过会话嵌入学习层后参与预测. 流程如下:

ui = tanh(Wc[ei ∥ pl−i+1]+b4) (27)

βi = qTSigmoid(Wdui+Weglobal+b5) (28)

z =
n∑

i=1

βiui (29)

||

Pl−i+1 Wc

Wd We qT b4 b5

其中, ui 表示融合了反向位置编码的项目表示,  表示

拼接操作, βi 表示在会话融合时会话内项目对应的权

重 ,  z 是会话表示 ,   是可学习的位置编码 ,   、

、 和 是可学习的参数,  和 是偏置.

实验结果如图 5, Ours 表示本文模型 SR-GASPR,
在 P@20与 MRR@20两个指标上, SR-GASPR的性能

均优于 RP 变体, 这是因为当用户会话偏好是发散的,
SR-GASPR能够动态识别会话偏好并关注整个会话的

项目信息, 而 RP变体采用的反向位置编码固定地认为

越靠近会话末尾的项目对推荐越重要, 使得模型仍旧

过多关注靠近会话末尾的项目, 从而降低推荐效果. 这
证明会话偏好识别与嵌入学习方法是有效的. 

3.6   探究超参数的影响 (问题 4) 

3.6.1    相似度控制系数 ε 对推荐效果的影响

不同数据集的数据分布情况是不同的, 因此本文

ε

ε

模型分别针对每个数据集探究相似度控制系数 对模

型推荐效果的影响. 从 1.1 开始以 0.1 为增量, 探究相

似度控制系数 在取值集合{1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5}上时

模型的推荐效果变化.
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图 5    Nowplaying数据集上的消融实验结果

 

实验结果如图 6 所示, 模型推荐的效果随着控制

系数的增加, 在 Diginetica 数据集上呈现下降趋势, 而
在 Nowplaying 数据集上呈现上升趋势. 这表明, 相对

于 Diginetica 数据集, 在 Nowplaying 数据集上需要更

大的控制系数来判断当前会话中用户会话偏好是否集

中, 即说明 Nowplaying数据集的会话反映的用户会话

偏好更偏向于发散. 这与事实相符, 相较于 Diginetica
数据集, Nowplaying数据集中的会话平均长度更长, 用
户的兴趣更易发生改变.
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图 6    相似度控制系数大小的影响

  

3.6.2    图注意力网络层数对推荐效果的影响

如图 7 所示, 在 Nowplaying 数据集和 Diginetica
数据集上, 图注意力网络层数分别为 1 和 4 时模型推

荐效果最好. 随着层数的增加, 在两个数据集上模型的

性能均出现下降, 这表明堆叠过多的网络层数会增加

模型过拟合的风险, 从而损害模型的推荐效果.
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图 7    图注意力网络层数的影响

  

4   结论与展望

为解决基于自注意力的会话推荐任务中引入弱相

关项目对项目表示学习的干扰以及用户会话偏好识别

不充分问题, 本文提出了基于图注意力和会话偏好识

别的会话推荐模型. 模型将会话的图结构信息融入自

注意力机制中, 利用 μ-neighbor 选择矩阵减少弱相关

项目对项目表示学习造成的干扰; 提取用户的当前兴

趣和全局兴趣, 通过阈值动态分类识别用户的会话偏

好类型并加以增强; 采用软注意力结合增强后的用户

会话偏好来聚合会话中的项目表示得到会话表示, 然
后进行预测与推荐. 本文在两个真实数据集上进行实

验, 相比于基线模型均达到了更优的性能, 并通过消融

实验验证了所提方法的有效性. 项目类别信息往往能

够反映用户的兴趣, 在未来的研究中, 通过融合类别信

息, 以进一步提高模型的性能.
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