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摘　要　已有基于会话的推荐系统大多根据最后一个点击的项目与当前会话的用户偏好的相关性进行推荐,忽略了在其他会

话中可能包含了与当前会话相关的项目转换,这些项目转换可能对用户的当前偏好也有一定的影响,因此需要从局部会话和整

体会话的角度来综合分析用户偏好;并且这些推荐系统大多忽略了位置信息的重要性,而与预测位置越近的项目可能与当前用

户兴趣的相关性越高.针对这些问题,提出一种基于全局增强的图神经网络的推荐模型(GELＧGNN).GELＧGNN 旨在根据所

有会话预测用户的行为,它使用 GNN来捕获当前会话的全局和局部之间的关系,使用 LSTM 来捕获全局层面会话间的关系.

首先,通过注意力机制层将用户的偏好表示为基于全局层面和局部层面会话兴趣的组合;然后,使用反向位置信息衡量当前位

置和预测位置之间的距离,以便更加准确地预测用户行为.在３个真实的数据集上进行了大量的实验,实验结果表明 GELＧ

GNN优于现有的基于会话的图神经网络推荐模型.
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SequenceRecommendationBasedonGlobalEnhancedGraphNeuralNetwork
ZHOUFangＧquanandCHENG WeiＧqing
SchoolofComputerScience,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China

　

Abstract　Mostoftheexistingsessionbasedrecommendationsystemsrecommendbasedonthecorrelationbetweenthelast

clickeditemandtheuserpreferenceofthecurrentsession,andignorethattheremaybeitemtransitionsrelatedtothecurrent

sessioninothersessions,whiletheseitemtransitionsmayalsohaveacertainimpactonusers＇currentpreferencesHence,itisinＧ

dispensabletoanalyzeusers’preferencescomprehensivelyfromtheperspectiveoflocalsessionandglobalsession．Furthermore,

mostoftheserecommendationsystemsignoretheimportanceoflocationinformation,whereasitemsclosertothepredictedlocaＧ

tionmaybemorerelevanttothecurrentuser’sinterests．Tosolvetheseproblems,thispaperproposesarecommendationmodel

basedonglobalenhancedgraphneuralnetworkwithLSTM(GELＧGNN)．GELＧGNNaimstopredictthebehaviorofusersacＧ

cordingtoallsessions,andGNNisemployedtocapturetheglobalandlocalrelationshipofthecurrentsession,whileLSTMis

employedtocapturetherelationshipbetweensessionsatthegloballevel．Firstly,users’preferencesaretobetranslatedasacomＧ

binationofconversationinterestsbasedonglobalandlocallevelsthroughtheattentionmechanismlayer．Then,thedistancebeＧ

tweenthecurrentpositionandthepredictedpositionismeasuredwiththereversepositioninformation,sothatuserbehaviorcan

bepredictedmoreaccurately．Anumberofexperimentsareconductedonthreerealdatasets．Experimentalresultsshowthat

GELＧGNNissuperiortotheexistingsessionＧbasedgraphneuralnetworkrecommendationmodels．

Keywords　SessionＧbasedrecommendations,Graphneuralnetwork,Attentionmechanism,Positioninformation

　

１　引言

随着互联网的飞速发展和信息技术的进步,网络上的资

源正在爆炸式增长,加剧了信息过载问题.用户对信息的需

求得到了很大的满足,但在面对如此庞大的信息量时,常常感

到束手无策.用户无法从中找到真正需要和感兴趣的信息,

对信息的利用率不但没有增长,反而有所降低.推荐技术成

为解决信息过载问题最有效的方法之一.传统的推荐方法通

常依赖于用户简介和长期历史交互信息,但是运用在现实场

景中可能表现不佳,存在着数据稀疏和冷启动问题;并且传统

的推荐算法往往是对单用户实体进行建模,忽略了用户的社

交关系对用户兴趣偏好产生的影响.因此,基于会话(SesＧ



sion)的推荐近年来引起了广泛的关注,它根据给定的匿名行

为序列,按时间顺序预测下一个感兴趣的项目.

会话指用户在一段时间内的浏览(或其他操作)行为,可

表示为一个浏览序列,浏览对象称为物品(Item),超过一定的

时间间隔,会产生下一个会话,因此,每个用户的会话数量是

不固定的.由于具有很高的实用价值,会话已成为当前人们

研究的热点,并有多种基于会话的推荐方案被提出.会话的

应用领域十分广泛,其在电子商务、社交网络、视频音乐推

荐[１]等领域都有所应用.例如,亚马逊网站、京东、淘宝网站

为用户推荐商品[２Ｇ３],MovieLens推荐电影的功能[４Ｇ５]等.

基于会话的推荐的早期研究大致分为两类,即基于相似

性[６]的和基于链[７]的.前者严重依赖当前会话中项目的共现

信息,而忽略了顺序行为模式.后者推断用户对所有物品的

所有可能的选择顺序,在应用于项目数量很大的现实世界时

可能会遇到难以解决的计算问题.

近年来,大 多 数 研 究[８Ｇ１１]将 递 归 神 经 网 络 (Recurrent

NeuralNetwork,RNN)应用于基于会话的推荐系统,但是

RNN 模型通常适合处理用户会话比较长的情况.在基于会

话的推荐系统中,会话大多是匿名的且数量众多,同时会话点

击中涉及的用户行为通常是有限的,如果一个会话中没有足

够的用户行为,就很难从每个会话中准确地预测每个用户的

表示.同时,这些方法也很容易忽略远距离用户行为操作之

间的复杂转换.另外,一些方法通过使用循环神经网络和记

忆网络,按照时间顺序提取会话的成对项目转换信息来推断

匿名用户的偏好.然而,一个会话可能包含用户的多个选择

甚至噪声,因此它们可能不足以生成所有正确的依赖关系,导

致这些依赖关系在嵌入时无法对项目转换模式的复杂内在顺

序进行建模.

此外,几乎所有已有研究都只基于当前会话对用户偏好

建模,而忽略了来自其他会话的有用的项目转换模式,并且主

要基于目标会话中的信息进行推荐,未显式地建模其他会话

中的协同信息.针对此不足,本文提出一种基于全局增强图

神经 网 络 的 推 荐 模 型 (Recommendation ModelBasedon

GlobalEnhancedGraphNeuralNetworkwithLSTM,GELＧ

GNN).该模型能够从全局的角度捕获所有会话之间的关

系,同时能够捕获当前会话整体和局部之间的关系,从而不仅

能够推断出用户当前会话的长短期兴趣,而且可以推断出不

同用户间的兴趣爱好是否具有关联性;此外,模型使用位置信

息,能够捕获用户点击序列的顺序关系,从而实现更为准确的

推荐.

本文的主要贡献如下:

(１)以往基于会话的推荐只根据当前会话对用户偏好建

模,而忽略了来自其他会话的有用的项目转换模式;本文采用

了LSTM,将会话序列全部传入到LSTM,先判断会话与会话

间是否存在相关性,并存储用户的长期偏好,同时将会话图送

入图神经网络中训练,捕获会话内部的相关性,再将二者的输

出同时传入注意力机制层,从全局和局部的角度对用户兴趣

进行建模,使得预测结果更加准确.

(２)加入了位置信息,考虑了用户序列的前后顺序,能够

更准确地判断用户兴趣的变化过程,从而得到更为准确的推荐

结果.GNN和LSTM 部分并行进行,提高了系统的效率.

(３)在电商领域３个公开的数据集上进行了大量的实验,

结果表明,GELＧGNN模型在各项指标上均优于与之比较的９
个基准模型.

２　相关工作

２．１　传统的推荐方法

传统的推荐方法主要分为基于内容的推荐方法、协同过

滤的推荐方法以及混合推荐方法.虽然传统的推荐方法可以

实现推荐任务,并且融合多源异构辅助信息(多源异构信息即

包含用户行为信息和个性化需求信息的图像、文本等)的混合

推荐方法在一定程度上可以缓解冷启动、稀疏矩阵的问题,但

是辅助信息往往具有多模态、数据异构、大规模、数据稀疏和

分布不均匀等复杂特征,在处理存在融合多源异构信息的数

据时混合推荐方法仍然面临着严峻挑战[１２Ｇ１３].

矩阵分解[１４]是推荐系统的一般方法,但由于它的用户偏

好不考虑最终结果,仅仅由用户点击了的序列提供,因此不太

适合基于会话的推荐.基于项目的邻域方法[１５]中,项目相似

性是根据同一会话中的共现来计算的.这些方法通常忽略了

项目的顺序,并且仅基于最后一次点击来生成预测.

随后,基于马尔可夫链的序列预测方法应运而生.Shani
等[１６]提出了马尔可夫决策过程(MarkovDecesionProcesses,

MDP),对基于会话的推荐系统提出推荐项目.Rendle等[１７]

为每两次相邻点击之间的顺序行为建模,并为每个序列提供

更准确的预测.然而,基于马尔可夫链模型的主要不足在于

它们独立地组合了过去的组件,这种独立性假设过于强烈,限

制了预测精度.

２．２　基于深度学习的会话推荐算法

深度学习技术在近几年被广泛用于各个领域,并且取得

了非常有前景的效果.受到自然语言领域最新进展[１８]的启

发,一些专家开始将这个领域的知识运用到用户行为推荐的

问题中.Hidasi等[８]提出了 GRU４REC 模型,首次将 RNN
网络应用于基于会话的推荐.该工作采用多层门控循环单元

(GatedRecurrentUnit,GRU)对 项 目 交 互 序 列 进 行 建 模.

Tan等[９]通过数据扩充并考虑用户行为的时移来增强模型.

Tuan[１９]等将会话点击与内容特性(如项目描述和项目类别)

结合起来,使用三维卷积神经网络生成用户行为推荐的操作.

Li等[１１]提出 NARM,将注意力机制引入堆栈 GRU 编码器,

以获取更具代表性的项目转换信息,用于基于会话的推荐.

Liu等[１９]提出的基于注意力的短时记忆网络(ShortＧTerm

Attention/Memorypriority,STAMP),可以在不使用RNN的

情况下捕捉用户当前的兴趣.NARM 和 STAMP都通过使

用注意力机制来强调最后一次点击的重要性.Wu等[２０]提出

了一个门控模型(SRＧGNN)来学习会话图上的项目嵌入,然

后通过将每个学习到的项目嵌入与关注度相结合,得到一个

代表性的会话嵌入.该关注度是根据每个项目与最后一个项

目的相关性计算得到的.该模型考虑了来自其他会话的有用

的项目转换模式,但是,仅通过计算每个项目和最后一个项目

之间的相对重要性来学习整个会话的表示,其性能在很大程

度上依赖于最后一个项目与当前会话的用户偏好的相关性,
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忽略了用户兴趣会随时发生较大的变化;并且位置信息的丢

失对最后推荐结果的准确性造成了一定的影响.相比之下,

本文提出的模型学习所有会话的项目转换信息,以增强当前

会话的学习,同时考虑了位置信息,因此可以得到更为精确的

推荐结果.

２．３　基于图神经网络的推荐算法

图神经网络指在图上构建神经网络模型并进行分析的方

法,该类方法已经被广泛开发和探索了十多年,近年发展更为

迅速.如今,神经网络已被用于生成图形结构数据的表示,如

社交网络和知识库.word２vec[２１]也随之得到了拓展.PerozＧ

zi等设计了一种无监督算法 DeepWalk[２２]来学习基于随机游

走的图节点的表示.随后,Tang等提出无监督网络嵌入算法

LINE[２３]以及node２vec[２４].另一方面,经典的神经网络 CNN
和 RNN也部署在图形结构的数据上.Duvenaud等[２５]介绍

了一种卷积神经网络,它直接对任意大小和形状的图形进行

操作.一种可扩展的方法[２６]通过谱图卷积的局部近似来选

择卷积结构,这是一种有效的变体,也可以直接对图进行

操作.

然而,这些方法只能在无向图上实现.无向图无法准确

描述项目的流入和流出,因此图神经网络引入了有向图表示

法.Wang等[２７]将 基 于 自 回 归 移 动 平 均 (AutoＧRegression

andMovingAverageModel,ARMA)过 滤 器 的 图 卷 积 层 集

成到图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)中,它可以

通过建模为图结构数据的一系列会话来捕获项目之间的

复杂转换,每个会话都使用关注网络来表示当前兴趣的组

成和该会话的全局偏好.

Liu等[２８]提出了一种基于递归神经网络的新模型 MiＧ

xingＧRNN,其能够捕获时间和上下文变化进行项目推荐.

Huang等[２９]提出了一种名为 TNAM 的新颖模型,该模型可

以准确地捕获用户对商品标签的特别关注.Song等[３０]提出

了基于动态图注意力神经网络的推荐系统.Wu等[３１]提出了

双图注意力网络来协作学习双重社会效应的表示.Mu等[３２]

提出了一种新颖的模型:用于神经社交推荐的图注意力网络.

Tao等[３３]提出了一个新的多模态图注意力网络,它可以消除

个人利益对模态粒度的关注.Yuan等[３４]开发了一种时空双

图注意力网络,该网络可以联合建模动态情境和用户的顺序

行为,以进行智能查询ＧPOI(PointOfInterest)匹配;此外,该

团队还提出了一种新颖的双图注意力网络,以捕获两种类型

的查询ＧPOI相关性.

本文中基于 GNN的训练部分,是基于有向图的训练,将

每个项目上的出度与入度用邻接矩阵表示,能够更好地表达

用户的点击顺序,通过 GNN来获得物品间的转移关系;在此

基础上,还将会话序列输入 LSTM 层,捕获整体会话间的关

系,从整体和局部分析用户的兴趣偏好,从而可以得到更为准

确的预测.

３　基于全局增强的图神经网络模型

本节将图神经网络应用于基于会话的推荐方法中,提出

一种基于全局增强的图神经网络的推荐模型(GELＧGNN),如

图１所示.

图１　GELＧGNN模型工作流

Fig．１　WorkflowoftheproposedGELＧGNN

　　该模型主要由５部分构成.

(１)图神经网络模块:为会话构造有向图,且能够自动提

取会话图中的特征,可推断出当前会话中用户的长短期偏好.

(２)LSTM 模块:长 短 期 记 忆 人 工 神 经 网 络,是 RNN
的一种特殊类型,主要是为了解决长序列训练过程中的梯

度消 失 和 梯 度 爆 炸 问 题.简 单 来 说,就 是 相 比 普 通 的

RNN,LSTM 能够在更长的序列中有更好的表现,可以学

习长期依赖 信 息,从 而 能 够 推 断 出 用 户 基 于 全 局 的 长 期

偏好.

(３)位置向量模块:通过位置向量模块,利用反向位置信

息,可以捕获当前位置距离预测位置的远近,位置越近代表

权重越大,与用户当前兴趣可能更相近.

(４)注意力机制模块:本文采用软注意力机制(SoftAtＧ

tention).软注意力机制是指在选择信息的时候,不是从 N
个信息中只选择１个,而是计算 N 个输入信息的加权平均,

采取“软性”选择机制,只是最相关的信息抽取得多一些.然

后将加权平均值输入神经网络中进行计算.通过该模块的计

算,可以得出每次点击的项目的得分,得分越高的项目,用户

下一个点击的可能性越大.

(５)预测模块:将图神经网络模块与 LSTM 模块通过注

意力机制层得到的得分进行融合后传入softmax函数,得到

最终结果.
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３．１　问题描述

基于会话的推荐一般仅基于用户当前会话中的交互数据

来预测用户下一次进行交互的项目,无需访问长期偏好.下

面给出本文的符号定义.

设V＝{v１,v２,􀆺,vm}表示由m 个项目组成的项目集合,

其中的项目是所有会话中涉及的所有唯一项目组成的集合;

令匿名会话S＝{vs,１,vs,２,􀆺,vs,n},其中vs,i∈V 表示会话中

用户的点击项,基于会话的推荐的目标是预测下一次的点击,

即对于会话S来说,vs,n＋１是预测的下一次点击.GELＧGNN
模型的目标是根据用户当前会话S＝{vs,１,vs,２,􀆺,vs,n}中交

互的信息,融合 LSTM 中会话之间存在的交互信息,预测用

户下一次交互的项目vs,n＋１,因此,对每个输入的会话,GELＧ

GNN 模型都会输出所有可能项目的概率y
∧.其中,向量y

∧ 的

元素值是相应项的推荐分数,y
∧ 中分数最高的项目将是推荐

的候选项目.由于推荐人通常会为用户提出多个建议,因此

一般从y
∧ 中选择前n个项目供推荐.

３．２　工作流程

GELＧGNN从全局的角度捕获所有会话间的关系,同时

捕获当前会话的整体和局部之间的关系,并使用反向位置信

息,实现更为准确的推荐.GELＧGNN 分别从会话图和会话

序列中学习项目嵌入,图１给出了 GELＧGNN 模型的工作

流程.
(１)基于会话图捕获当前会话内部用户的兴趣,即通过在

当前会话中建模成对的项目转换来学习会话级项目嵌入,每

次用户的点击序列构成一次会话,将其送入 GNN 进行训练,

捕获当前会话内部用户的兴趣;

(２)学习全局级项目嵌入向量,即将所有会话序列传入

LSTM[３５]层学习全局级项目嵌入向量;
(３)将 GNN层的输出和 LSTM 层的输出分别与位置嵌

入向量(PositionEmbedding)进行拼接,将结果送入注意力机

制层;

(４)采用了一种会话感知的注意力机制来递归地合并全

局图上每个节点的邻接嵌入,通过注意力机制计算出每一次

用户点击的项目的权重值;

(５)将图神经网络模块的得分与 LSTM 模块的得分融合

后送入预测层,经过softmax函数之后,得到每个项目的最终

得分,得分越高,用户点击的可能性越大.

３．３　图神经网络模块

GNN的第一部分是从所有的会话中构造一个有意义的

图.每个会话序列s被建模为一个有向图Gs＝(γs,εs).在会

话图中,每个节点代表一个项目vs,i∈V.每条边(vs,i－１,vs,i)∈
εs代表在会话s中,用户在点击完vs,i－１之后点击了vs,i.由于

许多项目可能会在序列中重复出现,因此为每个边分配了一

个归一化的权重,该权重的计算方法是边的出现次数除以该

边的起始节点的外倾角.将每个项目v∈V 嵌入到一个统一

的嵌入空间中,节点向量v∈ℝd 表示通过图神经网络学习的

项目v的潜在向量,其中d是维数.基于节点向量,每个会话

s可以由嵌入向量S 表示,嵌入向量S由该图中使用的节点

向量组成.

图神经网络可以在考虑丰富节点连接的情况下自动提取

会话图中的特征,因此它十分适合基于会话的推荐.会话图

中,节点向量的计算公式为:

at
s,i＝As,i:[vt－１

１ ,􀆺,vt－１
n ]TΗ＋b (１)

zt
s,i＝σ(Wzat

s,i＋Uzvt－１
i ) (２)

rt
s,i＝σ(Wrat

s,i＋Urvt－１
i ) (３)

v~ti＝tanh(Woat
s,i＋Uo(rt

s,i☉vt－１
i )) (４)

vt
i＝(１－zt

s,i)☉vt－１
i ＋zt

s,i☉v~ti (５)

其中,H∈ℝd×２d控制权重,b为模型的全局偏置,zs,i和rs,i分

别是重置门和更新门,[vt－１
１ ,􀆺,vt－１

n ]是会话s的节点向量列

表,σ(􀅰)是sigmoid方法,☉是逐元素乘法运算符,vi∈ℝd 代

表节点vs,i的潜在向量,连接矩阵As∈ℝn×２n决定了在会话图

中节点之间交互的方式,As,i:∈ℝ１×２n是As中对应于节点vs,i

的两列块.

３．４　LSTM层模块

LSTM(LongShortＧTerm Memory)的工作原理类似于

GRU,但两者又有所区别:LSTM 有３个输入xt,ht－１,ct－１和

两个输出ht,ct;而 GRU 有两个输入xt,ht－１和一个输出ht,

输出即状态.GRU参数更少,训练速度更快,相比之下需要

的数据量更少,如果有足够的数据,LSTM 的效果可能优于

GRU.LSTM 层中节点向量的计算公式为:

it
s,i＝σ(Wiat

s,i＋Uivt－１
i ) (６)

ft
s,i＝σ(Wfat

s,i＋Ufvt－１
s,i ) (７)

ot
s,i＝σ(Woat

s,i＋Uovt－１
s,i ) (８)

c~ts,i＝tanh(Wcat
s,i＋Ucvt－１

s,i ) (９)

ct
s,i＝ft

s,i☉ct－１
s,i ＋it

s,i☉c~ts,i (１０)

vt
i＝ot

s,i☉tanh(ct
s,i) (１１)

其中,is,i和fs,i分别是输入门和遗忘门,其作用是对状态进行

更新;os,i是输出门;c~s,i用来存储中间状态;cs,i是最终输出

状态.

LSTM 内部主要有３个阶段.

(１)忘记阶段.这个阶段主要是对上一个节点传进来的

输入进行选择性忘记.简单来说,就是“忘记不重要的,记住

重要的”.具体来说,就是将通过计算得到的fs,i作为忘记门

控,来控制上一个状态的ct－１
s,i 哪些需要保留,哪些需要遗忘.

(２)选择记忆阶段.这个阶段将此阶段的输入有选择性

地进行“记忆”,主要是对输入at
s,i进行选择记忆.重要的着重

记录,不重要的则少记.当前的输入内容由前面计算得到的

c~ts,i表示.而选择的门控信号则是由ot
s,i来进行控制.将上面

两步得到的结果相加,即可得到传输给下一个阶段的ct
s,i.

(３)输出阶段.这个阶段决定哪些将会被当成当前状态

的输出,主要通过ot
s,i来进行控制,并且还对上一阶段得到的

ct
s,i通过一个tanh激活函数进行缩放.

３．５　位置向量模块

在计算会话表示时,考虑了位置信息的重要性.由于会

话中最近的一次点击行为和用户当前兴趣的相关性更大,越

靠近末尾的物品应该越重要,因此加入了反向位置信息.由

于会话的长度是不固定的,前向位置信息无法衡量当前物品

和预测物品之间的距离,但反向位置信息可以,因此 GELＧ

GNN模型采用的是反向位置信息.位置信息的嵌入向量

８５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．９,Sep．２０２２



定义为:P＝[p１,p２,􀆺,pl],其中,pi∈ℝd 是具体位置i的位

置向量,l是当前会话的长度.位置信息通过连接和非线性

变换进行整合:

gi＝∑
n

i＝１
αivi (１２)

Li＝∑
n

i＝１
αili (１３)

gh＝W３([[g０;gi]‖pl－i＋１])＋b２ (１４)

Lh＝W３([Li‖pl－i＋１])＋b２ (１５)

其中,gi 和Li 分别是GNN层和LSTM 层的输出;gh 和Lh 分

别是结合了位置向量后经过 Attention层传入 Linear层的输

入;g０＝vs,n,代表用户当前会话最后一次点击的项目;b２ 为当

前层的偏置项.

３．６　注意力机制层模块

考虑到嵌入中的信息优先级可能不同,本文进一步采用

软注意机制来更好地表示会话偏好.

αi＝qTσ(W１vn＋W２vi＋c) (１６)

其中,参数q∈ℝd,W１ 和W２∈ℝd×d控制嵌入向量的权重,c
是注意力机制的偏置项.

３．７　预测模块

在获得每个会话的嵌入之后,GNN层通过乘以它的嵌入

vi 和会话表示gh 来计算每个候选项vi∈V 的分数,定义为:

z∧g,i＝gT
hvi (１７)

LSTM 层通过乘以它的嵌入li 和会话表示Lh 来计算每

个候选项vi∈V 的分数,定义为:

z∧l,i＝LT
hli (１８)

接着,将 GNN 层的得分和 LSTM 层的得分融合,传入

softmax函数,得出预测结果:

y
∧＝softmax(z∧) (１９)

其中,z∧∈ℝd 是融合得分后所有项目的推荐分数,y
∧∈

ℝd 表示在会话s中节点出现下一次点击的概率.

本文的损失函数定义为基于预测和事实的交叉熵函数:

L(y
∧)＝－∑

n

i＝１
yilog(y

∧
i)＋(１－yi)log(１－y

∧
i) (２０)

经过大量实验证明后,本文选择相对较少的训练步骤,以

防止过拟合.

４　实验结果与分析

本节首先描述了实验中使用的数据集、比较方法和评估

指标,然后将提出的 GELＧGNN与其他方法进行了比较,最后

对不同实验环境下的 GELＧGNN进行了详细的分析.

４．１　实验数据集

本文使用了３个基准数据集,即 Diginetica[４],Tmall[５]和

Nowplaying[６].特别地,Diginetica集来自２０１６年的 CIKM
杯,由典型的交易数据组成.Tmall数据集来自IJCAIＧ１５竞

赛,其中包含天猫在线购物平台上的匿名用户购物日志.

Nowplaying的数据集来自文献[２６],它描述了用户的音乐侦

听行为.

接下来对这３个数据集进行预处理,过滤掉所有长度为

１的会话和在两个数据集中出现次数小于５的项目.通过分

割输入序列来生成序列和相应的标签.例如,对于会话S＝

{vs,１,vs,２,􀆺,vs,n},通过序列分割预处理生成序列和相应的

标签,即([vs,１],vs,２),([vs,１,vs,２],vs,３)],􀆺,([vs,１,vs,２,􀆺,

vs,n－１],vs,n－１),用于数据集的训练和测试.训练集和测试集

中的正样本表示用户最终点击的项目与模型预测结果一致;

负样本表示用户最终点击的项目与模型预测结果不一致.预

处理后,数据集统计信息如表１所列.其中,＃click表示不

同数据集中所有点击的次数;＃train表示训练集中的记录条

数;＃test表示测试集中的记录条数;＃items表示不同数据集

中的物品总数;avg．len表示不同数据集中会话序列的平均

长度.

表１　数据集统计数据

Table１　Statisticsofdatasetsusedinexperiment

Datatset Diginetica Tmall Nowplaying
＃click ９８２９６２ ８１８４７９ １３６７９６３
＃train ７１９４７０ ３５１２６８ ８２５３０４
＃test ６０８５８ ２５８９８ ８９８２４
＃items ４３０９７ ４０７２８ ６０４１７

avg．len． ５．１２ ６．６９ ７．４２

４．２　对比模型

将本文方法与经典方法以及最先进的模型进行了比较.

９个基线模型如下.

POP:从训练集中推荐了topＧN 个经常出现的训练项目.

ItemＧKNN:根据当前会话项目和其他项目之间的相似性

进行项目推荐.

FPMC:结合了矩阵分解和一阶马尔可夫链来捕捉顺序

效果和用户偏好,是推荐的经典混合模型.

GRU４Rec:基于 RNN的模型,使用 GRU 来模拟用户序

列,利用会话并行的小批量训练过程来模拟用户动作序列.

NARM:在 GRU４Rec的基础上进行了改进,在 RNN 中

加入了注意力机制.

STAMP:一种新颖的短期记忆优先模型,采用注意力层

来取代以前工作中的所有 RNN 编码器,用于捕捉用户对先

前点击的长期偏好以及会话中最后一次点击的当前兴趣,完
全依靠当前会话中最后一项的自我注意力来捕捉用户的短期

兴趣.

CSRM:利用记忆网络来研究最新的m 个会话,以便更好

地预测当前会话的意图.

FGNN:最近提出的推荐模型,通过加权注意力机制图层

来学习项目嵌入,并且通过抽取图形特征来学习会话的下一

次推荐项目.

SRＧGNN:最近提出的基于会话的图神经网络推荐模型,

使用门控 GNN层生成项目的潜在向量,以此来获得项目嵌

入,然后类似于STAMP[８],通过自注意机制层捕捉会话中最

后一次点击的当前兴趣,以计算基于会话的推荐的会话级嵌

入,最后通过传统的注意力网络表示每个会话.

４．３　实验结果度量标准

本文采用如下３个指标对实验结果进行度量.

P＠１０(Precision):被广泛用作预测精度的衡量标准.

P＠１０表示前１０项中正确推荐项目所占的比例.

P＠２０:P＠２０表示前２０项中正确推荐项目所占的比例.

MRR:平均排序倒数(MeanReciprocalRank).考虑推荐
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排名的顺序,其中较大的 MRR 值表示正确的推荐在排名列

表的顶部.MRR＠N 的计算公式为:

MRR＠N＝１
N ∑

i∈M
　 １
ranki

(２１)

其中,N 表示推荐总数;M 表示前N 个推荐物品中正确推荐

物品的集合;ranki表示物品i在N 个推荐列表中的排名.

４．４　实验参数设定

为使实验结果公平公正,所有基线模型的参数设置均一

致.３个数据集潜在向量的维数d＝１００.此外,在验证集上

选择其他超参数,该验证集是训练集中随机的１０％的子集.

所有参数都使用均值为０、标准差为０．１的高斯分布进行初

始化.Adam算法优化模型参数被用于优化这些参数,其中

初始学习率lr被设置为０．００１,并且每３个时期后将衰减０．１.

此外,训练每一批次数据输入的大小和 L２惩罚分别设置为

１００和１０－５,迭代次数为３０.

４．５　实验结果分析

４．５．１　与基线模型比较

GELＧGNN和９个基线模型在３个真实数据集上的实验

结果如表２所列.每一列的最佳结果以粗体突出显示.其

中,GLＧGNN 即下文中的 GELＧGNNＧWithoutＧP,它与 GELＧ
GNN的唯一区别是没有加入位置向量,但它的性能与９个基

线模型相比均有一定的提升;而在 GLＧGNN的基础上加入位

置向量之后,GELＧGNN的性能相较 GLＧGNN 会有一定的提

升.与基线模型相比,GELＧGNN 在 Diginetica上的表现比

SRＧGNN平均高出２．１８％,在 Tmall上平均高出５．０８％,在

Nowplaying上平均高出２．５８％.可以观察到,GELＧGNN 在

所有３个数据集上以两个指标(N＝１０和 N＝２０)一致地实

现了最佳性能,从而验证了本文所提方法的有效性.

表２　GELＧGNN与基线模型在３个数据集上的性能对比

Table２　PerformancecomparisonbetweenGELＧGNNandbasicmodelonthreedatasets

Dataset
Methods

Diginetica
P＠１０ P＠２０ MRR＠１０ MRR＠２０

Tmall
P＠１０ P＠２０ MRR＠１０ MRR＠２０

Nowplaying
P＠１０ P＠２０ MRR＠１０ MRR＠２０

POP ０．７６ １．１８ ０．２６ ０．２８ １．６７ ２．００ ０．８８ ０．９０ １．８６ ２．２８ ０．８３ ０．８６
ItemＧKNN ２５．０７ ３５．７５ １０．７７ １１．５７ ６．６５ ９．１５ ３．１１ ３．３１ １０．９６ １５．９４ ４．６６ ４．９１

FPMC １５．４３ ２２．１４ ６．２０ ６．６６ １３．１０ １６．０６ ７．１２ ７．３２ ５．２８ ７．３６ ２．６８ ２．８２
GRU４Rec １７．９３ ３０．７９ ７．７３ ８．２２ ９．４７ １０．９３ ５．７８ ５．８９ ６．７４ ７．９２ ４．４０ ４．４８
NARM ３５．４４ ４８．３２ １５．１３ １６．００ １９．１７ ２３．３０ １０．４２ １０．７０ １３．６ １８．５９ ６．６２ ６．９３
STAMP ３３．９８ ４６．６２ １４．２６ １５．１３ ２２．６３ ２６．４７ １３．１２ １３．３６ １３．２２ １７．６６ ６．５７ ６．８８
CSRM ３６．５９ ５０．５５ １５．４１ １６．３８ ２４．５４ ２９．４６ １３．６２ １３．９６ １３．２０ １８．１４ ６．０８ ６．４２
FGNN ３７．７２ ５０．５８ １５．９５ １６．８４ ２０．６７ ２５．２４ １０．０７ １０．３９ １３．８９ １８．７８ ６．８ ７．１５

SRＧGNN ３８．４２ ５１．２６ １６．８９ １７．７８ ２３．４１ ２７．５７ １３．４５ １３．７２ １４．１７ １８．８７ ７．１５ ７．４７
GLＧGNN ３８．９９ ５１．８８ １７．２６ １８．０５ ２４．６０ ２９．２７ １３．９０ １４．２３ １４．３０ １９．０２ ７．４１ ７．７１

Improve/％ １．５ １．２ ２．２ １．５ ５．１ ６．２ ３．３ ３．７ ０．９ ０．８ ３．６ ３．２
GELＧGNN ３９．０３ ５２．１３ １７．２３ １８．１２ ２４．８９ ２９．３６ １３．９４ １４．２５ １４．４４ １９．０７ ７．４２ ７．７４
Improve/％ １．６ １．７ ２．０ ３．４ ６．３ ６．５ ３．６ ３．９ １．９ １．１ ３．８ ３．６

　　在传统方法中,POP的表现最差,它只推荐出现最频繁

的 N 个项目;与POP相比,FPMC利用一阶马尔可夫链和矩

阵分解,在３个数据集上均显示了其有效性;ItemＧKNN 在

Diginetica和 Nowplaying数据集上取得了传统方法中的最佳

结果,但是需要注意的是,它只应用项目之间的相似性,而不

考虑会话中项目的时间顺序,因此无法捕获项目之间的顺序

转换.

基于神经网络的方法,如 NARM 和STAMP,优于传统

方法,证明了在这一领域采用深度学习的潜力.短期/长期记

忆模型,如 GRU４REC和 NARM,使用循环单位来捕捉用户

的总体兴趣,而STAMP通过利用最后点击的项目来改善短

期记忆.NARM 和 STAMP明显优于 GRU４REC.NARM
将 RNN和注意力机制相结合,使用 RNN最后的隐藏状态作

为用户的主要偏好,结果表明,直接使用 RNN 对会话序列进

行编码对于基于会话的推荐可能是不够的,因为 RNN 只模

拟了会话中相邻项目之间的单向项目转换.完全基于注意力

的方法STAMP在 Tmall上取得了比 NARM 更好的性能,它

在会话的最后一个项目上引入了自注意力机制来模拟短期兴

趣,这一结果证明了在会话编码的不同项目上分配不同的注

意力权重的有效性.与 RNN 相比,尽管 STAMP忽略了会

话中项目的时间顺序,但是它加入了注意力机制,能够很好地

捕获目标物品和用户兴趣的长/短期记忆的相关性.SRＧGNN

进一步考虑了会话中项目之间的转换,从而将每个会话建模

为图形,可以捕捉用户单击之间更复杂和隐含的联系.而

NARM 和 GRU４REC明确地对每个用户建模,并通过分离的

会话序列获得用户表示,忽略了项目之间可能的交互关系.

CSRM 在 Diginetica 和 Tmall上 的 表 现 比 NARM 和

STAMP好.它显示了使用来自其他会话的项目转换的有效

性,并且还显示了CSRM 所使用的具有有限时隙的存储器网

络的缺点;此外,CSRM 将其他会话视为一个整体,而没有将

相关的项目转换与在其他会话中编码的不相关的项目转换区

分开来.所有的基线方法中,基于 GNN 的方法在 Diginetica
和 Nowplaying数据集上表现更好.通过将每个会话序列建

模为一个子图并应用 GNN 对项目进行编码,SRＧGNN 和

FGNN证明了在基于会话的推荐中应用 GNN的有效性.这

表明图形建模将比序列建模、RNN 或集合建模、注意力机制

建模更适合于基于会话的推荐.

这些方法明确地模拟了用户的全局行为偏好,并考虑了

用户之前的动作和下一次点击之间的转换,从而获得了优于

这些传统方法的性能.然而,它们的性能仍然不如本文提出

的方法.

GELＧGNN不仅考虑了会话中的全局和局部偏好,还考

虑了基于所有会话的全局偏好,从而对用户的偏好分析更为

精准.此外,该模型还考虑了位置向量,在计算会话表示时
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考虑到位置信息的重要性,加入了反向位置信息,越靠近末尾

的物品应该越重要.由于会话的长度是不固定的,前向位置

信息无法衡量当前物品和预测物品之间的距离,但反向位置

信息可以,因此,GELＧGNN模型对于建模会话行为更有效.

此外,GELＧGNN采用软注意机制来生成一个会话表示,

该会话表示可以自动选择最重要的项目转换,并忽略当前会

话中有噪声和无效的用户行为.相反,STAMP只使用最后

一次单击的项目和以前的操作之间的转换,这可能是不够的.

其他 RNN 模型,如 GRU４REC和 NARM,在传播过程中也

不能选择有影响的信息,它们使用所有以前的项目来获得一

个代表用户一般兴趣的向量.当用户的行为是无目的的,或

者他的兴趣在当前会话中快速漂移时,传统的模型对于处理

嘈杂的会话是无效的.

本文提出的方法 GELＧGNN在所有３个数据集上都优于

SRＧGNN,具体结果如图２所示.与标准 GNN和模糊神经网

络不同,本文提出的方法集成了来自全局上下文(即其他会

话)和当前会话的信息,并且还集成了相对位置信息,从而获

得更好的性能.

(a)P＠１０ (b)P＠２０

(c)MRR＠１０ (d)MRR＠２０

图２　GELＧGNN与对比模型的性能对比

Fig．２　PerformancecomparisonbetweenGELＧGNNandcomparisonmodels

４．５．２　与不同连接方式的比较

本文对不同连接方式进行了大量的实验比较.GELＧ

GNN方法在构建图中项目之间的连接关系方面是灵活的,为

了评估每个会话图中项目之间的关系,将如下５种不同的连接

方式与 GELＧGNN模型以及基线模型SRＧGNN进行了对比.

GELＧGNNＧTRANS:将会话序列传入LSTM 层改为将会

话序列传入 Transformer层.

GELＧGNNＧCONC:将GNN层和LSTM 层的结果传入各自

的Attention层之后,将各自的结果进行融合,传入Linear层.

GELＧGNNＧDIＧLINEAR:将 GNN 层和 LSTM 层的结果

传入各自的 Attention层之后,分别传入各自的Linear层.

GELＧGNNＧMultiＧHead:将 GNN 层 的 结 果 传 入 AttenＧ

tion层,将LSTM 的结果传入 MultiＧHeadＧAttention层.

GELＧGNNＧWithoutＧP(GLＧGNN):与 GELＧGNN 唯一的

差别是没有加入位置向量.

实验对比结果如图３所示.

　　　　
(a)P＠１０ (b)P＠２０

(c)MRR＠１０ (d)MRR＠２０

图３　不同连接方式的性能比较

Fig．３　Performancecomparisonofdifferentconnectionschemes

１６周芳泉,等:基于全局增强图神经网络的序列推荐



　　可以看出,与将Attention层的结果进行融合后传入Linear
层的 GELＧGNNＧCONC模型以及将 Attention层的结果分别传

入不同 Linear层的 GELＧGNNＧDIＧLINEAR 模型相比,GELＧ

GNN模型性能更高;而 GELＧGNNＧMultiＧHead将 LSTM 传

入 MultiＧHead的性能也比直接传入 Attention的性能降低了

很多;加入位置向量的 GELＧGNN 模型与没有加入位置向量

的 GELＧGNNＧWithoutＧP相比,性能也有所提升.由此可见,

本文提出的模型在整体性能表现上要优于其他几种方式.

４．５．３　位置向量的不同嵌入方式的比较

本文对位置向量的嵌入方式进行了大量的比较实验.

GELＧGNN模型是通过封装了一个class类来调用位置向量;

而下文提到的３种加入位置向量的方式是通过改变注意力机

制,把原有的softＧawareattention改为 positionＧawareattenＧ

tion.将这３种方式和本文提出的 GELＧGNN 模型以及基线

模型SRＧGNN进行了对比,结果如表３所列.３种位置向量

的嵌入方式都是将注意力机制层改为positionＧawareattenＧ

tion,不同之处为:

GELＧGNNＧAtt１:GNN和LSTM 共用位置向量和权重计

算方式;

GELＧGNNＧAtt２:GNN和LSTM 不共用权重计算方式;

GELＧGNNＧAtt３:GNN和LSTM 使用不同的位置向量,

且不共用权重计算方式.

表３　位置向量不同嵌入方式的性能对比

Table３　Performancecomparisonofembeddingmethodwithdifferentpositionvectors

Dataset
Methods

Diginetica
P＠１０ P＠２０ MRR＠１０ MRR＠２０

Tmall
P＠１０ P＠２０ MRR＠１０ MRR＠２０

Nowplaying
P＠１０ P＠２０ MRR＠１０ MRR＠２０

SRＧGNN ３８．４２ ５１．２６ １６．８９ １７．７８ ２３．４１ ２７．５７ １３．４５ １３．７２ １４．１７ １８．８７ ７．１５ ７．４７
GELＧAtt１ ３８．３７ ５１．３６ １６．７３ １７．６２ ２３．８３ ２８．１２ １３．３２ １３．６２ １４．７０ ２０．１６ ６．８８ ７．２３
GELＧAtt２ ３８．２６ ５１．４４ １６．７０ １７．６１ ２３．９５ ２８．４７ １３．４６ １３．７３ １４．７４ ２０．１１ ６．８３ ７．１８
GELＧAtt３ ３７．９８ ５１．２６ １６．６４ １７．５５ ２４．０６ ２８．８０ １３．２３ １３．５０ １４．６１ １９．９３ ６．８３ ７．１９
GELＧGNN ３９．０３ ５２．１３ １７．２３ １８．１２ ２４．８９ ２９．３６ １３．９４ １４．２５ １４．４４ １９．０７ ７．４２ ７．７４

　　通过表３可以看出,在３个数据集上,这３种方式的表现

都不如本文提出的 GELＧGNN 模型,GELＧGNN 在３个数据

集上发挥稳定,都超过了基线模型SRＧGNN,从而验证了本文

提出模型的有效性.

结束语　出于隐私和数据保护的考虑,用户个人信息和

历史交互记录往往是不公开的,因此在用户个人信息未知,只

有当前正在进行的会话中的用户历史行为可用的情况下,基

于会话的推荐是必不可少的.通过基于会话的推荐,可以推

断出用户的长短期偏好,并且能够捕获项目间的复杂关系和

转换.本文提出了一种基于全局增强的图神经网络的序列推

荐模型 GELＧGNN.GELＧGNN 通过 GNN 层将当前会话序

列转换成会话图,构建一个基于当前会话的全局图;将所有会

话序列传入LSTM 层构建一个基于所有会话的网络;然后组

合基于当前会话的全局上下文信息和基于所有会话的全局上

下文信息,以增强项目的特征呈现,实现方法是将 GNN 层的

输出和LSTM 层的输出分别与位置嵌入向量进行拼接,将结

果送入注意力机制层.通过结合反向位置向量和会话信息,

使该模型能够更好地学习每个项目的贡献,从而可以更好地

预测用户的下一步动作.实验结果表明,GELＧGNN 在３个

真实数据集上显著优于９个基线模型.
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