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摘　要　基于会话的推荐系统的研究通常侧重于在使用浅层神经网络的同时通过聚集节点的 K 跳邻域来对当前会话用户偏

好建模,但是此类方法面临着过平滑的问题.为此,提出了一种基于全局特征增强的会话推荐算法(GFEＧSR).首先,该方法在

会话图中利用图神经网络和注意力机制获得会话级项目表示.其次,在全局图的特征传播阶段给每个节点的最近邻域按比例

赋予权重来限制过平滑问题,通过全局图进行特征表征融合,获得特征增强的全局级项目表示.然后,通过注意力机制聚合两

种项目表示对当前会话的用户偏好进行建模,最终输出候选项目的预测概率.在３个基准数据集上的实验表明,该方法的性能

优于现有的最佳方法如 GCEＧGNN 等,最高可提升５．２％,证明了该方法的有效性.
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１　引言

推荐系统通过向用户推荐有用的内容,成功地解决了信

息过载的问题,因此在各种在线平台上发挥着至关重要的作

用.传统的推荐算法(如协同过滤[１])通常依赖于用户档案以

及用户的长期历史交互信息,但当这些信息不可用(例如,未

登录的用户)或者信息有限(例如,短期的历史交互)的情况

下,传统推荐系统在最近的现实场景中可能表现不佳,诸如

YouTube和 Tiktok等移动流媒体面临数据稀疏和冷启动的

问题.近年来,基于会话的推荐引起了广泛关注.基于会话

的推荐通过给定的按时间排序的匿名行为序列来预测下一个

可能交互(例如,点击或者购买)的项目.

早期的基于会话的推荐主要分为两类:基于相似度的推

荐和基于链的推荐.前者偏重于当前会话中项目的共现信

息,而忽略了顺序行为模式;后者主要推断用户在所有项目上

选择的所有可能的序列,这对于现实世界中项目数量巨大的

场景来说可能会遇到棘手的计算问题.最近许多基于深度学

习的推荐算法被提出,它们通过成对的项目转换信息来对给

定会话的用户偏好建模[２Ｇ７].目前这些方法都取得了令人鼓

舞的成果,但是仍然面临以下问题.首先,其中的一些方法通

过使用循环神经网络(如 GRU４REC[２],NAMR[４])和记忆力

网络(如STAMP[８])的方法,按时间顺序提 取 会 话 中 成 对
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项目的转换信息来判断匿名用户的偏好,但是一个会话中可

能包含多个用户的选择,甚至会出现噪声,因而这些方法无法

对嵌入过程中项目转换的内在复杂顺序进行建模,从而无法

生成所有项目之间的正确依赖关系.其次,其他基于神经网

络的方法[９Ｇ１１]加入注意力机制,如 SRＧGNN[１０],它们通过基

于会话中每一项和最后一项之间的成对项目转换,计算相对

重要性来学习整个会话的表示,但是它们的性能在很大程度

上都依赖于最后一项与当前会话用户偏好的相关性.
除此之外,以往的对基于会话推荐的研究几乎都只是基

于当前会话来对用户偏好建模,而忽略了其他会话中有用的

项目转换模式.如CRM[６]将会话视为最小粒度,并度量当前

会话和最新会话之间的相似性来提取协同关系.但是,这会

将其他会话的相关信息和不相关信息都编码到当前会话的表

示当中,从而降低模型的性能[７].GCEＧGNN[１２]在构建全局

图中通过图卷积网络聚合邻居信息获得项目表示,这样模型

不可避免地会出现过平滑(overＧsmoothing)的问题[１３],从而

在一定程度上降低了模型性能.
为了解决上述问题,本文提出了一种新的方法,即基于全

局特征增强的会话推荐算法(GlobalFeatureEnhancedfor
SessionＧbasedRecommendation,GFEＧSR).总体 来 说,本 文

主要贡献如下:
(１)提出了一种基于全局特征增强的会话推荐算法,通过

有效地利用来自两个层次的图模型(即会话图和全局图)的成

对项目转换信息来提高对当前会话的推荐性能.
(２)在全局图中融合更深层的邻居特征以获得增强的全

局特征,并且缓解了过平滑问题.
(３)在３个真实数据集上进行了广泛的实验,实验结果表

明本文方法的性能超过了包括最先进方法在内的１０种基准

方法.

２　国内外研究现状

２．１　传统会话推荐算法

早期的基于马尔可夫链的方法将当前会话映射到马尔可

夫链,根据用户的前一个动作推断下一个可能的动作.RenＧ
dle等[１４]提出一种基于矩阵分解和一阶马尔可夫链相结合的

混合推荐方法,其既能捕捉会话模式,又能捕捉用户长期偏

好.但是它通过忽略用户的潜在表征来适应匿名会话推荐场

景.然而,基于马尔可夫链的方法通常侧重于对相邻两个项

目之间的顺序转变进行建模.相反,本文提出的模型将顺序

的项目转换为图结构数据,以捕捉会话推荐中项目转移模式

的内在顺序.
除了基于马尔可夫链的方法,基于协同过滤(CollaboraＧ

tiveFiltering,CF)的方法也具有较强竞争力.ItemＧKNN[１]

可以通过推荐与当前会话的最后一项最相似的项目来对会话

推荐进行扩展.KNNＧRNN[１５]利用基于共现的 KNN 模型来

提取会话表示.Wang等[６]提出了一种端到端的神经模型

CSRM,该模型利用融合选通机制来学习组合不同来源的特

征.然而,在为当前会话整合其他会话的隐含向量时,此类模

型会受到噪声的影响.相反,本文利用其他会话中的项目表

示来增强当前会话的项目表示,然后将它们集成到会话表示

中,可以缓解噪声的影响.

２．２　基于深度学习的会话推荐算法

随着神经网络的快速发展,越来越多的研究开始对序列

数据在神经网络中建模,并应用于会话推荐场景.Hidasi
等[２]提出的 GRU４REC,是第一个将循环神经网络(RNN)应
用于会话推荐,它采用多层门控循环单元(GotedRecurrent
Unit,GRU)对项目交互会话进行建模.之后,Tan等[１６]通过

引入数据增强扩展了 GRU４REC的方法[２].Li等[４]提出了

将注意力机制结合到堆栈 GRU 编码器中的 NARM,以捕获

更具代表性的会话推荐项目转换信息.Liu等[８]提出了一种

基 于 注 意 力 的 短 期 记 忆 网 络 (STAMP).NARM[４] 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.受 Transforme[１７]的启发,SASRec[３]通过堆叠多个层捕

获项目之间的相关性.然而,基于 RNN 的方法侧重于对相

邻项目[１８]的顺序转换进行建模,以通过给定会话的时间顺序

推断用户偏好,因此无法对复杂的项目转换模式(例如,非相

邻项目之间的转换).

最近,一些研究在当前会话构建的图上使用基于图神经

网络(GraphNeuralNetworks,GNN)的模型来学习会话推荐

的项目嵌入[１９Ｇ２３].Wu等[１０]提出的SRＧGNN 利用门控图神

经网络来学习会话图上的项目表示,然后通过将每个学习到

的项目表示与注意力机制相结合来获得一个有代表性的会话

表示,根据每个项目的相似度计算到最后一个会话.基于

GNN的会话推荐流程如图１所示.随着SRＧGNN 的成功,

会话推荐也产生了许多变体,例如 CSIＧGNN[１１]和 FGNN[２４]

通过将目标节点邻居的嵌入与多头注意力聚合来学习每个项

目的表示,并通过将每个学习的嵌入与每次与会话的相关性

重复组合来生成最终的会话表示.然而,所有这些方法都只

对当前会话上的项目转换信息进行建模.Wang等[１２]提出的

GCEＧGNN考虑到了所有会话中项目的转换信息,但是不可

避免地承受着过平滑的问题.相比之下,本文提出的模型

在继承了之前工作优点的基础上以更加细致的方式对当

前会话的用户建模,并且缓解了过平滑的问题,提升了模

型性能.

图１　基于 GNN的会话推荐流程

Fig．１　WorkflowofthesessionＧbasedrecommendationbased

onGNN

３　问题描述

３．１　符号表示

在基于会话的推荐中,用V＝{v１,v２,􀆺,vm}表示所有的

项目,用S＝{vs
１,vs

２,􀆺,vs
l}表示每个匿名会话,S为按时间顺

序排列的一系列交互(例如用户点击项目).其中vs
i表示项目

vi在会话S 中产生交互,l表示会话S 的长度.对于一个会话

S,基于会话的推荐问题的目的就是从V 中推荐最有可能被

当前会话S 的用户点击的topＧK(１≤K≤|V|)项目.

２２０８００２０５Ｇ２
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此外,本文把V 中的每个项目在t时间步上编码到一个

统一的嵌入空间,即ht
i∈Rd(d表示项目的向量表示的维度),

那么初始化嵌入的表示就是h０
i ∈ R|V|,本文使用基于独热

编码(oneＧhot)的嵌入方法,通过可训练的矩阵W０∈Rd×|V|将

每个项目转换为d维的隐含向量hvi .表１定义了文中常使

用的符号.

表１　符号定义表

Table１　Notations

符号 含义

V 项目集合

S 某个匿名会话

l 会话S的长度

Gs 会话图

Gg 全局图

eg
ij 全局图中节点i和节点j的边

Nε(vi) 节点i的εＧ邻域

hvi 节点i的向量表示

arij 节点i和节点j之间关系的权重向量

θij 会话图节点j对节点i的注意力系数

αij 归一化后的注意力系数

Νs
vi 节点i的一阶邻居

hsvi 会话级项目表示

xi 节点i在 GCN中的特征表示

X 每个节点特征叠加的矩阵

hg,(k)
v 第k层的全局级项目表示

τij 节点i与节点j之间的边的权重

符号 含义

T 全局图中加入自环的标准化邻接矩阵

A 全局图中每个节点之间的关系组成的邻接矩阵

A
~ 加入自环的邻接矩阵矩阵

D 对角矩阵

D
~

A
~
的度矩阵

β 控制传播矩阵信息和单位阵比例超参数

S
~ 更新后的传播矩阵

K 卷积层数

γ 控制传播矩阵和项目自身之间比例的超参数

h′vi 最终的项目隐含向量表示

pi 第i个项目的位置向量

zi 位置向量与会话中的项目表示整合后的位置信息

s′ 整合会话中所有项目表示后的会话信息

ωi 会话表示中的注意力系数

hs 分配注意力系数的会话表示

y∧i 项目vi在当前会话的下一时刻被点击的概率

yi 下一时刻真实点击项目的向量表示

３．２　会话图模型

基于会话的图旨在通过对当前会话中成对相邻项的顺序

模式进行建模来学习会话级项目的表示.受 SRＧGNN[１０]的

启发,把每个会话序列转换为通过 GNN 图神经网络学习当

前会话中项目的表示的会话图.其定义如下:对于给定的会

话S＝{vs
１,vs

２,􀆺,vs
l},令Gs＝(Vs,Es)为其对应的会话图,其中

Vs∈V 是S 中交互项目的集合,Es＝{es
ij}表示会话图的边集,

其中es
ij表示会话S 中两个相邻的项目(vs

i,vs
j)之间的边.

与SRＧGNN[１０]工作不同的是,本方法的会话图有４种类

型的边,分别是rin,rout,rinＧout和rself,这些边取决于项目i和项

目j之间的关系.对于边(vs
i,vs

j),rin表示仅从vs
j到vs

i有边,

rout表示仅从vs
i到vs

j有边,rinＧout表示从vs
j到vs

i和从vs
i到vs

j都存

在边,rself表示项目与其自身连接的边.

３．３　全局图模型

基于全局的图旨在捕获全局级别的用于学习所有会话中

的项目表示的转换信息,也就是说全局图是基于所有会话中

的εＧ邻域的项目集而构建的.全局图的定义如下:设Gg ＝
(Vg,Eg)为全局图,其中Vg表示V 中所有项目的节点集,Eg＝
{eg

ij|(vi,vj)|vi∈V,vj∈Nε(vi)}表示边集,每一项对应于所

有会话中的两项,其中Nε(vi)表示节点vi的εＧ邻域.此外,本
文通过生成每个节点vi与其相邻边的权重的方法来区分节点

邻居的重要性.即对于每个边(vi,vj)(vj∈Ng
vi ,vi∈V),使用

它在所有会话中的频率作为对应边的权重.因此,图Gg是一

个无向加权图.出于对效率的考虑,只保留了图Gg上每个项

目vi权重最高的前N 条边,并且不会动态更新全新图的拓扑

结构.

４　算法描述

本文提出了一种基于全局特征增强的会话推荐算法.该

算法的目标是同时利用会话级和全局级的项目之间的隐含向

量转换,对当前会话的用户偏好进行建模,以此来进行推荐.
该算法的总体框架如图２所示,它主要包括４个部分.

图２　算法总体框架图

Fig．２　Workflowoftheproposedmethod

　　(１)会话级项目表示学习层.本层次在会话图(Gs)上通

过图神经网络和注意力机制来学习当前会话中的会话级项目

隐含向量.

(２)全局级项目表示学习层.本层通过叠加更深层的邻

居特征获得增强的全局特征,并且缓解了过平滑的问题.
(３)会话表示层.本层次通过聚合在全局学习层和会话
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学习层得到的隐含向量,对当前会话的用户偏好进行建模.
(４)生成推荐层.本层次输出候选项目的预测推荐概率.

４．１　会话级项目表示学习层

由于会话图中项目的邻居对自身的重要性不同,利用注

意力机制来学习不同节点之间的权重.注意力系数可以通过

以下方式来计算:

θij＝LeakyReLU(aT
rij (hvi ☉hvj

)) (１)
其中,hvi 与hvj

分别为节点vi和其邻居节点vj的向量表示;θij表

示节点vj对节点vi的权重;本文选择使用LeakyReLU 作为激

活函数;a∈Rd是权重向量,rij代表vj和vi之间的关系,对于节

点之间的不同关系,本文训练了４种权重向量,即arin
,arout

,

arinＧout
和arself

;☉表示元素乘积.
由于并不是图中所有的节点都两两相连,所以只计算了

节点j∈Ns
vi 以将图结构注入模型,其中Ns

vi 是节点vi的一阶邻

居.为了使不同节点之间的系数具有可比性,本文通过softＧ
max函数对注意力系数进行归一化.

αij＝softmax(θij) (２)
其中,θij为邻居节点间的初始注意力系数.因为每个节点的

邻居不同,所以节点对彼此的贡献是不相等的,因此在式(２)
中归一化后的注意力系数αij是非对称的.接下来,通过将注

意力系数与其对应的特征进行线性组合来获得每个节点的输

出特征向量表示.

hs
vi ＝ ∑

vj∈Νs
vi

αijhvi (３)

会话图中的项目表示由项目本身及其在当前会话中的邻

居的特征聚合而成.注意力机制,降低了噪声对会话级项目

表示学习的影响.

４．２　全局级项目表示学习层

学习层使用Kipf和 Welling[２５]中提到的方法构建图卷积

网络 GCN.GCN学习多层结构中每个节点的特征xi的新特

征表示,然后将其输入到线性分类器中.对于第k图卷积层,
将所有节 点 的 输 入 节 点 表 示 为hg,(k－１)

v ,输 出 节 点 表 示 为

hg,(k)
v ,那么初始节点的隐含向量表示就是原始的输入特征:

hg,(０)
v ＝X (４)

其中,hg,(０)
v 是初始节点在会话图的隐含向量;X∈Rd×d是图中

所有特征向量的叠加,即X＝[x１,􀆺,xn]T.本方法通过每个

图卷积层中的特征传播阶段来学习全局级项目的隐含向量,
并且参考SGC[２６]的方法来移除非线性变换.首先在特征传

播阶段,在每层网络的最开始,需要对每个节点vi的特征向量

与其邻居的特征向量进行均值化:

h
－(k)
vi ← １

di＋１h
(k)
vi ＋∑

n

j＝１

τij

(di＋１)(dj＋１)
h(k－１)

vj
(５)

其中,h(k)
vi 表示节点vi在第k层节点的特征向量,h

－(k)
vi 表示均值

化后得到的特征向量,τij代表全局图中节点vi与节点vj之间

的边的权重,di和dj表示节点vi和节点vi在对角矩阵中对应的

元素.
本方法通过以下矩阵运算的方式对式(５)进行了简化,首

先用T表示加入自环的标准化邻接矩阵:

T＝D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ (６)

其中,A
~
＝A＋I,I是单位阵,A∈Rd×d是一个与全局图Gg对应

的对称的邻接矩阵,D
~
＝D＋I是A

~
的度矩阵,对角矩阵D＝

diag(d１,􀆺,dn),其对角线上的值为邻接矩阵A 中的行元素

的和,表示为di＝∑
j
τij.

考虑到项目在一个会话中有重复出现的情况,并且会话

中重复出现的项目可能携带更重要的信息,因此本方法使用

更新后的传播矩阵T
~

来减少其他项目可能带来的噪声干扰,

同时提高矩阵中的自注意力信息.

T
~
＝β(T＋I－T☉I)＋(１－β)I (７)

其中,β是用来控制传播矩阵信息和单位阵信息比例的超参

数,依次来控制在传播过程中重复出现的节点在信息吸收中

所占比例.

受Zhu和 Wang等[２６Ｇ２７]工作的启发,本方法对每个节点

的最近邻域按比例赋予更大的权重来限制过平滑,以此来叠

加高阶邻居特征,则最终的特征向量的更新过程表示如下:

hg,(k)
v ＝１

K ∑
K

k＝１
((１－γ)T

~khg,(k－１)
v ＋γhg,(k－１)

v )W１ (８)

其中,k∈K 代表第k 层卷积,γ为控制传播矩阵和项目自身

表示之间比例的超参数,W１∈Rd×２d是权重矩阵.

最后,对全局级隐含向量表示使用dropout[２９]函数来避

免其出现过拟合的问题:

hg,(k)
v ＝dropout(hg,(k)

v ) (９)

在得到每个项目的全局级表示和会话级表示后,本方法

通过求和池化操作(SumPooling)计算项目的最终表示:

h′vi ＝hs
vi ＋hg,(k)

vi (１０)

４．３　会话表示层

基于前面学习到的项目表示,接下来将介绍如何获得会

话表示.在本文的方法中,会话表示是基于会话中涉及到的

所有项目构造的.值得注意的是,不同项目对下一次预测的

贡献是不相等的.更直观地说,在会话中越靠后被点击的项

目就越能代表用户当前的偏好,这表明靠后的项目对推荐的

重要性更高.此外,找到用户的主要目的和过滤当前会话中

的噪声也同样重要.因此,本方法结合了位置信息和会话信

息来进行更好的预测.
将会话序列输入到图神经网络中,可以得到会话序列中

涉及的所有项目的表示,即Hs＝[h′v１
,h′v２

,􀆺,h′vl ],本方法还

使用了一个可学习的位置嵌入矩阵P＝[p１,p２,􀆺,pl],其中

pi∈Rd 是特定位置i的位置向量,l是当前会话序列的长度.

位置信息zi通过级联和非线性变换的方式进行整合:

zi＝tanh(W２[h′vi ‖pl－i＋１]＋b１) (１１)

其中,W２∈Rd×２d和b１∈Rd是可学习的参数,‖表示连接操

作,tanh是激活函数.
由于会话序列的长度不是固定的,本方法使用了反转的

位置嵌入表示.与前向位置信息相比,当前项目与预测项目

之间的距离包含了更多更有效的信息.比如在会话{v２ →
v３→?}中,项目v３在第二个位置并且对下一步的预测产生很

大的影响;而在会话{v２→v３→v５→v６→v８→?}中,项目v３同样

出现在第二个位置,但是对推荐的重要性就会相对减少.因

此,用相反的位置信息可以更准确地提示每个项目的重要性.
本方法通过计算会话中的所有项目隐含向量表示的平均

值获得会话信息s′:

s′＝１
l ∑

l

i＝１
h′vsi (１２)

接下来,本方法通过软注意力机制学习相应的权重:

ωi＝qTσ(W３zi＋W４s′＋b２) (１３)
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其中,W３∈Rd×d,W４∈Rd×d,q∈Rd,b２∈Rd都是可学习的参

数,σ(􀅰)代表sigmoid函数.

最后,将项目的隐含向量表示进行线性组合就可以得到

会话表示:

hs＝∑
l

i＝１
ωih′vi (１４)

会话表示hs由当前会话中涉及到的所有项目构成,其中

每个项目的贡献不仅取决于会话图中的信息,还取决于会话

中的时间顺序.

１)https://competitions．codalab．org/competitions/１１１６１
２)https://tianchi．aliyun．com/dataset/dataDetail?dataId＝４２
３)http://dbis－nowplaying．uibk．ac．at/＃nowplaying

４．４　生成推荐层

基于得到的会话表示hs,根据每个候选项目的向量表示

hvi 和当前会话表示hs,得到最终的推荐概率.首先使用点积,

然后通过softmax函数得到输出y
∧
i:

y
∧
i＝softmax(hT

shvi ) (１５)

其中,y
∧
i∈y

∧
表示项目vi在当前会话的下一时刻被点击的概

率,概率越高,vi就越可能被推荐.

本方法把损失函数定义为预测结果y
∧
i的交叉熵:

L(y
∧)＝－∑

m

i＝１
yilog(y

∧
i)＋(１－yi)log(１－y

∧
i) (１６)

其中,yi代表了会话序列下一时刻真实点击项目的独热编码

向量(oneＧhotembedding).

在模型的最后,使用基于时间的反向传播算法来训练.

由于在基于会话序列的推荐场景中大多数会话都是相对较短

的序列,为了防止过拟合的出现,本方法采用了较小的训练次

数.

４．５　复杂度分析

本文提出的 GFEＧSR算法的时空复杂度主要来源于全局

级项目表示学习层,该过程的空间复杂度为 O(|ε|＋nd),其
中|ε|为边数,d 为特征维度,n为节点个数;时间复杂度为

O(K|ε|d＋Knd),其中K 是卷积层数,对于每个矩阵之间的

乘法T
~khg,(k－１)

v 在每层卷积上都需要花费|ε|d的时间,因此需

要进行K 次这样的计算.nd 是添加特征hg,(k－１)
v 的计算成

本.

５　实验结果与分析

５．１　数据集与数据预处理

本文 使 用 了 ３ 个 基 准 数 据 集,分 别 是 Diginetica１),

Tmall２)和 Nowplaying３).Diginetica 数 据 集 是 由 ２０１６ 年

CIKMCup发布的由典型的交易数据组成的数据.Tmall数

据集来自IJCAIＧ１５竞赛,其中包含匿名用户在 Tmall网购平

台上的购物日志.Nowplaying数据集由 Zangerle等人整理

标注[３０],它记录了用户的音乐收听行为.

遵循SRＧGNN等工作[１０]的预处理方法,在３个数据集中

过滤了长度为 １的会话和出现次数少于 ５ 次的项目.与

STAMP的工作[８]类似,将最后一周的会话设置为测试数据,

剩余的历史数据用于训练.此外,对于一个会话 S＝[v１,

v２,􀆺,vn,],通过拆分输入序列生成对应序列和相应的标签

来对上述３个数据集进行训练和测试,即([v１],v２),([v１,

v２],v３),􀆺,([v１,v２,􀆺,vn－１],vn),其中[v１,v２,􀆺,vn－１]是

生成的序列,vn代表下一时刻点击的项目标签[１２].最终经过

预处理后的数据集统计数据如表２所列.

表２　实验数据集统计表

Table２　Statisticsofdatasetsusedinexperiment

Dataset Diginetica Tmall Nowplaying
＃click ９８２９６１ ８１８４７９ １３６７９６３
＃train ７１９４７０ ３５１２６８ ８２５３０４
＃test ６０８５８ ２５８９８ ８９８２４
＃items ４３０９７ ４０７２８ ６０４１７

avg．len． ５．１２ ６．６９ ７．４２

５．２　评价指标

遵循之前的工作[８,１０,１２],选择使用P＠２０和 MRR＠２０这

两种在会话序列推荐中广泛使用的度量标准作为算法的评价

指标.

５．３　参数设置

遵循之前的工作[４,８,１０,１２],把隐含向量的维度固定为１００,

将所有模型的小批量处理(miniＧbatch)大小设置为１００.为

了公平比较,将保持每个模型的超参数一致.对于 CSRM[６],

将内存大小设置为与批处理大小一致的１００.
对于本文的方法,将所有超参数都使用均值为０、标准差

为０．１的高斯分布函数进行初始化.本文使用初始学习率为

０．００１的 Adam优化器对参数进行优化,并且学习率将在每３
次迭代后衰减０．１.另外设置 L２为１０－５,并且在dropout中

设置比率为{０．１,０．２,􀆺,０．９},选择训练集的１０％的随机子

集作为验证集.此外,还设置了相邻项的数目和相邻项的最

大距离ε分别为１２和３.

５．４　与相关方法比较

本文将 GFEＧSR与包括传统方法和最先进模型在内的

１０个基准模型进行了比较.实验结果如表３所列.
(１)POP策略是在训练集中推荐topＧK 出现频率最高的

项目.
(２)ItemＧKNN[１]根据当前会话的项目与其他会话的项目

之间的相似性来推荐.
(３)FPMC[１４]通过结合矩阵分解和马尔可夫链来捕捉序

列效应和用户偏好.
(４)GRU４REC[２]是一种基于 RNN 循环神经网络的模

型,它利用 GRU对用户序列进行建模.
(５)NARM[４]通过在基于会话的推荐中加入注意力机制

改进了 GRU４REC[２].
(６)STAMP[８]通过完全依赖当前会话中最后一项的自注

意力来捕捉用户的短期兴趣,从而使用关注层来取代之前工

作中的所有 RNN编码器.
(７)SRＧGNN[１０]通过使用门控图神经网络来获得项目的

表示,然后像STAMP[８]一样对最后一项加入自注意力来计

算会话级的表示.
(８)CSMR[６]通过使用记忆力网络研究最后的m 个会话,

以更好地预测当前会话用户的意图.
(９)FGNN[１９]通过设计一个加权的注意力图层来学习
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项目表示,并通过图级特征提取器学习下一个项目推荐的会话.

(１０)GCEＧGNN[１２]通过会话图和全局图学习项目的会话

级和全局级的项目嵌入,并通过软注意力机制聚合两种学习

表示以用于推荐.

表３　实验结果对比

Table３　Experimentalresultscomparisonofdifferentmethods

Dataset
Methods

Diginetica
P＠２０ MRR＠２０

Tmall
P＠２０ MRR＠２０

Nowplaying
P＠２０ MRR＠２０

POP １．１８ ０．２８ ２．００ ０．９０ ２．２８ ０．８６
ItemＧKNN ３５．７５ １１．５７ ９．１５ ３．３１ １５．９４ ４．９１

FPMC ２２．１４ ６．６６ １６．０６ ７．３２ ７．３６ ２．８２
GRU４Rec ３０．７９ ８．２２ １０．９３ ５．８９ ７．９２ ４．４８
NARM ４８．３２ １６．００ ２３．３０ １０．７０ １８．５９ ６．９３
STAMP ４６．６２ １５．１３ ２６．４７ １３．３６ １７．６６ ６．８８
CSRM ５０．５５ １６．３８ ２９．４６ １３．９６ １８．１４ ６．４２

SRＧGNN ５１．２６ １７．７８ ２７．５７ １３．７２ １８．８７ ７．４７
FGNN ５１．３６ １８．４７ ２５．２４ １０．３９ １８．７８ ７．１５

GCEＧGNN ５４．２２ １９．０４ ３３．４２ １５．４２ ２２．３７ ８．４０

GFEＧSR ５４．５４ １９．１０ ３３．６１ １６．２２ ２２．６０ ８．６３

通过表３可以看出,本文提出的方法在P＠２０和 MRR＠
２０这两个度量方面都取得了最好的效果,证实了本文方法的

有效性.另外,在传统方法中,POP策略因为只推荐topＧK
项目,所以展现的性能最差.ItemＧKNN 和 FPMC在传统方

法中取得了较好的效果,证明项目之间的相似性对推荐具有

一定的有效性,但是它们没有考虑时间序列对推荐性能的

影响.

与传统的方法相比,基于神经网络的方法在基于会话推

荐的场景中可以展现出更好的性能.但是基于会话的推荐不

仅仅是一个序列建模问题,因为用户的偏好可能会在会话中

发生改变.

随后的 NARM 将循环神经网络和注意机制相结合,并
且将序列中的最后一个隐藏状态作为用户的主要偏好,进而

提升了推荐的性能.我们还观察到,完全基于注意力的方法

STAMP在 Tmall数据集上的性能优于 NARM,因为该方法

在会话的最后一个条目上加入了自注意力机制来模拟用户短

期兴趣,这一结果证明了在不同的条目上分配不同的注意权

重对会话编码有提升作用,但是STAMP忽略了项目在会话

中的时间顺序.

在所有的基准方法中,基于图神经网络的方法在 DiginＧ
etica和 Nowplaying数据集的表现更好,SRＧGNN 和 FGNN
通过将每个会话序列建模为一个子图,并使用 GNN 对条目

进行编码,验证了 GNN在基于会话的推荐中的有效性,这表

明图建模比序列建模(RNN)或注意力建模更适合于基于会

话的推荐.GCEＧGNN 的性能在３个数据集上都优于 SRＧ
GNN和FGNN,这表明了全局上下文和局部上下文对基于会

话的推荐有更好的增强作用.本文提出的方法在３个数据集

上优于所有基准,相比于目前最好的 GCEＧGNN,本文方法在

Diginetica上最多高出０．６％,在 Tmall上最多高出５．２％,在

Nowplaying上最多高出２．８％.本文在构建全局图中缓解了

过平滑问题,模型可以更好地聚合高阶邻居信息,从而获得更

好的性能.本文认为 GFEＧSR在 Diginetica性能上的提升不

如在另外两个数据集上的原因是 Diginetica数据集中的会话

平均长度比其他两个数据集短,而 GFEＧSR使用了反转的位

置嵌入表示更适合较长的会话.

５．５　消融实验

为了证明本文提出的模型中各组成部分是有效的,进行

了以下４组消融实验,并对实验结果进行分析.
(１)验证全局级特征和会话级特征的有效性.
(２)验证对全局特征增强的有效性.
(３)验证模型具有缓解过平滑的能力.
(４)验证超参数对模型性能的有效性.
为了验证全局级特征和会话级特征是有效的,本文设计

了以下３种变体模型:(１)w/oglobal,没有全局级特征,只有

会话级特征;(２)w/olocal,没有会话级特征,只有全局级特

征;(３)global＋local,同时具有会话级特征和全局级特征.实

验结果如表４所列.

表４　不同特征模型的性能对比

Table４　Performancecomparisonofdifferentfeaturemodels

Dataset
Methods

Diginetica
P＠２０ MRR＠２０

Tmall
P＠２０ MRR＠２０

Nowplaying
P＠２０ MRR＠２０

Ｇw/oglobal ３９．５７ １３．９７ ３３．５０ １４．９９ ２１．３９ ６．８９
Ｇw/olocal ３８．７５ １３．６６ ３１．１３ １５．１８ ２１．９５ ７．１５

Ｇglobal＋local ５４．５４ １９．１０ ３３．６２ １６．２２ ２２．６０ ８．６３

实验结果表明,删除每一种特征都会导致性能下降,这表

明全局级特征和会话级特征都有利于提升基于会话的推荐的

性能.而且,这两种特征是相辅相成的,可以在不同的方面提

升模型性能.

为了验证使用SSGC模型增强全局特征是有效的,本文

设计了以下４种变体模型:(１)globalＧw/oSSGC＋localＧw/o
SSGC,对全局级特征和会话级特征都不增强;(２)localＧSSGC,
只增强会话级特征;(３)globalＧSSGC,只增强全局级 特 征;
(４)globalＧSSGC＋localＧSSGC,同时对会话级特征和全局级特

征增强.实验对比结果如表５所列.

表５　不同特征增强模型的性能对比

Table５　Performancecomparisonofdifferentfeatureenhancement

models

Dataset
Methods

Diginetica
P＠２０ MRR＠２０

Tmall
P＠２０ MRR＠２０

Nowplaying
P＠２０ MRR＠２０

globalＧw/o
SSGC＋localＧ
w/oSSGC

５４．２２ １９．０４ ３３．４２ １５．４２ ２２．３７ ８．４０

localＧSSGC ５２．６９ １８．５１ ２９．８４ １４．５９ ２１．５１ ７．２２
globalＧSSGC ５４．５４ １９．１０ ３３．６２ １６．２２ ２２．６０ ８．６３

globalＧSSGC＋
localＧSSGC

５０．６０ １８．１４ ３１．１１ １５．０９ ２２．３８ ７．５２

结果表明,当仅对全局级特征增强时,模型取得了最好的

性能;当仅对会话级特征增强或者同时增强局部级和会话级

特征时,模型的性能可能会下降.本文认为由于全局图聚合

了所有会话中的项目,所以可以传播更多的信息,随着SSGC
的特征增强,GFEＧSR可以进一步地聚合高阶邻居信息,从而

提升模型的性能.为了验证本文的方法可以缓解过平滑问

题,将 GFEＧSR与 GCEＧGNN[１２]在不同层数下展现的性能作

对比,并将 MRR＠２０作为评价指标,具体结果如表６所列.
通过表６的结果可观察到,在 Diginetica,Tmall和 NowＧ

playing数据集上,本文的方法在K＝８时始终获得最佳性能.
总体结果表明,GFEＧSR可以比 GCEＧGNN更好地聚合更大的

邻域,同时减小过平滑的影响.此外,与 GFEＧSR相比,由于过

平滑,GCEＧGNN的性能随着层数超过３２层而迅速下降.

２２０８００２０５Ｇ６
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表６　层数K 对模型的影响

Table６　EffectoflayersKonmodels

Dataset Methods
Layers(K)

２ ４ ８ １６ ３２ ６４

Diginetica
GCEＧGNN １８．１８ １８．４９ １８．７２ １８．５１ １１．１４ １０．５５
GFEＧSR １９．０２ １９．０４ １９．１０ １９．０７ １９．０５ １９．０１

Tmall
GCEＧGNN １５．３１ １５．３６ １５．２９ １５．４６ １４．６１ １３．２９
GFEＧSR １６．１５ １６．１９ １６．２２ １６．０５ １５．９５ １５．８０

Nowplaying
GCEＧGNN ８．４３ ８．１６ ７．８６ ７．４３ ６．５４ ４．４１
GFEＧSR ８．０９ ８．３１ ８．６３ ８．４１ ８．１５ ８．０２

式(７)中的系数β可以控制传播矩阵信息和单位阵信息

比例.为了分析β的影响,在０到１的范围改变β的值,并在

图３(a)－图３(c)分别表示β对 Diginetica,Tmall和 NowＧ

playings３个数据集的影响.结果表明,适合的β值可以有效

提升 GFEＧSR的性能,具体来说,对于 Tmall数据集和 NowＧ

playing数据集,β设置为０．５左右时性能最优;而对于 DiginＧ

etica数据集,β设置为０．７左右可以获得最优的性能;此外,

当β越接近１时,就越可能导致性能不佳,本文认为保留一定

的自身特征是必要的.

图３(d)－图３(f)给出了式(８)中γ的变化对模型性能的

影响.本文在０到１的范围改变γ的值.结果表明,适合的γ
值可以有效提升 GFEＧSR的性能,具体来说,对于 Tmall数据

集和 Nowplaying数据集,模型的整体性能会随着γ的增加而

增加;对于Diginetica数据集,模型的性能会在开始加入γ时,

随着γ值的提升而提升,当γ超过０．２左右时,GFEＧSR的性

能开始下降.这说明不同数据集对项目自身表示的依赖程度

不同,适当增加项目自身表示信息对模型性能的提升具有积

极作用.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图３　超参数对模型性能的影响

Fig．３　Effectofhyperparametersonmodelperformance

　　结束语　本文提出了一种基于全局特征增强的会话推荐

算法 GFEＧSR.该方法一方面在会话图中利用图神经网络和

注意力机制获得会话级项目表示;另一方面,通过全局图的特

征表征融合进行特征增强,获得全局级项目表示,并且通过对

节点最近邻按比分配更大的权重缓解过平滑.最后,通过软

注意机制聚合两种项目表示.综合实验表明,该方法在多个

基准数据集上显著优于１０个基准方法.后续将在研究全局

特征增强的基础上,寻找更好的项目表示方式,进一步提高基

于会话推荐的整体性能.
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