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摘　要　基于会话的推荐系统,旨在根据匿名会话预测用户下一时刻的行为,这在很多互联网服务中颇为常见.该问题的主要

挑战在于,如何模拟目标会话中用户行为的时序关系,并利用有限长度的会话刻画用户的兴趣.现有的方法根据目标会话中邻

近物品的时序关系来建模用户的行为模式,并对目标会话中的物品信息进行选择性地保留和利用,进而聚合为会话的整体特

征,并将其作为目标会话对应的用户兴趣.为了更好地建模用户行为模式和用户兴趣,文中提出了一种基于时序推理的分层会

话感知推荐模型.一方面,不同于以往工作对目标会话中“邻近物品即相关”的假设,文中对目标会话中交互物品之间的依赖关

系进行推理,并在会话中学习更灵活的时序关系,以建模用户的行为模式;另一方面,从目标会话中的物品和物品特征两个层次

进行物品信息的聚合,实现更细粒度的用户兴趣推断.在两个公共数据集上的实验中,所提模型均优于其他基准模型,验证了

其有效性.
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Abstract　SessionＧbasedrecommendation,whichaimsatpredictingtheuser’snextactionbasedonanonymoussessions,becomes
acriticaltaskinmanyonlineservices．Themainchallengesofthisproblemarehowtomodelthetemporalrelationshipofuser’s
behaviorswithinthetargetsessionandcaptureuser’sinterestbythelimitedinteractions．Existingmethodsmodeltheuser’sbeＧ
haviorpatternsbasedonthetemporalrelationshipofadjacentitemswithinthetargetsession,andaggregatetheiteminformation
inthetargetsessionintooverallsessionrepresentationasthecorrespondinguser’sinterest．InordertoimprovethesetwoprocesＧ
ses,anovelTemporalReasoningBasedHierarchicalSessionPerceptionModel(TRHSP)forsessionＧbasedrecommendationis

proposed．Ontheonehand,unlikethepreviousworkswhichassumeadjacentitemsarerelated,TRHSPinfersthedependencyreＧ
lationshipbetweenadjacentitemsinthetargetsessionandlearnstohandletheuserＧiteminteractionsequencewithaflexibleorＧ
der,whichhelpstomodeluser’sbehavior．Ontheotherhand,TRHSPaggregatestheiteminformationofthetargetsessionfrom
boththeitemlevelandtheitemfeaturelevel,soastocaptureuser’sinterestinamorefineＧgrainedmanner．Intheexperimentson
twopublicdatasets,theproposedTRHSPachievesthebestperformance,thusprovingtheeffectivenessofthemodel．
Keywords　SessionＧbasedrecommendation,Anonymoussession,Temporalreasoning,User’sinterest,Neuralnetwork

　

１　引言

随着大数据时代的来临,互联网中的各类信息呈指数式

增长,导致了严重的信息过载问题,而推荐系统是解决信息过

载问题的重要方法之一.在很多应用场景下,用户往往是第

一次/匿名浏览,此时用户的属性和以往的交互记录对于推荐

系统而言都是不可知的.为了解决这个问题,基于会话的推

荐系 统 (SessionＧbased RecommenderSystems,SRS)被 提



出[１],并成为了近年来的热门研究方向.SRS问题的定义为,

仅仅依赖目标会话中的有限交互行为(如点击行为)来预测下

一个可能交互的物品.图１展示了一个典型的SRS应用,其

中服务器为每一个会话创建了特定的标识,并由此跟踪用户

的点击行为.

图１　基于会话的典型推荐场景

Fig．１　TypicalscenarioforsessionＧbasedrecommendation

SRS问题的主要挑战在于,如何模拟目标会话中用户行

为的时序关系,并在有限长度的会话中刻画用户的兴趣.为

了应对这些挑战,现有的方法根据目标会话中邻近物品的时

序关系来建模用户的行为模式,并将目标会话中的物品信息聚

合为会话的整体特征,作为目标会话对应的用户兴趣.

SRS问题使用的点击序列数据主要有以下两个特性:

(１)在很多现实场景中,由于用户行为的不确定性,会话

中包含了一些错误交互物品和一些会对下一步预测产生干扰

的不相关交互.例如,在一个购物序列{熏肉,玫瑰,鸡蛋,面

包}中,这里的“玫瑰”很有可能是噪声,因为它与序列中的其

他商品几乎不相关.下一个最可能被点击的物品应该是牛

奶,这仅取决于熏肉、鸡蛋和面包,与玫瑰可能并没有关系,而

时序推理恰好可以缓解上述假设存在的问题.

(２)一个用户Ｇ物品交互的序列可能并不是点式的依赖关

系,而存在着复杂的集合依赖项.例如,在一个购物序列{牛

奶,黄油,面粉}中,牛奶和黄油之间没有严格的顺序,但是面

粉的顺序会取决于它们的组合.因此,对于一个灵活排序的

序列,需要更好地捕获集合形式的而不是点式的顺序依赖

关系.

当前性能表现较好的SRS模型[１Ｇ２]多为基于循环神经网

络(RecurrentNeuralNetworks,RNNs)的深度学习模型.其

通过循环神经网络捕获整个用户点击行为序列的顺序,以捕

获用户的行为模式.例如,Hidasi等[１]通过引入门控循环单

元(GatedRecurrentUnit,GRU)[３]来建模会话序列中的行为

模式,并提出了 GRU４Rec模型.但是,当前将循环神经网络

应用于基于会话的推荐工作存在着以下两个问题:

(１)循环神经网络假设会话中任何邻近的物品一定存在

依赖关系,缺乏对噪声点击的有效甄别.循环神经网络显然

假设过强,并可能学习到错误的依赖关系.

(２)循环神经网络忽略了物品的集合依赖关系,导致学习

能力有限.

事实上,为了更有效地建模含噪声的交互序列,处理其中

弱相关甚至不相关的物品,有不少工作[２,４Ｇ５]试图利用注意力

网络来解决这个问题,从那些真正与下一步交互预测相关的

信息中有选择地保留和利用信息,表示为用户兴趣.例如,Li
等[２]对 GRU４Rec模型进行了改进,具体而言,其通过注意力

机制对目标会话中的物品进行差异性关注,以推断会话中隐

藏的用户偏好.然而,之前的注意力模型往往并未考虑不同

物品特征的特定部分,而是仅仅将物品视为一个整体,忽略了

物品内蕴含的丰富的多样性信息,导致无法在目标会话中捕

捉到完整的用户兴趣.例如,在电影推荐场景中,某用户在连

续观看了«星际穿越»和«极乐空间»后,同样由马特􀅰达蒙主

演的«火星救援»相比其他科幻电影吸引用户的概率更大.在

此,推荐模型需要捕捉的就是潜藏在电影个体下的演员特征,

其能够在一定程度上反映用户的兴趣.因此,如何从更细的

粒度捕捉每个交互物品的特征,并从中推断出用户的兴趣,成

为了一个亟待解决的问题.

为解决上述两个问题,本文提出了一种基于会话的新型

推荐模型,即基于时序推理的分层会话感知推荐模型(TemＧ

poralReasoningbasedHierarchicalSessionPerceptionModel,

TRHSR).该模型的核心思路是:一方面,借助关系 RNN 模

型[６],通过有选择地保留和利用物品间的依赖关系,赋予模型

更灵活地学习物品间交互关系的能力,缓解基于循环神经网

络的推荐系统存在的假设过强和忽视集合依赖关系的问题,

从而更好地建模会话序列的时序关系,并推测用户的行为模

式;另一方面,从会话中的物品和物品特征两个层次进行物品

信息的聚合,实现更细粒度的用户兴趣推断.

本文工作的主要贡献包括以下３点:

(１)提出了一种基于关系循环神经网络的会话时序关系

建模方法,更灵活地学习和推理物品间的交互关系,以更精确

地推测用户的行为模式;

(２)提出了一种新型的从匿名会话中推断用户兴趣的方

法,从物品和物品特征两个层次进行特征筛选,实现了更细粒

度的用户兴趣推测;

(３)提出了一种基于时序推理的分层会话感知推荐模型,

通过更好地建模会话的时序关系和推测用户的兴趣,来提高

推荐模型的预测能力.应用于不同公共数据集的实验结果证

明了所提模型的有效性.

２　相关工作

基于会话的推荐是一个典型的推荐系统应用场景,其基

于匿名会话中用户对物品的隐式反馈来预测下一个可能被点

击的物品.本节主要介绍基于会话的推荐系统在近年来的研

究进展.

基于会话的早期推荐系统的工作主要集中于发掘物品之

间的关系,如物品的点击转移概率和共现关系.例如,基于马

尔可夫链[７]的方法致力于挖掘物品之间的转移关系,假定下

一时刻的交互物品仅由当前时刻的交互物品决定,其计算所

有已知物品间的转移概率,并根据目标会话中的最后一个交

互物品利用转移概率进行推荐.ItemKNN[８]方法致力于利

用物品间的共现关系,依据所有已知会话中物品的共现频率

来计算物品之间的相似度,并根据目标会话中的最后一个交

互物品来推荐与其最相似的 K 个物品.SessionKNN[９]方法

则为目标会话计算出最相似的邻居会话集合,并将该集合中

出现次数最多的 K 个物品作为推荐物 品.但 是,这 些 模

型的表达能力有限,无法建模会话中的物品之间复杂的依

赖关系.
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为了解决这个问题,最近的研究工作利用神经网络来学

习物品之间复杂的交互关系.例如,Hidasi等[１]将循环神经

网络用于基于会话的推荐,并将下一个物品的推荐视为时间

序列预测问题,并提出了 GRU４Rec模型.为了提高训练的

效率,GRU４Rec采用了两种策略来加快训练速度:一方面拼

接会话,通过批处理进行并行训练;另一方面,在模型进行损

失函数计算时,采取了负采样的方式,减少了计算资源的消

耗.Tan 等[１０] 对 GRU４Rec 模 型 进 行 了 改 进,提 出 了

GRU４Rec＋模型.具体而言,其针对 GRU４Rec模型提出了３
条优化规则,包括数据增强、模型预训练和输出层损失函数改

进.Hidasi等[１１]在 GRU４Rec的基础上,针对循环神经网络

的特性,对损失函数进行优化,通过改变采样策略来提升

GRU４Rec的性能.Veronika等[１２]基于“用户在某物品上的

停留时间越长,则对该物品越感兴趣”的假设,提出对用户在

会话中在物品上的停留时间长短进行建模,将用户停留时间

融入 GRU４Rec框架中.Ren等[１３]提出在基于会话的推荐中

显式地建模用户的重复消费行为,从用户的历史记录中选择

合适的物品,并在恰当的时间重复推荐给用户.Li等[２]提出

通过一种注意力机制来另外捕获目标会话中用户的主要意

图,从而改进了 GRU４Rec＋模型.Liu等[５]则强调了短期记

忆的优先级,其应用注意力网络对会话建模,提高了目标会话

中最后一个交互物品的重要性.Hu等[１４]提出了一种浅层神

经网络结构,通过计算上下文物品之间的相对距离来捕获物

品之间的关联性.在最近的研究中,Wu等[１５]将图神经网络

引入到基于会话的 推 荐 中,并 提 出 了 SRＧGNN 模 型.SRＧ
GNN模型将单个会话建模为有向图,并利用图神经网络学习

会话中物品之间复杂的依赖关系.然而,SRＧGNN 忽略了对

会话中的时序关系进行建模.
本文提出的模型与上述工作的主要区别在于,本文利用

时序推理机制,更灵活地学习目标会话中物品之间的依赖关

系,以获取整个会话的时序关系,从而能够更准确地推断用户

的行为模式;此外,通过从物品和物品特征两个层面进行特征

筛选,能提取到粒度更细的用户兴趣,从而提高推荐系统的

性能.

３　基于时序推理的分层会话感知模型

本节主要介绍了模型的基本定义、整个模型的流程、３个

主要模块的建模过程.

３．１　问题描述

基于会话的推荐问题定义为:在缺失用户配置文件和历

史交互的情况下,仅仅依赖目标会话中匿名的交互序列来预

测目标会话中下一个可能被用户点击的物品.基于会话的推

荐问题的公式化描述如下.
用V＝{v１,v２,􀆺,v|v|}表示所有会话中出现过的物品集

合.假设全体历史会话集合为S,S＝{s１,s２,􀆺,s|s|},其中每

个具体的会话表示一串用户交互的物品.
模型的目标是,通过对历史会话的学习,在给定某目标会

话st
i＝{v１,v２,􀆺,vt}时,预测下一个可能点击的物品(即

vt＋１).具体而言,模型会生成一个覆盖所有候选物品的排序

列表,y
∧

＝{y
∧

１,y
∧

２,􀆺,y
∧

|V|}表示所有物品的预测概率,其中y
∧

i

对应物品vi 的推荐分数,选择y
∧

中得分最大的 N 个物品作

为推荐结果.

３．２　模型概览

TRHSR模型主要由 ３个模块构成,即时序推理模块

(TemporalReasoningModule,TRM)、分层门控模块(HierarＧ

chicalGatingModule,HGM)以及预测模块(PredictingModuＧ

le,PM),如图２所示.

图２　TRHSR模型示意图

Fig．２　IllustrationofTRHSRmodel

　　对于一个特定的待预测目标会话{v１,v３,v２,v４},会话序

列中的物品作为 TRM 模块每个时间步的输入,在不同时间

步之间进行时序推理,学习目标会话的时序关系,并从中建模

用户的行为模式.然后,HGM 模块从物品和物品特征两个

层次分层建模物品,捕捉用户兴趣.最后,PM 模块综合考虑

目标会话中的行为模式和用户兴趣,并针对候选物品集中的

每个物品预测交互概率.

３．３　时序推理模块

尽管当前基于 RNN 的模型在 SRS中取得了较好的性

能,但由于受限于 RNN的超强假设问题,其可能学习到错误

的依赖关系,并且 RNN无法建模会话中的协作依赖项,因此

TRM 拟在时序建模的过程中引入关系推理的机制,赋予神经

网络更灵活的学习物品间交互关系的能力,以学习到会话中

更精确的用户行为模式.

具体而言,TRM 通过集成关系记忆内核[６],在循环神经

网络的内部考虑存储和检索信息的同时进行显式的记忆交

互,使模型具备信息推理的能力.

为了阐述记忆交互的具体形式,假设记忆矩阵为 M,并

用其中每行mj 代表一个被划分的记忆槽,TRM 通过多头注

意力机制[１６]完成不同记忆槽之间的交互,即每一个记忆槽根

据与其余记忆槽之间的相关性,选择性地更新自身内容.对

于记忆矩阵 M 中的每个一个记忆槽,应用简单的线性投影函

数构建查询矩阵(Q＝MWq)、关键矩阵(K＝MWk)和价值矩

阵(V＝MWv).接下来,利用查询矩阵和关键矩阵计算注意

力系数权重,并应用该权重对价值矩阵计算加权平均值,公式

如下:

５７罗鹏宇,等:基于时序推理的分层会话感知推荐模型



M
~

＝softmax(MWq(MWk)T

dk

)MWv (１)

其中,dk 为缩放因子的关键向量的维数,Wq,Wk,Wv∈ℝd×d

为权重矩阵,M
~

即为原记忆矩阵的更新矩阵,通过记忆矩阵

的更新,记忆槽之间的信息进行了关系融合和更新.记忆矩

阵的更新过程如图３所示.

图３　记忆矩阵更新过程

Fig．３　Updateprocessofmemorymatrix

为了提高注意力机制的非线性表达能力,在此处引入多

头注意力机制[１６],以允许模型在不同的表示子空间中学习到

相关的信息.多头注意力机制将原始的记忆矩阵分为h组多

头,使用不同的参数矩阵对每一组多头中的记忆进行线性映

射,得到h组不同的查询矩阵、关键矩阵和价值矩阵,随后对

每一组多头中的矩阵使用注意力操作进行聚合.例如,假设

对记忆矩阵 M∈ℝN×F 使用两个多头,则对两个多头分别进

行注意力操作 后,得 到 子 记 忆 矩 阵 M
~

１ ∈ ℝN×F/２ 和 M
~

２ ∈

ℝN×F/２,将子记忆矩阵拼接,即得到更新的记忆矩阵 M
~

∈

ℝN×F.

在循环神经网络的每个时间步中,网络将对当前时刻的

输入状态和历史状态进行融合.TRM 将式(２)稍作修改,便

能将新的输入状态融合到历史状态中:

M
~

＝softmax(MWq([M;x]Wk)T

dk

)[M;x]Wv (２)

其中,x表示新的输入状态,[M;x]表示将 M 和x 进行拼接.

注意此处输入 M 和输出M
~

的维度一致.由于特征之间进行

了更充分的交互和选择性的保留,模型具备了学习划分和比

对信息能力的结构,隐式地表现出了某种形式的关系推理.

由于记忆矩阵的形状在更新过程中维持不变,因此可以

通过先随机初始化 M,再对 M
~

进行每个时间步的更新来循环

迭代,这样的循环特性使得关系记忆内核可以嵌入到２DＧ

LSTM 的隐层中,公式如下:

si,t＝(hi,t－１,mi,t－１) (３)

fi,t＝Wfxt＋Ufhi,t－１＋bf (４)

ii,t＝Wixt＋Uihi,t＋bi (５)

Oi,t＝Woxt＋Uohi,t－１＋bo (６)

mi,t＝σ(fi,t＋b
~f)􀳱mi,t－１＋σ(ii,t)􀳱gφ(m~i,t) (７)

hi,t＝σ(Oi,t)􀳱tanh(mi,t) (８)

si,t＋１＝(hi,t,mi,t) (９)

其中,mi,t 表 示 记 忆 矩 阵 M 第i 行 的 第t 个 时 刻 的 状 态,

gφ(􀅰)表示对典型LSTM 结构的修改,fi,t,ii,t,oi,t ∈ ℝd 分

别表示典型LSTM 结构的遗忘门、输入门和输出门,分别用

于控制是否遗忘记忆中的信息、是否更新来自当前输入的信

息、是否将记忆中的信息传递给输出.σ表示sigmoid函数,

tanh表示双曲正切函数,d是物品表示向量和 LSTM 隐藏层

的维数.Wf,Uf,Wi,Ui,Wo,Uo∈ℝd×d 为权重矩阵;bf,bi,

bo,b
~f∈ℝd 为偏置向量.因此,可以利用集成了关系记忆内

核的循环神经网络(即关系 RNN)对目标会话进行建模.首

先,将目标会话st
i＝{v１,v２,􀆺,vt}中的每个物品映射为一个

低维嵌入向量:

X＝‹x１,x２,􀆺,xt›,xt∈ℝd (１０)

TRM 将会话中的物品向量按时序顺序作为上述关系

RNN结构的输入,并将关系 RNN 的每个隐层矩阵压缩为状

态向量,即可得到隐向量作为输出:

H＝‹h１,h２,􀆺,ht›,ht∈ℝd (１１)

其中,最后一个时间步的输出向量作为目标会话对应的用户

行为模式,其捕捉了用户的时序动作顺序的整体性,即cb
t＝

ht.

基于上述描述,TRM 模块可以为每个目标会话学习对应

的用户行为模式.

３．４　分层门控模块

由于基于会话的推荐存在着用户冷启动[１７]的问题,匿名

会话往往由有限个隐式反馈构成,在这种情况下,从数量有限

的隐式反馈中准确地推测用户的兴趣对推荐系统而言尤为重

要.立足于此,分层门控模块(HGM)在时序推理模块的基础

上,从物品个体和物品特征两个层次,充分考虑了物品内蕴含

的多样性信息,从而捕捉到目标会话用户更细粒度的兴趣.

图４简要地展示了特征门和个体门的含义.假设每个圆

角矩形表示一个物品特征,那么在特征门中,灰色部分对应的

部分特征隐向量被一定程度地忽略;而在个体门中,通过灰色

的颜色深浅来表示该物品特征整体的重要程度.具体而言,

颜色越深表示该物品越重要.

图４　特征门和个体门示例

Fig．４　Illustrationsoffeaturegateandinstancegate

３．４．１　特征层次建模

有不少工作试图利用注意力机制从那些真正与下一步交

互物品预测相关的信息中选择性地保留和利用信息,并将其

表示为用户兴趣.然而之前的注意力模型往往并未考虑不同

物品特征的特定部分,忽略了物品内蕴含的丰富的多样性信

息,这导致无法在当前会话中捕捉到充分的用户兴趣.因此,

受文献[１８]的启发,本文提出了一个用于匿名会话的可学习

的特征选通门,筛选出显著特征以辅助建模用户的兴趣.

HF＝H􀱋σ(Wf１􀅰H＋Wf２ht＋Wf３hs＋bf) (１２)

其中,H 表示目标会话的所有物品嵌入向量经过 TRM 后输

出的隐向量矩阵,假设目标会话由t个物品构成,则 H∈

ℝt×d.ht 表示目标会话中最后一个交互物品的隐向量,hs 为

目标会话中所有物品隐向量的平均值,Wf１∈ℝd×d,Wf２ ∈

ℝd×d,Wf３∈ℝd×d和bf∈ℝd 分别为可学习的权重矩阵和偏
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置向量,􀱋表示矩阵之间的哈达玛积.基于上述操作,显著特

征被放大,并被传递到下游以帮助推断用户兴趣.

３．４．２　个体层次建模

为了更进一步地聚合目标会话中所有物品的显著特征,

同时筛选出更有价值的点击物品,去除序列中的噪声,本文基

于注意力机制对经过特征选通门得到的隐向量矩阵进行

聚合:

αi＝q(hiF ,hs)＝vTσ(WI１hiF ＋WI２hs) (１３)

ci
t＝∑

t

i＝１
αihiF (１４)

其中,α是一个加权因子,代表会话中哪些物品应该被强调或

者忽视,hiF 表示隐向量矩阵HF 中第i个物品的隐向量,hs 为

目标会话中所有物品隐向量的平均值,WI１,WI２∈ℝd×d是可

学习的权重矩阵,v∈ℝd 是可学习的向量.通过特征和个体

两个层次的建模,重要的特征和更相关的物品的影响力被放

大,而无关的噪声特征和物品则被选择性地忽略,从而可以更

好地反映目标会话中的用户兴趣.

３．５　预测模块

最终的用户表示由用户行为模式向量cb
t 和用户兴趣向

量ci
t 联合表示:

ct＝[cb
t;ci

t] (１５)

其中,[;]表示两个向量的拼接操作.

用户对每个物品的预测得分由用户表示和物品表示间的

双线性相似度函数计算得到,即:

z
∧

i＝xT
iBct (１６)

其中,xi 表示待预测物品i的低维嵌入向量.B∈ℝd×２d为可

学习的权重矩阵,由于不同待预测物品是共享的,d既是物品

嵌入向量的维度,也是用户行为模式/用户兴趣向量的维度.

最终的目标函数定义为物品的预测得分和实际用户点击

的物品的独热编码之间的交叉熵:

L(y
∧
)＝－∑

m

i＝１
yilog(y

∧

i)＋(１－yi)log(１－y
∧

i) (１７)

其中,y
∧

＝softmax(z
∧
),y

∧

＝{y
∧

１,y
∧

２,􀆺,y
∧

m},y＝{y１,y２,􀆺,

ym}表示实际点击物品的独热编码向量.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

本文在两个现实世界的数据集(Diginetica和 RetailrockＧ

et)上进行所有实验.其中,Diginetica来自 ２０１６年 CIKM
杯;Retailrocket则来自一家电子商务公司,这个数据集包含６
个月的用户浏览记录.类似于文献[１９],对于 Retailrocket数

据集,我们手动地将历史行为数据以３０min的间隔划分成多

段会话.类似于文献[２]和文献[５],长度为１的会话被过滤

掉,出现次数小于５次以及只出现在测试集中的物品也同样

被过滤掉.此外,根据 Tan等[１０]的研究,本文对实验数据进

行了扩充,对于给定会话st
i＝{v１,v２,􀆺,vt},生成子序列

{[v１],v２},{[v１,v２],v３},􀆺,以及{[v１,v２,􀆺,vt－１],vt},将

每个子序列括号内的物品作为输入数据,剩余一项作为标签

数据(即该子会话下一次点击的物品).数据集的统计信息如

表１所列.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticofdatasets

Dataset Diginetica Retailrocket
TrainSessions ７１９４７０ ２６４４５３
TestSessions ６０８５８ ３５７６２

Clicks ９８２９６１ ４１３６４８
Items ４３０９７ ２４０９５
Avg．len ５．１２ ６．６８

４．２　评价指标

在评测模型性能时,本文采用 HR＠K和 MRR＠K评价

指标[１９].

MRR＠K 平均倒数排名(meanreciprocalrank),如果某

样本推荐结果的排名不在topＧK 范围内,则将其 MRR＠K值

设置为０,否则保持该排名值,用于下列公式进行平均计算.

MRR＠K的值位于[０,１]区间内,其值越大,表明推荐的命中

率越高.

MRR＠K＝１
N ∑

t∈V,Rank(t)＜k
　 １
Rank(t) (１８)

HR＠K表示在推荐结果排名前K 的推荐物品中正确答

案数量占所有测试集样本数量的比例,定义为:

HR＠K＝NumberOfHits＠K
N

(１９)

４．３　对比模型

为了验证所提 TRHSR模型的性能,本文采用的对比模

型如下.
(１)POP[１]:总是向用户推荐训练集中最受欢迎和流行的

物品.这是一个很简单的基线模型,但在特定情况下可以获

得很好的效果.
(２)SＧPOP[１]:推荐目标会话中最受欢迎的物品.
(３)GRU４Rec[１]:由 GRU单元组成的基于 RNN 的会话

推荐模型,利用小批量并行训练加快训练速度,在模型进行损

失函数计算时,通过负采样来减少计算资源的消耗.
(４)NARM[２]:基于 RNN 的会话推荐模型,利用注意力

机制从隐藏状态获得用户的主要兴趣,并将其与用户的序列

行为结合起来作为会话的最终表征,从而生成推荐.
(５)STAMP[５]:该模型引入注意力机制同时考虑用户的

长期兴趣和短期兴趣,并通过提高短期兴趣的重要性来缓解

兴趣漂移对推荐模型的影响.
(６)SRＧGNN[１５]:该模型忽略了会话中的时序关系,将单

个会话建模为有向图,并利用图神经网络来学习会话中物品

之间复杂的依赖关系.
(７)TRHSR:本文提出的基于时序推理的分层会话感知

推荐模型.
(８)TRHSRＧR:TRHSR 模型的变体,不使用关系 RNN

进行序列建模,而是使用 GRU结构.
(９)TRHSRＧF:TRHSR 模型的变体,在使用关系 RNN

进行序列建模后对得到的隐向量进行平均池化,不使用分层

门控模块.

４．４　实验设置

本文提出的 TRHSR模型的超参数通过网格参数寻优法

进行选择.根据在验证集上的调参结果,使用的超参数如下:

物品嵌入向量的维度为１００,初始学习率为０．００１,优化器为

Adam,学习率衰减率为０．９６,训练批量为２５６,迭代次数为

７７罗鹏宇,等:基于时序推理的分层会话感知推荐模型



３０.所有权重矩阵均采用服从正态分布的随机数初始化.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　整体实验结果的分析

将 TRHSR模型与对比模型进行比较发现,TRHSR 的

性能达到了最优,如表２所列.

表２　Diginetica和 Retailrocket数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonDigineticaandRetailrocket

Model
Diginetica

MRR＠２０ HR＠２０
Retailrocket

MRR＠２０ HR＠２０
POP ０．２４ ０．９６ ０．３２ １．２４

SＧPOP １４．６０ ２１．１１ ３２．０４ ４０．４８
GRU４Rec ２４．９３ ５７．９５ ２１．６０ ４９．６５
NARM ２７．３５ ６２．５８ ３４．０７ ６１．７９
STAMP ２７．３８ ６２．０３ ３３．１０ ６１．０８
SRＧGNN ２７．５４ ６３．０９ ３４．２２ ６２．３４
TRHSR ２８．３０ ６３．７４ ３５．０６ ６３．４５

根据表２中的实验结果,有以下发现:
(１)基于循环神经网络的模型(GRU４Rec,NARM,TRHＧ

SR)的表现均优于传统模型,这证明相比传统模型,基于循环

神经网络的模型更擅长处理会话中的序列信息,而传统模型的

表达能力有限,无法建模会话中的物品之间复杂的依赖关系.
(２)TRHSR模型的表现优于所有基于传统循环神经网

络的对比模型,相比最优的对比模型SRＧGNN,其在两个数据

集上的 HR＠２０指标分别高出１．０３％和１．７５％,其 MRR＠
２０指标分别高出２．７６％和２．４５％.由此推断,通过对建模

用户行为模式和推测用户兴趣两个层面的改进,缓解了对目

标会话预测的不确定性,从而提高了推荐的准确率.

４．５．２　时序推理机制的有效性

为了进一步验证基于时序推理的关系 RNN 模型对会话

序列建模的有效性,本文提出了模型 TRHSRＧR进行对比实

验.TRHSRＧR是本文提出的标准模型 TRHSR 的变体,与

TRHSR的区别在于,在序列建模过程中,其未使用基于时序

关系推理的关系 RNN 模型,而是使用基于传统循环神经网

络的 GRU 模型,其他部分与 TRHSR保持一致.因此,通过

这两个模型的对比实验,可以验证关系 RNN 模型在基于会

话的推荐系统中的有效性.从表３可以看出,TRHSR 模型

的表 现 明 显 优 于 TRHSRＧR 模 型,其 在 两 个 数 据 集 上 的

HR＠２０指标分别比TRHSRＧR高出２．００％和２．５９％,其

MRR＠２０指标分别比 TRHSRＧR高出３．７４％和３．１８％.这

表明相比传统的 RNN结构,关系 RNN可以通过选择性地保

留和利用物品间的依赖关系,赋予模型更灵活的学习物品间

交互关系的能力,以缓解基于循环神经网络的推荐系统存在

的超强假设问题,从而更好地推测用户的行为模式.

表３　时序推理机制的影响

Table３　Impactoftemporalreasoning

Model
Diginetica

MRR＠２０ HR＠２０
Retailrocket

MRR＠２０ HR＠２０
TRHSRＧR ２７．２８ ６２．４９ ３３．９８ ６１．８５
TRHSR ２８．３０ ６３．７４ ３５．０６ ６３．４５

４．５．３　特征层次建模的有效性

为了进一步验证在特征和个体两个层次对会话进行建模

的有效性,本文提出了 TRHSRＧF模型进行对比实验.TRHＧ

SRＧF模型是 TRHSR模型的变体,与 TRHSR的区别在于其

未进行特征层次建模,在通过关系 RNN 进行序列建模后直

接进行个体层次的建模,基于注意力机制聚合所有时刻的隐

向量得到会话的表示向量.因此,通过这两个模型的对比实

验,可以验证分层门控模块的有效性.从图 ５可以看出,

TRHSR模型在所有指标上的表现均优于对比模型 TRHSRＧ
F,这表明特征层次建模可以充分挖掘会话中物品的多样性

信息,捕捉更细粒度的用户兴趣.

(a) (b)

(c) (d)

图５　分层建模机制的有效性

Fig．５　Effectivenessofhierarchicalmodeling

４．５．４　多头数量对模型效果的影响

为了探究关系 RNN模型的效果,本文针对关系 RNN模

型中的重要参数多头数量(numberofheads)的设置进行了对

比实验(分别设置多头数量为３,５,７,１０,１５,２０).在多头注

意力机制中,不同的多头针对记忆矩阵的不同列注意力操作,

在不同的子表示空间中学习相关的信息.如图６所示,当多

头数量较少时,模型效果相对较差;而当多头数量逐渐增加

时,模型效果逐渐变好;当多头数量大于１０时,模型效果只获

得微弱的提升甚至下降,这是因为当多头数量为１０时,关系

RNN模型已经充分挖掘了序列中的信息,为了平衡模型的表

现和计算开销,本文设置多头数量为１０.

(a) (b)

(c) (d)

图６　多头数量对模型的影响

Fig．６　Impactofnumberofheadsonmodels

８７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



结束语　本文提出了一种基于时序推理的分层会话感知

模型,并将其应用于基于会话的推荐系统中.该模型利用时

序推理机制,建模目标会话中复杂的物品间依赖关系,学习更

灵活的会话时序关系;同时,提出了一种从匿名会话中推断用

户兴趣的新方法,有选择性地从目标会话中保留和利用真正

与下一步预测强相关的物品和物品特征,捕捉相应目标会话

中更细粒度的用户兴趣.总体而言,本文为基于会话的推荐

任务提供了新的建模角度.在两个公共数据集上,所提模型

TRHSR均取得了最佳的性能,验证了其有效性.同时,本文

对 TRHSR模型的关键模块的性能进行了对比实验,验证了

关键模块算法的有效性.在未来,我们计划更进一步地挖掘

各匿名会话之间的协同过滤关系,研究如何在不牺牲目标会

话特异性的基础上,扩展目标会话中丰富的协同信息,提高推

荐系统的预测能力.
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