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摘　要　会话推荐(SessionＧbasedRecommendation,SR)旨在根据短期会话信息推荐用户偏好的下一个物品,它不需要用户的

配置文件和长期历史信息,具有广阔的应用前景.现有的SR模型通常关注用户点击行为或仅利用某单一类型的行为数据,忽

略了用户点击行为的具体语义,如商品浏览、商品收藏、添加到购物车、购买等.这些不同语义的行为被称为微观行为,能够从

微观层面反映用户在购物过程中意图的转换以及决策过程,为改善推荐效果提供了有价值的信息.文中提出了一种基于微观

行为的自适应多注意力会话推荐模型(AdaptiveMultiＧAttentionNetwork,AMAN).首先,将微观行为组成的会话序列建模为

异构有向图,然后建立３个组件进行会话推荐:有向图注意力网络(DirectedGraphATtentionnetwork,DGAT)从物品级学习物

品表征,自适应捕获具有相同微观操作的物品间的关联性;操作级异构图注意力网络(OperationＧlevelHeterogeneousGraph

ATtentionnetwork,OHGAT)从操作级学习物品表征,自适应捕获具有不同微观操作的物品间的关联性;微观行为协同注意力

网络(MicroＧBehaviorCoＧATtentionnetwork,MBCAT)学习微观行为序列表征,自适应捕获不同微观行为序列间的依赖性.在

Yoochoose,Taobao１４和 Taobao１５这３个数据集上的实验结果表明,所提方法优于基线模型.

关键词:会话推荐;微观行为;异构有向图;注意力网络
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Abstract　SessionＧbasedrecommendation(SR)aimstorecommendthenextitemthatmatchestheuser’spreferencesbasedon

theirshortＧtermsessioninformation．Itdoesnotneeduser’sprofileandlongＧtermhistoricalinformationandhasabroadapplicaＧ

tionprospect．ExistingSRmodelsusuallyfocusonuserclickbehaviororonlyuseasingletypeofbehaviordata,ignoringthespeＧ

cificsemanticsofuserclickbehavior,suchasbrowsing,collecting,carting,purchasing,andsoon．Thesebehaviorswithdifferent

semanticsarecalledmicroＧbehavior,whichreflectsthetransformationofuserintentionanddecisionＧmakingprocessintheshopＧ

pingprocessfromthemicrolevelandwillprovidevaluableinformationforimprovingtherecommendationeffect．Therefore,an

adaptivemultiＧattentionnetwork(AMAN)basedonusermicroＧbehaviorisproposedforsessionＧbasedrecommendation．First,we

modelthesequenceofmicroＧbehaviorasheterogeneousdirectedgraph,andthenbuildthreecomponentsforsessionＧbasedrecomＧ

mendation．Directedgraphattentionnetwork(DGAT)learnsitemrepresentationfromtheitemlevelandadaptivelycapturesthe

associationsbetweenitemswiththesamemicroＧoperation．OperationＧlevelheterogeneousgraphattentionnetwork (OHGAT)

learnsitemrepresentationattheoperationＧlevelandadaptivelycapturestheassociationsbetweenitemswithdifferentmicroＧopeＧ

ration．MicroＧbehaviorcoＧattentionnetwork(MBCAT)learnstherepresentationofmicroＧbehaviorsequencesandadaptivelycapＧ

turesthedependenciesbetweendifferentmicroＧbehaviorsequences．ExperimentalresultsonYoochoose,Taobao１４andTaobao１５

datasetsshowthatAMANoutperformsthestateＧofＧtheＧartbaselines．

Keywords　SessionＧbasedrecommendation,MicroＧbehavior,Heterogeneousdirectedgraph,Attentionnetwork

　



１　引言

在互联网信息快速增长的时代,推荐系统成为缓解信息

过载、满足个性化需求的重要工具.传统的推荐算法主要依

靠用户配置文件和长期历史行为进行推荐[１],然而,在电商场

景中,存在用户配置文件不可获取(如未登录用户)的场景,并

且配置文件和长期历史行为只能反映用户的一般兴趣,但是

实际上用户兴趣和意图会随着时间的推移而动态变化.会话

推荐(SR)旨在仅根据会话中的短期历史行为推荐用户偏好

的下一个物品,在许多在线应用(如电子商务、流媒体等)中具

有很高的实用价值,越来越受到学术界和工业界的关注[２Ｇ３].

现有的SR模型[４Ｇ８]大多仅利用了用户的点击信息或某

单一类型的行为数据,不能全面分析并准确捕获用户兴趣,从

而影响了推荐效果.例如,仅基于购买行为建立的 SR 模型

无法对没有历史购买记录的用户进行有效推荐.在电子商务

等现实应用中,浏览、收藏、加购物车、购买等微观行为往往相

伴而生,共同反映用户的意图和决策过程,充分利用这些微观

行为能够改善推荐效果.

近年来,一些结合用户微观行为进行会话推荐的研究方

法被提出.Wang等[９]提出了 MGNNＧSPred,首先基于点击

和购买两种微观行为序列构建全局物品多关系图,利用多关

系 图 神 经 网 络 (MultiＧrelational Graph Neural Network,

MGNN)学习全局物品表征,然后通过平均池化得到当前会

话的目标行为序列表征和辅助行为序列表征,最后采用门控

机制融合两种行为序列表征,用于提升目标行为场景的推荐

性能.MGNN根据节点的类型和方向聚合邻居节点信息,每

个节点包含“targetＧforward”“targetＧbackward”“auxiliaryＧforＧ

ward”和“auxiliaryＧbackward”４种邻居节点类型,通过平均池

化聚合相同类型的邻居节点信息,通过求和操作聚合不同类

型的邻居节点信息.Meng等[１０]提出融合微观行为和物品知

识的会话推荐模型 MKMＧSR,根据物品和微观操作的特点,

采用不同的学习机制学习物品表征和操作表征,使用门控图

神经网络(GatedGraphNeuralNetwork,GGNN)建模会话中

物品间的复杂依赖性,使用门控递归单元(GatedRecurrent

Unit,GRU)建模会话中微观操作的顺序依赖性.

相比传统方法,上述方法取得了显著改进,但仍存在以下

局限性.

(１)没有充分考虑具有不同微观操作的物品间的关联性.

如图１所示,微观行为‹Airpods:purchase›受‹iPhone１２:purＧ

chase›的影响,它们的微观操作类型相同.微观行为‹AirＧ

pods:purchase›也受‹HUAWEIFreeBuds:click›的影响,它们

具有不同的微观操作类型.若忽略具有不同微观操作的物品

间的关联性,则可能继续推荐手机.但实际上,正确的推荐策

略应该是向用户推荐手机配件而不是手机,配件的品牌应该

是苹果而不是华为.

(２)未充分利用不同微观行为序列间的依赖性.不同类

型的微观行为序列间存在复杂的依赖关系,如购买行为、收藏

行为和点击行为反映了用户意图和偏好的程度不同,而且相

互影响,充分挖掘并利用这种关系可以提高推荐性能.

　　注:红框表示下一个要推荐的物品

图１　微观行为举例(电子版为彩图)

Fig．１　ExampleofmicroＧbehaviors

针对上述问题,本文提出了一种融合微观行为的自适应

多注意力会话推荐模型.首先,将会话序列建模为一个异构

有向图;其次,建立一个有向图注意力网络,从物品级学习物

品表征,自适应捕获具有相同微观操作的物品间的关联性;再

次,建立操作级异构图注意力网络,从操作级学习物品表征,

自适应捕获具有不同微观操作的物品间的关联性;然后,建立

微观行为协同注意力网络,学习微观行为序列表征,自适应捕

获不同微观行为序列间的依赖性;最后,根据目标行为序列表

征、辅助行为序列表征和物品表征预测购买下一个物品的

概率.

本文的主要贡献为:１)引入会话中用户行为的语义信息,

将基于微观行为的会话序列建模为异构有向图,提出了基于

微观行为的自适应会话推荐模型(AMAN);２)提出基于有向

图注意力网络的物品级物品表征方法和基于异构图的操作级

物品表征方法,自适应捕获具有相同和不同微观操作的物品

间的关联性;３)提出微观行为协同注意力网络(MBCAT)学

习微观行为序列表征,自适应捕获不同微观行为序列间的依

赖性;４)多个数据集上的实验结果表明,本文提出的 AMAN
模型优于基线模型.

２　相关工作

２．１　会话推荐

基于物品的近邻法[１１]是最早用于会话推荐的方法,会推

荐与会话中最后一个物品最相似的物品.考虑到会话中物品

之间的顺序依赖性,文献[１２Ｇ１３]提出了基于马尔可夫链的方

法,该方法根据序列中的前几个物品预测下一个物品,当考虑

更多的前几个物品时,状态空间不可管理,限制了该方法捕获

更高阶的序列模式.目前,深度神经网络已被用于会话推荐,

并取得了显著成果.受循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ

work,RNN)在序列建模方面成功应用的启发,研究人员将该

技术引入会话推荐任务中.Hidasi等[４]提出了 GRU４REC
模型,最早尝试将 RNN 的变体———门控递归单元(GRU)用

于会话推荐,应用多层 GRU学习用户顺序行为,并取得了比

传统方法更显著的成效.随后,一些研究[５Ｇ６]采用注意力机制

建模用户顺序行为依赖关系和主要兴趣,其推荐效果优于基

于 RNN的模型.Li等[５]提 出 了 一 种 编 码 器Ｇ解 码 器 模 型

NARM,将注意力机制集成到 RNN 以捕获用户的顺序行为

和主要兴趣.Liu等[６]提出了 STAMP模型,从会话序列中

学习用户的一般兴趣,并聚焦会话序列的最后一个物品,学习

８１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



用户当前兴趣.RNN在最新的工作中仍然是流行的会话数

据建模工具,许多学者修改和改进 RNN 进行会话推荐,如应

用数据增强技术[１４]、结合其他模型[１５]、设计适当的目标函

数[１６]或融合内容特征[１７Ｇ１９]等.基于 RNN的模型仅能对会话

序列中的顺序依赖性进行建模,而图神经网络(GraphNeural
Network,GNN)可以建模物品间的复杂依赖关系.Wu等[７]

提出了SRＧGNN模型,首次使用门控图神经网络(GGNN)建

模会话信息,以捕获会话中丰富的结构依赖关系,其性能优于

基于 RNN的模型.与文献[７]类似,Xu等[８]使用 GGNN 提

取存在于会话相邻物品上的局部依赖关系,并使用自注意力

网络(SelfＧAttentionNetwork,SAN)捕获会话中长距离物品

之间的远程依赖关系.Qiu等[２０]提出了一种全图神经网络

协同建模物品转换模式中的序列模式和潜在模式,利用加权

图注意力网络和读出函数分别学习物品表征和会话表征.

Liu等[２１]引入物品的类别属性,构建物品关系图和类别关系

图,使用 GGNN从物品的id层面和概念层面建模序列模式.

这些研究表明了图神经网络在会话推荐任务中的优秀表现,

因此其成为了当前的主要技术.

２．２　基于用户微观行为的会话推荐

从利用的数据特征角度,引入用户微观行为进行会话推

荐的研究还处于起步阶段.Le等[２２]使用孪生 RNN 网络建

模点击行为序列和购买行为序列,预测用户下一个可能购买

的物品.并根据点击行为序列和购买行为序列的相似程度或

参数共享的不同,提出了３种孪生 RNN结构.Wang等[９]提

出了 MGNNＧSPred模型,首先基于所有会话中的点击和购买

两种微观行为序列构建多关系物品图,利用多关系图神经网

络 MGNN学习全局物品表征.平均池化点击行为序列中的

物品表征得到点击行为序列表征,平均池化购买行为序列中

的物品表征得到购买行为序列表征,采用门控机制将两种行

为序列表征相融合,得到用户的一般兴趣,用于下一个物品推

荐.Meng等[１０]尝试将用户微观行为和物品知识融入基于会

话推荐的多任务学习中,提出了 MKMＧSR模型,该模型使用

GGNN对会话的物品序列建模,使用 GRU 对会话的微观操

作序列建模.

上述研究引入了用户微观行为,一定程度上提升了推荐

性能,但是他们未充分考虑不同微观操作中物品间的关联性,

以及多种微观行为序列间的依赖性.因此,本文针对物品间

的关联性和行为间的依赖性进行建模,提出了一种基于微观

行为的自适应会话推荐模型 AMAN.

３　AMAN模型

３．１　问题描述

设V＝{v１,v２,􀆺,v|V|}表示物品集;R＝{r１,r２,􀆺,r|R|}

表示微观操作集,其中|R|≥２,操作集中只有一个目标操作,

其余为辅助操作.为方便表述,此处假定r|R|为目标操作.

设S＝{s１,s２,􀆺,s|S|}表示会话集,其中s＝{(vi,rj)|vi∈V,

rj∈R,１＜i≤n}为一个按时间戳先后排序的由微观行为(vi,

rj)组成的匿名会话序列.给定任意会话s,会话推荐的目标

是估计用户在目标操作r|R|场景与V 中所有物品交互的概率

y
∧,y

∧ 中的每一个元素表示相应物品的推荐分数,然后将分数

高的前几个物品推荐给用户.AMAN 模型的总体框架如

图２所示.

　注:红色箭头表示会话中的最后一个物品

图２　AMAN模型的框架图(电子版为彩图)

Fig．２　FrameworkofAMANmodel

３．２　异构有向图构建

将会话序列s＝{(vi,rj)|vi∈V,rj∈R}建模为异构有向

图Gs＝(Vs,Es),其中Vs 为节点的集合,每一个节点表示一

个物品vi;Es 为边的集合,每一条有向边(vi,rk,vj)代表一个

微观操作rk,表示用户在vi 之后操作vj.

３．３　物品表征

会话序列中的物品不仅受具有相同微观操作的物品的影

响,而且受具有不同微观操作的物品的影响.现有方法通常

忽略了具有不同微观操作的物品间的关联性.因此,本文通

过物品级注意力模块自适应捕获具有相同微观操作的物品间

的关联性,通过操作级注意力模块自适应捕获具有不同微观

操作的物品间的关联性,以增强物品表征.

３．３．１　物品级注意力模块

具有相同微观操作的物品通常具有共同的特征或特定的

关系.例如,在“购买”行为下出现的物品通常具有互补关系,

而在“点击”行为下出现的物品通常具有替换关系.因此,将

具有相同微观操作的邻居物品的信息聚合有助于获得更好的

物品表征.此外,具有相同微观操作的行为序列中的不同物

品具有不同的重要性.受文献[２３]的启发,本文提出了一种

有向图注意力网络(DGAT),用于聚合具有相同微观操作的

邻居物品的信息,并自适应地学习每个邻居物品的权重.

首先,通过可学习嵌入矩阵 W ∈ℝd×|V| 将每个物品的

oneＧhot向量转化到维度统一为d的低维特征空间xi∈ℝd.

xi＝W􀅰oneＧhot(vi) (１)

然后,计算 DGAT的自注意力权重eij,r,它决定了基于特

定微观操作r的节点j对节点i的重要性.

eij,r＝attitem(xi,xj;r) (２)

其中,attitem表示执行物品级注意力机制的神经网络;eij,r是非

对称的,因为基于特定操作r的节点j对节点i的重要性可能

与节点i对节点j 的重要性不同.实验中,通过参数为br∈

ℝ２d的 MLP层和sigmoid函数实现attitem.

attitem(xi,xj;r)＝σ(br [xi;xj]) (３)

其中,σ是sigmoid函数, 表示转置,[;]表示按列拼接.

为了直接比较相同操作中不同节点的重要性,使用softＧ

max函数将权重归一化.
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αij,r＝softmax(eij,r)＝ exp(eij,r)
∑

k∈Ni,r,r∈{r＋ ,r∗ ,r－ }
exp(eik,r)

(４)

其中,k∈Ni,r表示节点i(包含自身的)基于操作r的邻居节

点集,r＋ 表示节点k在节点i之后发生,与之相反,r－ 表示节

点k在节点i之前发生,r∗ 表示节点i自身.由于会话图较

小,实验中考虑节点i基于微观操作r的所有邻居节点.区

分边的方向的原因是用户的兴趣可能随着时间的推移而发生

改变,一个物品的前导和后继反映了用户的不同兴趣.

扩展的基于特定操作r的节点j对节点i的权重计算方

法如式(５)所示:

αij,r＝ exp(σ(br [xi‖xj]))
∑

k∈Ni,r,r∈{r＋ ,r∗ ,r－ }
exp(σ(br [xi‖xk]))

(５)

最后,将包含自身在内的邻居节点表征与相应权重聚合,

得到节点i基于微观操作r的表征hi,r.

hi,r＝σ( ∑
j∈Ni,r,r∈{r＋ ,r∗ ,r－ }

αij,rxj) (６)

因为αij,r基于单一操作生成,所以具有语义单一性,只能

承载某种语义信息.

多头注意力可以稳定自注意力的训练过程,提升推荐性

能,因此将物品级注意力学习过程重复 K 次并取平均值,得

到扩展的基于微观操作r的节点i的表征hi,r.

hi,r＝σ １
K ∑

K

k＝１
　 ∑

j∈Ni,r,r∈{r＋ ,r∗ ,r－ }
　αk

ij,rxk
j( ) (７)

３．３．２　操作级注意力模块

通常异构图中的每个物品节点可能与多个微观操作相

关,聚合不同微观操作的物品表征有助于获得更全面的物品

信息. 本 文 提 出 了 一 种 操 作 级 异 构 图 注 意 力 网 络

(OHGAT),该网络自适应学习节点不同微观操作的重要性,

并将其集成到节点表征任务中.

首先,计算自注意力权重ei,r,它决定了操作r对节点i的

重要性.

ei,r＝attbehavior(hi,r) (８)

其中,attbehavior表示执行操作级注意力机制的神经网络.实验

中,attbehavior的计算方法如式(９)所示:

attbehavior(hi,r)＝ １
|Vs|∑

i∈Vs
qtanh(Mhi,r＋p) (９)

其中,M∈ℝd×d是权重矩阵,p∈ℝd 是偏置向量,q∈ℝd 是

操作级注意力向量,Vs 是会话s的节点集,|Vs|是会话s的

长度.

然后,使用softmax函数将权重ei,r归一化.

βi,r＝softmax(ei,r)＝exp(ei,r)
∑

r∈Ri
ei,r

(１０)

其中,Ri 表示节点i的邻居操作集.

扩展的操作权重计算方法如式(１１)所示:

βi,r＝
exp(１

|Vs|∑
i∈Vs

qtanh(Mhi,r＋p))

∑
r∈Ri

exp(１
|Vs|∑

i∈Vs
qtanh(Mhi,r＋p))

(１１)

最后,将操作向量与相应的权重聚合,获得节点i融合多

种微观操作的表征hi.

hi＝ ∑
r∈Ri

βi,rhi,r (１２)

３．４　微观行为序列表征

获得物品表征之后,需要进一步学习微观行为序列表征.

会话序列中的每种微观行为序列都包含丰富的语义信息,不
同的微观行为序列相互补充、相互影响,具有一定的依赖性.

现有的研究没有充分利用各种微观行为序列间的依赖性.受

文献[２４]的启发,本文提出微观行为协同注意力网络(MBＧ
CAT),从物品级自适应学习不同微观行为序列间的依赖性.

３．４．１　目标行为和辅助行为间的关联矩阵

根据微观操作,从会话序列中抽取目标操作对应的物品

序列P＝[v１,v２,􀆺,v|P|]和辅助操作对应的物品序列集Q＝
{Q１,Q２,􀆺,Q|R|－１},其中Qi＝[v１,v２,􀆺,v∗ ]是辅助操作ri

对应的物品序列,∗是每种辅助行为序列的平均长度.根据

OHGAT获得的物品表征,得到目标行为矩阵P∈ℝd×m 和辅

助行为矩阵Q∈ℝd×n,其中m 为目标行为序列的平均长度,n
为不同辅助行为序列的平均长度的和.

定义目标行为序列与辅助行为序列之间的关联矩阵C∈
ℝm×n,具体如下:

C＝P ×Wc×Q (１３)

其中,Wc∈ℝd×d为可学习参数矩阵.关联矩阵C 协同关注

目标行为和辅助行为的语义,其中的每个元素表示两个对应

向量间的语义相关性.

３．４．２　目标行为序列表征

将最相关的辅助行为信息融合到目标行为序列表征中,

计算方法如式(１４)、式(１５)所示:

HP＝tanh(WPP＋(WQQ＋W１h|s|)C ) (１４)

αP＝softmax(W２HP) (１５)

其中,WP,WQ,W１∈ℝd×d和W２∈ℝd 为可学习参数矩阵,h|s|

是会话中最后一个物品的表征,如图２中红色箭头所示,|s|
为会话长度.

根据注意力权重,可以计算出融合辅助行为信息的目标

行为序列表征.

SP＝∑
|P|

i＝１
αi

Phi
P (１６)

其中,hi
P 表示目标行为序列P 中第i个物品的表征,|P|表示

目标行为序列的长度.

融合h|s|的目标行为序列表征为:

Starget＝[SP‖h|s|] (１７)

３．４．３　辅助行为序列表征

将目标行为信息融合到辅助行为序列表征中,辅助行为

序列的最终表征Sauxiliary的计算方法如下:

HQ＝tanh(WQQ＋W１h|s|＋(WPP)C) (１８)

αQ＝softmax(W３ HQ) (１９)

SQ＝∑
|Q|

i＝１
　 ∑

|Qi|

j＝１
αj

Qihj
Qi

(２０)

Sauxiliary＝[SQ‖h|s|] (２１)

其中,W３∈ℝd 为可学习参数矩阵,hj
Qi 表示第i个辅助行为序

列Qi 中第j个物品的表征,|Q|表示辅助行为序列集合的大

小,|Qi|表示第i个辅助行为序列的长度.

３．５　预测与模型训练

根据目标行为序列表征、辅助行为序列表征和物品表征

计算物品集V 中每个物品的推荐分数.
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H＝[h１;h２;􀆺;h|V|] (２２)

z∧P＝H BPStarget (２３)

z∧Q＝H BQSauxiliary (２４)

z∧＝σ(B [z∧P;z∧Q]) (２５)

其中,[;]表示按列拼接;BP,BQ ∈ℝd×２d和B∈ℝ２ 是可学习

参数;z∧P 表示基于目标行为序列表征的推荐分数;z∧Q 表示基

于辅助行为序列表征的推荐分数.

在z∧ 上应用softmax函数,将其转换为概率y
∧,选择y

∧
中

取值最高的前K 个物品进行推荐.

y
∧
＝softmax(z∧) (２６)

采用神经网络反向传播算法,通过最小化预测值与真实

值之间的交叉熵损失函数优化推荐模型.损失函数的定义

如下:

L(y
∧)＝－∑

|V|

i＝１
yilog(y

∧
i)＋(１－yi)log(１－y

∧
i) (２７)

其中,yi 为真实物品的oneＧhot向量.

４　AMAN复杂度分析

(１)时间复杂度

AMAN模型的时间成本主要来自物品表征模块、微观行

为序列表征模块和预测模块.物品表征模块中物品级注意力

模块的时间复杂度为 O(|Vs|×d×|V|＋|Es|×d),操作级

注意力模块的时间复杂度为 O(|R|×d２),物品级注意力模

块和操作级注意力模块可以分别通过跨节点和操作并行化.

微观行为序列表征模块的时间复杂度为 O(d×m×n２)(m＜

n).预测模块的时间复杂度为 O(|V|×d２).其中,|Vs|和

|Es|分别是异构有向图的节点集大小和边集大小,|V|表示

物品集大小,|R|表示微观操作集大小,d表示物品维度,m 为

目标行为序列的平均长度,n为不同辅助行为序列的平均长

度的和.
(２)参数空间复杂度

AMAN模型的可学习参数主要来自物品表征模块、微观

行为序列表征模块和预测模块.物品表征模块的参数空间复

杂度为 O(|V|×d),微观行为序列表征模块的参数空间复杂

度为 O(d２),预测模块的参数空间复杂度为 O(d２).其中,

|V|表示物品集,d表示物品维度.

１)https://github．com/CRIPACＧDIG/SRＧGNN
２)https://github．com/Autumn９４５/MGNNＧSPred
３)https://github．com/ciecus/MKMＧSR

５　实验结果与分析

５．１　数据集

本文在 Yoochoose,Taobao１４和 Taobao１５这３个公开数

据集上评估 AMAN 模型的推荐性能.首先,对数据集做如

下处理.１)在Yoochoose中,指定buy是目标操作,click是辅

助操作;在 Taobao１４中,指定payment是目标操作,辅助操作

包括click,collect和addＧtoＧcart;在 Taobao１５中,指定 purＧ
chase是目标操作,click,addＧtoＧcart和favourite是辅助操作.

２)过滤数据集中长度为１的信息量不足的会话(参考文献

[９]),当某种微观行为序列的长度大于阈值L 时,只保留最

新的L个物品,阈值的取值为数据集中对应微观行为序列的

平均长度.３)应用数据增强技术[１４]构造训练样本.将长度

为n的会话序列分割成n－１个长度为２到n的部分序列扩

充数据集.例如,目标行为序列[v１,v２,􀆺,v|P|]的输入和相

应标签为({v１},v２),({v１,v２},v３),􀆺,({v１,v２,􀆺,v|P|－１},

v|P|).辅助行为序列的数据增强方法与目标行为序列类似,

但是为了避免辅助输入已经看到标签(参考文献[９]),仅保留

标签之前的辅助操作下的物品作为辅助行为序列.４)按时间

顺序提取前８０％的数据集作为训练集,将后１０％作为验证集

进行参数调优,剩下的１０％作为测试集.表１所列为数据集

的详细信息.

表１　数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 Yoochoose Taobao１４ Taobao１５
会话数 ９２４９７２９ ９８７９９４ ４２４１７０
物品数 ５２７３９ ２８７６９４７ １０９０３９０
时间

跨度
２０１４/０４/０１－
２０１４/０９/３０

２０１４/１１/１８－
２０１４/１２/１８

２０１５/０５/１１－
２０１５/１１/１１

５．２　对比模型

为了评估 AMAN 模型的性能,选择包含经典模型和最

新研究成果的１０个模型进行比较.
(１)单 行 为 模 型,包 括 传 统 推 荐 模 型 (POP,SＧPOP,

IKNN[１１],FPMC[１３])和基于深度学习的模型(GRU４REC[４],

NARM[５],STAMP[６],SRＧGNN１)[７]).

(２)微 观 行 为 模 型,包 括 MGNNＧSPred２)[９]和 MKMＧ

SR３)[１０].

对于POP,SＧPOP,IKNN,FPMC,GRU４REC,NARM 和

STAMP,使用Ludewig等[２５]提供的源代码,相关参数使用原

始论文中给出的默认值.MGNNＧSPred使用 buy/payment/

purchase为目标操作,click为辅助操作.MKMＧSR移除学习

知识嵌入的辅助任务.对于单行为模型,仅使用目标操作对

应的行为序列.

５．３　评价指标

本文使用 R＠K和 MRR＠K作为评价指标.R＠K(ReＧ

callcalculatedovertopＧKitems)用于衡量预测精度,表示在

推荐列表topＧK 个物品中正确推荐的物品的比例.MRR＠K
(MeanReciprocalRankcalculatedovertopＧKitems)表示在

推荐列表topＧK 个物品中正确推荐的物品的排名倒数的平均

值.当排名大于K 时,排名倒数设为０.

为了验证模型的泛化能力,同时考虑到不同用户对推荐

数量的不同需求,实验中考虑K∈{５,１０,２０,５０,１００}.

５．４　参数设置

参考文献[５Ｇ６],从训练集中随机选取１/１０作为验证集

进行超参数调优.所有参数用均值为０、标准差为０．１的高

斯分布进行初始化.本文使用 Adam 优化器,批大小设置为

１２８,dropout为０．２,初始学习率为０．００１,每３个epoch后
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衰减０．１,L２正则化系数为１０－５,多头自注意力头数为 ４.

Yoochoose数据集的向量维度为６４,两个 Taobao数据集的向

量维度为１２８.

５．５　性能比较

为了验证 AMAN 模型的整体性能,将其与基准模型进

行比较,实验结果如表２－表４所列.

表２　不同模型在 Yoochoose上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonYoochoose

方法
R＠

５ １０ ２０ ５０ １００
MRR＠

５ １０ ２０ ５０ １００

POP ０．００００ ０．００００ ０．０２７３ ０．０５４５ ０．０９５５ ０．００００ ０．００００ ０．００２０ ０．００２７ ０．００３２

SＧPOP ０．１８１８ ０．１８１８ ０．１８６４ ０．２０９１ ０．２３６４ ０．１２５２ ０．１２５２ ０．１２５４ ０．１２５９ ０．１２６３

IKNN ０．３２７３ ０．４１８２ ０．４７７３ ０．５５４５ ０．５８１８ ０．２１４７ ０．２２７５ ０．２３１７ ０．２３４３ ０．２３４６

FPMC ０．１５００ ０．１５９１ ０．１５９１ ０．１８１８ ０．１８１８ ０．１０６２ ０．１０７５ ０．１０７５ ０．１０８３ ０．１０８３

GRU４REC ０．３８６４ ０．４７７３ ０．５８１８ ０．６５９１ ０．７２２７ ０．２３１１ ０．２４３６ ０．２５１０ ０．２５３７ ０．２５４６

NARM ０．３６８２ ０．４９５５ ０．５６８２ ０．６７７３ ０．７１３６ ０．１９６６ ０．２１３９ ０．２１９５ ０．２２２７ ０．２２３３

STAMP ０．３３１８ ０．４７７３ ０．５９９１ ０．６２２７ ０．６９０９ ０．１８４６ ０．２０４１ ０．２０９７ ０．２１１９ ０．２１２８

SRＧGNN ４．３０６０ ７．０９８０ １１．０５５４ １６．９１１８ ２１．２６０５ ２．５２２９ ２．６５４２ ２．７０１０ ２．７８６２ ２．８２２４

MGNNＧSPred ５．２６００ ９．１１００ １４．１２００ ２２．３７００ ２８．６３００ ２．７５００ ３．０１００ ３．４５００ ３．５７００ ３．６６００

MKMＧSR ５．４４４１ ９．６９１２ １５．１８１８ ２４．４０５７ ３１．３５５６ ２．７８６６ ３．０７１１ ３．５４１７ ３．８１８２ ３．９４０１

AMAN
(ours)

５．７１６３ １０．４２５９ １６．４９６６ ２６．７３１６ ３５．１８４１ ２．８８５０ ３．２３４５ ３．７８１４ ４．１２３６ ４．２７５０

Improve ５．００ ７．５８ ８．６６ ９．５３ １２．２１ ３．５３ ５．３２ ６．７７ ８．００ ８．５０

　　　注:显示的结果是每个模型５次运行结果的平均值,每列中的最佳结果和次优结果分别用黑体和下划线标出,最后一行为 AMAN
模型相比最佳基准模型提高的百分点

表３　不同模型在 Taobao１４上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonTaobao１４

方法
R＠

５ １０ ２０ ５０ １００
MRR＠

５ １０ ２０ ５０ １００

POP ０．０３０５ ０．０３５５ ０．０３５５ ０．１３２０ ０．１８２７ ０．０３０５ ０．０３０５ ０．０３０８ ０．０３４１ ０．０３４９

SＧPOP ０．８０７１ ０．８０７１ ０．８１２２ ０．８２７４ ０．８４２６ ０．７７６６ ０．７７６６ ０．７７７０ ０．７７７５ ０．７７７７

IKNN ０．１２１８ ０．１３２０ ０．１３７１ ０．１７２６ ０．１９２９ ０．０７４５ ０．０７６１ ０．０７６４ ０．０７７４ ０．０７７７

FPMC ０．７９１９ ０．７９７０ ０．８０２０ ０．８２２３ ０．８３２５ ０．７７１６ ０．７７２３ ０．７７２６ ０．７７３１ ０．７７３２

GRU４REC ０．８２７４ ０．８６８０ ０．８９３４ ０．９０８６ ０．９１３７ ０．７０８６ ０．７１４４ ０．７１６０ ０．７１６４ ０．７１６５

NARM ０．８４２６ ０．９０３６ ０．９３９１ ０．９６９５ ０．９７９７ ０．７４０４ ０．７４７８ ０．７５０４ ０．７５１５ ０．７５１７

STAMP ０．６２４４ ０．７７１６ ０．８３７６ ０．９４４１ ０．９６４４ ０．４１５７ ０．４３６０ ０．４４０７ ０．４４４２ ０．４４４５

SRＧGNN １３．４８１６ １７．１６８４ ２３．４７７５ ２８．１１５５ ３５．２６９２ １１．８４６４ １１．９６４８ １２．０２８０ １２．２８０４ １２．７６９５

MGNNＧSPred １６．６０６４ ２２．２１８１ ３０．３５００ ３７．４２９３ ４７．７５５９ １３．００４６ １３．６６２３ １４．４７１２ １５．２２３４ １５．６８７０

MKMＧSR １７．２３９１ ２３．６６０１ ３２．６７１８ ４０．８９５３ ５２．３５４８ １３．１９５８ １３．９６０１ １５．９０２８ １５．９４６９ １６．１５０１

AMAN
(ours)

１８．１５２８ ２５．４８１９ ３５．６１２３ ４４．９０３０ ５８．８４６８ １３．６４７１ １４．７５０２ １７．０１４４ １７．０９９３ １７．３８３５

Improve ５．３０ ７．７０ ９．００ ９．８０ １２．４０ ３．４２ ５．６６ ６．９９ ７．２３ ７．６４

　　注:显示的结果是每个模型５次运行结果的平均值,每列中的最佳结果和次优结果分别用黑体和下划线标出,最后一行为 AMAN
模型相比最佳基准模型提高的百分点

表４　不同模型在 Taobao１５上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonTaobao１５

方法
R＠

５ １０ ２０ ５０ １００
MRR＠

５ １０ ２０ ５０ １００

POP ０．００３８ ０．００３８ ０．００３８ ０．００３８ ０．０１１３ ０．０００８ ０．０００８ ０．０００８ ０．０００８ ０．０００９

SＧPOP ０．２１８９ ０．２２６４ ０．２２６４ ０．２２６４ ０．２２６４ ０．１８７７ ０．１８８５ ０．１８８５ ０．１８８５ ０．１８８５

IKNN ０．０８６８ ０．０９４３ ０．１０９４ ０．１０９４ ０．１１３２ ０．０５６３ ０．０５７３ ０．０５８５ ０．０５８５ ０．０５８６

FPMC ０．１９６２ ０．２０７５ ０．２１１３ ０．２１８９ ０．２２２６ ０．１６５７ ０．１６７４ ０．１６７６ ０．１６７９ ０．１６７９

GRU４REC ０．１９２５ ０．２２６４ ０．２４９１ ０．２９０６ ０．３０１９ ０．１４７２ ０．１５１６ ０．１５３２ ０．１５４４ ０．１５４６

NARM ０．２３０２ ０．２７５５ ０．２９８１ ０．３２４５ ０．３３９６ ０．１８０４ ０．１８６１ ０．１８７５ ０．１８８４ ０．１８８６

STAMP ０．１８１１ ０．２１５１ ０．２４９１ ０．２７１７ ０．２８３０ ０．１３８０ ０．１４２９ ０．１４５５ ０．１４６３ ０．１４６４

SRＧGNN ２．６４７３ ４．４０８０ ６．２６０１ ８．４３７０ １０．５２７６ １．９８４４ ２．０４７１ ２．０６２５ ２．１３４７ ２．２３６９

MGNNＧSPred ３．２５０７ ５．６９４４ ８．０６５５ １１．２１４１ １４．２３４４ ２．１６９３ ２．３２９０ ２．６４８２ ２．７１２７ ２．７７１９

MKMＧSR ３．３７４２ ６．０５８８ ８．６７８５ １２．２４５８ １５．６００９ ２．１９９７ ２．３７７９ ２．７２０２ ２．９０２０ ２．９８５１

AMAN
(ours)

３．５５０３ ６．５２１１ ９．４３３５ １３．４２１４ １７．５１９８ ２．２７８７ ２．５０４９ ２．９０５２ ３．１３８５ ３．２４０６

Improve ５．２２ ７．６３ ８．７０ ９．６０ １２．３０ ３．５９ ５．３４ ６．８０ ８．１５ ８．５６

　　注:显示的结果是每个模型５次运行结果的平均值,每列中的最佳结果和次优结果分别用黑体和下划线标出,最后一行为 AMAN
模型相比最佳基准模型提高的百分点
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　　由表２－表４可得出如下结论:

(１)所有方法在 Taobao１４,Yoochoose和 Taobao１５上的

性能依次降低,原因是 Taobao１５包含用户双十一的行为,因

为促销活动,用户兴趣严重漂移.Taobao１４相比 Yoochoose
时间跨度更小,用户操作类型更多,实验效果最好.随着推荐

数量K 的减少,所有方法在 R 和 MRR 指标上均呈下降趋

势,说明推荐指标严苛时推荐效果有所下降.

(２)GRU４REC,NARM,STAMP和 SRＧGNN 这４个基

于深度学习的模型取得了比非深度学习方法更优的效果,说

明深度学习成为了会话推荐的主流方法.上述４个模型基于

购买行为建立,实验性能指标低于原始论文.STAMP考虑

最后一个物品中蕴含的当前兴趣,在３个数据集中效果最差,

可能的原因是用户对最近已经购买的物品不太感兴趣.SRＧ

GNN使用图神经网络建模物品之间的复杂依赖关系,推荐效

果优于基于 RNN的方法.

(３)微观行为模型优于单行为模型.MGNNＧSPred和

MKMＧSR的比较结果表明,一方面考虑更多的微观行为能够

提升会话推荐性能,另一方面建立由微观行为组成的会话序

列中的物品、操作、微观行为之间的关系非常重要.

(４)AMAN模型优于上述所有基线模型.与对比实验中

性能 最 佳 的 MKMＧSR 模 型 相 比,AMAN 在 Yoochoose,

Taobao１４和 Taobao１５这３个数据集上,R＠２０分别提高了

８．６６％,９．００％和８．７０％,MRR＠２０分别提高了 ６．７７％,

６．９９％和６．８０％,证明了用户微观行为在会话推荐中的有效

性.AMAN在 Yoochoose上的性能提升优于两个 Taobao数

据集,可能的原因是 Yoochoose数据集中目标行为序列的平

均长度较短,不能很好地推断用户意图,使用多种微观行为能

够提升推荐性能.

５．６　消融实验

通过消融实验验证 AMAN 模型中各个组件的有效性.

本次实验中,“AMAN”表示模型的完整版本;“w/oDGAT”表

示移除 DGAT组件,并简单地用式(１)获得的低维表征初始

化 OHGAT的输入;“w/oOHGAT”表示移除 OHGAT 模

块;“w/oMBCAT”表示移除 MBCAT模块,对 OHGAT获得

的物品表征求和,从而获得目标行为序列表征和辅助行为序

列表征.实验结果如表５所列.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationresults

方法
Yoochoose

R＠２０ MRR＠２０
Taobao１４

R＠２０ MRR＠２０
Taobao１５

R＠２０ MRR＠２０
w/oDGAT １５．６７１８ ３．６６８０ ３４．１８７８ １６．３８４９ ９．０５６２ ２．８１２２

w/oOHGAT １６．１２３８ ３．６８６９ ３４．５４３９ １６．６４０１ ９．１５０５ ２．８２９７
w/oMBCAT １６．２６５６ ３．７３６０ ３４．９００１ １６．８４４３ ９．２７３１ ２．８７６１

AMAN １６．４９６６ ３．７８１４ ３５．６１２３ １７．０１４４ ９．４３３５ ２．９０５２

由表５可得出以下结论:

(１)有向图注意力网络 DGAT能够捕获具有相同微观操

作的物品间的关联性,在会话推荐任务中贡献显著.移除该

组件,在 Yoochoose,Taobao１４和 Taobao１５这３个数据集上,

R＠２０分别降低了５％,４％,４％,MRR＠２０分别降低了３％,

３．７％,３．２％.

(２)操作级异构图注意力网络 OHGAT能够捕获具有不

同微观操作的物品间的关联性,提升会话推荐性能.移除该

组件,在 Yoochoose,Taobao１４和 Taobao１５这３个数据集上,

R＠２０分别降低了２．２６％,３％,３％,MRR＠２０分别降低了

２．５％,２．２％,２．６％.

(３)微观行为协同注意力网络 MBCAT能够捕获不同微

观行为序列间的依赖性,为会话推荐提供了积极贡献.移除

该组件,在 Yoochoose,Taobao１４和 Taobao１５这３个数据集

上,R＠２０分别降低了１．４％,２％,１．７％,MRR＠２０分别降

低了１．２％,１％,１％.

(４)AMAN不仅能够学习物品间的关联性,而且能够学

习行为间的依赖性,实验效果最好,论证了三者结合使用的必

要性,三者缺一不可.

５．７　不同微观行为序列融合方式分析

为了探究微观行为融合方式对 AMAN 模型推荐性能的

影响,采用“求和”“拼接”“门控”和“协同注意力”４种融合方

式进行实验验证.“求和”指对物品表征求和,从而获得会话

表征;“拼接”和“门控”根据操作类型对物品表征求和,从而获

得目标行为序列表征和辅助行为序列表征,对目标行为序列

表征和辅助行为序列表征分别进行拼接和门控融合,从而得

到会话表征,对上述会话表征与物品集中的每一个物品求相

似度,完成推荐.表６列出了 MGNNＧSPred模型和 AMAN
模型采用不同微观行为融合方式的实验结果,本文以＠２０为

例进行说明.

表６　微观行为序列融合方式的实验结果

Table６　Experimentalresultsoffusionmethodofmicrobehaviorsequence

数据集 模型 指标 求和 拼接 门控 协同注意力

Yoochoose

Taobao１４

Taobao１５

MGNNＧSPred

AMAN

MGNNＧSPred

AMAN

MGNNＧSPred

AMAN

R＠２０ １２．０９７５ １３．１９７３ １４．１２００ １４．２１２１
MRR＠２０ ２．７７３０ ３．０２５１ ３．４５００ ３．４７５２
R＠２０ １６．２６２２ １６．２７１３ １６．２９７１ １６．４９６６

MRR＠２０ ３．７３４０ ３．７３９５ ３．７４２０ ３．７８１４
R＠２０ ２６．１１５７ ２８．４８９８ ３０．３５００ ３０．５７６２

MRR＠２０ １２．４７７２ １３．６１１５ １４．４７１２ １４．５３１０
R＠２０ ３４．９０００ ３５．０５５３ ３５．３６４０ ３５．６１２３

MRR＠２０ １６．８４４２ １６．９２１０ １６．９４５８ １７．０１４４
R＠２０ ６．９１７９ ７．５４６８ ８．０６５５ ８．１７５９

MRR＠２０ ２．１３０５ ２．３２４２ ２．６４８２ ２．６５１３
R＠２０ ９．２７３０ ９．２７５５ ９．３１００ ９．４３３５

MRR＠２０ ２．８７６１ ２．８８３０ ２．８８６９ ２．９０５２

　　由表６可知,本文微观行为协同注意力融合方式从物品级 融合目标行为信息和辅助行为信息,实验效果最好.“门控”
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机制能够自动学习目标行为序列和辅助行为序列的重要性,

但是不能区分不同辅助行为序列对目标行为序列的重要性,

实验效果次之.“拼接”操作不能区分目标行为序列和辅助行

为序列的重要性,实验效果差于“门控”机制.“求和”不区分

目标行为和辅助行为,实验效果最差.MGNNＧSPred模型使

用本文提出的协同注意力机制取得了比原始论文中门控机制

更好的效果,验证了充分挖掘并利用不同微观行为序列之间

的依赖性能够提升推荐性能.

结束语　本文将会话序列建模为基于微观行为序列的异

构有向图,提出了 AMAN 会话推荐模型.通过有向图注意

力网络(DGAT)和操作级异构图注意力网络(OHGAT)分别

从物品级和操作级学习物品表征,自适应捕获具有相同和不

同微观操作的物品间的关联性.通过微观行为协同注意力网

络(MBCAT)学习微观行为序列表征,自适应捕获不同微观

行为序列间的依赖性.在 Yoochoose,Taobao１４和 Taobao１５
这３个数据集上的实验结果表明,本文方法优于最先进的基

线模型.事实上,可以将任一微观操作作为目标操作,以提升

目标操作应用场景的推荐性能.在后续的研究中,计划用更

多的辅助信息(如内容信息)生成更具信息量的物品表征,以

扩展 AMAN模型,同时探索用户行为序列中蕴含的多种兴

趣(如一般兴趣、原始兴趣和当前兴趣)并进行融合,以提升

SR的推荐性能.

参 考 文 献

[１] WANGS,CAOL,WANGY,etal．ASurveyonSessionＧbased

RecommenderSystems[EB/OL]．(２０１９Ｇ０２Ｇ１３)[２０２０Ｇ０９Ｇ１３]．

https://arxiv．org/abs/１９０２．０４８６４．
[２] CAO Y,ZHANG W,SONG B,etal．PositionＧAware Context

AttentionforSessionＧbasedRecommendation[J]．NeurocompuＧ

ting,２０２０,３７６:６５Ｇ７２．
[３] GUOY,ZHANGD,LINGY,etal．AJointNeuralNetworkfor

SessionＧAware Recommendation[J]．IEEE Access,２０２０,８:

７４２０５Ｇ７４２１５．
[４] HIDASIB,KARATZOGLOU A,BALTRUNASL,etal．SesＧ

sionＧbasedRecommendationswithRecurrentNeuralNetworks
[EB/OL]．(２０１６Ｇ０３Ｇ２９)[２０２０Ｇ０９Ｇ２９]．https://arxiv．org/abs/

１５１１．０６９３９．
[５] LIJ,REN P,CHEN Z,etal．NeuralAttentiveSessionＧbased

Recommendation[C]∥Proceedingsofthe２６thACMonConfeＧ

renceonInformationandKnowledgeManagement．ACM,２０１７:

１４１９Ｇ１４２８．
[６] LIUQ,ZENGY,MOKHOSIR,etal．STAMP:ShortＧTermAtＧ

tention/MemoryPriorityModelforSessionＧbasedRecommendaＧ

tion[C]∥Proceedingsofthe２４thACMSIGKDDInternational

ConferenceonKnowledgeDiscoveryandData Mining．ACM,

２０１８:１８３１Ｇ１８３９．
[７] WUS,TANGY,ZHUY,etal．SessionＧbasedRecommendation

withGraph NeuralNetworks[C]∥Proceedingsofthe３３rd

AAAIConferenceonArtificialIntelligence．AAAI,２０１９:３４６Ｇ

３５３．
[８] XUC,ZHAOP,LIU Y,etal．GraphContextualizedSelfＧattenＧ

tionNetworkforSessionＧbasedRecommendation[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２７thInternationalJointConferenceonArtificialInＧ

telligence．AAAI,２０１８:３９４０Ｇ３９４６．
[９] WANG W,ZHANG W,LIU S,etal．BeyondClicks:Modeling

MultiＧRelationalItemGraphforSessionＧBasedTargetBehavior

Prediction[C]∥Proceedingsofthe２０２０WorldWideWebConＧ

ference．ACM,２０２０:３０５６Ｇ３０６２．
[１０]MENG W,YANGD,XIAO Y．IncorporatingUserMicroＧbehaＧ

viorsandItemKnowledgeintoMultiＧtaskLearningforSessionＧ

based Recommendation[C]∥Proceedingsofthe２６th ACM

SIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryand

DataMining．ACM,２０２０:１０９１Ｇ１１００．
[１１]SARWARB,KARYPISG,KONSTANJ,etal．ItemＧbasedColＧ

laborativeFilteringRecommendationAlgorithms[C]∥ProceeＧ

dingsofthe１０thInternationalConferenceonWorldWideWeb．

ACM,２００１:２８５Ｇ２９５．
[１２]RENDLES,FREUDENTHALERC,GANTNERZ,etal．BPR:

BayesianPersonalizedRankingfromImplicitFeedback[C]∥

Proceedingsofthe２５thConferenceonUncertaintyinArtificial

Intelligence．ACM,２００９:４５２Ｇ４６１．
[１３]RENDLES,FREUDENTHALERC,SCHMIDTＧTHIEMEL．

FactorizingPersonalized Markov Chainsfor NextＧbasketReＧ

commendation[C]∥Proceedingsofthe１９thInternationalConＧ

ferenceonWorldWideWeb．ACM,２０１０:８１１Ｇ８２０．
[１４]TAN Y,XU X,LIU Y．ImprovedRecurrentNeuralNetworks

forSessionＧbasedRecommendations[C]∥Proceedingsofthe１st

WorkshoponDeepLearningforRecommenderSystems．ACM,

２０１６:１７Ｇ２２．
[１５]JANNACH D,LUDEWIG M．When Recurrent Neural NetＧ

worksMeettheNeighborhoodforSessionＧBasedRecommendaＧ

tion[C]∥Proceedingsofthe１１thACM ConferenceonRecomＧ

menderSystems．ACM,２０１７:３０６Ｇ３１０．
[１６]HIDASIB,KARATZOGLOU A．RecurrentNeuralNetworks

withTopＧk GainsforSessionＧbased Recommendations[C]∥

Proceedingsofthe２７thACMonConferenceonInformationand

KnowledgeManagement．ACM,２０１８:８４３Ｇ８５２．
[１７]LIZ,ZHAO H,LIU Q,etal．Learningfrom HistoryandPreＧ

sent:NextＧitemRecommendationviaDiscriminativelyExploiting

UserBehaviors[C]∥Proceedingsofthe２４th ACM SIGKDD

InternationalConferenceon Knowledge Discovery and Data

Mining．ACM,２０１８:１７３４Ｇ１７４３．
[１８]SONGY,LEEJ．AugmentingRecurrentNeuralNetworkswith

HighＧOrderUserＧContextualPreferenceforSessionＧBasedReＧ

commendation[EB/OL]．(２０１８Ｇ０５Ｇ０８)[２０２０Ｇ０９Ｇ１３]．https://

arxiv．org/abs/１８０５．０２９８３．
[１９]CUIQ,WUS,LIUQ,etal．MVＧRNN:AMultiＧViewRecurrent

NeuralNetworkforSequentialRecommendation [J]．IEEE

Transactionson Knowledgeand DataEngineering,２０２０,３２:

３１７Ｇ３３１．
[２０]QIU R,LIJ,HUANG Z,etal．RethinkingtheItem Orderin

SessionＧbased Recommendation with Graph NeuralNetworks
[C]∥Proceedingsofthe２８thACMonConferenceonInformaＧ

tionandKnowledgeManagement．ACM,２０１９:５７９Ｇ５８８．
[２１]LIUL,WANGL,LIANT．CaSe４SR:UsingCategorySequence

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



Graphto AugmentSessionＧbased Recommendation[J/OL]．

KnowledgeＧBasedSystems,２０２１,２１２．https://www．researchＧ

gate．net/publication/３４６７７０３２３_CaSe４SR_Using_category_

sequence_graph_to_augment_sessionＧbased_recommendation．
[２２]LED,LAUW H,FANGY．ModelingContemporaneousBasket

SequenceswithTwinNetworksforNextＧItemRecommendation
[C]∥Proceedingsofthe２７thInternationalJointConferenceon

ArtificialIntelligence．AAAI,２０１８:３４１４Ｇ３４２０．
[２３]VELICKOVICP,CUCURULLG,CASANOVAA,etal．Graph

AttentionNetworks [EB/OL]．(２０１８Ｇ０２Ｇ０４)[２０２０Ｇ０９Ｇ１３]．

https://arxiv．org/abs/１７１０．１０９０３．
[２４]CHEN W,CAIF,CHEN H,etalADynamicCoＧattentionNetＧ

workforSessionＧbasedRecommendation[C]∥Proceedingsof

the２８th ACM onConferenceonInformationandKnowledge

Management．ACM,２０１９:１４６１Ｇ１４７０．
[２５]LUDEWIG M,MAURON,LATIFIS,etal．EmpiricalAnalysis

ofSessionＧBasedRecommendationAlgorithms[J]．UserModeＧ

lingandUserＧadaptedInteraction,２０２１,３１:１４９Ｇ１８１．

QIAOJingＧjing,bornin１９９３,Ph．DcanＧ

didate,isastudent memberofChina

Computer Federation．Her main reＧ

searchinterestsincluderecommendaＧ

tionsystemanddatamining．

WANGLi,bornin１９７１,Ph．D,profesＧ
sor,isaseniormemberofChinaComＧ
puterFederation．HermainresearchinＧ
terestsinclude big data computation
andanalysis,knowledgegraphanddata
mining．

(责任编辑:喻藜)

５２１乔晶晶,等:基于微观行为的自适应多注意力会话推荐


	117.pdf
	基于微观行为的自适应多注意力会话推荐
	引用本文





