
结合图对比学习的多图神经网络会话推荐方法

卢敏, 原子婷

引用本文

卢敏, 原子婷.  结合图对比学习的多图神经网络会话推荐方法[J ] .  计算机科学,  2024,  51(5) :  54-61.

LU Min, YUAN Ziting. Graph Contrast Learning Based Multi-graph Neural Network for Session-based

RecommendationMethod [J]. Computer Science, 2024, 51(5): 54-61.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向前提选择的新型图约简表示与图神经网络模型

New Graph Reduction Representation and Graph Neural Network Model for Premise Selection

计算机科学, 2024, 51(5): 193-199. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300193

基于残差网络融合多关系评论特征的虚假评论检测

Fake Review Detection Based on Residual Networks Fusion of Multi-relationship Review Features

计算机科学, 2024, 51(4): 314-323. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200020

图神经网络节点分类任务基准测试及分析

Benchmarking and Analysis for Graph Neural Network Node Classification Task

计算机科学, 2024, 51(4): 132-150. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200084

基于图卷积神经网络的节点分类方法研究综述

Review of Node Classification Methods Based on Graph Convolutional Neural Networks

计算机科学, 2024, 51(4): 95-105. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600071

基于依赖类型剪枝的双特征自适应融合网络用于方面级情感分析

Dual Feature Adaptive Fusion Network Based on Dependency Type Pruning for Aspect-

basedSentiment Analysis

计算机科学, 2024, 51(3): 205-213. https://doi.org/10.11896/js jkx.230100035

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300092
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230300092
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300193
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300193
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200020
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200020
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200084
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200084
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600071
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600071
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230100035
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230100035


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０３０００９２

到稿日期:２０２３Ｇ０３Ｇ１１　返修日期:２０２３Ｇ１１Ｇ１３
基金项目:中央高校基本科研业务费专项基金(３１２２０２１０９０)

ThisworkwassupportedbytheFundamentalResearchFundsfortheCentralUniversitiesofMinistryofEducationofChina(３１２２０２１０９０)．
通信作者:原子婷(３１３８１９４３０２＠qq．com)

结合图对比学习的多图神经网络会话推荐方法

卢　敏 原子婷

１中国民航大学计算机科学与技术学院　天津３００３００
２智慧机场理论与系统民航局重点实验室　天津３００３００
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摘　要　会话推荐根据匿名用户短期内的交互数据预测下一个交互物品.针对会话中物品少、物品长尾分布等特性,现有基于

图对比学习的会话推荐模型提出对会话内物品采用随机裁剪、扰动等方式构造正负样本.然而,上述随机退出策略进一步缩减

较短会话中的可用物品,使得会话更加稀疏,引起会话兴趣学习偏差.为此,提出了结合图对比学习的多图神经网络会话推荐

方法.其核心思想是:在物品局部图、物品全局图等上提取融入物品局部和全局的高阶邻域物品表示,并生成物品级的会话表

示,然后设计会话Ｇ会话图并学习会话级的会话表示,最后递归利用不同级别会话兴趣生成正负样本对,通过对比学习机制增强

会话兴趣区分性.与退出策略相比,所提模型保留了完整的会话信息,实现了真正的数据扩充.在两个基准数据集上进行了大

量实验,结果表明,该算法的推荐性能远优于主流基线方法.
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Abstract　SessionrecommendationpredictsthenextinteractionitembasedonanonymoususerinteractiondataoverashortpeＧ
riodoftime．SessionshavecharacteristicssuchasfewitemsandlongＧtaildistributionofitems．Existingsessionrecommendation
modelsbasedongraphcontrastlearningconstructpositiveandnegativesamplesbyrandomlycroppingandperturbingtheitems
withinasession,etc．However,theaboverandomexitstrategyfurthershrinkstheavailableitemsinshortersessions．Thismakes
thesessionsmoresparseandcausessessioninterestlearningbias．Tothisend,agraphcontrastlearningbasedmultiＧgraphneural
networkforsessionＧbasedrecommendationmethodisproposed．Thecoreideaisasfollows:themodelextractsitemrepresentaＧ
tionsonitemlocalgraphsaswellasitemglobalgraphs,incorporatingbothlocalandglobalhigherＧorderneighborhoodinformaＧ
tionoftheitems．Basedonthis,themodelgeneratesitemＧlevelsessionrepresentations．Then,SessionＧlevelsessionrepresentations
arelearnedonthesessionＧsessiongraph．Finally,themodelrecursivelygeneratespositiveandnegativesamplepairsusingdiffeＧ
rentlevelsofconversationalinterest．Andthediscriminativenatureofthesessioninterestsisenhancedbythecontrastlearning
mechanism．Comparedwiththeexitstrategy,theproposedmodelpreservesthecompletesessioninformationandachievestruedaＧ
taexpansion．Extensiveexperimentsontwobenchmarkdatasetsshowthattherecommendationperformanceofthealgorithmis
muchbetterthanthatofthemainstreambaselineapproach．
Keywords　Sessionrecommendation,Graphcontrastlearning,Graphneuralnetworks,Sessioninterest,Positiveandnegative
samples

　

１　引言

基于会话的推荐旨在从给定匿名用户的短期物品访问序

列中挖掘动态变化的兴趣偏好,以推荐用户下一个可能点击

的物品[１].其由于在电子商务、音乐推荐等领域具有广泛应

用,因此受到越来越多的关注[２].目前,该领域的大多数研究

工作将会话视为有序序列,其中基于循环神经网络(RecurＧ

rentNeuralNetwork,RNN)和基于图神经网络(GraphNeuＧ



ralNetwork,GNN)的方法表现出了良好性能.

RNN将会话数据建模为单向序列,按照时间顺序提取会

话信息,但是忽略了物品的高阶邻域以及物品间的复杂传递

关系,节点转移的潜在关联信息表达不全面[３].基于 GNN
的方法做了进一步改进,将会话数据建模为图结构,使用图卷

积学习融入高阶邻域的物品表示,并生成相应的会话嵌入向

量[４].尽管模型性能得到了提升,但是仍然受到数据稀疏问

题的影响.由于长期的用户行为数据不可访问,只能利用短

期会话内的物品交互关系获得信息.然而,这些数据数量有

限,无法准确捕捉用户偏好,导致推荐性能不佳.

图对比学习算法可以通过挖掘自身数据信息为模型提供

额外增益,以此缓解数据稀疏问题[５].最新研究进展将图对

比学习应用于推荐模型,大多通过随机删除、扰动等方式获得

正负样本,增强数据表示[６].但是会话包含的平均物品数量

本身就很少,随机退出策略进一步缩短会话长度,导致会话兴

趣捕捉不全面、不准确.

基于此,本文提出了结合图对比学习的多图神经网络会

话 推 荐 方 法 (Graph ContrastLearning Based MultiＧgraph

Neural Network for SessionＧbased Recommendation,

GCLMNN),在基于多图神经网络的推荐任务上引入一种新

的图对比学习方法,充分利用原始会话数据并挖掘更有价值

的信息,以此缓解数据稀疏问题,提升模型的推荐性能.

本文主要工作如下:

１)构造物品局部图和物品全局图相结合的多图表示网

络,结合软注意力机制和反向位置嵌入提取融入局部和全局

高阶邻域的物品表示以及会话表示.

２)设计会话Ｇ会话图提取跨会话信息,从完整会话角度出

发学习会话级会话表示.

３)递归利用不同级别的会话信息构建正负样本对,通过

图对比学习机制不断优化网络模型,提取更有价值的会话数

据,缓解数据稀疏问题.

４)在真实数据集上进行大量实验,与最先进的基线模型

相比,GCLMNN的性能得到显著提高,证明了所提方法的有

效性.

２　相关工作

２．１　会话推荐

会话推荐的早期研究中,矩阵分解和马尔可夫链是常见

的两种方法.矩阵分解的基本思想是将物品与用户评分矩阵

分解为两个低秩矩阵,分别包含物品和用户的潜在表示[７].

马尔可夫链将推荐生成视为一个序列优化问题,通过捕捉相

邻物品的顺序关系进行下一个物品推荐[８].传统方法忽略了

物品间复杂的转换关系,难以捕捉会话上下文的信息传递.

随着深度学习的蓬勃发展,基于循环神经网络的会话推

荐方法逐渐成为研究热点.文献[３]首次将 RNN 应用于会

话推荐,提出了基于门控循环单元的 GRU４Rec(GatedReＧ

currentUnitforRecommendation)模 型.文 献 [９]提 出 的

NARM (NeuralAttentiveRecommendationMachine)模型将

RNN与注意力机制相结合,以捕获用户的主要意图.文献

[１０]在 RNN网络上融入协作邻域信息预测会话兴趣.基于

RNN的方法侧重于序列建模,根据给定序列的时间顺序预测

用户偏好,因此不能对非相邻物品转换等复杂的转换模式进

行建模.

近年来,图神经网络被引入到会话推荐上,并表现出了良

好性能.文献[４]提出的SRＧGNN(SessionＧbasedRecommenＧ

dationwithGraphNeuralNetwork)模型将会话序列建模为

图结构,使用门控图神经网络聚合物品信息,充分利用了物品

间的转换关系.文献[１１]在保留 GNN对会话数据建模的同

时引入自注意力机制,结合全局依赖和局部兴趣偏好进行预

测.文献[１２]提出 FGNN(FullGraphNeuralNetwork)模

型,利用加权注意网络学习会话序列中物品间的隐藏信息.

文献[１３]利用 GNN 构建搜索空间,以自动搜索最佳适配的

会话推荐模型,获得最优推荐结果.文献[１４]从用户需求出

发,设计需求感知图神经网络,所提取的潜在会话需求为下一

个物品推荐提供依据.相比 RNN模型,基于 GNN的会话推

荐方法能够有效捕捉多对多的物品关系.然而,多层的图卷

积网络会纳入与物品没有共同兴趣的高阶邻域,使得会话兴

趣无法区分,从而降低性能.同时,由于会话交互数据有限,

模型性能依然受数据稀疏问题的影响.

２．２　图对比学习

图对比学习是自监督学习的代表性技术之一,模型在大

量无标记数据中挖掘监督信息,通过学习数据间的相似或不

同来获取数据集的一般特征[５].其早期在计算机视觉和自然

语言处理领域得到广泛应用,通过图像旋转、剪切、放大和句

子裁剪等操作增强原始数据,获得更有区分性的表示[１５Ｇ１６].

受其启发,图对比学习算法开始被引入推荐任务中,文献[１７]

将序列建模为图结构,利用互信息最大化原理学习物品、序列

等内在关系,并通过模型预训练增强序列数据表示.文献

[１８]通过裁剪、遮蔽、重排序等方式实现图数据增强,利用图

对比学习策略提取用户行为序列中的自监督信号,提升用户

兴趣向量表示.文献[１９]提出了 S２ＧDHCN 模型,将会话数

据建模为超图和线图,引入对比学习策略增强会话表示,提取

用户兴趣.文献[２０]通过超图增强的跨视图对比学习框架捕

获全局和局部协作关系,提升推荐系统的表示质量.

虽然上述方法在推荐任务上取得了不错的效果,但是大

多采用随机退出策略实现数据增强,造成会话序列中物品数

量进一步减少的现象,引起会话兴趣学习偏差.因此,文本尝

试在保留完整会话数据的条件下引入一种新的图对比学习策

略,结合多图神经网络有效提取用户兴趣,缓解数据稀疏问题

对模型的影响.

３　主要算法

本文提出的 GCLMNN模型如图１所示.其核心模块是

一个基于多图神经网络的会话编码模块,构建会话推荐任务.

在此基础上引入了图对比学习机制作为辅助任务,优化会话

兴趣表示,提升准确率.

３．１　多图会话编码

本节定义了两种图结构,物品局部图和物品全局图,分别

捕获单一会话内相邻物品的一阶依赖关系,以及所有会话上

物品的高阶邻域关联.两种图结构均都采用图神经网络编码

５５卢　敏,等:结合图对比学习的多图神经网络会话推荐方法



物品间的复杂信息,生成不同层次的物品表示向量.最后引入 软注意力机制和反向位置信息生成相应的会话兴趣表示.

图１　GCLMNN模型的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofGCLMNNmodel

３．１．１　物品局部表示生成

局部图是对任一会话s＝[vs
１,vs

２,vs
３,􀆺,vs

ns ]构建一个有

向图Gl＝(Vl,El),其中vs
i 表示匿名用户在会话s中第i个交

互的物品,ns 为会话s的物品长度.节点集Vl 表示当前会话

s中包含的物品集合,边集El 是会话s中所有物品转移关系

的表示,其中(vs
i－１,vs

i)∈El.为每条边赋予归一化的权值,计

算方法是边出现的次数除以边的度值.

通过 门 控 图 神 经 网 络 (GatedGraph NeuralNetwork,

GGNN)获取物品局部图上的节点表示.设所有物品的嵌入

向量为X０.对于图Gl 上的节点Vl,其在初始时刻被映射为

X０
l.经 GGNN更新后节点表示为X１

l,更新函数如下:

Zl＝Al(HlX０
l＋b０

l) (１)

X１
l＝GGNN(WlZl＋b１

l) (２)

其中,Al 是图Gl 的关系矩阵,由入度邻接矩阵和出度邻接矩

阵拼接所得.式(１)首先对节点原始嵌入向量进行线性变换,

Hl 和b０
l 为线性变换的参数.之后,再与矩阵Al 相乘,得到

融入邻域信息的隐向量Zl.式(２)将Zl 进行线性变换后作为

节点初始表示输入 GGNN中,Wl 和b１
l 为线性变换过程中需

要学习的参数.更新局部图中的所有节点直到收敛后,可以

得到局部图上的物品嵌入X１
l.其中,会话s中的每一个物品

局部表示记为xi
l∈X１

l.

３．１．２　物品全局表示生成

物品全局图汇总训练集中所有会话上的物品局部图.将

全局图定义为Gg＝(Vg,Eg),节点集Vg 表示所有会话中出

现过的物品节点的集合;Eg 表示边集,会话中任意相邻的两

个物品在全局图中用加权有向边连接,记为(vs
i－１,vs

i)∈Eg.

边的权重由成对物品以[vs
i－１,vs

i]相邻形式出现的次数决定.

通过图卷积神经网络获取全局图上节点的表示.对于图

Gg 上的节点Vg,其初始表示为所有物品的嵌入向量X０,经过

L层图卷积网络后更新为XL:

Xl＋１＝D
∧

－１
g A

∧

gXlWl
g (３)

Xg＝ １
L＋１　∑

L

l＝０
Xl (４)

其中,A
∧

g＝Ag＋Ig 和Ig 均为单位矩阵,D
∧

g＝ ∑
n

p＝１
A
∧

g,p和Ag 分

别为物品全局图的度矩阵和邻接矩阵.Xl 表示在全局图网

络中第l层的物品嵌入,对应该层的网络参数矩阵为Wl
g.物

品初始映射X０ 遍历了L 个图卷积层后,将每一层嵌入进行

平均,得到全局图上的物品表示向量Xg.其中,会话s中每

一个物品的全局表示记为xi
g∈Xg.

３．１．３　物品级会话表示生成

通过合并物品局部图和全局图上的物品嵌入得到会话s
内的物品表示向量:

xs＝xi
l＋xi

g (５)

其中,xi
l 为会话s中物品的局部表示,xi

g 则是会话s中物品的

全局表示.当前会话中包含的物品可以表示为:s＝[xs
１,xs

２,

xs
３,􀆺,xs

ns ].虽然局部图和全局图可以很好地捕捉物品之间

的复杂关系,但是忽略了时间顺序对会话兴趣的影响,为此引

入一个可学习的位置矩阵P＝[p１,p２,􀆺,pns ],将学到的物

品表示与反向位置嵌入相结合.其中,ns 为当前会话的长

度,pj∈Rd 表示序列中第j 个位置的嵌入.因此,会话s＝
[vs

１,vs
２,vs

３,􀆺,vs
ns ]中第t个物品的表示为:

xt
s＝tanh(W１[xs

t‖pns－t＋１]＋b１) (６)

式(６)的物理含义是将物品的嵌入向量与位置向量拼接

后进行线性变换,经过tanh归一化处理得到最终的物品表示

xt
s.其中,tanh是一个正切函数,W１ 和b１ 为线性变换中的参

数,通过训练数据得到.

６５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．５,May２０２４



会话表示通过平均会话序列包含的物品表示获得.考虑

到会话中物品的优先级不同,采用软注意力机制来获取物品

级的会话表示:

s－＝１
ns

∑
ns

t＝１
xt

s (７)

γs,t＝fTσ(W２s－＋W３xt
s＋b２) (８)

sitem＝∑
ns

t＝１
γs,txt

s (９)

其中,σ表示sigmoid函数,f,W２,W３ 和b２ 为学习物品权重

γs,t的注意力参数,通过训练数据获得.根据不同物品的重要

程度聚合物品嵌入,得到会话嵌入sitem.

物品级会话表示sitem不仅融合了局部和全局的上下文信

息,而且考虑了物品位置顺序及其重要程度,可以很好地表示

会话特征.

３．２　模型优化和推荐生成

给定会话s,经过物品局部图和全局图网络后得到每一

个物品表示xs 和会话表示sitem,再通过内积计算每个候选物

品在会话中的得分zs:

zs＝sitemTxs (１０)

之后,应用softmax函数计算该物品在当前会话中成为

下一个推荐物品的概率:

y
∧
s＝softmax(zs) (１１)

最后使用交叉熵损失函数作为学习目标,定义为:

L(y
∧
)＝－∑

m

i＝１
yilog(y

∧
i)＋(１－yi)log(１－y

∧
i) (１２)

３．３　图对比学习增强会话推荐

本节通过辅助任务将对比学习机制引入推荐模型中,以

增强会话数据,进一步优化会话兴趣表示.区别于现有会话

推荐中随机裁剪、扰动等生成负样本的方式,本文设计了会

话Ｇ会话图,完整保留会话信息,并生成会话级的会话表示,以

缓解数据稀疏性对模型的影响.最后递归地利用不同级别会

话兴趣生成正负样本对,通过图对比学习机制增强会话兴趣

区分性.

３．３．１　会话级会话表示生成

区别于物品局部图和全局图,会话Ｇ会话图结构从另一个

角度出发描述了物品和会话的关系,它包括了跨会话信息并

强调会话间的连通性.将会话图定义为Ge＝(Ve,Ee),其节

点集Ve 表示所有会话的集合;边集Ee 刻画了两会话间存在

共享物品的关系.会话Ｇ会话图设定为加权无向边结构,边的

权值通过两个会话共享物品数量除以两个会话总物品数量

得到.

由于会话Ｇ会话图中不涉及任何物品,因此首先通过平均

每个会话中的物品嵌入来初始化会话嵌入,记为s０,经过L
层图卷积学习会话信息,得到会话表示sL:

sl＋１＝D
∧

－１
e A

∧

eslWl
e (１３)

ssess＝ １
L＋１　∑

L

i＝０
sl (１４)

其中,A
∧

e＝Ae＋Ie 和Ie 均为单位矩阵,Ae,D
∧

e＝∑
n

p＝１
A
∧

e,p分别为

会话图的邻接矩阵和度矩阵.sl 和Wl
e 表示第l层的会话嵌

入和参数矩阵.式(１４)计算每一层学习到的会话嵌入的平均

值,并将其作为会话级的会话兴趣表示ssess.

３．３．２　正负样本选择

本文从两种不同视角学习到物品级的会话表示和会话级

的会话表示,它们从原始数据中继承了不同信息,相互补充.

将两组会话兴趣对比学习,以充分利用会话蕴含的物品结构

信息,进而增强数据.

由于在一个视角下有价值的样本在另外一个视角下同样

发挥着重要作用,因此给定会话级视角下的会话s,使用物品

级的会话兴趣向量sitem来预测其下一个物品:

scores＝Xssitem (１５)

ys＝softmax(scores) (１６)

其中,ys 表示每个物品被推荐给会话s的预测概率.

根据计算出的概率值,选择分值最高的前 K 个物品作为

正样本:

cs＋ ＝topＧK(ys) (１７)

而负样本的提取是图对比学习方法中的难点所在,如果

选择分值最低的物品作为负样本,并不能带给模型很高的贡

献度.因此,本文在分值排名前１０％的物品中除去前K 个物

品后,再随机选择K 个物品作为负样本cs－ ,这些难负样本可

以为模型提供最大价值的信息增益.

同理,给定物品级视角下的会话s,使用会话级的会话表

示ssess预测其下一个物品.

scoree＝X０ssess (１８)

ye＝softmax(scoree) (１９)

使用同种方式生成物品级视角下的正负样本.每批次利

用另一级别的会话表示重新构建正负样本,会获得信息更加

丰富的样本表示,网络模型也会不断优化,递归提取到更有价

值的信息.

３．３．３　会话兴趣的对比学习

对于会话型推荐,假设最后点击的物品与下一物品最相

关,以此构建正负样本对.通过最大化(最小化)最后点击物

品与预测正(负)样本的表示之间的一致性,拉近嵌入空间中

锚点与正样本的距离,拉远锚点与负样本的距离.最后采用

具有标准二元交叉熵损失的InfoNCE 损失函数作为优化

目标.

Ls ＝－log
∑

i∈cs＋
φ(xlast

s ,sitem,xi
s)

∑
i∈cs＋

φ(xlast
s ,sitem,xi

s)＋ ∑
j∈cs－

φ(xlast
s ,sitem,xj

s)
－

log
∑

i∈ce＋
φ(xlast

e ,xsess,si
e)

∑
i∈ce＋

φ(xlast
e ,ssess,xi

e)＋ ∑
j∈ce－

φ(xlast
e ,ssess,xj

e)
(２０)

其中,xlast是给定会话的最后点击物品表示,φ(x１,x２,x３)＝

exp(fD(x１＋x２,x２＋x３)/τ),fD(􀅰):Rd×Rd aR 为鉴别器

函数,评判两个向量的相近程度,实验中选择余弦运算;τ是

超参数,设定为０．２.通过上述对比学习,物品级和会话级的

会话兴趣迭代交换信息,相互补充,优化会话兴趣学习.

最后,将推荐任务与对比学习辅助任务统一起来,模型的

总损失函数定义为:

L＝L(y
∧
)＋βLs (２１)

其中,β为控制对比学习强度的超参数.使用反向传播算法

对模型进行训练.
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４　实验与分析

４．１　数据集和预处理

本文使用公开的 Tmall和 Dijinetica数据集进行实验并

对所提模型进行评估.Tmall数据集来自IJCAIＧ１５竞赛,包

括天猫网站的用户购物记录.Dijinetica数据集通过 CIKM

Cup２０１６获取,包括搜索引擎的用户会话记录.本文只使用

其交易数据.

在模型训练之前,首先对两个数据集进行预处理,过滤掉

长度为１的会话,太短的会话记录不具备参考价值,同时还删

除了出现次数小于５的物品.将最后一周的数据设置为测试

集,将其余数据设置为训练集.此外,对每个会话s＝[vs
１,vs

２,

vs
３,􀆺,vs

ns ]进 行分割,生成序列和相应的标签([vs
１],vs

２),

([vs
１,vs

２],vs
３),􀆺,([vs

１,vs
２,vs

３,􀆺,vs
n－１],vs

n).其中,会话中

最后一个点击的物品是该序列的标签.预处理后的数据统计

结果如表１所列.

表１　实验数据集统计信息

Table１　Statisticsofexperimentaldatasets

数据集 Tmall Diginetica
训练集会话数 ３５１２６８ ７１９４７０
测试集会话数 ２５８９８ ６０８５８

物品数 ４０７２８ ４３０９７
平均会话长度 ６．６９ ５．１２

４．２　评价指标

本文采用会话推荐中常用的两个评价指标:准确率P＠

K(Precision)和 平 均 倒 数 排 名 MRR＠K(MeanReciprocal

Rank,MRR).P＠K 是对预测准确性的度量,表示预测正确

的物品在前K 个物品中所占的比例,计算式为:

P＠K＝nhit

N
(２２)

其中,N 为测试集中的样本数量,nhit为推荐列表前 K 个物品

中包含正确物品的数量.

MRR＠K 表示正确推荐项目的倒数排名的平均值,该值

越大,表明目标物品在推荐列表中的位置越靠前.其计算

式为:

MRR＠K＝１
N ∑

i∈Sv

１
rank(i) (２３)

其中,Sv 为测试集包含的所有目标物品,rank(i)是目标物品

i在列表中的排名.本文实验中K 的取值为１０和２０.

４．３　对比模型

将所提方法与以下代表性基线模型进行对比.

１)POP[２１]:根据训练集中物品的流行度排名推荐.

２)ItemＧKNN[２２]:根据余弦距离计算两个物品间的相似

度,推荐下一个可能点击的物品.

３)FPMC[８]:同时利用马尔可夫链和矩阵分解算法进行

会话推荐.

４)GRU４Rec[３]:首次在会话推荐中使用 RNN建模序列,

使用门控神经网络(GRU)生成会话表示.

５)NARM[２３]:使用RNN的同时加入注意力机制,考虑用

户的主要偏好.

６)STAMP[２４]:采用注意力机制捕获用户的长期偏好,将

最后一次点击的物品作为用户短期偏好,结合两种偏好共同

进行会话推荐.

７)SRＧGNN[４]:首次在会话推荐中使用 GNN 建模序列,

结合用户的一般兴趣和当前兴趣做推荐.

８)FGNN[１２]:使用图卷积网络捕获会话和物品间的复杂

关系,并使用加权注意力机制获得物品表示.

９)S２ＧDHCN[１９]:通过构造超图和线图网络学习物品以及

会话嵌入,结合自监督学习加强会话兴趣表示.

１０)DisenＧGNN[２５]:通过独立因素表示每个物品嵌入,并

根据因子级注意力推断会话中的用户兴趣.

４．４　参数设置

实验设置隐向量维度固定为１００,训练批次大小固定

为１００.所有可学参数均以高斯分布进行初始化,其均值

为０,标准差为０．１.学习率在实验中设置为０．００１,正则

化系数L２＝１０－５.使用 Adam 算法对模型中的参数进行

优化.对于基线模型,由于其原始论文的数据集和评估机

制与本文相同,因此本文采用对应论文的最佳实验结果进

行比较.

４．５　整体性能比较与分析

表２列出了基线模型和本文所提模型 GCLMNN 在两

个真实数据集上的实验结果,其中黑体字标记了每列的最

佳结果.可以观察到,本文模型在这两个数据集的两个指

标(K＝１０和２０)上都实现了最佳性能,证明了本文方法

的有效性.

表２　基于 Tmall和 Diginetica数据集的算法性能对比

Table２　PerformancecomparisonofalgorithmsbasedonTmallandDigineticadatasets

模型
Tmall

P＠１０ M＠１０ P＠２０ M＠２０
Diginetica

P＠１０ M＠１０ P＠２０ M＠２０
POP １．６７ ０．８８ ２．００ ０．９０ ０．７６ ０．２６ １．１８ ０．２８

ItemＧKNN ６．６５ ３．１１ ９．１５ ３．３１ ２５．０７ １０．７７ ３５．７５ １１．５７

FPMC １３．１０ ７．１２ １６．０６ ７．３２ １５．４３ ６．２０ ２６．５３ ６．９５

GRU４REC ９．４７ ５．７８ １０．９３ ５．８９ １７．９３ ７．３３ ２９．４５ ８．３３

NARM １９．１７ １０．４２ ２３．３０ １０．７０ ３５．４４ １５．１３ ４９．７０ １６．１７

STAMP ２２．６３ １３．１２ ２６．４７ １３．３６ ３３．９８ １４．２６ ４５．６４ １４．３２

SRＧGNN ２３．４１ １３．４５ ２７．５７ １３．７２ ３６．８６ １５．５２ ５０．７３ １７．５９

FGNN ２０．６７ １０．０７ ２５．２４ １０．３９ ３７．７２ １５．９５ ５０．５８ １６．８４

S２ＧDHCN ２６．２２ １４．６０ ３１．４２ １５．０５ ４０．２１ １７．５９ ５３．６６ １８．５１

DisenＧGNN ２６．５８ １４．８２ ３１．５６ １５．３１ ３８．１３ １６．３９ ５３．４９ １８．９９

GCLMNN ３０．８７ １７．５３ ３６．７５ １８．８８ ４１．６５ １８．０４ ５４．３７ １９．０２
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　　从表２中的实验结果来看,POP的性能最差,因为它只

推荐前n个出现最频繁的物品.与POP相比,FPMC利用了

矩阵分解以及马尔可夫链,显现出了其有效性.此外,ItemＧ

KNN模型也取得了不错的效果,但是它只考虑了物品之间的

相似性,并没有考虑会话中物品之间的顺序转换关系.

GRU４Rec,NARM,STAMP等模型的性能相比传统方法

有了很大提升,这说明深度学习方法能够有效捕捉会话信息,

准确提取用户兴趣.NARM 和 STAMP模型的高性能证实

了注意力机制对学习会话表征的有效性.同时,会话中物品

的时间信息和邻域节点信息包含了用户长短期的兴趣偏好,

用户近期的物品交互行为更能代表用户当前兴趣.

通过实验结果不难发现,基于图的模型更优于基于 RNN
的方法.SRＧGNN和FGNN 将每个会话序列建模为一个子

图,通过图神经网络挖掘和利用物品间多对多的关系,模型性

能有了很大提高.DisenＧGNN 进一步丰富了图网络结构,对

当前会话以外的物品转换关系进行建模,取得了不错的效果.

此外,S２ＧDHCN模型在图网络基础上引入自监督学习增强会

话数据,获得的良好性能表明了自监督学习对于会话推荐任

务的有效性.

而本文模型在表２所列的所有基线方法和所有数据集中

表现最优,原因如下:１)在基于多图神经网络的会话推荐任务

上引入对比学习机制作为辅助任务,增加了会话兴趣区分性,

提升了推荐准确率;２)相比现有的对比学习方法,本文没有采

用删除、扰动等随机退出策略,而是新增了会话Ｇ会话图,从完

整会话角度出发,递归利用两个视角的会话表示构建正负样

本对,实现了真正的数据扩充,缓解了数据稀疏问题对模型的

影响.

４．６　图对比学习策略分析

为了进一步研究图对比学习在 GCLMNN模型中的有效

性,本文将其与４种变体进行对比.

１)GCLMNNＧG:移除会话Ｇ会话图以及图对比学习模块,

只利用多图神经网络进行会话推荐.

２)GCLMNNＧS:在物品局部图、物品全局图的基础上保

留会话Ｇ会话图,将两个级别的会话表示相加做推荐.

３)GCLMNNＧR:正样本是同一会话的不同级别表示,负

样本则通过对物品级或会话级会话表示进行随机行(列)变换

生成.

４)GCLMNNＧF:采取物品退出策略,在每个会话中随机

丢弃一些物品,生成的新会话作为正样本,其他会话作为负

样本.

从图 ２ 可 以 看 出,添 加 了 图 对 比 学 习 策 略 的 模 型

GCLMNNＧR,GCLMNNＧF以及 GCLMNN 的性能远优于其

他模型,证明了图对比学习的有效性.GCLMNNＧS模型相比

GCLMNNＧG模型有一定提高,原因是加入会话Ｇ会话图可以

聚合邻域会话表示,利用其他会话信息丰富当前会话表示.

而本文所提模型 GCLMNN 的性能远优于其他模型,表明了

对比学习方法的重要性.相比随机删除、扰动等方法,保留完

整会话信息更能为模型带来信息增益.递归生成正负样本的

方法最大限度地利用了两个级别的会话信息,有效缓解了数

据稀疏问题.

(a)Tmall

(b)Diginetica

图２　不同图对比学习策略的性能比较结果

Fig．２　Performancecomparisonresultsofdifferentgraph

contrastivelearningstrategies

４．７　消融实验

本节中,为了研究模型各个模块的实际价值,用以下３种

模型作为对比模型.

１)GCLMNNＧP:去掉反向位置嵌入.

２)GCLMNNＧN:去掉软注意力机制,计算会话中每个物

品表示的平均值,获得物品级会话表示.

３)GCLMNN:本文模型,保留全部模块.

所得实验结果如图３所示,在两个不同的数据集上,两个

模块的贡献度是不同的.

(a)Tmall

(b)Diginetica

图３　消融实验

Fig．３　Ablationexperiments

相 比 本 文 模 型 GCLMNN,去 掉 反 向 位 置 嵌 入 的

GCLMNNＧP在 Diginetica数据集上的性能下降,但在 Tmall
数据集上反而提升了,性能优于完整模型,这说明严格的顺序

建模可能会对模型造成一定负面影响.而 GCLMNNＧN模型
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在两个数据集上的性能都明显下降,证明了软注意力机制对

模型的贡献,不同物品在会话中的优先级不同,其重要性高于

物品表示平均值对模型的影响.

４．８　超参数影响分析

本文引入了一个超参数β来控制图对比学习强度.为了

权衡推荐和对比学习这两个任务,避免两任务由于梯度冲突

而对模型造成影响,本文在两个数据集上进行了大量实验,并

从中选取了一组最具代表性的β值{０．００１,０．００３,０．００５,

０．０１,０．０５,０．１,０．２,０．５}.

从图４可以观察到,使用小范围内的β′值,模型性能随β
值的增加而提升,在 Tmall数据集和 Diginetica数据集上β分

别取值０．０１和０．００５时获得最佳性能.之后随着β值的变

大性能逐渐下降,较大的对比学习强度会对推荐任务造成误

导,降低模型性能.

　

(a)Tmall

　　　　

(b)Diginetica

图４　超参数β分析

Fig．４　Analysisonhyperparameterβ

４．９　模型层数的影响

为了研究图卷积网络中层数对模型的影响,本文将层数

范围定为{１,２,３,４,５}.从图５可观察到,对于 Tmall和 DigiＧ

neＧtica数据集,都在３层网络设置时获得最佳性能.层数继

续变多会导致物品表示过度平滑,不利于模型学习,性能反而

会下降.

(a)Tmall

(b)Diginetica

图５　模型层数的影响

Fig．５　Impactsofthenumberofmodellayer

结束语　针对会话中物品数量少、物品长尾分布等问题,

本文提出了一种结合图对比学习的多图神经网络会话推荐模

型 GCLMNN.首先在由物品局部图、物品全局图组成的多

图神经网络中提取融入物品高阶邻域关联的物品嵌入,并设

计网络注意机制和反向位置嵌入生成会话表示向量.区别于

现有基于对比学习的会话推荐方法中利用随机裁剪、扰动等

构建正负样本对的方式,本文从保留完整会话的角度出发设

计会话Ｇ会话图,以提取跨会话信息,根据物品级和会话级的

兴趣表示向量递归生成正负样本对,最后通过图对比学习方

法增强数据表示,进一步增加会话兴趣区分性,提升推荐性

能.与退出策略相比,本文方法更加全面地利用了会话信息,

真正实现了数据的扩充,缓解了数据稀疏问题对模型的影响.

广泛的实验进一步验证了模型的有效性.在后续的工作中,

将尝试从其他角度挖掘难负样本,探索新的图对比学习方法,

进一步提升推荐性能.
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