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基于信息增强的图神经网络会话推荐方法研究 

 

摘 要 

 

会话推荐系统旨在通过分析用户在短期匿名会话中的行为与偏

好，为其提供个性化的项目推荐。会话推荐中常见的方法是利用用户

自身会话数据来建模其项目转换模式，这类方法旨在通过捕捉会话中

的项目转换规律，推测用户潜在的兴趣变化。然而，实际应用中的会

话序列通常较短，蕴含的项目转换信息相对有限，导致模型难以从中

提取足够的深层特征。因此，如何设计和构建更有效的图结构，以便

图神经网络能够充分学习用户偏好和行为特征，成为会话推荐中的一

个重要难题。此外，现实中的会话推荐场景还面临诸多挑战。第一，

流行度偏差问题使得热门项目更容易出现在推荐列表中；第二，如果

噪声数据未得到有效处理，将对推荐精度产生负面影响；第三，真实

推荐场景中用户不一定只存在单一的目的意图。这些问题的存在，使

得会话推荐在实际应用中难以提供精准的推荐结果。针对上述问题，

本文进行了以下研究，具体工作如下： 

（1）针对现有基于图神经网络的会话推荐模型在实际应用中常

见的流行度偏差问题，提出一种全局增强的图神经网络会话推荐方法。

首先，为了有效缓解流行度偏差问题，采用项目表示的规范化策略，

使得在训练和推理过程中，项目与会话图的表示被约束在单位超球面
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上；其次，结合自注意力机制和目标注意力机制，进一步增强图神经

网络的表达能力；最后，综合考虑全局嵌入、局部嵌入以及目标嵌入，

将它们融合成完整的会话嵌入，从而提升当前会话的推荐效果。 

（2）针对现有的会话推荐方法中忽略项目之间的复杂高阶关系

以及用户行为序列中包含嘈杂的偏好信息等问题，提出一种基于上下

文增强的对比学习方法用于会话推荐。首先，通过采用基于度量的学

习重构项目序列为紧密的项目兴趣图，在图中形成密集聚类来明确区

分用户的核心兴趣；其次，通过为全局图中的每个会话添加上下文向

量，聚合会话中每个结点的信息，提供一种自然的方式来传递相邻项

之外的信息；最后，设计一个对比学习模块作为辅助任务，共同学习

会话中项目的表示。 

（3）针对现有的会话推荐方法中没有从高层次的角度捕捉会话

语义从而忽略会话中可能存在的各种用户意图问题，提出一种基于多

意图感知增强的会话推荐方法。首先，通过使用项目节点的重复频率

作为注意力权重来更新项目嵌入，以增强重复项目的信息；其次，通

过派生以每个项目为中心的多个会话表示并动态选择重要的会话表

示来表明各种用户意图；最后，将多个会话表示解码为项目分布，并

使用池函数将其聚合。 

 

关键词：会话推荐，图神经网络，注意力机制，表示学习，对比学

习 
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Research on Information Enhanced Graph Neural Network 

Session-based Recommendation Method 

 

 

 

ABSTRACT 

 

The session-based recommendation system aims to provide 

personalized item recommendations by analyzing a user's behavior and 

preferences during a short-term anonymous session. A common approach 

in session-based recommendation is to model a user's item transition 

patterns using their session data. These methods aim to infer the user's 

potential interest changes by capturing item transition patterns within the 

session. However, in real-world applications, session sequences are often 

short, and the item transition information is relatively limited, making it 

difficult for models to extract enough deep features. Therefore, designing 

and constructing more effective graph structures so that graph neural 

networks can fully learn user preferences and behavior patterns becomes a 

critical challenge in session-based recommendation. In addition, real-

world session-based recommendation scenarios face several challenges. 

First, the popularity bias problem makes popular items more likely to 

appear in the recommendation list. Second, if noise data is not effectively 

handled, it negatively impacts recommendation accuracy. Third, in real-

world recommendation scenarios, users may not have a single intent or 

goal. The existence of these issues makes it difficult for session-based 

recommendation to provide accurate results in practical applications. To 
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address these problems, this paper conducts the following research, with 

the specific work outlined below:  

(1) To address the common popularity bias issue in existing graph 

neural network session-based recommendation models in practical 

applications, a globally enhanced graph neural network session 

recommendation method is proposed. First, to effectively alleviate the 

popularity bias problem, a normalization strategy for item representations 

is employed, ensuring that both item and session graph representations are 

constrained to the unit hypersphere during training and inference. Next, by 

combining self-attention and target attention mechanisms, the expressive 

power of the graph neural network is further enhanced. Finally, in terms of 

session representation, the global embedding, local embedding, and target 

embedding are comprehensively considered and fused into a complete 

session embedding, thereby improving the recommendation performance 

for the current session. 

(2) To address the issues in existing session-based recommendation 

methods, such as the neglect of complex higher-order relationships 

between items and the presence of noisy preference information in user 

behavior sequences, a context-enhanced contrastive learning method for 

session recommendation is proposed. First, by adopting a metric-based 

learning approach, the item sequence is reconstructed into a dense item 

interest graph, where dense clusters are formed to clearly differentiate the 

user's core interests. Next, context vectors are added to each session in the 

global graph, aggregating the information of each node in the session, 

providing a natural way to transmit information beyond adjacent items. 

Finally, a contrastive learning module is designed as an auxiliary task to 

jointly learn the representations of items within the session.  
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(3) To address the issue in existing session-based recommendation 

methods that fail to capture the session semantics from a higher-level 

perspective, thereby neglecting the various user intents that may exist 

within a session, a multi-intent perception-enhanced session 

recommendation method is proposed. First, the frequency of item node 

repetitions is used as attention weights to update item embeddings, 

enhancing the information of repeated items. Next, multiple session 

representations centered around each item are derived, and important 

session representations are dynamically selected to indicate various user 

intents. Finally, the multiple session representations are decoded into item 

distributions, and a pooling function is used to aggregate them.  

 

KEY WORDS: session-based recommendation, graph neural network, 

attention mechanism, representation learning, contrastive learning
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第1章 绪论 

 

1.1 研究背景及意义 

在当今信息化社会，网络的飞速发展正以空前的速度改善着我们的生活。技

术进步推动信息的多样化传播方式，尤其是文字、图像、声音、视频等各种媒介

的快速传递，使得互联网的信息量呈现指数级增长[1]，给社会带来巨大的便利。

人们可以轻松获得各种类型的信息，从而促进了个人和社会的进步。然而，随着

信息量的急剧增长，如何有效筛选出有价值的内容，成为一个亟待解决的难题。

面对铺天盖地的资讯，人们常常难以迅速找到与自身需求相关的信息，进而陷入

信息过载的困境。 

信息过载问题不仅仅困扰着个人用户，还对整个社会和经济产生了深远影响。

为了应对这一挑战，学者和技术专家们提出并研究了多种解决方案[2]，其中推荐

系统作为一种高效的技术手段，已经得到广泛的应用[3]。推荐系统通过借助机器

学习、深度学习等人工智能技术，能够精准捕捉用户的兴趣和需求，分析其行为

习惯，预测并推送可能感兴趣的内容。这种系统的核心优势在于其个性化和智能

化，使得用户能够在信息繁杂的环境中，快速找到最符合其需求的信息。例如，

电商平台上的推荐系统通过分析用户的浏览历史、购买行为以及与其他消费者的

相似度，为用户精准推荐商品。即便用户没有明确的搜索意图，系统也能通过推

荐商品或服务，帮助用户发现潜在的购买需求，从而提高销售转化率和用户满意

度。社交媒体平台则通过分析用户的兴趣、关注列表和互动行为，推送与其兴趣

相符的内容，增强用户的互动性和粘性。短视频平台通过用户观看时长、点赞、

评论等数据，智能推荐符合用户口味的视频内容，使用户在海量视频中迅速找到

自己感兴趣的作品。 

推荐系统的普及，已经成为现代互联网不可或缺的一部分，它不仅有效缓解

信息过载带来的压力，还大大提升了用户体验。通过不断优化算法和增强数据分

析能力，推荐系统能够更加精准地预测和满足个体用户的需求，推动个性化服务
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的发展[4]。同时，推荐系统的广泛应用也为企业带来巨大的商业价值，通过提高

用户的活跃度和满意度，推动业务的增长和创新。然而，尽管传统推荐系统在很

多场景中表现优异，但在一些特定情况下，它们的效果却大打折扣。特别是在匿

名推荐场景中，例如用户以游客身份访问网站或未登录情况下浏览内容时，推荐

系统难以获取用户的基本信息，如年龄、性别、历史偏好等。这使得系统无法像

处理注册用户那样，追踪用户的长期行为，预测未来需求，并提供精准的推荐。

为了解决这些问题，近年来科学家们提出了基于会话的推荐系统[5,6]，这种系统

将基于用户会话中已有的行为记录来预测即将发生的行为。相比传统的推荐系统，

基于会话的推荐系统可以更好地为未注册、未登录或其他情况下无法提供年龄、

性别等个人信息的匿名用户提供推荐服务。因此，基于会话的推荐系统成为推荐

领域的一个重要研究方向，受到越来越多的关注[7]。 

随着人工智能的发展，深度学习方法[8]已经在会话推荐领域得到广泛应用，

其中基于图神经网络的方法表现突出。图神经网络可以有效地建模序列依赖关系

和会话内物品之间的复杂依赖关系。因此，基于图神经网络的会话推荐系统成为

推荐领域的一个重要研究方向[9]，受到越来越多的关注。在推荐系统中应用图神

经网络的首要步骤是构建合理且高效的图，在构建图数据时，需全面考量节点、

边及路径等要素。部分研究致力于利用用户的会话数据来模拟项目间的转换模式。

但由于会话序列通常较短，所包含的项目转换信息有限，这一局限性给图神经网

络在深入捕捉用户行为特征以准确预测其偏好方面带来了困难。此外，在复杂数

据环境中，有效提取用户潜在兴趣是提升推荐系统性能的核心挑战。注意力机制

的引入，能够基于用户历史交互行为自适应聚焦会话上下文中的高价值信息，从

而提升会话语义表征的准确性。具体而言，本研究通过构建细粒度的会话内项目

转移模式并优化会话表示，着重探索增强会话表示层特征融合能力的方法，以支

持模型更精准地预测用户后续行为意向。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 推荐系统 

推荐系统依据用户的个人信息及历史行为数据，学习并分析用户的偏好，进

而为用户生成个性化的推荐序列。目前，推荐系统已广泛应用于多个行业领域，

成为连接用户与信息、商品及服务的重要桥梁。传统推荐方法主要是基于内容的

推荐方法[10]和基于协同过滤的推荐方法[11]。基于内容的推荐方法是根据用户的

兴趣偏好与项目的特征描述实现推荐，这种推荐方法在一定程度上可以解决冷启

动问题。但是难以挖掘用户的潜在兴趣偏好。基于协同过滤的推荐方法是基于用

户或项目间的相关性进行推荐，能够挖掘出用户的潜在兴趣，但是难以解决冷启

动和数据稀疏问题。传统推荐方法都只考虑用户长期静态偏好，而忽略了用户兴

趣随时间的变化，因而出现了序列推荐[12,13]。这类推荐模型通过解析用户行为的

时间序列，致力于捕捉其兴趣演变轨迹，从而实现精准的个性化推荐。然而，随

着研究的深入，研究者发现模型往往过度依赖长期行为数据，难以有效捕捉用户

兴趣的短期波动。这种对长期兴趣的偏向性使得模型无法及时响应用户偏好的动

态变化，从而降低了推荐结果的时效性和准确性，导致推荐内容与用户当前需求

产生偏差。因此，将用户行为分解成更小的粒度，考虑用户行为的事务性结构，

捕捉用户短期偏好的转移是十分有必要的，因此基于会话的推荐系统得到了快速

的研究和发展[14]。 

1.2.2 基于传统方法的会话推荐算法 

传统的会话推荐研究大致可以分为两类，分别是基于物品[15,16]的邻域推荐方

法和基于马尔可夫链[17]的序列推荐方法。基于物品的邻域推荐方法通过计算物

品之间的相似度，将与当前点击项相似度最高的物品推荐给用户。因此，它能够

基于会话中物品的共现关系进行推荐，尤其适用于捕捉短期的物品兴趣。然而，

单纯依赖物品的邻域信息可能缺乏足够的上下文信息，无法充分反映出会话序列

的点击顺序和完整性。Item-KNN 模型[18]通过计算用户历史交互项目与候选项目

之间的余弦相似度，从而将与历史点击项相似度较高的物品推荐给用户，进而提
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升推荐的相关性和准确性。Wang 等人[19]提出了端到端神经网络模型 CSRM，该

模型通过应用内部编码器来有效表示当前会话状态，并利用外部编码器来检索与

当前会话相似的邻域会话，从而更好地学习潜在会话的隐含表示，进而提高了推

荐预测的精度和泛化能力。基于马尔可夫链的序列推荐方法则主要通过将会话过

程映射到马尔可夫链模型中，利用前一个点击来推测用户的下一个动作。Zhang

等人[20]利用社交网络挖掘相似用户并联合个性化马尔可夫链模型以动态地模拟

用户偏好。Rendle[21]等人则提出一种结合矩阵分解和马尔可夫链的混合模型，旨

在捕捉物品之间的顺序性行为及用户的动态兴趣。尽管基于马尔可夫链的模型在

顺序推荐方面取得了较好的效果，但多数模型通常只关注最近的点击项，这使得

它们无法有效捕捉复杂的高阶顺序模式和长期依赖关系。因此，如何增强模型的

序列记忆能力和对长时间跨度的行为模式的建模仍然是基于马尔可夫链的推荐

方法面临的重要挑战。 

1.2.3 基于深度学习的会话推荐算法 

在基于深度学习的会话推荐算法中，可以分为两大类：基于循环神经网络的

会话推荐算法和基于图神经网络的会话推荐算法。 

（1）基于循环神经网络的会话推荐算法 

随着深度学习技术的不断发展[22,23]，基于会话的推荐系统取得了显著的性能

提升，尤其是在捕捉用户的短期偏好和行为模式方面。越来越多的学者将神经网

络技术应用于会话推荐[24,25]，显著改善了推荐系统的准确性和推荐效果。通过深

度神经网络模型，推荐系统不仅能够学习用户在当前会话中的即时兴趣，还能有

效提取用户在多次交互中的潜在兴趣。其中，GRU4Rec 模型[26]首次将循环神经

网络（Recurrent Neural Network，RNN）应用于基于会话的推荐任务，采用改进

的门控循环单元来对用户的交互行为进行建模。RNN 的优势在于能够通过递归

的方式处理序列数据，捕捉到用户行为的顺序依赖性，从而有效地捕捉用户的短

期偏好。然而，RNN 模型对于较长会话的表现并不理想，难以维持长期依赖关

系，尤其是在用户会话较长、交互信息复杂的情况下，模型的性能可能会受到限

制。为了解决这一问题，Li[27]等人提出了 NARM 方法，结合了 RNN 与注意力机
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制。该方法不仅能捕捉用户的短期偏好，还能通过引入注意力机制，对用户行为

序列中不同位置的信息给予不同的权重，从而更好地处理具有顺序性的短期兴趣。

同时，注意力机制能够突出重要特征，帮助模型更有效地捕捉全局性偏好和长期

兴趣。进一步地，STAMP[28]模型在 NARM 的基础上引入了多层感知机（Multilayer 

Perceptron，MLP）和注意力网络，旨在更全面地提取会话中的成对项转换信息。

STAMP 通过结合 RNN、MLP 和注意力机制，不仅建模用户当前的偏好，还考虑

了用户整体的历史偏好，进一步提高了推荐的个性化和准确性。 

（2）基于图神经网络的会话推荐算法 

近年来，图神经网络（Graph Neural Network，GNN）的发展极为迅猛，成为

处理图结构数据的有力工具，尤其在推荐系统领域中展现出巨大的潜力。图神经

网络的概念最早由 Gori 等人提出[29]，由 Scarselli 等人[30]和 Micheli 等人[31]进一

步发展与完善。与传统的基于循环神经网络的方法不同，基于 GNN 的会话推荐

方法将会话序列映射为图结构数据[32,33]，通过图的节点和边表示物品及其相互关

系。在这一框架中，推荐系统通过图神经网络聚合图中相邻节点的信息，以捕捉

物品之间的复杂转换关系和用户行为的深层次特征。SR-GNN 模型[34]是图神经

网络应用于会话推荐的先驱，首次提出将会话序列转化为会话图进行处理的方法。

在这一模型中，会话中的物品作为图的节点，节点之间的边表示物品间的转化关

系。SR-GNN 利用图神经网络来学习节点间的关系，并结合注意力机制，以便更

精确地获取用户的兴趣偏好。然而，传统的 GNN 方法仅能从会话图中收集相邻

节点的信息，这可能会限制其建模能力，尤其是在捕捉长距离依赖关系时。为了

解决这一问题，Zhang 等人[35]提出 DGTN 模型，该模型不仅构建当前会话的会

话图，还融合其他会话图的信息，通过双通道学习，DGTN 显式地学习了两种类

型的物品嵌入：一种代表当前会话的嵌入，另一种则表示其他会话中物品的关系，

增强了当前会话图与其他会话图之间的交互，提升了模型的表现力。此外，

Transformer[36]作为一种基于自注意力机制的自然语言处理模型，在各类推荐系统

中得到了广泛的应用。自注意力机制能够捕捉序列中物品之间的长期依赖关系，

使其在会话推荐任务中表现出了良好的效果。例如，GC-SAN[37]通过引入自注意

力机制，能够更有效地学习会话序列中物品间的长期依赖，捕捉用户的全局偏好。
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GCE-GNN[38]将全局图和局部会话图的表示结合，通过图注意力网络从会话图和

全局图中分别学习物品的表示，进一步提升了推荐的准确性和个性化。此外，

TAGNN 模型[39]通过自适应激活机制，动态地计算不同会话中用户对特定项目的

兴趣，并使用注意力机制聚焦与目标项目相关的会话表示向量上，从而优化会话

表示的质量。Ye 等[40]提出的 CA-TCN 模型通过构建全局项目图和会话上下文图，

模拟跨会话对项目和会话表示的影响，进一步扩展了会话推荐系统的表达能力，

能够更好地捕捉用户在不同会话中的兴趣变化。Li 等[9]提出的因子级项目嵌入方

法，通过使用注意力机制精细捕捉用户对不同因素的偏好，从而深入挖掘用户的

细粒度兴趣。这些细粒度兴趣的建模使得推荐系统能够更加精准地反映用户在不

同情境下的行为。 

1.2.4 基于对比学习的会话推荐算法 

在过去的两年中，随着对比学习（Contrastive Learning，CL）[41,42]在计算机

视觉（Computer Vision，CV）和自然语言处理[43]（Natural Language Processing，

NLP）领域取得了显著的成功，它在推荐系统中的应用也引起了广泛关注[44,45]。

在推荐系统中，对比学习被用来有效挖掘用户与物品之间的潜在关系，尤其是在

标注数据稀缺的情况下，能够显著改善模型效果。MHCN 模型[46]通过从用户的

社交关系中构建自监督信号，进一步增强了用户的表示能力，使得模型能够获取

更全面、更细粒的用户特征。这种方法的创新之处在于它利用用户之间的交互和

社交网络中的信息，来捕捉更加丰富的用户偏好，进而提升推荐系统的准确性。

S2-DHCN[47]模型则采用了超图来构建会话数据，并通过超图卷积网络来捕捉物

品之间复杂的高阶关系。在传统图模型中，边仅连接两个节点，而在超图中，边

可以连接多个节点，能够更有效地建模物品之间的多重关系，这对于捕捉复杂会

话数据中的隐性联系至关重要。通过超图卷积，S2-DHCN 能够更好地反映物品

之间的高阶关系，增强了推荐系统的表现力。此外，COTREC 模型[48]提出了一种

自监督图的共同训练机制，通过递归地利用两个视图（物品视图和会话视图）上

的不同连通性信息生成真实样本。这一机制通过多视图的自监督学习，可以帮助

模型挖掘出不同物品和会话之间的关系，并通过对比学习对这些生成的样本进行
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监督，从而优化推荐系统的效果。COTREC 的创新之处在于它同时处理多种信息

源，提升了模型对不同视角的理解和融合能力。 

1.3 研究基本框架及主要贡献 

现实中的会话推荐系统面临着诸多复杂的挑战，首先，推荐系统常伴有流行

度偏差问题，某些热门项目由于具有广泛的受众基础，通常更容易出现在推荐列

表中，导致模型过度关注这些高频物品，而忽视了那些更具个性化和潜在价值的

项目。然后，用户行为序列中通常包含嘈杂的偏好信息，他们不能充分反映用户

的实际偏好，比如用户可能会误点击或者出于好奇点击不相关的物品，能否从含

有噪声的数据中有效提取用户的核心兴趣，是决定模型性能优劣的关键因素之一。

此外，在用户会话序列中，不一定只存在单一的意图，例如，用户在为旅行做准

备时，时尚和防晒同样符合用户意图，忽略会话中可能存在的各种用户意图会导

致推荐性能显著下降。因此，当代复杂网络下的会话推荐任务存在以下挑战： 

（1）如何有效缓解流行度偏差问题：现有的基于图神经网络的推荐模型在

现实世界中经常存在流行偏差问题，它们主要关注并推荐流行项目，忽略相关的

长尾项目（不太流行或不太频繁的项目）。因此，如何缓解上述问题并应用于会

话推荐任务成为一个研究问题。 

（2）如何有效缓解用户序列噪声问题：现有的基于图神经网络的推荐模型

中，用户的行为序列通常包含嘈杂的偏好信息，他们不能充分反映用户的实际偏

好。因此，如何有效的对他们的真实兴趣建模成为一大研究问题。 

（3）如何有效缓解会话中可能存在的多种用户意图问题：在现实的推荐场

景中，用户不一定只存在单一的目的意图，忽略会话中可能存在的各种用户意图

会导致推荐性能显著下降。因此，如何在会话序列中提取重要的用户意图成为一

个研究问题。 

本文面向会话推荐任务，针对大数据背景下存在的噪声问题和现有的图神经

网络模型存在的问题等设计了三种会话推荐算法并进行了应用研究。图 1-1 展示

了本文的研究框架并表明主要研究贡献，具体来说，本文对基于信息增强的图神

经网络会话的推荐方法展开三个方向的研究，它们分别是全局增强的图神经网络 
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图 1-1 本文基本研究框架 

Fig. 1-1 The basic research framework of this article 

会话推荐、基于上下文增强的对比学习会话推荐，以及基于多意图感知增强的会

话推荐，主要包含如下内容： 

（1）针对全局增强的图神经网络会话推荐。为了缓解流行偏见的问题，该

模型首先对项目表示进行了规范化，并引入了自注意力机制来增强图神经网络。

一方面，自注意力机制通过显式关注所有位置来捕获全局依赖关系。另一方面，

GNN 可以捕获相邻项目之间丰富的局部依赖关系，以提供丰富的局部上下文信

息。其次，考虑到过度依赖目标会话中最后一个项目的局限性，引入目标感知注

意力来计算会话中所有项目相对于每个目标项目的注意力得分。通过注意力得分，

了解目标会话中每个项目对用户偏好的贡献，并通过对目标会话中的每个项目进

行加权来获得目标会话表示。对于会话表示学习，在使用注意力机制获得全局嵌

入和目标嵌入后，同时考虑将全局嵌入、局部嵌入和目标嵌入集成到整个会话嵌

入中，以提高当前会话的推荐性能。在训练和推理过程中，充分利用了将项目和

会话图表示限制在单位超球面上的优势，提出了规范化的项目和会话表示模型。 

（2）针对上下文增强的对比学习会话推荐。首先，为了缓解用户的历史行

为序列中的噪声导致了对用户真实偏好建模的不准确性，通过计算项目对之间的
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相似性来构造兴趣图，将松散的项目序列转换为紧密的项目-项目图，更容易区

分用户的主要兴趣和次级兴趣。其次，为了缓解 GNN 在非相邻项目之间信息传

播和聚合的不足，通过为每个会话添加一个上下文向量来构建会话图，以学习会

话图中不直接连接的项目对之间的关系，该上下文向量可以提供一种自然的方式

来传递相邻项之外的信息。最后，在获得原全局会话图和对比图下的两种项目嵌

入后，使用对比学习作为辅助任务使两种会话嵌入互信息最大化，最后根据会话

特征计算候选物品的推荐概率，本研究使用对比学习方法有效弥补了会话数据稀

疏的缺点，同时缓解了噪声信息所带来的影响。 

（3）基于多意图感知增强的会话推荐。目前大多数方法往往关注最后一项

或者只独立考虑会话中的每个项目，并没有从高层次的角度捕捉会话语义，如果

最后一项不太重要或者嘈杂，它们就无法准确地捕获用户意图。为了缓解没有从

高层次的角度捕捉会话语义从而忽略会话中可能存在的各种用户意图问题，本课

题首先通过使用项目节点的重复频率作为注意力权重来更新项目嵌入，降低对稀

疏、噪声数据的敏感度，更好地理解和利用用户行为的序列特征，并且通过引入

位置嵌入信息来区分序列的顺序，更好的描述会话中每个项目的重要性。其次，

每个项目在序列中可能与多个其它项目相关联，并且这些关系可能在不同的方向

上（前向和后向）具有不同的重要性，双向自注意力机制通过计算两个方向上的

注意力权重来更全面地捕捉序列中项目之间的复杂关系和语义信息，高速网络是

一种深度神经网络结构，能够有效地整合输入的多层特征信息。在推荐系统中，

会话信息对于理解用户的整体行为模式至关重要，而每个项目的具体信息则有助

于捕捉每个项目的个性化特征和重要性。因此采用双向自注意机制和高速网络来

获取会话中不同的用户意图并自适应地提取会话中重要的用户意图。最后，将多

个会话表示解码为项目分布，并使用池函数将其聚合从而进行推荐。 

总的来说，上述三项内容是一个整体，且层层递进。第一项研究内容是本课

题的基础部分，通过运用图神经网络和注意力机制算法来进行会话表示学习，但

是并未考虑图神经网络忽略了非相邻项目之间的复杂高阶关系，并引入了噪声信

息，因此本课题拟提出研究内容二，通过为每个会话添加一个上下文向量来传递

相邻项之外的信息同时引入对比学习作为辅助任务使两种会话嵌入互信息最大
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化。但在真实推荐场景中用户不一定只存在单一的目的意图，忽略会话中可能存

在的各种用户意图会导致推荐性能显著下降，故本课题拟提出研究内容三，通过

获取会话中不同的用户意图并自适应地提取会话中重要的用户意图，希望有效缓

解上述研究出现的问题。 

1.4 研究内容及组织结构 

本文的研究内容和组织结构如下： 

第 1 章，介绍了基于信息增强的图神经网络会话推荐方法的研究背景及意

义，阐明了当前会话推荐系统所面临的挑战，并对目前国际上的研究状况做了简

要的介绍，最后描述了本文研究的基本框架及主要贡献，并总结了本文的组织结

构。 

第 2 章，简要介绍了会话推荐的系统概述，同时介绍了会话推荐中用到的相

关理论技术，包括图神经网络、注意力机制及对比学习等，并比较了它们的优势

与局限性。 

第 3 章，全局增强的图神经网络会话推荐。详细探讨了推荐系统中普遍存在

的流行度偏差问题，具体描述了模型的设计细节，并深入分析了实验结果。 

第 4 章，基于上下文增强的对比学习会话推荐。详细介绍了噪声数据问题和

图神经网络在节点信息传播的局限性问题，具体描述了模型的设计细节，并深入

分析了实验结果。 

第 5 章，基于多意图感知增强的会话推荐。详细介绍了会话中可能存在的各

种用户意图问题，具体描述了模型的设计细节，并深入分析了实验结果。 

第 6 章，再次对本研究进行了全面的总结和未来展望。本章系统地回顾和整

理了本文的研究工作，明确本文提出算法的优点和局限性，并对后续可能的研究

方向提出了前瞻性的观点。 
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第2章 基础理论及相关技术 

 

2.1 会话推荐系统概述 

传统的推荐方法主要依靠用户的偏好信息或长期的历史交互信息来进行推

荐。在匿名登录或受到隐私政策限制等场景中，例如用户以访客身份登录浏览网

站时，这些数据变得无法访问，因此无法挖掘用户的历史偏好和长期偏好，从而

导致推荐效果不佳。在此背景下，基于会话的推荐系统应运而生。 

基于会话的推荐系统[49]通过分析匿名用户的连续行为序列挖掘用户偏好，

从而预测下一个可能与之交互的项目。在会话推荐中，一个会话是指用户在特定

时间段内进行的一系列连续交互行为，可以是一次视频观看过程中的连续点击行

为、一次连续播放音乐的列表记录等。会话数据[50]通常以序列的形式存在，包括

用户与物品的交互序列、交互行为的时间戳等信息。会话推荐的核心任务聚焦于

对用户交互序列的建模分析，推断其可能产生交互的候选物品。这类系统能够有

效捕捉到用户的动态变化和短期偏好，尤其在没有用户历史数据的情况下依然能

够提供高质量的推荐服务。因此，基于会话的推荐系统在许多实际应用场景中表

现出了良好的适应性，受到了国内外研究的广泛关注。随着算法的不断优化和计

算能力的提升，基于会话的推荐系统逐渐成为研究和工业界的热门领域，特别是

在电子商务、社交平台和新闻推荐等应用场景中展现了巨大的潜力。 

会话推荐的关键技术融合了多个先进的机器学习和深度学习方法，主要包括

用户行为序列建模、上下文信息整合和相似度计算。首先，通过对用户历史行为

的深入分析，能够有效地捕捉用户的兴趣变化和潜在需求，尤其是利用图神经网

络等方法建模用户与物品之间的复杂关系，从而增强推荐的准确性和个性化。其

次，上下文信息的引入，诸如用户所在的时间、地点、设备等因素，能够帮助系

统更好地理解用户的即时需求和偏好。注意力机制在这一过程中发挥着重要作用，

通过动态调整权重，突出当前会话中的关键信息，提高推荐的相关性和即时性。

此外，通过精准的相似度计算，系统能够识别与用户需求最相关的物品，并通过
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对比学习等技术增强模型的泛化能力和鲁棒性，从而使得推荐结果更加贴合用户

的短期兴趣。综合这些技术，会话推荐能够在复杂和动态的环境中提供高效、个

性化的推荐服务。 

2.2 图神经网络 

图神经网络[51]是一类专门设计用来处理图结构数据的深度学习模型。图[52]

是由节点（Vertices）和边（Edges）组成的非欧几里得结构数据。图神经网络通

过节点之间的连接关系来捕捉图中复杂的结构信息和节点的高维表示。与传统的

卷积神经网络[53]（Convolutional Neural Network，CNN）不同，CNN 主要用于处

理图像数据，而图神经网络则解决了图数据的特征学习问题。 

GNN 的核心思想是通过节点间的相互作用进行信息传播，让每个节点的表

示能够充分融合其邻居节点的信息，通过多次迭代（即多层消息传递），节点的

表示能够逐渐融合整个图结构的信息，从而能够更好地捕捉图中复杂的关系和特

征。具体来说，图神经网络通常分为三个主要步骤： 

（1）信息传递：每个节点通过其与邻居节点的连接关系传递信息。这意味

着一个节点不仅仅依赖于自己的特征，还要聚合来自它的邻居节点的特征。在信

息传递过程中，节点通过边传递自己的特征，并接收邻居节点的特征。 

（2）聚合：每个节点会对其邻居节点的信息进行聚合操作。常见的聚合方

式包括加权求和、平均池化或最大池化等。这一步骤的关键在于如何设计合适的

聚合函数，以便能够有效地合并不同邻居节点的信息。 

（3） 更新：聚合后的邻居信息会与节点本身的特征一起输入到神经网络中，

通常是一个全连接层，进行更新生成新的节点表示。这一过程是通过激活函数完

成的，目的是让节点的表示能够适应下游任务的需求。 

随着图神经网络研究不断深入，提出了多种不同的 GNN 变种，以应对不同

的应用需求和数据规模。常见的 GNN 变种包括：图卷积网络、图注意力网络和

门控图神经网络。 
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2.2.1 图卷积网络 

图卷积网络（Graph Convolutional Networks，GCN）是最经典和广泛使用的

图神经网络之一，最早由 Thomas Kipf 和 Max Welling 在 2016 年提出，是一类专

门用于处理图数据的深度学习模型，广泛应用于社交网络、推荐系统、知识图谱、

化学分子结构等领域。与传统的卷积神经网络不同，GCN 通过将卷积操作推广

到图结构数据，能够有效地学习节点之间的相互关系和节点的高维特征。在图数

据中，节点并非以规则网格的形式存在，因此不能直接应用传统的卷积操作。

GCN 的关键思想是通过多层卷积操作逐层传播节点的信息，并通过权重矩阵对

节点特征进行线性变换，最后得到每个节点的嵌入表示，这些表示不仅包含节点

自身的特征信息，还整合了其邻域节点的特征。此外，GCN 通过归一化的邻接

矩阵对每一层的节点特征进行卷积计算，其中，邻接矩阵在计算时通常会进行归

一化，以避免不同节点度数带来的偏差。通过这种方式，GCN 能够有效捕捉图

中节点与其邻居之间的复杂关系，并生成能够反映图结构的节点表示。GCN 具

有端到端的训练方式，即通过反向传播算法对模型参数进行优化，从而学习到图

中的节点嵌入。 

在 GCN 中，图卷积操作的公式通常表示为节点特征的更新过程。假设有一

个图 ( , )G V E= ，其中，V 是节点集合，E 是边的集合，每个节点 i 都有一个特征

向量
ih ，GCN 的目标是通过多层信息传递来更新每个节点的特征，GCN 更新的

基本公式如下：  

 ( )( 1) ( ) ( )l l l+ =H AH W  (2-1) 

其中， ( )l
H 是第 l层的节点特征矩阵， ( )l

W 是该层的可学习权重矩阵， 是激活

函数。A 是归一化后的邻接矩阵，用于表示图的结构，归一化的目的是解决不同

节点度数差异带来的影响。没有归一化的邻接矩阵会导致节点度数较高的节点会

对信息的聚合产生更大的影响。通过归一化[54]邻接矩阵，可以确保每个节点在聚

合邻居信息时有更公平的影响。常见的归一化方法是 1/2 1/2− −=A D AD ，其中A 是

邻接矩阵，D是对角矩阵。 

尽管 GCN 在许多应用中取得了良好的效果，但它在处理大规模图数据时，
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计算复杂度较高，且随着网络层数的增加，可能会出现节点特征过度平滑的问题，

从而导致模型性能下降。为了解决这些问题，研究者提出了一些改进方法，例如

通过引入邻居采样或注意力机制等手段，改善 GCN 在大规模图数据中的效率和

表达能力。总的来说，GCN 在图数据处理领域展现出了强大的能力，尤其是在

节点分类、图分类和链路预测等任务中，其应用前景广泛，且随着模型改进的不

断深入，GCN 的适用范围和性能将持续提升。 

2.2.2 图注意网络 

图注意力网络[55]（Graph Attention Network，GAT）作为图神经网络中的一种

重要变体，凭借其在节点信息聚合中的灵活性和自适应性，已成为图学习领域的

关键技术。GAT 的核心思想是通过引入自注意力机制，动态地为节点的邻居分配

不同的权重，从而使得信息的传播更加精确且有选择性。与传统的图卷积网络依

赖于固定邻接矩阵进行信息聚合不同，GAT 能够通过计算注意力系数，基于节点

特征自适应地调整信息传播的权重。这种机制使得每个节点在聚合其邻居节点信

息时，不仅考虑邻居的拓扑关系，还能够根据邻居节点的重要性赋予不同的权重。

这种基于注意力的权重分配方式，使得 GAT 能够在图结构复杂、节点特征差异

显著的场景下，展现出较强的学习能力。 

首先，GAT 通过一组学习参数计算节点与邻居之间的注意力系数，这一系数

反映邻居节点在信息传递中的重要性。然后，通过对邻居节点特征进行加权求和，

得到新的节点表示。通过这种方式，GAT 不仅能够捕捉到节点的局部结构信息，

还能自动识别哪些邻居节点对于该节点的表示更为重要。图注意力网络模型在多

个图学习任务中表现出色，尤其是在节点分类、图分类以及链路预测等应用[56]中，

能够有效提升模型的表达能力和准确性。相比于传统的基于图卷积的方法，GAT

由于其灵活的注意力机制，在处理异构图[57]和动态图时表现出了较高的适应性。 

给定图中的一个节点 v，它的邻接节点集合为 ( )N v ，GAT 更新过程如下：对

于每个邻居节点 ( )N v ，计算注意力系数
ij ，表示节点 i 和邻居节点 j 信息的

关注程度，通过两个节点的特征计算得到： 
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( )

( )

exp ( , )

exp( ( , ))

i j

ij

i kk N

a

a






=


h h

h h

W W

W W
  (2-2) 

其中，
ih 和

jh 是节点 i 和节点 j 的特征，W是节点特征的线性变换矩阵，a是注

意力系数的学习权重。计算出注意力系数后，节点 i 对所有邻居节点的特征进行

加权求和，公式如下： 

 
( )

i ij j

j N v

  


 
=   

 
h hW  (2-3) 

其中，
ij 是通过注意力机制计算的节点 i 和节点 j 之间的注意力权重，W是权重

矩阵， 是激活函数。 

然而，尽管 GAT 在图学习任务中取得了显著的成果，仍然面临一些挑战，

特别是在大规模图上的计算效率问题。由于 GAT 需要计算所有邻居节点之间的

注意力系数，计算量随着图的规模增大而急剧增加，这对计算资源和处理时间提

出了较高的要求。此外，虽然多头注意力机制能够提升模型的表达能力，但它也

引入了额外的计算开销。为了解决这些问题，研究者们提出了多种改进方法，如

邻居采样、注意力系数的稀疏化等策略，以期提高 GAT 在大规模图上的效率和

性能。总体而言，GAT 通过其创新的注意力机制和灵活的特征聚合方式，在图神

经网络的发展中占据了重要地位，且随着进一步研究的深入，预计将会有更多高

效的变种和优化方法出现，推动其在更加复杂的图学习任务中的应用。 

2.2.3 门控图神经网络 

门控图神经网络[58]（Gated Graph Neural Network，GGNN）是一种基于图神

经网络的先进模型，它通过引入门控机制来优化信息在图结构中的传播过程，从

而提高了处理复杂图数据时的效果。传统的图神经网络如图卷积网络和图注意力

网络依赖于固定的聚合函数来更新节点表示，但在面对具有长距离依赖关系的图

数据时，这些方法可能会出现信息传播的过度平滑或梯度消失等问题，限制了它

们在某些任务中的表现。为了解决这些问题，GGNN 引入了类似于长短期记忆网

络[59]和门控循环单元中的门控机制，使得节点间的信息传递过程能够灵活调整。

具体来说，GGNN 通过在每一轮迭代中动态地调整信息的传播路径来更新节点
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表示，避免了固定聚合方式的局限性，从而更好地捕捉图中的复杂依赖关系。模

型的核心思想是通过门控单元控制节点状态的更新，确保信息传递的效率和有效

性。节点在每一轮迭代中的状态不仅依赖于其自身的特征，还通过门控机制融合

了来自邻居节点的特征，进而通过递归更新过程逐步优化节点表示。GGNN 的这

种递归更新方式使其能够处理长距离的依赖关系，适应更加复杂的图结构。 

每一轮迭代中，节点状态的更新不仅考虑其邻居节点的状态，还通过门控机

制对状态的更新进行调节。迭代过程可以通过多个步骤进行，不同层之间的消息

传递公式如下： 

 
1 1

, : , 1 , 2[ , ]t s t t T

s i i s i s i

− −= +a bA V H V H  (2-4) 

 
1

, , ,( )t t t

s i z s i z s i −= +z a vW U  (2-5) 

 
1

, , ,( )t t t

s i r s i r s i −= +r a vW U  (2-6) 

 
1

0 , 0 , , )ˆ tanh( ( )t t t t

i s i s i s i

−= +v a r vW U  (2-7) 

 
1

, , ,(1 ) ˆt t t t t

i s i s i s i i

−= − +v v z vz  (2-8) 

其中， 2, , d d

z r o

W W W 为权重矩阵， ,

t

s iz 表示重置门，用于控制信息遗忘程度。

,

t

s ir 为更新门，用于控制当前时刻的状态更新量。 为 sigmoid 函数， 为对应元

素相乘算子。 

然而，这种更新机制也带来了计算复杂度的增加，特别是在大规模图数据上，

可能导致较高的计算成本和较长的训练时间。尽管如此，GGNN 在多个应用场景

中展现出了强大的表现力，尤其是在图分类、节点分类、图生成以及链接预测等

任务中，证明了在图数据学习中的优势。通过灵活的门控机制，GGNN 能够在多

个领域中有效处理图数据的多样性和复杂性，成为图神经网络研究中的一个重要

方向。 
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2.3 注意力机制 

注意力机制[60]（Attention Mechanism）最早起源于神经科学领域，用来描述

人类在处理信息时对特定部分的重点关注。注意力机制的基本思想是：对于输入

序列中的每一个元素，模型会根据其与当前状态或上下文的相关性，分配一个权

重值（即注意力权重）。这个权重反映了模型在某一时刻对某个元素的关注度，

并通过加权和的方式对输入进行处理。通过这种方式，注意力机制能够帮助模型

在处理信息时，着重关注与当前任务最相关的信息，从而克服了传统神经网络在

处理长序列或复杂信息时容易丢失细节或难以捕捉长期依赖的问题。 

在注意力机制的具体实现框架中，该模块通常由三个核心要素协同作用：查

询向量（Query）、键向量（Key）和值向量（Value）。其中，查询向量表示当前

时刻模型的状态，键向量表示输入不同部分的特征，而值向量则是与键相关的实

际信息载体。该机制的核心运作逻辑体现在两个关键阶段：首先通过评估查询向

量与每个键向量之间的相关性，计算相似度匹配得分；其次对得分进行归一化处

理，生成反映不同位置重要程度的注意力权重系数，然后将该权重分配给对应的

值，最终得到加权和作为输出。具体公式表示如下： 

 Attention( , , ) softmax
T

kd

 
=  

 
 

QK
Q K V V  (2-9) 

其中，Q 是查询，K 是键，V是值，softmax操作用于归一化权重，使得所有权

重之和为 1。 

注意力机制可以根据其计算方式和应用场景的不同，分为几种不同的类型，

其中最常见的有以下几种：自注意力机制，软注意力机制和多头注意力机制。 

2.3.1 自注意力机制 

自注意力机制（Self-Attention Mechanism）旨在通过动态调整序列中各个元

素之间的相对重要性来捕捉远程依赖关系。与传统的循环神经网络或长短期记忆

网络不同，自注意力机制不依赖于时间顺序来处理数据，而是通过对输入序列中

的每个元素与其他元素进行逐对比较，从而计算出每个元素对其他元素的注意力
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权重。这一过程通过查询、键和值之间的相似度来完成，通常通过点积运算计算

出每一对元素之间的相似度，然后对这些相似度进行归一化处理，得到一个权重

分布，进而加权求和所有值，从而得到每个元素的新的表示。这种机制能够有效

捕捉长期依赖关系，并能够在计算上进行高度并行化，提高了处理效率。自注意

力机制的优势在于其灵活性和高效性，通过为每个输入元素分配一个全局的权重，

模型可以自主决定在特定任务中需要关注哪些部分的信息。这使得自注意力在多

种自然语言处理任务中表现出色，尤其是在机器翻译、文本生成和问答系统等应

用中，能够更好地捕捉句子中各个词之间的复杂关系和长距离依赖。通过这种方

式，自注意力机制不仅提升了模型的表达能力，也为后续更复杂的模型如

Transformer 架构的提出奠定了基础，推动了深度学习在序列建模和语言理解等

领域的突破。 

2.3.2 软注意力机制 

软注意力机制（Soft Attention Mechanism）主要用于通过加权求和的方式动

态地聚焦输入数据的不同部分，从而提高模型对关键信息的捕捉能力。查询与键

之间的相似度通常通过点积或其他相似度度量计算得到，然后对这些相似度值应

用 Softmax 函数，生成一组归一化的权重分布。这些权重反映了模型对于不同输

入元素的关注程度，权重越大，表示该元素对当前任务的贡献越大。随后，模型

根据这些权重对对应的值进行加权求和，从而得到一个加权的表示，作为该输入

元素的新表示。在这种机制下，模型能够根据任务需求灵活地关注输入数据中的

不同部分，动态地调整其注意力分配。这种机制的核心优势在于它能够在处理输

入序列时，对每个元素根据其重要性分配一个全局的注意力权重，从而使得模型

能够自适应地捕捉到不同部分的信息。与硬注意力机制相比，软注意力机制具有

较强的平滑性和可微性，这使得它能够通过反向传播进行端到端训练，并且具有

较高的计算效率。软注意力机制在自然语言处理任务中得到了广泛应用，尤其是

在机器翻译、图像描述和情感分析等任务中，能够有效地捕捉输入序列的局部与

全局依赖关系，显著提高了模型的性能和表达能力。通过对输入数据进行加权求

和，软注意力机制使得模型能够根据上下文动态地调整其关注点，灵活应对不同
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的任务需求，极大地促进了深度学习模型的泛化能力和精确度。 

2.3.3 多头注意力机制 

多头注意力机制（Multi-Head Attention Mechanism）是一种在深度学习领域

广泛应用的技术，旨在通过并行化计算多个注意力头（Attention Heads）来增强

模型对输入数据不同子空间的表示能力。在多头注意力机制中，输入的查询、键

和值首先被映射到多个不同的线性子空间，形成多个独立的查询、键和值的组合，

每个组合对应一个独立的注意力头。每个注意力头在自己的子空间内进行标准的

注意力计算，利用加权求和的方式从输入中提取出重要信息。在完成所有注意力

头的计算后，这些结果会被连接在一起，并通过一个线性变换层进行映射，最终

得到多头注意力机制的输出，公式如下所示： 

 1 2MultiHead( , , ) Concat(head ,head ,..., head ) O

h=Q K V W  (2-10) 

每个头的计算公式为： head Attention( , , )KQ V

i i i i= QW KW VW ，其中， Q

iW ，

K

iW ， V

iW 是对应的权重矩阵， h是头的数量。 

通过引入多个注意力头，模型能够从不同的角度捕捉输入数据的多样化信息，

从而更加全面地理解数据的内部结构与关系。与单头注意力机制相比，多头注意

力机制具有更强的表达能力，因为它能够同时关注输入数据的多个子空间，而不

会局限于单一的注意力模式。这种机制的优势在于能够捕捉到不同层次和不同粒

度的依赖关系，尤其适用于复杂的任务，如自然语言处理中的机器翻译、文本生

成等问题。通过将多个独立的注意力头的输出进行结合，多头注意力机制能够提

升模型的表示能力和鲁棒性，增强模型对长距离依赖的建模能力，并有效解决信

息丢失和梯度消失等问题。此外，多头注意力机制还具有较高的计算效率和并行

性，因为每个注意力头的计算可以并行进行，这使得其在处理大规模数据时具有

明显的优势。 

2.4 对比学习 

对比学习（Contrastive Learning）是一种无监督学习[61]方法，旨在通过比较
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不同样本之间的相似性和差异性，学习到有效的特征表示。在对比学习中，模型

通过将输入数据映射到一个表示空间，优化这些表示，将相似的样本拉近，使得

它们的表示更加相似，而将不相似的样本推远，使得它们的表示在特征空间中距

离更远。具体地说，给定一对输入样本，其中一个样本被称为正样本，另一个则

为负样本。正样本与当前样本在某些方面具有相似性或联系，而负样本则与当前

样本在这些方面有较大差异。对比学习通过对比正负样本对之间的距离或相似度，

来引导模型学习到更加区分性的特征。在实际应用中，对比学习一般通过设计一

个合适的对比损失函数来优化模型。最常见的损失函数 [62]包括对比损失

（Contrastive Loss）和信息量损失（InfoNCE Loss）。对比损失函数通过计算正

样本对之间的距离小于负样本对之间的距离来优化模型参数。信息量损失函数则

利用 softmax 计算正样本的概率，推向正确的分类，从而加强模型对区分样本的

学习。 

在推荐系统中，对比学习被用来提高个性化推荐的质量和效率，尤其是在没

有丰富标签数据的情况下。推荐系统的任务通常是从大量的用户和项目中选择最

相关的项目进行推荐。通过对比学习，推荐系统能够学习到用户和项目之间的潜

在关系，而不仅仅依赖于显式的用户评分或交互数据。具体来说，通过对比学习，

推荐系统可以为每个用户和每个项目学习一个低维度的表示向量。对比学习的一

个常见策略是将用户与其历史交互的项目视为正样本，将与这些项目无关的其他

项目视为负样本。然后，通过优化损失函数，使得用户和相关项目的表示靠近，

而用户和不相关项目的表示远离。通过有效地训练用户和项目的嵌入向量，推荐

系统能够更精准地匹配用户兴趣，提高个性化推荐的效果。 

2.5 本章小结 

本章全面介绍了会话推荐系统的核心技术，包括图神经网络、注意力机制

和对比学习等方法。通过深入分析这些技术的工作原理与相互联系，阐述了它

们在提升推荐精度和用户体验方面的巨大潜力。图神经网络作为处理复杂关系

数据的有力工具，能够有效捕捉用户之间以及用户与物品之间的图结构信息，

为会话推荐系统提供了强大的建模能力。注意力机制则通过自动关注信息中重
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要的部分，进一步优化了模型的推荐效果，特别是在动态变化的会话上下文

中。对比学习作为一种无监督学习方式，通过引导模型在不同样本之间进行相

似度比较，强化了模型对用户偏好的敏感性，并提升了推荐的多样性和个性化

水平。本章还详细讨论了这些方法的具体实现和评估标准，以确保模型在实际

场景中的有效性与可操作性。通过对这些方法的比较与分析，本章为后续的算

法优化和应用开发提供了理论指导和实践依据。 
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第3章 全局增强的图神经网络会话推荐 

 

考虑到会话推荐系统中存在的流行度偏差从而导致推荐性能变差的问题，本

章提出了全局增强的图神经网络会话推荐方法来提升系统的推荐效果。3.1 节剖

析当前会话推荐方法的局限性，并针对性地提出改进策略；3.2 节阐述模型的基

础定义，同时介绍会话推荐的目标；3.3 节基于模块化设计思想，系统构建了会

话推荐模型的整体架构。该架构由规范化项目表示模块、注意力机制模块和会话

表示学习模块这三大模块组成；3.4 节通过构建对比实验，在公开数据集上系统

验证所提模型与主流基准方法的性能差异。 

3.1 设计背景 

尽管基于图神经网络的方法在推荐系统中取得了一定的成功，但现有的研究

大多仅关注会话图中相邻项目之间的关系。传统方法往往仅收集紧密相连的相邻

项目信息，并通过建模会话图中相邻项之间的依赖关系进行推荐。然而，这种方

法在捕捉全局依赖关系时存在明显不足。尤其是在会话图中，项目节点之间可能

并不直接相邻，传统的 GNN 难以有效捕捉这些远距离项目之间的潜在依赖关系，

从而限制了模型的表达能力。此外，当前基于 GNN 的推荐系统还面临着流行偏

差问题，推荐模型倾向于向用户推荐热门项目，而忽视了长尾项目[68]（即那些不

太受欢迎或者频繁出现的项目）。这种偏向性会影响推荐系统的多样性与覆盖性，

尤其是在处理用户兴趣差异较大、候选项目多样化的情况下，模型的性能往往受

到影响。而且，待推荐项目通常是丰富的，用户的偏好通常是多元化的。以往的

研究通过固定维度的向量代表用户的所有兴趣，难以捕捉用户兴趣的差异性，从

而限制推荐系统的用户偏好表征能力。 

针对上述问题提出全局增强的图神经网络会话推荐方法(Global Enhanced 

Graph Neural Network Embedding，GENE)。首先，为了增强处理流行偏差的问题，

在训练和推理过程中，充分利用将项目和会话图表示限制在一个单位超球面上的

优点，提出规范化项目和会话表示模型；此外，通过引入自注意力机制来加强图
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神经网络。一方面，自注意力机制是通过明确关注所有位置来捕捉全局依赖。另

一方面，GNN 可以捕捉相邻项之间丰富的局部依赖关系，提供丰富的局部上下

文信息；最后，为克服仅依赖会话终端项目的固有局限，充分考虑到用户兴趣的

动态演变特性，通过在建模过程中显式编码项目的时序位置信息。引入目标注意

力机制来计算会话中所有项目相对于每个目标项目的软注意分数。经软注意力机

制学习目标会话内每个项目对用户偏好的贡献度，加权目标会话中每个项目的会

话级表示得到目标会话表示。在两个真实世界的数据集进行了广泛的实验。实证

研究表明，GENE 在所有基线上都有显著的改进。 

3.2 模型目标 

本章分别用
1 2V { , , , }mv v v= 表示所有会话的物品集合，每个匿名会话

,1 ,2 ,{ , , , }s s s nS v v v= 由用户在特定时间范围内进行的一系列交互物品构成。具体

来说，
, Vs iv  表示用户在会话 s中的第 i 个交互项目，这些交互物品是按照时间

顺序排列的，反映了用户在会话中的兴趣变化和行为轨迹。在会话推荐场景下，

核心任务聚焦于建模用户当前交互序列的演进规律，以精准预测当前会话结束后

的下一个目标交互对象。通过对所有潜在候选物品进行交互可能性排序，最终依

据排序结果选取前 k 个项目生成推荐列表，以此实现用户行为的动态预测。 

3.3 模型结构 

为了增强基于图神经网络的会话推荐模型，本章综合考虑了流行度偏差和会

话嵌入问题。提出全局增强的图神经网络会话推荐方法(GENE)，模型的整体框

架如图 3-1 所示，首先将节点嵌入归一化为V，然后将用户行为序列建模为会话

图。在此基础上，应用图神经网络更新聚合会话图内的节点特征。之后，通过使

用多层自注意力网络来捕捉会话中项目之间的全局协同偏好，同时目标感知注意

力自适应地激活用户对不同待预测目标项的兴趣。在预测层，通过使用优化余弦

相似度来计算每个候选项目的排序分数进行推荐。 
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图 3-1 GENE 模型框架图 

Fig. 3-1 The workflow of GENE model 

 

图 3-2 会话图构建示意图 

Fig. 3-2 Schematic diagram of session diagram construction 

3.3.1 会话图构建 

每一个会话 S 可以被建模成图 ( , , )s s s sG V E A= ，其中
sV ，

sE 和
sA 分别代表节

点集，边集和邻接矩阵。在该会话图中，每个节点
,s i sV  表示一个物品，每一条

边
, , 1( , )s i s i sv v E+  代表一个用户在点击物品

,s i sV  后点击物品
, 1s i sv V+  。考虑到

同一个物品可能多次出现在会话图中。因此在构建会话图中，为每条边引入归一

化权重参数，该参数通过边出现频次与源节点出度的比值进行量化处理。这里定

义邻接矩阵为两个出入邻接矩阵的串联如图 3-2 所示。 

3.3.2 会话图表示 

在流行偏差的背景下，受欢迎的项目可能会更频繁地被点击，这是由于他们

在模型中更倾向于被推荐，因为模型是通过训练中调整权重参数等确保他们的向
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量值更大来实现这一目的。这就导致热门商品在最后做排序计算的时候内积更大，

排名更高。因此在热门商品较少时，基于图神经网络的会话推荐模型的性能也会

下降。为了更好地解决流行偏见的问题，考虑将嵌入规范的影响降至最低，项嵌

入被规范化为 ( )Dropout(Norm , )k k p=v v ，其中，其中 p 是 dropout 概率，Norm()

是 L2 归一化函数。最终获得项集V以强制执行单位范数。图神经网络在处理会

话推荐任务时具有优势，其核心机制在于能够显式建模会话交互图中的节点关联

结构，通过消息传递范式自动聚合会话序列内的多阶邻域信息，从而捕捉用户行

为轨迹中隐含的复杂交互模式。给定邻接矩阵
sA ，以及规范化项嵌入V作为输

入，对于图中的任何节点，使用节点的当前表示及其相邻节点的表示来迭代更新

节点表示。具体而言，对于定向会话图中的节点，更新规则见公式（2-4）-公式

（2-8）。 

在获得所有更新节点向量V之后，自注意力允许不同的注意力头关注不同位

置的信息，以捕获会话中项目之间的全局偏好。将它们输入到自注意力层，第 i

个头注意力计算为： 

 
( )( )

head softmax ( )
Q K T

Vi i
i i

d

 
=  

 

VW VW
VW  (3-1) 

其中， ( )/
, ,

d d hQ K V

i i i W W W 是参数矩阵，h是注意力的头数。然后，将自注意力

的 h头与多头注意力相结合。多头注意力允许模型联合学习不同位置的依赖关系。 

 1Concat(head , ,head ) o

h=F W  (3-2) 

其中， o
W 是投影矩阵。在此基础上，F 通过具有线性变换和激活函数的前馈网

络如下所示： 

 1 1 2 2max(0, )= + + +Y FW b W b F  (3-3) 

其中，
1 2 n[ , , , ]n d= y y yY ，n是会话长度，d 是项嵌入的向量维度。最后，

对于每个会话S，
ny 是最后一个项目的潜在向量，自适应地聚合所有其他项目信

息。因此，使用最后一项的潜在向量作为全局嵌入向量 global

dS 。 

在获取会话内各物品的节点表征后，模型通过目标注意力机制自适应地评估
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目标项目与当前会话的关联强度，目标项目为所要预测的候选项目，具体而言，

该机制通过计算会话中所有项目嵌入向量
iv 和每个目标项目嵌入向量

tv 之间的

注意力分数，利用 softmax函数进行归一化，其公式为： 

 , ,

1

exp( )
softmax( )

exp( )

t

T

i
i t i t

jt

m T

j

e

=

= =



v v

v v

W

W
 (3-4) 

最后，对于每个会话，目标嵌入 t d

target S ，如下所示： 

 ,

1

ns

t

target i t i

t

= β
=

S v  (3-5) 

3.3.3 模型预测与训练 

由于用户的最终行为通常由用户的最后行为决定，因此简单地将用户的短期

偏好表示为局部嵌入 d

local S 。最后，通过对局部嵌入、全局嵌入和目标嵌入的

级联执行线性变换来生成最终的会话嵌入 3[ ; ; ]t

t global local target=S S S SW ，其中

3

d 3dW 为投影矩阵。在获得所有项目和会话嵌入后，计算每个目标项目的推

荐分数： 

 m

1
)

ˆ
exp( )

exp(

T

t t

T

i ti




=

=



v S
y

v S
 (3-6) 

如文章[63]所述，余弦相似性 T

t tv S 的范围被限制为[-1,1]，这表明训练中的

softmax损失可能在高值下达到饱和，比例因子 16 = 在实践中是有效的，允许

更好的收敛。为了训练模型，使用交叉熵作为损失函数，公式[34]为： 

 

m

1

( ) log( ) (1 )log(1 )ˆ ˆ ˆ
i i i

i

iL
=

= − + − −y y y y y  (3-7) 

其中，y表示地面的一个热编码向量。 

3.4 实验与分析 

为系统性验证本章所提的 GENE 模型的推荐性能，本研究在两个真实数据

集上开展了多次实验。通过严谨的实证分析，重点探究 GENE 模型的性能表现和

超参数的影响。 
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表 3-1 数据集详细描述 

Table 3-1 The descriptive statistics of datasets 

数据集 Diginetica Nowplaying 

点击数量 982961 1367963 

训练集数量 719470 825304 

测试集数量 68977 89824 

项目总数 43097 60417 

会话平均长度 5.12 7.42 

 

3.4.1 实验设置 

（1）数据集。本章在两个真实世界的数据集上进行了实验：Nowplaying

和 Diginetica。Diginetica 是 2016 年 CIKM 挑战杯的数据集，实验中只使用了交

易数据。Nowplaying 数据集包含用户的音乐收听行为。为了生成训练和测试

集，最后几周的会话被用作 Diginetica 和 Nowpaying 的测试集。对于现有会

话，生成一系列输入会话序列和相应的标签。筛选了测试集中没有出现在训练

集中的项目。 

（2）评价指标。为了评估 GENE 模型的推荐性能，采用在会话推荐中广泛

使用的度量，精确率（Precision@N）和平均倒数排名(MRR@N)，实验中 N 取 20，

以评估所有模型的性能。Precision@20 表示推荐的准确性，即正确推荐的物品在

前 N 个物品中的比例，计算公式如下： 

 /@ hit nP N n=  (3-8) 

其中，n为测试集样本总数，
hitn 为前 N 个物品中含有正确推荐的样本数。 

MRR@20 表示正确推荐项目的平均倒数，其中值越高表示推荐质量越好，

计算公式为： 

 
1 1

@
( )i R

MRR N
n rank i

=   (3-9) 

其中，n为测试集样本总数， ( )rank i 表示第 i 个项目在推荐列表中的排名。 

（3）对比方法。通过构建对比实验，将所提模型与下列基准方法进行性能
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对比分析，以客观验证性能优势。 

FMPC[21]：该模型结合矩阵分解和马尔可夫链进行推荐，可以捕捉用户的长

期偏好和项目到项目的转换。 

Item-KNN[18]：该模型是通过计算会话项目之间的相似性来推荐的。 

GRU4Rec[26]：该模型首次将递归神经网络应用于基于会话的推荐领域，对用

户行为序列进行建模。 

NARM[27]：将自注意力机制应用到序列建模中，根据用户过去与项目的交互

序列识别出重要的行为模式，并基于这些模式预测用户的下一个交互项目。 

SR-GNN[34]：该模型通过将会话序列建模为会话图来捕捉项目之间的复杂转

换，使用 GNN 生成项目的潜在向量，然后通过传统的注意力网络表示每个会话。 

GC-SAN[37]：该模型利用自注意机制来学习会话中非相邻项之间的全局依赖

性信息。 

TAGNN [39]：该模型提出了一种新的目标注意力图神经网络，通过目标感知

注意力机制获得目标嵌入，自适应地激活用户对不同目标项目的兴趣。 

NISER+[63]：该模型通过嵌入归一化来解决 GNN 模型中的普遍性偏差问题，

并将位置信息引入到模型中。 

Disen-GNN[9]：该模型首先利用解纠缠学习技术将项目嵌入转化为多因素嵌

入，并利用注意力机制来学习用户对会话中每个项目的不同因素的意图。 

（4）参数设置。GENE 模型及其所有对比方法均基于 Pytorch 实现，使用

python 进行开发。实验涉及的所有参数均通过网格实验选取。为了确保实验结果

的公平性和公正性，按照前面提到的基线方法，使用平均值为 0、标准偏差为 0.1

的高斯分布对所有参数进行初始化。使用 ADAM 优化器对其进行优化。根据随

机的 10%验证集调整其他超参数。ADAM 的初始学习率设置为 0.001，每 3 个训

练周期衰减 0.1。数据集的批量大小设置为 50，L2 惩罚系数设置为 10-5，迭代次

数为 30。 

3.4.2 性能比较 

为了验证 GENE 的优越性，本章与较先进的模型进行了比较。从表 3-2 中可

以看出： 
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（1） GRU4Rec模型和 NARM模型的推荐性能优于传统模型 FPMC和 Item-

KNN。前两个模型都使用 RNN 来捕捉用户偏好，这表明忽略序列依赖性是次优

的，验证了深度学习技术在基于会话的推荐中的有效性。NARM 的性能优于

GRU4Rec 表明注意力可以更准确地捕捉用户的主要兴趣和偏好，将注意力机制

引入推荐系统有助于提升推荐系统的性能。 

（2） SR-GNN、GC-SAN、TAGNN 和 NISER+模型的推荐性能优于 GRU4Rec

和 NARM 模型，表明了图神经网络在推荐系统中的有效性。基于图神经网络的

会话推荐模型可以通过使用 GNN 来捕获会话序列中项目之间更复杂的转换信息。

GC-SAN 在 SR-GNN 的基础上使用自注意机制来更准确地表示全局偏好。

TAGNN 在 SR-GNN 的基础上，引入目标感知注意力模块，动态计算用户对候选

目标的兴趣激活程度，生成目标感知的嵌入向量，提升了模型的个性化表达能力。

NISER+通过规范化基于 SR-GNN 的项目和会话表示来缓解流行偏差问题，同样

提高了模型性能。Disen-GNN 模型通过解耦的方式，将图数据中的信息分解为多

个独立的子空间或潜在因素。方便更好地理解图数据中的不同因素，并提高对噪

声的鲁棒性。 

（3）可以看到，在所有方法中，GENE 在 Precision 和 MRR 方面取得了最

好的性能。结果证明 GENE 在会话推荐中的合理性。 

 

表 3-2 模型性能比较实验结果 

Table 3-2 Comparison of experimental results in model performance 

Method 
Diginetica Nowplaying 

Precision @20 MRR@20 Precision @20 MRR@20 

FMPC 22.14% 6.66% 7.36% 2.82% 

Item-KNN 35.75% 11.57% 15.94% 4.91% 

GRU4Rec 29.45% 8.33% 7.92% 4.48% 

NARM 49.70% 16.17% 18.59% 6.93% 

SR-GNN 50.73% 17.59% 18.87% 7.47% 

GC-SAN 51.70% 17.61% 18.85% 7.43% 

TAGNN 51.31% 18.03% 19.02% 7.82% 

NISER+ 53.39% 18.72% 22.35% 8.52% 

Disen-GNN 53.79% 18.99% 22.22% 8.22% 

GENE 53.83% 19.21% 22.56% 8.94% 
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表 3-3 不同模块对算法性能的影响 

Table 3-3 The impact of different modules on algorithm performance 

Method 
Diginetica Nowpalying 

Precision @20 MRR@20 Precision @20 MRR@20 

GENEnN 53.34% 18.29% 21.63% 8.12% 

GENEnS 53.45% 18.18% 21.52% 7.46% 

GENEnT 52.78% 18.25% 20.93% 8.16% 

GENE 53.83% 19.21% 22.56% 8.94% 

 

3.4.3 消融实验分析 

在本节中，对会话嵌入策略进行了消融研究。在保持所有其他条件相同的情

况下，设计了四个模型变体来分析模型性能的影响：GENEnN模型，它去除了项

目的归一化步骤；GENEnS 模型，它去除了用于获得全局嵌入的自注意机制；

GENEnT 模型，它消除了用于获得目标嵌入的目标感知注意力。结果如表 3-3 所

示。GENE 模型的性能优于 GENEnN模型，表明通过归一化嵌入处理流行度偏差

对于提高基于 GNN 会话推荐的性能是有效的；为了进一步分析全局会话嵌入和

目标会话嵌入对模型的影响，将 GENEnS 和 GENEnT模型变体与 GENE 模型进行

比较，结果表明多头注意力机制可以帮助从会话数据中提取重要的行为信息，并

且目标注意力机制可以更好地完成目标项目的相关性推荐。总体而言，GENE 模

型在两个数据集上都取得了最佳性能，这表明综合考虑归一化嵌入和自注意机制

来建模全局依赖以及目标感知注意力的必要性和合理性。 

3.4.4 超参实验分析 

为了公平起见，除了测量的参数外，保持其他参数不变。使用接近测试时间

10%的训练集作为超参数分析的保留验证集。发现 16 = 在每个保留验证集上训

练的大多数模型中效果最好，因此为了一致性，在数据集上使用相同的值。多头

注意力使模型能够同时捕捉序列中不同位置的信息交互。然而，当注意力头的数

量过度增加时，会导致单个注意力子空间的维度被压缩，进而削弱注意力机制对

复杂依赖关系的建模能力。在表 3-4 中，Nowplaying 的最佳注意力头数为 4，

Diginetica 的最佳注意力头数为 2。随着参数头的增加，推荐任务的性能先增加后

降低。表明当注意力头数大于或小于最佳值时，性能略有下降。 
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表 3-4 自注意力头数的性能影响 

Table 3-4 The impact of the number of self-attention heads on algorithm performance 

Head 
Diginetica Nowpalying 

Precision @20 MRR@20 Precision @20 MRR@20 

1 53.62% 18.94% 21.69% 8.22% 

2 53.83% 19.21% 21.75% 8.58% 

4 52.63% 18.86% 22.56% 8.94% 

6 53.17% 18.45% 22.42% 8.87% 

8 53.23% 18.57% 21.99% 8.27% 

10 53.01% 18.26% 21.78% 7.96% 

12 53.16% 18.13% 21.49% 7.94% 

 

3.5 本章小结 

本章提出了一种在基于会话的推荐模型中学习更为丰富表示的方法，旨在克

服图神经网络在消息传递过程中的局限性。传统的图神经网络在推荐系统中的应

用往往受到消息传递机制的影响，导致在处理复杂用户行为时难以提取到足够的

深层次信息。为了解决这一问题，提出一种结合注意力机制的图神经网络，能够

更智能地进行特征提取，从而提升推荐系统的表现。具体来说，通过在模型中引

入目标注意力模块，有效地捕捉用户与项目之间的复杂关系。与此同时，还通过

多头注意力机制来学习全局项目依赖关系，并充分挖掘用户的整体兴趣偏好。这

种方法能够更准确地表示用户在会话中的行为模式，从而为个性化推荐提供更加

细致的依据。此外，通过标准化项目和会话图表示，缓解了传统 GNN 模型在处

理流行度偏差时所面临的挑战。流行度偏差往往使得推荐系统过度偏向热门项目，

忽略了冷门但可能更符合用户兴趣的项目。通过这种方法，能够更好地平衡热门

与冷门项目之间的权重，进而显著提升推荐系统的准确性和多样性。在多个数据

集上的实验结果表明，所提出的方法在现有最先进的推荐模型基础上取得了显著

的性能提升。 
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第 4 章 基于上下文增强的对比学习会话推荐 

 

虽然运用图神经网络和注意力机制算法来进行会话表示学习并通过项目规

范化缓解流行度偏差问题，但是未考虑图神经网络忽略了非相邻项目之间复杂的

高阶关系，并引入了噪声信息。因此，本章提出了基于上下文增强的对比学习会

话推荐方法来提高推荐模型的预测性能。4.1 节剖析当前会话推荐方法的局限性，

并针对性地提出改进策略；4.2 节阐述模型的基础定义，同时介绍会话推荐的目

标；4.3 节基于模块化设计思想，系统构建了会话推荐模型的整体架构。该架构

包含会话图构建、会话表示学习以及模型预测与学习三个核心模块组成；4.4 节

通过构建对比实验，在公开数据集上系统验证所提模型与主流基准方法的性能差

异。 

4.1 设计背景 

目前，会话推荐系统的最新进展主要集中在深度学习方法的应用上，尤其是

图神经网络在该领域的广泛使用。许多研究采用图结构对用户的会话进行建模，

并通过图神经网络在相邻项目之间传播信息，从而捕捉项目间的关联性。这种方

法能够有效地提高推荐系统的性能，尤其是在建模用户短期兴趣和捕捉用户动态

行为方面。然而，尽管基于 GNN 的方法在推荐系统中取得一定的成功，但它们

依然面临着一些挑战，尤其是在处理用户行为数据中的噪声和复杂关系时。用户

行为序列通常包含许多嘈杂的偏好信息，这些信息并不能准确反映用户的真实兴

趣。例如，用户可能会因为好奇或误操作而点击一些与其实际兴趣无关的项目，

这种交互行为通常不会在未来的会话中转化为真实的偏好选择。因此，这些无关

的点击行为可能会被误认为是用户的兴趣，进而影响推荐系统对用户兴趣的准确

建模。这些噪声信息在现有的推荐模型中，往往被直接传播和利用，进一步加剧

了对用户真实兴趣的误解。此外，现有的基于图神经网络的推荐方法在构建全局

图时，通常依赖于局部的邻接关系进行建模，这种方式在处理不相邻项之间的复

杂关系时存在局限性，难以有效捕捉到项目间的高阶非相邻关系。事实上，许多

情况下，用户的兴趣不仅仅体现在直接相邻项目之间的互动上，用户对某些项目

的偏好可能通过间接的途径或跨越多个项目的关系进行体现。因此，这种局限性
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使得推荐系统难以提供更加精确和个性化的推荐结果。 

为了解决上述问题，本章提出一种基于上下文增强的对比学习方法（Context-

augmented Contrastive Learning，CCL）用于会话推荐。首先，通过计算项目对之

间的相似性来构造兴趣图，将松散的项目序列转换为紧密的项目-项目图，更容

易区分用户的主要兴趣和次级兴趣。同时还为每个会话构建了一个当前会话兴趣

图，通过对正在进行的会话中的成对项转换进行建模，可以获得会话级别的项嵌

入；其次，通过为每个会话添加一个上下文向量来构建会话图，该上下文向量可

以提供一种自然的方式来传递相邻项之外的信息；最后，为了获得更鲁棒的项目

表示，生成 GSG 的增强图，并最大化原始图和增强图中同一会话的上下文向量

的一致性来进行对比学习。该模型通过联合优化对比任务和推荐任务，显著提高

了推荐性能。 

4.2 模型目标 

在会话推荐系统中，目标是通过用户历史行为和交互信息预测当前会话的下

一次点击物品。本章分别用
1 2V { , , , }mv v v= 和

1 2S { , , , }ns s s= 表示所有的会话

物品集和所有的会话集，每个匿名会话 ,1 ,2 ,{ , , , }s s s nS v v v= 由一系列按照时间顺

序的交互物品组成。
, Vs iv  表示用户在会话 s中的第 i 个交互项目，在基于会话

的推荐方法中，通过模型预测所有候选项目的相对重要性，为每个物品分配一个

预测概率值。然后，根据这些预测概率，对所有候选物品进行排序，并生成一个

排名列表，排名列表中前 k 个项目将会被选中进行推荐。 

4.3 模型结构 

模型的整体框架如图 4-1 所示：首先，通过采用基于度量的学习重构项目序

列为紧密的项目兴趣图，在图中形成密集聚类来明确区分用户的核心兴趣。其次，

通过为全局图中的每个会话添加上下文向量，该上下文向量聚合了会话中每个结

点的信息，提供一种自然的方式来传递相邻项之外的信息。最后，设计了一个对

比学习模块作为辅助任务，共同学习会话中项目的表示。它探索了兴趣图的构建、

基于上下文向量的非相邻项目建模以及对比学习等内容。本章的体系结构分为四 
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图 4-1 CCL 模型框架图 

Fig.4-1 The workflow of CCL model 

个部分：会话图构建、当前会话图嵌入、全局会话图嵌入以及模型预测和训练。 

4.3.1 会话图构建 

为了整合和区分用户丰富的历史行为中不同类型的偏好，可以通过将松散的

项目序列转换为紧密的项目兴趣图。两个项目之间的同现关系是一个合理的构造

标准，但挑战在于，同现关系的稀疏性不足以为每个用户生成连通图。因此，本

章提出通过余弦相似度来计算项目对之间的相似度值 cos( , )ij i j = v vW W ，

为每个交互序列构建图结构，以探索其兴趣分布。考虑到噪声的引入，本章通过

屏蔽那些小于非负阈值的节点对来考虑最重要的连接节点对。核心兴趣节点由

于连接了更多的相似兴趣而比外围兴趣节点具有更高的度，相似兴趣的频率越高，

这种建模方法更容易区分用户的核心和次级兴趣。因此，本章通过计算项目对之

间的相似度值来构建会话图。 

考虑到仅依赖会话内的信息不足以全面捕捉用户偏好，本章提出从当前会话

和跨会话两个方面构建兴趣图。对当前会话中的序列进行建模并构成的图定义为

CSG ( , )g gV E= 。和当前会话图建模方式类似，通过计算会话序列中项目对的相

似度来判断两个项目之间是否有边的关系，同时，为增强会话结构的全局建模能

力，为每个会话引入可学习的全局上下文嵌入，并将其称为上下文向量。该向量

作为会话序列的整合表征，通过构建与会话内所有项目节点的双向全连接结构，

形成信息交互通道。这种设计突破传统图结构的邻接约束，使得非直接相连的远

端项目能够通过上下文向量实现隐式信息跃迁，从而为远程依赖关系的捕获提供

结构支持。因此，对于用户的所有历史会话序列，全局会话图被定义为
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GSG ( , , )g g gV E C= ；其中
gV 表示为所有会话的项目节点，

gE 表示通过计算相似

度建立的边，
gC 表示为会话的上下文向量。同时，为了提高模型的鲁棒性，利

用边缘丢弃策略来获得GSG的增强图AG-GSG。 

4.3.2 会话图嵌入 

（1）当前会话图嵌入 

当前会话图（CSG）旨在通过对当前会话的建模来学习个性化项目嵌入。对

于会话 s，每个项目被嵌入到统一的嵌入空间中，并通过嵌入层为会话中的每个

唯一项目生成 d 维嵌入，其中节点向量表示项目的潜在向量。图神经网络在考虑

节点连接的情况下可以自动提取会话图的特征，因此，本章使用门控图神经网络

来更新当前会话图 CSG 中嵌入的每个项目，公式如第二章（2-4）到（2-8）所示。 

由于存在多层 GNN，容易发生过拟合和过平滑。本章将模块最后一层的输

出与初始输入聚合在一起，形成最终的项目表示。 

 
,0 ,1( [ ; ])s s

s i ig = v vW   (4-1) 

 
,0 ,1(1 )s s s

i i ig g= + −v v v   (4-2) 

其中， 2d d

s

W 表示可学习参数。 

（2）全局会话图嵌入 

全局图 GSG 模块旨在通过会话的上下文向量对项目之间的复杂高阶关系进

行建模，生成蕴含丰富协作信息的项目表示。本章将最后一个项目的表示指定为

mv ，作为会话 s的局部嵌入
ls ，即

l m=s v 。随后，使用软注意力机制来学习会话

中的所有节点的优先级，并聚合节点向量，以生成全局偏好嵌入，表示为
gs ，公

式如下所示： 

 0 1 2( )T

i m ia = + +v v bW W W     (4-3) 

 
1

n

g i i

i

a
=

=s v   (4-4) 
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其中，
0 1 2, ,d d d W W W 是控制项目权重的可学习参数， db 是偏差向量。

最后，本章使用混合嵌入
3[ ; ]h l g=s s sW 作为相应的初始上下文向量 s

c ，即 s

h=c s 。

该上下文向量结合了会话的长期和短期兴趣偏好。 

为了学习会话中非相邻项目之间的关系以及不同会话中项目之间的高阶关

系，需要迭代更新全局会话图上的项目嵌入和上下文向量。因此，在信息传播过

程中，对于图中的每个节点，信息都是从相邻项和上下文向量中获得的。首先，

忽略上下文向量，按照当前会话图的处理方法处理全局会话图。对于图中的每个

节点
iv ，更新来自不同会话的相邻节点的表示。由于项目可能出现在多个会话中，

每个节点都可以连接到多个上下文向量。本章计算节点
iv 和层 l 中的上下文向量

,i jc 之间的相似度作为注意力权重，并将它们线性组合。假设包含节点
iv 的会话

的上下文向量来自集合
,1 ,2 ,[ , , , ]i i i i n= C c c c ，其中n是包含节点

iv 的会话数，注意

机制如下。 

 

, 1

1 1 ,

,

( )
( )

g l T l

q i k i jl

i j
d

 

−

=
v cW W

  (4-5) 

其中， 1 1, d d

q k

W W ， ,g l

iv 和 1

,

l

i j

−
c 分别是节点

iv 在层 l 处的表示和层 1l − 处的上下

文向量表示。并且通过对向量 ,g l

iv 和 ,

l

i jc 执行非线性映射来计算级别优先级 l

i ，

来平衡两个向量的重要性。 

 
,

,

1

m
c l l l

i i j j

j


=

=v c   (4-6) 

 
, ,

4[ ;( ])l g l c l

i i i = v vW   (4-7) 

其中， ,g l

iv 是从相邻项获得的表示， ,c l

iv 是从层 l 处的上下文向量获得的表示，
4W

是可学习的参数。然后，整合来自相邻节点和相关上下文向量的信息。 

 
, ,(1 )l l g l l c l

i i i i i = − +v v v   (4-8) 

其中， l

iv 是层 l处节点的表示。最后，通过聚合最后一层的输出和初始输入，以

获得最终的项目表示 g

iv 。 
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对于全局会话图中的每个上下文向量，其信息来自当前会话中的相应项目信

息。由于相应项目的信息重要性有所不同，因此，本章首先为每个节点
iv 分配不

同的权重，如下所示。 

 

1

2 2

,

( ) ( )
softmax( )

l T l

k i q jl

j i
d



−

=
v cW W

  (4-9) 

其中， 2 2, d d

q k

W W 是可训练的参数，并且 ,

l

j i 表示第 i 项对第 l 层中的会话 j

的重要性。最后，线性地组合项目表示并聚合更新上下文向量 l

jc 和 1l − 层的表示。 

 ,

1

n
l l l

j j i i

i


=


=c v   (4-10) 

 
1

5( [ ; ])l l l

j j  −
= c cW   (4-11) 

 
1 (1 )l l l l l

j j j − 
= + −c c c   (4-12) 

其中， 2

5

d dW 是一个可学习的参数。同样，使用高速公路网络将初始上下文

向量与最后一层的输出相结合，以获得最终表示
jc 。 

（3）对比学习 

由于跨会话图生成阶段易引入冗余噪声信息，造成模型对异常数据的抵抗能

力降低。因此，本章引入了一个自监督对比学习模块来辅助学习，通过边缘丢弃

方法生成了 GSG 的数据增强图 AG-GSG，并将原始图 GSG 和增强图 AG-GSG

中的同一会话对视为正样本对，将两个图中的其他 2（N-1）个会话视为负样本

对。对于每个会话对，由于每个会话的上下文向量可以视为当前会话的整体表示，

因此，可以将从会话对中获得的上下文向量视为一对正样本。本章使用两个图中

上下文向量的 InfoNCE 损失作为下面定义的优化对象。 

 2

1

exp( ( , ) )
( , ) log

exp( ( , )/ )

aug
aug n n

ssl n n N aug

n mm

sim
L

sim




=

= −



c c
c c

c c
  (4-13) 

其中， ()sim 是相似函数， 是控制缩放的超参数。 
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4.3.3 模型预测与训练 

（1）模型预测 

对于每个项目
jv ，它们可以分别从 CSG 模块和 GSG 模块获得项目表示。因

此，项目的最终表示是通过合并来自不同来源的信息而获得的。 

 
s g

j j j

 = +v v v  (4-14) 

其中，  是一个超参数，用于控制从 CSG 模块学习项目表示的比率。同时，通

过与获得初始会话表示相同的处理方法，使用软注意力聚合节点来获得最终会话

表示。在获得所有项目和会话嵌入后，计算每个目标项目的推荐分数： 

 softmax( )ˆ T

i i j

=y s v  (4-15) 

（2）模型训练 

本章使用预测结果的交叉熵作为主要损失函数，定义如下： 

 
1

)ˆ ˆ( ) log( ) (1 ) log(1 ˆ
rec i i

m

i i

i

L
=

= − + − −y y y y y  (4-16) 

其中， y 表示目标会话中真实点击项目的独热编码向量。 

然后，通过将推荐损失与对比学习损失相结合进行性能优化，如下所示： 

 rec sslL L L= +     (4-17) 

其中，是控制对比学习损失率的超参数。 

4.4 实验与分析 

为系统性验证本章所提的 CCL 模型的推荐性能，本研究在两个真实数据集

上开展了多次实验。通过严谨的实证分析，重点探究 CCL 模型的性能表现和核 

心超参数的影响。 

4.4.1 实验设置 

（1）数据集。在两个基准数据集 Diginetica 和 Tmall 上进行了实验。Diginetica 
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表 4-1 数据集详细描述 

Table 4-1 The descriptive statistics of datasets 

数据集 Diginetica Tmall 

点击数量 982961 818479 

训练集数量 719470 351268 

测试集数量 68977 25898 

项目总数 43097 40728 

会话平均长度 5.12 6.69 

 

来自 2016 年 CIKM 杯，包含从电子商务搜索引擎日志中提取的会话信息。Tmall

来自 IJCAI-15 竞赛官方数据集，包含天猫商城平台匿名用户在真实购物场景下

的交易行为序列日志，数据集详细描述如表 4-1 所示。 

（2）对比方法。通过构建对比实验，将所提模型与下列基准方法进行性能

对比分析，以客观验证性能优势。 

FMPC[21]：该模型通过矩阵分解提取用户和物品之间的潜在关系，同时利用

马尔可夫链捕捉用户行为的转变模式，提升推荐系统对用户需求的理解和预测准

确性。 

GRU4Rec[26]：该模型通过学习用户行为之间的时间顺序和依赖关系，从而预

测用户未来可能感兴趣的物品。 

NARM[27]：该模型将 RNN 和注意力机制相结合运用到基于会话的推荐模型

中，以捕获用户偏好。 

SR-GNN[34]：该模型首次将会话序列建模为会话图，并使用图神经网络来捕

捉项目之间的复杂转换。 

GCE-GNN[38]：该模型通过构建当前会话图和全局会话图来捕获局部和全局

信息。 

S2-DHCN[47]：该模型通过构造超图来学习会话间和会话内信息，并使用自监

督学习来提供补充信息。 

COTREC[48]：该模型通过构建两个视图来捕获会话间和会话内信息，并使用

协作训练策略迭代选择和演化伪标签作为信息自监督示例。 
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CORE[64]：该模型设计了一种编码器，可以将输入项的线性组合嵌入为会话

嵌入，确保会话和项在相同的表示空间中。 

MGIR[65]：该模型使用不同的聚合层来编码不同的关系，并通过融合正关系

和负关系来生成增强的会话表示。 

MGS[66]：该模型利用两种类型的图来学习项目表示，并应用迭代双重细化机

制在会话图和镜像图之间传播信息。 

（3）参数设置。本章使用平均值为 0，标准偏差为 0.1 的高斯分布来初始化

参数。对于常规设置，将嵌入大小和批处理大小分别设置为 256 和 1024。每个

会话被截断，最大长度为 20。使用 Adam 来优化模型。初始学习率为 le-3，每三

个 epoch 的衰减因子为 0.1，L2 正则项为 10-5。 

（4）评价方法。实验采用分层抽样策略，将各数据集按 8:1:1 的比例划分为

训练集、验证集和测试集。模型性能通过会话推荐领域两个核心评估指标进行量

化：Precision@k 和 MRR@k，以评估推荐性能。Precision@K 用于衡量推荐结果

的精准度，MRR@k 表示目标项目在推荐项目列表中的位置。更高的指标表示更

好的排名准确性。 

4.4.2 性能比较 

为了验证 CCL 的优越性，本章与较先进的模型进行了比较。从表 4-2 中可

以看出： 

（1）FPMC 模型的性能不如 GRU4Reg 和 NARM。这两个模型都使用 RNN

对用户序列进行建模并捕获用户偏好，这表明序列相关性至关重要。NARM 的

性能优于 GRU4Rec，表明注意力机制可以更准确地建模用户的主要兴趣。 

（2）基于图神经网络模型的性能优于 NARM 和 GRU4Reg 等传统模型，证

明了图神经网络在数据建模中的有效性，因为它们可以捕获更复杂项目之间的转

换信息。此外，GCE-GNN、S2-DHCN、COTREC、MGIR、MGS 等其他模型通

过构建两种类型的会话图来捕获本地和全局信息，以获得更准确的兴趣偏好。表

明仅考虑会话内信息来捕捉兴趣偏好是次优的。 
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表 4-2 模型性能比较实验结果 

Table 4-2 Comparison of model performance experimental results 

Method 
Diginetica Tmall 

Precision @20 MRR@20 Precision @20 MRR@20 

FMPC 22.14% 6.66% 16.06% 7.32% 

GRU4Rec 30.79% 8.22% 10.93% 5.89% 

NARM 48.32% 16.00% 23.30% 10.70% 

SR-GNN 51.26% 17.78% 27.57% 13.72% 

GCE-GNN 54.22% 19.04% 33.42% 15.42% 

S2-DHCN 53.66% 18.51% 31.72% 15.05% 

COTREC 54.18% 19.07% 36.35% 18.04% 

CORE 53.73% 18.77% 36.31% 17.42% 

MGIR 52.84% 18.47% 39.16% 19.52% 

MGS 55.02% 19.14% 41.55% 18.39% 

CCL 55.42% 19.32% 41.94% 21.37% 

（3）S2-DHCN 和 COTREC 等模型使用自监督模块通过构建对比图来捕获

更复杂项目之间的转换信息，证明了对比学习在推荐系统中的有效性。 

（4）可以看到，在所有方法中，CCL 在 Precision 和 MRR 方面取得了最佳

性能。这些结果证明 CCL 在基于对话的推荐中的合理性和有效性。 

4.4.3 消融实验 

为了证明本章解决方案的合理性，通过对 CCL 进行消融研究以验证核心组

件的有效性，结果如表 4-3 所示。 

在本节中，在保持所有其他条件不变的情况下，设计了四个模型变体来分析

对模型性能（RQ2）的影响：模型 CCLnS，它删除了通过相似性构建的兴趣图模

块；模型 CCLnSD，它删除了上下文向量和对比学习模块；模型 CCLnD，它删除

了对比学习模块。结果显示，CCL 模型的性能优于 CCLnS 模型，表明通过相似

性构建兴趣图可以更好地消除噪声的影响，获得用户兴趣偏好，有效地提高了基

于 GNN 的会话推荐的性能；将 CCLnSD 和 CCLnD 模型变体与 CCL 模型进行比

较，表明上下文向量有助于从会话数据中提取非相邻项之间的重要行为信息，并

且通过对比学习可以更好地增强会话数据，从而获得更好的推荐结果。总体而言，

CCL 模型在两个数据集上都取得了最佳性能，这表明通过相似性构图以及引入
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上下文向量的必要性和合理性。 

4.4.4 超参实验分析 

在本节中，研究了三个重要超参数的影响。为了公平起见，除了测量的参数

外，保持所有其他参数不变。通过控制自监督学习比率的数值变化来研究其超参

数，该值的性能如图 4-2 所示。实验表明当分别为 0.3 和 0.2 时，推荐任务与

对比学习任务联合优化可以对会话图进行更好的数据增强，从而使推荐任务具有

良好的性能和鲁棒性。为了研究两个模块的比率的影响，测试了一组具有代表性

的  值。从图 4-3 的结果可以看出，当 Diginetica 和 Tmall 数据集中的比率  分

别设置为 0.1 和 0.6 时，可以更好地聚合从全局和会话级别学习到的项目嵌入，

以提高当前会话的推荐性能。同时，为了研究在构建兴趣图时相似性阈值大小对

性能的影响，分别在两个数据集上进行了测试。该值的性能如图 4-4 所示。发现

Diginetica 数据集和 Tmall 数据集分别在 0.2 = 和 0.3 = 时达到了最佳性能。 

表 4-3 不同模块对算法性能的影响 

Table 4-3 The impact of different modules on algorithm performance 

Method 
Diginetica Tmall 

Precision @20 MRR@20 Precision @20 MRR@20 

CCLnS 55.24% 19.02% 41.42% 20.89% 

CCLnSD 54.48% 18.77% 39.75% 19.91% 

CCLnD 55.26% 18.95% 41.63% 21.04% 

CCL 55.42% 19.32% 41.94% 21.37% 

 

图 4-2  对比学习对算法性能的影响。 

Fig.4-2 The impact of contrastive learning on algorithm performance 
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图 4-3  当前会话图模块比率对算法性能的影响 

Fig.4-3 The impact of similarity threshold on algorithm performance 

 

图 4-4  相似度阈值对算法性能的影响 

Fig.4-4 The impact of CSG module ratio on algorithm performance 

4.5 本章小结 

本章提出了一种在基于会话的推荐模型中学习更丰富表示的方法，旨在克服

传统图神经网络在消息传递过程中的局限性。在该模型中，通过计算项目对之间

的相似性来构建会话兴趣图，同时为全局会话图中的每个会话添加上下文向量，

作为不同会话中的非相邻项之间传递信息的桥梁。这一创新设计能够有效捕捉会

话历史信息，并为推荐任务提供更强的语境理解，从而增强模型对复杂用户行为

模式的适应能力。为了进一步提升模型的鲁棒性与准确性，引入了对比学习模块。

该模块通过与推荐任务联合优化对比任务，促进了模型在学习过程中更好地对比

不同项目间的特征差异，从而帮助模型生成更加精确且具有判别力的项目表示。
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通过这种联合优化策略，模型能够从多个维度提升对用户需求的理解，显著提高

了推荐的性能。本章已经在多个广泛应用的推荐场景中进行了大量实验，实证结

果表明，所提出的 CCL 模型在多项基准数据集上均显著优于几种当前最先进的

推荐方法，证明了其有效性和优越性。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

45 

 

第 5 章 基于多意图感知增强的会话推荐 

 

虽然通过添加上下文向量和引入对比学习来缓解噪声数据问题。但在真实推

荐场景中用户不一定只存在单一的目的意图，忽略会话中可能存在的各种用户意

图会导致推荐性能显著下降，故本章提出了基于多意图感知增强的会话推荐方法

来提高推荐模型的预测性能。5.1 节剖析当前会话推荐方法的局限性，并针对性

地提出改进策略；5.2 节阐述模型的基础定义，同时介绍会话推荐的目标；5.3 节

基于模块化设计思想，系统构建了会话推荐模型的整体架构。该架构由会话图嵌

入模块、多意图提取模块和模型预测与学习模块这三大模块组成；5.4 节通过构

建对比实验，在公开数据集上系统验证所提模型与主流基准方法的性能差异。 

5.1 设计背景 

目前，基于会话的推荐系统已经取得了显著的进展，尤其是在深度学习的驱

动下。许多先进的方法使用图结构来对会话进行建模，并利用图神经网络在项目

之间传播信息，这为推荐系统提供了更好的上下文理解能力和信息传递效果。然

而，这些方法大多聚焦于会话的最后一项，或独立地考虑会话中的每个项目，往

往忽视会话的整体语境和高层次的语义理解。例如，在许多情况下，最后一项的

选择可能并不代表用户真正的意图，或者会话中的某些项目可能是无关的噪声，

这使得这些方法在捕捉用户意图方面存在局限。此外，用户的意图在一个会话中

通常是多样化和动态变化的。在许多实际场景中，用户的需求并非简单线性的。

例如，当用户在为旅行做准备时，他们的需求可能同时涉及时尚、美妆、防晒等

多个方面，而这些需求之间并非孤立存在，而是有一定的内在联系。因此，单一

地聚焦于最后一项或将会话中的每个项目视为独立的单元，无法全面而精确地捕

捉到多样化的用户意图。为了更好地应对这些挑战，未来的会话推荐系统亟需进

行更复杂的建模，能够同时识别和理解多个潜在的用户意图，并在不同的意图之

间进行有效的协调和融合。这要求推荐系统不仅仅依赖于图神经网络在局部项目

之间的传播，还需要能够捕捉会话全局的信息，识别出会话中的多重意图，并通

过更精细的语义分析来推断用户的真实需求。通过这种方式，推荐系统能够更准
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确地预测用户的兴趣，提高推荐的相关性和精准度，从而显著提升用户体验。 

为了解决上述问题，提出了一种基于多意图感知增强的会话推荐模型（Multi-

intent-Aware Enhancement，MIAE）。首先，通过使用项目节点的重复频率作为

注意力权重来更新项目嵌入，以增强重复项目的信息，降低对这些稀疏、噪声数

据的敏感度，更好地理解和利用用户行为的序列特征。其次，采用自注意机制和

高速网络来获取会话中不同的用户意图并自适应地提取会话中重要的用户意图。

最后，将多个会话表示解码为项目分布，并使用池函数将其聚合从而进行推荐。

模型显著提高了推荐性能，增强了模型对交互噪声的鲁棒性。 

5.2 模型目标 

在本章中，用
1 2V { , , , }mv v v= 来表示所有的会话物品集，其中，每个物品

iv

代表一个候选物品，每个匿名会话 ,1 ,2 ,{ , , , }s s s nS v v v= 由一系列按照时间顺序的

交互物品组成。
, Vs iv  表示用户在会话 s中的第 i 个交互项目，在基于会话的推

荐模型中，目标是根据用户在当前会话中的历史行为，推测其可能的下一个兴趣

物品。为此，为所有候选项目生成一个概率排名列表，并根据模型对每个候选物

品的兴趣度预测，排序所有项目。在此排名列表中，排名前 k 的项目将被选中作

为推荐物品，展示给用户。通过这种方式，不仅能够捕捉到用户当前的即时需求，

还能依据其历史行为模式，动态调整推荐策略，从而提高推荐的准确性和相关性。 

5.3 模型结构 

模型的整体框架如图 5-1 所示：首先，通过使用项目节点的重复频率作为注

意力权重来更新项目嵌入，以增强重复项目的信息。其次，通过派生以每个项目

为中心的多个会话表示并动态选择重要的会话表示来表明各种用户意图。最后，

将多个会话表示解码为项目分布，并使用池函数将其聚合。通过利用增强的信息

和多样化的意图表示，实现更为精准和全面的推荐结果。本章的体系结构分为三

个部分：节点表示学习、多意图选择和模型预测与优化模块。 
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图 5-1 MIAE 模型框架图 

Fig. 5-1 The workflow of MIAE model 

5.3.1 节点表示学习 

（1）节点嵌入 

首先将每个会话项
iv 嵌入到统一的嵌入空间中，并通过嵌入层为会话中的每

个唯一项生成 d 维嵌入，其中节点向量表示项目的潜在向量。图神经网络通过聚

合邻域信息，能够有效建模会话图中节点间的高阶交互模式。为增强对复杂会话

结构的解析能力，本研究利用 GGNN 特有的门控机制动态调控消息传递过程，

通过多轮迭代优化各节点表示。在给定邻接矩阵和项目嵌入向量的情况下迭代更

新项目节点向量，节点嵌入公式如第二章（2-4）到（2-8）所示。 

为了更好地描述会话中每个项目的重要性，引入了位置嵌入向量
ip 来区分序

列的顺序，同时，引入了一种基于项目序列中重复频率的注意力机制，用于动态

调整项目嵌入的表示。首先，每个项目在序列中的重复频率向量表示为

1 2[ , ,..., ]L=F f f f 为，其中
if 表示序列中第 i 个项目的重复频率。对于每个项目

iv ，

重复频率表示在序列中与之相同的项目的数量，通过以下公式计算注意力权重
ia

来调整项目嵌入。 

 
1Σ

i
i L

i i

a
=

=
f

f
 (5-1) 

其中，
ia 表示项目

iv 的注意力权重，L 是序列的长度。将注意力权重应用于项目

的嵌入表示，以动态调整嵌入向量
i ia=v v 。这样，更频繁出现的项目在嵌入表

示中将得到更大的权重，从而更显著地影响模型的学习和推理过程。 
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（2）多会话表示 

每个项目在序列中可能与多个其它项目相关联，并且这些关系可能在不同的

方向上（前向和后向）具有不同的重要性，双向自注意力机制通过计算两个方向

上的注意力权重来更全面地捕捉序列中项目之间的复杂关系和语义信息。因此本

章采用双向自注意机制来捕捉会话项目之间的复杂关系，自适应生成与每个项目

相关联的会话信息的多个上下文表示，公式如下所示：  

 
1

s max

Tn
i j

i j j

j k

oft
d=

 
=  

 
 


q k

c v   (5-2) 

 
q h

q i h i= +c c cW W  (5-3) 

其中，
qW 和

hW 为权重矩阵，用于对前向和后向上下文表示进行加权组合。 

5.3.2 多意图选择 

高速公路网络是一种深度神经网络结构，能够有效地整合输入的多层特征信

息。在推荐系统中，会话信息对于理解用户的整体行为模式至关重要，而每个项

目的具体信息则有助于捕捉每个项目的个性化特征和重要性。因此为了确保多个

上下文表示不会变得相似，并更好地反映不同的用户意图，本章通过高速公路网

络来强调项目嵌入。具体地说，将上下文表示 c和项目嵌入 v 相结合，得到既考

虑会话整体信息又考虑每个项目信息的用户意图表示o。 

 (1 )i i ig g= + −o v c     (5-4) 

 g( [ ; ] )T

i ig = v cW   (5-5) 

其中，
gW 为权重矩阵， g 是门控向量， () 是 sigmoid 函数。 

本章采用多个会话表示，以充分利用每个会话项的潜力。然而，并非所有会

话项都是必要的，并且一些会话项可能是嘈杂的。为了在会话中提取重要的用户

意图，通过计算多个表示的重要性并删除不重要的表示。同时利用稀疏变换矩阵

entmax − ，将零概率分配给不重要的表示。 
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 entmax( ) argmax ( )T TH − = +z p z p   (5-6) 

如果 1  ，则
1

( ) ( )
( 1)

T

j j

j

H 


 

= −
−
p p p ，否则 ( ) logT

j j

j

H = −p p p 。根

据不同的情况，当 1 = 时 entmax 等价于 softmax函数，生成接近均匀分布的概率。

当 2 = 时 entmax 等价于 sparsemax 函数，生成更加稀疏的概率分布，更多地倾向

于产生零概率。根据经验将设置为 1.5。通过屏蔽不必要的用户意图来提取会

话表示
ih 。 

 1 2entmax( [ , ,..., ] )T

h m = − o o oW     (5-7) 

 { 0, {1,...,| |, }}i i i i s m =  h o∣   (5-8) 

其中，
hW 是一个可学习的参数， 表示每个项目的重要性权重。本章通过稀疏

变换矩阵和阈值设置，可以有效地减少嘈杂或不相关的信息，从而提升模型的精

确度和效率。 

5.3.3 多意图聚合 

对于多意图聚合过程主要分为两个部分：从多个会话表示中解码项目分布和

聚合分布以获得最终推荐。 

（1）解码 

在解码每个会话表示为项目分布时，利用余弦相似度结合项目嵌入矩阵来实

现，即，带有 L2 归一化的点积。为了简化模型，重新利用了预先训练好的项目

嵌入矩阵 V，在无需增加额外的模型参数下，同时能够利用这些嵌入向量来表示

项目的特征。 

 1 2 1, ,..ˆ ˆ ˆ., ,...,g T g T

k g k g
 =  y y y h hV V     (5-9) 

其中， g

ih 和
gV 分别是归一化会话向量和归一化项嵌入矩阵。 ˆ

iy 表示由会话向量

h解码的项分布。 
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（2）聚合 

为了聚合多个项目分布，采用最大池化和平均池化函数。Max -pooling 保留

了多个意图的主要特征，而Average-pooling则捕捉了会话中一致的意图。结合

最大池化和平均池化函数，能够充分利用它们各自的优势，既能突出显著信息又

能捕捉一致的用户意图，从而提高推荐系统的准确性。 

 1 2 1MaxPool( , ,..., ) (1 )AvgPool( ,..., )ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ
k k = + −y y y y y y     (5-10) 

其中， ŷ 是最终的聚合项分布，而  是组合超参数。MaxPool()和AvgPool()分别

代表从多个向量中提取每个维度的最大（或平均）值的最大池化（平均池化）函

数。 

本章使用预测结果的交叉熵作为损失函数，定义如下：  

 

m

1

)ˆ ˆ( , ) log( ) ) ˆ(1 log(1i i i i

i

L
=

= − + − −y y y y y y   (5-11) 

其中，
iy 表示地面的一个热编码向量。 

5.4 实验与分析 

为系统性验证本章所提的 MIAE 模型的推荐性能，本研究在两个真实数据集

上开展了多次实验。通过严谨的实证分析，重点探究 MIAE 模型的性能表现和超

参数的影响。 

5.4.1 实验设置 

表 5-1 数据集详细描述 

Table 5-1 The descriptive statistics of datasets 

数据集 RetailRocket Tmall 

点击数量 710586 818479 

训练集数量 433648 351268 

测试集数量 26968 25898 

项目数量 36968 40728 

会话平均长度 5.43 6.69 
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（1）数据集。本章在 RetailRocket 和 Tmall 两个真实世界的数据集上进行了

实验。前者是一家电子商务公司发布的 Kaggle 竞赛数据集。它包括 5 个月内匿

名用户的浏览统计数据，后者取自 IJCAI-15 竞赛的官方数据集，包含天猫商城

平台匿名用户在真实购物场景下的交易行为序列日志。基于之前的工作，筛选出

长度为 1 的会话和出现次数少于 5 次的项目，按照 8：1：1 的比例按时间顺序划

分训练集、验证集和测试集。表 5-1 总结了所有基准数据集的详细统计数据。 

（2）对比方法。通过构建对比实验，将所提模型与下列基准方法进行性能

对比分析，以客观验证性能优势。 

FMPC[21]：该模型同时捕捉用户的稳定兴趣和短期行为变化，精确地预测用

户的需求和偏好。 

GRU4Rec[26]：该模型是一种基于 GRU 的深度学习模型，通过建模用户行为

序列来预测用户的下一步行为。 

NARM[27]：该模型通过结合注意力机制和序列建模，从用户的历史行为中提

取关键信息，预测用户的下一个行为。 

SR-GNN[34]：该模型将用户的会话建模为图结构，并利用图神经网络来学习

会话中项目之间的关系。通过这种方式，模型能够捕捉用户行为序列中的复杂模

式，并预测用户的下一个行为。 

CORE[64]：该模型将上下文信息嵌入到推荐系统中，通过联合建模用户行为

数据和上下文信息，生成更精准的个性化推荐。 

Atten-Mixer[67]：该模型提出了多层次注意力混合网络，利用概念视图和实例

视图读数来实现项目转换的多层次推理，提高了推荐性能。 

MSGIFSR[68]：该模型提出一个意图融合排序模块来合成不同粒度的用户意

图，利用不同粒度的用户意图生成更准确、更全面的会话表示。 

MiaSRec[69]：该模型采用动态选择重要的会话表示来表明各种用户意图，提

高了推荐性能。 

（3）参数设置。本章使用平均值为 0，标准偏差为 0.1 的高斯分布来初始化

参数。对于常规设置，将嵌入大小和批处理大小分别设置为 120 和 512。每个会

话被截断，最大长度为 20。使用 Adam 来优化本章的模型。初始学习率为 le-3，

每三个 epoch 的衰减因子为 0.1，L2 正则项为 10-5。 
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（4）评价方法。本章选用了基于会话推荐领域中常用的两项评价指标： 

Precision@k 和 MRR@k，用于衡量推荐系统的性能表现。Precision @K 反映了模

型预测结果的准确率，MRR@k 用于评估目标物品在推荐列表中的排序质量。两

项指标的数值越高，表明模型的推荐效果越优。 

5.4.2 性能比较 

为了验证 MIAE 的优越性，本章与较先进的模型进行了比较。从表 5-2 中可

以看出： 

（1）与其他模型相比，FPMC 的表现相对较弱，而 GRU4Rec 和 NARM 则

展现出较强的性能。这两种模型均采用 RNN 对用户行为序列进行建模，能够有

效捕捉用户的动态偏好，进一步验证了序列相关性在推荐系统中的重要性。此外，

NARM 的表现优于 GRU4Rec，表明注意力机制的引入能够更精准地识别并建模

用户的主要兴趣。 

（2）基于图神经网络的模型性能优于 NARM 和 GRU4Reg 等传统模型，证

明了图神经网络在数据建模中的有效性，因为它们可以捕捉更复杂项目之间的转

换信息。此外，Atten-Mixer、MSGIFSR 和 MiaSRec 等模型往往比单一表示模型

显示出更高的准确性。这意味着会话中可以存在各种意图，这证明了多意图在推 

荐系统中的有效性。 

（3）相较于基准方法，本章的方法在 Precision 和 MRR 两个关键指标上均

显著优于现有方法，充分证明了所提方法在会话推荐领域的适用性和有效性。 

5.4.3 消融实验 

为了证明本章的解决方案的合理性，通过对 MIAE 进行消融研究以验证核心

组件的有效性，结果如表 5-3 所示。 

在本节中，在保持所有其他条件不变的情况下，设计了三个模型变体来分析

对模型性能（RQ2）的影响：模型 MIAEnF，它删除了基于重复频率的注意力机

制模块；模型 MIAEnP，它删除了位置嵌入向量模块；模型 MIAEnD，它删除了多

意图模块，使用均值向量（
mo ）保留单一意图表示。结果显示，MIAE 模型的性

能优于 MIAEnF模型，表明增强重复项目的信息，可以降低对这些稀疏、噪声数 
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表 5-2 不同模型在两个数据集上的性能对比 

Table 5-2 Comparison of the performance of different models on two datasets 

Method 
RetailRocket Tmall 

Precision @20 MRR@20 Precision @20 MRR@20 

FMPC 46.04% 21.95% 20.30% 13.07% 

GRU4Rec 55.32% 33.18% 23.25% 15.78% 

NARM 58.65% 34.69% 31.67% 21.83% 

SR-GNN 58.71% 36.42% 33.65% 25.27% 

CORE 61.77% 38.49% 44.91% 31.59% 

Atten-Mixer 59.49% 36.25% 38.76% 28.52% 

MSGIFSR 63.04% 38.42% 35.39% 22.19% 

MiaSRec 63.22% 39.15% 55.89% 33.41% 

MIAE 63.79% 39.67% 56.36% 33.74% 

 

表 5-3 不同模块对于模型性能的影响 

Table 5-3 The impact of different modules on algorithm performance 

Method 
RetailRocket Tmall 

Precision @20 MRR@20 Precision @20 MRR@20 

MIAEnF 63.23% 39.14% 55.62% 33.14% 

MIAEnP 65.45% 38.31% 54.47% 32.69% 

MIAEnD 63.32% 38.47% 54.62% 32.49% 

MIAE 63.79% 39.67% 56.36% 33.74% 

 

据的敏感度，更好地理解和利用用户的序列特征；将 MIAEnP 模型变体与 MIAE

模型进行比较，表明通过顺序信息反映每个项目的重要性对于提高性能是有效的。

将 MIAEnD模型变体与 MIAE 模型进行比较，表明多个意图表示比单一意图表示

效果更好。总体而言，MIAE 模型在两个数据集上都取得了最佳性能，这表明通

过重复频率注意力机制以及位置信息和多意图表示的必要性和合理性。 

5.4.4 超参实验分析 

选取训练集中接近测试时间 10%的数据作为验证集，用于超参数调优分析。

双向自注意力机制使模型能够捕捉序列中不同位置的信息，但过多的注意力头可

能导致单个注意力维度过小，从而削弱其表达能力。如图 5-2 所示，RetailRocket 
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图 5-2 自注意力头数的性能影响 

Fig. 5-2 The impact of the number of self-attention heads on algorithm performance 

数据集的最佳注意力头数为 2，而 Tmall 数据集的最佳头数为 1。实验结果表明，

随着注意力头数的增加，推荐性能会发生变化，当注意力头数偏离最佳值时，性

能会出现下降。 

5.5 本章小结 

本章提出了一种在基于会话的推荐模型中学习更丰富表示的方法，来捕捉各

种用户意图。在该模型中，通过位置和频率嵌入对会话项进行编码，以反映序列

信息和重复信息。其次，通过使用自注意机制和高速网络来获取会话中不同的用

户意图并自适应地提取会话中重要的用户意图，最后，有效解码和聚合多个表示

从而进行推荐，模型显著提高了推荐性能。已经在广泛的推荐场景下进行了大量

实验。实证结果表明，MIAE 模型显著优于几种最先进的方法。 
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第 6 章 总结与展望 

 

6.1 工作总结 

本课题主要将建模会话项目转换和会话表示层作为研究的重点，主要从以下

几个方面来完成研究工作：它们分别是全局增强的图神经网络会话推荐，基于上

下文增强的对比学习会话推荐，以及基于多意图感知增强的会话推荐的研究。 

（1）全局增强的图神经网络会话推荐。为了增强处理流行偏差的问题，在

训练和推理过程中，本课题充分利用了将项目和会话图表示限制在一个单位超球

面上的优点，提出了 SR 的规范化项目和会话表示模型。并且，通过引入自注意

力机制来加强图神经网络。一方面，自注意机制是通过明确关注所有位置来捕捉

全局依赖。另一方面，GNN 可以捕捉相邻项之间丰富的局部依赖关系，提供丰

富的局部上下文信息。综合考虑了流行度偏差以及会话嵌入相关问题，同时将局

部嵌入以及通过注意力机制获取的全局嵌入和目标嵌入相结合。 

（2）基于上下文增强的对比学习会话推荐。为了缓解用户的历史行为序列

中的噪声导致了对用户真实偏好建模的不准确性，本课题首先通过计算项目对之

间的相似性来构造兴趣图，通过将松散的项目序列转换为紧密的项目-项目兴趣

图，更容易区分用户的主要兴趣和次级兴趣。同时，为每个会话添加一个上下文

向量来构建会话图，该上下文向量可以提供一种自然的方式来传递相邻项之外的

信息。最后使用对比学习作为辅助任务使两种会话嵌入互信息最大化，以缓解数

据稀疏问题。 

（3）基于多意图感知增强的会话推荐。为了缓解没有从高层次的角度捕捉

会话语义从而忽略会话中可能存在的各种用户意图问题，本课题首先通过使用项

目节点的重复频率作为注意力权重来更新项目嵌入，降低对稀疏、噪声数据的敏

感度，更好地理解和利用用户行为的序列特征。其次，采用双向自注意力机制和

高速网络来获取会话中不同的用户意图并自适应地提取会话中重要的用户意图。

最后，将多个会话表示解码为项目分布，并使用池函数将其聚合从而进行推荐。 
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6.2 未来展望 

会话推荐作为个性化推荐系统中的一个重要方向，随着自然语言处理技术和

深度学习方法的不断进步，得到了广泛的关注和应用。尤其是在处理多用户行为

序列时，基于会话上下文的推荐算法能够显著提升推荐的准确性和用户体验。尽

管本研究对会话推荐算法进行了部分改进，通过引入图神经网络和信息增强机制

有效提升了会话推荐的性能，但由于研究时间、数据集的局限性以及算法的复杂

性，仍有许多可以优化和改进的空间。随着对会话数据建模方法的进一步深入以

及新型算法的提出，未来的研究将能够在处理更复杂的用户意图、多模态数据融

合、实时推荐等方面取得更大突破，从而进一步提升会话推荐系统的精度、灵活

性和用户满意度。对未来的研究有着以下的展望： 

（1）当前的研究主要集中在单一领域的会话推荐中，未来可以扩展到跨领

域推荐系统，探讨如何结合不同领域的信息，尤其是如何通过多模态数据（如文

本、图像、音频等）来增强会话推荐系统的泛化能力。例如，通过融合来自不同

数据源的特征，提升系统对用户偏好的理解和推荐质量。 

（2）现有方法主要在离线环境中进行训练，未来可以进一步研究实时推荐

系统，探索如何在用户与系统交互的过程中动态调整推荐策略。在线学习和增量

学习的结合，能够帮助系统及时适应用户行为的变化，并根据最新的会话信息快

速更新推荐结果。 

（3）未来的研究可以考虑将多任务学习与协同推荐相结合，通过联合优化

不同的任务（如会话推荐、个性化推荐、点击预测等），提升推荐系统的整体性

能。此外，探索基于协同过滤的图神经网络方法，进一步提升推荐精度。 
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