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结合序列依赖与全局信息的会话推荐方法

曹家伟，段汶君，孙 倩，袁卫华

（山东建筑大学 计算机科学与技术学院，山东 济南 250101）

摘 要： 会话推荐旨在根据当前匿名行为序列预测下一个最可能的交互项目，研究的关键问题之一是如何利用项目

的序列信息对匿名用户进行有效推荐。针对现有会话推荐方法未充分考虑序列依赖信息与来自其他会话的全局信

息等问题，提出一种结合序列依赖与全局信息的会话推荐方法 SDGI。该方法通过卷积时间感知的门控循环单元网

络学习项目间的序列依赖关系，借助图神经网络构建局部与全局图以获取全局项目转移信息。为解决偏差与过拟合

问题，引入一种结合门控机制的轻量级图卷积网络层获得全局级项目嵌入，并应用焦点损失函数处理正负样本不平

衡问题。在 Diginetica、Tmall、Yoochoose 3 个公共数据集上与 12 种基线方法进行比较，实验结果表明，SDGI 的性能相

较基线方法有较大提升，结合序列依赖与全局信息能有效提高会话推荐性能。
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Abstract： Session recommendation aims to predict the next most likely interaction item based on the current anonymous behavior sequence， 
and one of the key research questions is how to effectively recommend anonymous users using the sequence information of the item. Aiming at 
the problem that existing session recommendation methods do not fully consider sequence dependency information and global information from 
other sessions， a session recommendation method SDGI that combines sequence dependency and global information is proposed. This method 
learns the sequence dependency relationships between items through convolutional time aware gated recurrent unit networks， and constructs lo⁃
cal and global graphs using graph neural networks to obtain global item transition information. To address the issues of bias and overfitting， a 
lightweight graph convolutional network layer combined with gating mechanism is introduced to obtain global level item embeddings， and a fo⁃
cus loss function is applied to handle the problem of imbalanced positive and negative samples. Comparing with 12 baseline methods on three 
public datasets， Diginetica， Tmall， and Yoochoose， the experimental results show that the performance of SDGI is significantly improved com⁃
pared to baseline methods， indicating that combining sequence dependencies with global information can effectively improve session recom⁃
mendation performance.
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0 引言

目前，推荐系统被广泛应用于各种互联网平台以缓解

信息过载问题。传统推荐方法，如协同过滤推荐利用用户

的身份信息与长期历史交互来推断他们感兴趣的内容，但

无法为未登录的用户或那些具有短期交互历史的用户进

行推荐［1-3］。基于会话的推荐系统为当前正在进行的会话

中的匿名目标用户预测下一次交互行为，如点击、浏览或

购买等。传统的会话推荐通过马尔可夫链对用户与项目

的交互进行建模，但其时序假设为下一个项目完全基于前

一个项目，因此不能捕获长期的序列依赖性［4-5］。为克服

传统推荐方法的局限性，基于循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）的方法被应用于会话推荐中并取得

了成功，其主要通过对交互项目的序列关系进行建模来实

现推荐，但是忽略了更深层次的项目与项目之间的交互行

为［6-7］。近年来，基于图神经网络（Graph Neural Networks，
GNN）的方法被应用于基于会话的推荐任务，其可以捕获

项目之间更复杂的关系，克服以往方法的局限性，逐渐成

为会话推荐的主流方法［8-9］。

1 相关研究

会话推荐早期使用马尔可夫链对用户与项目的交互

进行建模。例如，Rendle 等［4］提出 FPMC（Factorized Per⁃
sonalized Markov Chain）模型，通过矩阵分解与一阶马尔可

夫链组合的方法来捕获序列模式与长期用户偏好；Wang
等［10］提 出 的 HRM（Hierarchical Representation Model）对

FPMC 进行了改进，本质上是在 FPMC 中加入了非线性转

换。该类方法不能捕获长期序列依赖性。

近年来，深度学习技术蓬勃发展。基于RNN的会话推

荐通过对给定交互的顺序依赖关系建模来预测下一个可

能的交互。例如，Hidasi等［6］提出的 GRU4Rec模型首先将

RNN 引入会话推荐中；Li 等［7］提出的 NARM（Neural Atten⁃
tive Session-based Recommendation ）模型在基于 RNN 的会

话推荐工作中加入注意力机制来改进GRU4Rec；Tan等［11］

通过数据扩充技术与处理会话数据的时间偏移来增强

RNN 性能；Liu 等［12］提出一个短期注意力优先模型，通过

简单的多层感知器网络与注意力机制来捕捉局部和全局

的用户兴趣；Wu等［13］将上下文信息映射到低维真实向量

特征中，然后融合到基于 RNN 的会话推荐模型中；Zhang
等［14］将 RNN 与卷积神经网络相结合，采用一种具有项目

级注意力机制的门控循环单元（Gated Recurrent Unit，
GRU）学习用户的一般兴趣，利用卷积运算学习用户的动

态兴趣。基于 RNN 的会话推荐通常只能捕获点式依赖而

忽略整体依赖，即几个交互共同影响下一个交互。

基于GNN的方法根据会话序列构建会话图，从而进行

物品特征的表示学习。与传统方法和基于 RNN 的方法相

比，基于 GNN 的推荐方法性能有了很大提高。例如，Wu
等［8］提出的 SR-GNN（Session-based Recommendation with 
Graph Neural Networks）使用 GNN 学习复杂的顺序转换相

互作用，以模拟局部与全局偏好，但其只关注了当前会话，

性能容易受到用户行为稀疏性与噪声数据的影响；Wang
等［15］提 出 的 GCE-GNN（Global Context Enhanced Graph 
Neural Networks）通过对所有会话的成对项目转换建模来

学习全局级项目嵌入，并采用反向位置编码与软注意机制

的聚合方法来学习会话序列中每个项目的贡献；Xu 等［16］

提 出 的 GC-SAN（Graph Contextualized Self-attention Net⁃
work）模型将自注意机制与 GNN 相结合，通过图信息聚合

来捕获项目的依赖关系；Xia 等［17］提出的 COTREC 模型通

过自监督学习图协同训练对稀疏序列进行增强，从而提升

推荐模型的性能；Peng 等［18］提出的 GC-HGNN（Global-
Context supported Hypergraph Neural Network）模型采用超

图卷积神经网络与图注意网络来获取全局上下文信息与

局部信息，并采用注意力机制学习会话序列的最终表示；

Wang等［19］构建了具有时间间隔的会话图学习项目间复杂

的交互信息，以提高会话推荐的准确性；Dong等［20］使用感

知器分别对无向图与有向图进行建模，以获得会话中的高

阶与低阶项目表示，并设计了一个位置层来计算位置信

息。基于 GNN 的会话推荐方法通过挖掘被推荐项目与相

应序列上下文之间的复杂关系来提供较为准确的推荐结

果，但该类方法通常只考虑会话中当前节点与其邻居节点

的信息传递，而忽略了节点在会话中的序列依赖关系。

虽然现有方法能够在一定程度上提升会话推荐的性

能，但仍存在以下问题：①在大多数情况下，会话中的项目

具有很强的序列依赖性，可能包含重要的用户偏好信息，

如果不考虑其序列相关性则可能会导致重要信息丢失，从

而影响后续推荐性能；②在对用户偏好进行建模时，大多

数基于 GNN 的方法只考虑当前会话并堆叠多层生成嵌入

表达，容易导致偏差与过拟合等问题；③在模型训练中存

在正负样本不平衡的问题，可能会导致推荐性能下降。为

解决上述问题，本文提出一种结合序列依赖与全局信息的

会话推荐方法 SDGI（Sequence Dependency and Global Infor⁃
mation），主要贡献为：①针对现有推荐方法容易忽略序列

依赖关系的问题，采用卷积时间感知的 GRU 网络学习相

邻项目的序列依赖关系；②为学习全局级用户偏好信息，

提出一种新型轻量级图卷积网络层学习所有会话中的全

局级项目嵌入，并使用一种门控网络有效缓解模型堆叠层

数过多导致的偏差与过拟合问题，使用图注意网络学习当

前会话中的局部级项目嵌入；③为解决模型训练过程中正

负样本不平衡的问题，应用焦点损失函数学习不同项目的

点击概率，以生成精准推荐结果；④在 3 个真实数据集上

验证了 SDGI的有效性。
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2 问题描述

2.1　问题定义

假设V = { v1，v2，…，vN }为项目集合，N为项目总数，s =
[ vs，1，vs，2，…，vs，n ]为匿名会话，n 为当前会话中的项目数，

vs，k ∈ V (1 ≤ k ≤ n ) 为会话 s内用户交互的项目。对于点击

序列 sk = [ vs，1，vs，2，…，vs，k ] (1 ≤ k < N )，基于会话推荐的目

标为根据当前会话推荐用户最有可能点击的前m个项目。

2.2　图模型构造

2.2.1　全局图构造

会话图只能提取当前会话中的项目转换信息。由于

利用其他会话的项目转换帮助当前会话建模用户偏好非

常重要，本文构造全局图来提取所有会话中项目的全局信

息，并将该信息用于学习所有会话中的项目嵌入［15］。
设Gg = (Vg，Eg )为全局图，其中Vg 为节点集；Eg 为所有

会 话 序 列 中 相 邻 项 构 成 的 边 ， Eg =
{ eg

ij|( vi，vj )|vs，i ∈ V，vj ∈ N ε
vi

}；邻域为集合 N ε
vi
，其中 ε 为项目

的邻域范围。当邻域集内相邻项目的距离 d ≤ ε 时，设邻

域集是无向的，那么图Gg即为一个无向的加权图。

2.2.2　局部图构造

对于每个会话序列 s = [ vs，1，vs，2，…，vs，n ]，构造一个加

权有向图G l = (V l，E l )来模拟当前会话中相邻项的模式，其

中V s与 Es分别为节点集与边集；( vi，vj ) ∈ E l表示节点 vi与 vj

之间存在相邻边。边集中包含 4 种类型的边，分别为 ein、

eout、ein - out 与 eself，其中 ein 为输入边，存在从 vi 到 vj 的过渡；

eout 为输出边；ein - out 为输入—输出边，表示存在从 vi 到 vj 或

从 vj 到 vi 的边；eself 表示在项目本身中有一个循环转换。这

些边可以帮助模型更容易地在会话级别捕获项目之间的

关系。在嵌入层创建一个初始嵌入矩阵 W0 ∈ R |V|*d，将每

个节点 v映射到向量 hvi
中，其中 d为节点的嵌入维数。

3 SDGI方法

SDGI 方法整体架构如图 1 所示。会话序列采用卷积

时间感知的 GRU 网络学习相邻项目的序列依赖关系，使

用注意力机制增强模型对局部序列依赖关系的表示能力。

构建全局图与局部图，以提取所有对话中项目的全局与局

部信息。对于全局级项目嵌入，采用轻量级图卷积方法，

并结合门控网络，以有效整合与利用信息。对于当前会话

中的局部级项目嵌入，使用图注意网络进行学习。通过

Sum-pooling 方法，将项目的全局与局部上下文信息表示

融合作为项目的全局信息关系表示，并通过注意力机制处

理融合后的特征。在模型的预测部分使用可调节的权重

对预测结果进行合并，应用焦点损失函数学习不同项目的

点击概率，将其与候选项目进行匹配，为下一次点击生成

推荐列表。

3.1　序列依赖表示

3.1.1　具有序列模式的卷积表示

同一会话中用户的购物行为通常具有时序性。本文

利用卷积时间感知的 GRU 网络捕获会话序列中项目的序

列依赖关系。利用不同大小的卷积核学习局部特征，卷积

核的大小 k ∈ { k1，k2，…，km }。对于一个在时间 ti 的项目

hti
vi
，与前面 k - 1 个项目一起生成一个新的卷积表示 uti

k。

最初的 k - 1项使用零向量表示为：
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Fig. 1　Framework of SDGI method

图1　SDGI方法整体架构
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uti
k = f (hti

vi
，hti - 1

vi - 1，…，hti - k + 2
vi - k + 2， 0 ，…， 0 ) （1）

式中：f表示卷积操作。

对多滤波器卷积表示进行平均池化，得到项目 hti
vi
的最

终卷积向量为 f ti
vi
。定义为：

f ti
vi

= avg { uti
k1，uti

k2，…，uti
km

} （2）
所有项目的卷积向量可以表示为 f = { f t1

v1，f t2
v2，…，f tn

vn
}，

将项目的卷积表示输入到时间感知的 GRU 网络中，以捕

捉局部的序列依赖关系。

3.1.2　时间感知的GRU网络

为了更好地捕捉局部的序列依赖关系，进一步考虑连

续的时间，本文设计了一种时间感知的 GRU 网络［21］。表

示为：

zti
vi

= σ (W 1
z f ti

vi
+ W 2

z cti - 1
vi

+ bz ) （3）
rti

vi
= σ (W 1

r f ti
vi

+ W 2
r cti - 1

vi
+ br ) （4）

式中：σ 为 sigmoid 函数；W 1
z 、W 2

z 、W 1
r 、W 2

r  ∈ Rd × d 与 bz、

br ∈ Rd 为可训练的参数；f ti
vi

∈ Rd 为项目 vi 的卷积向量表

示；zti
vi
与 rti

vi
∈ Rd分别为更新门与重置门。

c͂ ti
vi

= tanh (W 1
c ( rti

vi
⊙cti - 1

vi
) + W 2

c f ti
vi

+ bc ) （5）
cti

vi
= (1 - zti

vi )⊙cti - 1
vi

+ zti
vi
⊙c͂ ti

vi
（6）

式中：W 1
c 、W 2

c  ∈ Rd × d 与 bc ∈ Rd 为可训练的参数；⊙表

示元素乘积；c͂ ti
vi
表示临时隐藏状态；ct

vi
∈ Rd 表示当前时间

步的最终隐藏状态。

用户在会话中发生的顺序行为之间的序列依赖关系

被很好地编码为隐藏状态。本文进一步使用注意力机制

增强模型对序列依赖关系的表示能力。注意力权重向量

的计算公式为：

αi = exp (ei )∑k = 1
n  exp (ek ) （7）

ei = qT1 tanh (W1 cti
vi

+ b1 ) （8）
式中：W1 ∈ Rd × d、q1 ∈ Rd  与 b1 ∈ Rd 为可学习的参数；

cti
vi
为项目 vi在时间 ti的隐藏状态。

利用注意力权重对隐藏状态进行加权求和，得到加权

表示序列依赖关系的 Sp。计算公式为：

Sp = ∑i = 1
n  αi c

ti
vi

（9）
3.2　全局信息表示

3.2.1　全局级项目嵌入学习

一个项目可能涉及多个会话，从中可以获得有用的项

目转换信息，以有效帮助当前预测。为了区分不同邻居对

当前项目的重要性以及同一类型邻居的重要性，本文选择

轻量级图卷积网络，采用简单的加权与聚合器［22］。计算公

式为：

hg，(k )
vi

= ∑vj ∈ N g
vi

 1
|N g

vi
| |N g

vj
| h(k - 1)

N g
vi

（10）

式中：hg，(k )
vi

为项目 vi 在 k 层传播之后的嵌入；N g
vi
为项

目 vs，i 的邻居集合；N g
vj
为项目 vj 的邻居集合；

1
|N g

vi
| |N g

vj
|

为对称归一化项，可以避免嵌入规模随着图卷积运算而

增大［23］。
为了缓解模型学习全局级项目嵌入时堆叠层数过多

导致的偏差与过拟合问题，采用门控网络有效整合与利用

信息，以获取最终的全局级项目嵌入 hg
vi

∈ Rd。计算公

式为：

gvi
= σ (W2 hvi

+ W3 hg，(k )
vi

) （11）
hg

vi
= (1 - gvi

)⊙hvi
+ gvi

⊙hg，(k )
vi

（12）
式中：gvi

∈ Rd 为门控融合向量；hvi
∈ Rd 为初始项目嵌

入；W2，W3 ∈ Rd × d为可训练的参数；σ为 sigmoid激活函数。

3.2.2　局部级项目嵌入学习

不同邻居对当前项目的重要性不同。为学习项目的

成对表示，采用图注意力网络计算不同邻居节点对当前节

点的影响，为其分配不同的注意权重以区分重要性，并通

过线性组合获得每个节点的输出特征。计算公式为：

hs
vi

= ∑vj ∈ N s
vi

 φij hvj
（13）

式中：φi，j 为控制相邻项目重要性权重的系数。由于

会话图中项目的邻居对自身的重要性不同，利用注意机制

来学习不同节点之间的权重。注意系数可以通过元素乘

积与非线性变换来计算。公式为：

φi，j = LeakyReLU (a⊤
rij

(hvi
⊙hvj

) ) （14）
式中：φi，j表示节点 vj的特征对节点 vi的重要性；Leaky⁃

ReLU为激活函数；rij 表示 vi 与 vj 之间的关系。会话图中有

4种类型的边关系，针对不同关系训练 4个权重向量，分别

为 ain、aout、ain - out 与 aself，a* ∈ Rd 为权重向量。由于图中不

是每两个节点均连接，仅计算节点 j ∈ N S
vi
的 φi，j，其中N S

vi

为 vi 的一阶邻居。为使不同节点之间的系数具有可比性，

通过 Softmax函数对注意力权重进行归一化。公式为：

φi，j = exp (φi，j )∑vk ∈ N s
vi

 exp (φi，k ) （15）

如此便得到局部级项目嵌入 hs
vi

∈ Rd。该项目由当前

会话中邻居与项目本身的特征聚合而成。

3.2.3　信息融合

在获得物品的全局表示与局部表示后，利用 Sum-
pooling操作融合两个层次的信息，表示为 h*

vi
：

h*
vi

=  SumPooling (hg
vi
，hs

vi
) （16）

基于式（16）可以得到会话中所涉及项目的嵌入，即

H = ｛ h*
v1，h*

v2，..，h*
vl
｝。会话表示与项目信息密切相关，为了

得到会话表示，对会话序列中项目的信息进行平均：

s* = 1
l ∑i = 1

l  h*
vi

（17）
采用注意力机制更好地捕捉会话中不同项目之间的

重要性和相关性。公式为：

·· 4
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βi = qT2 σ (W4 s* + b2 ) （18）
式中：W4 ∈ Rd × d、q2 ∈ Rd  与 b2 ∈ Rd为可学习的参数。

Sg = ∑i = 1
l  βi h*

vi
（19）

如此以来便得到全局信息表示 Sg，其融合了全局级与

局部级信息。

3.3　预测层与模型优化

将序列依赖关系表示 Sp 与全局信息表示 Sg 分别作为

用户偏好计算每个候选项目的分数，对其进行排序获得推

荐列表。通过预测层可以得到两个概率向量 yg

^
与 yp

^
。计

算公式分别为：

yg

^ = softmax (Sg
T hvi

) （20） 

yp

^ = softmax (Sp
T hvi

) （21）
使用可调权重对预测结果进行合并，计算最终预测结

果 y
^
。公式为：

y
^ = (1 - ω )* yp

^ + ω* yg

^
（22）

式中： ω 为全局信息的权重，选择概率最高的 K 个候

选项目作为推荐结果。

为解决正负样本不平衡的问题，受到 Lin 等［24］研究启

发，应用焦点损失代替传统的交叉熵损失对模型进行优

化。实际值 y与预测结果 y
^
之间的损失函数定义为：

L ( y
^ ) = {-α∑i = 1

n  (1 - y
^

i
)γ log y^

i
，    yi = 1

-(1 - α ) y
^ γ

i
log (1 - yi

^ )，     yi = 0
（23）

式中：y
^

i
∈ y

^
为项目 vi 在当前会话中作为下一次点击

出现的概率；α为平衡正负样本比例的因子；γ为解决可区

分样本与不可区分样本不平衡问题的因子。

4 实验方法与结果分析

4.1　实验环境

采用 PyTorch 作为模型训练任务的主要框架。使用

Python3.8进行编译，以确保代码的兼容性和稳定性。处理

器为 RTX 3080 Ti（12 GB），Intel（R） Xeon（R） Silver 4214R 
CPU。

4.2　数据集及其预处理

使用 Diginetica（https：//competitions.codalab.org/compe⁃
titions/11161）、Tmall（https：//tianchi.aliyun.com/dataset/data⁃
Detail？dataId=42）、Yoochoose（http：//2015.recsyschallenge.
com/challege.html）3 个公共数据集验证模型性能。其中，

Diginetica数据集发布于 2016年的CIKM杯，由典型的交易

数据组成，经常被用于基于会话的推荐任务中。遵循之前

的工作，取最近一周的数据作为测试集，使用剩余数据进

行训练［8，15］；Tmall数据集来自于 IJCAI-15竞赛，包含Tmall
购物平台上的匿名用户购物数据；Yoochoose 数据集由

Recsys Challenge 中提取，包含用户点击的零售商网站列

表。由于 Yoochoose 数据集相当庞大，训练时间成本非常

高 ，遵 循 之 前 的 工 作 ，使 用 最 近 1/64 的 数 据 进 行

训练［8，12，25］。
对 3 个数据集进行预处理，过滤掉长度为 1 的所有会

话和出现次数少于 5次的项目［8，16］。利用分裂的方法生成

序 列 及 相 应 的 标 签 来 扩 充 数 据 ，对 会 话 序 列 S =
[ vs，1，vs，2，…，vs，n ] 生 成 一 系 列 序 列 和 标 签

([ vs，1 ]，vs，2 )，( [ vs，1，vs，2 ]，vs，3 )，…，( [ vs，1，…，vs，n - 1 ]，vs，m )。
预处理后的数据集统计信息见表 1。

4.3　评价指标

为便于与基准模型进行比较，本文采用两个广泛使用

的基于排名的度量：P@K与MRR@K，其中K表示推荐项目

的数量。

P@K被广泛用作预测准确性的衡量标准，表示正确推

荐的项目在前K个项目中的比例。计算公式为：

P@K = nhit 
N （24）

式中：N 为测试数据中的项目总数；nhit 为排名列表前

K个项目中被正确推荐的项目数。

MRR@K表示在前K个推荐项目中正确推荐项目的平

均倒数排名。如果排名超过 K，那么倒数排名会被设为 0。
MRR 指标考虑了推荐列表的排名顺序，较大的 MRR 值表

示正确推荐通常出现在排序列表的前面。其计算公式为：

MRR@K = 1
N∑i = 1

N  1
rank i

（25）
式中：rank i 为项目 i在推荐排名前K列表中的排名，如

果 i不在其中，则
1

rank i
为 0。

4.4　基线方法

为评估 SDGI 方法的总体推荐性能，选取 12 个基线方

法与其进行性能比较。基线方法包括 3种传统推荐方法、

4 种基于 RNN 的推荐方法与 5 种基于 GNN 的方法。具体

为：①POP。以项目出现的频繁次数进行推荐；②FPMC［4］。
结合矩阵分解和一阶马尔可夫链来捕捉顺序效应和用户

偏好，在计算推荐分数时不考虑用户的潜在表示；③Item-
KNN［26］。根据当前会话项目与其他项目之间的相似性推

荐项目；④GRU4Rec［6］。一个基于 RNN 的模型，使用 GRU
模拟用户序列，利用会话并行小批量训练过程，并采用基

于排名的损失函数模拟用户序列；⑤NARM［7］。改进了

GRU4Rec，将注意力机制应用到基于 RNN 的会话推荐方

Table 1　Preprocessed dataset statistical information
表 1　预处理后的数据集统计信息

统计数据

点击

训练会话

测试会话

项目种类

平均长度

Diginetica
982 961
719 470
60 858
43 097

5.12

Tmall
818 479
351 268
25 898
40 728

6.69

Yoochoose1/64
557 249
369 859
55 898
16 766

6.16

·· 5
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法中；⑥STAMP［12］。采用基于注意力的多层感知机模型，

能够捕捉用户依赖于最后一项的当前兴趣，并将其与长期

兴趣相结合以提高性能；⑦CSRM［27］。利用记忆网络研究

最近的几个会话，以更准确地预测当前会话的意图；⑧SR-
GNN［8］。采用门控GNN层获得项目嵌入，通过捕获该会话

的全局偏好和当前兴趣的注意力网来生成用于推荐的会

话表示；⑨GC-SAN［16］。结合 GNN 与多层自注意力网络，

通过对局部邻域项目转换进行建模提取长程依赖关系，提

高推荐性能；⑩GCE-GNN［15］。使用两级图模型从局部与

全局上下文中捕获项目转换关系，并考虑反向位置信息生

成基于会话推荐的会话表示；⑪DHCN［28］。基于超图神经

网络捕获高阶不配对关系，并集成自监督学习作为改进推

荐任务的辅助方法；⑫AGNN-GC［29］。提出一种新型注意

力机制，在融合全局级与局部级项目嵌入表示后增强当前

会话中项目的特征表示。

4.5　参数设置

为进行公平比较，本文采用各文献中提供的数据预处

理方法和参数设置，以获得各基线方法的最佳性能。本文

方法使用平均值为 0、标准偏差为 0.1的高斯分布初始化所

有参数，选择初始学习率为 0.001 的 Adam，每 3 个 epoch 后

衰减 0.1 以优化参数［15］。在焦点损失函数中，α 的取值为

0.25，γ的取值为 2［24］。
4.6　实验结果与分析

4.6.1　SDGI方法与基线方法性能比较

表 2 为 SDGI 方法与基线方法性能比较结果。每列中

的最佳结果以粗体突出显示，而基线模型的最佳结果以下

划线突出显示。可以看出，SDGI在 3个数据集中取得了最

佳结果。在传统推荐方法中，POP性能最差，Item-KNN 性

能最佳，但均不如基于 RNN 和 GNN 的方法。在基于 RNN
的方法中，CSRM 拥有两个并行的记忆模块，性能最佳；

FPMC表现最差。与基于RNN的方法相比，基于GNN的方

法性能进一步提升。SR-GNN 将 GNN 应用于基于会话的

推荐，并在最后一项上使用自注意力机制生成会话嵌入；

GC-SAN 使用多层自注意力网络，总体上可以实现比 SR-
GNN 更好的性能；GCE-GNN 整合来自全局上下文和当前

兴趣的信息学习项目嵌入，其性能优于 GC-SAN，这说明

在推荐任务中利用来自其他会话信息的重要性；DHCN 将

会话序列建模为超图，学习项目之间复杂的高阶关系，取

得了优异性能，但是不及GCE-GNN，因其仅侧重于全局特

征；AGNN-GC 通过引入新型注意力机制对 GCE-GNN 方

法进行改进，其性能超越了以上基于 GNN 的推荐方法，并

在所有基线方法中取得了最佳性能，但是忽略了会话的序

列依赖关系对于推荐性能的影响，与本文的研究动机

相符。

与基线方法相比，SDGI 方法考虑了全局信息的影响

以及序列依赖关系在推荐任务中的作用，同时改进了获取

全局信息的方法，对损失函数进行了优化。这些综合改进

措施共同促使 SDGI方法性能得到有效提升。

4.6.2　SDGI与模型变体性能比较

为进一步分析各个组件对本文模型性能的影响，设计

模型的 3 种变体：①SDGI-w/o-SP。表示没有使用卷积时

间感知的 GRU 网络学习序列依赖的版本，即没有考虑到

序列依赖信息对推荐性能的影响；②SDGI-w/o-G。表示没

有使用全局级项目嵌入学习的变体，即没有考虑来自其他

会话信息的影响；③SDGI-w/o-L。表示没有使用局部级项

目嵌入学习的变体。将这 3 种变体与 SDGI 在 3 个数据集

上进行性能比较，结果见表 3。可以看出，在这 3个数据集

上，每个组件对模型性能的贡献是不同的，每列的最佳结

果以粗体突出显示。在 3 个数据集上，SDGI 性能最佳。

SDGI-w/o-SP由于没有考虑序列依赖关系，其性能与 SDGI
相比有较大下降，证实了考虑序列依赖关系对于提升模型

性能的重要性。SDGI-w/o-SP 的性能优于 SDGI-w/o-G 和

SDGI-w/o-L，SDGI-w/o-SP 虽然没有考虑序列依赖关系，

但其基于 GNN 建立了全局图与局部图，基于全局信息实

现推荐，而 SDGI-w/o-G 与 SDGI-w/o-L 没有同时建立全局

图与局部图，证实了基于全局信息实现推荐的重要性。

4.6.3　不同损失函数对模型性能的影响

比较交叉熵损失函数与焦点损失函数对本文模型性

能的影响，结果见表 4。可以看出，在 3 个数据集上，使用

焦点损失函数的模型性能大多优于使用传统交叉熵损失

函数的模型。这是由于传统的交叉熵损失函数在面对不

Table 2　Performance comparison result of SDGI method and base⁃
line methods

表 2　SDGI方法与基线方法性能比较结果

方法

POP
ItemKNN

FPMC
GRU4Rec

NARM
STAMP
CSRM

SR-GNN
GC-SAN

GCE-GNN
DHCN

AGNN-GC
SDGI

Diginetica
P@20
1.18

35.75
22.14
30.79
48.32
46.62
50.55
51.26
49.11
54.22
53.66
54.35
54.45

MRR@20
0.28

11.57
6.66
8.22

16.00
15.13
16.38
17.78
16.73
19.03
18.51
19.00
19.05

Tmall
P@20
2.00
9.15

16.06
10.93
23.30
26.47
29.46
27.57
21.80
33.42
31.42
33.68

33.50

MRR@20
0.90
3.31
7.32
5.89

10.70
13.36
13.96
13.72
10.17
15.42
15.05
15.54
15.89

Yoochoose1/64
P@20
6.71

51.60
45.62
60.64
68.32
68.74
69.85
70.57
70.59
70.91
69.87
70.99
71.43

MRR@20
1.65

21.81
15.01
22.89
28.63
29.67
29.71
30.94
30.25
30.63
29.88
30.90
31.01

Table 3　Performance comparison between SDGI and different 
variants

表 3　SDGI与模型变体性能比较

方法

SDGI-w/o-SP
SDGI-w/o-G
SDGI-w/o-L

SDGI

Diginetica
P@20
54.24
53.75
53.30
54.45

MRR@20
19.05
18.96
18.51
19.05

Tmall
P@20
33.26
32.60
30.73
33.50

MRR@20
15.65
15.19
14.18
15.89

Yoochoose1/64
P@20
71.21
71.30
71.22
71.43

MRR@20
30.18
30.25
30.52
31.01
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平衡的类别分布时通常会受到影响，导致模型训练困难。

而焦点损失函数能使模型更加关注那些难以分类的样本，

从而有效应对正负样本数据不平衡的问题。在会话推荐

任务中，用户的兴趣偏好可能使某些物品的点击次数远多

于其他物品，导致数据可能会出现不平衡的问题，因此焦

点损失函数能够取得更好的性能，但在实际应用中需要根

据具体数据集来分析。

4.6.4　不同权重ω对模型性能的影响

超参数 ω 为公式（22）中用于控制序列依赖表示和全

局信息表示在预测层得到的两个概率向量所形成的最终

预测分数的比例，是影响模型性能的一个重要超参数。图

2 与图 3 分别为不同 ω 值对 Diginetica 和 Tmall 数据集上模

型性能的影响，ω 的值在｛0.2，0.4，0.6，0.8，1｝中调整。可

以看出，在 Diginetica 数据集上，模型性能随着 ω 的增加而

逐渐提高，ω 为 0.9 时性能相对较佳。在 Tmall 数据集上，

模型性能随着 ω 的增加呈现出与 Diginetica 数据集上类似

的趋势，ω为｛0.8，0.9｝时性能相对较佳。全局信息表示的

预测得分普遍高于序列依赖关系表示的得分。当 ω 为 1
时，模型性能开始下降，因此设置合理的 ω 值平衡两个部

分的得分可以帮助模型更好地提升性能。在实际应用中，

需要根据具体数据集和任务进行调优，以找到最佳ω值。

5 结语

本文提出一种结合序列依赖与全局信息的会话推荐

方法 SDGI，用于更准确有效地对匿名用户进行推荐。针

对当前会话序列，采用卷积时间感知的 GRU 网络学习相

邻项目的序列依赖关系，并采用 GNN 构建局部图和全局

图学习全局的项目转移信息。所有会话中的全局级项目

嵌入采用轻量级图卷积方法，结合门控网络有效整合和利

用信息；当前会话中的局部级项目嵌入使用图注意网络模

块来学习。在模型的预测部分使用可调节的权重对预测

结果进行合并，应用焦点损失函数学习不同项目的点击概

率，将其与候选项目进行匹配，为下一次点击生成推荐列

表。在 3个真实数据集上进行了大量实验，结果表明，SD⁃
GI 模型的性能优于 12 种基线模型。然而，当交互序列数

据非常有限时，SDGI可能会面临数据稀疏性的问题，从而

难以学习到有效的用户偏好及项目特征。未来研究将针

对数据稀疏性问题进一步优化模型性能，利用对比学习等

方法进行数据增强，以适应更多领域的会话数据。
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