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基于复杂结构信息的图神经网络序列推荐算法

胡承佐 1，2，王庆梅 1，2，李迪超 3，王 铮 4
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摘 要：图结构因其在序列推荐场景中的自然适应性而备受关注，而现有的基于图神经网络的会话序列推荐算法

虽然能够利用图结构信息达到较好的推荐效果，但是没有考虑用户在会话序列中的重复点击行为和项目之间的复

杂转换，且未很好地利用图中复杂的结构信息，导致推荐的效果受到一定程度的限制。提出有向与无向信息同注

意力相融合的图神经网络序列推荐算法，并基于推荐算法给出项目隐含向量建模算法，结合会话序列图中的有向

结构信息与无向结构信息，通过考虑用户的重复点击行为和引入注意力机制建立会话中点击项目的复杂转换模

型。图节点在特征传播的过程中平衡邻居节点信息与自身信息的比例，以更准确地预测推荐过程中生成的会话向

量。在 Diginetica、Yoochoose 1/64、Yoochoose 1/4 3个数据集上的实验结果表明，与 SR-GNN、TAGNN 算法相比，该

算法精度最高提升 4.34%，能够更好地预测用户在会话中的下一次点击精度。
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【Abstract】Graph structures have received significant attention，owing to their natural adaptability for sessions.Thus，many

researchers have investigated Graph Neural Networks（GNN）-based recommending algorithms and achieved state-of-the-

art performances.Existing session-based recommendations based on GNN can yield relatively accurate recommendations，
utilizing structural graph information.However，they neither consider repetitive submissions from users and complex transition

between items nor fully utilize complex graph structural information.Consequently，they result in prediction losses.This paper

proposes a GNN sequence recommendation algorithm based on the fusion of directed and undirected information with attention.

The proposed algorithm combines directed and undirected structural information of session graphs into new hidden embeddings

of items.By using repetitive behavioral information and attention mechanisms，the model incorporates complex transitions

of items to form better session embeddings.During feature propagation，each node strikes a balance between preserving its

information and absorbing its neighbors’information，improving the accuracy of recommendation predictions. The

experimental results for Diginetica，Yoochoose 1/64，and Yoochoose 1/4 data sets show that compared with the best existing

algorithms，that is，Session-based Recommendation with GNN（SR-GNN）and Target Attentive GNN（TAGNN），the accuracy

of the algorithm can be improved by up to 4.34%. The proposed algorithm can predict the accuracy of the user’s next click

better in a session.
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0 概述

推荐系统是数据挖掘和机器学习领域最重要的

应用之一，它能够帮助平台用户缓解信息过载的问

题，并在电商平台、音乐网站等许多网页应用中挑选

出有价值的信息。在大部分推荐系统中用户的行为

序列是按照时间排列的，并且呈现出匿名性和大数

据量的特征。为了预测用户在下一时刻的行为信

息，基于会话序列的推荐通过挖掘用户历史行为中

的序列顺序特征信息，从而学习用户的喜好［1］。会

话序列是指在一段时间间隔内的由用户点击而产生

的项目序列，而基于会话序列的推荐能捕捉到序列

内部的依赖关系对序列预测的重要性［2］。用户在某

一个会话序列中通常有着一个共同的目的，如购买

下装衣物；而用户在不同序列之间的行为特性可能

关联性不大，如在别的会话中用户的目的是购买手

机配件等。

鉴于其较高的实际价值，基于会话序列的推荐

在近年来得到了研究人员很大的关注，并且出现了

许多具有良好效果的研究成果。早期的算法主要基

于马尔科夫链和循环神经网络（Recurrent Neural

Networks，RNN）。 随 着 近 期 图 神 经 网 络（Graph

Neural Networks，GNN）的兴起并且在许多下游任务

中有着较好的表现［3-4］，有研究人员将 GNN 应用到了

基于会话序列推荐中［5-6］。尽管这些基于 GNN 的算

法有着较好的表现，但是这些算法也存在以下问题：

忽略了点击序列中重复出现的项目，多次出现的项

目与其他项目的重要程度是不同的，这些项目在一

定程度上能够体现用户偏好信息；在生成项目的向

量表示时没有较好地利用会话序列图中的结构信

息，只考虑项目之间的方向性还有所欠缺，引入项目

之间的无向关系能够更好地学习用户的行为信息。

为解决以上问题，本文提出一种基于复杂结构

信息的图神经网络序列推荐算法。利用带注意力的

图卷积网络和门控图神经网络，分别提取序列图中

项目之间的无向结构信息与有向结构信息，并引入

注意力机制建模项目之间的复杂转换，从而得到项

目隐含向量，根据隐含向量利用注意力网络结合会

话的全局信息与局部信息，生成准确的会话向量

表示。

1 相关工作

1.1 传统推荐算法

早期的基于邻域建模算法在用户不匿名的推荐场

景中使用最邻近算法进行会话序列预测［7-9］，需要测量

项目之间或者会话之间的相似度。DAVIDSON等［7］提
出一种通过项目共同出现的模式来计算项目之间相似

度的算法，并根据待预测会话序列中的项目推荐最有

可能跟其共同出现的项目。PARK 等［9］提出一种将会

话序列转换成向量的算法，然后计算会话向量之间的

余弦相似度。DIAS等［8］基于 PARK的研究提出用聚类

算法将稀疏会话向量转换为稠密向量，然后再计算稠

密向量之间的余弦相似度，但它受到数据稀疏性的影

响，且没有考虑到会话向量内部项目之间的复杂转换

关系。

而基于马尔科夫链的算法可以更好地获得序列

中顺序信息。最简单的基于马尔科夫链的算法利用

训练集中项目的转换频率来计算得到转换矩阵［10］，
但不能应对那些在训练集中没出现过的转换关系。

FPMC 算法［11］通过一种张量分解的算法将转换矩阵

进行分解，从而解决了该问题。另外一种解决算法

是马尔科夫隐嵌入［12］，首先把项目映射到欧式空间

中，然后通过计算项目之间的欧式距离从而估算项

目之间的转换概率。因为状态空间存在着数据爆炸

的问题，基于马尔科夫链的算法多数都只考虑了用

户点击序列对连续项目之间的单向转换，导致会话

中的其他项目被忽略。

1.2 基于深度学习的算法

循环神经网络（RNN）对会话序列有着强大的建

模能力，能很好地解决基于马尔科夫链算法的不足。

GRU4Rec［13］是一个基于 RNN 的会话序列推荐算法，

它的原理是将多个 GRU 层堆叠在一起。受计算机

视觉和自然语言处理领域中非常流行的注意力机制

启发，LI 等［14］采用带注意力的混合编码算法对用户

的序列行为和目标进行建模，并且实验证明了学习

到的序列表现结果十分有效。因此，后续基于 RNN

的工作都融入了注意力的机制［15-17］。
近几年图神经网络在许多任务中都有着较好的

表现［18］，也有一些研究人员将图神经网络引入到基

于会话序列的推荐中。SR-GNN［4］将会话序列建模

为不带权重的有向会话图，图中的边代表项目之间

的 转 换 关 系 ，然 后 利 用 门 控 图 神 经 网 络（Gated

Graph Neural Networks，GGNN）在有边相连的节点

间进行信息的传播。XU 等［6］在 SR-GNN 的基础上

利用 GGNN 来提取局部信息，并且用自注意力网络

来捕获远距离项目之间的全局依赖关系。上述算法

证明，对于基于会话序列的推荐，GNN 是一个值得

研究的方向。

本文的主要贡献如下：

1）利用会话序列建立会话图。根据会话图的邻

接关系，利用图卷积网络提取图中的无向结构信息，

通过门控图神经网络提取图中的有向结构信息，最

后对中间项目隐含向量通过线性变换得到最终的项

目隐含向量。

2）在提取会话图中的结构信息时，给会话序列

中出现的重复点击项目分配更高的注意力，并在生

成项目隐含向量时引入注意力机制，根据项目间依
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赖的程度修改相应项目的权重系数。

3）进行大量的实验并在 3个公开数据集上证明

了该算法比现有的算法表现更优。

2 算法描述与模型框架

2.1 公式化描述

基于会话序列的推荐旨在根据用户当前的会话

序列数据给出用户下个时刻点击项目的预测，而在

该过程中完全不依赖用户的长期偏好信息。

在基于会话序列的推荐中，令 V = {vi }
m
i = 1 代表所

有会话序列中出现过的 m 个项目的集合。那么一条

长度为 n 的匿名会话序列能够用列表 s = [vi ]sn

i = 1 来表

示，且会话 s 中的项目是按时间先后顺序排列的，每

个 vi Î V 代表了用户在会话 s 中点击的项目。基于

会话序列的推荐就是要预测用户的下一个点击，即

会话 s 中的序列标签 vn + 1。利用基于会话序列的推

荐模型，对每个会话 s 都可以得到所有可能项目的

概率 ŷ，其中 ŷ ={ ŷ1 ŷ2 ŷm }。概率向量 ŷ 中包括了

出现在当前会话后下一个点击项目的所有可能情

况，且每个元素的值都代表了对应项目的推荐得

分，ŷ 中排名最高的前 K 个的项目即为将要推荐的候

选项目。

2.2 总体框架

对基于会话序列的推荐，首先从历史会话序列

的信息中构建有向会话序列图。GCN 和 GNN 分别

能提取会话图中项目转换的无向结构信息和有向结

构信息，并相应地生成精确的项目隐含向量。而后

将得到的项目隐含向量输入到注意力网络中，同时

考虑会话的全局信息与局部信息，从而构造出更可

靠的会话表示，并以此推断下一次的点击项目。

模型的整体框架如图 1所示。首先将每个会话

序列 s 转换为有向会话序列图 Gs =（Vs ε s A s），其中：

Vs 代表点集；ε s 代表边集；A s 代表邻接矩阵的集合。

在会话图 Gs 中每个节点都代表一个项目 vi Î V，而且

每条边（vi - 1 vi）Î ε s 都代表了用户先后点击了项目

vi - 1 和项目 vi。将 A s 定义为 3个邻接矩阵 A (in)
s 、A (out)

s 和

A (und)
s 的拼接，其中：A (und)

s 表示无向图的带权重邻接矩

阵；A (in)
s 和 A (out)

s 分别表示带权重的入度邻接矩阵和出

度邻接矩阵。然后依次对每个会话图 Gs 进行处理，

根据会话图 Gs 生成每个项目 vi Î s 对应的初始项目

隐含向量 x i，依次通过带无向注意力网络的图卷积

网络、带有向注意力网络的门控图神经网络，分别得

到每个图中涉及的所有节点的中间隐含向量，再通

过一个线性层得到精确的最终的项目隐含向量，将

得到的项目隐含向量输入目标注意力网络，从而得

到每条会话序列所对应的会话隐含向量。最后通过

线性变换和一个 softmax 层对每个会话预测所有可

能项目被点击的概率。

2.3 项目隐含向量

在建立好会话图 Gs 之后，首先将每个节点 vi Î V

映 射 到 随 机 嵌 入 向 量 空 间 中 得 到 d 维 向 量 表 示

x i Î Rd，再通过对应的神经网络模型和线性层得到

h i Î Rd。图神经网络对基于会话序列的推荐有天然

的适应性，因为它可以在考虑到丰富的节点连接关

系的前提下自动提取会话图的特征。下面将介绍生

成最终节点向量过程中使用的两个网络模型。

2. 3. 1 带注意力的无向结构信息

本文采用文献［19］算法构建图卷积网络（GCN）。

会话图 Gs 中的带权重无向邻接矩阵 A und
s Î Rn ´ n 是一个

稀疏且对称的邻接矩阵，其中，aij 代表了节点 vi 和 vj 之

间的边权重，节点间无相连关系则表示为 aij = 0。将度

矩阵 D 定义为对角矩阵 D = diag(d1 d2 dn )，且对角

线上的值等于邻接矩阵的行元素之和 di =∑
j

a ij。图中

的每个节点 vi 都有对应的 d 维特征向量 x i Î Rd，所以总

的特征矩阵 X Î Rn ´ d 就是图中每个特征向量的堆叠，即

X = [x1 x2 xn ]T。

与卷积神经网络（CNN）和多层感知机（MLP）类

图 1 本文模型总体框架

Fig.1 Overall framework of the proposed method
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似，GCN 在多层结构中对于每个节点的特征 vi 进行
学习并得到新的特征表示，然后再输入对应的线性
分类器。对于第 k 层的图卷积层，矩阵 H (k - 1) 表示所
有节点的输入向量，H (k) 表示节点的输出向量。最初
的 d 维节点向量即初始输入的特征，并输入到首层
GCN 中：

H (0) = X （1）
层数为 K 的 GCN 相当于对图中所有节点的特征

向量 x i 应用一个 K 层的 MLP模型，每个节点的隐含向
量表示在每层的一开始都和其邻居节点进行均值化。
在每个图卷积层中，节点的向量表示有 3个更新阶段：
特征传播，线性转换和逐点非线性激活。本文用于学
习项目隐含向量所到的只有特征传播阶段。

特征传播是 GCN 和 MLP 之间的本质区别。在
每层的最开始，每个节点 vi 的特征都与它的局部邻
居的特征向量进行均值化：

h̄ (k)
i ¬

1
di + 1

h(k)
i +∑

j = 1

n aij

(di + 1)(dj + 1)
h(k - 1)

j （2）

上述的更新公式可以用整个图的简单矩阵操作
来简化。S 代表“对称归一化”后带自环的邻接矩阵：

S = D͂
-

1
2 A͂D͂

-
1
2 （3）

S͂ = α(S + I - SI )+ βI （4）

其中：A͂ = A und
s + I 并且 D͂ 是 A͂ 的度矩阵； 是点乘运

算符。由于邻接矩阵 A und
s 中考虑了重复项目的权

重，因此矩阵 A͂ 中带有对重复点击物品额外的注意
力。同时由于 S 带自环，对称归一化的过程导致多
条边相连的项目权重相比单边相连或无边相连的项
目权重更少。为了提高有边项目的权重并减少其他

项目的噪声对其进行干扰，传播矩阵 S͂ 中对于有边
相连的项目通过式（4）的左半部分提高权重，即提高
矩阵中自我信息的注意力。最后用超参 α和超参 β

控制传播矩阵信息和单位阵信息的比例，从而控制
传播过程中带注意力的节点信息的吸收比例。根据
图 2中给出的具体示例，可以看到邻接矩阵 A und

s 和传

播矩阵 S͂ 中有重复点击的项目 v2，以及在重复点击过
程中转换的项目 v3 会有更高的注意力信息即权重。

因此，式（2）的等价更新形式就可以变成一个对
于所有节点的简单稀疏矩阵相乘：

H͂ (k) = S͂H (k - 1) （5）
上述步骤沿着图上边对节点的隐含向量表示进行

局部平滑，将 GCN作为特征预处理算法对特征进行传
播后，使得节点能够吸收相邻节点的带注意力信息，并
最终使得局部相连的节点能够有相似的预测表现［20］。
2. 3. 2 带注意力的有向结构信息

本文根据文献［21］构建模型 GGNN。对于会话
图 Gs 中的节点 vi，节点向量的更新公式如下：

a(t)
i = Â i：[h(t - 1)

v1
h (t - 1)

v2
h (t - 1)

vn
]TT + b （6）

z t
i = σ(W z a

(t)
t + U z h

(t - 1)
vi

) （7）

r t
i = σ(W r a

(t)
t + U r h

(t - 1)
vi

) （8）

h (t)
vi
= tanh (W o a(t)

i + U o (r t
ih (t - 1)

vi
)) （9）

h (t)
vi
= (1 - z t

i )h (t - 1)
vi

+ z t
ih (t)

vi
（10）

其中：T Î Rd ´ 2d 和 b Î Rd 控制着权重和偏置项的大
小；z t

i Î Rd ´ d 和 r t
i Î Rd ´ d 分别是重置门和更新门；权

重矩阵 W z、U z，W r、U r 和 W o、U o 分别代表了重置门、
更新门和输出门中可学习的网络参数；h vi

Î Rd 代表

节点 vi 的隐含向量；[h(t - 1)
v1

h (t - 1)
v2

h (t - 1)
vn

]是会话中的

节点向量序列，且 [h(0)
v1
h (0)

v2
h (0)

vn
]= [h̄ v1

h̄ v2
h̄ vn

]，

即将 GCN 模型的最终输出作为 GGNN 模型的初始
输入；σ(×)是 sigmoid 函数； 是点乘运算符；邻接矩

阵 Â Î Rn ´ 2n 代表图中节点的交流；Â i：Î R1 ´ 2n 代表节

点 vi 在 Â 中的两列矩阵块。

矩阵 Â 定义为入度矩阵 A (in)
s 和出度矩阵 A (out)

s 的
拼接，它们分别代表会话图中输入边和输出边的加
权连接。例如，给定会话序列 s = [v1 v2 v3 v2 v4 ]，对

应的会话图 Gs 和邻接矩阵 Â 如图 3所示。可以看到
有向邻接矩阵中的加权是根据节点之间的紧密联系
程度设置的，例如 v2 从 v3 到 v4 各有一条边，但是两者
权重不同的原因是 v2 与 v3 之间相连的边更多，代表
两者之间相似度更高。为达到更好的预测效果，从
v 2 的角度来讲应该更多地吸收 v3 的信息，所以模型
要把更多的注意力放在 v3 而不是 v4。

图 2 会话序列图与其对应的带权重无向邻接矩阵 A und
s 和

带权重传播矩阵 S͂

Fig.2 Session sequence graph and its corresponding

weighted undirected adjacency matrix A und
s and weighted

propagation matrix S͂

图 3 会话序列图与其对应的邻接矩阵 Â

Fig.3 Session sequence graph and its corresponding

adjacency matrix Â
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所以，对于每个会话图 Gs，GGNN 模型在相邻节

点之间传播带注意力的节点信息，而重置门控和更

新门控分别决定需要进行舍弃或者保留的信息。

2. 3. 3 项目隐含向量的生成

在经过图卷积网络（GCN）和门控图神经网络

（GGNN）的信息处理后，分别得到 H͂ = GCN(X )，Ĥ =

GGNN(H͂ )。前者是对初始嵌入向量进行了带注意

力的无向结构信息处理；后者在前者的基础上更加

精细地提取图结构中带注意力的有向结构信息。

为了平衡带注意力的无向结构信息与有向结构

信息的比例，采用式（11）进行控制：

H = γĤ + (1 - γ)Ĥ （11）

其中：γ为超参数。

2.4 会话向量表示的生成

2. 4. 1 基于目标注意力的向量

在得到每个项目的向量表示后，进一步构建目标

向量，从而能在考虑到目标项目的前提下对历史行为

的相关性进行分析，目标项目是指所有待预测的候选

项目。因为在实际应用场景中，用户得到的推荐项目

只匹配其一小部分的兴趣，所以利用文献［22］提出的

目标注意力模型来计算目标会话中所有项目对目标项

目的注意力得分。

本文利用局部目标注意力模型来计算会话 s 中

所有项目 vi 对每个目标项目 vt Î V 的注意力得分 β it：

β it = softmax(eit )=
exp(hT

vt
Wh vi

)

∑
j = 1

m

exp(hT
vt
Wh vi

)

（12）

其中：h vi
Î Rd 和 h vt

Î Rd 分别为项目 vi 与 vt 的隐含向

量表示。

在式（12）中，会话中的项目与候选目标分别匹

配，并且用带权重矩阵 W Î Rd ´ d 来进行成对的非线

性转换。然后再用 softmax 函数对得到的自注意力

分数进行归一化，并得到最后的注意力分数。

对于每个会话序列 s，用户对目标项目 vt 的兴趣

可以表示为：

s t
target =∑

i = 1

sn

β it h vt
（13）

最终得到基于目标注意力的向量 s t
target，s t

target Î Rd，

它代表了用户对不同目标项目之间产生的兴趣程度。

2. 4. 2 会话向量的生成

本文利用会话 s 中涉及到的项目向量进一步地

探索用户的短期和长期喜好，从而得到会话中的局

部向量与全局向量，并综合 2.4.1节中计算得出的基

于目标注意力的向量生成最终的会话向量。

首先是局部向量，在一个会话序列 s 中，用户最

终的行为通常是由当前序列中最后一个交互的项目

决定的。所以，将用户的短期兴趣表现为局部向量

s local Î Rd，且该局部向量即为会话序列中最后一个项

目 vsn
的向量表示。

s local = h vsn

（14）

对于全局向量，将用户的长期偏好定义为全局

向量 sglobal Î Rd，其聚合了会话 s 中所有出现的项目向

量。同时，利用注意力机制来引入最后交互的项目

vsn
与整个会话中出现的项目 [v1 v2 vn ]之间的依

赖关系。

α i = qTσ(W 1 h vsn

+ W 2 h vi
+ c) （15）

sglobal =∑
i = 1

sn

α i h vi
（16）

其中：q c Î Rd 且 W 1 W 2 Î Rd ´ d 是相应的权重参数。

最后对于前面得到局部向量、全局向量和基于

目标注意力的向量，将三者进行拼接并利用线性转

换得到会话序列 s所对应的会话向量。

sh = W 3 [s t
target；s local；sglobal ] （17）

其中：权重参数 W 3 Î Rd ´ 3d，将 3个向量拼接的结果投

射到向量空间 Rd 中。值得注意的是，对不同的目标

项目会对应地生成不同的会话向量。

2.5 推荐生成

在得到每个会话序列 s 对应的会话向量 sh 之后，

对于所有的候选目标项目 vi Î V 的得分 ẑ i 进行计算，

即将候选项目向量 h vi
与会话向量 sh 进行相乘，得到：

ẑ i = sT
h h vi

（18）

然后通过 softmax 函数，获得模型的输出向量 ŷ：

ŷ = softmax(ẑ i ) （19）

其中：ẑ Î Rm 代表所有候选目标项目的预测推荐得

分；ŷ Î Rm 代表目标项目在会话序列 s 下一时刻被点

击的概率。

对于每个会话图 Gs，将损失函数定义为预测值

与实际值的交叉熵：

L( ŷ)= -∑
i = 1

m

y i loga ( ŷ i )+ (1 - y i )loga (1 - ŷ i ) （20）

其中：y 代表会话序列下一时刻真实点击项目的独热

编码向量。

最后使用基于时间的反向传播（BPTT）算法来

训练提出的模型。值得注意的是，在基于会话序列

的推荐场景中，多数会话都是相对较短的序列。为

了防止过拟合的出现，采用较小的训练次数是比较

适宜的。

3 实验结果与分析

本节介绍使用的数据集、数据预处理策略和评

价指标，将提出算法与其他算法进行比较，最后在不

同的实验设置下给出模型的详细分析。

3.1 数据集和数据预处理

本文选择在实际应用中两个有代表性的数据集来

评估所提出算法，数据集分别是 RecSys Challenge 2015
发布的公开数据集 Yoochoose和 CIKM Cup 2016发布

的公开数据集 Diginetica。Yoochoose数据集包含了电

子购物平台上 6个月内的用户点击流，而 Diginetica数
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据集中只包含了交易成功的数据，即用户的购买流。

为了公平比较，本文遵循文献［14，23］的预处理算

法，在两个数据集中将长度为 1的会话序列和总出现

次数小于 5次的项目滤去，同时遵循文献［1］的预处理

算法，将长度大于 20的会话序列滤去。因为一个会话

序列如果长度过长，那么用户的主要目的在项目转换

间很有可能已经发生了改变，后续的推荐如果基于若

干目的中的一个进行推荐，则很难达到精准预测的效

果。经过上述处理，最终在Yoochoose数据集中得到了

7 897 532条会话和 37 470个项目，在 Diginetica数据集

中得到了 185 517条会话和 43 093个项目。对于训练

集和测试集的划分，在Yoochoose数据集中选择最后一

天的数据作为测试集，在 Diginetica数据集中则选择最

后一个星期的数据进行测试，剩余的数据则作为训练

集输入模型。由于Yoochoose训练集规模过于庞大，遵

循文献［14，23］的做法，将 Yoochoose训练数据中距离

测试集时间最近的 1/64和 1/4部分的数据划分出来作

为训练数据。

和文献［24］的策略相同，本文进一步通过切分输

入序列数据来生成对应的序列和标签。对于输入会话

序列 s = [v1 v2 vn ]，作为一种数据增强策略，生成一

系 列 的 序 列 和 标 签 ([v1 ]v2 )，([v1 v2 ]v3 )，，([v1 

v2 vn - 1 ]vn )，其中 [v1 v2 vn - 1 ]是生成的序列，而

vn 代表了下一时刻点击的项目，即序列的标签。

数据集具体情况如表 1所示。

3.2 评价指标

本文采用在基于会话序列的推荐中常用的两个

度量标准作为算法的评价指标：

1）P@20（Precision）。是一种被广泛使用的预测

精度的度量标准，它代表了算法推荐结果的前 20项
中正确推荐的比例。

2）MRR@20（Mean Reciprocal Rank）。是算法

推荐结果中正确推荐项目的倒数排名均值。当真实

结果在算法的推荐排位中超过 20时，对应的倒数排

名为 0，MMR 度量标准是一种考虑了推荐顺位的算

法，较大的 MRR 值代表了在推荐列表中真实结果位

于排名列表的顶部，这也证明了推荐系统的有效性。

3.3 参数设置

根据文献［4，14，22-23］，本文在两个数据集中

均将隐含向量的维度设置为 d = 100。所有超参设置

都利用均值为 0、标准差为 0.1的高斯分布函数进行

初始化。同时还采用小批量 Adam 优化器对这些参

数进行优化，并且将初始的学习率 η设置为 0.001，且
每 3个训练周期衰减 0.1。此外，批处理大小设置为

100，L2正则化参数设置为 10-5。

3.4 与相关算法的比较

为了评估所提算法的性能，将其与会话序列推荐

问题的现有算法中有代表性的算法进行比较，即 POP、

S-POP、 Item-KNN、BPR-MF、FPMC、GRU4Rec、

RepeatNet、NARM、STAMP、SR-GNN、TAGNN。

1）POP 和 S-POP 算法的策略是分别在训练集和

当前会话序列中推荐前 K 个出现频率最高的项目。

2）Item-KNN［25］推荐与当前会话序列项目相似

的项目，其中相似度定义为会话向量之间的余弦相

似度。

3）BPR-MF［26］是一种基于贝叶斯后验优化的个

性化排序算法，它通过随机梯度下降优化成对项目

排序的目标函数。

4）FPMC［11］是一种基于马尔科夫链的序列推荐

算法。

5）GRU4Rec［13］使用循环神经网络来对用户序

列进行建模。

6）RepeatNet［16］在重复消费的场景下将常规神

经推荐算法与新的重复推荐机制集成在一起。

7）NARM［14］使用带有注意力机制的循环神经网

络来捕捉用户的主要意图和序列行为特征。

8）STAMP［23］利用自注意力机制捕捉用户在当

前会话序列中的大致意图和最后一次点击行为的兴

趣点所在。

9）SR-GNN［4］通过使用门控图神经网络来捕捉

项目转换之间的关系。

10）TAGNN［20］在使用图神经网络模型的基础上

利用注意力网络捕捉会话序列中的项目与目标项目

的相似程度。

各算法在 P@20和 MRR@20这 2个指标上的性

能表现如表 2所示，其中加粗数字为最佳结果。本

文提出算法能够灵活地在会话图上构建项目之间的

联系，并且提取其中带注意力的有向结构信息和无

向结构信息，使得后续目标注意力的学习能够更加

准确，并且综合用户在会话中的全局兴趣和局部兴

趣给出最后的推荐。由表 2中的实验数据可以看

表 1 实验数据集统计结果

Table 1 Statistical results of experimental datasets

数据集

Diginetica

Yoochoose 1/64
Yoochoose 1/4

点击数

876 847
475 331

7 565 283

训练集

691 330
337 829

5 405 277

测试集

58 903
48 337
48 337

项目数

43 093
17 026
30 282

平均

长度

4.73
3.85
3.83
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出，本文算法在 3个数据集上的 2个指标上都获得了

最好的表现结果，这也证明了所提算法的有效性。

从表 2可以看出：传统推荐算法如 POP 和 S-POP

在基于会话序列的问题上表现不尽如人意，因为其

忽略了用户在当前会话中的偏好，仅考虑了前 K 个

最受欢迎的项目。BPR-MF 说明利用会话中的语义

信息具有一定意义，而表现更好的 FPMC 则说明利

用一阶马尔科夫链来建模会话序列是相对有效的算

法。同样作为传统推荐算法，Item-KNN 比前两者更

优。值得注意的是，Item-KNN 仅依赖计算物品之间

的相似度，这说明了物品的同时出现也是一种比较

重要的信息。而 Item-KNN 没有考虑到会话中的时

序信息，不能捕获到物品之间转换的信息。

与传统算法不同，基于深度学习的算法在所有数

据集上的结果都有更好的表现。GRU4Rec是一种基

于循环神经网络的算法，它的表现结果优于大部分传

统算法，与一部分传统算法达到相近的程度。这说明

了循环神经网络对于序列数据有着一定的建模能力。

然而 GRU4Rec主要聚焦在对会话序列进行建模，无法

捕获会话中的用户偏好，其后出现的算法如 NARM 和

STAMP都对 GRU4Rec有着显著的提升。NARM 显式

地捕获用户在会话中的主要偏好，而 STAMP利用注意

力机制考虑用户的短期兴趣，也优于 GRU4Rec。

RepeatNet通过考虑用户的重复点击行为达到了较好

的预测效果，这说明对用户的行为习惯进行建模具有

一定的重要性。RepeatNet相比 NARM 与 STAMP提升

有限，可能是因为仅通过项目特征来对用户的重复点

击习惯进行建模是不充分的，且基于 RNN的结构无法

捕获会话内的一些共同的依赖关系。

基于图神经网络的算法将每个会话序列都构建

成一张子图，并且通过图神经网络对会话中的所有

项目进行编码。 SR-GNN 和 TAGNN 比所有基于

RNN 的模型有着更好的结果。SR-GNN 利用门控图

神经网络来学习会话序列内项目之间的依赖关系，

TAGNN 进一步利用注意力机制挖掘会话内的项目

与目标项目之间的依赖关系。然而，这些算法都完

全根据会话图的有向关系进行学习，而没有综合考

虑会话图中的无向关系，因为会话序列中物品和物

品之间的关系有时往往不是单向的关系而是双向

的，利用无向的结构信息能够捕获到物品之间更加

全面的关系，且它们都忽视了会话序列中出现的重

复点击特征，从直觉上来讲一个序列中重复出现项

目的重要性应当是更大的。此外，在实际推荐场景

中项目和项目之间的关联程度是多变的，而这些算

法对于会话内项目和项目之间的依赖关系采用的是

平均化算法，不能通过权重或者注意力的算法体现

出某一项目对其他项目的依赖程度。

本文提出算法相比其他算法表现都要更优。具

体而言，在 3个数据集上，对于 P@20，相对表现最佳

的相关算法有 3.55%、1.38%、1.37%的相对提升，对于

MRR@20，对表现最佳的相关算法有 1.92%、4.34%、

2.63% 的相对提升。本文算法能够很好地提取会话

图中的结构信息，先后利用图卷积网络和门控图神

经网络对图中的无向结构信息和有向结构信息进行

提取，并将两者进行线性组合从而达到向量的精准

表示。考虑到会话序列中的重复点击项目，通过注

意力网络提高重复信息的权重，同时通过增加自环

和矩阵操作提高会话图中节点的自我信息比例，使

得节点不容易受到其他节点的噪声干扰。根据项目

与项目之间不同的依赖关系，利用注意力网络分配

不同的权重，从而使得网络能够生成精确的向量

表示。

3.5 消融实验

本文提出的算法能够灵活地捕捉会话图中的结

构信息和项目之间的关系。为了验证模型中各组成

成分的实际作用，设置了几种模型变体进行消融实

验。在实验环节中选择 SR-GNN［4］作为对比的基准

算法，实验中的数据以对比 SR-GNN 的相对提升百

分比的形式展示。

本文进行以下有向结构信息和无向结构信息的

组合分析：1）GCN，只提取会话图中的无向结构信

息 ；2）GNN，只 提 取 会 话 图 中 的 有 向 结 构 信 息 ；

3）GCN+GNN，将随机初始向量同时输入到两个神

经网络中，然后把模型输出结果进行线性组合；

4）GCN+GNN（GCN），首先将随机初始向量输入到

GCN 中，然后把 GCN 模型的输出向量作为 GNN 模

型的输入，最后将 2个模型的输出结果进行线性组

合。实验对比结果如图 4所示，其中 AVG 代表 4种
组合条件在 3个数据集上的平均表现。

表 2 不同算法实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results of

different algorithms

算法

POP

S-POP

Item-KNN

BPR-MF

FPMC

GRU4Rec

RepeatNet

NARM

STAMP

SR-GNN

TAGNN

本文算法

Diginetica

P@20
1.18
21.06
35.75
5.24
22.14
30.79
48.49
48.32
46.62
50.73
51.31
53.35

MRR@

20
0.28
13.68
11.57
1.98
6.66
8.22
17.13
16.00
15.13
17.59
18.03
18.45

Yoochoose 1/64
P@20
7.31
30.44
51.60
31.31
45.62
60.64
70.06
68.37
68.74
70.57
71.02
72.00

MRR@

20
1.69
18.35
21.81
12.08
15.01
22.89
30.55
28.87
28.67
30.94
31.12
32.47

Yoochoose 1/4
P@20
1.37
27.08
52.31
3.40
51.86
59.53
70.71
69.73
70.44
71.36
69.33
72.34

MRR@

20
0.31
17.75
21.70
1.57
17.50
22.60
31.03
29.23
30.00
31.89
29.48
32.73
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从图 4可以看出，综合有向结构信息与无向结构

信息的 GCN+GNN（GCN）模型在 3个数据集的 2个指

标 P@20、MRR@20上都取得了最佳的结果，这证明了

综合考虑有向结构信息和无向结构信息的重要性。图4
中平均数据 AVG 还显示了单独考虑无向结构信息相

比单独考虑有向结构信息表现更加优异。从单个数据

集的表现上可以看出，在 Yoochoose 1/4数据集和

Diginetica数据集的MRR@20指标上，考虑有向结构信

息表现稍好于无向结构信息。这一定程度上反映了

在基于会话序列的推荐中用户的偏好与项目之间的

联系、项目之间的转换方向在不同的场景下有着不同

的重要程度，但平均而言还是无向结构信息更重要。

这说明在基于会话序列推荐的场景下用户在项目之

间的转换方向虽然值得考虑，但还是需要重点考虑用

户浏览的项目之间的联系，才能更好地学习到用户的

偏好。而比前两者更好的做法是综合考虑有向结构

信息和无向结构信息，图 4中 GCN 结合 GNN 的方法

在 3个数据集的综合表现及平均表现 AVG 上，基本都

要比单独使用GCN或GNN的表现要好。而其中GCN+

GNN 的方法中 2个网络模型的输入数据都是随机嵌

入向量，而 GCN+GNN（GCN）的方法中 GNN 模型的

输入是经过 GCN 模型提取无向结构信息的向量，这

说明了相比直接使用随机向量，先对无向结构信息进

行提取而后再进行有向结构信息的提取能够得到更

精准表示的嵌入向量。

本文进行重复点击注意力信息和项目间依赖关系

的组合分析如下：1）GCN+GNN，不考虑重复点击注意

力信息和项目间不同的依赖关系；2）AttGCN+GNN，只

在 GCN 中考虑重复点击项目的注意力信息；3）GCN+

AttGNN，只在 GNN 中考虑项目之间不同程度的依赖

关系；4）AttGCN+AttGNN，同时在 GCN 中融合重复点

击的注意力信息和在 GNN 中融合带注意力的项目依

赖关系。实验结果如图 5所示。

从图 5可以看出，综合考虑重复点击注意力信息

和项目间依赖关系的 AttGCN+AttGNN 在 3个数据集

的 2个指标上均取得了最佳的实验结果，这说明重复

点击行为和项目间的依赖关系在基于会话序列的推荐

中有一定的重要性。根据图 5（a），单独考虑重复点击

注意力和项目间关系的注意力比不考虑任何注意力信

息的 GCN+GNN 要有更好的表现，综合考虑两者的

AttGCN+AttGNN效果最佳，说明了注意力信息确实能

够使得重要的信息尽可能地保留并得到更加精准表现

的嵌入向量。根据图 5（b），虽然综合考虑两种注意力

的 AttGCN+AttGNN仍能获得最佳的实验表现，但是单

独考虑两者注意力其中之一的表现会略差于不考虑任

何注意力信息的 GCN+GNN 的表现，即单独使用注意

力信息虽然能够提高推荐结果的精确率，但是对推荐

排名的预测效果并不好。可能是向量在输入 GCN 和

GNN 模型时，如果一个模型考虑了注意力而另一个模

图 4 不同结构信息的实验结果

Fig.4 Experimental results of different

structural information

图 5 不同注意力信息组成成分的实验结果

Fig.5 Experimental results of different attention

information composition
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型没有考虑，那么 2个模型中邻接矩阵的表现模式也

就没有统一，导致向量在两个模型之间输入输出时不

能同时利用注意力保留结构信息，反而使得结构信息

因为注意力模式不一致受到干扰，所以最后没有生成

精准表示的嵌入向量，即不能在预测阶段计算出每个

项目准确的预测得分。

4 结束语

在基于会话序列的推荐场景中，用户的重复点击

行为和图结构信息都能在不知用户历史偏好的情况下

很好地预测出用户的行为。本文提出一种基于有向与

无向信息同注意力相融合的图神经网络序列推荐算法。

利用 GCN 与 GNN 模型提取会话序列图中的有向结构

信息与无向结构信息并进行线性组合，在 2个模型的

内部引入注意力机制，对用户的重复点击和项目之间

的复杂转换信息进行有效提取，使得生成的会话向量

在推荐过程中预测更准确。在 3个数据集上的实验结

果表明，该算法精度优于目前现有的算法，并验证了注

意力机制和复杂的结构信息的有效性。下一步将在研

究复杂图结构的基础上，寻找更好的隐含向量表现方

式和向量组合方式，提高会话序列推荐的准确率。
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