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摘要 基于图神经网络的会话推荐（简称图神经会话推荐）是近年来推荐系统领域的一个研究重点和热点，这主要是因

为它们引入了会话图拓扑结构信息来提高物品和会话特征表示的准确性，因而，在一定程度上提升了会话推荐的性能。然而，

现有图神经会话推荐方法仍然存在两方面的不足，从而影响其性能：1）它们所构建的会话图中物品间的相关性权重均是在

模型训练之前就预先指定并保持固定不变，导致不能准确捕捉物品间的相关性；2）它们只从单个会话的物品序列中产生物

品和会话的局部特征，而缺乏从整个会话数据集出发，全局考虑不同物品之间以及不同会话之间的相关性，并由此来生成物

品和会话的全局特征，从而充分表示物品和会话的语义特征。为此，本文提出了一种新颖的会话场景下基于特征增强的图神

经推荐方法 FA-GNR（Feature Augmentation based Graph Neural Recommendation）。FA-GNR 方法首先基于单个会话构建物品

间相关性权重可学习优化的会话图，并借鉴 GRU（Gated Recurrent Unit）神经网络来产生物品局部特征，同时基于会话数据

集，通过 GloVe（Global Vectors）词嵌入方法产生物品全局特征，从而融合物品的局部和全局特征来生成其语义特征。然后，

FA-GNR 方法基于物品语义特征，利用局部注意力机制来产生会话的局部特征，同时基于物品的全局特征，并通过全局注意

力机制来产生会话的全局特征，从而融合会话的局部和全局特征来生成其语义特征。最后，在物品和会话语义特征的基础上，

FA-GNR 方法通过交叉熵损失来学习给定会话下不同物品的点击概率分布。在多个公开数据集上的实验结果表明，FA-GNR

方法的推荐性能优于目前主流的方法。 
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Abstract Recommender systems are an effective way to solve the information overload problem. They can filter 

information from an overwhelming volume of data based on a user’s historical preference to find the content a 

user is really interested in, and help the user to efficiently obtain the information they want. They have been 

widely used in various fields, such as news, video, shopping, travel recommendations, etc.Recently, graph neural 

network based session recommendation (referred to as graph neural sessionrecommendation) has become a re-
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search focus and hot in the recommender system community. This is mainly since they introduce the topological 

structure information of session graph to improve the accuracy of item and session feature representation, and 

therefore, to a certain extent, can improve the performance of session recommendation.However, existing graph 

neural session recommendation methods still have two maindrawbacks, which affects the further improvement of 

performance ofsession recommendation. Firstly, the correlation weights between items in the session graph they 

construct are all pre-specified before the model training and remain fixed, which leads to the inability to capture 

the correlations between items accurately. Secondly, they only generate the local features of items and sessions 

from the item sequence of a single session. And they lack ofthe perspective ofan entire session dataset and the 

global consideration of the correlations between different items and between different sessions, which can be used 

to produce global features of items and sessions.This leads to inability to represent the semantic features of items 

and sessions adequately. To address the above two drawbacks, we innovatively propose FA-GNR (Feature Aug-

mentation based Graph Neural Recommendation method in session scenarios) in this paper.The FA-GNR method 

first constructs a session graph with learning and optimizing correlation weights between items based on a single 

session, which is used to generate item local features via GRU (Gated Recurrent Unit) neural network. At the 

same time, based on the session dataset, item global features are generated by the GloVe (Global Vectors) word 

embedding method.In this way, item local and global features are fused to produce item semantic features.Then, 

the FA-GNR method utilizes the local attention mechanism to generate session local features based on item se-

mantic features.Meanwhile, based on item global features, the global attention mechanism is used to generate 

session global features. In this way, session local and global features are fused to produce session semantic fea-

tures. Finally, based on item and session semantic features, the FA-GNR method uses cross-entropy loss to learn 

the click probability distribution of different items under a given session.Experimental results on several public 

datasets (e.g. Yoochoose1_64, Yoochoose1_4, and Diginetica) indicatethat the recommendation performance of 

FA-GNR is better than that of existing mainstream methods inthegraph neural session recommendationtask.For 

example, on the Yoochoose1_4 and Digineticadatasets, the P@20 metric of FA-GNR exceeds the state-of-the-art 

graph-based neural network methods by 2.36% and 3.21% on average, respectively.At the same time, ablation, 

t-SNE visualization and hyper-parameter experiments further demonstrate the effectiveness of FA-GNR. 
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1 引言 

在网络服务中，为了预测用户将来的偏好行

为，个性化推荐系统需要从用户的历史行为数据中

学习用户的偏好。基于会话的推荐系统（简称会话

推荐系统）[1]是其中的一个重要研究分支。与一般

的个性化推荐系统不同，会话推荐系统利用用户的

点击行为序列构建用户的行为模式，进而预测下一

项用户可能感兴趣的物品。通常，在会话推荐系统

中，用户可以产生多个会话，而单个会话由用户在

一段时间内连续点击的一个物品序列组成。用户产

生的会话数据则被用来训练学习用户对物品的偏

好，进而生成推荐模型，来预测用户在当前会话下

点击下一项物品的概率。 

近年来，由于会话推荐系统具有较高的实际应

用价值，受到了学术界和工业界的关注，并提出了

许多有效的解决方案。据我们调研，早期的方法大

多是基于近邻和协同过滤[2]的思想，将物品的相似

度定义为出现在同一会话中的频率，并基于相似度

的计算预测下一项物品。我们把这类方法称之为传

统会话推荐方法。通常，传统会话推荐方法只关注

物品间的相似度量，而忽略对物品深层特征的挖

掘，从而严重影响了最终的推荐性能。为了解决该

问题，研究人员近些年提出了基于深度学习[3]的方

法，即深度学习会话推荐方法。它们大都使用深度

神经网络，比传统方法更能有效捕获物品的深层特

征，例如基于循环神经网络 RNN（Recurrent Neural 

Network）[4]的 GRU4Rec（Gated Recurrent Unit for 
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Recommendation）方法[5]以及基于编码器-解码器

（Encoder-decoder）结构[6]的 NARM（Neural At-

tentive Recommendation Machine）方法[7]。 

在此基础上，研究人员发现完整的会话不仅包

含点击序列，还涉及其拓扑结构的信息，而融入拓

扑结构信息的特征，将能更充分地表示会话的特

征。在此思想的指导下，研究人员提出了基于图神

经网络 GNN（Graph Neural Network）[8]的会话推荐

方法。特别，基于图神经网络的推荐方法（简称图

神经推荐方法）充分考虑了会话序列的拓扑结构信

息，根据会话序列构建会话图，并通过图神经网络

进行物品特征的表示学习，然后基于学习到的物品

特征来生成会话特征。特别，在会话图中，物品被

视为图节点，同时，会话序列内被连续点击的物品

由有向边连接，边的权重代表着不同物品间的相关

性 。 目 前 ， 主 流 的 方 法 主 要 有 SR-GNN

（Session-basedRecommendation with GNNs）[9]、

GCE-GNN（Global Context Enhanced GNNs）[10]以

及 FGNN（Full GNN）[11]等。我们发现，虽然现有

图神推荐方法在一定程度上能够提升会话推荐的

性能，但是仍然存在两个方面的不足：（1）现有方

法在构建会话图时，图中节点（即物品）之间的相

关性权重均是在模型训练之前就预先指定，并在模

型训练过程中保持固定不变，这将导致不能准确地

捕捉物品之间的相关性；（2）现有方法只从个会话

的物品序列中产生物品和会话的局部特征，而缺乏

全局视觉，即围绕整个会话数据集，全局考虑不同

物品之间以及不同会话之间的相关性，并由此来进

一步生成物品和会话的全局特征，从而不能充分表

示物品和会话的语义特征。现有图神经推荐方法的

这两个不足将直接影响了会话推荐性能的进一步

提升。 

为了解决现有图神经会话推荐方法的上述两

个不足，本文提出了一种基于特征增强的图神经推

荐方法 FA-GNR（FeatureAugmentation based Graph 

Neural Recommendation）。FA-GNR 方法首先根据会

话序列构建会话图，图中节点（即物品）间的相关

性权重在模型训练中进行学习优化，并将会话图输

入到图神经网络部件中，来产生物品局部特征；同

时，基于整个会话数据集，通过全局特征抽取部件，

计算物品的全局共现矩阵，进而获取物品的全局特

征；然后，通过物品线性变换部件将物品的局部和

全局特征进行融合，从而得到其最终的语义特征。

在此基础上，FA-GNR 首先基于物品语义特征，借

鉴 NARM 方法[7]的思想，通过局部注意力部件获得

会话的局部特征；同时，考虑到会话的全局特性，

根据会话相似度，获取与当前会话最相似的 Top-k

个会话，并将包含自身在内的 k+1 个会话通过全局

注意力部件得到会话的全局特征；然后，将会话的

局部和全局特征经过会话线性变换部件融合得到

其最终的语义特征。当得到物品和会话语义特征后，

FA-GNR 将它们输入到相关性预测部件中，来计算

给定会话下不同物品的点击概率分布。 

归纳起来，本文的主要贡献如下： 

（1）通过对会话图中有向边赋予可学习的注

意力权重，来捕获物品间的相关性，该注意力权重

随着模型的训练学习而动态优化。 

（2）为了提高物品和会话特征表示的充分性

和准确性，本文分别对它们的特征进行增强，即在

局部特征的基础上融入全局特征，从而通过融合两

种特征来生成各自最终的语义特征。 

（3）在公开数据集 Yoochoose（包括两个子集：

Yoochoose1_4 和 Yoochoose1_64）以及 Diginetica

上进行了大量的实验。实验结果表明，FA-GNR 方

法的推荐效果优于目前主流的方法。 

本文接下来组织如下：第 2 节介绍国内外相关

工作；第 3 节给出本文 FA-GNR 方法，并对其详细

描述；第 4 节给出实验结果与对比分析；第 5 节总

结全文并对未来的研究工作进行展望。 

2 相关工作 

2.1 传统会话推荐方法 

在传统会话推荐方法中，物品相似度定义为同

一会话中出现的频率。其中较为经典的是文献[12]

提出的物品协同过滤方法。随后，研究人员进一步

提出了序列化推荐方法[13]。该类方法大都是基于马

尔可夫链[14]，使用序列化数据和给定用户的最后点

击行为来预测用户下一步可能点击哪些物品。文献

[15]提出了一种基于马尔可夫链的序列化推荐方法，

并探讨了如何使用概率决策树模型[16]来提取序列

化模式以学习用户的下一个行为状态。 

矩阵分解 MF（Matrix Factorization）[17]是推荐

系统的常用方法，基本目标是将用户物品评分矩阵

简化为两个低维矩阵，每个矩阵代表用户的潜在因

素或评价的物品。但是这种方法很容易在训练过程

中造成模型过拟合，因此不适合于会话推荐。为此，

文献[18]提出了一种基于贝叶斯理论[19]的方法，在
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先验知识下最大化后验概率，通过学习获得两个参

数矩阵，进而计算多个物品的偏序关系。 

2.2深度学习会话推荐方法 

近年来，基于深度学习的方法广泛应用于会话

推荐中。其中，文献[5]提出的 GRU4Rec 方法，首

次在会话推荐中使用 RNN 网络[20]。在此基础上，

文献[21]通过引入数据扩充技术来改进 GRU4Rec。

除了 RNN 网络，文献[22]提出了使用基于邻域的方

法来捕获共现信号。文献[23]充分考虑物品的内容

特征，使用 3D 卷积神经网络[24]来学习更为准确的

物品特征表示。文献[7]提出的 NARM 方法，将注

意力机制融入到堆栈 GRU 编码器中，以捕获更具

代表性的物品转换信息。为了进一步降低由时间序

列引起的偏差，文献 [25]提出了一种有效的方法

STAMP（Short-Term Attention/Memory Priority），

完全使用注意力层代替了循环编码器。 

受 Transformer 
[26]启发，文献[27]使用了多层注

意力来捕获物品之间的相关性。文献[28]提出了

CSRM（Collaborative Session-based Recommenda-

tion Machine）方法，它一种将协作邻域信息应用于

会话推荐的新型混合框架。文献[29]使用了变分自

编码器，通过关注用户的兴趣转移来捕获用户的序

列行为特征。此外，文献[30]提出了一种新颖的网

络 MCPRN （ Mixture-Channel Purpose Routing 

Network）来模拟会话推荐中用户的多种购买意图。 

2.3图神经会话推荐方法 

随着图神经网络在计算机视觉和自然语言处

理领域的成功[31-34]，近几年，研究人员考虑如何将

图神经网络融入到会话推荐中来有效提升推荐性

能。其中，文献[9]提出的 SR-GNN 方法，用于学习

会话图上的物品特征，然后通过关注每个学习的物

品特征来获得具有代表性的会话特征。 

文献[35]提出了一种基于图神经网络的新颖方

法 RAGNN（Repeat Aware Graph Neural Network）。

RAGNN 方法有效结合图神经网络与重复探索机制，

以便能够更好地实现会话推荐。文献[36]将基于自

回归移动平均滤波器的图卷积层集成到图神经网

络中。这样，可以通过一系列会话来捕获物品之间

的复杂转换，在此基础上，使用注意网络将每个会

话表示为该会话当前兴趣和全局偏好的组成。文献

[37]提出了 PA-GGAN（Position-Aware Gated Graph 

Attention Network）方法。该方法设计一种有效的

反向位置机制，并在节点特征聚集时引入自注意机

制，从而增强了门控图神经网络。 

文献[10]提出了 GCE-GNN 方法，从会话图和

全局图中学习两个层次的物品特征。该方法通过构

建全局图来获取物品的全局特征需要巨大的时间

和空间开销。文献[11]提出的 FGNN 方法，能够学

习物品间复杂的依赖关系。为了在单个会话的特征

表示学习中利用跨会话信息，FGNN 方法进一步构

造了一个连接不同会话的宽连接会话图和一个新

颖的掩码-读出函数来改进会话的特征表示。另外，

文献[38]提出LESSR（Lossless Edge-order preserving 

aggregation and Short-cut graph attention for Ses-

sion-based Recommendation）方法，来解决有损会

话编码和低效远程依赖捕获这两个问题。 

3 FA-GNR 方法 

3.1 问题定义 

假定推荐系统中共有m个物品和 n个会话序列，

它 们 构 成 的 集 合 分 别 为 𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑚 } 和

𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑛} 。 第 i 个 会 话 序 列 定 义 为

𝑆𝑄𝑖 =< 𝑣𝑖,1, 𝑣𝑖,2, … , 𝑣𝑖,𝑡𝑖 >⊆ 𝑉，其中𝑡𝑖为𝑆𝑄𝑖中最

后一次点击行为发生的时刻。那么，会话推荐任务

是预测𝑆𝑄𝑖在下一时刻𝑡𝑖+1所有物品的点击概率分

布:𝑝 𝑣𝑖,𝑡𝑖+1
 𝑆𝑄𝑖 , 𝑣𝑖,𝑡𝑖+1

∈ 𝑉，并选取𝑝值最大的物品

𝑣𝑖,𝑚𝑎𝑥 作为𝑡𝑖+1时刻的推荐物品。 

3.2 FA-GNR方法总体架构 

本文 FA-GNR 方法的总体架构如图 1 所示，主

体部分由两个分支组成。其中一个分支接收输入的

会话（例如<𝑣1, 𝑣3, 𝑣1, 𝑣2, 𝑣3 , 𝑣4>），并构建会话图（详

见 3.3 小节），然后将会话图结构信息输入到图神经

网络部件（Graph NerualNetwork）中，图的出、入

度权重矩阵[9]以及注意力权重矩阵经图神经网络部

件后，生成物品局部特征（详见 3.4 小节）。另一个

分支将整个会话数据集输入到全局特征抽取部件

中。受 GloVe（Global Vectors）词嵌入方法[39]启发，

该部件基于会话数据集构建物品全局共现矩阵，进

而获得物品全局特征（详见 3.5 小节）。在获得物品

局部和全局特征后，FA-GNR 方法通过物品线性变

换部件（ItemLinear-Transformation）融合物品的这

两类特征，并生成其最终的语义特征。 
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图 1FA-GNR 方法总体架构图 

在此基础上，本文从全局和局部两个角度考虑

会话的特征表示。FA-GNR 方法首先将物品局部特

征输入局部注意力部件（LocalAttention）中，根据

用户的当前兴趣偏好，分配不同的注意力权重，从

而融合会话中不同物品的局部特征来生成会话的

局部特征（详见 3.6 小节）。另一方面，FA-GNR 方

法将物品的全局特征替代会话序列中的物品，生成

会话序列矩阵。由于生成整个数据集所有会话序列

矩阵耗时巨大，因此，我们仅对当前同一最小批的

会话建立会话序列矩阵。接着，FA-GNR 方法基于

会话序列矩阵，获取与当前会话最相似的 Top-k 个

会话，并将它们与当前会话输入到全局注意力部件

（Global Attention）中，来生成会话的全局特征（详

见 3.7 小节）。在获得会话全局和局部特征后，

FA-GNR 方法通过会话线性变换部件（Session Li-

near-Transformation）融合会话的这两类特征，并生

成其最终的语义特征。 

当获得所有物品和会话的语义特征之后，我们

可以将它们输入到相关性预测部件（Correlation 

Prediction）中，来产生所有物品的概率分布。 

3.3 会话图构建 

给定会话序列𝑆𝑄 =< 𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑡 >，基于𝑆𝑄

的会话图定义为一个有向图𝐺𝑠 = (𝑉𝑠，𝐸𝑠)，其中

𝑉𝑠 ⊆ 𝑉为𝑆𝑄中物品构成的顶点集合，每条有向边

𝑒𝑖𝑗 = (𝑣𝑖 ⟶ 𝑣𝑗 )∈ 𝐸𝑠代表用户在会话𝑆𝑄中先后点

击 物 品 𝑣𝑖 和 𝑣𝑗 。 例 如 ， 对 于 序 列

𝑆𝑄 =<𝑣1, 𝑣3, 𝑣1 , 𝑣2, 𝑣3, 𝑣4>，我们可以得到如图 2(a)

所示的会话图𝐺𝑠。 

同时，𝐺𝑠中的每条边𝑒𝑖𝑗 =(𝑣𝑖 ⟶ 𝑣𝑗 )关联三类权重信

息，即出、入度权重𝑎𝑖,𝑗
𝑜𝑢𝑡 和𝑎𝑖,𝑗

𝑖𝑛，以及注意力权重

𝑎𝑖,𝑗
𝑎𝑡𝑡 。其中𝑎𝑖,𝑗

𝑜𝑢𝑡 和𝑎𝑖,𝑗
𝑖𝑛 是模型训练之前就事先确定

的，分别等于𝑒𝑖𝑗出现的次数与𝑣𝑖出度和入度的比

值。而𝑎𝑖,𝑗
𝑎𝑡𝑡是在模型训练的过程中学习得到的，其

计算公式如下[40]： 

𝑒𝑖𝑗 = 𝐪⊺ (𝐖1𝐯𝑖)⨁(𝐖1𝐯𝑗 ) ,(1) 

𝑎𝑖,𝑗
𝑎𝑡𝑡 =

exp ⁡ LeakyReLU  𝑒𝑖𝑗   

 exp  LeakyReLU ⁡ 𝑒𝑖𝑧   𝑧∈𝑁𝑖

, (2) 

其中，𝐯𝑖、𝐯𝑗 ∈ ℝ𝑑分别为物品𝑣𝑖和𝑣𝑗的 d 维局部特

征，𝐪 ∈ ℝ2𝑑和𝐖1 ∈ ℝ𝑑×𝑑为两个可学习的模型参数，

𝑁𝑖代表物品𝑣𝑖在𝐺𝑠中邻接物品的集合，⨁为向量拼

接操作符，exp()为指数函数，而 LeakyReLu()为非

线性激活函数[41]。 

在此基础上，我们可以得到𝐺𝑠的三个权重矩

阵，即出度权重矩阵𝐀𝑠
𝑜𝑢𝑡、入度权重矩阵𝐀𝑠

𝑖𝑛以及注

意力权重矩阵𝐀𝑠
𝑎𝑡𝑡。不失一般性，我们将这三个矩

阵总称为会话图结构信息矩阵𝐀𝑠，即𝐀𝑠由𝐀𝑠
𝑜𝑢𝑡、𝐀𝑠

𝑖𝑛

和𝐀𝑠
𝑎𝑡𝑡水平拼接而成。例如，对于图 2(a)中的会话

图𝐺𝑠，我们可以得到如图 2(b)所示的三个权重矩阵。

值得注意的是，𝐀𝑠
𝑎𝑡𝑡不是事先确定的，其最优值是

通过模型训练学习得到。 

3.4 物品局部特征生成 

图神经网络部件以会话图结构信息矩阵𝐀𝑠为

输入来生成物品局部特征。在本文工作中，受文献
[9]的启发，图神经网络部件借鉴 GRU 的神经网络结
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构，如图 3 所示。 

 

(a) 会话图(b)图结构信息矩阵 

图 2 基于会话序列的会话图与图结构信息矩阵 

 
图 3 基于 GRU 的图神经网络部件 

 

下面，具体给出𝑆𝑄中物品𝑣𝑖的局部特征生成过

程。本文首先获取𝑣𝑖对应的输入信息𝐱𝑖。假设𝑆𝑄包

含个不同的物品：𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝜌，它们当前局部特

征构成的矩阵记为𝐕𝑐 =  𝐯1
𝑐 , 𝐯2

𝑐 , … , 𝐯𝜌
𝑐 

⊺
，那么有：

 

𝐱𝑖 =  𝐀𝑠,𝑖
𝑜𝑢𝑡𝐕𝑐⨁𝐀𝑠,𝑖

𝑖𝑛 𝐕𝑐⨁𝐀𝑠,𝑖
𝑎𝑡𝑡𝐕𝑐 𝐖2 + 𝐛,(3) 

其中，𝐀𝑠,𝑖
𝑜𝑢𝑡、𝐀𝑠,𝑖

𝑖𝑛 和𝐀𝑠,𝑖
𝑎𝑡𝑡 ∈ ℝ1×𝜌，代表相应矩阵第 i

行，𝐖2 ∈ ℝ3𝑑×𝑑和𝐛 ∈ ℝ1×𝑑为两个可学习的模型参

数。不难得出：𝐱𝑖 ∈ ℝ1×𝑑。 

接着，基于𝐱𝑖和𝐯𝑖
𝑐，我们可以分别得到重置门（Reset 

gate）和更新门（Update gate）特征： 

𝐫𝑖 = 𝜎 𝐖𝑟 𝐯𝑖
𝑐 + (𝐱𝑖)

⊺  ,(4) 

𝐳𝑖 = 𝜎 𝐖𝑧 𝐯𝑖
𝑐 + (𝐱𝑖)

⊺  , (5) 

其中，𝐖𝑟和𝐖𝑧 ∈ ℝ𝑑×𝑑为两个可学习的模型参数，

𝜎 ∙ 为 Sigmoid 非线性激活函数[42]。不难得出：𝐫𝑖和

𝐫𝑧 ∈ ℝ𝑑×1。 

在此基础上，我们将融合𝐫𝑖、𝐯𝑖
𝑐和𝐱𝑖来生成候

选状态特征： 

𝐯𝑖 = tanh⁡ 𝐖ℎ  𝐫𝑖 ⊛𝐯𝑖
𝑐 + (𝐱𝑖)

⊺  , (6) 

其中，𝐖ℎ ∈ ℝ𝑑×𝑑为可学习的模型参数，tanh ∙ 为

非线性激活函数[43]，⊛为向量位乘（Element-wise 

multiplication）操作符。不难得出：𝐯𝑖 ∈ ℝ𝑑×1。 

最后，基于𝐳𝑖、𝐯𝑖
𝑐和𝐯𝑖 来得到𝑣𝑖新的局部特征： 

𝐯𝑖
𝑛 =  𝟏 − 𝐳𝑖 ⊛ 𝐯𝑖

𝑐 + 𝐳𝑖 ⊛𝐯𝑖 。 (7) 

3.5 物品全局特征与语义特征生成 

物品全局特征抽取部件基于 Glove 词嵌入方法
[39]。本文首先利用会话数据集 SD 构建物品的全局

共现矩阵𝐂 ∈ ℝ𝑚×𝑚，其中 m 为会话数据集中的物

品数量，而𝐂中每一个元素的取值定义： 

𝐂[𝑖, 𝑗] =  ⨃(𝑣𝑖 ∈ 𝑆𝑄 ∧ 𝑣𝑗 ∈ 𝑆𝑄)𝑆𝑄∈𝑆𝐷 , (8) 

其中，⨃(∙)为指示函数，若括号中内容为真则函数

返回 1，否则为 0。不难看出，𝐂[𝑖, 𝑗]取值越大，则𝑣𝑖和

𝑣𝑗同时出现的频率越高，全局越相关。 

本文记物品全局特征为 g，则基于文献[39]，g

与共现矩阵𝐂的关系可表示为: 

𝐠𝑖𝐠𝑗
⊺ + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑗 = log⁡ 𝐂[𝑖, 𝑗] , (9) 

其中，𝐠𝑖和𝐠𝑗 ∈ ℝ𝑑×1分别是物品𝑣𝑖和𝑣𝑗的全局特征，

而𝑏𝑖和𝑏𝑗 ∈ ℝ1为两个可学习的参数。在此基础上，

我们用如下损失函数来优化物品的全局特征： 

ℒ𝑖𝑡𝑒𝑚 −𝑔 =   𝑚
𝑖,𝑗=1 𝒥 𝐂[𝑖, 𝑗] ⋅ 𝒽(𝑖, 𝑗)2。(10) 

𝒥 𝐂[𝑖, 𝑗] 为非递减函数，表示如下： 

0 0.5 0.5 0

0 0 1 0

0.5 0 0 0.5

0 0 0 0

0 0 1 0

1 0 0 0

0.5 0.5 0 0

0 0 1 0
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0 0 0.1 0
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𝒥 𝐂[𝑖, 𝑗] =   
𝐂[𝑖,𝑗 ]

𝑐𝑚𝑎𝑥
 
𝛽

if 𝐂 𝑖, 𝑗 < 𝑐𝑚𝑎𝑥

1        otherwise

 ,(11) 

其中，𝑐𝑚𝑎𝑥 =100，𝛽=0.75。𝒽(𝑖, 𝑗)=𝐠𝑖𝐠𝑗
⊺ + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑗 −

log⁡ 𝐂[𝑖, 𝑗] 。 

当获得每个物品的局部和全局特征表示后，将

它们通过物品线性变换部件融合生成其最终的语

义特征： 

𝐯𝑖
𝑠𝑒𝑚 = 𝐖3 𝐯𝑖⨁𝐠𝑖 ,(12) 

其中，𝐖3 ∈ ℝ𝑑×2𝑑为可学习的模型参数。不难得出：

𝐯𝑖
𝑠𝑒𝑚 ∈ ℝ𝑑×1。 

3.6 会话局部特征生成 

受文献[7]启发，局部注意力部件将整合会话𝑆𝑄

内部所有物品的语义特征，从而生成会话的局部特

征。具体地，本文首先计算不同物品𝑣𝑖在会话内部

的关注度（即注意力权重）𝑎𝑖
𝑙𝑜𝑐： 

𝜀𝑖 = 𝐚⊺𝜎 𝐖4𝐯𝑖
𝑠𝑒𝑚 + 𝐖5𝐯𝑙𝑎𝑠𝑡

𝑠𝑒𝑚  , (13) 

𝑎𝑖
𝑙𝑜𝑐 =

exp ⁡ 𝜀𝑖 

 exp  𝜀𝑗  𝑣𝑗 ∈𝑆
,  (14) 

其中，𝐚 ∈ ℝ𝑑×1、𝐖4和𝐖5 ∈ ℝ𝑑×𝑑为三个可学习的

模型参数，𝐯𝑖
𝑠𝑒𝑚为𝑣𝑖的语义特征，而𝐯𝑙𝑎𝑠𝑡

𝑠𝑒𝑚为𝑆𝑄中最

后一个物品的语义特征。 

在此基础上，可以得到会话𝑆𝑄的局部特征： 

𝐬𝑙𝑜𝑐 =   
|𝑆𝑄|
𝑖=1 𝑎𝑖

𝑙𝑜𝑐 𝐯𝑖
𝑠𝑒𝑚 ,(15) 

其中|𝑆𝑄|为会话序列长度。不难得出：𝐬𝑙𝑜𝑐 ∈ ℝ𝑑×1。 

3.7 会话全局特征与语义特征生成 

全局注意力部件基于物品全局特征，构建会话

序列特征，并根据序列特征相似度选取 Top-k 个相

似会话融进当前会话，来生成该会话全局特征。 

具体来说，首先对于最小批中的每一个会话

𝑆𝑄 =< 𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑡 >，构造它的序列特征𝐬𝑠𝑒𝑞： 

𝜛𝑖 = 𝐞⊺𝜎 𝐖6𝐠𝑖 + 𝐖7𝐠𝑡 ,  (16) 

𝑎𝑖
𝑠𝑒𝑞

=
exp ⁡ 𝜛 𝑖 

 exp  𝜛𝑗  𝑣𝑗 ∈𝑆𝑄
,  (17) 

𝐬𝑠𝑒𝑞 =   𝑡
𝑖=1 𝑎𝑖

𝑠𝑒𝑞
𝐠𝑖,(18) 

其中，𝐞 ∈ ℝ𝑑×1、𝐖6和𝐖7 ∈ ℝ𝑑×𝑑为三个可学习的

模型参数，𝐠𝑖和𝐠𝑡分别为𝑣𝑖和𝑣𝑡的全局特征。不难

得出：𝐬𝑠𝑒𝑞 ∈ ℝ𝑑×1。 

基于此，计算当前会话𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟 和最小批中其它

每个会话𝑆𝑄𝑗序列特征间的相似度： 

𝑠𝑖𝑚𝑐𝑢𝑟 ,𝑗 = (𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑠𝑒𝑞

)⊺ ⋅ 𝐬𝑗
𝑠𝑒𝑞

。 (19) 

基于上述序列特征相似度，选取出 Top-k 个相

似度最大的会话，对这 k 个会话的序列特征分配

可学习的注意力权重参数，并得到当前会话𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟

的全局辅助特征： 

𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑎𝑠𝑠 =   𝑘

𝑗=1 𝜃𝑖𝐬𝑗
𝑠𝑒𝑞

,s.t.  𝑘
𝑗=1 𝜃𝑖 = 1,(20) 

其中，𝜃1~𝜃𝑘为 k 个可学习的注意力权重参数，其

和等于 1。不难得出：𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑎𝑠𝑠 ∈ ℝ𝑑×1。 

然后，将𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑎𝑠𝑠与𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟的序列特征融合生成最终的全

局特征： 

𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑔𝑙𝑜

= 𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑠𝑒𝑞

+ 𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑎𝑠𝑠。(21) 

不难得出：𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑔𝑙𝑜

∈ ℝ𝑑×1。 

当获得每个会话𝑆𝑄的局部和全局特征表示之

后，将它们通过会话线性变换部件融合生成其最终

的语义特征： 

𝐬𝑠𝑒𝑚 = 𝐖8 𝐬
𝑙𝑜𝑐⨁𝐬𝑔𝑙𝑜  , (22) 

其中，𝐖8 ∈ ℝ𝑑×2𝑑为可学习的模型参数。不难得出：

𝐬𝑠𝑒𝑚 ∈ ℝ𝑑×1。 

3.8 模型学习与推荐 

当生成会话和物品的语义特征之后，本文计算

当前会话𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟 语义特征与每个物品𝑣𝑖语义特征的

乘积，得到它们间的推荐分数： 

𝑟(𝑆𝑐𝑢𝑟 , 𝑣𝑖) = (𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑠𝑒𝑚 )⊺ ⋅ 𝐯𝑖

𝑠𝑒𝑚。 (23) 

在此基础上，获取给定𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟 的情况下，每个

物品𝑣𝑖被推荐的概率值： 

𝑝 (𝑣𝑖|𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟 ) =
exp ⁡ 𝑟(𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟 ,𝑣𝑖) 

 exp  𝑟(𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟 ,𝑣𝑗 ) 𝑣𝑗 ∈𝑉
。(24) 

最后，本文构造交叉熵损失函数[44]来训练和学

习 FA-GNR 方法： 
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     ℒ𝐹𝐴−𝐺𝑁𝑅 = 

 𝑝𝑖 log 𝑝 𝑖 + (1 − 𝑝𝑖) log 1 − 𝑝 𝑖  
|𝑉|

𝑖=1
,(25) 

其中，𝑝𝑖和𝑝 𝑖分别为𝑣𝑖被推荐的真实值（one-hot 编

码）和预测概率值。 

下面，我们给出FA-GNR方法训练的伪代码（如

算法 1 所示）及其时间、空间复杂度分析。 

 

算法 1. FA-GNR 方法训练伪代码 

输入：会话数据集 SD;物品集合 V;最小批大小 b; 

相似会话数据量 k； 

输出：训练完毕后的物品语义特征{𝐯𝑠𝑒𝑚 }和会话语义 

特征{𝐬𝑠𝑒𝑚 }; 

BEGIN 

1.基于 SD 使用公式(8)构建共现矩阵 C; 

2.  随机初始化物品全局特征{𝐠𝑖}; 

3.  FORi=1~𝑐1DO 

/*𝑐1为物品全局特征抽取部件训练周期 */ 

4.    FORi=1 to  𝑉 ,j=1 to  𝑉 DO 

5.      根据公式(9)和(10)计算ℒ𝑖𝑡𝑒𝑚 −𝑔 ; 

6.      使用优化器 AdaGrad
[45]

更新𝐠𝑖和𝐠𝑗 ; 

7.   END FOR 

8.  END FOR 

9.  随机初始化物品局部特征{𝐯𝑖}; 

10.  FORi=1~𝑐2 DO 

/*𝑐2为 FA-GNR 方法训练周期 */ 

11.FOR j=1 to |SD|/bDO 

12.      基于序列𝑆𝑄𝑗构建会话图𝐺𝑠; 

13.      基于𝐺𝑠产生会话图结构信息矩阵𝐀𝑠： 

𝐀𝑠=𝐀𝑠
𝑜𝑢𝑡⨁𝐀𝑠

𝑖𝑛⨁𝐀𝑠
𝑎𝑡𝑡 ; 

14.      根据公式(3)-(7)产生物品局部特征{𝐯𝑧}𝑧=1

|𝑆𝑄𝑗 |
; 

15.      根据公式(12)产生物品语义特征{𝐯𝑧
𝒔𝑒𝑚 }𝑧=1

|𝑆𝑄𝑗 |
; 

16.      根据公式(13)-(15)产生会话局部特征𝐬𝑗
𝑙𝑜𝑐 ; 

17.      根据公式(16)-(18)产生会话序列特征𝐬𝑗
𝑠𝑒𝑞

; 

18.      根据公式(19)获取 Top-k 个相似会话; 

19.      根据公式(20)-(21)产生会话全局特征𝐬𝑗
𝑔𝑙𝑜

; 

20.      根据公式(22)产生会话语义特征𝐬𝑗
𝑠𝑒𝑚 ; 

21.      根据公式(23)-(25)计算ℒ𝐹𝐴−𝐺𝑁𝑅 ; 

22.      使用优化器 ADAM
[46]

更新模型参数并得到 

更新后的{𝐯𝑧
𝒔𝑒𝑚 }𝑧=1

|𝑆𝑄𝑗|
和𝐬𝑗

𝑠𝑒𝑚 ; 

23.   END FOR 

24.  END FOR 

25.  返回所有物品和会话的语义特征{𝐯𝑠𝑒𝑚 },{𝐬𝑠𝑒𝑚 }; 

END 

 

为了便于描述，本文令𝒽 = |𝑆𝐷|/𝑏。在算法 1

中，步骤 1 的时间开销为𝑂( 𝑉 2)；步骤 2 的时间开

销为𝑂( 𝑉 )；步骤 5 和 6 的时间开销均为𝑂 𝑐1 𝑉 
2 ；

步骤 9 的时间开销为𝑂( 𝑉 )；而步骤 12-22 的时间

开销均为𝑂(𝑐2𝒽)。因此，FA-GNR 方法的时间复杂

度 为 𝑂( 2𝑐1 + 1  𝑉 2 + 2 𝑉 + 12𝑐2𝒽) = 𝑂( 2𝑐1 +

1  𝑉 2 + 12𝑐2𝒽)。 

在算法 1 中，步骤 1 的空间开销为𝑂( 𝑉 2)；步

骤 2 的的空间开销为𝑂(𝑑 𝑉 )，其中 d 为特征维度；

步骤 5 的的空间开销为𝑂(2𝑑)；步骤 6 的的空间开

销为𝑂(𝑑 𝑉 )；步骤 9 的空间开销为𝑂( 𝑉 )；步骤

12 的空间开销为𝑂(3𝑛2𝒽)，其中 n 为最小批中最大

的会话图的节点数；步骤 13 中产生𝐀𝑠
𝑜𝑢𝑡和𝐀𝑠

𝑖𝑛的空

间开销为 (2𝑛2𝒽) ，而产生𝐀𝑠
𝑎𝑡𝑡 的空间开销为

𝑂(𝑛2 + 𝑑2 + 4𝑑) ； 步 骤 14 的 空 间 开 销 为

𝑂  3𝑛2 + 6𝑑2 + 𝑛𝑑 𝒽 ；步骤 15 的空间开销为

 𝑂( 2𝑑2 + 2𝑑 𝒽)；步骤 16 和 17 的空间开销均为

𝑂( 2𝑑2 + 3𝑑 𝑛𝒽))；步骤 18 的空间开销为(2𝑑𝑛𝒽)；

步骤 19 的空间开销为𝑂((𝑘 + 1)𝑑𝒽)；步骤 20 的空

间开销为𝑂  2𝑑2 + 2𝑑 𝒽 ；步骤 21 的空间开销为

𝑂((2𝑑 +  𝑉 )𝒽)；最后，步骤 21 的空间开销为

𝑂((13𝑑2 +  𝑛 + 4 𝑑 + 𝑛2 + 𝑘)𝒽)。由于|𝑉|一般远

远大于 d、n 以及𝒽，故 FA-GNR 方法的空间复杂度

为𝑂( 𝑉 2)。 

在 得 到 训 练 好 的 物 品 和 会 话 语 义 特 征

{𝐯𝑠𝑒𝑚 },{𝐬𝑠𝑒𝑚 }之后，给定当前会话𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟，FA-GNR

方法将𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟 的语义特征𝐬𝑐𝑢𝑟
𝑠𝑒𝑚与每个物品𝑣𝑖的语义

特征𝐯𝑖
𝑠𝑒𝑚输入到相关性预测部件中，并通过公式(23)

计算它们间推荐分数𝑟(𝑆𝑄𝑐𝑢𝑟 , 𝑣𝑖)。在此基础上，选

取推荐分数最高的 N 项物品作为被推荐的候选项。 

4 实验评估 

本节将通过多组实验来验证FA-GNR方法的有

效性，首先对实验数据集、比较方法、评估指标和

超参设置进行描述，在此基础上，实现对比实验、

消融（Ablation）实验、t-SNE（t-distributed Stochastic 

Neighbor Embedding）可视化实验以及超参实验，

并对实验结果进行详细的分析。 
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4.1 数据集 

实验主要使用两个流行的公开数据集：第一个

是 Yoochoose
[47]，它包含 6 个月内电子商务网站上

的点击流数据；第二个为 Diginetica
[48]，它包含另

一个电子商务网站上 5 个月内的点击流数据。 

本文首先对这两个数据集进行了预处理。按照

文献 [7]中的处理方法，对于 Yoochoose 数据集，

使用第二天的会话数据进行测试，并从测试集中滤

除掉点击次数仅为一次的会话。对于 Diginetica 数

据集，采取同样的预处理方法，唯一的区别是使用

下一周的会话数据进行测试。考虑到 Yoochoose 数

据集过于庞大，基于目前相关工作的做法，本文在

总体规模上按 1/4 与 1/64 的比例构建子数据集

Yoochoose1_4 和 Yoochoose1_64。具体构建方式为：

首先将 Yoochoose 中的会话按照时间戳由大到小排

序，然后分别顺序选取 1/4 和 1/64 比例的会话作为

Yoochoose1_4 和 Yoochoose1_64。对于每个数据集，

我们随机选择 80％的会话数据作为训练集，并将其

余的视为测试集。表 1 给出了上述实验数据集的具

体统计信息。 

表 1  实验中使用数据集的统计信息 

统计数据 Yoochoose1_64 Yoochoose1_4 Diginetica 

点击 557248 8326407 982961 

训练会话 369859 5917746 719470 

测试会话 55898 55898 60858 

物品种类 16766 29618 43097 

平均长度 6.16 5.71 5.12 

4.2 比较方法 

本文将 FA-GNR 方法与现有 13 个主流方法进

行比较（现有方法的超参设置与原文保持一致）： 

Pop
[9]：推荐当前数据集中点击频率最高的 K

个物品； 

S-Pop
[9]：推荐所有会话最后一项中点击频率

最高的 K 个物品； 

Item–KNN
[2]：将物品同时出现的频率作为相

似度，并推荐相似度最高的 K 个物品； 

BPR-MF
[18]：基于贝叶斯后验优化的个性化排

序方法； 

GRU4Rec
[5]：使用 RNN 神经网络处理会话的

长期特征，其中，超参设置为{特征维度 100，最小

批大小 50，优化器 AdaGrad，学习率 0.01}； 

NARM 
[7]：首次将注意力机制用来捕捉会话

特征，其中，超参设置为{特征维度 100，最小批大

小 512，学习率 0.001}； 

CSRM
[28]：将协作邻域信息应用于会话推荐的

混合框架，其中，超参设置为{特征维度 150，最小

批大小 512，优化器 ADAM，学习率 0.0005}； 

BERT4Rec
[49]：引入了序列推荐变压器的双向

编码器表示，其中超参设置为{特征维度 256，最小

批大小 128，优化器 ADAM，学习率 0.001}； 

SR-GNN
[9]：构建会话图，并使用图神经网络

提取会话拓扑结构特征，其中，超参设置为{特征

维度 100，最小批大小 100，优化器 ADAM，学习

率 0.001}； 

GCE-GNN
[10]会话图扩展为全局图，在全局图

的基础上聚合高阶邻居节点特征，其中，超参设置

为{特征维度128，最小批大小100，优化器ADAM，

学习率 0.001}； 

FGNN(19)
[50]构建会话图来研究基于会话推

荐系统的物品转换模式，并提出了一种考虑会话图

中序列顺序和潜在顺序的新模型，其中，超参设置

为{特征维度128，最小批大小100，优化器ADAM，

学习率 0.001}； 

FGNN
[11]：泛连接会话图处理会话特征，其中，

超参设置为{特征维度 100，最小批大小 100，学习

率 0.001}； 

LESSR
[38]：一种无损嵌入方案和快捷图注意

层，其中超参设置为{特征维度 32，最小批大小 512，

学习率 0.001}。 

上述 13 个对比方法中，前 4 个方法为传统会

话推荐方法，第 5-8 个方法为基于深度学习的会话

推荐方法，而后 5 个方法为基于图神经网络的会话

推荐方法。 

4.3 评估指标与超参设置 

本文所有实验均在如下环境中完成：Python3.7、

Pytorch1.6.0、GeForce RTX2080Ti GPU。为了保持

与现有工作相同的评估设置，使用前 20 个推荐物

品来测试每一个对比方法。另外，本文采用与现有

工作一致的两个评估指标 P@20（Precision）[49]和

MRR@20（Mean Reciprocal Rank）[51]： 

P@20 =
𝑛ℎ𝑖𝑡

|𝑆𝑇|
，(26) 

其中，𝑆𝑇为测试的会话集，𝑛ℎ𝑖𝑡为真实点击的物品

出现在推荐列表前 20 位的次数。 
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MRR@20 =
1

|𝑆𝑇|
  𝑆𝑄∈𝑆𝑇

1

Rank ⁡ 𝑆𝑄 
,(27) 

其中，𝑆𝑇与公式(26)含义相同，为测试的会话集，

Rank 𝑆𝑄 表示在会话𝑆𝑄中，真实点击物品出现在

推荐列表前 20 位的位次。P@20 和 MRR@20 指标

越高，说明推荐性能越好。 

本文 FA-GNR 方法的超参设置如下：（1）使用

基于最小批的 ADAM 优化器[46]优化模型参数，最

小批大小为 128；（2）物品和会话特征（包括局部

特征、全局特征和语义特征）维度为 128；（3）在

{0.01,0.008,0.006,0.005}之间调整学习率；（4）在

{5e-5,3e-5,…, 1e-5}中设置归一化系数；（5）学习率

衰减系数在{0.05,0.1,0.15,0.2}中选择；（6）相似会

话的 k 值在{0,2,3,4,6}中取值。此外，本文执行提前

停止策略[52]，即如果在连续 10 个时间段内测试数

据上的 P@20 和 MRR@20 指标没有增加，则提前

终止训练。 

4.4 与现有方法的推荐性能对比 

为了检验 FA-GNR 方法的整体推荐性能，本文

将它与现有 13 个具有代表性的方法进行比较。表 2

给出了它们的推荐性能。从中可以看出： 

（1）传统会话推荐方法的准确度普遍不高，例如

Pop、S-Pop、Item–KNN 和 BPR-MF 这 4 种传统方

法在Diginetica数据集上的MRR@20指标分别只达

到 0.01%、0.02%、3.27%以及 0.37%。这主要是因

为它们只基于物品的相似性进行推荐，而不考虑会

话整体信息，如会话之间单击顺序的信息。 

（2）由于基于深度学习的会话推荐方法能够

捕捉到物品与会话的深层特征，因此在推荐准确度

上要明显优于传统方法。例如，早期的 GRU4Rec

方法充分考虑到会话之间的序列信息，并使用 GRU

神经网络来处理序列特征，从而在 Yoochoose1_64

数据集上的 P@20 指标比性能最好的传统方法

Item-KNN 提升了 22.63%。然而，该方法缺乏考虑

用户当前的偏好兴趣。为此，NARM 方法提出对用

户点击行为进行建模，并利用注意系数来捕捉用户

当前的偏好，从而在 Yoochoose1_64 数据集上的

P@20 指标比 GRU4Rec 方法提升了 11.51%。而

CSRM方法将协作邻域信息应用到新的基于会话的

推荐的混合框架中，使得在 Yoochoose1_64 数据集

上的 P@20 指标比 NARM 方法再提升了 2.23%。 

（3）与基于深度学习的会话推荐方法相比，

基于图神经网络的方法表现出更好的性能。这主要

是因为基于图神经网络的方法不仅仅使用用户点

击序列，还利用了图拓扑结构信息，因此更能充分

表示物品和会话的特征。例如，在 Yoochoose1_4

数据集上，基于图神经网络方法的平均 MRR@20

指标超过基于深度学习方法 2.49%。特别，在基于

图神经网络的方法中，尽管 FGNN 和 GCE-GNN 方

法都使用了全局会话图结构，但推荐性能比

SR-GNN 方法差，这表明它们没有正确捕获会话之

间的依赖关系。而我们发现另一个方法 LESSR 适

用于会话序列平均长度较长的数据集，如

Yoochoose1_64；对于平均长度较短的数据集，如

Diginetica（平均长度为 5.12），无法显著提高推荐

性能。 

（4）本文 FA-GNR 方法的推荐性能在绝大多数情

况下均超过现有基于图神经网络的会话推荐方法。

例如，在 Yoochoose1_4 数据集上，FA-GNR 方法的

平均 P@20 指标超过基于图神经网络方法 2.36%。

这主要有两个原因：1）FA-GNR 方法所构建会话图

中边的权重不是预先指定的，而是随着模型的训练

进行动态更新和优化，这样能够更准确地捕获会话

内部物品之间的相关性；2）FA-GNR 方法在物品和

会话局部特征的基础上，通过特征增强的方式融入

了全局特征，从而同时考虑物品和会话的全局和局

部的依赖关系，这样，物品和会话的特征表示更为

充分和准确。另外，我们发现，与现有方法相比，

本文 FA-GNR 方法在物品数量更多的数据集（如

Diginetica）上更具优势。这主要是因为 FA-GNR 方

法是通过 Glove 词嵌入方法计算物品的全局共现矩

阵，而物品数越多意味着矩阵的元素就越多，即可

供训练的样本更多，从而能够有效提高物品全局特

征表示的准确性。 

（5）在 Yoochoose1_4 数据集上 SR-GNN 的

MRR@20 指标比 FA-GNR 方法领先 0.11%，这可能

是因为 Yoochoose1_4 数据集的平均长度 5.71 小于

Yoochoose1_64 数据集的 6.16。会话平均长度的减

小将会导致共现次数的减少，从而影响物品全局特

征的学习，导致推荐时真实点击物品位次靠后。 

4.5 消融实验 

本小节将通过消融实验来检验FA-GNR方法各

主要组成部分的有效性。本文主要构造如下 5 个变

种方法（Variant）： 

M1：在 FA-GNR 方法中，只使用物品的局部

特征，而不使用其全局特征； 

M2：在 FA-GNR 方法中，只使用会话的局部



 作者名等：论文题目  

 

特征，而不使用其全局特征，即不使用集成 Top-k

相似会话部分； 

M3：在 FA-GNR 方法中，会话图不使用物品

间的注意力权重矩阵； 

M4：在 FA-GNR 方法中，会话图不使用物品

间的注意力权重矩阵，同时，会话只是用局部特征

而不使用全局特征； 

M5：在 FA-GNR 方法中，会话图不使用物品

间的注意力权重矩阵，同时，物品只是用局部特征

而不使用全局特征。 

表 3 给出了 FA-GNR 方法与 5 个变种方法的推

荐性能。由于M1变种方法不使用物品的全局特征， 

表 2本文 FA-GNR 方法与现有 13 个方法的推荐性能（%） 

方法 
Yoochoose1_64 Yoochoose1_4 Diginetica 

P@20 MRR@20 P@20 MRR@20 P@20 MRR@20 

Pop 3.36 0.61 0.6 0.22 0.09 0.01 

S-pop 0.97 0.15 0.63 0.26 0.23 0.02 

Item-KNN 27.25 6.94 32.68 9.05 14.81 3.21 

BPR-MF 1.71 1.79 1.48 0.16 1.92 0.37 

GRU4Rec 49.88 14.08 42.16 11.45 19.38 4.15 

NARM 67.62 28.71 67.45 27.45 46.27 16.54 

CSRM 69.13 29.10 69.87 28.99 49.47 16.30 

BERT4Rec 65.72 28.35 66.11 28.09 43.20 12.95 

SR-GNN 70.32 30.85 71.01 31.42 50.5 17.36 

FGNN(19) 66.52 26.95 67.24 27.46 48.18 15.91 

FGNN 67.74 27.90 68.77 28.66 49.11 16.69 

GCE-GNN 66.80 26.31 67.68 27.01 45.61 13.11 

LESSR 65.60 24.52 68.14 28.25 51.44 18.02 

FA-GNR 70.54 31.43 71.26 31.31 52.18 18.32 

 
表 3FA-GNR 方法及其 5个变种方法的推荐性能（%） 

方法 
Yoochoose1_64 Yoochoose1_4 Diginetica 

P@20 MRR@20 P@20 MRR@20 P@20 MRR@20 

M1 69.34 29.9 70.14 30.73 49.69 16.48 

M2 69.69 29.86 70.23 30.81 51.76 17.88 

M3 70.50 30.52 70.80 31.16 52.01 17.97 

M4 68.74 29.34 70.44 30.97 50.95 17.30 

M5 68.26 29.08 69.73 29.85 49.50 16.33 

FA-GNR 70.54 31.43 71.26 31.31 52.18 18.32 

 

而 Top-k 相似会话的获取是基于物品的全局特征，

所以实际上 M1 变种方法同时也不会集成 Top-k 相

似会话，即不会使用会话全局特征。因此，M1 变种

方法在 Yoochoose1_64 数据集上的 P@20 指标比

FA-GNR 方法降低了 1.20%，这说明物品和会话的

全局特征能够提高推荐性能。M2 变种方法不使用会

话全局特征，此时，它在 Yoochoose1_64 数据集上

的 P@20 指标比 FA-GNR 方法降低了 0.85%，这验

证了会话全局特征的有效性。M3 变种方法不使用物

品间的注意力权重矩阵，其性能略低于 FA-GNR 方

法。M4 变种方法在 M3 的基础上同时不使用会话全

局特征，此时，它在 Yoochoose1_64 数据集上的

P@20 指标比 FA-GNR 方法降低了 1.80%，这说明

物品间的注意力权重矩阵和会话全局特征结合使

用能够有效提高推荐性能。最后，M5 变种方法在

M3 的基础上同时不使用物品的全局特征，此时，它



 作者名等：论文题目  

 

在 Yoochoose1_64 数据集上的 P@20 指标比

FA-GNR 方法降低了 3.23%，这说明物品间的注意

力权重矩阵与物品全局特征结合使用同样能够有

效提高推荐性能。综上可知，FA-GNR 方法的各个

组成部分对于提高推荐性能均有作用。 

由于在消融实验中集成 Top-k 相似会话带来较

大的性能提升，因此，下面进一步重点检验 2 种不

同的集成变种方法对于推荐性能的影响： 

S1：集成会话序列矩阵的平均值； 

S2
[53]：借鉴池化思想在会话矩阵上操作。 

表 4 给出了 FA-GNR 方法及其 2 个集成变种方

法的推荐性能。从中可以看出，FA-GNR 方法取得

最好的推荐性能，这是因为不同的会话对于当前会

话的依赖程度不同，因此分配可学习的注意力权重 
表 4FA-GNR 方法及其 2个集成变种方法的推荐性能（%） 

方法 
Yoochoose1_64 Yoochoose1_4 Diginetica 

P@20 MRR@20 P@20 MRR@20 P@20 MRR@20 

S1 69.97 29.96 70.66 30.98 51.18 17.70 

S2 67.24 28.68 70.95 31.06 50.68 17.66 

FA-GNR 70.54 31.43 71.26 31.31 52.18 18.32 

 

能够有效捕捉不同会话的重要性。S1 集成变种方法

对 Top-k 相似会话进行均值操作，即均衡不同会话

间的内部属性，导致生成的会话全局特征准确度不

高。例如，S1 集成变种方法在 Yoochoose1_64 数据

集上的 P@20 指标比 FA-GNR 方法降低了 0.57%。

另外，S2 集成变种方法采用池化策略，而该策略通

常用于图片数据，抓取图片像素矩阵上具有代表性

的信息点。不同于图片，会话序列矩阵不是一个整

体，它是由不同物品全局特征组成，如果会话序列

矩阵通过池化操作进行集成，那么不但提取不到关

键信息，反而丢失了诸多物品与会话的内部关联。

例如，S2 集成变种方法在 Diginetica 数据集上的

MRR@20 指标比 FA-GNR 方法降低了 0.62%。 

4.6 t-SNE可视化 

本小节将通过 t-SNE降维技术[54]来可视化显示

本文 FA-GNR 方法特征表示的有效性。由于

SR-GNN 方法在现有方法中的推荐性能最好，因此，

为了简单而不失一般性，本文与该方法对比。 

本文从 Yoochoose1_64 数据集中选取 6 个物品

以及分别以这 6 个物品为最后点击项的 50 个会话，

共 300 个会话。图 4(a)和(b)分别显示了 SR-GNN 和

FA-GNR 方法通过 t-SNE 降维技术在二维空间上的

会话语义特征表示，不同标签的会话用不同的形状

区分。从中可以发现，相同形状的会话通常趋向于

靠拢，但靠拢程度在区域密度上有所差别。我们可

以明显看出图 4(b)中的会话分布更紧凑，并且层次

更为分明。这表明在 FA-GNR 方法中，同类标签会

话的语义特征更加接近，从而在计算物品的推荐分

数时，也会获得更准确的结果。 

4.7超参数性能影响 

本小节将检验FA-GNR方法中两个重要超参数

对推荐性能的影响，即相似会话数量 k 与特征维度

d，其中 k{0, 2, 3, 4, 6}，d{16, 32, 64, 96, 128}。

为了简单，本文只给出 P@20 指标的实验结果，如

图 5 所示。由于 MRR@20 指标实验结果的变化趋

势与 P@20 指标类似，故此处省略。 

从图 5 可以看出，增大特征维度 d 并不能持续

带来更好的推荐性能。例如，对于 Yoochoose1_64

数据集，当 k=6 时，随着 d 取值的增大，推荐性能

将逐渐上升，当 d=96 时，推荐性能达到最优，之

后当 d=128 时，推荐性能反而下降不如 d=96 时的

性能。这主要是因为随着 d 的增大，FA-GNR 方法

的学习能力逐步增强，但过强的学习能力则会造成

过拟合现象，从而导致推荐性能的下降，因此，特

征维度不是越大越好。另一方面，增大相似会话数

量 k 也不能持续带来更好的推荐性能。例如，对于

Yoochoose1_4 数据集，当 d=128 时，随着 k 取值的

增大，推荐性能将逐渐上升，当 k=4 时，推荐性能

达到最优，之后当 k=6 时，推荐性能反而下降不如

k=4 时的性能。这是因为当 k 增大时，FA-GNR 方

法会整合更多的相似对话，从而能够更为充分地表

示会话的全局特征，然而，整合太多的相似会话会

带来额外的噪声，从而导致推荐性能的下降。因此，

相似会话数量不是越多越好。 
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5 结论与将来工作 

为了解决现有会话推荐方法的不足，本文提出

了一种基于特征增强的图神经推荐方法 FA-GNR。

FA-GNR 方法在构建会话图的过程中，对不同的有

向边赋予不同的可学习注意力权重，从而能够准确

捕获会话图中物品之间的相关性。同时，对物品和

会话的特征进行增强，在局部特征的基础上融入全

局特征。特别，对于物品，基于 GloVe 词嵌入方法

计算物品全局共现矩阵，进而获取物品全局特征；

而对于会话，首先获取与当前会话最相似的 Top-k

个会话，并通过全局注意力机制来获得会话全局特

征。最后，在多个公开数据集上进行对比实验、消

融实验、t-SNE 可视化实验以及超参实验，实验结

果表明，FA-GNR 方法具有有效性。 

本文将来的工作主要包括：1）FA-GNR 方法

目前只使用图神经网络来提取物品和会话特征而

非改进图神经网络结构，因此，为了进一步提升推

荐 

 
(a) SR-GNN 方法                               (b) FA-GNR 方法 

图 4 通过 t-SNE 降维技术在二维空间上的特征表示

 
(a) Yoochoose1_64 数据集(b) Yoochoose1_4 数据集(c) Diginetica 数据集 

图 5 超参数性能影响 

性能，我们考虑设计更为有效的图神经网络来增强

物品和会话的特征表示；2）物品的全局特征仅由

其共现频率来刻画，这将很大程度上影响物品特征

表示的准确性，我们考虑融入物品在全局会话中出

现的上下文或次序等更多维度的全局辅助信息；3）

FA-GNR 方法主要考虑推荐准确度，而没有太多关

注推荐效率，从落地角度出发，我们考虑将知识蒸

馏技术[55]融入 FA-GNR 方法中以完成高效的在线

推理，从而提升其推荐的实时效率。 
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Background 

 

The exponential growth of information in the Internet causes the information overload problem, making it impossible 
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for users to obtain their content of interest quickly and accu-

rately. Recommender systems are an effective way for solving 

this problem. Session recommender system is an important 

research branch of recommender system. Different from the 

general recommender system, the session recommender system 

uses the user’s click behavior sequence to construct the user’s 

behavior pattern, and then predicts the next item that the user 

may be interested in.Generally, in a session recommender sys-

tem, a user can generate multiple sessions, and a single session 

is composed of a sequence of items that the user clicks conti-

nuously over a period of time.The session data generated by the 

user is employed to train and learn the user’s preferences for 

items, and then to generate a recommendation model to predict 

the probability of the user clicking the next item in the current 

session. 

Graph neural session recommendation has become a re-

search focus and hot in the session recommender system com-

munity in recent years. However, existing methods still has two 

drawbacks, which affects the further improvement of perfor-

mance of session recommendation.First, the correlation weights 

between items in the session graph they construct are all 

pre-specified before the model training and remain fixed, which 

leads to the inability to capture the correlations between items 

accurately. Second, they only generate the local features of 

items and sessions from the item sequence of a single session. 

And they lack of the perspective of an entire session dataset 

and the global consideration of the correlations between differ-

ent items and between different sessions, which can be used to 

produce global features of items and sessions. This leads to 

inability to represent the semantic features of items and ses-

sions adequately. 

 To solve the above two drawbacks, we propose FA-GNR 

in this paper. The FA-GNR method first constructs a session 

graph with learning and optimizing correlation weights be-

tween items based on a single session, which is emoloyed to 

generate item local features via GRU neural network. At the 

same time, based on the session dataset, item global features 

are generated by the GloVeword embedding method. In this 

way, item local and global features are fused to produce item 

semantic features. Then, the FA-GNR method utilizes the local 

attention mechanism to generate session local features based on 

item semantic features. At the same time, based on item global 

features, the global attention mechanism is used to generate 

session global features. In this way, session local and global 

features are fused to produce session semantic features. Finally, 

based on item and session semantic features, the FA-GNR me-

thod uses cross-entropy loss to learn the click probability dis-

tribution of different items under a given session. Experimental 

results over several public datasets show that the recommenda-

tion performance of FA-GNR is better than that of existing 

mainstream methods. 
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