
 

 

融合双分支动态偏好的会话推荐①
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摘　要: 针对基于会话的推荐算法仅对用户单一偏好进行静态建模而无法捕捉用户受环境影响偏好产生的波动, 从
而降低推荐准确性的问题. 提出融合双分支动态偏好的会话推荐方法: 首先, 通过异构超图来建模不同类型信息, 设
计双分支聚合机制获取以及整合异构超图中信息并且学习多类型节点之间的关系, 再用价格嵌入增强器来加强类

别和价格之间关系; 其次, 设计双层偏好编码器, 其中采用多尺度时序 Transformer提取用户动态价格偏好, 利用软

注意机制和反向位置编码学习用户动态兴趣偏好; 最后, 用门控机制融合用户多类型动态偏好, 向用户进行推荐. 通
过在 Cosmetics和 Diginetica-buy两个数据集上进行实验, 结果证明与其他对比算法相比在 Precision 和 MRR 评价

指标中有显著的提升.
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Abstract: Session-based recommendation algorithms only statically model a single preference of users and fail to capture
the preference fluctuation of the users affected by the environment, thus reducing the recommendation accuracy.
Therefore, this study proposes a session recommendation method that integrates dual-branch dynamic preferences. First,
the heterogeneous hypergraph is used to model different types of information, and a dual-branch aggregation mechanism
is designed to acquire and integrate the information in the heterogeneous hypergraph and learn the relationship between
multiple types of nodes. Then, a price-embedded enhancer is used to strengthen the relationship between categories and
prices. Second, a two-layer preference encoder is designed, which uses a multi-scale temporal Transformer to extract the
user’s dynamic price preference, and a soft attention mechanism and reverse position encoding are used to learn the user’s
dynamic interest preference. Finally, a gating mechanism is used to integrate the user’s multi-type dynamic preferences
and make recommendations to users. By conducting experiments on two datasets, namely Cosmetics and Diginetica-buy,
the results prove that there is a significant improvement in Precision and MRR evaluation metrics compared with other
algorithms.
Key words: recommendation system; multi-type dynamic modeling; heterogeneous hypergraph; dual-branch; attention
mechanism

推荐系统 (recommendation system, RS) 作为缓解

信息爆炸的有效工具, 在现代电子商务系统中起着至

关重要的作用[1]. 传统的推荐方法 (例如: 协同过滤[2,3])
通常在长期历史交互中学习用户偏好. 然而在许多情
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况下用户存在隐私政策或未登录状态下, 数据不可用

的问题导致其表现较差. 因此提出了基于会话的推荐

(session-based recommendation, SBR). 基于会话的推荐

不依赖用户的个人信息或历史行为数据, 而是通过分

析用户的对话内容和上下文, 为用户提供相应的个性

化建议或推荐. 在淘宝, 抖音, 小红书等电子商务平台

和社交媒体中发挥关键作用.
目前主要分两种方法实现基于会话的推荐: 有效

捕获会话中项目之间的依赖关系以及挖掘协作信号丰

富单个会话信息. SR-GNN (session-based recommen-
dation with graph neural network)[4]利用图门控神经

网络来探索每个会话中远距离项目之间的依赖关系.
因为在处理短序列方面, 门控循环单元[5]比长短期记

忆[6]能够更有效地捕捉和分析项目之间的复杂关联.
GCE-GNN (global context enhanced graph neural
network)[7]构建了一个覆盖所有会话的全局图, 以捕捉

项目的潜在高阶信号. 但是由于会话内的用户行为受

限, 将会话间的项目关系纳入分析用户意图中可以更

为有效. 然而, 在实际应用中会话数据过于庞大, 虽然

提供了丰富的价值, 但对于建模也极具挑战, 而且这些

工作重点考虑建模连续项目之间的顺序转换, 会降低

模型对用户偏好变化获取的敏感程度, 无法准确地捕

捉用户的动态偏好变化.
现实生活中用户的偏好往往会因时间而不断变

化[8,9]并且在市场营销研究[10–13]中表示, 价格对用户最

终是否决定购买起着关键作用. 例如, 用户在长时间对

价格高昂的手机感兴趣, 但下一个时间段可能更倾向

于便宜的服饰、食物等其他类别, 但由于用户浏览价

格高昂手机次数多于低廉的服饰, 系统只考虑用户行

为的转换关系而忽略用户偏好的转移. 这使得充分捕

捉用户多类型偏好的动态性成为一个复杂的问题.
近年来, 图神经网络在会话推荐方面取得了显著

成果[14]. 例如, SR-GNN[4]通过构建会话中不同项目间的

图结构, 并利用图卷积神经网络来学习项目之间的转换

关系, 从而提供更精准和个性化的推荐结果. STAMP
(session-based temporal attention model for personalized
recommendation)[15]结合了时间注意力机制来捕捉用户

在不同时间点的兴趣变化, 并根据用户的历史行为模

式提供个性化的推荐服务. 尽管它们很有效但现有的

方法在处理复杂的多类型关系和多跳关系时会有局限

性. 在本文中, 信息之间是高阶的关系, 如<项目、类

别、价格>之间的关系. 这种复杂多类型节点之间高阶

依赖关系很难使用传统的图方法建模. 研究人员提出

用异构超图建模高阶关系[16]用于捕捉多类型节点信息.
现有研究表明异构超图网络能够有效结合异构图在建

模异构信息方面的优势以及超图在捕获复杂高阶依赖

关系方面的优势来处理 SBR 中的异构信息. 异构超图

中的节点可以与多类型节点连接, 形成丰富的关系网

络. 然而在本文建立的异构超图中存在多类型节点之

间的复杂关联关系和多层次的关系结构, 在多次迭代

的过程中可能会信息丢失从而导致节点之间的关系丢

失或模糊, 影响信息的有效传播和学习. 如何有效学习

各个类型节点的信息以及关系成为一个问题.
针对上述问题, 本文提出融合双分支动态偏好的

会话推荐 SDBDP (session recommendation incor-
porating dual-branch dynamic preferences) 模型. 受
CoHHN (co-guided heterogeneous hypergraph network)[17]

的启发, SDBDP 不仅考虑用户的兴趣和类别, 还考虑

了不同时间用户对类别的价格偏好, 以提高推荐性能.
利用异构超图建立多类型节点的信息并设计一种双分

支聚合机制来传播各个节点嵌入, SDBDP先引入每个

类型的分类树, 以确定用户各个类型的偏好嵌入, 通过

使用注意力机制和聚合机制来学习各个类型节点之间

的关系进行学习, 形成不同类型的超边来传播信息, 并
提出价格嵌入增强器用于加强类别和价格之间的关联,
以便模型可以更好地理解它们之间的关系. 采用反向

位置嵌入对位置信息进行编码, 利用软注意机制将位

置嵌入和兴趣嵌入进行学习, 最终得到用户的动态兴

趣偏好. 采用多尺度时序 Transformer对价格动态建模

获取局部的价格波动, 使模型更准确地预测动态价格

变化, 提高模型对于价格变化的学习能力, 最终得到用

户的动态价格偏好.
基于学习到的多类型动态偏好通过门控融合机制

相互学习以丰富语义信息. 最后 SDBDP根据项目特征

和用户的价格和兴趣偏好进行推荐. 综上所述, 本文的

工作贡献如下.
• 提出双分支聚合机制, 来有效学习异构超图中多

类型节点之间的信息.
• 提出多尺度时序 Transformer, 利用多尺度动态

建模来获取用户价格意识的变化, 并通过 Transformer
来学习动态价格偏好.

• 在两个公共基准上的广泛实验证明了本文提出
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的 SDBDP与最先进的方法相比的优越性. 

1   相关工作

在学术界和工业界的努力下, RS正在迅速发展来应

对电子商务系统日益增长的需求和复杂性所带来的挑

战. 常用的推荐方法包括传统的协同过滤方法, 基于深度

学习的会话推荐方法以及基于图神经网络的推荐方法. 

1.1   传统的协同过滤方法

协同过滤 (collaborative filtering, CF)[2,3]是推荐系

统在早期研究中的常用方法, 它根据用户历史浏览记

录来预测用户的兴趣偏好. 例如, 著名的浅层方法, 矩
阵分解 (matrix decomposition, MF)[18]对整个用户-项目

交互矩阵进行分解, 并对每个用户和项目进行潜在表

示. 神经协同滤波 (neural collaborative filtering, NCF)[3]

首次引入了多层感知器来近似矩阵分解过程, 而现代

商业在线系统中许多用户信息是匿名的, 导致基于协

同过滤算法的失败. 

1.2   基于深度学习的会话推荐

传统的推荐方法往往无法有效捕捉项目或者用户

的隐含特征, 因此在推荐过程中会忽略掉一些重要信

息或关联关系. 近年来, 随着深度学习的发展, 神经网

络模型得到广泛应用.
循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)[5,6,19]

是一种深度学习模型, 与传统神经网络不同, RNN 具

有循环结构, 允许信息在网络中保持持续传递, 以便有

效处理序列数据中的时间依赖关系, 在推荐系统中得

到广泛应用. GRU4REC (gated recurrent unit for session-
based recommendations)[6]简单地将数据视为时间序列,
并应用多层门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)
进行建模, 可以帮助网络更好地获取序列数据中的长

期依赖关系和时间动态模式, 相比于传统的 RNN, GRU
能更有效地避免梯度消失和梯度爆炸的问题, 但是无

法捕捉用户的长期偏好. NARM (neural attentive session-
based recommendation model)[5]堆叠 GRU 作为编码器

提取信息, 并堆叠自注意力层为每个隐藏状态分配权

重, 形成会话嵌入, 能够灵活地根据不同用户的偏好模

式来调整注意力权重, 从而更好地获取用户的兴趣变

化规律, 但可能面临时间序列引入的偏差问题. SSRM
(streaming session-based recommendation)[20]考虑了特

定用户的历史会话, 并应用注意力机制进行组合. 尽管

这些方法取得了一定的成功, 但传统的注意力机制没

有考虑到时间维度, 难以捕获用户随时间变化的动态

偏好. 

1.3   基于图神经网络的推荐方法

图神经网络最初应用于对图像和视觉数据进行特

征提取和处理[21]. 卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN) 可以被看作是一种特殊类型的图神经

网络, 它在图像处理任务中取得了重大的突破[22]. 随着

对图神经网络结构和算法的深入研究, 图神经网络被

引入到推荐系统[4,23]. 在推荐系统领域, 图神经网络可

以用来处理用户行为图和项目关联图, 提高推荐的精

准性, 从而更好地满足用户的个性化需求.
其中, 最早将图神经网络应用于工业推荐系统的

PinSage[24]模型利用图神经网络来学习用户和项目的表

示向量, 以更好地获取用户兴趣和项目特征之间的关

联关系. 由神经图自动编码器组成的 GC-MC (graph
convolutional matrix completion)[25]模型, 用于重建用户

项目评级图. NGCF (neural graph collaborative filtering)[26]

中提出构建一个用户-项目二分图, 并利用多个图神经

层来捕捉用户和项目之间的多跳协作信号. 虽然这些

方法表明优于其他方法, 但是它们更擅长处理同构信

息的图结构. 在社交推荐中, 用户之间的关系可以通过

社交图来建模[27]. 例如, DiffNet[28]采用图卷积网络来对

用户嵌入在其社交连接之间的扩散进行建模, 具有处

理异构信息的能力, 并且能够有效地学习节点表示, 但
缺乏对会话推荐特殊性的考虑, 比如对于没有用户标

识的短时间会话中用户顺序行为一般无法直接使用. 一
些方法将超图用于会话推荐中, SHARE (session-based
hypergraph attention network for recommendation)[29]

是将每一个会话构建一个超图, 并在会话序列上应用

多个滑动窗口来捕获上下文信息. 综合超图在会话推

荐上的优越性能, 本文采用异构超图来建模多类型节

点的异构信息. 

2   模型研究

基于超图的 SRS 任务一般包含超图构建, 项目嵌

入学习表示关系, 目标会话的表示和生成, 预测 4个模

块. SDBDP模型在此基础上增加一个价格嵌入增强器,
来挖掘项目类别和价格之间潜在的关系, 为获取多类

型偏好提供信息.
SDBDP通过构造异构超图进行学习, 根据会话的

高阶转换关系构建异构超图来获取异构信息. 通过获
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取到的异构信息, 设计一种双分支聚合机制, 在同构分

支和全局分支的节点间传播各种信息, 得到不同类型

的初始嵌入. 为加深价格和类别的潜在关系, 设计价格

嵌入增强器, 利用初始的价格和类别嵌入通过交叉注

意力机制来更好地学习用户价格嵌入. 针对用户动态

价格偏好, 根据价格嵌入增强器得到价格嵌入, 利用多

尺度在价格嵌入上进一步捕获短时间价格动态变化,

将得到的价格感知采用 Transformer动态建模, 得到用

户的动态价格偏好. 针对用户动态兴趣偏好, 根据双分

支聚合机制得到兴趣嵌入, 将兴趣嵌入和反向位置编

码衔接后利用软注意机制进行学习, 以获得动态兴趣

偏好. 最终采用门控机制融合用户的兴趣和价格的动

态偏好, 结合项目特征、价格和兴趣偏好对用户的行

为进行预测, 模型架构如图 1所示.
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图 1    SDBDP模型架构

 
 

2.1   问题描述

V = {v1,v2, · · · ,vn}
S = {s1, s2, · · · , sm}

|m|

vn+1

ŷ =
{
ŷ1, ŷ2, · · · , ŷ j

}
ŷ

V 表示项目的集合, 设 表示所有

会话的物品集合,  是一个匿名用户按

照时间顺序交互产生的会话, 其中 是 s 的长度. 会话

推荐的目的是根据短时间用户的交互信息预测用户下

一次点击的物品 . 即通过会话推荐模型, 输出概率

向量 , 其中 代表用户和不同物品之间

产生的交互概率, 选择 top-k为推荐的项目列表.

ρ

[min,max]

商品的价格是否合适是由商品的类别来衡量的,
为提高会话推荐的准确率, 将价格看作分类变量. 根据

文献[30]提出某一类商品的价格分布更接近逻辑分布,
而不是广泛使用的均匀分布. 将价格离散为 水平, 其
中每个区间对应的概率相等. 形式上, 对于价格为 Vp

的项目 Vi, 其类别的价格范围为 , 确定其价

格水平如下:

pi =

 Φ
(
xp
)
−Φ (min)

Φ (max)−Φ (min)
×ρ

 (1)

Φ (V)其中,  为逻辑分布的累积分布函数. 

2.2   异构超图构建

为了捕捉异构超图中高阶关系, 在异构超图中对

以下异构节点进行了编码: 项目、项目价格和项目类

别, 定义 4 种类型的超边用于表示节点之间的多类型

G = (V,E)

c ∈C p ∈ P

v ∈ V e ∈ E

W ∈ RM×M

h (v,e) = 1

关系, 如图 2 所示. 异构超图 , 其中 V 是 N 个

唯一节点的集合由类别节点 , 价格节点 和物

品节点 组成, E 是 M 条超边的集合. 每个超边

可连接不同类型的任意数量的节点, 并被分配一个权

重 . 异构超图可以通过关联矩阵表示, 若节

点在超边 e 上, 则 , 否则为 0. 

2.3   双分支聚合机制

异构超图使 SDBDP可对高阶关系进行建模, 并且

有效缓解会话推荐中数据稀疏问题, 但是很难从异构

节点中获取有用的信息. 在异构超图中, 一个目标节点

能够和不同类型节点相邻, 同类型节点包含的信息为

同构信息, 不同类型节点包含的信息为异构信息. 因此,
在该模块中将消息聚合汇总为两个分支, 即同构分支

和全局分支. 在同构分支中, 获取与目标节点相邻的同

类型节点产生的信息, 在全局分支中, 获取不同类型对

目标节点产生的信息.

xk ∈ Rd k

j N j
k

d

SDBDP 模型采用项目超边传播各个类型特征,
是嵌入具有 类型的目标节点, 目标节点相邻具

有 类型节点形成 , 同构分支聚合用于学习同类型相

邻节点给目标节点带来的信息, 假设所有目标节点嵌

入维度为 , 在同构分支中得到不同类型的嵌入表示:

n j
k =

K∑
k=1

αk x j
k (2)
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βk = σ
(
ω jx j

k

)
(3)

αk =
exp(βk)∑

x j
k∈N

j
k

exp(βk)
(4)

x j
k

σ(·)
ω j

gi
(
N j

k

)

其中,  表示 k 类型相邻的 j 类型节点, 本文通过一层

异构超图在一个会话中捕获同构之间的关系以缓解平

滑问题, 即每个项目只从其一阶邻居中聚合信息. 
为 tanh 激活函数,  表示不同类型的不同向量, 最后

将同构分支聚合表示为 .
  

v2 v4

v1

v3p1

p2

p3

c1

c2

c3

c2

v3

p1

v2 v4c1

c2

v1 v3

p1

p2 p3c3
S1 {v1, v2, v3}

S2 {v2, v4}

v1: p1, c1

v2: p2, c1

v3: p1, c2

v4: p3, c3

Price

Item

Category

(a) 将一个项目所有类型的特征用项目超边连接
(b) 一个会话中项目的价格节点用价格超边连接
(c) 一个会话中项目的类别节点由类别超边连接
(d) 一个会话中项目节点由兴趣超边连接

(a) (b) (c) (d)

 
图 2    4种超边

 

n j
k

全局分支聚合考虑的是将同构分支学习到的不同

类型嵌入 传播到目标节点为其提供异构信息. 全局

分支的嵌入表示:

ηk = σ
(
Wk
[
xk ∥ n j

k ∥ nm
k

])
+W j

k ·n
j
k +Wm

k ·n
m
k (5)

hk = xk +ηk ·n j
k + (1−ηk) ·nm

k (6)

Wk ∈ Rd×3d W j
k ∈ Rd×d Wm

k ∈ Rd×d

∥ σ(·)
gh
(
xk,n

j
k,n

m
k

)
其中 ,   ,   和 是可学习参

数,  为衔接,  为 Sigmoid 激活函数, 将全局分支聚

合表示为 , 所有节点更新表示为:

hid = gh
(
xid,gi

(
N p

id

)
,gi
(
Nc

id

))
+Nid

id (7)

hc = gh
(
xc,gi

(
N p

c

)
,gi
(
Nid

c

))
(8)

hp = gh
(
xc,gi

(
Nc

p

)
,gi
(
Nid

p

))
(9)

 

2.4   价格嵌入增强器

P =
[
h1

p,h
2
p, · · · ,hm

p

]
C =
[
h1

c ,h
2
c , · · · ,hm

c

]根据价格超边和类别超边来提取用户的价格嵌入

及类别嵌入 表示

QC

向量. 利用价格嵌入和类别嵌入中的关系进行交叉注

意力机制 (cross-attention) 操作, 以类别嵌入作为查询

向量 , 对价格嵌入做注意力. 通过 cross-attention 操

作, 模型可以在两者之间建立跨特征的关联, 使得模型

能够更好地理解价格和类别之间的潜在关系, 用于更

好学习价格的嵌入.

Attention
(
QC ,KC ,VC

)
= Softmax


(
QC KC

T)
√

dc
·VC

 (10)

 

2.5   动态兴趣偏好提取

I = [h1
id,

h2
id, · · · ,h

m
id]

根据兴趣超边来提取用户的兴趣嵌入

表示向量. 用户的兴趣偏好会随着时间变化

而出现波动[9]. 因此, 采用一种动态兴趣注意机制, 每个

项目在会话的权重往往受到项目位置信息 (即会话序

列中的时间序列)的影响, 该机制动态地选择和线性组

合不同项目信息. 本文利用反向位置嵌入[7]对位置信息

进行编码, 将位置嵌入与学习到的兴趣嵌入衔接, 表示

如下:

x∗i = tanh
(
W f
[
hi

id ∥ pi
]
+b f
)

(11)

W f ∈ Rd×2d b f x∗i ∈ Rd

i pi

其中,  和 是可学习参数.  是兴趣嵌

入中第 个乘积表示,  为位置嵌入. 兴趣偏好可通过计

算会话中各项表示的平均值来表示:

x̄∗ =
1
m

m∑
i=1

x∗i (12)

x∗i ∈ Rd i其中,  表示会话中第 个项目嵌入, 采用软注意

机制学习会话中每个项目对应权重:

βi = Softmaxi (φi) (13)

φi = uTσ
(
W1x∗i +W2 x̄∗+b

)
(14)

σ(·) W1 W2 ∈ Rd×d b

uT ∈ Rd

其中,  为 Sigmoid激活函数,  ,  和 为可

学习参数,  为注意向量, 用户的动态兴趣偏好表

示如下:

Îp =

k∑
i=1

βihi
id (15)

 

2.6   动态价格偏好提取

在实际应用推荐中, 用户对价格的偏好可能会随

着时间的推移表现出不同的趋势. 为解决这一挑战, 采
用多尺度对用户的价格偏好进行建模, 利用多头注意

力机制捕获序列间项目的关系, 最终获得用户的动态
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价格偏好. 

2.6.1    多尺度时序 Transformer
自注意机制擅长捕获整个序列中的项目-项目全

局依赖关系. 然而自注意机制的高计算代价限制模型

在实际设置中的可伸缩性 [31]. 基于文献[32,33]中的

Transformer 结构设计, 采用基于低秩的无二次注意操

作的自注意层, 以近似线性模型的复杂度, 表示低等级

的自我关注如下:

Ĥ = Softmax

H ·W
Q
(
E ·H ·WK

)T
√

d
·F ·H ·WV

 (16)

E F ∈ RJ/C×d

J/C

WQ WK WV

RJ×d H ·WK H ·WV∣∣∣RJ/C×d
∣∣∣ Ĥ ∈

∣∣∣RJ/C×d
∣∣∣

其中,  和 来进行低秩嵌入变换, C 表达低秩

尺度,  表示输入价格序列 P 上低秩潜在表示空间

的数量,  ,  ,  为用于映射输入到查询的参数矩

阵. 利用 E 和 F 将 维键和值转换表 和

投影到 维潜在低秩嵌入 .

P =
[
h1

p,h
2
p, · · · ,hm

p

]
多尺度方法可捕捉价格变化在不同时间尺度上的

模式和趋势, 以提供更全面和准确的价格建模. 根据价

格嵌入增强器获取到的用户价格嵌入

表示向量.

Tt

为增强模型的多尺度学习, 采用层次结构增强低

等级 Transformer 捕获动态价格, 如图 3 所示. 首先模

型是按时间顺序产生的会话, 构建一个价格感知聚合

器来生成特定时间段表示 , 表示一定时间段的价格

波动. 将 t 定义为一段时间的子序列的长度, 表示如下:

Γt =
{
γ1,γ2, · · · ,γm

t

}
=
[
η
(
h1

p,h
2
p, · · · ,ht

p

)
; · · · ;η

(
hm−t+1

p , · · · ,hm
p

)]
(17)

Γt ∈ R
m
t ×d γ ∈ Rd

η (·)
其中 ,   和 表示价格感知的内存生成 ,

表示捕获短时间价格动态聚合器. 模型利用平均池

化来进行嵌入聚合, 然后将得到的价格感知进行多头

自注意建模表示如下:

Ht = Softmax

Γ
t ·WQ

t

(
Γt ·WK

t

)T
√

d
·Γt ·WV

t

 (18)

t1 t2
Ĥ ∈ RJ×d Ht1 ∈ RJ/ t1×d Ht2 ∈ RJ/ t2×d

本文中使用分层的 Transformer 和两组不同规模

设置的 ,  , 所以多尺度时序 Transformer 可以产生

3种尺度嵌入 ,  ,  .

Wϕ R(J/C+J/ t1+J/ t2)×d

RJ×d

为了将多尺度动态价格偏好合并到一个共同潜在表

示空间中, 模型引入一个输入投影 将

维嵌入转换为 上述编码的特定尺度的嵌入与融合

层聚合表示如下:

H̄ =Wϕ ·
(
Ĥ ∥ Ht1 ∥ Ht2

)
(19)

∥其中,  表示在不同嵌入向量上的连接操作.
  

f ( )
Ĥ

η (·) η (·)

η (·) η (·) η (·) η (·)

Ht1Ht2

Attention layer

Hp

 
图 3    多尺度时序 Transformer

 

为了使价格偏好有共同参与多维交互学习的能力,
将 H 投射到 h 潜在表示空间, 并行执行与头部特定的

注意操作, 表示如下:

Hp = [head1,head2, · · · ,headh] (20)

headi = Attention
(
WQ

i S p,WK
i S p,WV

i S p
)

(21)

WQ
i WK

i WV
i ∈ Rd/h×d

Sp =Wϕ · (Ĥi ∥
Ht1

i ∥ Ht2
i )

其中,  ,  ,  分别用于映射输入到查询

参数矩阵分别是键和值, h 为头部数量, 

.
 

2.6.2    位置级的前馈网络

自注意子层主要基于线性投影 ,  为了赋予模型

非线性和不同维度之间的相互作用 ,  在多尺度时序

Transformer 中对自注意子层的输出应用位置前馈网

络. 它由两个仿射变换组成, 在一个高斯误差线性单位

(Gaussian error linear unit, GELU)激活之间表示如下:

PFFN
(
Hp
)
=

[
FFN
(
h(l)

1

)T
, · · · ,FFN

(
h(l)

p

)T]
(22)

FFN (u) = GELU
(
uW f1 +b f1

)
W f2 +b f2 (23)

GELU (u) = uΦ (u) (24)
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W f1

W f2 ∈ Rd×di b f1 b f2 ∈ Rd

l l

Hp P̂p

其中 ,  Φ(x) 为标准高斯分布的累积分布函数 ,   ,
和 ,  为可学习参数, 在所有位置

上共享. 在这项工作中, 在 OpenAI GPT[34]和 BERT[35]

之后, 使用了一个更平滑的 GELU[36]激活.  表示第 个

多尺度时序 Transformer.  表示动态价格偏好 .
 

2.7   全局特征融合

P̂p

Îp xi vi
id

vi
p

在一个项目中, 获取用户的动态价格偏好 和兴

趣偏好 , 同时给定一个项目 的 ID嵌入 和价格嵌

入 , 获得最终的价格和兴趣偏好如下:

Pp = P̂T
p · vi

p (25)

Ip = ÎT
p · vi

id (26)

Ip Pp ∈ Rd其中,  ,  是用户的兴趣偏好和价格偏好, 采用

门控机制来形成最终的偏好表示如下:

ψ = σ
(
Ws
[
Pp ∥ Ip

])
(27)

ŷi = ψ ·Pp+ (1−ψ) · Ip (28)

用 Softmax 函数对它进行处理, 得到最终的分数表

示如下:

ŷi =
exp(yi)∑n

j=1
exp(yi)

(29)

ŷi xi ∈ V其中,  表示在当前会话中单击 的概率. 模型通过

交叉熵损失训练, 为防止过拟合, 模型引入 L2 正则化,
表示如下:

L = −
|V |∑
i=1

yiloga (ŷi)+ (1− yi) loga (1− ŷi)+λ∥µ∥
2

(30)

λ µ其中,  表示正则化因子,  表示模型有效参数. 

3   实验与分析 

3.1   数据集

为验证 SDBDP模型的有效性, 本文在两个公开数

据集上进行实验. Cosmetics数据集 (https://www.kaggle.
com/datasets/mkechinov/ecommerce-events-history-in-
cosmetics-shop)来源于 kaggle上一个化妆品购买的数

据集, 数据集采用的时间范围为 2019年 10月; Diginetica-
buy数据集 (https://competitions.codalab.org/competitions/
1116) 是来自 2016 年的 CIKM 杯, 包含了用户在电子

商务平台上真实购买历史记录是典型的交易数据. 这
两个数据集被广泛应用在推荐系统的会话推荐中, 均

包含: 用户与项目的 ID, 项目的类别和价格以及用户

交互时间信息. 过滤掉两个数据集中会话长度为 1, 项
目出现次数少于 10 的会话和项目. 对于一个会话, 最
后一个项目被视为标签其余的序列被用于建模用户首

选项. 在两个数据集中按时间顺序选取前 70% 作为训

练集, 20%作为验证集, 最后 10%作为测试集, 实验数

据集的统计如表 1所示.
  

表 1    数据集统计
 

数据集 Cosmetics Diginetica-buy
项目数 23 094 24 889
交互数 1 058 263 855 070
价格水平 11 100
类别数 301 721

训练会话数 109 845 131 278
验证会话数 31 384 37 508
测试会话数 15 692 18 754
平均长度 6.74 4.56

  

3.2   评价指标

实验使用 Precision@K (P@K)和 MRR@K 两种评

价指标对模型进行评价, 其中 P@K 是衡量基于会话的

推荐系统的预测精准度的指标, 表示在推荐列表排名

前 K 个推荐项中正确物品所占的比例, 其值越大效果

越好. 平均倒数排名 (mean reciprocal ranking, MRR)是
正确推荐物品的平均倒数排名, 在推荐物品列表中正

确推荐物品的位置越高, 则其值越大效果越好, 当正确

推荐物品的排名不在前 20 时, 该值为 0. 本次实验中,
取 K=10, K=20. 

3.3   实验环境和参数设置

本文模型基于 PyTorch 框架实现, 开发语言采用

Python 3.8.13, 优化模型采用 Adam 优化器. 实验所用

硬件的操作系统为Windows 11, 处理器为 Intel(R) Core
(TM) i5-1135G7 @ 2.40 GHz, 显卡为 NVIDIA GeForce
MX450 2 GB, 运行内存为 16 GB. 实验中 Diginetica-
buy 数据集和 Cosmetics 数据集的参数设置如表 2 所

示, 其中 epoch 表示训练次数, batch_size 表示训练批

次大小, learnRate表示学习率, d表示嵌入维度, L表示

使用的层数.
 
 

表 2    参数设置
 

参数 Diginetica-buy Cosmetics
epoch 30 20

batch_size 100 100
learnRate 0.000 5 0.000 5

d 128 128
L 3 3
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3.4   对比实验模型

(1) GRU4Rec[6]使用 GRU通过一个会话-并行的小

批处理训练过程来捕获项目序列的表示.
(2) BERT4Rec[37]采用双向自注意体系结构来编码

历史交互序列.
(3) NARM[5]通过将注意力纳入会话推荐的 RNN

中, 它改进了 GRU4Rec[6].
(4) SR-GNN[4]构建会话图, 并利用图神经网络来

捕获项目之间的成对转换.
(5) CoHHN[17]通过超图捕获项目之间的超成对关

系, 并使用注意力层来替换之前工作中的所有 RNN编

码器. 

3.5   对比实验结果

在 Diginetica-buy和 Cosmetics两个数据集上对所

有模型进行测试, 结果见表 3, SDBDP在两个真实数据

集上的结果均优于其他对比模型. NARM 和 BERT4-
Rec 通过引入注意力机制捕捉会话中的主要意图而优

于 GRU4Rec, 注意力机制优点是它可以捕获序列项目

之间的不一致依赖关系. 基于 GNN 的方法 SR-GNN
依靠对节点之间成对关系进行建模的能力获得竞争性

能. 此外 CoHHN 虽优于单一类型建模获取用户兴趣

偏好的信息, 但它没有考虑用户偏好随时间变化而产

生兴趣波动, 无法自动适应数据的变化, 若用户的偏好

产生变化, 模型可能会失效, 因此其性能不如所提出的

SDBDP 模型. 本模型相较于最优对比模型, 在 Digi-
netica-buy 数据集上, P@20 和 MRR@20 指标上分别

提升 3.1%, 3.0%; 在 Cosmetics 数据集上 P@20 和

MRR@20 指标上分别提升 2.7%, 2.4%, 这表明本文模

型能够有效获取用户动态偏好数据 ,  提升会话推荐

性能.
 
 

表 3    在 Diginetica-buy和 Cosmetics数据集上的对比实验 (%)
 

Method
Diginetica-buy Cosmetics

P@10 P@20 MRR@10 MRR@20 P@10 P@20 MRR@10 MRR@20
GRU4Rec 21.91 27.54 11.27 11.70 19.27 21.73 14.40 14.58
BERT4Rec 47.22 60.16 20.37 21.51 38.21 46.35 23.32 23.87
NARM 46.28 56.59 21.70 23.29 42.32 46.09 34.10 34.45
SR-GNN 45.67 56.1 21.25 22.89 43.80 48.09 34.52 34.89
CoHHN 50.29 63.24 24.89 25.78 47.54 53.65 36.31 36.74
SDBDP 51.39 65.19 25.62 26.55 49.31 55.09 37.21 37.62

 

从表 4中可以看出, SR-GNN, GRU4Rec, BERT4Rec,
NARM 的方法复杂度较低但性能不如 CoHHN 模型.
SDBDP模型的方法复杂度要低于基线最优模型, 运行

时间要少于 CoHHN模型, 而且 SDBDP模型的性能优

于其他模型, 说明本文所提出的 SDBDP 模型的性能

较高.
 
 

表 4    模型方法复杂度
 

Method 方法复杂度

GRU4Rec 757.355M
BERT4Rec 1.28G
NARM 928.619M
SR-GNN 14M
CoHHN 4.424G
SDBDP 2.255G

  

3.6   参数敏感性分析

为研究模型传播层数对推荐效果的影响, 继续在

Diginetica-buy 和 Cosmetics 两个数据集上进行实验,
其他的参数保持不变的情况下, 在 1–5层数内调节, 实
验结果如图 4所示.
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图 4    层数对两个数据集的影响

 

从图 4 可以看出, 随着传播层数的增加, SDBDP
模型在 N@20 (N 表示 NDCG, 可以通过给排名靠前物

品的更高得分来确定命中的位置)中有所提升. 当层数

不大于 3层时, 更多的传播层可以获得更好的性能, 这
表明额外的消息传递层将从其他邻居获得潜在的依赖

关系. 而进一步使用更多的层时, 会引入噪声, 这会导

致过度平滑的问题.

2024 年 第 33 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 59

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


学习率 (learnRate)是模型训练中至关重要的超参

数之一, 它对于确定优化目标函数是否会收敛到局部

最小值以及何时会达到最小值具有重要影响. 在本研

究中, 尝试了不同的学习率设置来对模型进行训练, 实
验结果如表 5和表 6所示.
 
 

表 5    在 P@20下学习率对模型的影响
 

数据集 0.000 1 0.000 3 0.000 5 0.000 7 0.001 0.003
Cosmetics (%) 53.38 54.59 55.09 50.9 53.91 51.92

Diginetica-buy (%) 64.38 59.5 65.19 63.95 63.91 59.6
 
 
 

表 6    在 MRR@20下学习率对模型的影响
 

数据集 0.000 1 0.000 3 0.000 5 0.000 7 0.001 0.003
Cosmetics (%) 35.09 37.29 37.62 35.52 36.95 35.79

Diginetica-buy (%) 26.1 24.86 26.55 25.83 25.85 24.18
 

从表 5和表 6中可以清晰地看出, 对于不同的 n 值,
当学习率 learnRate设置为 0.000 5时, 在 Cosmetics和
Diginetica-buy 数据集上, 模型表现出最佳性能. 因此,
我们选择将学习率设置为 0.000 5, 作为本研究模型的

最佳参数配置. 

3.7   消融实验

本文采用多类型偏好对用户行为进行预测, 对不

同时间段偏好进行动态学习. 为验证设置增加多类型

对推荐性能的影响, 去除对价格和类别的学习, 只学习

用户兴趣偏好, 将变体命名为 SDBDP-I. 为研究动态偏

好获取, 将多尺度时序 Transformer改为用自注意学习

价格嵌入, 将此变体命名为 SDBDP-P. 在消融实验中

参数设置和原模型一致. 结果如图 5、图 6所示.
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图 5    在 Cosmetics数据集下消融实验

 

从图 5 和图 6 可以看出, 本模型在两个数据集上

均优于两种变体, 且 SDBDP-I 性能最差, 证明增加多

类型偏好学习可以更精准地为用户推荐. 通过 SDBDP-P

比 SDBDP推荐性能差, 证明自注意关注于局部上下文

而缺乏全局信息的捕捉能力, 在对用户偏好进行学习

时存在一些局限性, 而且自注意不擅长对时序数据中

的时间相关性进行建模, 无法动态获取用户的偏好信

息. 性能最优的是本文所提出的 SDBDP 模型. 通过多

类型学习用户的偏好, 利用多尺度时序 Transformer有
效地捕捉用户价格, 以及整合不同时间尺度捕捉的价

格信息的局部和全局关系, 还可以减轻局部噪音, 最终

提升推荐性能.
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图 6    在 Diginetica-buy数据集下消融实验

  

3.8   实例分析

为了直观地展示 SDBDP模型在 Diginetica-buy数
据集上的有效性和准确性, 本文从测试集中随机选择

了一段会话进行实例分析. 这个会话长度为 13, 其中

前 12个项目构成了目标会话, 而最后一个项目则是待

预测项目 (即真实值).
在这个实例分析中, 本文选择了两个代表性的对

比方法, 分别是 SR-GNN 和 CoHHN. SR-GNN 是首个

将图神经网络融入会话推荐算法的方法, 而 CoHHN
则是在 Diginetica-buy 数据集上效果最好的基线方法.
前 16个推荐结果如表 7所示.
 
 

表 7    推荐实例
 

会话值/
模型

项目编号

目标会话
58814→58572→5312→58239→58814→56209→601

→58572→5312→56773→601→57731
真实值 58317

SR-GNN
57731, 58572, 59385, 56601, 56773, 58783, 58708, 57043,
54915, 7920, 5312, 58281, 56511, 28668, 601, 58423

CoHHN
57731, 58572, 601, 58281, 58365, 58783, 57043, 58281,
54615, 637, 56209, 58281, 58317, 58814, 601, 56492

SDBDP
57731, 58572, 56492, 5312, 601, 58423, 56601, 59385,

58317, 54915, 56511, 28668, 56773, 58423, 56209, 58814
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从表 7 中可以观察到, CoHHN 和 SDBDP 模型都

成功在前 16 个推荐结果中预测到真实值 58317 号项

目, 而 SR-GNN 模型没有准确预测出真实值, 这说明

了 SDBDP模型的有效性. 此外, SDBDP在正确预测项

目的排名上达到第 9 位, 而 CoHHN 仅排在第 13 位,
这说明了 SDBDP模型在准确性方面的优越性. 

4   结论与展望

本文通过分析动态价格和兴趣偏好在用户决策中

的重要性, 提出融合双分支动态偏好的会话推荐模型,
该模型考虑用户短时间内受环境影响的价格和兴趣偏

好波动, 通过多尺度时序 Transformer来学习用户动态

价格偏好, 在软注意机制中添加反向位置编码提取用

户动态兴趣偏好, 实验结果证明, 通过双分支聚合机制

获取各个节点的嵌入, 利用多尺度对价格动态建模, 在
学习兴趣偏好中添加反向位置编码对提高模型推荐准

确性发挥了作用. 在未来的工作中, 笔者将更深入学习

价格因素动态建模, 用其他方法进行动态价格建模, 另
外可以考虑使用卷积对数据嵌入进行处理, 构建更高

效精准的推荐模型.
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