
 

 

基于注意力机制的自监督图卷积会话推荐①
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摘　要: 为了解决会话推荐系统中数据稀疏性问题, 提出了一种基于注意力机制的自监督图卷积会话推荐模型

(self-supervised graph convolution session recommendation based on attention mechanism, ATSGCN). 该模型将会话序

列构建成 3个不同的视图: 超图视图、项目视图和会话视图, 显示会话的高阶和低阶连接关系; 其次, 超图视图使用

超图卷积网络来捕获会话中项目之间的高阶成对关系, 项目视图和会话视图分别使用图卷积网络和注意力机制来

捕获项目和会话级别局部数据中的低阶连接信息; 最后, 通过自监督学习使两个编码器学习到的会话表示之间的互

信息最大化, 从而有效提升推荐性能. 在 Nowplaying和 Diginetica两个公开数据集上进行对比实验, 实验结果表明,
所提模型性能优于基线模型.
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Self-supervised Graph Convolution Session Recommendation Based on Attention Mechanism
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Abstract: To address the challenge of data sparsity within session recommendation systems, this study introduces a self-
supervised graph convolution session recommendation model based on the attention mechanism (ATSGCN). The model
constructs the session sequence into three distinct views: the hypergraph view, item view, and session view, showing the
high-order and low-order connection relationships of the session. Secondly, the hypergraph view employs hypergraph
convolutional networks to capture higher-order pairwise relationships among items within a conversation. The item view
and session view employ graph convolutional networks and attention mechanisms respectively to capture lower-order
connection details within local conversation data at both item and session levels. Finally, self-supervised learning is
adopted to maximize the mutual information between the session representations learned by the two encoders, thereby
effectively improving recommendation performance. Comparative experiment on the Nowplaying and Diginetica public
datasets demonstrates the superior performance of the proposed model over the baseline model.
Key words: session recommendation; self-supervised learning; graph neural network (GNN); attention mechanism

随着互联网信息量不断爆炸式增长, 网络上的信

息变得更加纷繁复杂, 人们对信息的需求也更精细化,
推荐系统 (recommendation system, RS)[1,2]可以帮助人

们从大量的信息中迅速获取有用信息, 缓解信息过载[3]

对他们的影响. 在许多应用场景中, 用户的明确交互信

息无法获取, 从而难以对用户进行准确的推荐, 传统的
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推荐方法主要依靠用户的偏好文件或长期的历史交互

信息来进行推荐, 但是在现实的音乐推荐或电商平台

推荐场景中, 有时由于用户通过游客登录或隐私政策

的限制等, 推荐系统只能通过当前会话信息进行推荐,
难以获得用户身份信息和用户的历史交互记录, 无法

为用户推荐准确的感兴趣的商品或内容. 因此基于会

话的推荐系统 (session-based recommendation system,
SBRS) 被提出, 基于会话的推荐旨在仅通过会话中产

生的短期用户交互数据为匿名用户预测下一个最有可

能交互的项目.
早期的会话推荐使用基于马尔可夫链的方法, 它

根据用户上一个行为去预测用户的下一个行为, 具有

很强的独立性假设, 预测精度有限, 使得基于马尔可夫

链的模型[4]无法利用长序列行为的依赖性, 可能存在数

据稀疏性问题. 基于协同过滤的推荐[5,6]利用物品之间

的相似性来进行推荐, 但忽略了用户的最新偏好, 从而

限制了推荐的准确性.
近几年, 深度学习技术不断发展, 许多基于神经网

络的方法被提出应用于会话推荐中. 一些研究[7–9]将循

环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 应用于基

于会话的推荐, 取得了比传统推荐方法更好的性能, 然
而, 基于神经网络的方法很难从远距离学习依赖关系.
图神经网络逐渐在会话推荐领域成为主流, 它将基于

会话的序列数据建模为图以关注项目之间的转换关系.
但是, 现有基于图神经网络的会话推荐算法大多仅针

对当前会话提取用户偏好, 不能从多维视角提取会话

间的复杂高阶成对关系, 忽略了跨会话信息对当前会

话重要性的影响, 导致无法充分挖掘用户偏好. 此外,
由于会话推荐所采用的短时交互序列包含的信息非常

有限, 其更容易受到数据稀疏性的影响.
自监督学习 (self-supervised learning, SSL)[10]可以

挖掘数据自身的表征特性作为监督信息, 提高模型的

特征提取能力, 解决数据稀疏问题. 因此, 本文提出了

一种基于注意力机制的自监督图卷积会话推荐模型

(self-supervised graph convolution session recommenda-
tion based on attention mechanism, ATSGCN), 将会话推

荐与自监督学习相结合来挖掘原始数据中更有价值的

信息, 以缓解数据稀疏性问题对推荐性能的影响, 进而

实现推荐性能的提升, 本文主要贡献如下.
(1) 将会话序列构建成 3种视图: 超图视图、项目

视图和会话视图, 显示会话的高阶和低阶信息, 设计了

两种不同的编码器: 超图视图通过超图卷积网络获得

全局高阶会话表示; 项目视图和会话视图使用图卷积

网络和注意力机制获得局部低阶会话表示.
(2) 在推荐任务中加入自监督学习, 使学习到的两

个会话表示互相获取新信息, 产生信息量更多的自监

督信号 ,  从而弥补短时交互序列数据稀疏性带来的

影响.
(3) 通过在两个真实数据集上进行对比、消融和

超参数敏感性实验, 实验结果表明, 所提出的模型较基

线模型取得了一定提升. 

1   相关工作 

1.1   基于会话的推荐

会话推荐在早期主要采用马尔可夫链来捕获项目

交互过程中的序列信息. Rendle 等人[11]提出了 FPMC
模型, 将矩阵分解与马尔可夫链相结合, 同时捕获时间

信息和长期用户喜好信息. Le 等人[12]提出了 SEQ*模
型, 将马尔可夫链与会话的上下文信息相融合, 设计一

种隐藏序列偏好的马尔可夫模型. Yang等人[13]使用马

尔可夫模型进行个性化潜在路线推荐. Chen 等人[14]将

兴趣遗忘特性与马尔可夫模型结合. Wu等人[15]提出马

尔可夫嵌入模型 PHR, 将用户和物品映射到欧几里得

空间, 根据嵌入结果进行推荐排序. 然而基于马尔可夫

链的方法忽略了序列信息间的转移模式, 难以捕获更

高阶的复杂序列, 忽略了交互作用整体间的时间依赖性.
随着深度学习的蓬勃发展, 深度学习技术被应用

于基于会话的推荐模型中, 以捕捉项目之间的顺序,
Hidasi等人[16]提出了 GRU4Rec模型, 首次将循环神经

网络 RNN 应用到会话推荐中, 并对 GRU 单元进行了

优化. Li 等人[17]提出了 NARM 模型, 采用全局编码器

和局部编码器捕获用户的主要目的, 它同时对用户的顺

序行为和主要目的进行建模, Liu等人[18]提出了 STAMP
模型, 使用新的注意力机制捕获会话中用户的长短期

兴趣. Kang 等人[19]提出了 SASRec 模型, 使用多个自

注意层来建模用户的历史行为信息. Wang等人[20]提出

了 CSRM模型, 将协作邻域信息应用到会话推荐中.
尽管基于深度学习的方法取得了巨大的成功, 但

基于 RNN 的方法[21,22]过度依赖相邻项目之间的顺序

依赖关系, 难以从长距离学习依赖关系. 为更好地捕捉

项目之间的复杂转移关系, 基于图神经网络 (graph neural
network, GNN)的方法应用于会话推荐中, 并显示出良
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好的效果[23]. SR-GNN[24]将会话数据建模成图结构. 使
用 GNN来捕获复杂的项目转换, 并通过注意机制将会

话的局部兴趣和全局偏好组合起来. Yu等人[25]提出了

TAGNN模型, 提出了一种目标感知的注意力捕捉不同

项目的不同优先级. Xu 等人[26]提出 GC-SAN 模型, 将
图神经网络与自注意力机制相结合, 增强局部特征的

提取能力. Chen等人[27]提出 LESSR模型, 将会话序列

的点击顺序作为权重赋值给边, 使图结构能够保留会

话的顺序信息, 又使用无权重的捷径图辅助捕获远程

依赖, 取得了很好的效果. Qiu 等人[28]设计了全图神经

网络 FGNN, 其中 GAT用于建模项目之间的转移关系,
后使用读出函数来生成会话表示. Wang 等人[29]提出

GCE-GNN模型, 构造全局图和会话图得到所有会话中

的项目转移. Pan 等人[30]提出 SGNN-HN 模型, 利用星

形图神经网络来模拟会话中项目间的复杂过渡关系,
并使用高速公路网缓解过拟合问题. Yi 等人[31]提出邻

域增强图转移网络, 对当前会话与其相邻会话之间的

复杂交互进行建模. Guo 等人[32]提出 MIHSG 模型, 构
造多粒度意图单元异构会话图从全局角度捕捉完整会

话意图. Xie 等人[33]提出了 PSR-GAT 模型, 它考虑了

会话中项目间的连接信息与用户在项目上停留的时间,
能够出色的处理复杂的序列数据. 尽管 GNN方法取得

了良好的效果, 但上述方法主要基于简单图进行构建,
只能捕捉会话内的低阶项目成对信息, 无法捕获会话

间的复杂高阶交互关系. 

1.2   自监督学习

自监督学习是一种新兴的学习范式, 旨在让模型

从原始数据中学习, 提供丰富的自监督信号. 近年来,
一些研究将自监督学习引入到推荐系统中. COTREC[34]

使用两个非对称图编码器, 通过自监督协同训练获得

更多有用的信息. S2-DHCN[35]通过超图神经网络 (hyper-
graph neural network, HGNN)[36]学习项目嵌入表示, 利用

对比学习[37]实现两个通道学习到的会话表示之间的互

信息最大化. 根据这一研究路线, 本文设计一个 ATSGCN
模型, 将自监督学习与会话推荐模型相结合, 有效缓解

了数据稀疏性问题, 增强了推荐效果[38]. 

2   ATSGCN模型 

2.1   符号及定义

I = {i1, i2, i3, · · · , iN}
i ∈ I x(l)

i ∈ Rd(l)

设项目集合为 , N 为项目数,
每个项目 嵌入到同一空间中,  表示在深度

dl

S = [is,1, is,2, is,3, · · · , is,m] is,k ∈ I (1 ⩽

k ⩽ m)

is,m+1

y = [y1, y2, y3, · · · ,yN]

(1 ⩽ k ⩽ N)

神经网络第 l 层维数 的项目 i 的向量表示. 每个会话

表示为一个集合 , 
表示会话中匿名用户的交互项目. ATSGCN 模

型的任务是预测给定的会话 s 的下一个交互项目 .
将会话序列 s 输入到模型中, 输出得到可能项目的推

荐得分 , 并选取 y 中得分最高的

前 k 项 作为会话 s 推荐项目.
Gh = (Vh, Eh)

∂ ∈ E

W∂∂ W ∈
RM×M H ∈ RN×M

Dii B∂∂ Dii =

M∑
∂=1

W∂∂Hi∂

B∂∂ =
N∑

i=1

Hi∂

定义 1. 超图. 设 表示一个超图, 其中

V 是一个包含 N 个唯一顶点的集合, E 是一个包含 M
个超边的集合. 每个超边 包含两个或多个顶点, 并
分配一个正权值 , 所有权值构成一个对角矩阵

. 超图可以用关联矩阵 表示, 对于每个

顶点和上边, 其度 和 分别定义为 ;

, 且 D 和 B 为对角矩阵.

Gi = (V, E)

ia ib Eab

定义 2. 项目图. 设 表示项目图, 其中 V
表示项目顶点集合, E 表示边集. 在一个会话中连接的

任意两个项目 和 在项目视图中以有向边 作为节

点连接, 且每条边均带有正权重系数.
Gs = (S , E)定义 3. 会话图. 设 表示会话图, S 是包

含所有会话的节点集, E 为边集. 两个会话连接时代表

会话间存在相同物品, 每条边带有一个正权重系数. 

2.2   模型描述

本文提出了基于注意力机制的自监督图卷积会话

推荐模型 ATSGCN, 整体框架如图 1所示, 模型分为两

部分: 全局表示学习模块和局部表示学习模块. 首先将

会话数据构建为超图视图、项目视图、会话视图 3种
不同视图. 通过从不同角度处理会话数据, 能够更全面

的理解用户与项目的交互行为, 并提供额外的上下文

信息. 其次, 全局表示学习模块中, 超图视图能够捕捉

到丰富的语义信息和复杂的关系模式, 通过超图卷积

网络有效地捕捉超图节点间的复杂关系和重要信息,
通过软注意力机制动态地分配权重给超图中的不同节

点, 从而获得更准确的全局高阶会话表示; 局部表示学

习模块中, 项目视图和会话视图经过图卷积网络从不

同角度进行特征提取, 得到会话中的局部语义信息, 再
进一步使用注意力机制对不同节点和边的重要性进行

动态分配, 利用会话和项目之间的关系, 捕捉会话中项

目之间更多的关联信息和重要性, 从而获得局部低阶

会话表示. 最后, 将全局会话表示与局部会话表示进行
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自监督学习, 学习到更多的语义信息和上下文信息, 进
一步进行了数据增强, 缓解了由于数据稀疏性导致的

信息不足问题. 通过两个模块的有效协作, 联合优化会

话推荐任务与对比学习任务, 得到最终的推荐列表, 有
效地缓解了数据稀疏性问题对推荐效果的影响, 提高

会话推荐的准确性和模型的鲁棒性与适应性.
 
 

Prediction layer

Global

session

embedding

Soft attention

Hypergraph convolutional

layer

Hypergraph convolutional

layer

Graph convolutional

network

Graph convolutional

network

Attention network

Local

session

embedding
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v3 v4
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s3: v1, v7, v4, v5

s3

v7

v2

v1

 
图 1    ATSGCN模型框架

 
 

2.2.1    全局表示学习模块

全局表示学习模块由超图经过超图卷积和软注意

力模块得到全局高阶会话表示. 超图卷积在信息传播

过程中以顶点-超边-顶点的方式实现特征转换. 超图卷

积定义如下:

X(l+1)
h = D−1HWB−1HTX(l)

h (1)

HTX(l)
h其中,  表示从节点到超边的信息聚合, 与关联矩

阵 H 相乘实现信息由超边聚合到节点. 将卷积后得到

的嵌入表示进行平均得到全局嵌入表示:

Xh =
1

L+1

L∑
l=0

X(l)
h (2)

P = [p1, p2,

在会话序列中物品的位置信息[39]也是关键影响因

素, 因此本文引入一个可学习的位置矩阵

p3, · · · , pm] , m 为当前会话长度, 将反向位置嵌入与全

局嵌入连接, 在会话中第 k 个物品表示为:

x′k = tanh(W1[xk ||Pm−k+1]+b) (3)

W1 ∈ Rd×2d b ∈ Rd其中,  和 为可学参数. 在学习会话嵌入

时, 本文遵循文献[35]的方法, 使用软注意机制得到全

局高阶会话表示:

sh =

m∑
k=1

αk x′k (4)

αk = f Tσ(W2xs+W3x′k + c) f ∈ Rd xs

W2 ∈ Rd×d W3 ∈ Rd×d

其中, 项目权重 ,  ,  为

当前会话嵌入 ,   ,   为可学习参数

矩阵.
 

2.2.2    局部表示学习模块

局部表示学习模块由项目图和会话图两种视图通
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过图卷积得到项目级和会话级两个级别的嵌入表示,
将两个嵌入利用注意力网络融合, 通过软注意力机制

学习得到局部会话表示.
项目视图捕获项目级连接信息, 经过图卷积层生

成项目级嵌入, 项目图卷积定义为:

X(l+1)
I = D̂−1ÂX(l)

I W(l)
I (5)

ÂI = AI + I AI W(l)
I其中,  , I 为单位矩阵,  为邻接矩阵,  为

参数矩阵. 将每一层图卷积得到的嵌入信息进行平均,
即最终的项目级嵌入:

XI =
1

L+1

L∑
l=0

X(l)
I (6)

会话视图构建会话间结构描述项目与会话关系,
对会话图进行图卷积, 会话图卷积定义为:

X(l+1)
S = D̂−1

S ÂS X(l)
S W(l)

S (7)

ÂS = AS + I AS D̂S

W(l)
S

其中,  ,  和 分别表示邻接矩阵和度矩

阵,  是参数矩阵. 学习到的会话级嵌入表示为:

XS =
1

L+1

L∑
l=0

X(l)
S (8)

vi

对学习到的项目级、会话级嵌入使用注意机制

得到最终项目嵌入, 计算项目 在这两方面的相对重

要性:

µi
I = qT

1 tanh(W4Xi+b1) (9)

µi
S = qT

1 tanh(W4Xs+b1) (10)

q1 ∈ Rd W4 ∈ Rd×d b1 ∈
Rd Xi Xs

其中,  为注意向量,  为权重矩阵, 

为偏差向量.  表示项目级嵌入,  表示会话级嵌

入. 最终项目嵌入表示为:

fi = αi
I Xi+α

i
sXs (11)

αi
I αi

s其中,  和 为权重系数, 将最终项目嵌入通过软注意

机制得到最终的局部低阶会话表示:

ui =

Ni∑
i=1

βi,t fi,t (12)

βi,t其中,  为每个项目的权重系数. 

2.2.3    自监督学习

本文使用对比学习进行自监督任务, 通过对比两

个表示学习模块得到的会话嵌入进行数据增强, 采用

In-foNCE[40]将二元交叉熵损失作为本文的学习目标,

其定义为:

Ls = − logσ( fD(θhi , θ
u
i )− logσ(1− fD(θ̃hi , θ

u
i )) (13)

fD

θ̃hi θhi

其中,  为鉴别函数, 对输入向量间的一致性进行评

分, 最大化两个不同会话嵌入间的互信息.  是 行列

变换顺序得到的负样本. 

2.2.4    模型预测

xh sh将全局表示模块得到的项目嵌入 与 内积运算,
再使用 Softmax 函数计算下一个项目的预测概率:

ŷ = Softmax(sT
h xh) (14)

在训练过程中, 损失函数采用交叉熵损失函数:

Lr = −
N∑

i=1

yi log(ŷi)+ (1− yi) log(1− ŷi) (15)

其中, y 是 one-hot向量, 最后推荐任务与自监督学习结

合得到总损失:

L = Lr +βLs (16)

其中, β 为调整自监督任务大小的超参数. 

3   实验与分析 

3.1   数据集

本文使用 Nowplaying[41]和 Diginetica[42]两个真实

数据集来评估 ATSGCN模型. Nowplaying数据集描述

了用户的音乐收听行为. Diginetica 数据集来自 2016
年 CIKM 杯, 包含了一个电子商务网站 5 个月内的点

击流数据. 为了比较的公平性, 本文参照文献[35]中的

工作对数据集进行预处理, 两个数据集的统计数据如

表 1所示.
 
 

表 1    数据集统计信息
 

统计项目 Nowplaying Diginetica
训练会话 825 304 719 470
测试会话 89 824 60 858
项目数量 60 417 43 097
平均长度 7.42 5.12

  

3.2   基线模型

为验证模型的有效性, 本文将 ATSGCN模型与下

面的会话推荐模型进行比较.
(1) FPMC[11]: 是一种基于马尔可夫链的序列方法.

为了适应基于会话的推荐, 我们在计算推荐分数时不

考虑用户潜在表示.
(2) GRU4Rec[16]: 利用会话并行小批量训练过程,
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采用基于排序的损失函数对用户序列进行建模.
(3) NARM[17]: 基于 RNN的最先进的模型, 利用注

意力机制捕捉用户的主要目的, 并结合顺序行为生成

推荐.
(4) STAMP[18]: 采用注意层替代前面工作中的所

有 RNN编码器, 并采用自注意机制来提高基于会话的

推荐性能.
(5) SR-GNN[24]: 应用门控图卷积层获取项嵌入, 同

时采用软注意机制计算会话嵌入.
(6) FGNN[28]: 使用加权注意层学习下一项目推荐

的物品和会话的嵌入.
(7) S2-DHCN[35]: 构造两种超图学习会话间信息和

会话内信息, 并利用自监督学习增强基于会话的推荐. 

3.3   评价指标

P@K MRR@K本文使用 (准确率) 和 (平均倒数排

名)来评价推荐结果.
P@K P@K (准确率):  被用作预测精度的衡量标

准. 它代表了前 K 个项目中正确推荐项目的比例.

P@K =
nhit

N
(17)

nhit其中, N 为总样本数,  为排名前 K 项的项目中正确

推荐的项目个数.
MRR@K MRR@K (平均倒数排名):  强调正确项目

的排名. 用来衡量推荐排名的顺序.

MRR@K =
1
N

N∑
i=0

1
rank(i)

(18)

rank(i)其中, N 是测试集样本的总数,  表示物品 i 在生

成的推荐列表中的排名. 

3.4   实验参数设置

本文模型将嵌入大小和批处理大小设置为 100,
L2 正则化的权重设置为 10−5. 使用标准差为 0.1 的高

斯分布初始化参数, 并将初始学习率设为 0.001, 采用

Adam作为优化器, 训练迭代次数设定为 30, 为比较的

公平性, 所有实验均保持上述参数设置在所有模型中

一致. 

3.5   实验结果分析 

3.5.1    对比实验

本文模型与基线模型在两个公开数据集上的实验

结果如表 2 所示. 根据实验结果可以看出, 基于 RNN
的推荐模型 GRU4Rec、NARM、STAMP的推荐性能

优于传统推荐方法 FPMC, 说明了项目间的顺序依赖

关系在会话推荐中的重要作用. NARM、STAMP模型

中使用注意力机制学习会话中项目的重要程度, 推荐

性能优于 GRU4Rec, 说明使用注意力机制有助于更准

确获取会话中用户的兴趣偏好. 基于 GNN 的推荐模

型 SR-GNN、FGNN、S2-DHCN 利用 GNN 进一步捕

获会话中复杂的项目转换, 其推荐性能优于基于 RNN
的推荐模型, 说明了将会话序列建模为图可以更好地

捕获项目间的成对转换关系. S2-DHCN 在会话中引入

自监督任务, 并将会话序列建模为超图, 捕获项目间的

复杂高阶关系, 其性能优于 SR-GNN、FGNN. 实验结

果显示, 基于注意力机制的自监督图卷积会话推荐模

型 ATSGCN 性能均优于其他基线模型 ,  在数据集

Nowplaying 和 Diginetica 上, ATSGCN 与基线模型中

性能最好的 S2-DHCN 相比, 在 P@20 上分别提高了

1.17%、0.75%, 在 MRR@20 上分别提高了 0.96%、

1.98%. 这表明将会话建模为多个视图分别捕捉不同级

别的转换关系能更准确地捕获用户意图, 有效提升推

荐性能.
  

表 2    不同模型在两个数据集上的实验结果 (%)
 

Model
Nowplaying Diginetica

P@20 MRR@20 P@20 MRR@20
FPMC 7.36 2.82 26.53 6.95

GRU4Rec 7.92 4.48 29.45 8.33
NARM 18.59 6.93 49.70 16.17
STAMP 17.66 6.88 45.64 14.32
SR-GNN 18.87 7.47 50.73 17.59
FGNN 18.78 7.15 50.58 16.84

S2-DHCN 22.98 8.04 53.08 18.18
ATSGCN 23.25 8.10 53.59 18.54

  

3.5.2    消融实验

为研究 ATSGCN模型中各个模块的有效性, 设计

了 4个不同变体进行消融实验, 其中 ATSGCN-H删除

了超图编码器模块, ATSGCN-I 删除了项目视图模块,
ATSGCN-S 删除了会话视图模块, ATSGCN-L 删除了

自监督学习任务. 实验结果如图 2、图 3, ATSGCN
与其他变体模型相比, 始终保持最佳推荐性能, 这表明

模型的每个组件都是必要的. 

3.6   参数敏感性分析 

3.6.1    自监督学习参数影响

为了研究加入自监督学习对会话推荐模型的帮助

和有效性, 本文使用一个自监督学习超参数 β 来控制

自监督学习的程度, 保持其他参数不变, 将超参数 β 取
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值范围设置为{0, 0.001, 0.002, 0.005, 0.01, 0.02, 0.05},
实验结果如图 4、图 5 所示, 根据实验结果可以看出,
在 Nowplaying 数据集上, β 为 0.001 时性能最佳, 在

Diginetica 数据集上, β 为 0.01 时达到最佳性能. 当模

型性能达到峰值后, 随着 β 的增大, 模型性能有所下降.
这表明较大的 β 值会给推荐任务带来负面影响.
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图 2    数据集 Nowplaying中的消融实验
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图 3    数据集 Diginetica中的消融实验
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图 4    Nowplaying中自监督学习参数大小的影响
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图 5    Diginetica中自监督学习参数大小的影响

  

3.6.2    模型深度影响

为了研究图卷积网络深度对模型推荐性能的影响,
保持其他参数不变, 本文将模型层数取值范围设置为{1,

2, 3, 4, 5}. 实验结果如图 6、图 7所示, 在 Nowplaying和
Diginetica两个数据集上, 模型层数设置为 3层性能最好.
随着层数的增加, 会出现过平滑问题, 导致性能逐渐下降.
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图 6    Nowplaying中模型深度的影响
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图 7    Diginetica中模型深度的影响

 
 

4   结束语

为了解决会话推荐系统的数据稀疏等问题, 本文

提出了基于注意力机制的自监督图卷积会话推荐模型

(ATSGCN), 模型构建了 3种视图利用图卷积和注意力

机制从全局表示学习模块和局部表示学习模块学习不

同级别的物品间的转换关系, 更全面准确地捕获用户
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的真实兴趣偏好, 并通过在模型中加入自监督任务产

生自监督信号实现数据增强, 缓解了会话推荐系统存

在的数据稀疏性问题. 与基线模型进行对比实验, 实验

结果证明了本文模型的有效性. 在今后的研究中, 将考

虑设计一个更有效的辅助任务来提升推荐性能.
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