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摘 要：针对传统会话推荐系统（Session-Based Recommendation System， SBRS）往往忽略了项目点击量之间的交

互，以及遗漏了会话内项目之间的相对顺序的问题，本文提出了一种基于霍克斯过程和图神经网络（Hawkes 

Process and Graph Neural Network， HPGNN）的会话推荐方法。该方法提出了包含图神经位置感知层和图神经霍

克斯层的双流结构，分别学习用户的长期和短期偏好。图神经位置感知层通过门控图神经网络（Gated Graph 

Neural Network， GGNN）来捕捉各个节点之间的交互关系，得到会话中每个项目的隐向量表示，并引入逐次递减的

残差网络，有效地将之前的编码信息与当前网络融合，然后通过位置感知注意力网络来捕捉项目节点在会话中的

位置信息，用于学习用户的长期偏好表示。图神经霍克斯层通过将霍克斯过程和GGNN相结合来捕捉连续时间的

项目点击量之间的关系，用于更准确的表示用户的短期偏好。最后将两者进行线性组合，来更好地描述用户意图。

实验结果表明，提出的HPGNN在Diginetica和Yoochoose1/64两个基准会话推荐数据集上的推荐性能均优于其他

会话推荐模型。
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Abstract: To overcome the drawbacks of traditional session-based recommendation system （SBRS） models， which of‐

ten ignore the interaction between item clicks and omit the relative position between items within a session， this study in‐

vestigated a Hawkes process and graph neural network （HPGNN） method for session-based recommendation. This 

novel method incorporated a dual-stream structure consisting of a graph neural position-aware layer and graph neural 
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Hawkes layer to learn the long- and short-term user preferences， respectively. The graph neural position-aware layer cap‐

tured the interaction between nodes by using a gated graph neural network （GGNN） to obtain the hidden vector represen‐

tations of each item in a session. Furthermore， we introduced a gradually decreasing residual network that combined pre‐

vious encoding information with the current network. In addition， we used a position-aware attention network to capture 

the position information of item nodes in the session to learn the long-term preferences of users. The graph neural 

Hawkes layer combined the GGNN and Hawkes process to represent the users’ short-term preferences more accurately 

by capturing the relationship between item click counts over time. Finally， we linearly combined the two layers to better 

describe users’ intent. Experimental results showed that our proposed HPGNN outperformed other existing state-of-the-

art SBRS models on the Diginetica and Yoochoose1/64 datasets.

Key words: session-based recommendation；recommender system；graph neural network；Hawkes process；position-

aware attention network

1　引言

随着移动设备的普及，互联网产生的信息和数

据量呈现出了爆发式增长，推荐系统（Recommenda‐

tion System， RS）在数字消费、服务和决策方面为用

户缓解了信息过载的压力，成为人工智能最重要的应

用之一。RS不仅可以为用户筛选出更多有效信息，

还能帮助供应商提高平台使用体验，保留更多用户。

当前的大多数RS都是假设用户的档案和过去

的交互记录是不断被记录的，然而，由于个性化推

荐和个人隐私之间的冲突不断升级，许多种服务用

户的身份和信息可能是未知的，只有正在进行会话

的用户的历史记录可用。在这种情况下，传统依赖

充分的用户交互的推荐系统的性能不佳［1-3］。基于

会话的推荐系统（Session-Based Recommendation 

System， SBRS）利用用户消费过程中生成的会话学

习用户的偏好，每个会话由一个连续时间内发生的

用户与项目间的交互构成，使得 SBRS 能够捕捉到

用户准确的偏好［3］。现有的基于深度学习的会话推

荐系统大多使用循环神经网络（Recurrent Neural 

Network， RNN）及其变体来对项目序列的信息进行

建模，例如，GRU4Rec［4］利用门控循环单元（Gated 

Recurrent Unit， GRU）［5］，通过点击项目的特征对会

话进行建模；NARM［6］首次将注意力机制整合到深

度学习网络中，利用注意力机制计算两个RNN子模

块的输出之间的注意力权重，以便自适应的选择更

重要的项目，从而更有效的表示用户的偏好；

STAMP［7］认为用户的最后一次点击尤为重要，并把

最后一个点击的项目表示当作用户的短期偏好。

然而，基于深度学习的会话推荐只能模拟连续

项目之间的单向转换，忽略了同一会话中其他上下

文项目之间的单向转换。为了解决这个问题，SR-

GNN［8］通过图结构对目标会话进行建模，并利用图

神经网络（Graph Neural Network， GNN）对图上项

目节点之间的复杂转换进行建模。虽然基于 GNN

的会话推荐取得了不错的效果，但现有的这类会话

推荐大多仅关注用户的长期偏好表示，虽有方法对

用户的短期偏好表示进行了研究，但仅仅将用户最

后一项点击的项目表示作为用户的短期偏好，这种

简单的表示方式往往并不能准确地描述用户的短

期偏好。本文聚焦用户短期偏好的更准确表示方

式，受霍克斯过程［9］的启发，认为项目点击量之间存

在的关系可以辅助模型更准确地表示用户的短期

偏好。此外，现有的模型通常忽略了会话内项目之

间的相对位置信息，从而影响了模型的推荐性能。

为了解决上述问题，本文将霍克斯过程和图神

经网络相结合，提出了一种基于霍克斯过程和图神

经网络的会话推荐系统。该模型提出了包含图神经

位置感知层和图神经霍克斯层的双流结构来分别学

习用户的长期和短期偏好。一方面，在图神经位置

感知层，首先利用门控图神经网络（Gated Graph 

Neural Network， GGNN）来捕捉各个节点之间的交

互关系以用于后续处理，并为了更好地利用过去的

编码信息，提出了逐次递减的残差网络来与当前网

络融合。其次，为了捕捉不同项目之间的位置关系，

提出了位置感知注意力网络来将位置信息嵌入会话

信息。通过会话的位置矩阵查询到项目的位置向量

嵌入，并与最终的项目表示相加，得到位置感知后的

项目表示，以表示用户的长期偏好。另一方面，受霍

克斯过程（Hawkes Process， HP）启发，在图神经霍

克斯层，采用霍克斯强度函数来考虑项目事件点击

量之间的交互信息，利用霍克斯过程结合图神经网

络来捕捉点击量之间的交互影响，并将结果作为用

户的短期偏好，以弥补现有基于GNN的会话模型大

多仅仅将最后一项的项目表示作为用户短期偏好的

缺陷，以此来提高模型的推荐性能。
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2　相关工作

会话推荐系统旨在通过学习会话内和会话间
的依赖关系，通过给定的已知部分预测未知部分，
或者给定历史会话预测当前会话，它可以是连续
的，也可以是非连续的［10］。SBRS 是基于隐式反馈
的推荐系统的典型应用，通常用户的身份未知，且
没有明确的偏好［11］。由于SBRS更加关注用户的当
前偏好，且用户匿名，所以传统推荐系统中经典的
协同过滤（Collaborative Filtering， CF）方法，例如矩
阵分解（Matrix Factorization， MF）［12-13］在这种情景
下并不适用。目前主流的SBRS方法主要有三种类
型：传统 SBRS 方法、基于 RNN 及其变体等深度神
经网络的方法以及基于图神经网络的方法。
2.1　传统SBRS方法

传统SBRS一般利用经典的数据挖掘和机器学
习方法来捕获嵌入会话数据中的依赖项进行会话
推荐。Sarwar等人提出了基于项目邻域的方法［14］，
项目相似度是根据同一会话中的共现情况计算的。
之后，基于马尔可夫链的方法被提出，该类方法在
难易程度上适中，并具有高效的表征学习能力。
Shani等人［15］将SBRS视为一个序列优化问题，并采
用马尔可夫决策过程作为解决方案。Rendle等人［16］

提出的FPMC通过对用户的个性化概率转移矩阵进
行因子分解，对每两次相邻点击之间的顺序行为进行
建模，并为每个序列提供更准确的预测。BPR-MF［17］

将推荐视为一个排序问题，利用矩阵分解处理隐反
馈数据，其中新会话的特征向量被定义为会话中项
目的特征向量的平均值，并将其作为用户的最终特
征向量。采用传统的 SBRS 方法相对简单，并且易
于实现，但是它们只能捕获相邻项中的信息，很难
捕获到项目转换表示出的偏好变化。
2.2　基于深度神经网络的SBRS

基于深度神经网络的方法近年来受到了广泛关
注，这类方法主要利用RNN或其变体等深度神经网
络的强大序列建模能力对会话内和会话间的复杂的
依赖关系进行建模［18］。Hidasi等人提出的GRU4Rec［4］

是第一个利用RNN的变体GRU［5］进行推荐的模型，
该模型通过对多个GRU层进行堆叠，学习点击和点
击项目的特征来对会话进行建模。后续出现了很多
GRU的改进方法，例如Quadrana等人［7］利用会话级
和用户级两层 GRU分别对会话中的序列和跨会话
信息进行建模，考虑了用户的个性化信息。Li等人
提出了 NARM［6］，通过使用注意力机制来强调用户
的主要目的，以此提高推荐的准确性。Donkers 等

人［19］设计了一个独特的基于用户的GRU模型，结合
了用户特征来生成个性化的下一项建议。
2.3　基于图神经网络的SBRS

图神经网络的兴起影响了会话推荐的发展，许
多工作将GNN应用到推荐系统 ［20-24］，用以对项目之
间复杂的交互关系进行建模。SR-GNN［8］开创性地
将GNN引入推荐系统，首先对会话进行预处理，将
会话序列建模为图结构数据，然后利用门控图神经
网络（Gated Graph Neural Network， GGNN）［25］将图
结构的交互信息编码，学习节点交互的信息嵌入，并
用注意力机制学习用户的全局偏好和当前偏好，以此
生成下一个推荐项目。GC-SAN［20］在用户全局偏好
建模方面对 SR-GNN进行改进，利用 Transformer［26］

对会话上下文信息进行建模，用以学习会话推荐的
长期依赖性。TAGNN［27］在通过 GNN 学习项目嵌
入后，利用不同的目标项目激活不同的用户兴趣，
以生成个性化推荐。DGSR［28］使用动态图神经网络
有效地捕捉用户兴趣随时间变化的动态变化，并能
够在多个时间步生成推荐。IHGCN［29］利用图卷积
网络学习用户的特征，利用特征维度级的细粒度注
意力机制挖掘用户的全局偏好，并与短期偏好融合
得到最终的推荐结果。此外，还有一些模型利用社
交图谱、商品信息等边信息进行补充，以增强个性
化表征［30-32］。但是上述模型都仅将会话内最后一个
项目的嵌入表示作为用户的短期偏好，并且忽略了
会话内项目之间的相对位置信息。

3　基于HPGNN的会话推荐

3.1　总体框架

基于HPGNN的会话推荐系统的总体结构如图1

所示。
首先，将会话序列建模成图结构，然后，将得到

的图结构通过图神经位置感知层和图神经霍克斯层
分别学习用户的长期和短期偏好。首先，通过GGNN

学习项目之间的交互信息，获得每个项目的节点表
示，再引入逐次递减的残差网络，将过去的编码信息
融入当前网络，并利用位置感知注意力网络将项目在
会话中的位置信息进行嵌入，得到用户的长期偏好表
示；同时，通过图神经霍克斯层来捕捉项目事件点击
量之间的交互影响，得到用户的短期偏好表示；然后，
将得到的用户长期和短期偏好通过一个线性变换层
进行融合，得到会话的最终表示；最后，通过预测层计
算每个候选项目的推荐得分，给出推荐结果。
3.2　问题定义

会话序列推荐旨在通过分析会话内或会话间
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的复杂关系来预测用户可能点击或访问的下一个
物品。设 V ={v1 v2 ⋯vm } 表示会话中所有项目组

成 的 集 合 ，匿 名 用 户 的 会 话 序 列 表 示 为 S =
{vs1 vs2 ⋯vsn }，其中 vsi Î V表示会话 S中用户的点

击项目在会话 S中按时序排列。基于会话推荐的任
务是预测会话 S的下一次点击的项目 vsn + 1。推荐模
型计算项目集合V中的每个候选项的推荐分数，输
出分数向量 ŷ ={ ŷ1 ŷ2 ⋯ŷm }，其中 ŷm是项目 vm的推

荐得分，ŷ 中分数最高的若干个项目将成为推荐的

候选项目集，并作为最终推荐结果。
3.3　提出的HPGNN方法

为了解决现有基于 GNN的会话推荐模型仅仅
将用户最后一项点击的项目表示作为用户短期偏好，
以及忽略了项目相对位置信息的问题，提出了基于图
神经位置感知层和图神经霍克斯层的双流结构。该
结构利用图神经位置感知层学习项目节点表示，以捕
获用户的长期偏好；利用图神经霍克斯层学习用户的
短期偏好，以解决仅仅将用户点击的最后一项项目表
示作为用户短期偏好的问题。提出的基于HPGNN

的会话推荐系统主要由会话图的构建、图神经位置感
知层、图神经霍克斯层和预测层四部分组成。
3.3.1　会话图的构建

由于每条会话 S都是根据点击时间进行排序的
项目序列，因此，对于每个会话，根据项目的点击时
间顺序，可以建模为有向图 G = (Vs Es )。图中的每

个节点表示会话中的一个项目 vsi Î V，每个有向边
(vsi vsi + 1 )表示用户在点击项目 vsi 后点击了 vsi + 1。

所有节点集合表示为 Vs，所有的边集合表示成 Es。
根据会话图G中项目节点的出边和入边个数，可以

得到图的邻接矩阵A，A包含出度矩阵Aout和入度矩
阵A in。需要注意的是，由于每个节点的交互都不是
唯一的，需要将每个边的权重做归一化处理。例如
节点 vsi有两条入边，则其入度矩阵对应位置的值需
要进行归一化处理，将其赋值为0.5。
3.3.2　图神经位置感知层

图神经位置感知层包括 GGNN 和位置感知注
意力网络两部分，其中GGNN用于学习用户的项目
节点表示，位置感知注意力机制利用位置信息辅助
注意力机制来捕获会话序列的长距离依赖。

首先，GGNN 根据图的入度矩阵 A in、出度矩阵
Aout 和 最 初 输 入 到 GGNN 模 块 的 会 话 v(0)

s =
[v(0)

s1 v(0)
s2 ⋯v(0)

sm ]，采用 N 次迭代学习来获得每个项

目节点的最终表示 v(N )
s =[v(N )

s1 v(N )
s2 ⋯v(N )

sm ]。以GGNN

第 t步迭代为例描述其具体流程：
（1）根据图的入度矩阵 A in、出度矩阵 Aout 和网

络训练 t-1 步迭代时的项目节点表示 v(t - 1)
s =[v(t - 1)

s1  
v(t - 1)

s2 ⋯v(t - 1)
sm ]来计算会话中项目节点对应的传播信

息a(t)
s ，具体如下所示：

a(t)
sin =A in [v(t - 1)

s1 v(t - 1)
s2 ⋯v(t - 1)

sm ]W in + b in

a(t)
sout =Aout [v

(t - 1)
s1 v(t - 1)

s2 ⋯v(t - 1)
sm ]Wout + bout

a(t)
s = a(t)

sin‖a(t)
sout （1）

其中 v(t- 1)
s =[v(t- 1)

s1 v(t- 1)
s2 ⋯v(t- 1)

sm ]是通过 GGNN的第 t-1

步迭代得到的会话表示，m表示会话内项目的个数，
W in 和Wout是可学习参数矩阵，A in 和Aout分别表示会
话图G的入度和出度矩阵，b in 和 bout是偏置量，‖表
示拼接操作。

（2） GGNN采用更新门和重置门机制确定每一
次迭代训练需要丢弃或保留的信息。其中更新门

图1　HPGNN总体框架

Fig.  1　Overall framework of HPGNN
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函数为：
z (t)

s = σ(W za
(t)
s +Hzv

(t - 1)
s ) （2）

得到的 z (t)
s 表示控制遗忘信息，W z 和 Hz 是可学

习的参数矩阵，σ(·)表示 Sigmoid 函数。重置门函

数为：

r (t)
s = σ(W ra

(t)
s +Hrv

(t - 1)
s ) （3）

得到的 r (t)
s 表示更新信息，其中 W r 和 Hr 是可学

习的参数矩阵。同时，根据得到的更新信息 r (t)
s 计算

更新后的会话对应的用户信息 v͂(t)
s 为：

v͂(t)
s = tanh(Wha(t)

s +Hh (r (t)
s v(t - 1)

s )) （4）

其中 tanh(·)是双曲正切函数，Wh 和 Hh 是可学习的

参数矩阵，表示元素哈达玛积运算符。

（3）求得第 t步迭代的项目节点表示 v(t)
s 为：

v(t)
s = (1 - z (t)

s )v(t - 1)
s + z (t)

s v͂(t)
s +

v(t - 1)
s

isteps

（5）

其中，(1 - z (t)
s )v(t - 1)

s 表示选择遗忘哪些信息，z (t)
s v͂(t)

s

控制模型记住哪些新产生的信息，isteps 为递减参数。

同时，为了将过去的信息与当前的信息进行融合，

还提出了逐次递减的残差网络应用于网络的更新

迭代，随着训练层数增多，达到逐次递减的效果。

其次，为了挖掘会话中项目之间的位置信息及

对不同项目分配不同的注意力，在图神经位置感知

层的GGNN后还引入位置感知注意力网络，其具体

过程描述如下所示：

（1） 对 GGNN 得到的 v(N )
s 加入位置信息，其格

式为：

vp
s = v(N )

s + p （6）

其中 p是会话中项目 v(N )
s 的位置嵌入矩阵，其格式如

下所示：

p(t)
i =

ì
í
î

sin(t/100002i/d )   if  t = 2k

cos(t/100002i/d )   if  t = 2k + 1
（7）

其中p(t)
i 是位置嵌入矩阵p的第 i个会话项目的第 t个

位置的值，d是会话中项目向量的维数，k表示 t位置奇

偶位置。于是得到嵌入位置信息后的节点表示vp
si。

（2）为了捕获用户的长期偏好，更好的预测用

户下一个点击项目，提出的 HPGNN 通过注意力机

制聚集会话内所有节点向量的特征，来捕获用户的

全局兴趣偏好。考虑到这些嵌入的信息可能具有

不同的优先级，采用软注意力机制来更好地表示用

户的长期偏好，格式如下：
αi = σ(W1v(N )

sm +W2vp
si + b)

sg =∑
i = 1

m

αi v
p
si （8）

其中，v(N )
sm 表示目标会话中最后一个点击项目的嵌

入向量，m 表示会话内项目的总数，vp
si 表示加入位

置嵌入信息的项目矩阵对应的第 i 个项目向量，参
数W1和W2是项目嵌入向量的权重，b是偏置向量。

3.3.3　图神经霍克斯层

利用图神经霍克斯层学习用户的短期偏好，以

解决现有的基于GNN的会话推荐模型大多仅仅将

用户点击的最后一项项目表示作为用户短期偏好的

问题。霍克斯过程可以学习到时间序列中不同事件

之间的影响程度，并根据这些影响来预测未来事件

发生的概率。会话序列在时间轴上离散排列，本文

默认两个事件的交互为一个确定的时间单位，当会

话在一段短时间内发生时，这个时间差可以被忽略，

将整个会话的交互过程看作是发生在一个连续的时

间域中，其过程更加符合霍克斯过程的使用场景。

受神经霍克斯过程将长短期记忆网络与霍克斯强度
函数相结合的思想启发，本文提出了图神经霍克斯

层，将霍克斯强度函数与图神经网络相结合，学习项

目点击量之间的交互影响，并将其转化为用户的短

期偏好。不仅考虑了用户的历史行为对他们当前行

为的影响，还更好地模拟了真实世界的交互过程。

在图神经霍克斯层中，利用霍克斯强度函数捕

获会话内某一事件类型在连续时间轴上的交互量

信息，其具体过程为：

首先，图神经霍克斯层根据图的入度矩阵 A in、

出 度 矩 阵 Aout 和 最 初 输 入 到 该 层 的 会 话 v(0)
s =

[v(0)
s1 v(0)

s2 ⋯v(0)
sm ]，采用 M 次迭代学习来获得每个项

目节点的最终表示v′(M )
s =[v′(M )

s1 v′(M )
s2 ⋯v′(M )

sm ]以及会话

中项目的强度信息 λ(M )
k 。以第 j 次迭代为例，其格

式为：
(v′( j)

s a( j)
s )=GGNN(A in Aout v′( j - 1)

s )

v( j)
hp = v′( j)

s σ(Whpa( j)
s +Hhpv′( j - 1)

s )

λ( j)
k = fk (W T

k v( j)
hp ) （9）

其中 v′( j - 1)
s 和 v′( j)

s 分别表示会话中项目对应的第 j - 1

步和第 j 步迭代时学习得到的嵌入矩阵，GGNN 为

门控图神经网络函数，a( j)
s 为经GGNN处理后得到的

会话中项目对应的传播信息，v( j)
hp 表示第 j步迭代时

的中间矩阵，σ(·)是 Sigmoid 函数，Whp、Hhp 和 Wk 是

可学习参数矩阵，λ( j)
k 是网络迭代训练第 j步时的霍

克斯过程中的强度函数，fk (·)为形式任意的非线性

函数，本文采用Sigmoid函数。然后，图神经霍克斯

层最终输出会话中项目的强度函数 λ(M )
k 以及项目嵌

入向量 v′(M )
s ，最后，将两者的哈达玛积表示为用户的

短期偏好：
sc = λ(M )

k v′(M )
s （10）
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3.3.4　预测层
为了准确描述用户的偏好，将用户的长期偏好

与短期偏好相结合。具体而言，首先，利用注意力
层得到的会话全局偏好表示 sg 和由霍克斯过程计
算得到的用户短期偏好 sc 进行拼接操作，得到用户
的最终会话表示，格式为：

s final = sg‖sc （11）
然后，使用用户的最终会话表示来计算每个候

选项目 v i的推荐分数 ẑ i，格式为：
ẑ i = sT

finalv i （12）
最后，使用 softmax函数计算每个候选项目 v i被

点击的概率 ŷ：

ŷ = softmax(ẑ) （13）

其中，ŷ =[ ŷ1 ŷ2 ⋯ŷ i ]表示候选项目 v =[v1 v2 ⋯v i ]

将成为下一个点击项目的概率。并将预测值和真
实值的交叉熵作为损失函数，其格式为：

L( ŷ)=-∑
i = 1

|V|

y i log( ŷ i )+ (1 - y i )log(1 - ŷ i ) （14）

其中，y i表示真实值的一个热编码向量［8］。

4　实验分析

本节描述了实验中使用的数据集、对比模型、
评价指标和参数设置，并通过与当前先进的会话推
荐模型进行对比，验证HPGNN的有效性和优越性。
4.1　实验环境和评价指标
4.1.1　数据集

本文使用Diginetica和Yoochoose1/64两个真实
数据集来验证 HPGNN 的有效性和优越性。Digi‐
netica 数据集来自 2016 年的 CIKM 杯，本文只使用
其点击序列，其序列平均长度为19.7。Yoochoose1/64
数据集来自Recsys Challenge 2015，包含 6个月内用
户到电子商务网站的交互流，其序列平均长度为
6.9，本文只使用其前 1/64点击流。为了实验的公平
性，实验使用了与 Wu 等人［8］相同的预处理方法。
首先消除长度为 1的会话和数据集中出现少于 5次
的项目；随后将这两个数据集划分为测试集和训练
集，对于Diginetica，前一天的数据为训练集，其余为
测试集；对于 Yoochoose1/64，前 8 周的数据为训练
集，其余为测试集。经过处理， Diginetica 包含
664609个会话和 39056个项目，Yoochoose1/64包含
430448个会话和17319个项目。
4.1.2　对比模型

将提出的HPGNN模型与如下的会话推荐模型
进行对比：FPMC［16］是使用马尔可夫链的经典推荐
方法，通过为每个用户建立马尔可夫转移矩阵来整
合序列和个性化信息；BPR-MF［17］是一种基于矩阵

分解的推荐方法，新会话的特征向量被定义为会话
中项目的特征向量的平均值，并将其作为用户的最
终特征向量。GRU4Rec［4］是一种基于 RNN 的推荐
方法，通过多层 GRU 对用户进行建模；NARM［6］是
一种基于 RNN 的推荐方法，使用两个 RNN 分别捕
获用户的全局偏好和当前偏好，并在RNN层后面添
加交互式注意力网络；STAMP［7］是一种基于注意力
的推荐方法，使用最后点击的项目嵌入作为当前兴
趣的表示，并通过注意力获得全局偏好；SR-GNN［8］

是一种基于GNN的推荐方法，将会话建模为图结构
化数据，并使用 GNN 学习项目之间的复杂交互；
GC-SAN［20］是一种可以捕获全局上下文的 GNN 推
荐方法，利用Transformer对会话上下文信息进行建
模，以学习会话推荐的长期依赖性；DGSR［28］是一种
基于GNN的推荐方法，使用动态图神经网络有效地
捕捉用户兴趣随时间变化的动态变化，并能够在多
个时间步生成推荐；IHGCN［29］也是一种基于 GNN

的推荐方法，利用图卷积网络学习用户的特征，利用
特征维度级的细粒度注意力机制挖掘用户的全局偏
好，并与短期偏好相融合得出最终的推荐结果。
4.1.3　评价指标

使用 P@20 和 MMR@20 这两个定量评价指标
来评估模型。P@20表示前20个推荐项目中下一个
实际点击的项目的比例，MMR@20 是指目标推荐
项目 v在推荐列表中的排名。二者均是值越高，推
荐性能越好。
4.1.4　参数设置

为了公平性，实验使用相同的实验环境和参数。
实验是在一台配置了12G内存、NVIDIA GTX2060 6G

图形处理器和 Intel（R） Core（TM） i7-10875H CPU 

2.30 GHz 处理器的计算机上进行，使用 Windows 10，
64位操作系统。开发语言使用 Python3.7，并采用 Py‐

Torch 1.7.0作为学习框架。参数设置参考SR-GNN［8］

的设置方法。对于这两个数据集，都设置了隐藏向量
的维数d=100。在模型训练方面，将隐藏大小设置为
100，学习率设置为0.001，每5步后的学习率衰减0.1，
L2惩罚系数设置为10-5，其他的参数采用默认值。
4.2　实验结果与分析
4.2.1　消融实验

本节进行消融实验，以验证图神经位置感知层
和图神经霍克斯层的有效性。其中GNP为HPGNN

去掉图神经霍克斯层，仅利用图神经位置感知层中
GGNN 输出的最后一项项目表示作为用户的短期
偏好进行推荐；GNH为HPGNN去掉了位置感知层
后的模型。其实验结果如表1所示。

根据表 1结果可知，GNP的性能相比于提出的
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HPGNN 在两个数据集上都有明显的下降，并且在
Diginetica数据集上P@20指标下降了 2.14%；此外，
GNH 性能相比 HPGNN 在两个数据集上也都有下
降。实验结果表明，图神经位置感知层和图神经霍
克斯层对推荐性能均有积极的促进作用。一方面，
引入位置感知注意力网络，将用户的位置向量嵌
入，充分捕获了项目在会话内的相对位置，有效地
提升了推荐模型的性能；另一方面，将图神经网络
和霍克斯过程相结合，不仅有效提取了用户点击量
之间的交互关系，并且引入了时序信息，对提升模
型的推荐性能起到了至关重要的作用。
4.2.2　对比实验

本节将提出的会话推荐模型HPGNN与其他基
线模型进行对比实验，实验结果如表2所示。

由表2可知，本文提出的HPGNN在Yoochoose1/64

数据集上展现出了最好的性能，在Diginetica数据集
上也展现了较优的性能，其实验结果分析如下：

对于两个基于马尔可夫链的 FPMC 和 BPR-

MF，二者都展现了相对较差的结果。这可能是由
于马尔可夫链假设当前的交互仅仅取决于一个或
最近的几个交互，只能捕获点式依赖关系，而忽视
了协同依赖关系；大多数基于深度学习的方法，例

如GRU4Rec、NARM和STAMP，它们的性能相比于
传统方法都有了显著提升，这得益于深度学习可以
挖 掘 用 户 和 项 目 之 间 复 杂 的 交 互 能 力 。 与
GRU4Rec相比，NARM 和 STAMP 的性能要更加优
秀，虽然它们都利用GRU来捕获项目转换表达出的
用户的长期偏好，但是NARM同时还利用注意力机
制自适应地对历史行为中的不同部分进行加权，增
强了模型对关键行为的关注度； STAMP 则将最后
一次点击的项目表示定义为用户的短期偏好，进一
步优化了模型对用户偏好的描述；SR-GNN、GC-

SAN、DGSR 和 IHGCN 均是利用 GNN 对会话进行
建模，它们的性能均优于 GRU4Rec和 STAMP等基
于深度学习的会话推荐方法，这是由于基于 GNN

的会话推荐方法将会话建模成图结构，能够捕捉更
加复杂的项目之间的双向交互。GC-SAN虽然利用
自注意力机制较好的捕获了项目的全局依赖信息，
但也忽略了用户短期偏好对最终推荐结果的影响，
性能相比 SR-GNN 略有下降。DGSR 相较于 SR-

GNN 和 GC-SAN，在性能上略有提升，这是因为它
使用了动态图神经网络来捕捉用户兴趣随时间的
动态变化，并利用时间信息来辅助推荐。IHGCN利
用特征维度级的细粒度注意力机制挖掘用户的全
局偏好，对于长序列而言，序列内部存在大量的信
息冗余和纵向依赖关系，所以需要更加细致的注意
力机制来准确地捕捉序列内部的关键特征，因此
IHGCN在Diginetica数据集上具有较好的性能。在
Yoochoose1/64数据集上，提出的 HPGNN具有最好
的性能，这是由于 Yoochoose1/64 的平均序列长度
相对较短，相对信息较少，用户的短期偏好对推荐
结果的影响比重更大。提出的HPGNN利用图神经
霍克斯层捕获了项目点击量之间的交互关系，克服
了仅将会话中最后一项节点表示作为用户短期偏
好的问题，因此取得了最优的性能。在 Diginetica
数 据 集 上 ，HPGNN 的 MMR@20 指 标 略 低 于
IHGCN，其性能优于除 IHGCN 以外的其他所有对
比模型，这是由于 HPGNN 除了增强了用户短期偏
好的表示，还利用位置感知注意力考虑了项目在会
话内的相对位置信息。另外，值得注意的是，由于
特征维度级的细粒度注意力机制的引入，导致
IHGCN 的计算复杂度要明显高于 HPGNN。因此，
综合考虑模型的效果和复杂度，提出的 HPGNN 在
两个数据集上均取得了最优的推荐性能。

5　结论

本文提出了一种基于霍克斯过程和图神经网
络的会话推荐系统，利用图神经位置感知层和图神

表2　对比实验

Tab. 2　Comparative experiment results

模型

FPMC[16]
BPR-MF[17]
GRU4Rec[4]
NARM[6]

STAMP[7]
SR-GNN[8]
GC-SAN[20]
DGSR[28]
IHGCN[29]
HPGNN

Diginetica
P@20
26.53
5.24
29.45
49.70
45.65
50.41
49.23
50.67
51.56
51.84

MMR@20
6.95
1.98
8.33
16.17
14.32
17.36
16.01
17.94
17.98
17.84

Yoochoose1/64
P@20
45.62
31.31
60.64
68.32
68.74
69.86
70.05
70.23
71.04
71.32

MMR@20
15.01
12.06
22.89
28.63
29.67
30.51
30.44
30.45
30.53
31.55

表1　消融实验

Tab. 1　Ablation study results

模型

GNP
GNH
HPGNN

Diginetica
P@20
50.73
51.48
51.84

MMR@20
17.56
17.61
17.84

Yoochoose1/64
P@20
70.32
70.92
71.32

MMR@20
30.57
31.23
31.55
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经霍克斯层分别学习用户的长期和短期偏好，以解
决现有模型大都简单的将会话的最后一个项目表
示作为用户短期偏好，以及忽视了会话内项目的相
对位置信息等问题。一方面，在图神经位置感知
层，引入逐次递减的残差网络，解决网络过拟合问
题，并将过去的编码信息与当前网络有效结合。此
外，还利用位置感知注意力网络，充分提取项目在
会话中的相对位置信息，并与会话信息相融合。另
一方面，在图神经霍克斯层，将 GGNN 与霍克斯函
数结合，来捕获项目点击量之间的交互信息，以提
升推荐性能。最后，在 Diginetica 和 Yoochoose1/64

两个开放数据集上进行消融实验和对比实验，实验
结果表明，提出的 HPGNN 相比于其他会话推荐模
型展现出了最好的推荐性能。
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