
 

 

基于兴趣注意力网络的会话推荐算法
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摘要　针对现有基于图神经网络的会话推荐算法对用户主要兴趣偏好提取不充分的问题，提出了一种基于兴趣注意力网

络的会话推荐算法（Session-Based Recommender Method Based on Interest Attention Network，SR-IAN）。首先，使用图神经

网络捕获物品之间的上下文转换关系，得到物品的图嵌入向量；其次，将图嵌入向量输入兴趣注意力网络中，提取用户的主

要兴趣偏好；然后通过注意力层对物品的图嵌入向量进行加权区分；最后，通过预测层得到候选物品的点击概率值并对其进

行排序。算法模型在 3个公开数据集 Diginetica、Retailrocket和 Tmall上进行了实验验证，相比基准模型在MRR@20指标上

分别有 0.942%、1.183%和 2.977%的提升，同时降低了模型时间复杂度，验证了该方法的有效性和高效性。

关键词　注意力机制；图神经网络；推荐算法；自注意力网络；会话推荐

中图分类号　TP391　　　 文献标志码　A　　　　 DOI　10.12178/1001-0548.2022307

Session-Based Recommender Algorithm Based on
Interest Attention Network

CUI Shaoguo1*, DU Xiao1, and ZHANG Yihao2

(1. School of Computer and Information Sciences, Chongqing Normal University, Chongqing 401331, China;

2. School of Liangjiang Artificial Intelligence, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China)

Abstract　Aiming at  the  problems of  insufficient  extraction  of  users’ main  interest  preferences  in  session-
based recommender algorithms based on graph neural networks, a Session-Based Recommender Method Based on
Interest  Attention  Network  (SR-IAN)  is  proposed.  First,  the  graph  neural  network  is  used  to  obtain  the  context
transformation  relationships  between  the  items,  and  the  graph  embedding  vectors  of  the  items  are  obtained;
Secondly, the graph embedding vector input into the interest  attention network to extract the user’s main interest
preferences; Then the graph embedding vectors of the items are weighted by the attention layer; Finally, the click
probability  values  of  the  candidate  items  are  obtained  through  the  prediction  layer  and  sorted.  The  proposed
algorithm model  was  verified  by  experiments  on  three  public  datasets  Diginetica,  Retailrocket  and Tmall,  which
showed an improvement of 0.942%, 1.183% and 2.977% compared with the baseline model on MRR@20. Besides,
the time complexity of the model is reduced, which verifies the effectiveness and high efficiency of the proposed
method.

Key  words　 attention  mechanism;  graph  neural  network;  recommender  algorithm;  self-attention  network;
session-based recommendation
 
 

随着大数据和数字经济的发展，互联网信息呈

爆炸式增长，同时也带来了“信息过载”的问题[1]。

如何高效地从复杂多样的数据中获取用户需要的数

据信息已成为当前重要的研究课题[2]。推荐系统可

以根据用户需求为用户推荐其感兴趣的信息，现已

成为解决信息过载问题的关键技术之一。目前，推

荐系统已广泛应用于电子商务、音乐电影、新闻热

点等领域[3]。

传统的推荐算法倾向于利用所有用户和物品的

历史交互数据进行建模，然后根据用户对物品的兴

趣偏好进行推荐[4]。然而在许多应用场景中，用户

身份可能是未知的，并且在当前会话中只有用户历 
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史的行为序列[5]。为了解决上述问题，基于会话的

推荐系统近年来受到广泛关注，其根据匿名用户的

历史行为序列来预测用户下一个感兴趣的物品并产

生推荐[6]。其中，会话指用户在一段时间间隔内点击

的物品行为序列。早期方法主要是基于马尔可夫链

（Markov Chains, MC）[7] 和循环神经网络（Recurrent
Neural Network, RNN）[8]。但这两种方法只能对物

品之间的连续单向转换关系进行建模，忽略了其他

物品之间的转换关系。为解决上述问题，基于图的

会话推荐算法模型被提出[9]，此类算法模型首先将

会话中所有物品之间的转换构建为图，再使用图神

经网络学习物品的上下文信息。

近年来，自注意力网络（Self-Attention Network,
SAN）[10] 因其可以捕捉序列中远距离物品之间的

转换关系，在序列推荐中被广泛使用[11-12]。文献 [13]
通过使用图神经网络捕获物品的上下文信息，同时

使用自注意力网络捕获物品的全局依赖关系，通过

融合全局和当前依赖关系，提出了 GC-SAN模

型。但在用户交互过的所有历史物品中，用户的主

要兴趣偏好往往只占一小部分，在使用自注意力网

络进行长期兴趣偏好提取时，需要计算所有物品之

间的交互，使得用户主要兴趣偏好的注意力权重在

计算时可能不准确，最终导致推荐结果产生偏差，

并且这种计算方法会使得时间成本成倍增加。

针对此问题，本文提出了一种基于兴趣注意力

网络的会话推荐算法模型（SR-IAN）。本文的主

要贡献有以下 3点。

1）针对现有基于图神经网络的会话推荐算法

对用户的主要兴趣提取不充分的问题，通过使用兴

趣注意力网络提取用户的主要兴趣偏好，从而增强

用户主要兴趣偏好对最终推荐结果的影响，提高推

荐结果的准确性。

2）通过使用兴趣注意力网络，将用户的所有

历史物品映射到其主要的兴趣偏好上，从而使得自

注意力机制的计算复杂度降低，加快模型的训练

速度。

3）使用注意力层对物品的图嵌入向量进行加

权，以区分其对推荐结果的不同影响，减少无用特

征向量对推荐结果的影响。

 1　相关工作

 1.1　基于会话的传统推荐算法

早期的基于会话的推荐算法主要分为基于相似

性和基于链的方法。文献 [14]提出基于物品邻域

的方法，通过计算物品在同一会话中的共现频率来

衡量物品之间的相似性，将用户最后点击物品的

k近邻物品作为推荐结果，但此方法未考虑到物品

之间的顺序关系；文献 [15]提出了一种基于马尔

可夫链的方法，其通过分解用户的个性化概率转移

矩阵来产生推荐；文献 [16]通过融合马尔可夫决

策过程和隐因子模型，提出了一种马尔可夫链模

型，该模型不仅可以捕捉到用户的长期兴趣偏好，

还可以捕捉到物品交互的顺序关系；文献 [7]提出

了一种矩阵分解结合马尔可夫链的序列推荐模型

FPMC，从而获取相邻交互物品之间的隐藏顺序关

系。基于马尔可夫链的方法大多都只考虑到了用户

点击序列中连续物品之间的单向转换关系，无法捕

获远距离物品之间的转换关系。

 1.2　基于会话的深度学习推荐算法

随着深度学习的不断发展，循环神经网络在序

列数据建模方面取得显著成果。文献 [8]通过使用

门控循环单元（Gate Recurrent Unit, GRU）来捕捉

序列中长期的用户兴趣偏好，提出了 GRU4Rec推
荐模型；文献 [17]在 GRU4Rec模型基础上通过加

入注意力机制提出了 NARM模型，该模型考虑到

会话中每个物品的重要程度，以捕获会话中具有代

表性的物品信息；文献 [18]提出了一种短期注意

力记忆模型 STAMP，其能够从会话上下文的长期

记忆中获取用户的长期兴趣偏好，同时将用户最后

一次点击行为作为用户的当前短期兴趣偏好；文献 [11]
使用自注意力网络来捕获序列中用户的长期兴趣偏

好，提出了 SASRec模型；文献 [19]使用低阶分解

的自注意力网络和解耦位置编码方法来建模用户的

长期兴趣偏好，从而更精确更高效地建模用户的长

期依赖关系。

近年来，图神经网络（Graph Neural Network,
GNN）在深度学习中兴起并且在各个领域得到了

广泛的应用[20]。文献 [9]使用图神经网络在有边相

连的节点之间进行信息的传播，提出 SR-GNN模

型；文献 [21]在 SR-GNN的基础上加入目标注意

力网络提出了 TA-GNN模型，能准确地捕捉不同

候选物品的优先级。文献 [13]使用图神经网络和

自注意力网络分别捕获物品的局部依赖和全局依赖

关系，提出了 GC-SAN模型，通过两者之间的优

势互补来提升模型性能。但是直接使用自注意力网

络对用户主要兴趣偏好提取往往是不准确的，并且
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由于自注意力网络需要计算所有物品之间的交互，

使得模型的计算时间复杂度较高。针对此问题，本

文提出了使用兴趣注意力网络来提取用户主要兴趣

偏好，使得自注意力机制在计算时只需关注用户的

主要兴趣偏好，从而降低了自注意力机制计算的时

间复杂度，并且通过注意力层对会话嵌入向量进行

加权区分，以提高推荐结果的准确性。

 2　模型设计

本文所提 SR-IAN算法模型主要是根据用户历

史点击物品序列来进行下一个物品的预测。首先使

用图神经网络捕获物品之间的上下文转换关系，从

而得到物品的图嵌入向量；其次使用兴趣注意力网

络对历史物品序列中用户的主要兴趣偏好进行提

取，然后通过注意力层对物品的图嵌入向量进行加

权，得到用户的长期兴趣偏好，将其和用户的当前

兴趣偏好进行融合，得到最终用户的会话表示，最

后通过预测层得到每一个物品的点击概率值并按照

概率值大小进行排序，将概率最大的前 K个物品

推荐给用户。算法模型的结构如图 1所示。
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图 1    模型结构图
 

 

 2.1　相关定义

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

si = (v1,v2, · · · ,vl) l

vi ∈ V s i

基于可读性和后续公式表述，本文首先对文中

所使用的符号进行定义及描述。

表示会话中所有点击物品的集合，

表示所有会话的集合，每一个会话对应一个物

品点击序列 ，其中 表示会话长度，

表示在会话 中第 次点击的物品。

vt+1

ŷ = {ŷ1, ŷ2, · · · , ŷn}
ŷi vi

算法模型的目的是根据当前会话中的物品点击

序列来预测下一时刻用户可能点击的物品 ，在

输入会话序列数据后，算法模型根据输入信息得到

每一个候选物品的点击概率值 ，其

中 表示候选物品 的点击概率值。将所有物品的

概率值经过排序后，选择概率值最大的前 K个物

品构成推荐列表，推荐给用户。

 2.2　会话图构建

Gs = {Vs,Es, As} Vs

Es As

s vi ∈ Vs

(vi,vi+1) ∈ Es

vi vi+1

首先将一个会话序列建模为一个有向图

，其中 表示会话中出现的物品节

点集合， 表示物品之间有向边的集合， 表示当

前会话的邻接矩阵。目的是将原会话序列转换为图

结构，以便图神经网络对特征进行提取。在会话

中，每个节点表示一个物品 ，每一条边

表示用户在当前会话序列中依次点击了

和 两个物品节点，对于在当前会话中出现多次

的物品，边的权重通过除以节点的度来进行归一

A(I)
s , A

(O)
s ∈ Rn×n

Gs

s = [v1,v2,v3,v2,v4,v3]

化。具体而言，假设 分别为有向图

的入度矩阵和出度矩阵，其中矩阵的每一行分别

表示该节点与其他节点之间的入边关系和出边关

系，其值大小即为边的权重。当会话序列为

时，其归一化后的入度矩阵和

出度矩阵如图 2所示。
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图 2    会话图结构及出度、入度矩阵构建示意图
 

 

 2.3　图神经网络模块

本文所使用的是由文献 [22]提出的门控图神

经网络（Gate Graph Nerual Network, GGNN），通

过此方法可以在节点连接较多的情况下自动提取会
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vi

d

ui ∈ Rd t

ui

话图的特征。首先将会话图中的节点 通过嵌入层

映射到 维嵌入空间中，得到节点的隐向量

，其次，对于会话图中 时刻的每个物品的节

点向量 ，不同节点之间的信息传递定义为：

at = Concat(A(I)
t ([u1,u2, · · · ,un]W(I)

a + b(I)),

A(O)
t ([u1,u2, · · · ,un]W(O)

a + b(O))) (1)

W(I)
a ,W

(O)
a ∈ Rd×d

b(I), b(O) ∈ Rd A(I)
t , A

(O)
t ∈ R1×n

ut t

at ui

at

ut−1

ht

式中， 表示可学习的参数矩阵；

表示偏置向量； 分别表

示物品的节点向量 的入度和出度矩阵的第 行向

量。从而， 中包含了物品的节点向量 邻域的上

下文信息。然后，将 和会话图中前一时刻的物品

的节点向量 输入到图神经网络中，得到图神经

网络的输出 ，其计算过程如下：

zt = σ (Wzat +Uzut−1) (2)

rt = σ (Wr at +Urut−1) (3)

h̃t = tanh(What +Uh (rt ⊙ut−1)) (4)

ht = (1− zt)⊙ut−1+ zt ⊙ h̃t (5)

Wz,Wr,Wh ∈ R2d×d,Uz,Ur,Uh ∈ Rd×d

σ(·) ⊙
zt, rt

式中， 均为可学

习的参数矩阵； 表示 sigmoid函数； 表示矩阵

对应元素位置相乘； 分别表示 GRU的更新门

和重置门。其中，更新门决定要保留的信息，而重

置门决定要丢弃的信息。

 2.4　兴趣注意力网络模块

hi

f : Rn×d → Rk×d

k k n

H = [h1,h2, · · · ,hn] ∈ Rn×d

D ∈ Rn×k

将会话序列输入图神经网络后，得到会话图中

所有节点的隐向量 ，然后将其输入兴趣注意力网

络中。兴趣注意力网络主要是通过一个映射函数

将所有历史物品映射为用户所偏好

的几类，从而在后续注意力矩阵计算时减少计算

量。具体来说，假设用户的历史兴趣偏好可以分为

类（ 是一个远远小于 的常数），给定会话图中

物品节点的嵌入矩阵 作为

输入，首先计算物品到兴趣映射的分布矩阵

，其计算公式为：

D = softmax
(
H ·δT

)
(6)

δ ∈ Rk×d

D

式中， 是一个可学习的参数矩阵。然后，

使用 矩阵对输入的物品嵌入矩阵进行相乘，得到

用户的低维兴趣表示：

H(I) = f (H) = DT ·H (7)

f H
H(I) ∈ Rk×d

经过 函数后，物品节点的嵌入矩阵 被映射

为低维兴趣表示 ，从而有效减少了注意

力矩阵的大小，使得网络的前向传播效率更快。而

且用户的潜在兴趣捕获了物品序列中所体现的用户

总体偏好，因此，模型对用户主要兴趣偏好的关注

会更准确。

WQ,WK ,WV

Q,K,V ∈ Rn×d

K,V ∈ Rn×d f

K′,V′ ∈ Rk×d

然后，将输入的嵌入矩阵通过 映射

转换为 矩阵，其次将多头自注意力机

制中的 通过物品到兴趣的函数 映射为

矩阵，最终得到所有物品节点的表示：

F = softmax
(

Q ·K′T
√

d

)
V′ =

softmax

 (HWQ) · f (H(I)WK)T
√

d

 f (H(I)WV ) (8)

O(n2) O(nk)

通过上述变换操作，自注意力机制的计算复杂

度从 降低到 。

其次，通过两层带有 GeLU激活函数的线性变

换，从而使得模型具有学习非线性特征的能力。由

于在自注意力计算过程中会出现梯度消失情况，故

而本文在前馈神经网络后加入了残差连接。其计算

过程为：

E = FFN(F) =
GeLU(W1F+ b1)W2+ b2+F (9)

W1,W2 ∈ Rd×d b1

b2

式中， 是可学习的参数矩阵； 和

是偏置向量。此外，本文在训练过程中加入了

Dropout[23] 来防止过拟合。为方便描述，上述过程

形式化定义为：

E = IAN(H) (10)

E(1) = E

L

通过堆叠多个兴趣注意力网络层，可以捕获到

更深层次的特征信息。第一层定义为 ，第

层兴趣注意力网络定义为：

E(L) = IAN(E(L−1)) (11)

E(L) ∈ Rn×d式中， 是兴趣注意力网络最后一层的输出。

 2.5　注意力层模块

然后通过一层注意力层，得到每一个图嵌入向

量的权重，和图神经网络的嵌入向量进行相乘，从

而区分每个图嵌入向量对推荐结果产生的不同影

响。通过注意力层后得到用户的长期兴趣偏好表示：

α = softmax
(
wE(L)T

)
(12)

Sglobal = αH (13)

w Sglobal式中， 是可学习参数； 即为用户的长期兴趣

表示。
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 2.6　预测模块

通过兴趣注意力网络和注意力层后，得到了用

户的长期兴趣偏好表示向量。但用户对物品的选择

不仅取决于其长期兴趣偏好，还取决于当前的短期

兴趣偏好，短期兴趣偏好定义为在当前会话中最后

一次点击的物品[9,17]，即：

Slocal = ht (14)

通过将长期兴趣偏好和短期兴趣偏好进行加

权，得到用户最终的会话表示向量：

S f = ωSglobal+ (1−ω)Slocal (15)

ω

vi

式中， 是控制长期兴趣偏好和当前兴趣偏好在用

户会话表示中所占比重的权重因子。最后，使用

softmax函数得到每一个候选物品 点击的概率值：

ŷi = softmax(ST
f vi) (16)

ŷi vi式中， 表示物品 在当前会话中成为下一个点击

物品的概率值。经过排序，将点击概率值最大的

前 K个物品推荐给用户。

模型训练的损失函数使用的是交叉熵损失函

数。为防止过拟合，本文在损失函数中加入了

L2正则化约束：

Loss = −
n∑

i=1

yi ln(ŷi)+ (1− yi) ln(1− ŷi)+λ∥θ∥2 (17)

yi vi

θ λ

式中， 表示物品 经 one-hot编码后的真实标签；

是所有可学习的参数集； 是 L2正则化的惩罚系数。

 3　实验结果与分析

 3.1　实验环境

本实验是在 Windows10操作系统下，处理器

为 Intel® Core™ i9-10920X CPU @ 3.50 GHz，运行

内存为 32 GB，显卡型号为 NVIDIA GeForce RTX
3080Ti，显存为 12 GB，实验中使用的是 Python 3.8
编程语言，深度学习计算框架为 Pytorch 1.11.1版
本，推荐算法模型使用的是 Recbole 1.0.1[24] 框架。

 3.2　数据集及预处理

本实验使用的是电子商务环境下的 3个推荐算

法公开数据集：Diginetica（http://cikm2016.cs.iupui.
edu/cikm-cup）、Retailrocket（https://www.kaggle.com/
datasets/retailrocket/ecommerce-dataset）和Tmall（https://
tianchi.aliyun.com/dataset/dataDetail?dataId=42）  。
Diginetica数据集来自于 CIKM2016比赛，包含电

商平台 5个月内用户的点击日志；Retailrocket数
据集包含电商平台 6个月的用户浏览活动；Tmall

数据集来自于 IJCAI-15比赛，包含了匿名用户在

天猫电商购物平台上的购物日志。数据集具体信息

如下表 1所示。

  
表 1    实验数据集

 

Dataset Interactions Items Sessions Avg.Length
Diginetica 786 582 42 862 204 532 4.12
Retailrocket 871 637 51 428 321 032 6.40

Tmall 427 797 37 367 66 909 10.62

 
 

首先对数据集进行预处理，过滤掉所有数据集

中长度为 1的会话和出现次数少于 5次的点击物

品[9,17]，并将每个数据集中的会话序列按时间先后

顺序及 8:1:1的比例划分为训练集、验证集和测试集。

 3.3　评价指标

本文采用 Recall@K和MRR@K评价指标对实

验结果进行评估。本实验中 K值设置为 10和 20。
Recall@K是用于衡量算法模型预测准确性的

指标，表示推荐结果排名列表中排在前 K个推荐

物品中正确样本数量占所有测试数的比例，其计算

公式为：

Recall@K =
nhit

N
(18)

N nhit式中， 表示测试集中的样本数量； 表示前

K个推荐物品中有此样本正确答案的样本数。

MRR@K（Mean Reciprocal Rank, MRR）是平

均倒数排名，当排名超过 K时，MRR@K的值设

置为 0。MRR的值考虑到了推荐排名的顺序，其

值越大，表明正确的推荐结果排名越靠前。其计算

公式为：

MRR@K =
1
N

∑
i∈M

1
ranki

(19)

N M
ranki

i

式中， 表示测试集中样本总数； 表示前 K个推

荐物品中包含正确推荐物品的样本集； 表示物

品 在推荐列表中的排名。

 3.4　对比模型

Pop：传统的基于会话的推荐模型，只推荐训

练集中出现次数最频繁的 Top-N个物品。

FPMC[7]：结合矩阵分解和一阶马尔可夫链来

进行下一个物品推荐。

GRU4Rec[8]：使用 GRU对用户序列进行建

模，并利用会话并行的小批量训练过程来模拟用户

的行为序列。

NARM[17]：一种在 RNN的基础上加入注意力
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机制的模型，通过注意力机制从隐藏态捕获用户的

意图，并结合用户点击顺序行为信息得到最终的推

荐结果。

SASRec[11]：一种使用自注意力网络对物品序

列中用户的长期兴趣偏好进行提取的序列模型。

LightSANs[19]：通过使用低阶分解的自注意力

网络对物品信息进行提取的序列模型。

SR-GNN[9]：通过使用图神经网络来捕获物品

之间的转换关系，并结合用户最后一次的点击物品

进行推荐。

TA-GNN[21]：在 SR-GNN的基础上加入目标注

意力网络，从而能够准确地捕捉到不同候选物品的

优先级。

GC-SAN[13]：使用图神经网络和自注意力网络

分别捕获物品的上下文依赖和长期依赖关系，最后

通过门控机制将长期兴趣和当前兴趣进行融合。

 3.5　参数设置

上述所有模型均使用 Pytorch深度学习框架和

Recbole推荐算法框架实现。实验中为了统一对比

不同模型，epoch统一设置为 30，batch_size大小

统一设置为 100，Embedding嵌入维度设置为 100，
模型学习率设置为 0.001，使用 Adam优化器[25] 进

行模型训练，其他超参数根据模型原论文建议进行

了调整。以验证集的 MRR@20为模型的早停标

准，如果MRR@20评价指标在 10个 epoch没有提

升，则结束训练。

 3.6　实验结果及分析

为了评估本文所提算法模型的有效性，本文从

不同角度设计了对比实验和消融实验并对实验结果

进行了分析讨论。

 3.6.1　模型的性能对比与分析

为了验证本文所提算法模型的有效性，将 SR-
IAN模型与上述对比模型进行了实验分析，实验结

果如表 2所示。

由表 2可知，传统的推荐方法 Pop在基于会话

的推荐任务中表现较差，因为其忽略了用户在当前

会话中的兴趣偏好，仅仅考虑了前 K个最受欢迎

的物品；FPMC由于引入了一阶马尔可夫链来建模

会话中物品的转移序列，故而其表现相对 Pop方法

而言更好。
 
 

表 2    不同数据集上的实验对比结果 %
 

Model
Diginetica Retailrocket Tmall

R@10 M@10 R@20 M@20 R@10 M@10 R@20 M@20 R@10 M@10 R@20 M@20

Pop 0.514 0.181 0.832 0.202 1.012 0.214 1.424 0.241 0.147 0.037 6.649 0.443

FPMC 21.816 8.127 32.904 8.888 39.363 22.496 46.538 22.993 18.864 13.144 19.981 13.222

GRU4Rec 33.964 14.700 46.487 15.562 50.960 34.217 57.387 34.663 28.779 21.752 31.875 21.968

NARM 34.703 14.770 47.226 15.634 51.750 34.980 58.208 35.431 31.065 23.058 34.288 23.281

SASRec 34.979 15.350 47.768 16.233 52.503 35.059 58.938 35.507 34.310 25.231 37.824 25.474

LightSANs 35.724 15.530 48.311 16.398 52.598 35.140 59.085 35.593 35.412 25.970 39.062 26.223

SR-GNN 34.860 14.949 47.475 15.818 51.078 33.858 57.334 34.294 31.460 23.608 34.446 23.816

TA-GNN 34.974 15.149 47.657 16.026 51.185 33.607 57.635 34.055 30.591 22.846 33.767 23.067

GC-SAN 35.566 15.704 47.955 16.561 52.435 35.270 58.772 35.710 33.027 24.714 36.213 24.934

SR-IAN 37.763 16.614 50.660 17.503 53.586 36.416 60.423 36.893 36.135 27.635 40.131 27.911
 
 

与传统模型相比，基于深度学习的方法具有更

好的表现。GRU4Rec方法是一种基于 RNN的方

法，其性能相较于传统推荐方法有明显提升，说

明 RNN对序列数据有一定的建模能力；NARM将

RNN和注意力机制相结合，使用 RNN最后的隐藏

态作为用户的主要兴趣偏好，其结果相较于

GRU4Rec有一定的提升，说明在会话推荐任务中

加入注意力机制可以捕获会话中用户的主要偏好，

并且提高了推荐结果的准确性。SASRec模型相较

于其他序列模型具有更好的表现，其使用自注意力

网络捕捉远距离物品之间的依赖关系，表明自注意

力网络对长期依赖关系具有良好的捕获能力；

LightSANs模型通过使用低阶分解的自注意力网络

来加速模型训练，并且使用解耦位置编码从而更有

效建模物品之间的顺序关系，其性能相较于直接使

用自注意力网络的 SASRec模型更优。

基于图神经网络的模型通过引入图神经网络来

捕获物品之间的转换关系，并且结合注意力机制来

捕获用户的长期兴趣偏好，取得了不错的效果。

SR-GNN将会话序列建模为会话图，然后使用
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GNN捕获相邻物品之间的转换关系，其性能表现

优于多数基于 RNN的模型；TA-GNN通过在 SR-
GNN基础上加入目标注意力网络，使得模型能够

捕获到候选目标物品和当前会话中物品的依赖关

系，从而增强了模型的表达能力，但是由于模型需

要对每一个候选物品进行注意力计算，导致模型需

要耗费更长的训练时间；GC-SAN模型通过使用图

神经网络来捕获物品的上下文依赖关系，并且引入

自注意力网络来捕获用户历史物品中的全局依赖关

系，通过将两部分上下文局部依赖关系进行加权融

合，从而提升推荐结果的准确性。

由表 2可知，在 3个电商平台的数据集上，本

文所提的模型相比其他模型而言表现更优。具体来

说，在 3个公开数据集上，MRR@20指标相比表

现最佳的方法模型分别有着 5.68%、 3.31%和

6.43%的相对提升。本文所提的方法通过使用兴趣

注意力网络将所有历史物品映射到很少的几类用户

的主要兴趣偏好中，再通过注意力层对图嵌入向量

进行加权区分，从而使得用户的会话表示更加准

确，故模型性能表现更优，验证了本文所提模型的

有效性。

 3.6.2　兴趣注意力网络对模型性能的影响

在基准模型 GC-SAN基础上将自注意力网络

替换为兴趣注意力网络，得到 GC-IAN模型，通过

对兴趣注意力网络的消融实验来验证其有效性。消

融实验结果如表 3所示。
 
 

表 3    消融实验结果 %
 

Model
Diginetica Retailrocket Tmall

R@10 M@10 R@20 M@20 R@10 M@10 R@20 M@20 R@10 M@10 R@20 M@20

GC-SAN 35.566 15.704 47.955 16.561 52.435 35.270 58.772 35.710 33.027 24.714 36.213 24.934

GC-IAN 35.924 16.048 48.271 16.901 52.524 35.428 58.967 35.965 33.202 24.696 36.509 24.926
SR-IAN 37.763 16.614 50.660 17.503 53.586 36.416 60.423 36.893 36.135 27.635 40.131 27.911

 
 

由表 3可知，加入兴趣注意力网络的模型 GC-
IAN相较于基准模型 GC-SAN在 Recall和MRR两

个评价指标上，在大多数情况下表现更优，说明兴

趣注意力网络在基于图神经网络的会话推荐算法中

发挥了其能够提取用户主要兴趣偏好的作用。同

时，在加入注意力层对图嵌入向量进行加权区分

后，模型性能达到最佳，说明不同物品的图嵌入向

量对推荐结果确实存在不同影响，需要对其进行

区分。

 3.6.3　模型复杂度对比

为了验证本文所加入的兴趣注意力网络对模型

复杂度的影响，本文从时间复杂度和空间复杂度两

个方面进行对比分析。为了进行客观公正的对比，

自注意力网络部分使用相同的超参数，通过和基于

自注意力网络的模型进行对比，从而分析兴趣注意

力网络对模型复杂度的影响。其中，空间复杂度主

要是通过实验过程中统计到的模型可学习参数量进

行对比分析；时间复杂度主要是以一个 epoch的平

均训练时间来进行对比。对比结果如表 4所示。

由表 4可知，本文所提模型和使用自注意力网

络的模型相比参数量虽有所增加，但总体而言参数

量相差不是很大，即模型在空间复杂度上是可接受

的；但是，从模型训练耗时来看，本文所提模型在

训练时间上相较其他模型而言用时更少。具体而

言，在 3个数据集上，本文所提模型相比基准模

型 GC-SAN而言，其训练时间分别是基准模型的

54.9%、69.9%和 51.1%。说明本文加入的兴趣注

意力网络加速了模型的训练速度，从而降低了模型

的计算复杂度。故本文所提模型在时间复杂度上优

于其他对比模型。
 
 

表 4    模型复杂度对比结果
 

Model
Diginetica Retailrocket Tmall

Params/M Times/s Params/M Times/s Params/M Times/s

SASRec 4.66 1 654.01 5.50 1 224.95 4.11 402.46

LightSANs 4.75 1 318.62 5.58 1 463.06 4.20 729.33

GC-SAN 4.76 1 539.46 5.60 1 279.20 4.21 673.69
SR-IAN 4.77 845.76 5.62 894.30 4.22 378.30

 
 

综上，本文所提算法模型相比其他模型，在时 间和空间复杂度上均是可接受的，从而验证了加入
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兴趣注意力网络的可行性。

 3.6.4　关键超参数对模型性能的影响

ω

本文所提模型包含两个关键超参数：兴趣注意

力网络中用户的主要兴趣个数 interest_k和控制长

期兴趣偏好和当前兴趣偏好所占比重的权重因子

。超参数 interest_k在 3个数据集上的实验结果如

图 3所示。
 
 

5 10

MRR

Recall

15

interest_k

a. Diginetica数据集实验结果

M
R

R
/%

R
ec

al
l/

%

20 25

17.30

17.35

17.40

17.45

50.2

50.4

50.6

17.50

5 10

MRR

Recall

15

interest_k

c. Tmall数据集实验结果

M
R

R
/%

R
ec

al
l/

%

20 25

27.6

27.8

28.0

39.5

40.0

40.5

41.028.2

5 10

MRR

Recall

15

interest_k

b. Retailrocket数据集实验结果
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图 3    不同 interest_k值下的模型性能对比
 

 

由图 3可知，在 Diginetica和 Retailrocket数据

集上，interest_k的最佳取值均为 10，在 Tmall数
据集上，interest_k的最佳取值为 20。通过分析数

据集可知，由于 Diginetica和 Retailrocket数据集中

会话序列平均长度较短且相差不大，因此会话中所

包含的物品个数也差不多，从而会话序列中用户的

主要兴趣偏好也相近；而 Tmall数据集中会话序列

平均长度为前两个数据集的两倍之多，故而在一个

会话中所包含的用户长期兴趣也会随之增多，所以

超参数 interest_k的取值也会变大。

ω

控制长期兴趣偏好和当前兴趣偏好所占比重的

权重因子 在 3个数据集上 MRR@20指标的变化

趋势如图 4所示。
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ω = 0.0

ω

由图 4可知，在仅仅使用当前兴趣偏好

（ ）的情况下，模型性能表现较差，说明用

户的长期兴趣偏好对推荐结果至关重要。随着长期

兴趣偏好所占比例的不断上升，模型性能也随之提

升，当权重因子 在 0.4～0.8之间时，模型性能表

现最优，当只使用长期兴趣偏好进行推荐时，

MRR@20评价指标却降低了，说明当前兴趣偏好

对推荐结果也发挥了一定的作用。

 4　结束语

针对现有会话推荐算法对用户主要兴趣偏好建

模不准确不充分的问题，提出了一种基于兴趣注意

力的会话推荐算法 SR-IAN。算法模型首先通过图

神经网络捕获物品节点的上下文转换关系，其次使

用兴趣注意力网络捕获用户的主要兴趣偏好，从而

更准确地建模用户的长期兴趣偏好，然后使用注意

力层对物品的图嵌入向量进行加权，以区分出不同

物品节点对推荐结果的不同影响，最后通过预测层

得到每一个候选物品的点击概率值并对其进行排

序，将概率值最大的物品推荐给用户。通过在多个

推荐算法公开数据集上的实验，证明了本文所提方

法的有效性和高效性。

在后续研究工作中，主要是使用不同的序列模

型对用户长期兴趣偏好进行更有效地建模，结合图

神经网络捕获的上下文转换关系来生成用户的会话

表示，从而提高基于会话的推荐算法的准确性和效

率，更好地为用户提供服务。
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