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摘  要 

随着用户的隐私意识逐渐增强，平台上存在着大量匿名用户的交互数据，如何为匿名用户进行个性化推

荐成为推荐系统备受关注的话题，基于会话的推荐应运而生。会话推荐指的是基于用户当前会话中的交

互历史进行推荐，而不依赖用户长期历史行为数据或用户个人属性信息。本文针对现有会话推荐模型难

以捕捉用户动态兴趣的问题，提出了一种基于提示词的动态兴趣提取会话推荐模型(Dual-channel 
Prompt-based Interest Extraction, DPIE)。该模型使用图神经网络作为训练阶段，引入兴趣提示词，通

过设计滑动注意力窗口机制，对会话中的项目进行细粒度的表示学习，自适应地捕捉用户兴趣的变化，

结合提示词增强项目的语义表示，得到动态兴趣表示。同时，引入位置编码，结合长期兴趣提示词学习

用户的长期兴趣表示。这种设计使得模型能够更好地建模用户兴趣的动态变化过程，解耦动态兴趣和长

期兴趣，从而提供更精准的推荐，在多个真实数据集上的实验结果验证了该方法的有效性。 
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Abstract 
With heightened user privacy awareness, anonymous user interaction data is prevalent on plat-
forms. Personalizing recommendations for anonymous users has become a focal point in recom-
mender systems, leading to the rise of session-based recommendation. Session-based recommen-
dation focuses on leveraging interaction history within the current session, rather than long-term 
user history or profile attributes. Addressing the challenge of existing session-based models in cap-
turing dynamic user interests, this paper proposes a Dual-channel Prompt-based Interest Extrac-
tion (DPIE) model. DPIE employs graph neural networks in the training phase and introduces inter-
est prompts. By designing a sliding attention window mechanism, it enables fine-grained represen-
tation learning of items within a session, adaptively capturing shifts in user interests, and enhances 
item semantic representations with prompts to derive dynamic interest representations. Further-
more, position encoding is incorporated, combined with long-term interest prompts to learn long-
term user interest representations. This design allows the model to better model the dynamic evo-
lution of user interests, decoupling dynamic and long-term interests for more precise recommen-
dations. Experimental results on multiple real-world datasets validate the effectiveness of the pro-
posed approach. 
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1. 引言 

在数字化时代的今天，随着互联网和电子商务的快速发展，用户行为数据量也呈现爆炸式增长，推

荐系统通过分析用户的历史行为和属性信息等，为用户提供个性化和精准的推荐服务[1]。然而，随着隐

私保护意识的增强，越来越多的用户选择以游客(匿名)方式登录，这使得推荐系统无法访问用户的历史数

据或个性化的属性信息，而只能依赖当前会话中的项目数据进行推荐。这种数据量少和匿名特性为推荐

系统的设计和性能提升带来了新的挑战。会话推荐在这种背景下出现，通过分析用户在单个会话中较短

的行为序列，预测用户可能感兴趣的项目。同时，与传统推荐系统相比，会话推荐面临多重挑战。首先，

会话中的项目数据通常较少，会话的平均长度也较短。其次，用户需求通常是动态且模糊的，这对系统

捕捉用户意图的能力提出了更高要求。此外，用户行为的多样性和复杂性加剧了建模难度，使得会话推

荐模型需要在精准性和泛化性之间取得平衡[2]。如何在数据稀缺和兴趣动态变化的条件下实现高效的推

荐仍是亟待解决的核心问题。 
近年来，基于自然语言处理(Natural Language Processing, NLP)的提示学习(Prompt Learning)为解决类

似问题提供了一种新的思路[3]。提示学习是一种通过设计合适的提示词(Prompt)，将下游任务转化为与预

训练任务相似的技术，从而充分利用预训练模型的能力，在下游任务阶段只进行微调即可。这种方法不

仅能有效降低任务设计的复杂度，还能在少样本或零样本学习场景中展现优异效果[4]。 
最近，研究学者将提示学习从 NLP 领域的广泛应用扩展到图数据领域，图提示学习(Graph Prompt 

Learning)开始展现出强大的潜力。图提示学习通过为图数据(如节点、边、子图等)引入提示词，灵活适配
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不同的任务需求[5]。这种方法不仅保持了图神经网络强大的表达能力，还赋予了模型更强的灵活性和泛

化能力。 
在会话推荐任务中，用户在不同时间步下所反映的兴趣会动态改变。基于图神经网络(Graph Neural 

Network, GNN)的方法虽然能够有效建模会话内的交互关系，但在动态兴趣提取方面存在两个主要局限性：

首先，GNN 在聚合节点信息时采用统一的特征转换模式，无法根据不同时间步下的特点动态调整聚合策

略。例如，当用户在浏览手机时突然转向查看配件，GNN 难以及时调整节点的重要性权重来反映这种兴

趣转移。其次，GNN 将所有节点的嵌入表示视为固定特征，缺乏对时序信息的显式建模。这导致模型难

以区分用户的长期稳定兴趣(如对某品牌的偏好)和短期动态兴趣(如临时的促销活动响应)。相比之下，提

示学习通过引入可训练的提示词，能够根据会话数据动态调整特征转换方式，同时通过任务重构将时序

信息融入到模型中，为解决上述问题提供了新的思路。 
本文旨在将提示学习方法引入会话推荐领域，探索其在解决数据稀缺和动态兴趣建模挑战中的潜力。

具体而言，本文提出了一种结合提示的会话推荐模型，通过用户在会话的历史数据中引入可优化的提示

词，分别建模用户的动态兴趣与长期兴趣，增强其对用户兴趣的提取能力，进而提升推荐效果。本文的

主要贡献如下： 
1. 提出了 DPIE，一种基于提示学习的动态兴趣提取会话推荐模型(Dual-channel Prompt-based Interest 

Extraction for SBR, DPIE)，通过引入动态兴趣提示词和长期兴趣提示词，实现了对用户短期和长期兴趣

的解耦建模，有效提升了推荐性能。 
2. 设计了一种新颖的自注意力机制，能够动态评估会话中不同时间步数据的重要性，从而更准确地

捕捉用户兴趣的实时变化。 
3. 在多个真实数据集上进行了广泛的实验验证，实验结果表明 DPIE 的有效性。 

2. 符号定义 

为保持全文的一致性，本节首先详细介绍模型所使用的符号，具体符号说明见表 1。 
 

Table 1. Symbol notation table 
表 1. 符号说明表 

符号 定义 

,I I n
 会话中出现的项目的集合，所有项目的总数 

ix  第 i 个被点击的项目 

[ ]1 2, , , ms x x x= 

 一个会话包含 m 个项目 

is  第 i 个会话 

  给定数据集中所有会话的集合 

ie  项目 i 的嵌入向量 

3. 基于提示词的动态兴趣提取会话推荐模型整体架构 

用户在网站上的点击行为反映了其兴趣的动态变化，仅依赖长期行为建模而忽视这种动态性，难以

精准捕捉用户兴趣的实时波动，从而影响推荐效果。为了解决这一问题，本文提出了一种“基于提示词

的动态兴趣提取会话推荐模型”。该模型通过引入提示学习机制，设计动态兴趣提示词和长期兴趣提示

词，并结合本文提出的自注意力机制，动态评估会话中不同时间步数据的重要性，从而融合用户的动态

兴趣与长期兴趣，实现更加精准的推荐。 
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如图 1 所示，本文提出的基于提示词的动态兴趣提取会话推荐模型(Dual-channel Prompt-based Interest 
Extraction for SBR, DPIE)主要包含三个关键阶段：预训练阶段、提示阶段和预测阶段。 

1. 预训练阶段：构建局部图和全局图，通过图神经网络对项目特性进行学习，从而生成项目的表示。 
2. 提示阶段：预训练得到的项目特征被用于动态兴趣和长期兴趣建模。在动态兴趣通道中，引入动

态兴趣提示词，通过拼接提示词与项目特征，并结合自注意力机制，提取用户的短期兴趣变化；在长期

兴趣通道中，引入兴趣原型提示词，通过位置编码与软注意力融合机制，提取用户的长期兴趣特征。 
 

 
Figure 1. Dual-channel prompt-based interest extraction for SBR framework 
图 1. 基于提示词的动态兴趣提取会话推荐模型框架图 

 
3. 预测阶段：结合动态兴趣表示与长期兴趣表示生成最终的用户兴趣表示，用于推荐下一个项目的

预测。 

3.1. 项目表示学习层 

由于项目表示的质量直接影响模型的推荐效果，然而会话数据单个会话内的信息量有限，因此需要

构建会话图来捕捉项目间的转换信息。本节首先将会话表示为局部会话图，作为 GNN 的输入来学习当前

会话中项目的特征。此外，其他会话也蕴含着重要的信息，通过捕捉这些会话中项目与当前会话的联系，

可以进一步丰富项目表示，因此，本文还构建了全局会话图来整合所有会话的信息。 
对于给定的会话 [ ]1 2, , , ms x x x=  ，设 ( ),=   为通过该会话构建的图，其中  表示该会话中的项目

集合，每个项目被定义为图中的一个节点，表示边的集合，会话中两个相邻节点为其连上一条边，同

时，需要注意的是，为了区分项目的点击顺序，在构图时，本模型采用了有向边，会话序列 [ ]1 2 3 4, , ,s x x x x=

构建的会话图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Generate local graph 
图 2. 局部图构建 

 
构建完局部会话图后，本文采用图注意力网络对项目节点进行特征学习。通过多层卷积，节点的特
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征向量不仅整合了自身的信息，还聚合了邻居节点的信息。具体而言，在第 l 层的特征更新公式有如下步

骤： 

( )( )1 1LeakyReLU
ij

l l
ij r i je a v v− −= 

  

其中， iv 表示节点 ix 的初始嵌入，
ij

d
ra R∈ 表示与边类型 ijr 相关的权重向量，激活函数为 LeakyReLu。 ije

表示节点 ix 和节点 jx 之间的重要性得分。为区分不同的边类型的重要程度，模型训练四个权重向量，即

-, , ,in out self in outa a a a 。接下来，计算节点间的注意力权重 ijα ，为了使不同节点之间的系数具有可比性，使用

softmax 函数进行归一化： 

( )
( )

exp
exp

k i

ij
ij

ikx N

e
e

α
∈

=
∑

 

其中 iN 是节点 ix 的一阶邻居。最后，局部会话图中的项目表示加权聚合了它的邻居特征： 

j i

s
i ij j

v N
e vα

∈

= ∑  

综上所述，局部会话图主要聚焦于当前会话内部的项目转换关系。然而，为了捕捉会话的全局上下

文信息，本文进一步构建了一种全局图，具体而言，全局图是一个无向加权图，节点之间的边表示项目

间的共现关系，对于任意两个项目 ix ， jx ，如果它们在会话中同时被点击，则在它们之间添加一条无向

边，边的权重由这两个商品在所有会话中共同出现的频率来确定。全局图的构建如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Generate global graph 
图 3. 全局图构建 

 
构建完全局图后，接下来需要对全局图进行有效的表示学习。与局部会话图中的表示学习相似，首

先输入项目的初始嵌入表示 iv ，聚合节点的一阶邻居表示： 

( ) ( )1,
j xi

lg
i i j j

v N
e x x vπ −

∈

= ∑  

其中， ( ),i jx xπ 衡量邻居节点 jx 对于项目 ix 的重要性，称为会话感知的注意力权重： 

( ) ( )( )1T
1, LeakyReLU ||i

i j i i ijx x q W s v wπ − =    

( ) ( )( )
( )( )

exp ,
,

exp ,
k xi

i j
i j

i kv N

x x
x x

x x

π
π

π
∈

=
∑

 

表示元素积， · 表示拼接操作， 1
ijw R∈ 是全局图中边的权重， 1 1

1
d dW R + × +∈ 和 1

1
dq R +∈ 是可学习的参数 
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矩阵，s 是当前会话的特征表示，由当前会话中所有的项目嵌入的平均值得到
1

i ix Ss v
S ∈

 
=  

 
∑ 。最后，将 

全局项目嵌入 g
ie 进行 Dropout 操作后与会话级项目嵌入 s

ie 相加，得到融合后的项目嵌入： 

( )dropout g s
i i ie e e= +  

3.2. 兴趣提取层 

会话推荐中，用户兴趣的动态变化是影响推荐效果的关键因素之一。用户的兴趣并非一成不变，而

是在每次交互中不断变化。传统的会话推荐通常依赖于用户的行为历史来进行兴趣建模，然而，这种方

法忽视了用户在短时间内的兴趣变化。如何有效捕捉并建模这种变化仍是一个亟待解决的问题。 
在动态兴趣通道中，本文将项目的表示与一个可训练的动态兴趣提示词拼接在一起。该提示词旨在

通过学习调整，帮助模型更好地捕捉当前会话中的兴趣变化。具体而言，可以通过以下公式来表示： 

[ ]||d
i i de e p=  

其中， ie 表示项目 ix 的嵌入表示， dp 为动态兴趣提示词，[ ]||⋅ ⋅ 表示向量拼接操作。另一方面，在长期兴

趣通道中，引入了长期兴趣提示词，该向量代表用户的长期兴趣偏好，通常不随会话的改变而快速波动。

将项目嵌入与原始兴趣提示词拼接，模型能够学习到用户的长期兴趣表示，公式如下： 

[ ]||l
i i le e p=  

其中， lp 表示长期兴趣提示词。通过在这两个通道中分别引入动态兴趣和长期兴趣提示词，模型能够有

效地解耦用户的动态兴趣和长期兴趣。然而，单纯地引入提示词并不能直接实现对用户兴趣的提取。为

了进一步提取动态兴趣和长期兴趣，DPIE 需要进行特定的聚合操作，接下来介绍如何提取动态兴趣。 
为了更好地提取用户的动态兴趣，模型将动态兴趣表示输入到本文提出的滑动窗口注意力机制中。

用户在不同时间步长中的点击行为能够反映出兴趣的变化，结合不同时间步的兴趣可以实现更加精细的

动态兴趣建模。传统的多头注意力机制对会话中所有商品计算注意力得分，这种方式未能充分考虑用户

兴趣的时变性。相比之下，滑动窗口注意力机制为每个注意力头分配不同的感受野，使不同注意力头关

注会话中的不同时间窗口，从而实现对兴趣的动态建模。具体而言，首先，对数据集中的会话长度进行

统计，生成长度的频率直方图和累积分布曲线，如图 4 所示，数据具有明显的长尾分布，大量的会话长

度集中在较短的范围内。 
 

 
Figure 4. Session length distribution histograms for different datasets 
图 4. 不同数据集会话长度分布直方图 
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设定一个覆盖率阈值   (如 90%)，找到累计会话次数占总会话数 的长度临界值 L。因为会话数据

的一个显著特点是，大部分会话较短，仅包含少量项目交互，只有少部分会话较长，针对这一特点，模

型通过设置参数 选取覆盖大多数会话的长度范围，将注意力集中在短会话的动态变化上。避免关注长会

话带来的噪声干扰。 
 

 
Figure 5. Sliding window attention mechanism 
图 5. 滑动窗口注意力机制 

 
接下来，如图 5 所示，针对每个滑动窗口，计算对应的注意力权重，并在窗口范围内完成加权求和，

从而更新项目的表示。公式如下： 

( )
( )

exp

exp

j

v

k

k
ik

ij k
iv W

q d

q d
β

∈

=
∑




 

其中， kW 为滑动窗口的范围，表示在当前头下计算注意力时所考虑的邻居节点集合。 iq 和 jk 分别表示

query 向量和 key 向量，在滑动窗口注意力中，会有多个不同的头 1,2, ,h H=   (其中 H 是头的数量)，每

个头都有不同的 query 和 key 向量，因此每个头会从不同的子空间学习信息。具体来说，对于第 h 个头，

query 和 key 向量的计算为： 
kdh d h

i i qq e W R= ∈  

kdh d h
i i kk e W R= ∈  

其中， kd dh
qW R ×∈ 和 kd dh

kW R ×∈ 是第 h 个头对应的参数矩阵，d 是项目嵌入的维度， kd d h= 是参数向量

的维度。 
在计算了注意力得分后，接下来会根据这些得分对项目向量进行加权聚合，更新项目的表示。具体

而言，更新后的项目向量表示为： 

k

k k d
i ij j

j W
h eβ

∈

= ∑  

其中， d
je 是项目 jx 的嵌入向量， k

ijα 是项目 jx 对 ix 的注意力得分，最后，将所有头的输出拼接，使用全

连接层对输出结果进行映射，得到最终的项目表示： 
1 2, , , H

i i i ih h h h =    
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( )1 1
d d
i i ih W h e b= + +  

其中， 1W 和 1b 为可训练的参数， dh 为经过包含了动态兴趣变化信息的项目嵌入。 
接下来，模型将学习用户的长期兴趣偏好，通过位置编码使得模型能够区分会话中不同位置上项目

的重要性，结合长期兴趣提示词帮助模型捕捉用户的长期偏好。模型引入一个可学习的位置嵌入矩阵 

[ ]1 2, , , mP p p p=  ，其中每个位置向量 ip  表示会话中第 i 个位置的编码，m 是当前会话序列的长度。通

过拼接原始兴趣提示词 lp 和项目嵌入 e，再结合项目在会话中的位置信息进行非线性变换，得到最终的

长期兴趣表示。具体而言，长期兴趣表示的计算过程如下： 

( )2 1 2tanh ||l l
i i l ih W e p b− +  +=  

其中， l
ie 是项目 ix 的嵌入向量， 1l ip − + 是项目在会话中的逆序位置嵌入向量， 2W 和 2b 是可学习的权重和偏

置项。通过非线性激活函数 tanh 进行映射，最终得到长期兴趣表示 lh 。 
提取了长期兴趣和动态兴趣表示后，模型需要融合这两种兴趣，以生成最终的会话表示。具体而言，

首先，模型通过对会话中所有项目的表示进行加权求和来获得会话的信息表示 1
m

iis e
=

= ∑ 。对于每个项目 

ix ，根据其长期兴趣表示 l
ih 和动态兴趣表示 d

ih ，计算其在会话中的长期兴趣权重 l
iγ 和动态兴趣权重 d

iγ ： 

( )3 4 3
l l
i iq W e W s bγ σ= + +  

( )5 6 4
d d
i iq W e W s bγ σ= + +  

其中， 3 4, d dW W R ×∈ ， 2 3, dq b R∈ 为可训练的参数， s是会话中所有项目嵌入的平均表示， ( )σ ⋅ 表示激活

函数 sigmoid。 
接下来，将动态兴趣和长期兴趣的权重取平均，得到最终的综合权重 iγ ，并使用这一权重对会话中 

所有项目的表示进行加权聚合： ( )1
2

d l
i i iγ γ γ= + ，最终，所有项目的加权表示通过如下方式得到会话表示

s： 

1

m

i i
i

s eγ
=

= ∑  

其中， ie 是项目 ix 的更新表示， iγ 是根据长期兴趣和动态兴趣计算得到的加权系数。通过这种方式，模

型能够综合考虑长期兴趣和动态兴趣的权重，并结合会话中各项目的顺序信息，有效地生成当前会话的

表示。 

3.3. 预测和训练 

预测过程基于生成的会话表示 s，结合候选项目的初始嵌入向量，为每个候选项目计算其成为下一个

点击项目的概率： 

( )ˆ Softmaxi iy s v=   

其中， ˆiy 表示项目 ix 为当前会话中下一个点击项目的预测概率， iv 是项目 ix 的初始嵌入表示，Softmax 函

数确保了所有候选项目的预测概率之和为 1。 
为了优化模型参数，采用交叉熵损失函数对预测结果进行监督学习。损失函数定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( )
1

ˆ ˆlog lˆ 1 og 1
m

i i i i
i

y y y y y
=

 = − + − − ∑  

其中， iy 是真实标签，表示项目 ix 是否为下一个点击项目(若为下一个点击项目则 1iy = ，否则为 0iy = ，
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ˆiy 是项目 ix 的预测概率。通过最小化损失函数，模型能够学习到会话中项目与用户行为之间的相关性，

从而提高推荐准确率。 

4. 实验设置 

本节主要介绍了 DPIE 模型的实验设置。 

4.1. 数据集介绍 

为了评估模型的有效性，本文在两个真实世界的数据集上进行了实验，如表 2 所示，分别是 Cosmetics
数据集和 Diginetica 数据集。这两个数据集被广泛用于评估基于会话的推荐算法的性能，并在领域、规模和

稀疏性方面各不相同。Cosmetics 数据集来源于 Kaggle 比赛，记录了用户在化妆品电商平台上的行为数据，

涵盖了用户的点击、浏览和购买等行为，同时包含了商品类别与价格信息，具有典型的长尾分布，数据集

相对较小。Diginetica 数据集出自 2016 年的 CIKM Cup 竞赛的公开数据集，主要涉及电子商务领域，覆盖

了多个商品类别，数据规模较大，数据集包含了用户在网站上的会话序列，每个会话代表了用户在一段时

间内的一系列行为，如浏览、点击、购买等，本文仅使用其中的交易数据进行模型的训练和预测。 
 

Table 2. Dataset statistics data 
表 2. 数据集的统计数据 

数据集 Diginetica Cosmetics 

候选项目数量 24,889 23,194 

交互数 855,070 1,058,263 

训练集 339,786 282,453 

测试集 35,294 31,392 

平均会话长度 4.56 6.74 

4.2. 参数设置 

本文中所有模型的嵌入维度均设置为 100，小批量大小固定为 100。对于 DPIE，使用 4 个注意力头，

针对不同数据集设置在卷积层{1, 2}中寻找最优性能。所有参数均使用均值为 0，标准差为 0.1 的高斯分

布进行初始化。模型优化采用 Adam 优化器，初始学习率为 0.001，每 3 个 epoch 后将衰减 0.1。通过调

整超参数 epsilon 在{0.3, 0.5, 0.7, 0.9}中以及图卷积丢失率在{0.02, 0.04, 0.06, 0.08, 0.1}中寻找最优性能，

此外，在全局图中，为加快训练速度和防止噪声，将邻居数量和相邻项目的距离分别设置为 12 和 3。 

4.3. 基线模型 

在本文中，为了验证提出的 CluHNN 模型的有效性，选取了会话推荐领域中的几种具有代表性的模

型进行对比，选取的基线模型如下所述： 
(1) POP 直接根据全局商品流行度进行推荐，认为在会话中，用户更倾向于选择热门商品。模型统计

所有会话中商品的出现频率，并将其作为流行度排序依据，为所有用户推荐全局最流行的商品列表。 
(2) GRU4REC [6]首次将循环神经网络应用于会话推荐任务，认为用户的会话行为具有时序依赖性，

可以通过 RNN 来捕捉这种序列模式。 
(3) NARM [7]是一种首次将注意力机制应用于会话推荐的模型，利用带有注意力机制的 RNN 来捕捉

用户的主要意图。 
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(4) SR-GNN [8]将会话序列建模为图形结构化数据。 
(5) SHARE [9]将超图注意网络引入到会话推荐模型中，使用超图注意力网络在每个单独会话中学习

上下文窗口内的信息。 
(6) DHCN [10]提出了一种结合自监督学习的超图卷积网络，利用超图卷积网络来有效地建模会话数

据中的项目转移关系。 
(7) COTREC [11]提出了一种自监督会话模型，利用图神经网络和对比学习来缓解数据稀疏问题。 
(8) SCL [12]模型提出了一种新的对比学习方法——自对比学习，此提出一种新的损失目标，直接将

每个项目表示与所有其他项目表示区分开，从而促进项目表征空间内的均匀分布。 

5. 实验结果与分析 

5.1. 对比实验 

为了验证 DPIE 模型的有效性，本节将其与多个基线模型在两个数据集上进行了对比实验。实验结果

如表 3 所示，其中加粗值和下划线分别表示最佳和次优结果。 
 

Table 3. Performance comparison of the model and baseline methods 
表 3. 模型与基线方法的性能比较 

model cosmetics Diginetica 
 P@10 M@10 P@20 M@20 P@10 M@10 P@20 M@20 

POP 32.83 26.63 38.43 27.32 25.11 18.32 25.91 19.84 

GRU4REC 19.41 30.4 47.63 30.80 45.68 20.24 55.76 21.1 

NARM 42.59 35.05 46.09 35.30 40.68 20.87 50.78 21.57 

SR-GNN 43.04 35.37 46.50 35.61 45.1 23.75 55.61 24.48 

SHARE 45.76 36.37 49.80 36.65 46.55 23.94 58.08 24.74 

DHCN 34.24 30.86 34.79 30.79 24.86 18.95 26.63 19.07 

COTREC 39.28 34.65 41.30 34.80 44.85 23.81 53.68 24.57 

SCL 46.32 36.5 50.38 36.80 48.57 25 60.61 25.86 

DPIE 46.35 36.52 50.57 36.8 48.95 25.13 60.89 25.94 

 
根据实验结果，可以发现： 
(1) 基于循环神经网络的会话推荐模型，如 NARM、GRU4REC 在推荐效果上远远超过传统方法 POP，

然而 GRU4REC 只关注内部序列信息，忽略了其他潜在关系，NARM 引入注意力机制后更能精准挖掘用

户意图。 
(2) 基于 GNN 的模型(如 SR-GNN、SHARE)普遍优于传统的 RNN 模型(NARM)，这说明图神经网络

在捕获项目间复杂关系方面具有较大优势。此外 RNN 仅利用会话内的顺序信息，而会话数据中，过分强

调顺序信息一定程度上限制了模型建模用户兴趣的能力，会话的拓扑结构则有效弥补了这一点。 
(3) 对比学习能够有效提升模型的性能，DHCN，COTREC，SCL 模型均采用对比学习，其中 DHCN，

COTREC 分别建立不同的项目视图，在两个通道中分别学习项目的表示，而 SCL 将复杂的对比目标简

化，强调项目表示均匀性，其实验结果优于 DHCN，COTREC。 
(4) DPIE 模型在两个数据集的所有评估指标上均取得了最佳性能，这证明了提示学习结合动态兴趣
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提取的有效性。 

5.2. 消融实验 

为了验证 DPIE 模型中各个组件的有效性，本节进行了详细的消融实验，通过逐一去除 DPIE 中的不

同模块并分析性能变化，实验结果见表 4。具体而言，设计了以下三组对照实验： 
 

Table 4. Ablation experiment comparison 
表 4. 消融实验对比 

dataset model top10  top20  

  Prec MRR Prec MRR 

cosmetics 

only attention 46.14 36.46 50.52 36.77 

prompt & pos 46.13 36.53 50.41 36.8 

promp & attention 41.94 34.86 44.55 35.04 

DPIE 46.35 36.52 50.57 36.8 

digineticaBuy 

only attention 48.49 25 60.74 25.83 

prompt & pos 48.59 25.09 60.61 25.92 

promp & attention 46.81 24.56 58.09 25.35 

DPIE 48.95 25.13 60.89 25.94 

 
(1) 仅使用注意力机制的基础模型(w/o Prompt)：该模型移除了提示学习模块，经过图卷积学习项目

特征后，分别通过滑动窗口注意力机制和位置编码聚合项目特征，得到动态兴趣表示和长期兴趣表示。 
(2) 结合提示学习和位置编码的模型(w/o Attention)：该模型移除了滑动窗口注意力机制，保留提示

学习模块，通过位置编码结合软注意力聚合项目表示。 
(3) 结合提示学习和注意力机制的模型(w/o Position)：该模型移除了位置编码，保留提示学习模块，

通过滑动窗口注意力机制聚合项目表示。 
通过这三组消融实验，实验结果表明：无论是去除提示学习模块、滑动窗口注意力机制，还是位置

编码，都显著影响了模型的预测性能。这表明 DPIE 中每个模块对最终结果的贡献不可或缺。单纯引入滑

动窗口注意力模块(在实验 1 中)时，尽管模型在捕捉动态兴趣方面有一定的能力，但仅依赖项目特征的聚

合无法充分挖掘用户兴趣的动态性和长期性。当提示学习结合滑动窗口注意力机制(在实验 2 中)或位置

编码(在实验 3 中)被引入时，模型性能显著提升。这表明，加入提示学习模块外，能帮助捕捉动态兴趣或

长期兴趣，但如果缺乏信息聚合机制，模型无法有效利用提示词进行微调。总体而言，在三者的协同作

用下，DPIE 能够更好地捕捉用户的兴趣演化，表现出优异的性能。 

5.3. 超参数分析 

由于图卷积层数决定了模型对项目间关系建模的深度，但其设置需要权衡：层数过少可能导致模型

无法充分捕捉项目间的高阶关联，而层数过多则可能引入噪声，导致过拟合或特征过度平滑。本节对图

卷积层数进行分析，实验结果如图 6，图 7 所示，实验结果表明，当图卷积层数为 1 时，模型在 Cosmetics
和 Diginetica 数据集上均取得了最佳性能。 

https://doi.org/10.12677/aam.2025.144171


金瑾 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.144171 401 应用数学进展 
 

 
Figure 6. Performance impact of the number of graph convolutional layers 
图 6. 图卷积层数影响性能图 

 
此外，本节对图卷积层的丢失率(dropout)进行了分析。丢失率是一个重要的正则化参数，它通过在训

练过程中随机“丢弃”一部分神经元，来防止模型过拟合。在图神经网络中，合适的丢失率设置尤为重

要，因为图结构数据往往存在较强的相关性，容易导致模型过度依赖某些特定的连接模式。如果丢失率

过高，可能会导致重要的结构信息丢失；如果丢失率过低，则可能无法有效防止过拟合。实验结果见下

图 7： 
 

 
Figure 7. Performance impact of dropout rate parameter 
图 7. 丢失率参数影响性能图 

 
通过实验发现，对于 Cosmetics 数据集，当丢失率设置为 0.04 时，模型取得较好的性能，Diginetica

数据集上的该值需设置在 0.02。这可能是因为 Cosmetics 数据集和 Diginetica 数据集的用户行为分布更加

集中，具有更高的相关性和较强的结构化特性。 
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6. 小结 

本文提出了一种基于提示学习的动态兴趣提取会话推荐模型。通过引入动态兴趣提示词和长期兴趣

提示词，结合滑动窗口注意力机制，实现了对用户短期兴趣变化和长期兴趣偏好的有效建模。在多个真

实数据集上的实验结果表明，该模型在各项评估指标上均优于现有方法，验证了提示学习在提升会话推

荐性能方面的有效性。未来的研究工作可以从以下几个方面展开：首先，可以探索更细粒度的兴趣分解

方法，考虑用户的多维度兴趣特征；同时，在处理这些细粒度兴趣的过程中，也应关注如何应对会话中

由于用户不经意点击而产生的噪声数据。此外，用户的兴趣通常存在多种复杂的相互关系，未来可以研

究如何有效提取和融合不同兴趣之间的关系，以提升模型的推荐效果。 
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