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摘  要 

针对现有基于图神经网络的会话推荐模型过度侧重图结构空间关联、忽视会话时序特性，且会话编码器

依赖单一项目嵌入、难以捕捉用户长短期真实兴趣及多阶段兴趣转移的问题，本文提出基于时序信息增

强的图注意力网络会话推荐模型，首先通过时序信息增强模块，融合初始项目顺序嵌入与位置嵌入，借

助多头自注意力强化时序全局依赖，并引入Dropout正则化与残差连接优化特征聚合；其次构建含自连

接的有向会话图，利用多层图注意力网络自适应学习邻居节点权重，实现精准多跳信息传播与噪声抑制；

最后设计多级意图会话编码器，按时间顺序从近到远划分多阶段兴趣，通过多头注意力学习各阶段贡献

权重并聚合，避免单一编码的片面性。实验结果显示，该模型在Tmall与Diginetica两大电商数据集的

P@10、P@20、MRR@10、MRR@20四项核心指标上，均显著优于包括Transformer基方法、最新GNN
变体在内的主流基线模型。消融实验进一步验证时序信息增强模块、多层图注意力机制及多级意图编码

器的关键有效性，并直接证明了多级意图编码器相较于标准的“序列最后隐藏层 + 全局注意力”机制的

显著优势，证明模型能深度融合时序动态与图结构关联信息，显著提升会话推荐的精准度与合理性。 
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Abstract 
Existing graph neural network-based session-based recommendation models often overemphasize 
graph structural spatial relationships while neglecting sequential characteristics of sessions. Fur-
thermore, their session encoders rely on single item embeddings, making it difficult to capture us-
ers’ long-term and short-term interests and multi-stage interest shifts. To address these issues, this 
paper proposes a graph attention network-based session recommendation model enhanced with 
temporal information. First, a temporal information enhancement module fuses initial item se-
quential embeddings and positional embeddings, using multi-head self-attention to strengthen 
global temporal dependencies, and incorporating Dropout regularization and residual connections 
to optimize feature aggregation. Second, a directed session graph with self-connections is con-
structed, and a multi-layer graph attention network is used to adaptively learn neighbor node 
weights, enabling accurate multi-hop information propagation and noise suppression. Finally, a 
multi-level intent session encoder is designed to divide interests into multiple stages chronologi-
cally from near to far, learning the contribution weights of each stage through multi-head attention 
and aggregating them, avoiding the limitations of single encoding. Experimental results show that 
the proposed model significantly outperforms mainstream baseline models including Transformer-
based methods and the latest GNN variants on four key metrics (P@10, P@20, MRR@10, and 
MRR@20) on two major e-commerce datasets, Tmall and Diginetica. Ablation experiments further 
validate the critical effectiveness of the temporal information enhancement module, multi-layer 
graph attention mechanism, and multi-level intent encoder, and directly prove the significant ad-
vantage of the multi-level intent encoder over the standard “last hidden layer of sequence + global 
attention” mechanism, demonstrating that the model can deeply integrate temporal dynamics and 
graph structural relational information, significantly improving the accuracy and rationality of ses-
sion-based recommendations. 
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1. 引言 

随着电子商务与社交媒体平台的快速发展，会话推荐作为个性化推荐的核心任务之一，旨在基于用

户当前会话中的交互行为序列，预测其下一个可能感兴趣的项目[1]。相较于传统推荐任务，会话推荐无

需依赖用户长期历史行为，仅通过短期交互序列捕捉动态兴趣，更能适配匿名用户或兴趣快速变化的场

景[2]。近年来，图神经网络(Graph Neural Networks, GNN)凭借其强大的复杂关系建模能力，在会话推荐

领域得到广泛应用。现有基于 GNN 的会话推荐模型通过构建会话图捕捉项目间的多跳依赖关系，显著提

升了推荐性能[3]-[5]。然而，此类模型仍存在两个关键问题：第一，过度关注图结构中的空间关联信息，

忽视了会话序列固有的时序特性(如项目交互顺序、位置信息等)，导致项目嵌入无法反映用户行为的动态

演变规律；第二，会话编码器设计片面，多数模型直接将最后一个项目的嵌入作为用户短期兴趣表示，
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未能考虑误点击、好奇心驱动等非真实兴趣行为，且难以捕捉长会话中的多阶段兴趣转移。 
 

 
Figure 1. An example for session 
图 1. 匿名用户的会话序列图 

 
图 1 展示了一个典型的用户会话序列示例。用户在会话初始阶段浏览服装类商品，中间穿插电子类

产品交互，最终点击口红类美妆产品，体现了会话中用户兴趣的多元性与跨类别转移特性。若在项目嵌

入更新过程中，对与中心节点(如长裤)关联度不同的邻居节点(如棉衣与耳机)赋予同等权重，必然引入无

关噪声；同时，若仅通过“序列最后隐藏层 + 全局注意力”机制编码兴趣，或单纯以最后一个项目表征

短期兴趣，可能因误点击或兴趣偏移导致推荐偏差。因此，如何在 GNN 框架中有效融合时序信息，以及

设计合理的会话编码器突破“序列最后隐藏层 + 全局注意力”机制的固有局限、捕捉真实长短期兴趣，

成为提升会话推荐性能的关键。为解决上述问题，本文提出(Graph attention network session-based recom-
mendation enhanced by temporal information, GAT-SRET)模型，其核心创新点如下： 

1) 构建时序信息增强模块，将项目的顺序关系与位置特征融入初始嵌入，使项目表征同时包含空间

结构与时序动态信息； 
2) 设计含自连接的有向会话图，并通过多层图注意力网络自适应学习邻居节点权重，实现精准的信

息聚合与噪声抑制； 
3) 提出多级意图会话编码器，突破传统“序列最后隐藏层 + 全局注意力”的编码局限，通过按时间

顺序从近到远硬性划分多阶段兴趣的方式，替代单一的长短期兴趣划分逻辑，通过多头注意力聚合获得

全面的会话兴趣表示，更贴合用户兴趣的时序转移规律，证明硬性阶段划分相较于全局注意力无差别加

权的显著优势。 

2. 相关工作 

2.1. 传统序列推荐 

传统序列推荐模型以统计规律和简单序列依赖为核心建模思路，主要分为基于协同过滤和马尔科夫

链两类[6]。Item-KNN 作为协同过滤的代表性方法，通过计算项目静态相似度进行推荐，虽实现简单但完

全忽视序列关联性与跨类别兴趣转移[7]；基于用户协同过滤的方法则受限于稀疏数据下相似用户挖掘的

可靠性。马尔科夫链类方法以 FPMC 为典型，融合一阶马尔科夫链与矩阵分解，首次捕捉相邻项目的直

接转移关系[8]，但仅关注一阶依赖，无法处理多跳间接关联，且未结合时序动态特征，难以适配用户兴

趣的快速变化。整体而言，传统模型结构简单、计算高效，但未能充分挖掘序列时序信息与复杂依赖关

系，难以满足精准推荐需求。 

2.2. 基于循环神经网络的会话推荐 

基于循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN)的模型核心在于捕捉长序列时序依赖并动态更新

兴趣表示[9]。GRU4Rec 作为首个将 RNN 引入会话推荐的模型，通过门控循环单元逐次编码会话序列，
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以最后一个隐藏状态作为兴趣表示，性能远超传统方法[10]。然而，该模型存在梯度易消失、难以捕捉远

距离依赖及未区分长短期兴趣的局限。STAMP 强化短期兴趣优先原则，简化长短期兴趣融合方式，在短

会话场景中表现优异[11]，但过度依赖最后一个项目表征短期兴趣，忽视误点击行为与全局时序结构。

NARM 首次提出“序列最后隐藏层 + 全局注意力”的编码机制，通过全局注意力对所有项目嵌入加权聚

合表征长期兴趣，结合最后一个隐藏层的短期兴趣实现融合，一定程度提升了编码的全面性，但该结构

未对兴趣进行时间维度的阶段划分，全局注意力对不同时间节点的项目一视同仁，无法精准捕捉用户由

近及远的多阶段兴趣转移，易受非真实兴趣行为的干扰，也无法体现用户兴趣的时序衰减特性[9]。此类

模型虽提升了时序依赖捕捉能力，但未摆脱 RNN 的固有缺陷，且兴趣编码方式仍存在片面性。 

2.3. 基于图神经网络的会话推荐 

基于 GNN 的模型通过构建图结构捕捉项目间的复杂多跳依赖与非序列关联，为会话推荐提供了新

的解决方案[12]。SR-GNN 作为该领域的开创性工作，将会话转化为带权有向图，借助门控 GNN 聚合邻

居特征，证明了图结构在会话推荐中的有效性[13]，但完全忽视时序信息，且依赖最后一个项目表征短期

兴趣。FGNN 引入加权图注意力层，自适应分配邻居权重以减少噪声[14]，却未区分边类型差异对信息传

播的影响。S2-DHCN 通过超图与线图捕捉高阶关联，结合自监督学习增强嵌入表达[15]，但模型复杂度

较高且未优化时序与兴趣编码。TA-GNN 创新引入目标感知注意力，融合候选项目信息提升推荐针对性

[16]，但仍未有效利用时序信息。近年来，研究人员提出一系列新型 GNN 变体模型用于会话推荐，此类

模型进一步优化了图结构的建模效果，提升了推荐性能，但仍未突破传统的“最后隐藏层 + 全局注意力”

兴趣编码的局限，或未将时序信息与图结构进行深度融合，制约性能的进一步提升。 

2.4. 时序信息在会话推荐中的应用 

时序信息是刻画用户动态兴趣的关键[17]，但现有多数模型未能将其与图结构建模深度融合。部分研

究尝试引入时序特征，但设计较为简单：例如，部分 RNN 模型在项目嵌入中添加位置编码，但仅作为辅

助特征，未参与核心的兴趣聚合过程[18]；部分 GNN 模型通过边权重编码时间间隔，但未考虑项目在序

列中的绝对位置和全局顺序依赖[19]。最新 GNN 变体对时序的融合设计仍较为浅层，如何将时序信息与

GNN 的空间结构建模深度融合，同时突破传统兴趣编码机制的局限，仍是当前会话推荐领域亟待解决的

问题。 

2.5. 基于 Transformer 的会话推荐 

Transformer 凭借多头自注意力机制强大的全局时序依赖捕捉能力，成为序列推荐领域的研究热点，

也为会话推荐提供了新的技术思路，是当前会话推荐领域的重要基线方法。SASRec 首次将 Transformer
引入序列推荐，通过单向自注意力机制捕捉项目间的长距离时序依赖，摆脱 RNN 的梯度消失问题[20]；
BERT4Rec 则借鉴 BERT 的预训练思想，采用双向自注意力机制建模序列的上下文依赖，在会话推荐中

展现出优异的性能[21]。此类模型的核心优势在于能精准捕捉序列的全局时序关联，对长距离依赖的建模

能力显著优于 RNN，但存在缺乏对项目间多跳结构依赖的建模能力，无法有效刻画会话中项目的复杂关

联关系，且在处理短会话时易出现过拟合问题，难以兼顾时序动态与结构关联的双重需求。 

3. 模型整体设计 

GAT-SRET 模型的核心目标在于给定一个会话 S ，提取出能表示会话兴趣的嵌入向量 *M ，进而生

成 *M 与所有候选项的匹配分数，通常按分数排序生成 Top-K 推荐列表，取最高分数的项目作为下一项

推荐给用户。具体地，模型由时序信息增强模块、图注意力网络以及提取用户兴趣的会话编码器三部分
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组成。首先，需要通过时序增强模块对会话图中的每个项目附加时序信息；其次，根据各个会话中用户

与项目的交互顺序构建会话图，并通过图注意力网络生成第 1l + 层的项目嵌入
( ) ( )1 1
i

l
vh i s+ ≤ ≤ ；最后，经

过多层网络的学习，生成最终的项目嵌入后，由多级意图会话编码器提取会话兴趣，与候选项目集合中

的各项进行匹配以预测用户可能点击的下一个项目，模型整体架构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. The framework of the GAT-SRET model 
图 2. GAT-SRET 模型的整体框架 

3.1. 时序增强模块 

会话序列的时序特性(顺序关系与位置信息)直接反映用户兴趣的动态演变，而现有 GNN 模型的初始

嵌入多为随机生成或静态向量，缺乏时序动态特征。为此，本文设计时序信息增强模块，将项目的顺序

嵌入与位置嵌入融合，为后续图注意力网络提供富含时序信息的初始输入。具体实现步骤如下： 
1) 嵌入初始化：给定会话序列 { }1 2, , , nS v v v=  ，其中 iv 表示第 i 个交互项目；根据会话中的用户/项

目交互顺序，从初始项目嵌入矩阵 M dE R ×∈ 中查询得到顺序嵌入 [ ]s
i ie E v= ，其中 M 为项目总数，d 为嵌

入维度；同时，从位置嵌入矩阵 L dP R ×∈ ( L 为最大会话长度)中查询得到位置嵌入 [ ]p
ie P i= ，用于表征项

目在会话中的绝对位置。 
2) 嵌入融合：将顺序嵌入与位置嵌入相加得到初始时序嵌入 s p

i i ie e e= + ，形成时序嵌入序列

[ ]1 2, , , nE e e e=  。 
3) 多头自注意力增强：为捕捉时序信息的全局依赖，采用多头自注意力机制对初始时序嵌入进行增

强。将 E 输入 h 个并行的自注意力头，每个注意力头通过线性变换将嵌入映射到不同子空间，计算过程

如公式(1)所示： 

 ( )Attention , ,k k k k
i q i k vh W e W E W E=  (1) 

其中 1,2, ,k h=  ， /, ,k k k d d h
q k vW W W R ×∈ 为第 k 个注意力头的可训练参数。 

4) 特征聚合与正则化：将 h 个注意力头的输出级联，通过前馈神经网络聚合特征，同时引入 Dropout
正则化缓解过拟合，最终得到时序增强后的项目嵌入 [ ]1 2, , , nE e e e=   

 ，计算过程如公式(2)所示： 

 ( )( )1 2FFN Concat , , , h
i i i i ie h h h e= +

  (2) 

其中残差连接 ie 用于缓解深度网络的梯度消失问题。 
时序信息增强模块的核心优势在于：使项目嵌入同时包含空间结构信息与时序动态信息，为后续图
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注意力网络的精准信息聚合奠定基础。 

3.2. 多层图注意力网络 

为捕捉项目间的复杂多跳依赖关系，并自适应区分邻居节点的重要性，本文构建含自连接的有向会

话图，并设计多层图注意力网络实现信息的精准传播与聚合。 

3.2.1. 会话图构建 
针对会话序列 [ ]1 2, , , nS v v v=  ，构建有向图 ( ),G V E= ，其中 { }1 2, , , nV v v v=  为节点集合(对应会话

中的项目)，E 为有向边集合。根据用户交互顺序，若用户在点击 iv 后点击 jv (i < j)，则添加有向边 ,i je E∈ 。

同时，为保留项目自身特征并支持重复交互建模，为每个节点添加自连接边 iie E∈ 。最终，会话图中包含

四种边类型：入边( jie )、出边( ije )、双向边( ije 与 jie 同时存在)和自循环边( iie )，分别对应节点间的不同关

联关系，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Construction of session graph 
图 3. 会话图构建 

3.2.2. 图注意力信息聚合 
图注意力网络的核心是自适应学习邻居节点的注意力权重，实现精准的特征聚合。对于第 l 层的节点

嵌入 l
ih (初始层为时序增强后的嵌入 ie )，其第 1l + 层嵌入的计算过程如下： 

1) 注意力系数计算：对于中心节点 iv 的邻居节点 jv (含自身)，首先通过线性变换将嵌入映射到同一

特征空间，再通过逐元素乘积与非线性变换计算原始注意力系数，如公式(3)所示： 

 ( )( )TLeakReLUl l l l l
ij r i ja W h W hα =   (3) 

其中 l d dW R ×∈ 为第 l 层的共享线性变换矩阵， d
ra R∈ 为对应边类型 r 的注意力参数向量，⊙表示逐元素

乘积，LeakyReLU 为非线性激活函数。 
2) 注意力系数归一化：为使同一节点的不同邻居注意力系数具有可比性，通过 softmax 函数对原始

注意力系数进行归一化，如公式(4)所示： 

 
( )

( )( )

exp
ˆ

exp
k i

l
ijl

ij l
ikv N v

α
α

α
∈

=
∑

 (4) 

其中 ( )iN v 表示节点 iv 的一阶邻居集合(含自身)。 
3) 加权特征聚合：根据归一化后的注意力系数，对邻居节点的嵌入进行加权线性组合，得到中心节

点的下一层嵌入，如公式(5)所示： 
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 ( )( )1 ˆ
j i

l l l l
i ij jv N vh W hσ α+

∈
= ∑  (5) 

其中σ 为 sigmoid 激活函数。 
通过多层图注意力网络的迭代传播，节点嵌入能够逐步融合多跳邻居的特征信息，同时通过自适应

注意力权重抑制无关噪声，提升项目表征的准确性。图 4 展示了两层图注意力网络的嵌入信息传播过程。 
 

 
Figure 4. Embedding information propagation process 
图 4. 嵌入信息传播过程 

3.3. 多级意图会话编码器 

现有会话编码器中，以 NARM 为代表的主流模型采用“序列最后隐藏层 + 全局注意力”的经典结

构进行兴趣编码，这也是当前会话推荐中应用最广泛的编码方式，该结构通过最后隐藏层表征短期兴趣、

全局注意力加权聚合所有项目表征长期兴趣，虽实现了长短期兴趣的融合，但存在明显缺陷：一是全局

注意力对会话中不同时间节点的项目一视同仁，未按时间远近进行阶段划分，无法精准捕捉用户由近及

远的多阶段兴趣转移特性，也无法体现兴趣的时序衰减规律；二是该结构易受误点击、好奇心驱动等非

真实兴趣行为的干扰，全局注意力可能为无关项目分配较高权重，导致兴趣表示偏离用户真实需求；三

是仅通过单一维度的长短期划分，难以适配长会话中复杂的兴趣演变规律。这也是本文设计多级意图编

码器的核心动机，通过硬性的时间阶段划分替代全局注意力的无差别加权，解决上述固有问题。为此，

本文设计多级意图会话编码器，突破传统编码结构的局限，通过按时间顺序硬性划分多阶段兴趣并自适

应聚合，捕捉用户的全面长短期真实兴趣，如图 5 所示，具体实现步骤如下： 
 

 
Figure 5. Session encoder 
图 5. 会话编码器 

 
1) 多阶段兴趣划分：设经过 L 层图注意力网络后，项目嵌入序列为 1 2, , ,L L L

nH h h h =   。按时间顺序

(从近到远)划分 K 个阶段兴趣，第 k 阶段兴趣包含最近的 k 个项目嵌入，如公式(6)所示： 
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 ( )2
1 2, , ,  1,2, ,L L

k n k n k nI h h h k K− + − + = =    (6) 

其中 K 为阶段数，阶段数越高，对应的兴趣感受野越广，能够捕捉更长期的兴趣偏好。该硬性按时间划

分的方式，区别于 NARM 中全局注意力的无差别加权逻辑，能够精准贴合用户兴趣的时序演变与衰减规

律，使近阶段兴趣更贴合用户当前的真实需求，远阶段兴趣保留用户的历史偏好，有效区分不同时间维

度的兴趣贡献，这也是该模块相较于“序列最后隐藏层 + 全局注意力”机制的核心优势。 
2) 多头注意力聚合：将各阶段兴趣作为查询向量，通过多头注意力学习不同阶段兴趣对整体会话兴

趣的贡献权重。首先，将阶段兴趣矩阵 [ ]1 2, , , KI I I I=  输入 h 个并行的注意力头，计算每个注意力头的

权重系数，如公式(7)所示： 

 
( )( )

( )
T

Softmax    1,2, ,
m m

km
k

Q I K H
w m h

d h

 
 = =  
 

  (7) 

其中 ( ), d h dm mQ K R ×∈ 为第 m 个注意力头的查询与键矩阵。 
3) 权重融合与兴趣生成：对每个注意力头的权重系数进行平均池化，如公式(8)所示： 

 1

1 h m
k kmw w

h =
= ∑  (8) 

最后，通过加权聚合各阶段兴趣与项目嵌入序列，生成最终的会话兴趣表示 s，如公式(9)所示： 

 ( )( )1LayerNorm K m
s k k sks W w I V b

=
= +∑  (9) 

其中 d d
sW R ×∈ 、 ( )d d hmV R ×∈ 为训练参数， d

sb R∈ 为偏置向量，LayerNorm 用于归一化加速模型收敛。 

3.4. 预测层 

为预测用户下一个可能交互的项目，将会话兴趣表示 s 与候选项目嵌入矩阵 E 进行匹配计算。对于

候选项目 v，其推荐概率通过点积相似度与 softmax 函数计算，如公式(10)所示： 

 ( ) [ ]( )
[ ]( )

T

T

exp

expv V

s E v
p v S

s E v′∈

=
′∑

 (10) 

模型训练采用交叉熵损失函数，最小化预测概率与真实标签的差距，损失函数如公式(11)所示： 

 ( )*1 logS DL p v S
N ∈

= − ∑  (11) 

其中 D 为训练集，为会话 S 中真实的下一个交互项目，N 为训练集会话总数。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集 

为全面验证模型的有效性与泛化能力，选取电商领域两大经典数据集 Tmall 与 Diginetica 进行实验，

覆盖不同用户行为特征与数据分布场景，确保实验结果的可靠性与模型的泛化性能。Tmall：记录匿名用

户在双十一购物狂欢节前 6 个月内的交互行为，数据包含丰富的跨类别购物场景，用户兴趣转移特征明

显，平均会话长度较长。Diginetica：涵盖电商平台用户的商品浏览与购买交互记录，数据量更大，项目

种类更丰富，用户会话长度相对更短，对短期兴趣捕捉精度要求更高。为保证实验公平性与数据质量，

两个数据集采用统一且规范的预处理规则，具体流程如下：1) 丢弃出现次数少于 5 的项目，以减少噪声

干扰；2) 保留长度大于 1 的会话，确保存在下一个交互项目的预测目标；3) 将最后一周的会话作为测试
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集，其余作为训练集；4) 通过序列截断扩充训练数据：对于长度为 n 的会话 [ ]1 2, , , nv v v ，生成 n − 1 个

子序列 [ ]( )1, , 2, ,iv v i n=  ，其中 1iv + 为预测目标，预处理后的数据集统计信息如表 1 所示。 
 
Table 1. Dataset details introduction 
表 1. 数据集详情介绍 

数据集 点击数目 训练数据数 测试数据数 项目个数 平均会话长度 

Tmall 818,479 351,268 25,898 40,728 6.69 

Diginetica 982,961 719,470 60,858 43,097 5.12 

4.2. 基线方法 

为了客观地评价本模型的推荐性能，选取 13 种主流会话推荐模型作为基线，涵盖传统序列推荐、基

于 RNN 的推荐、基于 GNN 的推荐和基于 Transformer 的推荐四类，具体如下： 
1) 传统序列推荐：Item-KNN (基于项目协同过滤)、FPMC (融合一阶马尔科夫链与矩阵分解)； 
2) 基于 RNN 的推荐：GRU4Rec (基于 GRU 的序列编码)、NARM (“序列最后隐藏层 + 全局注意

力”经典模型)、STAMP (短期兴趣优先的注意力模型)； 
3) 基于 GNN 的推荐：经典模型(SR-GNN、FGNN、S2-DHCN、TA-GNN)、最新变体(GCE-GNN、

COTREC)； 
4) 基于 Transformer 的推荐：SASRec (单向自注意力序列推荐模型)、BERT4Rec (双向自注意力预训

练序列推荐模型)。 

4.3. 评价指标 

实验采用推荐领域常用的排名类指标 P@K 和 MRR@K 评估模型性能，其中 K = 10、20： 
1) P@K：衡量推荐列表前 K 个项目中包含真实目标项目的比例，反映推荐精准度，如公式(12)所示： 

 ( )( )*1P@K Top-K
testS D v S

N ∈
= ∈∑   (12) 

其中 testD 为测试集， ( )⋅ 为指示函数， ( )Top-K S 为模型为会话 S 生成的前 K 个推荐项目集合。 
2) MRR@K：衡量真实目标项目在推荐列表中的排名位置，反映推荐排序合理性，如公式(13)所示： 

 
( )*

1 1MRR@K
ranktestS DN v S∈

= ∑  (13) 

其中 ( )*rank v S 为真实目标项目 *v 在推荐列表中的排名(若不在前 K 则计为 0)。 

4.4. 实验设置 

本实验超参数设置如下：项目嵌入维度 d = 100，批量大小 = 100，训练轮次 = 64，采用早停策略(连
续 10 轮性能无提升则停止训练)；多头注意力头数 = 6，初始学习率 = 0.001，学习率衰减率 = 0.1；时序

信息增强模块中 Dropout 丢弃率 = 0.6；初始项目嵌入与位置嵌入由均值为 0、标准差为 0.1 的高斯分布

随机生成；采用 Adam 优化器更新模型参数。 

4.5. 实验结果 

4.5.1. 推荐性能对比 
表 2 的实验结果显示，在 Tmall 和 Diginetica 两个电商数据集的四项核心指标(P@10、MRR@10、
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P@20、MRR@20)上，本文提出的 GAT-SRET 模型均显著优于传统序列推荐、基于 RNN、基于经典 GNN、

基于最新 GNN 变体、基于 Transformer 的 13 类基线模型，展现出稳定且卓越的推荐性能。 
传统序列推荐模型中，Item-KNN 和 FPMC 表现最差，如 Item-KNN 在 Tmall 的 P@10 仅 6.65、

Diginetica 的 MRR@20 仅 2.95，印证了其忽视序列关联性与复杂依赖的局限性；基于 RNN 的模型

(GRU4Rec、NARM、STAMP)性能优于传统模型，其中 NARM 作为“序列最后隐藏层 + 全局注意力”

的经典代表，在 Tmall 的 P@10 达 20.89，虽优于 GRU4Rec 但仍受限于 RNN 梯度易消失及编码结构的固

有缺陷，整体表现不及基于 GNN 和 Transformer 的模型，也直接证明了该编码机制的局限性；基于

Transformer 的模型(SASRec、BERT4Rec)凭借多头自注意力的全局时序建模能力，性能优于多数基于 RNN
的模型，BERT4Rec 在 Tmall 的 P@10 达 25.73，但其缺乏图结构建模能力，无法捕捉项目间的多跳依赖，

在 Diginetica 的短会话场景中表现受限；基于 GNN 的模型凭借图结构对多跳依赖的建模优势表现突出，

其中最新 GNN 变体(GCE-GNN、COTREC)性能优于经典 GNN 模型，COTREC 作为 GNN 基线最优模型，

在 Tmall 的 P@10 和 MRR@20 分别达 29.87 和 16.53，在 Diginetica 的 P@20 达 31.85，该类模型虽优化

GNN 的建模能力，但未将时序信息与图结构进行深度融合，且仍采用传统的兴趣编码方式。 
GAT-SRET 模型通过融合时序信息、多层图注意力机制与多级意图编码，同时兼顾时序动态建模与

图结构多跳依赖捕捉，在 Tmall 的 P@10、MRR@20 分别达 31.18、17.21 (较最新 GNN 变体 COTREC 分

别提升 4.39%、4.17%，较 BERT4Rec 提升 21.18%、9.53%，较 NARM 提升 49.26%、48.87%)，在 Diginetica
的 P@10、MRR@10 分别达 29.45、15.79，各项指标均居首位，充分证明其在捕捉时序动态、抑制噪声及

聚合多阶段兴趣方面的有效性，同时验证了多级意图编码器相较于传统“序列最后隐藏层 + 全局注意力”

结构的显著优势，以及融合时序与图结构相较于纯 Transformer、纯 GNN 模型的技术优势。 
 
Table 2. Comparison of experimental results 
表 2. 对比实验结果 

模型 
Tmall Diginetica 

P@10 MRR@10 P@20 MRR@20 P@10 MRR@10 P@20 MRR@20 

Item-KNN 6.65 3.11 9.15 3.31 5.82 2.76 8.03 2.95 

FPMC 13.10 7.12 16.06 7.32 11.85 6.43 14.52 6.61 

GRU4Rec 9.47 5.78 10.93 5.89 8.63 5.12 9.87 5.23 

NARM 20.89 11.25 24.98 11.56 18.97 10.12 22.65 10.38 

STAMP 22.63 13.12 26.47 13.36 20.15 11.68 23.82 11.91 

SR-GNN 23.41 13.45 27.57 13.72 21.03 11.97 24.76 12.19 

FGNN 20.67 10.07 25.24 10.39 18.92 9.05 22.53 9.28 

S2-DHCN 26.22 14.60 31.42 15.05 24.07 13.21 28.54 13.56 

TAGNN 28.54 15.28 32.75 15.87 26.31 14.39 30.18 14.48 

GCE-GNN 28.15 14.96 31.98 16.02 25.87 14.05 30.96 14.12 

COTREC 29.87 15.93 34.26 16.53 27.96 15.02 31.85 15.16 

SASRec 23.58 12.89 27.86 13.15 22.16 11.89 25.97 12.15 

BERT4Rec 25.73 14.02 30.15 15.73 24.89 13.56 29.03 13.89 

GAT-SRET 31.18 16.80 35.82 17.21 29.45 15.79 33.96 15.83 
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4.5.2. 消融实验 
为了进一步评估 GAT-SRET 的时序信息增强模块、图注意力机制对模型推荐性能的贡献，以及验证

多级意图会话编码器的有效性，设计三组消融变体模型进行对比实验： 
1) GAT-SRET-I：去除时序信息增强模块，将初始嵌入直接输入图注意力网络，且后续多层网络均不

经过时序信息增强模块。 
2) GAT-SRET-II；删除图注意力机制，采用等权重平均聚合邻居节点特征。 
3) GAT-SRET-II：将多级意图会话编码器替换为 NARM 中的“序列最后隐藏层 + 全局注意力”编

码器，即通过最后一个项目嵌入表征短期兴趣、全局注意力加权聚合所有项目嵌入表征长期兴趣，融合

后生成最终兴趣表示。这三个 GAT-SRET 的变体版本的性能结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Performance evaluation of different GAT-SRET variant models 
表 3. 不同 GAT-SRET 变体模型的性能评估 

模型 
Tmall Diginetica 

P@20 MRR@20 P@20 MRR@20 

GAT-SRET-I 29.51 14,38 26.89 12.76 

GAT-SRET-II 34.58 16.97 32.47 15.51 

GAT-SRET-III 32.70 16.84 30.65 15.03 

GAT-SRET 35.82 17.21 33.96 15.83 

 
从表 3 可观察到各核心模块对模型性能的影响，具体分析如下，GAT-SRET-I 在两个数据集上的性能

降幅最为显著，Tmall 的 P@20 从原模型的 35.82 降至 29.51 (下降 17.62%)，MRR@20 从 17.21 降至 14.38；
Diginetica 的 P@20 从 33.96 降至 26.89(下降 20.82%)，这表明时序特征与空间结构特征的深度融合，是提

升项目表征有效性的关键，尤其在 Diginetica 这类短会话数据集上，时序模块对动态兴趣的刻画作用更突

出；GAT-SRET-II 的 Tmall P@20 降至 34.58 (较原模型下降约 3.46%)，Diginetica P@20 降至 32.47，说明

图注意力机制能够自适应区分邻居节点的重要性，有效过滤无关噪声，提升信息聚合的精准度；GAT-
SRET-III 的 Tmall P@20 降至 32.70 (较原模型下降约 8.71%)，Diginetica P@20 降至 30.65，验证了多级意

图编码器相较于 NARM 中“序列最后隐藏层 + 全局注意力”编码结构的显著优势，证明通过时间维度

的多阶段硬性划分，能够更精准地捕捉用户多阶段兴趣转移特性，有效抑制非真实兴趣行为的干扰，避

免单一兴趣编码的片面性。 

4.5.3. 网络层数的影响分析 
图神经网络的层数直接影响节点特征的传播范围与融合效果，为探究层数对 GAT-SRET性能的影响，

实验在 Tmall 数据集上开展，层数设置从 1 到 4，对比不同层数下的 P@20 和 MRR@20 指标，结果如图

6 所示。可以观察到：随着层数从 1 增加到 3，模型性能持续提升，当层数为 3 时达到最优(P@20 = 35.82, 
MRR@20 = 17.21)，适当增加层数能够让节点融合更多跳邻居的有效信息；当层数增加到 4 时，性能出

现轻微下降(P@20 = 35.12, MRR@20 = 16.93)，这是由于过多层数导致的“过平滑”问题，使得节点嵌入

趋于同质化，丧失区分度。 

4.5.4. 超参数的影响分析 
在模型训练过程中，超参数的不同设置会对实验结果产生不同影响。本文在不改变其他超参数的情

况下，研究了不同学习率对实验结果的影响，实验在 Diginetica 数据集上开展，学习率分别设置为 0.0001、
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0.0005、0.001、0.0015、0.002、0.0025 和 0.003，测试结果如图 7 所示。由图可知，当学习率为 0.001 时，

P@K 和 MRR@K 的数值大多高于其他学习率下的对应数值，因此将学习率设置为 0.001 有助于提高模型

的准确率。 
 

 
(a)不同传播层数在 P@20 指标下的对比      (b) 不同传播层数在 MRR@20 指标下的对比 

Figure 6. Comparison chart of propagation layers 
图 6. 传播层数对比图 

 

 
Figure 7. Effect of different learning rates on model results 
图 7. 不同学习率模型性能的影响 

5. 结论 

本文提出 GAT-SRET 模型，通过时序信息增强模块融合项目的顺序与位置特征，使项目嵌入兼具空

间结构与时序动态信息；利用多层图注意力网络自适应学习邻居节点权重，实现精准信息聚合与噪声抑

制；针对多级意图会话编码器突破传统“序列最后隐藏层 + 全局注意力”编码结构的局限，按时间顺序

硬性划分多阶段兴趣，全面捕捉用户长短期真实兴趣，证明硬性阶段划分相较于全局注意力无差别加权

的显著优势。在 Tmall 与 Diginetica 数据集上的实验表明，GAT-SRET 在各项核心指标上均显著优于包括 
Transformer 基方法、最新 GNN 变体在内的主流基线模型，消融实验不仅验证了时序信息增强模块、多

层图注意力机制的有效性，更直接证明了多级意图编码器相较于传统“序列最后隐藏层 + 全局注意力”
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结构的显著优势，回答了多级编码设计的核心动机与改进价值。未来工作可从以下方向展开：1) 针对“过

平滑”问题，引入残差连接或图归一化技术，增强深层网络的特征区分度；2) 将模型扩展到多模态会话

推荐场景，融合文本、图像等多源信息提升推荐性能。 
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