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摘  要 

会话推荐旨在基于匿名用户的历史行为序列预测下一个最有可能交互的项目。现有的大多数基于超图解

决会话推荐模型没有考虑超边同构，忽略了会话内可能存在的多种依赖关系，从而无法捕获会话的潜在

信息。同时，会话匿名性和短序列往往会导致数据稀疏性，影响了推荐模型的性能。因此本文提出一种

基于多关系感知和自监督学习的超图增强会话推荐模型(MS-HGNN)，该模型能够有效捕获会话间用户的

复杂高阶关系和会话内顺序及共现依赖关系。具体来说，MS-HGNN模型将会话序列分别建模为超图、共

现图和顺序图，在捕获超图的同时加入位置信息以减轻超边同构，利用门控机制融合会话内顺序依赖关

系和共现依赖关系。此外，使用自监督学习最大化两个会话表示之间的互信息以缓解数据稀疏性，有效

地融合用户的复杂高阶关系和会话内顺序及共现依赖关系。广泛的实验结果表明，所提出的MS-HGNN
模型在三个真实数据集Diginetica、Tmall和Last.fm上的性能优于目前最先进的模型。 
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Abstract 
Session-based recommendation aims to predict the next most likely item for interaction based on 
the historical behavior sequence of anonymous users. Most existing hypergraph-based solutions 
for session recommendation overlook hyperedge isomorphism and ignore the various dependen-
cies that may exist within a session, thus failing to capture the latent information of the session. 
Meanwhile, the anonymity of sessions and the short sequences often lead to data sparsity, affect-
ing the performance of recommendation models. Therefore, this paper proposes a Multi-Rela- 
tionship Aware and Self-Supervised Learning-based Hypergraph-Enhanced Session-based Rec-
ommendation Model (MS-HGNN), which effectively captures the complex high-order relationships 
among users across sessions and the sequential and co-occurrence dependencies within sessions. 
Specifically, the MS-HGNN model models session sequences as hypergraphs, co-occurrence graphs, 
and sequential graphs, respectively. It incorporates positional information to mitigate hyperedge 
isomorphism while capturing hypergraphs, and utilizes a gating mechanism to fuse the sequential 
and co-occurrence dependencies within sessions. Additionally, self-supervised learning is em-
ployed to maximize the mutual information between the representations of two sessions, alle-
viating data sparsity and effectively integrating the complex high-order relationships among users 
and the sequential and co-occurrence dependencies within sessions. Extensive experimental re-
sults demonstrate that the proposed MS-HGNN model outperforms the current state-of-the-art 
models on three real-world datasets: Diginetica, Tmall, and Last.fm. 
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1. 引言 

推荐系统旨在缓解信息过载[1]，提升用户体验。但传统方法依赖用户长期历史和个人信息，面临冷

启动和隐私问题时效果不佳。基于匿名会话的推荐系统通过分析用户行为来预测兴趣，重点是如何利用

短期数据精准捕捉用户意图，同时保护隐私。因此，研究如何在保护隐私的前提下，通过匿名会话推荐

精准捕捉用户意图具有重要意义。 
会话推荐(Session-Based Recommendation, SBR)旨在预测当前会话的下一个交互项目。传统方法如协

同过滤[2]受冷启动问题影响，矩阵分解[3]则可能忽视用户真实意图，而马尔科夫链方法[4]简化过度，忽

略了用户历史交互信息，这些都可能影响推荐的准确性。 
最近，深度学习技术，如循环神经网络(RNN) [5]、注意力机制或图神经网络[6] [7]的方法，已广泛

应用于会话推荐。RNN [8] [9]和注意力机制[10]方法能捕捉项目顺序依赖，但无法学习项目间的共现关系

或利用其他会话信息。图神经网络[11]-[13]可利用其他会话信息，但处理高维图级信息困难。DHCN 模

型[14]通过采用超图结构有效捕捉这类信息，在会话推荐中展现显著优势。实验表明，基于超图神经网络

的模型[15]在会话推荐中表现突出。 
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基于超图神经网络的模型虽然取得了显著改进，但仍存在以下局限性：1) 超图结构往往缺乏时间步

长信息，因此不同的会话序列可能被构造成具有相同结构的图网络，即超边同构问题。例如，

{ }1 1 2 3 4 1 3, , , , ,=S v v v v v v 和 { }2 3 1 2 3 4 1, , , , ,=S v v v v v v 是完全不同的会话，但是在构建超图时却具有相同的图结

构，这不可避免地影响会话表示的准确性。2) 超图神经网络虽然能够有效地捕捉更高维的图级信息，但

是却忽略了会话内多种依赖关系的重要性。如图 1 所示，购买了 Mac 后再购买 ipad，这是一种顺序关系，

而购买 ipad 后购买 pencil 2，亦或者购买 pencil 2 后再购买 ipad 这种顺序关系，称为共现关系。值得注意

的是，共现项之间的转换关系也存在差异，购买 ipad 后购买 pencil 2 的可能性明显要大于购买 pencil 2
后再购买 ipad。 
 

 
Figure 1. Dependency relationship description 
图 1. 依赖关系说明 
 

针对上述问题，本文提出一种基于多关系感知和自监督学习的超图增强会话推荐模型(MS-HGNN)。
该模型通过超图对会话中复杂的多元关系进行建模，同时保留原始序列信息来缓解超边同构问题。基于

绘画序列构建共现图和顺序图结构，利用门控机制融合会话内顺序依赖关系和共现依赖关系。与此同时，

为了有效地融合会话间的复杂高阶关系和会话内顺序及共现依赖关系，本文还使用自监督学习最大化两

个会话表示之间的互信息，一定程度上缓解了数据稀疏性，提高了推荐任务的性能。 
本文的主要贡献总结如下： 
a) 构建顺序图和共现图捕获项目间的顺序及共现依赖关系，通过门控机制融合两种依赖关系以此捕

获更有效的会话级信息。 
b) 使用位置编码向量解决超边同构问题。将可学习的位置编码信息引入超图会话信息中，同时使用

自监督学习改进了模型推荐性能。 
c) 通过在 Diginetica、Tmall 和 Last.fm 三个数据集上的实验表明，本文提出的模型在会话推荐工作

中优于对比模型。 
本文的其余部分组织如下：第一节介绍了本文相关工作；在第二节中首先给出问题定义，并对本文
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提出的 MS-HGNN 模型的框架及实现方法给出详细的描述；第三节展示了实验结果及其分析；在第四节

中对全文进行了总结，并展望了未来工作。 

2. 相关工作 

在本节中，首先回顾了会话推荐领域的研究进展，包括传统方法、深度学习方法和图神经网络方法

三个方面。随后，对于本文使用到的自监督学习做了简要概述。 

2.1. 传统方法用于会话推荐 

传统的基于会话的推荐方法主要有基于协同过滤[2]、基于矩阵分解[3]或基于马尔科夫链[4]的方法。

Sarwar B 等人[2]通过探索项目间的相关性和项目向量间的余弦相似度，来提高基于物品推荐任务的可扩

展性。Koren Y 等人[3]通过从项目评分推断出的因子向量来表征项目和用户，对项目因子和用户因子的

高相关性促成了推荐。Rendle S 等人[4]结合了矩阵分解和马尔可夫链，利用马尔可夫链为每个用户学习

个性化的转移矩阵，来捕获顺序模式和用户长期的偏好。基于传统的 SBR 方法能够有效的利用会话中的

信息，但是只能学习到低维的潜在表示，限制了推荐的准确性。 

2.2. 深度学习方法用于会话推荐 

随着深度学习的迅猛发展，基于该技术的推荐系统方法取得了显著进步。Hidasi 等人[8]提出的

GRU4Rec 方法首次采用门控循环单元对物品交互序列进行建模。随后，Li 等人[9]提出的 NARM 在

GRU4Rec 基础上引入了注意力机制的混合编码器，旨在同时捕捉顺序行为和当前会话的主要意图。Liu
等人[10]则通过 STAMP 模型，利用短期注意力/记忆优先机制，有效捕捉用户的一般和当前兴趣。而 Song
等人[16]的 ISLF 方法结合循环神经网络(RNN)和变分自编码器(VAE)，旨在提取会话中的用户偏好并考

虑其兴趣的动态变化。基于深度学习的方法，主要是基于 RNN 的方法，通常只对连续项目之间的单向转

换关系进行建模，这可能导致无法捕获整个会话序列中复杂的项目转换关系。 

2.3. 图神经网络方法用于会话推荐 

近年来，图神经网络方法在推荐系统领域备受关注。Wu 等人[11]提出的 SR-GNN 是一种基于 GNN
的创新方法，将会话转换为有向无权图，并利用门控 GNN 生成会话表示。Xu 等人[13]提出的 GC-SAN
通过自注意力机制改进 SR-GNN，以捕获项目之间的长期依赖关系。Pan 等人[17]提出的 SGNN-HN 为每

个会话图引入一个星型节点，以捕获项目之间的长距离关系。虽然这些研究已取得了令人鼓舞的成果，

但仅从短会话中独立学习可能固有地不足以准确揭示用户的真实意图。因此，研究方法开始转向于结合

其他会话的协作信息来为当前会话提供服务，开始将超图引入推荐任务当中。 
Wang 等人[18]提出 SHARE 将会话序列构建成超图，并使用上下文滑动窗口来建模项目之间的相关

性，并且利用 HGAT 来区分具有不同重要性的项目。Xia 等人[14]提出的 DHCN 引入了超图卷积网络，

利用超图卷积网络来捕获个体会话中的高阶项关系，并使用自监督学习来增强会话表示。Li 等人[19]提
出的 HIDE 利用超图来捕获高阶关系以及物品转换中的潜在意图，并学习每个物品点击的分解意图块。

Peng 等人[20]提出的 GC-HGNN 使用基于超图的神经网络来捕获高阶非成对的关系，使用 GAT 来捕获局

部信息，通过和池化融合来增强推荐性能。Zhao 等人[21]提出 AC-HCN 通过自适应嵌入式的超图卷积网

络来学习上下文信息，同时使用 α-entmax 函数消除无关项目的影响，最后将学习到的项目表征与时间间

隔和反位置嵌入相结合生成增强项目表示。 
上述方法虽然取得了不错的性能，但它们都没有考虑超边同构的问题，并且没有充分捕捉到会话内

多种依赖关系。本文试图利用超图神经网络来捕获会话序列中项目之间的复杂高阶关系，并且在项目嵌
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入中加入位置嵌入，减轻超边同构问题。此外，还捕获会话内顺序依赖关系和共现依赖关系，在捕获共

现关系的同时考虑成对项之间的不同转换关系，通过门控机制融合两种依赖关系，再通过自监督学习有

效地融合会话间的复杂高阶关系和会话内顺序及共现依赖关系，缓解了数据稀疏性，从而实现更加有效

的推荐。 

2.4. 对比自监督学习 

近年来，对比学习结合自监督学习(SSL)在一些领域取得了不错的成绩，包括计算机视觉(CV)、自然

语言处理(NLP)、图嵌入和推荐系统[22]。对比学习基于判别思想，其核心在于拉近相似样本间的距离，

同时让不同样本远离。在对比自监督学习中，编码器通过最大化同一实例的两个增强视图间的一致性，

实现了对未标记数据的有效训练。这一学习过程主要涵盖两大步骤：首先，进行数据增强，即对原始训

练数据进行变换，以增强其多样性。在同一训练批次中，将原始样本的增广版本视为正样本，而批次中

的其他样本则视为负样本。其次，进行对比训练，即将原始样本及其增强版本作为模型输入，得到对应

的表示。随后，建立对比损失函数，并优化这些表示，以提高模型的判别能力。 
然而，将自监督学习与推荐系统相结合的研究尚处于探索阶段，存在诸多改进空间。因此，本文将

对比自监督学习与会话推荐任务相结合，旨在通过引入对比自监督学习作为辅助任务，共同优化推荐任

务的学习过程，从而进一步提升推荐性能。 

3. 模型结构 

在本节中，首先介绍了问题定义，然后提出一种基于多关系感知和自监督学习的超图增强会话推荐

模型，MS-HGNN。该模型的框架如图 2 所示，模型由三个模块组成：1) 全局信息提取层：利用 HGCN
网络来捕获项目之间的高阶特征信息，同时融合位置信息，使用注意力机制学习以得到会话的全局信息

表示；2) 局部信息提取层：捕获会话间的顺序依赖和共现依赖，通过门控操作融合两种依赖来得到项目

的局部信息表示；3) 自监督学习层：通过自监督学习辅助任务最大化话全局高阶信息和项目间的复杂信

息，得到最终预测结果。 
 

 
Figure 2. Structure of MS-HGNN model 
图 2. MS-HGNN 模型结构 
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3.1. 问题定义 

基于会话的推荐旨在根据匿名用户的会话序列向其推荐下一个可能感兴趣的项目。每个匿名会话序

列由一组按时间顺序由与用户交互的项目组成。 [ ]1 2, , , nV v v v=  表示所有唯一项的集合，其中 n 是项的

总数。当前会话用 { }1 2, , ,S S S
lS v v v=  表示，其中 l 为会话中条目的数量， S

iv V∈ 表示在 i 时刻与 S 中的匿

名用户交互的项目。基于会话的推荐的目的是基于 S 预测下一个项目 1
S
lv + 。构建函数 ( )P ⋅ 来预测匿名用户

在序列 S 中最有可能与之交互的 1ˆS
lυ + 的概率，记 ( )1ˆ , :S

l P S sυ θ+ = ，其中θ 是可学习参数的集合，假设损失

函数为 ( )L ⋅ ，学习使模型平均损失最小的最优参数θ 来得到最佳的预测结果，表示如下： 

( )1 1
1

1 ˆarg min ,
tS

S S
l l

it

L v
Sθ

θ υ+ +
=

= ∑                               (1) 

其中， tS 表示训练集 tS 的大小，模型根据最优参数θ 向用户推荐 top-K 项。 

3.2. 全局信息提取层 

3.2.1. 全局图的构建 
全局图是基于超图构建的，其中节点表示项目，超边表示项目之间的关联关系。超图的一条超边可

以连接 N 个节点，超图可以定义为三元组 ( ), ,G V E W= 表示的集合。V 是节点集合，V 表示节点的数量，

每个节点表示一个项目 v V∈ 。E 是超边集合， E 表示超边的数量，每个超边表示一个会话 e E∈ 。W 是

超边上的权重集合，每个超边分配一个权重 ( )W e W∈ 。超图中的 W 可以定义为一个对角矩阵，超图被定

义为关联矩阵T ，且 ( ),r v e T∈ ，如果 v e∈ ，则 ( ), 1r v e = ，否则为 0，并且可以计算得到所有超边的度

矩阵 ( ) ( ),e ED W e T v e
∈

=∑ 和所有的顶点度矩阵 ( ),
∈

= ∑v VB T v e 。 
如图 3 所示，在超图中如果任意两个超边存在相同的节点，就会连接起来。在一个超边内部所有节

点都是通过无向边全连接起来，这样就构建出项目之间的高阶非成对关系用于全局级项目的特征表示。 
 

 
Figure 3. An example of the hypergraph construction process 
图 3. 超图构建过程的实例 

3.2.2. 全局信息提取 
本文利用超图卷积网络来学习会话序列的节点向量表示，以捕捉图结构中节点之间复杂的高阶关系。

参考[14]等人提出的超图卷积定义为： 
1 1 1l T lh D TWB T hν ν
+ − −=                                      (2) 

其中， 1lh + 表示第 1l + 层项目 v 的超图卷积结果。超图卷积可以看作是在超图结构上执行“节点–超边–节

点”特征转换的两阶段细化。 T lT hν 代表信息从节点传递到超边，然后和 T 相乘表示信息从超边到节点。 
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将 0h 通过 L 层超图卷积层后，将每层得到的项嵌入进行平均后，得到最终的全局级项目表示： 

0

1
1i i

L
g l
v v

l
h h

L =

=
+ ∑                                      (3) 

在图结构中，时间序列位置信息经常缺失，会导致不同的会话形成相同的图结构，位置嵌入是

Transformer [23]中提出的一种用来记忆项目的位置信息的技术。本文采用反位置编码，使用一个可学习

的位置矩阵 [ ]1 2, , , lP P P P=  ， iP 是第 i 个项目的嵌入向量，为了使位置信息和项目信息结合，分别进行

如下计算： 

( )( )*
1 1tanh

i

g g
i v l ih W h P b− += +                                (4) 

( )*
2 3 i

T g g
i i vd W h W h cρ = + +                                 (5) 

1
ρ

=

= ∑ iv

l
g

i
H iS h  

其中， 2
1

d dW R ×∈ 、 2 3, d dW W R ×∈ 和 , db c R∈ 均为可学习的参数， *g
ih 表示当前会话第 i 个融合位置编码后

的会话信息。模型先通过一个软注意力机制来学习相对应的权重 iρ ，再通过线性组合操作得到最终的全

局会话信息表示 HS 。 
使用全局会话信息表示 HS 和全局级项目表示 ghν 进行点积，再采用 softmax 函数进行归一化，得到下

一个点击项目的概率 ŷ ： 

( )ˆ softmax T g
H Hy S hν=  

y表示ground-truth项目的one-hot编码向量，本文使用广泛使用的交叉熵函数作为最终的损失函数，

全局提取层的损失函数定义如下： 

( ) ( ) ( )
1

ˆ ˆlog 1 log 1
n

H i i i i
i

y y y y
=

= − + − −∑  

3.3. 局部信息提取层 

3.3.1. 局部图的构建 
局部图用来提取当前会话项目中的重要特征。对于提取会话内的共现依赖关系，将其构建成有向无

加权图 ( ),S s sG V E= ，这里 sV V⊆ 表示在局部图中的节点，也是会话 S 中被点击的项目。 { },
s

s i jE e= 表示

边的集合，每条边 , 1
s
i i se E+ ∈ 意味着在会话 S 中用户点击完 S

iv 之后点击 1
S
iv + 。此外，为了能聚合项目自身的

信息，为会话图中的每个节点添加了一个自循环。图 4 是一个共现依赖局部图构建示例。 
对于提取会话间的顺序依赖关系，将其构建成有向加权图。此外，在一个会话中同一个项目可能会

出现多次，本文对会话中边的权值进行了归一化处理，使得出度矩阵和入度矩阵每一行和为 1。图 5 是

一个顺序依赖局部图构建示例。 

3.3.2. 局部信息提取 
(1) 共现依赖关系的提取：假设给定两个序列 ( ),j iv v 和 ( ),i jv v ，其中 ,i jv v V∈ ，每个初始 v 的嵌入

表示： ( )0 Embedding
iv ih v= 。在 CO Layer 中，将两个共现项的潜在向量拼接起来表示转换关系，然后使

用可训练的参数 tw 和 tb 来学习节点传出和传入边之间的差异，并使用注意力机制将邻居节点的特征聚合

到目标节点： 
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( )( ), , 0 0tanh
i j

i j i j
out out v v t te A h h w b= +  

( )( ), , 0 0tanh
j i

i j i j
in in v v t te A h h w b= +  

( ), , ,1
2

i j i j i j
out ine e e= +  

其中||代表拼接操作，tanh 作为激活函数。 ,i j
oute 和 ,i j

ine 表示节点 jv 对节点 iv 的重要性，这样就得到一个节点

iv 在共现关系上两个不同的注意力系数， ,i je 表示节点 jv 对节点 iv 的整体重要性，然后再考虑到非共现关

系的其他邻居节点的信息和自身的节点信息，即将所有与节点 iv 有关的相邻系数归一化，采用 softmax 函

数实现： 

( )
( ), ,

,
,

,
: 0

exp

expi k i k
out in

i j
i j

i k
k A A

e

e
ϕ

+ ≠

=
∑

 

 

 
Figure 4. Co-occurrence dependent local graph building process instance 
图 4. 共现依赖局部图构建过程实例 

 

 
Figure 5. The sequence depends on the local graph building process instance 
图 5. 顺序依赖局部图构建过程实例 
 

最后根据上面得到的注意系数 ,i jϕ 就可以使目标节点自适应聚合其他邻居节点的信息和自身的节点

信息： 
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, ,
1 , 0

: 0i j i ji jout in

i j
v vj A Ah hϕ

+ ≠
=∑  

再进一步，通过堆叠多层图卷积来聚合高阶邻居信息，能有效区分成对共现项之间的关系。这样，

第 k 层的 iv 的项嵌入可表示为： 

( )1−= −
i i

k k
v vh CR GNN h  

和之前的工作一致[24]，使用 QW 、 KW 和 VW 来对项目编码
1 2
, , ,

i m

k k k k
v v v vh h h h =   进行变换，得到对应

的查询向量、键向量和值向量，然后生成最终的共现依赖会话表示 COS ，具体操作如下： 

( )
( )

,

,
m i

m j

k k
Q v K v

mi k k
Q v K vj m

S W h W h

S W h W h
ξ =

∑


 

i

k
CO mi V v

i m
S W hξ

≤

=∑  

(2) 顺序依赖关系的提取：在 SE Layer 中采用图注意力网络学习相邻节点之间的权重，并获取图中

各个节点的特征，具体计算过程如下所示： 

( )( )0 0
ij i jij r v vs f a h h= 

  

( )softmaxij ijsα =  

1 0
i jv ij v

j N
h h

ν
α

∈

= ∑  

其中， ijs 表示节点 iv 对节点 jv 的重要性， ijr 为 iv 与 jv 之间的边关系， da∈ 表示权重， ( )f ⋅ 表示激活函

数，本文使用 LeakyRelu 函数， kh 为 k 次多层扩展处理的结果。 
反位置编码在缓解不同的会话形成相同的图结构的问题外，同样可以缓解图神经网络在对项目编码

时不能充分学习项目间顺序依赖关系的问题。同样使用一个可学习的位置矩阵 [ ]1 2, , , lP P P P=  ， iP 是第

i 个项目的嵌入向量，为了使位置信息和项目信息结合，分别进行如下计算： 

( )( )1 1tanh
i

se k
i v l ih W h P b− += +  

( )2 3ρ = + +
i

T se k
i i vd W h W h c  

1
ρ

=

= ∑ i

l
k

se i v
i

S h  

其中， 2
1

d dW R ×∈ 、 2 3, d dW W R ×∈ 和 , db c R∈ 均为可学习的参数， *
ih 表示当前会话第 i 个融合位置编码后的

会话信息。模型先通过一个软注意力机制来学习相对应的权重 iρ ，再通过线性组合操作得到最终的顺序

依赖会话表示 seS 。 
(3) 共现关系与顺序关系的融合：使用门控操作将共现依赖会话表示和顺序依赖会话表示结合，得到

更准确的局部级会话表示，即： 

( )co co se sef W S W Sσ= +  

( )1LC se coS f S f S= ⋅ + − ⋅  

其中， coW 和 seW 为可学习参数， f 为门控单元。 
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3.4. 自监督学习层 

通过 3.2 与 3.3 小节运算得到会话表示 HS 和 LCS ，由于每个会话只描述用户的复杂高阶关系和会话内

顺序及共现依赖关系，各会话间表示信息是不同的。自监督学习可以用于标签增强，两组信息可以作为

彼此的 ground-truth，如果两个会话嵌入表示相同的会话，则将这一对会话嵌入标记为 ground-truth，否则

将其标记为 negative。在此基础上，对比两种学习到的会话嵌入： 

( )( )log , log 1 ,σ σ
  

= − − −     





i
i i i

HL D H CO D COf S S f S S  

其中 i
HS 是对 i

HS 按照行列变换打乱顺序获得的负样本。 ( )fD ⋅ 是鉴别器函数，用于对两个向量的一致性进

行评分。因此，最终目标函数可表示为： 

H Lβ= +    

β 用于控制自监督学习任务的大小。 

4. 实验 

本节中，首先描述了数据集和预处理方法；然后介绍评估机制、参与对比的基线模型、模型参数设

置；最后，给出了实验结果和分析。回答如下问题： 
a) RQ1：MS-HGNN 模型是否优于基线模型？ 
b) RQ2：MS-HGNN 模型的各个组成部分是否对推荐性能提高做出了贡献？ 
c) RQ3：MS-HGNN 模型在局部级信息对比使用不同融合函数的表现如何？ 
d) RQ4：采用不同的参数设置对模型的最终推荐结果有什么影响？ 

4.1. 数据集和预处理 

为了提升实验结果的说服力，本文选取了来自不同应用领域的三个数据集：Diginetica、Tmall 和

Last.fm。其中，Diginetica 源自 CIKM Cup 2016，包含丰富的交易数据；Tmall 则来自 IJCAI-15 竞赛，涵

盖天猫平台上的匿名用户购物日志；Last.fm 则是一个广泛应用于推荐任务的数据集。在数据预处理阶段，

本文沿用了[11] [13]相似的方法，对长度为 1 的会话和出现频率低于 5 次的项目进行了过滤，并对训练集

和测试集的会话序列进行了数据增强，具体操作为提取每个会话序列的前缀子序列。表 1 详细展示了预

处理后数据集的统计信息，其中 ratio.bi 表示具有双向边的会话在数据集中的占比。 
 
Table 1. Datasets statistics 
表 1. 数据集的统计结果 

数据集 train test items avg.len ratio.bi 

Diginetica 719,470 60,858 43,097 5.12 12.95% 

Tmall 351,268 25,898 40,728 6.69 27.90% 

Last.fm 2,837,330 672,833 38,615 11.78 20.14% 

4.2. 评估机制 

本文选择 P@K 和 MRR@K 作为评估指标来评估推荐系统。 
P@K (Precision calculated over top-K items)。P@K 主要用于所有目标物品，它计算系统的前 K 个物
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品中的被正确推荐的物品比例。 

,1@
t

s hit
s S

t

n
P K

S K∈
= ∑                                 (6) 

其中， tS 表示测试集 tS 中测试序列的数量， ,s hitn 表示为序列 s 推荐的前 K 个物品集中被正确预测的物

品数量。 
MRR@K (Mean Reciprocal Rank calculated over top-K items)。MRR@K 是指对于一个推荐系统，给

定一个用户交互序列 s 和推荐列表，计算在推荐列表排名前 K 个物品中，第一个与用户序列 s 实际交互

的物品相一致的被推荐物品位置 rank s 的倒数平均值。 

1

1 1@ St
s

s

MRR K
St rank=

= ∑                              (7) 

在实验中，为了便于与基线模型进行比较，本文将 K 设为 20，即用 P@20 和 MRR@20 对模型进行

评价。 

4.3. 基线模型 

在实验中，选取了 10 个会话推荐模型作为基线模型，分别是基于传统的方法(IKNN、FPMC)、基于

深度学习的方法(GRU4Rec、NARM、STAMP)基于图神经网络的方法(SR-GNN、GCE-GNN)以及基于超

图神经网络的方法(DHCN、GC-HGNN、AC-HCN)，具体描述如下： 
IKNN [2]：基于当前会话与其他会话的相似度推荐项目。 
FPMC [4]：结合了矩阵分解和一阶马尔科夫链来捕获用户偏好。通过遵循以前的工作，本文在计算

推荐分数时也忽略了用户的潜在表示。 
GRU4Rec [8]：通过门控神经网络将会话序列建模为最终的会话表示。 
NARM [9]：使用门控神经网络和注意力机制学习会话序列的主要目的和序列特征。 
STAMP [10]：用迭代多层注意力层来取代先前工作中的 RNN 编码器，完全依靠当前会话中的最后

一项的自注意力来捕获用户的短期兴趣。 
SR-GNN [11]：使用门控图神经网络来获得项目的编码表示，后续和 STAMP 类似，通过自注意力机

制最后一个项目来计算会话级的嵌入做推荐。 
GCE-GNN [25]：使用双层图模型从局部和全局上下文中捕获项目过渡关系，并考虑反向位置信息，

最终生成会话表示。 
DHCN [14]：使用基于超图的神经网络和基于线图的神经网络，来捕获高阶非成对的关系，并将自

监督学习融入到网络建模中，作为改进推荐任务的辅助性方法来增强超图建模。 
GC-HGNN [20]：使用基于超图的神经网络来捕获高阶非成对的关系，使用 GAT 来捕获局部信息，

通过和池化融合来增强推荐性能。 
AC-HCN [21]：提出自适应嵌入式的超图卷积网络来学习上下文信息，同时使用 α-entmax 函数消除

无关项目的影响，最后将学习到的项目表征与时间间隔和反位置嵌入相结合生成增强项目表示。 

4.4. 参数设置 

在实验中，embedding size 设置为 128，mini-batch 的大小设置为 512。所有的参数使用均值为 0 且标

准差为 0 的高斯分布进行初始化。学习率设置为 0.001，并使用 Adam 优化器。实验中将控制自监督学习

任务的超参数 β进行网格式探索，值为{0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}，基线模型均使用相同的数据集和评估设置，

实验过程中通过微调超参数来获得它们的最佳结果。 
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4.5. 实验结果与分析 

通过考察模型在上述四个问题上的推荐表现，来验证本文提出的 MS-HGNN 模型的性能。下面给出

实验结果及其分析。 

4.5.1. 总体比较(RQ1) 
表 2 给出了模型在三个数据集上的实验结果，并将每列的最好结果加粗表示。由于在推荐的过程中

存在随机操作，表格中的数值均为多次实验后的平均值结果。表中数据表明，MS-HGNN 的整体性能最

好。 
 
Table 2. Performance comparison between MS-HGNN and baseline models 
表 2. MS-HGNN 与基线模型性能比较 

Model 
Diginetica Tmall Last.fm 

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

IKNN 35.75 11.75 9.15 3.31 14.90 4.04 

FPMC 22.14 6.66 16.06 7.32 12.86 3.78 

GRU4Rec 30.79 8.22 10.93 5.89 17.90 5.39 

NARM 48.32 16.00 23.30 10.70 22.40 7.42 

STAMP 46.62 15.13 26.47 13.36 22.01 7.98 

SR-GNN 51.26 17.78 27.57 13.72 22.33 8.27 

GCE-GNN 54.22 19.04 33.42 15.42 22.49 8.45 

DHCN 53.66 18.51 31.42 15.05 22.10 7.44 

GC-HGNN 54.10 18.64 36.83 17.37 22.95 8.31 

AC-HCN 51.73 18.71 37.42 17.51 22.91 8.22 

MS-HGNN 55.04 19.20 39.98 18.83 24.50 8.78 

%Gain 1.74% 0.95% 6.85% 7.54% 6.76% 3.91% 

 
基于深度学习的模型(GRU4Re, NARM, STAMP)显著优于传统模型(IKNN, FPMC)，这表明会话序列

中的物品顺序对于会话推荐的重要性。会话推荐中用户偏好是动态变化，NARM 和 STAMP 采用了循环

单元对用户行为进行编码，同时引入注意力机制使得模型性能得到大幅度提升，这表明在对会话建模过

程中对不同项目分配不同注意力权重是十分有效的。 
基于图神经网络的模型(SR-GNN、GCE-GNN)对比基于深度学习的模型展示了更好的推荐性能。

SR-GNN 通过将每个会话建模为子图并使用门控图神经网络学习嵌入表示，GCE-GNN 则使用双层图模

型捕获全局级和局部级信息，探索了除当前会话以外的物品转换信息。它们将会话序列建模成图结构，

并使用 GNN 来捕获项目之间的成对转换关系，这也证明了在推荐时考虑项目之间依赖关系的重要性。 
基于超图神经网络的模型(DHCN、GC-HGNN、AC-HCN)相较于一般的图神经网络又取得了进一步

提升。DHCN 使用超图来捕获高阶复杂关系息，GC-HGNN 使用超图捕获高阶复杂关系的同时融入了人

GAT 来捕获局部级关系，AC-HCN 则在超图捕获高阶复杂信息后加入了 α-entmax 函数来消除无关项目的
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影响。这说明捕获会话序列的高阶复杂关系可以提高模型的推荐性能。 
从表2可以看出，与上述模型相比，本文提出的MS-HGNN模型在三个数据集上的P@20和MRR@20

的性能最佳。原因可能在于MS-HGNN模型从三个方面进行了改进：一是在捕获高阶复杂信息后加入了位

置信息编码，减轻了超边同构问题。二是捕获了会话内顺序及共现依赖关系，并通过门控机制融合这两

种关系。三是MS-HGNN模型集成了自监督学习，最大化全局级会话信息和局部级会话信息之间的互信息。 

4.5.2. 消融实验(RQ2) 
消融实验用来验证模型主要模块对推荐性能的贡献。通过移除 MS-HGNN 不同模块形成的模型变体，

考察它们在三个数据集上推荐性能来评价各模块对结果的影响： 
MS-HGNN-H：从 MS-HGNN 中将超图通道中位置信息模块去掉，只使用超图来捕获全局级会话表

示。 
MS-HGNN-CO：从 MS-HGNN 中将共现依赖关系提取层去掉，用顺序依赖关系提取层来获取局部级

会话表示。 
MS-HGNN-SE：从 MS-HGNN 中将顺序依赖关系提取层去掉，用共现依赖关系提取层来获取局部级

会话表示。 
MS-HGNN-S：去除了自监督学习模型，只使用交叉熵损失函数模型。 
表 3给出了实验结果，它对比了五个模块在Diginetica、Tmall和 Last.fm三个数据集上的性能，评估

参数分别为 P@20 和 MRR@20。 
 
Table 3. The impact of each module of the model on the recommendation performance 
表 3. 模型各模块对推荐性能的影响 

Dataset Tmall Diginetica Last.fm 

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

MS-HGNN-H 39.16 18.25 54.39 19.12 23.78 8.09 

MS-HGNN-CO 38.63 17.56 54.47 19.14 23.85 8.14 

MS-HGNN-SE 39.55 18.52 54.73 19.16 23.85 8.01 

MS-HGNN-S 39.46 18.23 54.81 19.18 23.57 8.77 

MS-HGNN 39.98 18.83 55.04 19.20 24.50 8.78 

 
从整体上来看，本文提出的 MS-HGNN 在 P@20 和 MRR@20 上性能最佳。在 Tmall 数据集上，由于

该数据集的 ratio.bi 偏高，MS-HGNN-SE 比 MS-HGNN-CO 性能更佳，对于 Last.fm 数据集，该数据集

avg.len 较长，根据依赖于会话内顺序关系，所以 MS-HGNN-SE 的性能反而下降更多。此外

MS-HGNN-H 和 MS-HGNN-S 模型在整体上低于 MS-HGNN，并且 MS-HGNN-H 降低较多，说明减轻超

边同构及引入自监督学习辅助推荐任务能够在一定程度上提升推荐性能。 

4.5.3. 融合函数影响(RQ3) 
在推荐系统领域中，融合函数对推荐性能也有着一定影响。实验考察了采用 4 种不同的融合函数在

融合信息时聚合信息对推荐效果的影响，这 4 种函数如下： 
1) 求和函数(sum pooling)，即将两个表示按相同维度相加； 
2) 平均池化函数(Average pooling)，即对两个表示的每个维度上求均值； 
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3) 拼接函数(Concat)，即直接将两个表示拼接到一起； 
4) 融合门控函数(Fusion Gate)，相当于在两个表示之间进行线性插值： 

( )
( )

1 2

1

local global
f v f v f

local global
v v

f W I W I b

I fI fI

σ= + +

= + −
 

表 4 详细展示了实验结果，从中观察到一些明显的趋势。首先，拼接函数在三个数据集上的性能表

现均不尽如人意。这可能是由于不同用户行为之间固有的多样性导致的。拼接函数在处理不同表示时倾

向于平滑过渡，难以精准捕捉共现依赖关系和顺序依赖关系之间的差异，从而影响了其性能。相比之下，

求和函数和平均池化函数在实验过程中展现出了良好的性能，并且它们的计算效率也相对较高。这两种

函数在处理用户行为数据时，能够有效地整合信息，同时保持较高的运算速度。特别值得一提的是，融

合门控函数在三个数据集上都达到了最优性能。这充分证明了在两个表示之间进行线性插值处理能够更

有效地融合会话内部的多种依赖关系。这种融合方式不仅考虑到了不同用户行为之间的差异性，还能够

在一定程度上保留原始数据中的关键信息，从而提升了推荐系统的准确性和效率。 
 
Table 4. Effects of different fusion functions 
表 4. 不同融合函数的影响 

Dataset Tmall Diginetica Last.fm 

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

Concat 38.92 18.11 54.02 18.56 23.58 7.98 

Sum 39.66 18.34 54.27 18.99 24.25 8.64 

Average 39.75 18.65 54.75 19.13 24.35 8.57 

FG 39.98 18.83 55.04 19.20 24.50 8.78 

4.5.4. 参数 β对推荐性能的影响(RQ4) 
在本文的 2.4 小节中，提出了一个总损失函数，其中引入了超参数 β 来控制对比自监督学习任务在

联合优化训练中的比例。为了研究 β的大小对推荐效果的影响，本文将 β的数值控制在{0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 
0.5}范围内，来考察模型推荐性能的表现。由图 6 可见，对于 Diginetica、Tmall 和 Last.fm 这三个数据集，

当 β取值在 0.1 附近时，P@20 和 MRR@20 均接近最优性能。总体来说，随着 β的增大，推荐性能呈下

降趋势。这表明了适当的 β 值可以平衡会话推荐任务和对比学习辅助任务之间的关系，从而获得较理想

的推荐性能。 
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Figure 6. Effect of parameter β on recommended performance 
图 6. 参数 β 对推荐性能的影响 

5. 结论 

现有基于超图的推荐方法建模会话序列时存在局限性，导致推荐性能次优。本文提出 MS-HGNN 模

型，利用超图神经网络融入位置信息，缓解超边同构问题，同时考虑会话内顺序及共现依赖，更精准捕

捉用户意图。通过自监督学习融合，缓解数据稀疏性。实验显示该模型在三个数据集上性能优越，未来

将进一步研究会话中的其他依赖关系以提升模型性能。 
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