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摘  要 

现有的基于会话的社交推荐模型单一的通过图视角学习会话的嵌入表示并做出预测，而忽略了项目之间

的顺序依赖性。针对该问题，提出了一种基于会话的双视角社交推荐模型(Dual-view approach for ses-
sion-based social recommendation, DVSSR)。DVSSR分别从图视角以及行为序列视角学习会话嵌入。

在会话图视角中，通过图神经网络传播节点之间的特征信息，通过注意力机制聚合会话嵌入表示；在行

为序列视角中，使用自适应旋转位置编码学习项目之间的相对位置关系，通过多头自注意力机制学习序

列嵌入表示，将两种视角下的嵌入表示融合并做出推荐。然后，为了确保双重视角下学习到用户偏好的

一致性，设计对比学习模块拉近两种视角下学习嵌入表示，并通过破坏生成增强视图与原视图对比学习

提高模型的鲁棒性和泛化能力。最后，在三个大型公开数据集上的实验结果验证了DVSSR的有效性和优

越性。 
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Abstract 
Session-based social recommendation aims to predict the next most likely item of interaction for 
the current session based on the user’s social network and historical session information. Existing 
session-based social recommendation methods predominantly learn session embeddings from a 
single graph perspective for making predictions, thereby neglecting the sequential dependencies 
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among items. To address this issue, we propose a Dual-View approach for Session-Based Social Rec-
ommendation (DVSSR). DVSSR learns user and item embeddings through a user-item heterogene-
ous graph and learns session embeddings from both graph and behavioral sequence perspectives. 
In the session graph perspective, it propagates feature information between nodes using a graph 
neural network and aggregates session embeddings via an attention mechanism. In the behavioral 
sequence perspective, it employs an adaptive rotary position encoder to learn the relative posi-
tional relationships among items and captures the sequential dependencies and sequence embed-
dings using a multi-head self-attention mechanism. The results from these two perspectives are then 
integrated with user embeddings to form the final session embedding for making predictions. To 
ensure consistency in user preference learning across the dual perspectives, a contrastive learning 
module is designed to align the learned embeddings from both views, and the method’s robustness 
and generalization capability are enhanced through contrastive learning between augmented and 
original views. Finally, experimental results on three large public datasets validate the effectiveness 
and superiority of DVSSR. 
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1. 相关工作 

进入二十一世纪后，信息技术的不断发展使信息过载日益严重，推荐系统的发展有效缓解该问题。

会话推荐模型[1] (Session-based Recommendation, SR)是对用户的短期行为所形成的会话建模，并基于此

预测用户的下一个行为。在现实世界中，当用户数量达到一定时，他们之间就会形成社交网络，例如

Facebook，Instagram 和微博等大型社交软件，用户之间可以通过点赞、关注、转发等行为项目连接并构

建庞大的社交网络，而这些用户往往会存在一定的联系，例如，关注同一用户的用户群体可能存在相似

偏好，用户的偏好很可能受到其他用户的影响。因此，目前有研究基于这种特点，对社交网络背景下推

荐进行研究，称为基于会话的社交推荐(Session-based Social Recommendation, SSR)。 
在目前对 SSR 的研究中，DGRec [2]为了捕获社交网络中用户的相互影响关系，使用图神经网络

(Graph Neural Network, GNN)聚合邻居节点的特征信息，使用户的偏好与社交关系联系起来。SERec [3]构
建了一张由用户和项目组成的异构图，并通过异构图神经网络(Heterogeneous Graph Neural Network, 
HGNN)学习所有项目以及用户的嵌入表示，该模型设计了一种个性化会话嵌入模块，结合了当前会话的

项目信息以及用户信息生成会话嵌入表示。HF2-Rec [4]在此基础上，通过图注意力网络(Graph Attention 
Network, GAT)，更加精确的学习到了蕴含用户偏好的会话嵌入，并设计出一个高阶特征融合模块，将用

户向量、短期兴趣以及会话嵌入融合后做出推荐，这些模型都取得了良好的推荐性能。 
本文在研究中发现，上述的基于会话的社交推荐模型都单一的从图这一种视角出发来解决 SSR 问题，

即通过基于图的模型对会话中项目之间的共现关系建模，但这类模型在模拟会话中项目的顺序依赖关系

上较弱，因为在图结构中，会话在改变项目出现的先后顺序后所构成的图结构可能与原会话一致。 
为了应对上述提出的单一视角和相对位置编码问题，本文提出了一个新的基于会话的社交网络推荐

模型：基于会话的双视角社交推荐模型(Dual-view approach for session-based social recommendation, 
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DVSSR)。该模型首先从项目–用户异构图中学习嵌入表示，然后分别从用户的会话图以及行为序列两种

视角出发，在会话图视角中，使用 GNN 传播节点之间的特征信息，将节点信息聚合得到会话的嵌入表

示。在行为序列视角中，使用一种自适应旋转位置编码，捕获项目之间的相对位置关系，更好地对项目

的语义信息以及位置信息融合，通过多头自注意力机制学习行为序列的偏好信息。其次，将两种不同视

角下学习到的会话偏好信息融合，作为最终的会话嵌入表示并做出推荐。最后，为了保证两种视角学习

到的偏好信息的一致性，通过对比学习拉近两种视角下学习到的嵌入表示，为了提高模型的鲁棒性，对

原视角破坏生成增强视角，将原视角下学到的嵌入表示与增强视角下学习到的嵌入表示进行对比学习，

以提高抗噪能力。 
基于会话的社交推荐从本质上讲，是通过对用户的社交关系建模，以提高会话推荐的准确性，因此，

在此将对会话推荐模型以及基于会话的社交推荐模型的相关工作进行介绍。 

1.1. 会话推荐模型 

会话推荐的目标在于，给定用户产生的会话，对会话中项目之间的关系建模，预测出该用户最有可

能交互的下一个项目。在神经网络技术得到迅猛发展后，GRU4Rec [5]是首个基于 RNN 架构用来解决会

话推荐问题的模型，使用多层门控递归单元来捕获项目之间的交互关系。NARM [6]和 STAMP [7]等模型

在此基础上加入了注意力机制以更好地捕获用户兴趣。SSRM [8]使用矩阵分解对 GRU 进行增强捕获用

户的长期兴趣，实现了基于会话流的推荐。Caser [9]指出基于 RNN 的模型可能无法很好地捕获之前几个

项目对下一个项目的影响，并通过卷积神经网络学习序列模式，NextItNet [10]引入了具有残差结构的卷

积神经网络，捕捉长期和短期的依赖性。由于基于 GNN 的模型能捕获项目之间的高阶交互关系，成为目

前主流的推荐模型之一。SR-GNN [11]通过门控 GNN 学习会话图中的项目嵌入。GCE-GNN [12]通过构建

全局会话图以缓解数据稀疏问题。上述模型都取得了良好的性能，推动了会话推荐领域的发展，但却不

能直接应用于基于会话的社交推荐，因为它们没有考虑到社交网络中用户交互关系产生的影响。 

1.2. 基于会话的社交推荐模型 

为了充分考虑社交网络中，用户之间的交互行为对结果产生的影响，DGRec [2]通过堆叠 L 层 GNN
聚合邻居用户的特征信息。SERec [3]构建了一张由用户和项目组成的异构图，并通过 HGNN 学习所有项

目以及用户的嵌入表示，设计了一种个性化会话嵌入模块，结合了当前会话的项目信息以及用户信息生

成会话嵌入表示。HF2-Rec [4]在此基础上，通过 GAT 更加精确地学习到了蕴含用户偏好的会话嵌入，并

设计出一个高阶特征融合模块，将用户向量、短期兴趣以及会话嵌入融合后做出推荐。 
上述模型都在 SSR 领域中取得了令人满意的成就，但目前大多数的模型都单一的通过图这一视角研

究会话中项目之间的共现关系以获得偏好信息，基于图的模型虽然在提取项目之间的高阶转换关系上具

有优势，却缺乏建模会话中项目之间的顺序依赖性的能力，因为会话在改变项目出现的先后顺序后所构

成的图结构可能与原会话一致。而基于行为序列的模型在此方面具有优势，因此 DVSSR 分别从会话图视

角和行为序列视角分别对会话建模，从不同的角度学习会话中的偏好信息，优势互补。 

2. 基于会话的双视角社交推荐模型 

2.1. 问题阐述 

在基于会话的社交网络推荐中，以 { }1 2 3 | |, , , , vV v v v V= ⋅⋅⋅ 和 { }1 2 3 | |, , , , UU u u u u= ⋅⋅⋅ 分别表示数据集中所

有项目和用户集合，以 { }1 2 3 | |, , , ,u u u u
SS s s s s= ⋅⋅⋅ 表示所有用户的会话集合，集合 S 中的用户 u 的任意会话 u

jS

都包含着若干项目即 [ ]1 2 3, , , ,u
j nS v v v v= ⋅⋅⋅ ，n 为该会话的长度。用户之间的社交网络以图 ( ),F U E= 表示，
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E 表示社交网络图 F 中边的集合，代表着用户之间的交互关系。SSR 的主要目标为，给定社交网络图 F
以及用户u 的当前会话 [ ]1 2 3, , , ,u

j nS v v v v= ⋅⋅⋅ ，预测出该用户最有可能交互的下一个项目。 

2.2. 模型介绍 

本文所提出 DVSSR 的工作流程如下：首先，将项目集合以及用户集合视为节点，构建异构图 K，K
中的边集由项目–项目的交互、项目–用户的交互、用户–用户的交互组成，通过异构图神经网络学习

K 中所有项目节点以及用户节点的嵌入表示；然后，分别构建会话图视角和行为序列视角学习会话的嵌

入表示，在会话图视角中，每一个节点通过 GNN 聚合图中邻居节点的偏好信息，并与用户特征、会话短

期特征融合为会话嵌入表示，在行为序列视角中，通过一种自适应旋转位置编码方法将项目嵌入与位置

嵌入统一建模，然后使用自注意力网络学习项目之间的顺序依赖关系，得到会话表示；其次，为了保证

两种视角学习到的偏好信息的一致性，通过对比学习拉近两种视角下学习到的嵌入表示，为了提高模型

的鲁棒性，对原视角破坏生成增强视角，将原视角下学到的嵌入表示与增强视角下学习到的嵌入表示进

行对比学习，以提高抗噪能力；最后，将两种视角下学习到的会话嵌入表示进行融合，生成最终的嵌入

表示，并做出预测，流程图如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Workflow diagram of DVSSR 
图 1. DVSSR 工作流程图 

2.3. 用户和项目嵌入表示学习 

本节的主要目的是从异构图K中学习二者的嵌入表示，异构图 ( ),K X ε= 中的节点集合为 X V U= 
，

边集合ε 由社交网络图的边集 E、项目–项目历史交互以及用户–项目历史交互共同构成。 
在已有研究中，SERec [3]发现如果直接对异构图中不同种类的节点进行聚合操作，由于用户与项目

的交互次数要远大于与其他用户的交互次数，可能会造成信息失衡，本文延续了 SERec 中对该问题的处

理方式，通过注意力机制学习不同节点的权重，来缓解信息失衡问题。 
首先，计算当前节点与其邻居节点的特征重要性，以用户节点为例： 

 ( ) ( )( )1 1Ιmp ,l l T l l l l
ux ux u x uxu x q W H H bσ − −= ⋅ +  (1) 

其中， l d
uxq ∈ ， ×2l d d

uxW ∈ ， l d
uxb ∈ 是可学习参数，σ 为 sigmoid 激活函数。在异构图神经网络的第

l 层中， 1l d
uH − ∈ 与 1l d

xH − ∈ 分别为节点 u 与 x 在第 1l − 层学习到的嵌入表示，使用均匀分布对嵌入向

量 0
xH 进行初始化， || 代表连接操作。然后，为了平衡不同类型节点对目标节点的影响，使用 softmax 函

数对特征重要性进行归一化处理，得到每个邻居节点的注意力系数： 
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 ( )( )Softmax Ιmp ,
u

l l
ux x N

u xα
∈

=  (2) 

式(2)中， uN 为节点 u 的邻居集合。接下来，将邻居节点 ux N∈ 的节点信息根据注意力系数传播给目标节

点 u ： 

   ( )1

u

l l l l
u ux x

x N
H W H bα −

∈

= +∑  (3) 

其中， ×l d dW ∈ ， l db ∈ 是可学习参数。通过公式(3)，将节点 u 的邻居节点 ux N∈ 的上一层状态通过

线性变化后乘以它们之间注意力系数，为目标节点传播特征信息。最后，将节点 u 在公式(3)中的隐藏层

输出与上一层输出相连接，经过线性变换以及ReLU 激活函数后，得到该节点在 L 层的异构图神经网络中

学习到的最终的嵌入表示： 

 ( )( )1ReLUl l l l l
u u uH W H H b−= +  (4) 

式(4)中，
×2l d dW ∈ ，

l db ∈ 是可学习参数。通过这种方式，使节点u 捕获到邻居节点的偏好信息。对

于项目节点 v ，采用同样的操作得到其嵌入表示 l
vH 。 

2.4. 会话图视角下的会话嵌入表示学习 

在上一节中，通过异构图神经网络学习到了项目与用户的嵌入表示，但这些嵌入表示不携带当前会

话的相关特征信息。因此，在本节将根据此前学习到的用户以及项目嵌入表示，提取用户在当前会话中

的个性化偏好信息，并生成该会话的嵌入表示。 
给定用户 u 的当前会话 [ ]1 2 3, , , ,u

j nS v v v v= ⋅⋅⋅ ，构建一张会话图 jG ，图中的节点对应会话中的项目，

边对应会话中项目之间的交互。首先，将会话 u
jS 中所有节点的嵌入初始化： 

 

l l
i u vh H H=  (5) 

其中， l d
uH ∈ 以及 l d

xH ∈ 分别为该会话的用户和会话中的项目 i 在异构图 K 中学习到的带有社交属

性的嵌入表示，为了强调用户信息的重要性以实现个性化推荐，将两种嵌入连接生成图 jG 中该节点的初

始化嵌入 

2d
ih ∈ 。然后，分别从入度和出度的角度，为该节点传递其邻居特征信息： 

 





1

1

inin ii

outout ii

in
i ij in j

ij j Nj N

out
i ji out j

ji j Nj N

h w W h
w

h w W h
w

∈∈

∈∈

=

=

∑∑

∑∑

 (6) 

式(6)中， w 是边的权重，代表着会话中节点 i 与 j 的交互次数， in
iN 和 out

iN 分别为节点 i 的入度邻居以

及出度邻居集， inW ， ×2d d
outW ∈ 是可学习参数。将该节点聚合到的入度特征与出度特征连接： 

 

in out
i i ih h h=  (7) 

然后，为了保留节点自身的特征信息，通过门控网络将原始特征 

ih 与 GNN 学习到的特征 ih 结合： 

 




( )( )


( )( )



( ) 

tanh

1

i h i i h

i r i i r

i i i i h i

h W h h b

r W h h b

h r h r W h

σ

= +

= +

= + − 

 (8) 

其中 hW ， ×4d d
rW ∈ ，

×2d d
hW ∈ 以及 hb ， d

rb ∈ 是可学习参数，tanh 为双曲正切激活函数，代表哈
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达玛积。在学习到节点的嵌入表示后，通过轻量级的注意力机制为每个节点学习其注意力系数，用来聚

合会话的嵌入表示： 

 
( )( )( )softmax T l

i i n u

g
i i

i n

q W h h H b

S h

β β ββ σ

β
∈

= +

= ∑
 (9) 

式(9)中，bβ ， dqβ ∈ 以及 ×3d dWβ ∈ 是可学习参数， nh 是会话中最后一项的嵌入表示，用来代表用户的

短期兴趣并融入到会话表示 g
jS 中。将公式(5)至公式(9)的一系列流程使用个性化图神经网络 PGNN 表示： 

 ( )PGNNg
j jS G=  (10) 

2.5. 行为序列视角下的会话嵌入表示学习 

目前，在对用户行为序列进行建模的主流模型中，SASRec [13]和 BERT4Rec [14]为了识别序列中项

目的位置信息，为项目嵌入表示添加了一种可学习的绝对位置编码，虽然有一定效果，但是这种编码方

式外推性较差且无法捕捉项目之间的相对位置关系，例如距离相近的项目之间位置编码应保持一定的相

似性，距离较远的项目之间位置编码应保持一定的差异性。Eluerfomer [15]框架设计了一种自适应旋转位

置编码方式，利用欧拉公式将注意力机制建模到复数向量空间中，实现了语义信息和位置信息的统一。

本文受该模型启发，在行为序列视角上通过自适应旋转位置编码提高对项目之间相对位置信息的感知能

力，学习到更准确的会话嵌入表示。 
首先，根据异构图 K 学习到的项目嵌入表示对会话 [ ]1 2 3, , , ,u

j nS i i i i= ⋅⋅⋅ 中的项目嵌入信息初始化，得

到该行为序列的初始嵌入矩阵 [ ]1 2 3, , , ,j nE e e e e= ⋅⋅⋅ 。然后为序列中每个位置都生成一个位置嵌入

[ ]1 2 3, , , , nP p p p p= ⋅⋅⋅ 以及旋转位置嵌入 [ ]1 2 3, , , , nR r r r r= ⋅⋅⋅ 。将序列嵌入与位置嵌入相加，得到序列嵌入

表示     

1 2 3, , , , nZ z z z z = ⋅⋅ ⋅ ，其中 

i i iz e p= + 。将序列中每一个项目的嵌入根据索引的奇偶拆分为实部复向

量和虚部复向量： 

 [ ] [ ]1 3 5 1 2 4 6, , , , , , ,i d i dz t t t t z t t t tγ ρ
−= ⋅⋅ ⋅ = ⋅⋅ ⋅  (11) 

其中， /2d
izγ ∈ 和 /2d

izρ ∈ 分别为该项目嵌入的实部复向量和虚部复向量，d 代表该嵌入的维度。根据

欧拉公式，对其进行一系列变换，首先，计算其模 iλ 与相位角 iθ ： 

 ( )2 2 , atan 2 ,i i i i i iz z z zγ ρ γ ρλ θ= + =  (12) 

然后，将相位角与旋转位置嵌入组合，转换回直角坐标系中，以实现自适应旋转位置编码： 

  ( ) ( )cos ,sini i i i i iz r rλ θ θ = ⋅ + +   (13) 

根据上述公式，得到了该序列统一语义信息和位置信息的自适应旋转位置编码嵌入矩阵

    

1 2 3, , , , nZ z z z z = ⋅⋅ ⋅ 
，将其作为多头自注意力层[16]的输入以捕获项目之间成对的转换关系，其中每一个

头的自注意力层输出为： 

 
( )( )ˆ ˆ

ˆsoftmax softmax

TQ KT
i i Vi i

i i i
k k

ZW ZWQ K
Z V ZW

d d

    = =         

 (14) 

其中， ×, , kd dQ K V
i i iW W W ∈ 是可学习的参数，用来将嵌入 Ẑ 线性映射到查询、键和值空间中。 kd d h= 是多

头注意力层中每个头的维度，然后将不同的头连接后线性变换，经过前馈层后，得到序列最终的嵌入表示： 
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   ( )
( )

1 2 3

1 1 2 2

Concat , , , ,

ReLU

o
h

F F F F

Z Z Z Z Z W

Z W Z b W b

= ⋅⋅⋅

= + +



 (15) 

式(15)中， ( )
1 2 1 2, , , ,kh d do d d d

F F F FW W W b b× × ×∈ ∈ ∈   ，是可学习参数， h 是头的数量。将序列嵌入矩阵

[ ]1 2 3, , , , nZ z z z z=  中的最后一项 nz 作为行为序列视角中学习到嵌入表示，即 s
j nS z= 。将公式(11)至公

式(15)的一系列流程以欧拉变换网络表示： 

 ( )ELFs
j jS E=  (16) 

2.6. 对比学习 

在前两节中，分别从会话图视角以及行为序列视角学习到了用户当前会话的嵌入表示，为了确保两

种视角下学习到的嵌入表示的一致性，本文设计了一种损失函数，视同一个会话的两个视角下的嵌入表

示为正样本，拉近它们之间的距离，同一批次内的其他会话两种视角下的嵌入表示均为负样本，疏远它

们之间的距离，损失函数如下： 

 
( )( )

( )( ) ( )( ) ( )( )
exp cos ,

log
exp cos , exp cos , exp cos ,

j j

g s
j j

sg g s g s
j j j j j j

S S S S

S S
L

S S S S S S
− −∈ ∈

= −
+ +∑ ∑

 (17) 

式(17)中， cos 为余弦相似度函数，用来衡量两个嵌入表示的相似程度， S −
为会话 jS 的负样本集合。通

过该损失函数，可以最大化会话在会话图视角以及行为序列视角下的学习到的嵌入之间的互信息，确保

学习到偏好信息的一致性。 
数据增强能够提高模型的鲁棒性和泛化能力，在用户的会话中，并非所有项目之间都存在强相关性，

用户在不经意间的操作可能将不相关的项目引入会话中，因此产生了噪声，为了提高模型的鲁棒性和泛

化能力，参考 CL4SRec [17]以及 GRACE [18]中提出的数据增强方法，为会话生成增强视图并与原视图进

行对比学习。 
在行为序列视角中，将序列中每个项目的初始嵌入以 20%的概率设置为掩码嵌入，以此得到该序列

的增强后的初始嵌入矩阵

jE ，将

jE 作为欧拉变换网络的输入，学习该序列中项目之间的转移关系，得

到增强序列的嵌入表示

( )ELFs
j jS E= 。然后，视同一个会话的行为序列视角下学习到的原嵌入与增强序

列后的嵌入表示为正样本对 ( )s s
j jS S， ，同一批次下训练的其他会话的嵌入为负样本，得到损失函数： 

 
( )( )

( )( ) ( )( )
1,

exp cos ,
log

exp cos , exp cos ,

s s
j j

s N
s s s s
j j i k

k k i

S S
L

S S S S
= ≠

= −
+ ∑

 (18) 

在会话图视角中，生成一个与会话图 jG 邻接矩阵 n n
jA ×∈ 大小相同的掩码矩阵 ×n n

jO ∈ ，矩阵中的

所有元素独立地从伯努利分布中抽取 ( )~ 0,0.2ijO B ，将邻接矩阵 A 与掩码矩阵O 进行元素乘法，以达到

随机丢弃掉边的目的，生成增强会话图

jG 。将其作为个性化图神经网络 PGNN 的输入，为项目节点聚合

邻居的特征信息，生成增强会话图

( )PGNNg
j jS G= 的嵌入表示，与公式(18)做法类似，得到损失函数： 

 
( )( )

( )( ) ( )( )
1,

exp cos
log

exp cos exp cos ,

g g
j j

g N
g g g g
j j j k

k k i

S S
L

S S S S
= ≠

= −
+ ∑

，

，

 (19) 
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将上述的三种损失函数结合，得到对比学习模块的总损失函数： 

 c sg s gL L L L= + +  (20) 

2.7. 预测 

在分别从会话图视角以及行为序列视角学习到会话 u
jS 的嵌入表示后，将会话图视角下的会话嵌入表

示 g
jS ，行为序列视角下的序列嵌入表示 s

jS 与该用户的嵌入表示 l
uH 结合，生成该会话的最终嵌入表示 

 ( )g s l
j f j j uS W S S H=  (21) 

其中， ×3d d
fW ∈ 是可学习参数。然后，将最终嵌入表示 jS 与项目 iv 的嵌入表示相乘，以得到该项目作为

会话下一个项目的概率： 

  ( )softmax T
i j iy S v=  (22) 

根据概率排名生成前 top-K 项目的候选项目列表。将损失函数定义为预测和真实标签的交叉熵，与

对比学习损失函数结合，作为总损失函数 

 
( )

1
log

N

i i
i

total c

L y y

L L Lϕ
=

= −

= +

∑
 (23) 

3. 实验结果 

3.1. 数据集介绍 

本文使用了三个大型的公开数据集 Gowalla [19]、Delicious [20]、Foursquare [21]，验证所提出模型的

性能。在对数据集的预处理方面，参考 SEREC 中的模型。在数据集划分上，前 60%作为训练集，20%作

为验证集，最后 20%作为测试集。数据集的主要信息如表 1 所示： 
 
Table 1. Dataset information 
表 1. 数据集信息表 

数据集 Gowalla Foursquare Delicious 

用户–项目交互次数 1,218,599 3,627,093 266,190 

会话数量 258,732 888,798 60,397 

用户数量 33,661 39,302 1313 

项目数量 41,229 45,595 5793 

用户–用户交互次数 283,778 304,030 9130 

平均会话长度 4.71 4.08 4.41 

3.2. 主要参数 

本文所提出的 DVSSR 主要参数设置如下：嵌入维度大小为 256，异构图神经网络层数为 1，批次大

小为 128，学习率为 0.0002，多头注意力网络头的数量为 2，对比学习损失函数的权重ϕ 为 0.01，异构图

中邻居节点的采样数量为 10。为了衡量模型的性能，采用推荐系统中的主流评估指标命中率 HIT@K 以

及平均倒数排名 MRR@K 衡量生成的候选推荐列表，K 取 10 和 20。 
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3.3. 对比实验 

为了评价所提出模型的性能，将 DVSSR 在三个数据集上的性能与会话推荐模型：NARM [6]、STAMP 
[7]、NextItNet [10]、SR-GNN [11]、SSRM [8]，以及基于会话的社交推荐模型：DGRec [2]、SERec [3]、
HF2-Rec [4]进行对比实验，由于会话推荐模型不能使用数据集中的社交网络信息，为了实验公平性，将

异构图神经网络所学习到的项目嵌入表示作为这类模型的项目的初始化嵌入。实验结果如表 2 所示： 
 
Table 2. Comparison of experimental results 
表 2. 对比实验结果 

数据集 Gowalla Delicious Foursquare 

模型 H10 M10 H20 M20 H10 M10 H20 M20 H10 M10 H20 M20 

s-NextItNet 45.57 24.91 53.08 25.43 39.00 20.86 48.56 21.52 61.11 33.77 69.53 34.36 

s-NARM 44.44 24.09 51.95 24.60 39.69 21.07 49.25 21.83 59.66 32.30 68.05 32.90 

s-STAMP 45.26 24.65 52.69 25.18 38.78 20.52 48.06 21.11 61.22 33.73 69.54 34.31 

s-SRGNN 45.40 25.07 52.79 25.58 39.97 21.30 49.41 21.98 61.10 33.67 69.55 34.26 

s-SSRM 45.07 24.75 52.56 25.26 39.73 21.02 49.28 21.63 61.18 33.83 69.62 34.43 

DGRec 42.14 23.08 49.97 23.61 37.69 20.15 47.28 20.80 57.23 31.65 65.91 32.26 

SERec 45.98 25.22 53.58 25.74 40.04 21.41 49.36 22.06 61.72 34.10 70.12 34.69 

HF2-Rec 46.80 25.99 54.28 26.52 41.02 22.16 50.34 22.78 63.28 35.65 71.55 36.23 

DVSSR 48.35 27.43 56.15 27.97 43.50 23.91 53.40 24.57 64.90 37.85 72.94 38.42 

性能提升 3.31% 5.54% 3.45% 5.47% 6.05% 7.90% 6.08% 7.86% 2.56% 6.17% 1.94% 6.04 
 

根据表 2 的对比实验结果，从整体上看，会话推荐模型在使用异构图 K 学习到的嵌入表示作为其模型

中项目的嵌入初始化后，效果仍然不如基于会话的社交网络推荐，因为除异构图外，基于会话的社交推荐模

型比较重视用户的特征信息，SERec、HF2-Rec 以及本文提出的 DVSSR 在会话嵌入表示学习中都将用户嵌

入信息以不同的方式融入了会话表示中，以强调用户这一重要社交属性，但会话推荐模型没有有效的利用此

信息，因此造成性能上的次优。在所有的基线模型与本文所提出模型的对比中，DVSSR 在所有数据集上的

表现都优于其他模型。其中，DVSSR 在 Delicious 数据集上的提升较其他两个数据集更大，可能的原因是，

Delicious 数据集的体量要明显小于其他两个数据集，会话数量、项目数量、交互次数均在三者中最小，因此

Delicious 的数据稀疏程度更高。在这种情况下，如果能采用双重视角，从图和序列两个视角共同解决问题，

而不是其他基线模型中只关注单一的图视角，那么也许能够从不同的模式中学习到更多的特征信息，得到更

准确地会话嵌入表示，DVSSR 在最大的数据集 Foursquare 上的性能提升较小也从反面验证了这一观点。因

此，本文所提出的 DVSSR 模型能在数据稀疏的场景中通过结合两种模式得到更好的表现。 

3.4. 消融实验 

为了验证本文所提出的 DVSSR 模型中各模块的有效性以及对性能的影响，分别设计三种模式进行

消融实验。模式一：在该模式中，只采用单一的会话图视角，通过 PGNN 学习会话嵌入表示，以验证通

过双重视角学习会话嵌入表示的有效性。模式二：在该模式中，去掉设计的对比学习模块，不通过对比

学习约束两种模式下学习到的偏好的一致性，忽略增强视图为模型带来的影响。模式三：在该模式中，

使用普通的可学习的绝对位置编码与嵌入表示相加，而非自适应旋转位置编码，作为多头自注意力网络

的输入，验证学习相对位置信息对性能产生的影响。实验结果如表 3 所示： 
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Table 3. Results of ablation experiment 
表 3. 消融实验结果 

数据集 Gowalla Delicious Foursquare 

模式 H20 M20 H20 M20 H20 M20 

模式一 53.79 26.07 49.76 22.31 70.68 35.43 

模式二 55.64 27.52 52.59 24.07 72.38 37.67 

模式三 55.89 27.75 53.00 24.32 72.66 38.05 

DVSSR 56.15 27.97 53.40 24.57 72.94 38.42 
 

根据表 3 消融实验结果来看，模式一由于只通过会话图视角学习项目之间的共现关系，未能从项目

顺序依赖性的角度丰富会话的嵌入表示，导致性能下滑最为严重，与完整的 DVSSR 模型相比在不同的数

据集上下降了约 4%~8%的性能。由于模式一中不包含行为序列视角，因此性能下滑的原因可能包括模式

二中的未使用对比学习以及模式三中的未使用自适应位置编码方法，但毫无疑问，去掉行为序列视角对

DVSSR 模型的影响最大，由此验证了双重视角框架的有效性。在模式二中，去掉了对比学习损失函数，

两种视角下学习的用户偏好可能带有偏差，并且鲁棒性以及抗噪能力均低于 DVSSR，因此造成了约

0.7%~2%的性能下跌。在模式三种，使用可学习的绝对位置编码，未能有效的捕获到项目之间的相对位

置关系，损失了 0.5%~1%的性能。 

3.5. 参数实验 

为了研究 DVSSR 模型中参数的变化对性能的影响，本节将在 Delicious 数据集上对

{ }0,0.01,0.1,0.5,1,2ϕ ∈ ， { }16,32,64,128,256,512d ∈ ， { }1,2,3L∈ 的取值展开实验，实验结果如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Parameter experiment results 
图 2. 参数实验结果 
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权重ϕ 影响了对比学习损失函数 cL 在总损失函数 totalL 的占比，从图 2 中可以看出，当ϕ 的取值超过

0.01 时，对比学习任务逐渐主导了学习过程，因此可能会影响预测任务的重要性，造成了性能的大幅下

降。嵌入维度 d 从 16 逐渐上升到 256 的过程中，性能不断提升，这说明合理的提升嵌入维度能够增加模

型容量，获得更准确的嵌入表示，但是当 d 增加到 512 时，可能产生了过拟合现象，造成了性能下滑，因

此要合理选择嵌入维度。HGNN 的层数 L 决定着异构图中的节点能够得到 L 跳范围的邻居信息，但从实

验结果来看，增加 L 的层数可能会引起过渡平滑现象，即节点的嵌入表示趋近相同，造成了性能下降，

因此将层数 L 设定为 1。 

4. 结束语 

现有的基于会话的社交推荐模型单一的从图视角解决问题，忽略了项目之间顺序依赖性带来的影响，

针对这一问题，本文提出了一种基于会话的双视角社交推荐模型。首先，从用户–项目异构图中学习项

目嵌入以及用户嵌入表示。然后分别从用户的会话图以及行为序列两种视角出发，在会话图视角中，使

用 GNN 传播节点之间的特征信息，将节点信息聚合得到会话的嵌入表示。在行为序列视角中，使用一种

自适应旋转位置编码，捕获项目之间的相对位置关系，更好地对项目的语义信息以及位置信息融合，通

过多头自注意力机制学习行为序列的偏好信息。其次，将两种不同视角下学习到的会话偏好信息融合，

作为最终的会话嵌入表示并做出推荐。接着，为了保证两种视角学习到的偏好信息的一致性，通过对比

学习拉近两种视角下学习到的嵌入表示，为了提高模型的鲁棒性，对原视角破坏生成增强视角，将原视

角下学到的嵌入表示与增强视角下学习到的嵌入表示进行对比学习，以提高抗噪能力。最后，在三个大

型公开数据集上的对比实验表明了提出的 DVSSR 模型在性能上优于现有的会话推荐模型以及基于会话

的社交推荐模型，在不同数据上性能约提升了 2%~8%，并通过消融实验分别验证了所提出框架中不同模

块的有效性。 
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