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摘 要:近年来,基于会话的推荐方法受到学术界的广泛关注。随着深度学习技术的不断发展,不同的模型结构被

应用于基于会话的推荐方法中,如循环神经网络、注意力机制、图神经网络等。该文对这些基于会话的推荐模型进

行了详细的分析、分类和对比,阐明了这些方法各自解决的问题与存在的不足。具体而言,该文首先通过调研,将
基于会话的推荐方法与传统推荐方法进行比较,阐明基于会话的推荐方法的主要优缺点;其次,详细描述了现有的

基于会话的推荐模型如何建模会话集中的复杂数据信息,以及这些模型方法可解决的技术问题;最后,该文讨论并

指出了在基于会话推荐的领域中存在的挑战和未来研究的方向。
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0 引言

随着大数据时代的到来,互联网的规模日益庞

大,这为用户带来极其丰富且复杂的信息,使得用户

能方便、快捷地获取信息。然而,面对海量的信息,
用户往往不能迅速地获取自己需要的内容,导致对

信息的使用效率有所下降,也就是所谓的信息超载

(InformationOverload)[1]。解决信息超载问题,目
前有两个常用的方法,一是搜索引擎,二是推荐系

统。推荐系统根据用户的个人信息或历史行为来学

习用户的兴趣偏好,并为用户生成其感兴趣的推荐

序列。目前,推荐系统应用于许多领域[2],例如,电
子商务[3]、新闻推荐[4-5]、音乐推荐[6]以及位置服

务[7]等。传统推荐方法主要包括两种:一是基于内

容的推荐方法,二是基于协同过滤的推荐方法。
基于内容的推荐方法[8]是根据用户(User)的

兴趣简介与项目(Item)的特征描述实现推荐。其

中,用户的兴趣简介也就是用户的兴趣偏好,它可以

来源于用户主动输入,但往往是从用户与过去项目

交互中获得的;项目的特征描述可以是项目的描述

或用户对该项目的评论。基于内容的推荐方法在一

定程度上可以解决冷启动(Cold-Start)问题[9]。同

时,基于内容的推荐方法具有很好的可解释性,但基

于内容的推荐方法在项目的特征提取上存在一定难

度,且难以挖掘出用户的潜在兴趣偏好。
基于协同过滤的推荐方法是基于用户或项目间

的相关性进行推荐的方法,主要可以分为两类,即基

于用户的协同过滤以及基于项目的协同过滤。基于用

户的协同过滤,也可称为K-NN(K-NearestNeighbor)
协同过滤,其核心思想是根据用户的历史行为找到

与当前用户行为偏好相似的用户,然后为该用户推

荐这些相似用户感兴趣的项目。基于项目的协同过

滤的方法关注的不是用户之间的相似性,而是项目

之间的关联性,也就是说,若两个项目被相同的用户

喜欢或不喜欢,那么这两个项目是相关的,系统为用

户推荐相关的项目[10]。基于协同过滤的推荐方法

能够挖掘出用户的潜在兴趣,帮助用户发现新的兴

趣,提高推荐的质量,但是其难以解决冷启动问题;
同时,基于协同过滤的推荐方法受到数据稀疏性的

影响,随着数据量的增大,数据的稀疏性也随之增大

(如一个用户只与所有项目中的几个有交互),这就

使得计算最邻近(最相似)用户或项目的准确率降

低,影响最终推荐结果。

以上传统的推荐方法各有优缺点,随着互联网

规模的增大,数据量也越来越大,传统推荐方法的不

足也越来越明显。除了它们各自的缺点外,传统推

荐方法存在的共同点是:只能够考虑用户长期静态

偏好,而忽略了用户兴趣随时间的变化。因而出现

了序列推荐(SequentialRecommendation)[11]。这

一类专注于行为序列性的推荐模型,通过对用户历

史行为的序列化建模,学习用户的兴趣,进而对用户

进行相关推荐。
随着序列推荐的深入研究,其弊端也开始出现,

即:偏向于长期兴趣的学习,而忽略了用户短期内

偏好的转移,使得用户在某一段时间内的兴趣变化

被其历史交互行为所掩盖,从而生成不可靠的推荐

结果。产生这个问题的原因是忽略了用户行为的事

务性结构,例如用户之前长期购买牛仔裤,某一时段

突然喜欢运动裤,但由于用户购买的牛仔裤历史记

录远远多于运动裤,使推荐系统认为用户的偏好仍

为牛仔裤。在此背景下,将用户行为分解成更小的

粒度,考虑用户行为的事务性结构,捕捉用户短期偏

好的转移是十分有必要的,因此基于会话的推荐系

统(Session-BasedRecommendationSystem,SBRS)
得到了快速的研究和发展。

基于会话的推荐方法是将用户的全局交互行为

分割成一个个更小粒度的事务单元,每个事务单元

是由用户的部分交互行为组成的,这些事务单元被

称为会话[12-13]。会话可以在不同的场景中表现出

不同的含义,例如,在电子商务领域,会话可以是用

户一次购买的物品,或一小时内添加到购物车的商

品;在旅游场景,会话可以是用户一年内游玩的景

点;另外,会话也可以是用户一小时内浏览的网页、
一天内看的电影等。基于会话的推荐算法通过学习

这些会话内以及会话间项目的依赖关系,挖掘出用

户的兴趣偏好,并为用户生成其感兴趣的推荐列表。
如图1所示,用户的购物行为构成用户与项目的交

互序列,其中,U 表示用户、V 表示项目、S 表示会

话。在传统的推荐方法中往往通过全局的项目序列

来挖掘用户兴趣,而在基于会话的推荐系统中,用户

的购物行为会根据购物的次序将用户行为分割成粒

度更小的会话,以这种方法保留用户行为的事务结

构,获取用户行为中更多的转换信息和依赖关系;基
于会话的推荐方法不仅仅关注用户最新的交互行

为①,同时包括当前会话中其他项目②以及历史会话

2

①

②

图1中会话S3 中的项目V5
会话S3 中的项目V1,V3
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对当前推荐结果的影响,这种只需要根据会话中物

品依赖关系进行推荐的特性,使其能够为匿名用户

进行推荐。总的来说,基于会话的推荐方法以会话

作为基本单元,不仅能够捕捉更多的项目间的转换

信息和依赖关系,还能聚焦于当前会话,适时捕捉到

用户兴趣的变化,从而改善推荐的效果。

图1 基于会话推荐方法的数据结构

  基于会话推荐方法解决了传统推荐系统只关

注用户长期静态偏好、无法及时发现用户兴趣变

化的问题。但是,基于会话的推荐方法仍存在一

些问题,例如,基于会话的推荐方法难以捕捉用户

长期静态偏好。表1在输入、核心思想、优点与缺

点等方面,将传统的推荐方法与基于会话的推荐

方法进行了对比,能直观地表现出各类推荐方法

的优势与不足。

表1 不同类型推荐方法的比较

推荐方法类型 输入 核心思想 优点 缺点

传统 推 荐

方法

基于内容的推

荐方法

用 户 简 介、项 目

内容

计算用户兴趣嵌入与项目

特征嵌入的相似性

可解 决 冷 启 动 问 题,
可解释性强

特征提取较难,无法挖掘

出用户的潜在兴趣偏好

基于协同过滤

的推荐方法

用户与项目的交

互数据
建模用户与项目间的交互

广泛 的 适 用 性,能 挖

掘用户的潜在兴趣

无法解决冷启动问题、数
据稀疏性问题

序列推荐方法 长序列数据 学习历史数据的时序关系
能够捕捉用户的兴趣

偏好

难以发现用户短期的兴

趣偏移

基于会话的推荐方法 会话集
建模会话及会话内项目间

的复杂依赖关系

能够捕捉用户的短期

兴趣偏好

挖掘用户的一般兴趣偏

好较困难

  针对基于会话推荐方法存在的问题,许多学者

开展了深入的研究。近年来,深度学习的发展为基

于会话的推荐方法带来了机遇。随着深度学习在自

然语言处理、语音识别、图像识别等多个领域的突破

性进展,循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)、图 神 经 网 络 (Graph NeuralNetworks,

GNN)等深度学习模型被应用于基于会话的推荐算

法中。目前,随着新技术的不断发展,国内外的基于

会话的推荐领域的综述性文章[12]较少,且这些文章

并未对目前已提出的方法和已解决的问题进行详细

的对比、分析和总结。因此,一篇详细归纳和总结在

基于会话的推荐领域已取得的进展的综述文献十分

必要。本文对基于会话的推荐方法进行了详细、全
面的调研,对已有的研究成果进行梳理,以期对从事

推荐算法和系统的理论研究及实践开发人员提供参

考和启发。

1 基础知识和相关定义

本节首先对下文中常用的符号进行说明,进而

对与基于会话推荐方法相关的基础知识进行归纳和

解释,并对基于会话的推荐方法进行数学形式的

定义。

1.1 基础知识

基于会话的推荐是推荐系统领域的一个子任

务,其本质是通过用户过去的行为记录来挖掘用户

的兴趣偏好,并根据用户的兴趣偏好生成其感兴趣

3
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的推荐列表。与传统的推荐方法关注用户长期偏好

不同,基于会话的推荐方法聚焦于用户短期偏好的

转移,这就意味着基于会话的推荐方法能够及时感

知用户兴趣变化,且用户当前的意图不会被历史行

为所淹没,从而使推荐的结果更加可靠。上述优点

得益于会话这种基本单元的设定,它是通过将用户

的全局行为分割成更小的粒度得到的。会话是一组

项目的集合,如用户一次购买的项目、一小时内听的

歌曲都可以构成一个会话。虽然会话也是由与用户

交互的项目组成的,但其具有事务性。换句话说,会
话能有效地保持数据的自然特性(更符合用户实际

的行为习惯),避免了会话数据动态和局部信息的

丢失。
基于会话的推荐方法不仅能充分分析会话内的

项目分布,也能捕捉不同会话内项目的依赖关系以

及不同会话间的转换信息。这些是传统推荐方法无

法考虑的信息,这些信息可分别被称为会话内上下

文以及会话间上下文。基于会话的推荐方法通过分

析会话内上下文以及会话间上下文挖掘出用户行为

模式,生成与用户偏好相匹配的个性化推荐结果。
按推荐结果进行分类,基于会话的推荐方法可分为

下一项推荐和下一会话推荐[13]。下一项推荐是根

据当前会话和历史会话对当前会话的下一个可能项

目进行推荐;下一会话推荐是指根据邻近会话与历

史会话推荐出下一个会话中一个或多个可能项目。
目前大多数研究的是下一项推荐方法,而对于下一

会话推荐方法的研究相对较少。

1.2 相关定义

基于会话的推荐方法的目标是通过分析用户行

为,为用户推荐其感兴趣的项目。其中,系统中所有

用户的集合可表示为U={u1,u2,u3,…,um},所有

项目的集合可表示为V={v1,v2,v3,…,vn}。那

么,用户u 的用户行为Vu={vu,1,vu,2,vu,3,…,

vu,l},其中l是用户u 的行为的基数。在实际数据

中,用户行为是具有时间顺序的传统的推荐方法,根
据全局用户行为分析用户偏好(通常是长期偏好)。
基于会话的推荐方法为了考虑更加丰富的数据信

息,捕捉用户的短期偏好,赋予用户行为事务特性,
即将用户行为分解成粒度更小的会话,得到的会话

集合可表示为S={s1,s2,s3,…,sk}。每一个会话

si∈S 由同一用户u 在一段时间内交互的多个项目

组成,可表示为si={vi,1,vi,2,vi,3,…,vi,j},其中

vi,j∈Vu。在实际划分会话集时,往往会按照一定

的规则将用户行为进行分割,如间隔一小时、用户一

次的购物行为。不同的规则会导致会话的平均长度

不同(会话长度是指会话中项目的数量),同时,会话

集的长度不同也可能会影响模型学习用户偏好的准

确性。后文将用到的符号如表2所示。

表2 符号表

符号 描述

V = {v1,v2,…,vn} 项目集

S= {s1,s2,…,sk} 会话集

U = {u1,u2,…,um} 用户集

vi 项目集的某一项目

si= {vi,1,vi,2,…,vi,j} 会话集的某一会话

ui 用户集的某一用户

vi 项目嵌入表示

si 会话嵌入表示

ui 用户嵌入表示

  已 知 用 户 的 历 史 会 话 记 录{s1,s2,s3,…,

sk-1},其中si= {vi,1,vi,2,vi,3,…,vi,j}。基于会

话的推荐方法通过分析会话内项目(同一会话中的

项目,如vi,1,vi,2,vi,3)、会话间项目(不同会话中的

项目,如vi,1,vi+1,1)的依赖关系,学习出用户的兴

趣偏好。以下对下一项推荐和下一会话推荐进行正

式定义:

• 下一项推荐指对于当前会话sk= {vk,1,

vk,2,vk,3,…,vk,j-1},用户在当前会话进行

了j-1次项目交互,通过分析当前会话sk

以及历史会话{s1,s2,s3,…,sk-1},下一项

推荐的目的是预测用户交互的下一项vk,j;

• 下一会话推荐,即推荐系统通过分析用户的

历史会话{s1,s2,s3,…,sk-1},学习用户的

兴趣偏好,其推荐的目标是给出下一会话sk

的全部或部分项目。

2 基于会话推荐方法的分类

近年来,基于会话的推荐方法发展迅速,众多学

者提出了大量的模型和方法,本节从技术角度对基

于会话的推荐方法进行分类。首先介绍如协同过

滤、矩阵分解、马尔科夫链等的传统会话推荐方法;
进而介绍基于深度学习的会话推荐方法,包括循环

神经网络、注意力机制、图神经网络等,最后介绍基

4
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于强化学习的会话推荐方法。

2.1 传统的会话推荐方法

2.1.1 基于协同过滤的会话推荐方法

  协同过滤[14]是传统的推荐系统中常用的方法,
其主要包括两种算法:基于用户的最邻近算法[15]

和基于项目的最邻近算法[16]。
以基于用户的最邻近算法为例,其核心思想是

根据用户的历史行为找到与当前用户相似的用户,
然后为该用户推荐这些相似用户感兴趣的项目。该

方法存在两个核心问题:一是如何寻找用户u 的相

似用户,二是如何计算 N 个相似用户对项目v 的

评分。
针对第一个问题,可以采用计算两个用户相似

度的方法解决。计算相似度的方法有多种[17],包括

常见的余弦相似度,但余弦相似度适用于计算两个

向量之间的相似关系,不太适合于此场景。在基于

协同过滤的方法中,往往会考虑用户对项目的评分,
因此可采用皮尔逊相关系数(PearsonCorrelation
Coefficient)来计算两用户之间的相似程度[18],如
式(1)所示。

sim(u1,u2)=
∑
v∈V

(ru1,v -r-u1)(ru2,v -r-u2)

∑
v∈V

(ru1,v -r-u1) ∑
v∈V

(ru2,v -r-u2)

(1)

  其中,u1,u2 为两个用户,V 为用户u1,u2 共同

评分的项目集,ru1,v为用户u 对项目v 的评分,r-u

是用户u 的平均评分。皮尔逊相关系数的范围为

(-1,+1),值越接近+1则认为两用户越相似(正
相关),反之越接近-1则认为两用户的兴趣相反

(负相关),值接近于0表明两用户之间几乎不存在

相关性。
针对第二个问题,计算 N 个相似用户对项目v

的评分,Resnick等人[18]提出可采用式(2)进行计算。

red(u,v)=ru
 - +
∑
u'∈N
sim(u,u')×(ru',v -r-u')

∑
u'∈N

|sim(u,u')|

(2)

  其中N 为用户u 的相似用户集合。由式(2)可
知,该预测结果是从用户u 的平均分出发,然后再

根据每一个相似邻居对项目v 的评分结果,对预测

评分进行加权计算。
将协同过滤引入基于会话的推荐方法,其核心

思想不变。对于当前会话s,基于协同过滤的会话

推荐算法首先利用式(1)的sim(si,s)以得到K 个

相似会话,构成相似会话集 N,其中si 属于历史会

话集S。其次,根据当前会话s计算相似会话N 中

每个可推荐项目v 的相关性评分[19],计算方法如

式(3)所示。

score(v,s)=∑
n∈N
sim(s,n)×1n(v) (3)

  其中,若v∈n 则1n(v)=1,否则1n(v)=0,v
表示可推荐项目。通过计算每个可推荐项目与当前

会话相关性的评分,按照从高到低进行排序生成推

荐列表。
上述基于协同过滤的会话推荐方法,通过计算

当前会话与每个项目之间的相关系数评分,找出与

当前会话相关的项目,其本质上是通过相似会话寻

找相关项目。当然,也可以将基于用户的协同过滤

方法引入到基于会话的推荐方法中,即首先根据用

户的历史行为(会话数据)计算相似用户;然后,在相

似用户生成的会话中根据用户当前会话选择相关性

较高的会话,生成候选会话列表;最后,计算候选会

话中项目与当前会话的相关性评分,生成最终的推

荐列表。
2.1.2 基于矩阵分解的会话推荐方法

推荐方法往往是通过分析用户的历史交互数据

来挖掘用户偏好,通常这些数据包含两种类型:用

户和项目。这些数据可以构成一个矩阵,一维代表

用户,另一维代表用户感兴趣的项目。但由于大多

数用户只与少量项目交互,因此该矩阵是比较稀疏

的,单纯依赖这种稀疏矩阵去产生推荐的正确率是

十分低下的。矩阵分解通过补充隐式反馈信息构造

一个相对稠密的矩阵,然后将用户和项目映射到同

一潜在向量空间中,使得每一个用户u 都对应一个

潜在的向量qu,每一个项目v 都对应一个潜在向量

pv,此时,用户u 对项目v 的评分ru,v 可表示为

式(4),即用户的潜在向量qu 表示与项目的潜在向

量表示pv 的点乘。
ru,v =qT

upv (4)
  采用上述方法计算出用户与所有项目的评分,
即可实现推荐。因此,矩阵分解的核心是如何获取

用户与项目的潜在向量表示。Koren等人[20]指出

在学习潜在向量表示qu,pv 时,可采用最小化已知

评分集合上的正则化平方误差的方法,其计算如

式(5)所示。

min
q*,p*
∑
(u,v)∈K

(ru,v -qT
upv)2+λ(||qu||2+||pv||2)

(5)
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  其中,K 是训练集中所有用户和项目组成的二

项对 (u,v)集合;ru,v是训练集中已知评分;λ 是一

个常数,用于防止过拟合现象的发生。

2.1.3 基于马尔科夫链的会话推荐方法

协同过滤为了寻找用户或项目的邻居,往往过

于依赖用户与系统的历史交互数据,尤其是用户对

项目的评级(评分)信息,但是忽略了用户与项目交

互的顺序性。例如,用户在浏览商品时,用户的点击

浏览操作是有次序的(一个商品到另一个商品),协
同过滤无法对这种顺序行为进行建模,从而无法挖

掘出用户行为的序列模式。
用一阶马尔科夫链[21]对会话内项目的转移进

行建模,其核心思想是计算一系列项目的转移概率,
然后,将用户的购物序列与计算出的转移概率的序

列进行匹配,将概率较高的项目添加至候选列表。
首先,将会话集S 构建成一个有向图,图中的节点

表示会话集中的项目,其权重表示为该项目出现的

频率;边表示一个项目向另一个项目的转移,其权重

为两个项目共现的次数;每一个会话s可以由图中

的一条路径表示出来。那么,项目vi 到项目vk 的

转移概率可采用式(6)计算。

P(vi →vk)=
freq(vi →vk)

∑
vt∈V
freq(vi →vt)

(6)

  转移路径{v1→v2→v3}的预估概率可表示如

式(7)所示。

P(v1→v2→v3)=P(v1)×P(v2|v1)×P(v3|v2)
(7)

  通过以上方法,给定一个项目序列作为马尔科

夫链的输入,系统将计算出以该项目序列为前缀的

路径的概率,选择概率高的路径,将出现在这些路径

中的项目添加至推荐列表,完成推荐任务。
基于一阶马尔科夫链的会话推荐方法可以挖掘

会话数据中项目的序列模式,给定当前会话一个或

多个项目,该方法能够进行下一项或连续多项的可

能推荐。但是,针对推荐系统的数据往往具有稀疏

性的特性,采用一阶马尔科夫链生成的推荐序列的

准确性会受到影响。

2.1.4 传统会话推荐方法的比较

本文介绍了三种常见的传统的会话推荐方法:
基于协同过滤的、矩阵分解的和马尔科夫链的会话

推荐方法。这三种方法提出的时间较早,应用也较

为广泛,都有其各自的优点,但也存在着不足。三种

推荐方法的对比如表3所示。

表3 传统推荐方法的比较

推荐方法 优点 缺点

协同过滤
适用 广 泛,无 需 可 推

荐项目的知识

数据 稀 疏 性 限 制 协

同过滤的性能,无法

解决冷启动问题

矩阵分解

能够添加隐式信息弥

补 显 示 反 馈 信 息 的

不足

无 法 解 决 冷 启 动

问题

一阶马尔科

夫链

挖掘用户行为的序列

模式

只能 利 用 用 户 行 为

的显式信息

2.2 基于深度学习的会话推荐方法

随着算力的不断提升和深度学习的不断发展,
越来越多的科研人员将深度学习应用到基于会话的

推荐方法中,并取得了一系列的成果。基于深度学

习的会话推荐方法不仅能够分析数据间的显式联

系,还能够学习到用户、项目等数据的隐式特征,生
成表达能力强大的嵌入表示,进行更可靠的推荐。

不同的深度学习模型被应用于基于会话的推荐

系统中来解决不同的问题。例如,会话集常按照时

间戳或用户实际的交互顺序来进行分割,会话集中

的会话往往具有序列关系,同时,会话中的项目也具

有顺序关系,因此对序列关系敏感的循环神经网络

被应用于基于会话的推荐方法中。传统的推荐方法

往往只能够考虑到用户的长期偏好,而基于会话的

推荐方法将用户行为分割成更小粒度的会话集,通
常只能聚焦于用户的短期偏好。为了使基于会话的

推荐方法既能考虑用户的长期偏好也能够关注用户

的短期偏好,注意力机制被应用其中;图神经网络能

够建模会话集中复杂的项目转移关系,从而学习出

表达能力极强的项目嵌入表示,在基于会话的推荐

方法中广泛应用。后文将根据模型类别对已有的推

荐方法进行分类总结,并对各类方法进行详细对比。

2.2.1 基于循环神经网络的会话推荐方法

传统的推荐方法在分析用户交互数据时,每一

个项目都是相互独立的,无法捕获项目间的连续信

息。然而,用户的下一个交互项目,往往会受到历史

交互记录的影响(尤其是上一个交互项目),因此关

注项目间的序列信息是十分必要的。

RNN最早被应用于自然语言处理领域[22-24],
并取得了显著的成绩。RNN的特性是对序列化数

据敏感,而在基于会话的推荐系统中,每个会话是由

一组连续的项目组成的,可被看做是一个序列。因

此,Hidasi等人[25]将RNN应用于基于会话的推荐
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方法,提出了GRU4Rec模型,这是循环神经网络首

次被应用于基于会话的推荐方法。在这篇文章中,
作者采用门控循环单元(GatedRecurrentUnit,

GRU)[26]作 为 核 心 结 构,GRU 的 计 算 如 式(8)
所示。

rt=σ(Wrxt+Urht-1)

zt=σ(Wzxt+Uzht-1)

ĥt=tanh(Wxt+U(rt☉ht-1))

ht=(1-zt)ht-1+ztĥt (8)

  GRU是RNN的一个变体,比RNN更加复杂。
但是,GRU能够解决RNN梯度消失的问题,因此,基
于循环神经网络的会话推荐方法常以GRU建模用户

行为的序列模式,其模型结构如图2所示。首先,模
型将会话中的项目进行独热编码,然后输入到嵌入

层,得到每一个项目的向量表示;之后,将连续的项目

表示输入到GRU层;最终,经过前馈层后输出,输出

的结果是所有可能的下一个项目的得分。

图2 基于循环神经网络的会话推荐方法的总体架构

在此之前,RNN常用于自然语言处理领域,将

RNN应用到推荐领域中还存在一些问题。例如,如
果项目数量过多,模型的维度就会增大,这就造成计

算量大 大 增 加。为 减 少 计 算 量,GRU4Rec采 用

Mini-Batch的处理方式,将部分会话第一个项目作

为一个小批量,第二个小批量由会话的第二个项目

构成,以此类推,若某一会话结束则可由其他可用会

话继续替代,如图3所示。实验表明,这个思路虽然

简单但效果明显,为后续的研究指引了方向。

GRU4Rec在模型本身上并没有较大的创新,
其意义在于首次将RNN引入推荐方法,并针对现

实中存在的问题对模型进行调整,为后续深度学习

在基于会话推荐方法的研究奠定了基础。
受到上述文章的启发,众多研究人员将循环神

经网络应用于会话推荐中,并针对现有的问题提出

改进策略。本文列举了部分典型的基于RNN的会

图3 会话并行 Mini-Batch创建

话推荐模型,并在数据特征、目标问题等方面进行了

对比,如表4所示。Hidasi等人[27]针对GRU4Rec
中仅对项目标识进行建模,无法充分利用项目丰富

特征(图片、文字等)的不足,提出了一种面向丰富特

征的基于循环神经网络的会话推荐模型———并行

RNN模型(ParallelRNN,P-RNN)。P-RNN由多

个RNN构成,每个RNN用于学习项目的某一类型

特征。最后将所有的特征表示融合得到项目的最终

表示。P-RNN采用多特征并行建模的方式,能够学

习出表达能力更加强大的项目表示。

Bogina等人[28]提出将停留时间(用户与项目的

交互时间间隔)应用于基于RNN的会话推荐方法

中,并提出了DewelltimebasedRNN,其将用户与

项目的交互时间作为提取用户兴趣偏好的关键特

征,该思想适用于当前流行的短视频推荐领域。针

对同样的问题,Sun等人[29]提出了一种新的模型结

构,基于带时间注意因子的循环神经网络的会话推

荐模型———TA4Rec。TA4Rec根据用户对项目的

停留时间计算关注因子,并将其添加到GRU网络

中,从而提高模型性能。

Ruocco等人[30]提出II-RNN(Inter-IntraRNN)
模型,将单个会话内的建模与历史会话间的建模相

结合,以解决每个会话开始时,因无项目序列而无法

获取用户兴趣偏好的问题。II-RNN由两个 RNN
构成:会话内 RNN(Intra-sessionRNN)、会话间

RNN(Inter-sessionRNN),II-RNN通过构建会话

间的序列关系以及会话内项目序列关系,能够在一

定程度上学习出用户的长期偏好和短期偏好,从而

生成更加准确的推荐。

Quadrana等人[31]针对已有模型仅考虑项目标识

及特性,忽略了用户标识的问题,提出了一个分层循

环神经网络的个性化会话推荐方法 HRNN(Hierar-
chicalRecurrentNeuralNetworks),在GRU4Rec

7

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2023年

表4 基于循环神经网络的会话推荐方法的比较

模型 数据特征 目标问题 工作机制 优点

GRU4Rec[25] 项目标识 关注项目间的序列信息
采用 GRU 建 模 会 话 中 项 目 的

序列

首次将RNN引入基于会话

的推荐算法中,能够挖掘用

户交互项目的顺序信息

P-RNN[27] 项目标识及特征
充分利用丰富的项目特

征建模

采用并行 RNN模型,分别建模

项目不同特征

建模项目的丰富特征,生成

表达能力强的项目表示

Dwelltime
basedRNN[28]

项目标识,用户对

项目的停留时间

TA4Rec[29]
项目标识,用户对

项目的停留时间

考虑停留时间特征:用

户对某一项目停留时间

越长对其越感兴趣

对于 长 停 留 时 间 的 项 目,构 建

Mini-Batch时连续使用多次

计算时间注意力因子,并将其添

加到GRU4Rec模型

学习到的用户兴趣偏好更

准确

II-RNN[30] 项目标识

解决每 个 会 话 开 始 时,
因无项目序列而无法获

取用户兴趣偏好的问题

构 建 会 话 内 RNN 以 及 会 话

间RNN
构建会话间的序列关系以

及会话内项目序列关系

HRNN[31]
项 目 标 识、用 户

标识

AGRU[32]
项 目 标 识、用 户

标识

ARNN[33]
项 目 标 识、用 户

特征

上述模型仅考虑项目标

识及特 征,忽 略 了 用 户

标识及特征

分层循环神经网络:在GRU4Rec
的基础上,增加用户级GRU

动态模拟用户兴趣变化,挖
掘用户意图

将全局的用户嵌入和会话中的

项目序列结合,同时输入到添加

注意力机制GRU模型

能够同时结合用户、项目、
上下文信息

采 用 基 于 乘 积 的 神 经 网 络
(PNN)捕捉用户上下文与项目

间的高阶交互来模拟用户的上

下文偏好

能够增强大部分现有的基

于RNN的会话推荐模型

的基础上,增加了用户级GRU。用户级GRU能够

跟踪用户在会话间的变化,即对用户与会话的交互

进行建模,从而动态模拟用户兴趣变化,挖掘用户意

图。Phuong等人[32]提出从用户与项目的交互数据

中学习出用户和项目的嵌入表示,并将全局的用户

嵌入和 会 话 中 的 项 目 序 列 结 合,通 过 Attentive
GRU(AGRU)型结构生成下一项推荐。HRNN是

根据用户与会话交互的隐式信息挖掘用户意图,并
没有对用户的显式信息(如年龄、性别、位置等)进行

建模。因此,Song等人[33]利用高阶用户上下文偏

好扩充基于 RNN 的会话推荐方法,提出了增强

RNN(AugmentedRNN,ARNN),ARNN的核心结构

是基 于 乘 积 的 神 经 网 络[34](Product-BasedNeural
Network,PNN)能够捕捉用户上下文与项目间的高

阶交互来模拟用户的上下文偏好,能够对已有的

RNN模型效果进行增强。
循环神经网络是第一个被应用于基于会话推荐

领域中的深度学习框架,主要原因在于基于会话的

推荐系统的数据结构和数据特征符合循环神经网络

的输入和特性:
(1)基于会话的推荐方法本质上也是序列推

荐[11]的一种,区别在于会话是在一定的时间规则下

对序列的一种分割。因此,在基于会话的推荐系统

中,数据的序列模式是比较明显的,RNN具有记忆

性、参数共享等特性,对于序列的非线性特征的学习

具有一定的优势。
(2)理论上讲RNN可以对无限长的序列进行

建模,但是越长的序列越容易导致在训练过程中产

生梯度爆炸的问题,但是在会话数据集中,组成会话

的物品序列往往是较短的,RNN通过对会话中项目

序列的建模,挖掘项目间的顺序关系。

2.2.2 基于注意力机制的会话推荐方法

注意力机制最早被应用在NLP领域中的翻译

模型[35],其能够有效地抽取序列信息中的有用信

息,忽略无效信息,随着对注意力机制的深入研究,
其被应用于基于会话的推荐领域[36-37]。注意力机

制能够强调用户当前的意图,这意味着推荐方法能

够忽略用户的一些错误交互行为(误点击),这是传

统的基于RNN的会话推荐方法所欠缺的能力。

Li等人[38]首先对这个问题进行了研究,并提出

了基于注意力机制的会话推荐方法———(Neural
Attentive Recommendation Machine,NARM)。

NARM本质上是一个改进的编码-解码器(Encoder-
Decoder)结构,在此之前,Encoder-Decoder结构常

用于自然语言处理领域[39]。NARM 模型结构主要

分为三个部分:编码器、会话特征生成器和解码器。
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其中编码器用于分析用户行为,挖掘出用户当前的

兴趣偏好和主要目的;会话特征生成器能够构建当

前的会话表示;解码器的主要功能是根据生成的会

话特征表示来生成推荐项目列表。NARM 的总体

框架如图4所示。

图4 NARM的总体框架结构

由图4可以看出,用户的点击序列x=[v1,v2,
…,vt-1,vt]输入到NARM 的编码器中,得到一组

高维的隐藏向量表示h=[h1,h2,…,ht-1,ht],并
同当前时刻t的注意力信号at 同时输入到会话特

征生成器,以生成会话向量表示ct,最终经过解码

器生成推荐列表。at 的目的是在时刻t强调或忽略

h 某些特征,是随时间动态变化的。
为了考虑用户行为的顺序关系,强调用户当前

的意图,NARM的编码器分为两部分:全局编码器

和本地编码器。全局编码器用于模拟用户的顺序行

为。全局编码器采用 GRU作为循环单元,学习用

户的顺序表示行为,GRU的计算见式(8),并使用最

终隐藏状态ht 作为用户序列行为特征的表示,如
式(9)所示。

cg
t =ht (9)

  但是,全局编码器存在缺点,它不能准确地捕捉

到用户当前会话的意图,因此 NARM 通过设计一

个本地编码器来捕捉当前的主要目的。本地编码器

的模型结构与全局编码器模型结构类似,其基本组

件仍为GRU,但是为了捕捉用户当前的主要意图,
采用了注意力机制。注意力机制的作用是动态选择

并线性组合输入序列的不同部分,即计算出当前输

入序列的重要组成部分,计算方法如式(10)所示。

cl
t =∑

t

j=1
atjhj (10)

  其中,atj为注意力因子,其目的是对输入序列

加权,以实现强调或忽略序列中的某一部分。注意

力因子的计算方式如式(11)所示。

atj =q(ht,hj)

q(ht,hj)=vTσ(A1ht+A2hj) (11)

  其中,A1,A2 的作用是将ht,hj 转换到同一向

量空间中,σ 为sigmoid函数。本地编码器利用注

意力机制,捕捉用户当前明确的意图,这是以往基于

RNN会话推荐方法(全局编码器)无法实现的。

NARM 的编码器部分由全局编码器和本地编

码器一同组成,这意味着 NARM 在关注用户顺序

行为(长期偏好)的同时,也能捕捉用户当前主要目

的(短期偏好)。将用户的顺序行为和当前意图建模

为统一的向量表示ct,用于解码器的输入,ct 的计

算方式如式(12)所示。

ct=[cg
t;cl

t] (12)

  NARM提出了一个双线性解码方案,即采用双

线性相似性函数计算当前会话(编码器)的输出与每

个候选项目之间的相似度评分Si,Si 的计算方法

如式(13)所示。

Si=embiBct (13)

  其中,B 为一个|D|×|H|的矩阵,|D|是每一

个项目嵌入的维度,embi 指候选项目的嵌入表示。
计算出每个候选项目与编码器输出ct 的相似度分

数后,输入到Softmax层计算每个候选项目出现的

概率,即可实现下一个项推荐的目标。解码器部分

以及NARM的总体模型图如图5所示。
神经注意力推荐模型 (NARM)是一个具有编

码-解码器(Encoder-Decoder)结构的会话推荐模型。

NARM不仅能够关注用户行为的序列模式,还能捕

捉用户当前的主要意图,从而生成更准确的推荐。
与NARM 类似,Liu等人[40]提出了短期注意/

记 忆 优 先 模 型 (Short-Term Attention/Memory
PriorityModel,STAMP),STAMP的目的也是通

过注意力机制强调用户的主要目的,但与 NARM
不同的是,STAMP更强调最后一次点击对推荐系

统学习用户兴趣的重要性,因此,STAMP直接采用

最后一次点击的项目表示作为用户的短期兴趣偏

好,即st=vt。
为了计算用户一般兴趣,STAMP设计了一个

注意力网络 (AttentionNet)来明确用户的历史交

互行为与最后一次交互行为的相关性,该注意力网

络包括两个部分:
(1)采用前馈神经网络(FeedforwardNeural

Network,FNN)为会话内每个项目生成注意力权重;
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图5 NARM的模型结构图

  (2)合成注意力函数,生成用于基于注意力的

一般兴趣sa。
其计算方法如式(14)所示。

ai=W0σ(W1vi+W2vt+W3sl +ba)

sa =∑
t

i=1
aivi (14)

  其中,vt 指用户最后一次交互的项目的向量表

示,sl 为当前会话未添加注意力机制的一般兴趣表

示,其计算方法如式(15)所示。

sl =∑
t

i=1

1
tvi (15)

  STAMP提出的短期注意/记忆优先模型关注

会话最后一次交互的重要性,其在基于会话的推荐

领域效果明显,此后的基于深度学习的方法,常采用

这种注意力机制来增强模型性能。
在基于会话的推荐系统中,由于误操作或偶然

性操作,会话数据存在部分无效信息,这些信息与用

户当前的偏好相关性较低,因此,在学习用户兴趣偏

好时如何忽略这些信息是有必要的。在基于会话的

推荐方法中,注意力机制本质上就是计算会话中各

个项目的注意力权重,并采用加权求和的方式生成

最终的会话向量。它能够捕捉会话序列中用户感兴

趣的信息,忽略无效信息,增强用户在当前会话中的

主要意图。

2.2.3 基于图神经网络的会话推荐方法

以上基于深度学习的会话推荐方法主要聚焦于

用户行为的序列模式,通过模拟连续项目之间的单

项转换学习用户的偏好,忽略了会话中上下文之间

的转换,即会话中其他的项目(包括同一会话中的项

目以及不同会话中的项目)。图神经网络[41-42]能够

通过图节点之间的消息传递来捕捉节点间的依赖,
随着图嵌入学习[43]的发展,图神经网络也被广泛应

用于基于会话的推荐方法中[44-47]。
基于图神经网络 的 会 话 推 荐(Session-based

Recommendation with Graph NeuralNetworks,

SR-GNN)[48]首次将图神经网络应用到基于会话的

推荐方法中。SR-GNN将会话序列构建成只包含

一种类型节点的图结构,并采用GNN捕捉项目间

复杂的转换关系,生成表达能力更强的潜在项目表

示向量。其模型结构如图6所示。

图6 SR-GNN的模型结构图

  SR-GNN 将会话序列构建成为一个有向图

Gs=(Vs,εs),图的每一个节点表示会话集中出现的

项目vi∈Vs,边 (vi-1,vi)∈εs 表示用户点击项目

vi-1后点击了项目vi。构建会话图后,采用基于门

控的图神经网络提取会话图形特征,学习出项目的

嵌入表示。基于门控的图神经网络的计算如式(16)
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所示。

at
s,i=As,i[vt-1

1 ,…,vt-1
n ]TH +b

q(ht,hj)=vTσ(A1ht+A2hj)

rt
s,i=σ(Wrat

s,i+Urvt-1
i )

v~t
i =tanh(Woat

s,i+Uo(rt
s,ivt-1

i ) (16)

  得到项目嵌入向量后,SR-GNN采用STAMP
中的注意力网络生成会话嵌入表示sh,计算方法如

式(9)所示。最终,会话嵌入sh 经过Softmax层后

预测出所有候选项目的概率,选择Top-k 个项目生

成推荐列表。

SR-GNN将图模型应用到会话推荐方法中,考
虑了会话序列项目之间的复杂结构和转换关系,
通过实验证明图模型能够显著提高基于会话推荐

的效果,因此,众多学者应用图模型解决会话推荐

中不同问题,并提出了一系列模型结构。针对会

话中可能包含与当前会话相关的项目和无关的项目

的转换的问题,Wang等人[49]提出了全局上下文增

强图神经网络(GCE-GNN)用于基于会话的推荐。

GCE-GNN分别将局部会话序列和全局会话序列构

建成局部会话图和全局会话图,采用图神经网络学

习会话级项目嵌入以及全局项目嵌入,并通过注意

力机制将会话级项目嵌入以及全局项目嵌入合并,
最终生成会话序列的整体会话向量表示。Guo等

人[50]提出了序列依赖增强图神经网络(SDE-GNN),采
用长短时记忆网络 (LongShortTerm Memory
Network,LSTM)和GNN两种模型结合的方式,设
计了顺序依赖学习模块和项目转换学习模块,分别

学习会话中的顺序依赖和项目转换。SDE-GNN不

仅能够解决GNN传播过程中节点信息存在的梯度

消失和信息丢失问题,还能减少GNN中节点信息

传播过程中无关节点(项)对目标节点的干扰。Yu
等人[51]提出了目标注意图神经网络(TargetAtten-
tive Graph Neural Networks,TAGNN)模 型,

TAGNN将会话序列构建成会话图,通过图神经网

络学习项目嵌入,TAGNN还设计了一个目标感知

注意力机制,使模型捕捉项目间丰富的转换关系的

同时,还能够学习到用户对不同项目兴趣的变化。

  基于图神经网络的会话推荐方法,通过构建图

结构(非欧氏空间),挖掘项目间的依赖关系。这些

依赖关系主要体现在会话数据集中:一种是同一会

话内项目间的顺序关系,另一种是不同会话内项目

的依赖关系。图神经网络通过学习图中节点信息和

网络拓扑结构(节点间的关系),将图中的节点(项
目)表示为低维向量,在通过某种连接层(通常采用

注意力网络或全连接网络)生成当前会话的嵌入

表示。

2.2.4 其他基于深度学习的会话推荐方法

除了上文提到的基于循环神经网络、注意力机

制、图神经网络的会话推荐方法外,近两年基于深度

学习的会话推荐方法快速发展。
在实际的场景中,与用户交互的下一个项目往

往是由之前多个项目共同作用触发的,即可能被推

荐的下一个项目与之前的项目存在更高阶的关系,
并非是简单的两两相互依赖(一阶依赖)。超图

(Hypergraph)[52-55]提供了一种方式去模拟项目间

的高阶依赖,即一条边可以连接多个节点。为了捕

捉项目间的高阶依赖,Xia等人[52]将会话集构建成

超图,并采用双通道超图卷积网络(Dual-channel
HypergraphConvolutionalNetwork,DHCN)。在

DHCN中,每个会话s中的项目vs,i组成一个超边,
这意味着在一个会话中任意两个项目都是相连的;
构建成超图后,将每个会话建模为一个节点,不同会

话之间通过共享项链接,生成该超图的线图(Line
Graph),线图能够建模会话级的依赖。DHCN构建

超图捕捉项目之间的高阶依赖,能够学习出项目之

间复杂的转换关系,从而提升推荐的准确度。
以上方法挖掘项目之间的相关性,往往只考虑

项目之间的序列模式,而忽略了时间因素对这种相

关性的影响。如图7所示,用户在浏览项目v1 后间

隔2s浏览了项目v2、v3,20s后浏览了项目v4,那么

在会话s={v1,v2,v3,v4}中,项目v1,v2,v3 之间

相关性更强,而项目v4 与会话中其他项目相关性较

低。由此可见,用户的兴趣会随时间的变化偏移,时
间因素对于分析项目之间的相关性非常重要。

图7 时间因素对项目相关性的影响

11

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2023年

  Guo等人[56]首次将时间间隔信息引入基于会

话的推荐方法,提出了时间感知图神经网络模型

(Time-AwareGraphNeuralNetwork,TA-GNN)。

TA-GNN拥有一个时间感知生成器,它根据两个节

点之间的时间间隔建立时间感知邻接矩阵,边的权

重与时间间隔成反比。除此之外,Lv等人[57]提出

的时间敏感的协同兴趣感知模型(Time-Sensitive
CollaborativeInterest Aware Model,TSCIA),

Chen等人[58]提出的时效性增强注意力网络(Time-
linessEnhancedAttentionNetwork,TEAN),也将

时间因素作为模型输入的重要特征,并显著提升了

推荐效果。
在会话推荐中,大部分方法只能根据短期会话

中产生的有限项目来完善相应的用户或会话表示,
这会产生数据稀疏的问题。近年来,对比学习作为

一类新兴的解决数据稀疏的方法,在会话推荐中逐

渐推广[52,59-60]。Xia等人[59]提出了基于会话推荐的

自监 督 图 协 同 训 练 框 架 (Self-supervisedGraph
CO-TrainingFrameworkforSession-basedREC-
ommendation,COTREC)来增强基于会话的推荐。

COTREC首先利用会话-项目图来构建两个视图

(项目视图和会话视图),展示会话的内部和外部连

接。然后在这两个视图上建立两个不同的图编码

器,并在共同训练的方案下进行训练。其中一个(主
编码器)用于推荐,另一个作为辅助编码器来提升前

者。这两个编码器递归地利用不同的连接信息生成

可能的下一个项目,通过对比学习相互监督。
基于深度学习的会话推荐方法,能够建模会话

集中丰富的数据信息,不同的深度学习模型都拥有

其各自的优势,能够解决基于会话推荐中遇到的不

同问题。表5列出了不同深度学习模型的工作机制

和优缺点。

表5 基于不同深度学习模型的会话推荐方法比较

模型 工作机制 优点 缺点

循环神经网络
建模项目的顺序关系,挖掘项目

间的序列模式
对项目间的顺序关系敏感 只能模拟连续项目之间的单项转换

注意力机制
为每个会话中的项目生成注意力

权重,合成注意力函数

能够忽略用户的一些错误交互

行为,并强调用户当前的意图

学习出的长期偏好并非传统推荐方法

中的一般兴趣偏好

图神经网络 建模会话上下文项目的转换
能够考虑项目之间的复杂结构

和转换关系
只能考虑成对项目之间的依赖关系

超图卷积网络

将会话数据构建成超图,每个会

话中的所有项目组成一个超边,
模拟项目间的高阶依赖

能够考虑多个项目之间的高阶

依赖
放弃了对项目间的序列行为建模

时间感知网络
将时间因素作为用户兴趣偏好学

习的关键特征

解决用户的兴趣随时间的变化

漂移的问题

针对不同场景时间窗口不同,时间因

素对推荐效果的影响无法确定

对比学习 通过构造正负样例来学习特征 解决数据稀疏的问题 时间复杂度比较高

2.3 基于强化学习的会话推荐方法

会话推荐通常以自监督进行训练,给定会话序

列,计算下一项推荐。这种训练模式可能会根据项

目相关性找出最优的结果,但是对于用户来说有可

能还有其他需求。近年来,推荐结果多样性和新颖

性的重要程度逐渐提高,因为推荐多样化的项目更

有可能符合用户的实际需求。
为了针对上述多个目标优化推荐系统,通常需

要用可微函数进行优化,然而在目标只能以不可微

的形式呈现的领域难以使用多目标优化 (Multi-
ObjectiveOptimization,MOO)。为了解决这一问

题,Stamenkovic等人[61]使用强化学习(Reinforce-
mentLearning,RL)的策略,引入了标量化多目标强

化 学 习 (Scalarized Multi-Objective Reinforcement
Learning,SMORL)方法。SMORL使用单个强化

学习智能体(Agent)同时满足三个可能相互冲突的

目标:提高点击率,使推荐多样化,以及引入新项

目。该模型专注于选择的奖励,同时保持高相关性

排名性能。

SMORL在会话推荐中的应用如图8所示。首

先使用生成模型G 将用户-项目交互序列x1:t映射

到潜在状态st。然后使用全连接层将st 映射到

yt+1和三个一维Q 值:Qacc、Qdiv和Qnov。传统的自

监督学习通过交叉熵损失进行训练以进行排名。向

量值 Q 值 函 数 设 置 为:Q= [Qacc,Qdiv,Qnov]。

SDQL损失是通过标量函数:fw(x)=wx 和SDQL
算法得到的,与交叉熵损失一起用于训练模型,以改
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进自监督学习的排名。

图8 SMORL在会话推荐的应用

3 数据优化及数据集

基于会话的推荐方法与传统推荐方法或序列推

荐方法[11]的不同点也体现在数据结构上,基于会话

的推荐方法是以会话作为数据的基本单元。会话是

用户行为被分解后形成的一个个有序项目组,在会

话间不仅能够找到项目序的关系,也能够聚焦于用

户行为的事务特性①。
在深度学习被应用于基于会话的推荐领域初

期,由于训练数据存在一些问题,导致最终的推荐效

果并不是十分理想。因此,许多学者在数据预处理、
排名损失函数[62]等方面进行了优化。其中较为典

型的是Tan等人[63]提出的优化策略。
(1)数据预处理

采用序列预处理方法[64],即对于会话s={v1,

v2,v3,v4},在构建数据集时,将会话s分割成多个

子序列及其标签:{v1,T(v2)}、{v1,v2,T(v3)}、

{v1,v2,v3,T(v4)}。该方法能有效增强训练,并减

少过拟合现象的发生。
(2)嵌入丢弃

嵌入丢弃(EmbeddingDropout)是一种应用于输

入序列的正则化形式[65]。将其应用于基于会话的推

荐方法中,用于随机删除会话中某一个项目。这种预

处理的方法可以防止RNN陷入过拟合的情况。
(3)特权信息

特权信息(PrivilegedInformation)指未来的序

列,如在会话s= {v1,v2,…,vr,vr+1,…,vn},当
根据{v1,v2,…,vr-1}(原数据)预测vr 时,{vn,…,

vr+1}即特权信息。Mikolov等人[66]提出采用广义

蒸馏框架(GeneralizedDistillationFramework),分
别训练一个TeacherModel(利用特权信息)和一个

StudentModel(利用原数据),这种方法对于小规模

数据集帮助很大。
同时,本文也收集并整理了部分开源的数据集,

详细信息如表6所示。

表6 数据集

数据集 会话数量 项目数量 交互记录数量 平均会话长度 所属领域

Yoochoose1 5917745 29618 8326407 5.71 电子商务

Diginetica2 719470 43097 982961 5.12 电子商务

Tmall3 1774729 425348 13418695 7.56 电子商务

Last.FM4 169576 449037 2887349 17.03 音乐

NowPlaying5 126249 30673 976702 7.73 音乐

Globo6 1031167 13092 2930849 2.84 新闻

CLEF7 1644442 742 5540486 3.37 新闻

注:1.https://2015.recsyschallenge.com/challege.html
2.http://cikm2016.cs.iupui.edu/cikm-cup
3.https://tianchi.aliyun.com/dataset/dataDetail? datald=42
4.http://millionsongdataset.com/lastfm/
5.https://www.kaggle.com/datasets/chelseapower/nowplayin-
grs

6.https://www.koggle.com/datasets/gspmoreira/news-portal-
user-interactions-by-grobocom

7.https://www.news.rellchallenge.org/dataset/
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4 基于会话的推荐方法未来研究方向

近年来,基于会话的推荐方法快速发展,众多学

者针对已存在的问题提出了不同的模型方法,如上

文提到的利用循环神经网络挖掘会话中项目的序列

模式、利用图神经网络建模项目间复杂的转换关系

等。但目前对于基于会话的推荐方法的研究仍处于

初级阶段,仍存在一些挑战,这些挑战是未来值得研

究的方向。本节将针对基于会话的推荐方法可能面

临的挑战进行阐述。
(1)基于会话的推荐中的长期偏好

在推荐系统中,用户的偏好往往分为长期偏好

(静态偏好)和短期偏好(动态偏好)。基于会话的推

荐方法往往是通过学习出当前会话的嵌入向量去进

行下一个项目的推荐,通常这只能捕捉用户的短期

偏好(动态偏好),更多关注用户兴趣的变化。然而,
在推荐系统的实际应用中,用户的长期偏好和短期

偏好对于提升推荐方法的性能都是十分重要的。因

此,为了提高基于会话的推荐方法的推荐效果,挖掘

用户的长期偏好是有必要的。然而,会话具有事务

属性,连续的会话相关性可能不强,使用连续的会话

数据学习用户长期偏好的方法不可行。因此,如何

在会话数据集中构造长期相关会话(邻居会话)[67]

数据是学习长期偏好的关键。
(2)用户多行为联合推荐

在实际场景中,用户的交互行为常常是多种类

型操作同时进行的。例如,在购物场景中,用户的行

为可能包含点击商品、添加购物车、购买商品等,而
且这些类型的操作是无序的,即用户在进行点击操

作后可能进行添加购物车操作或购买操作。而不同

类型的交互行为对于下一项可能推荐的项目的影响

是不同的。在以往研究所用的数据集中,每个会话

往往是由同种交互类型的项目组成的,但是,下一个

可能推荐的项目可能也会受到其他类型交互的影

响。如图9所示,用户在会话s1 中进行了如下操

作,连续点击项目v1,v2,v3 后进行购买项目v3 操

作,其中项目v1,v2,v3 都属于T 恤类别。用户在

购买操作后,对当前类别商品的感兴趣程度降低,因
此推荐方法应捕捉到用户当前的兴趣变化,为用户

推荐其他类别的商品,如图9中的项目v4。在会话

s2 中,用户在进行点击操作后,执行了添加购物车

行为,此时,用户对当前类别的商品仍十分感兴趣。
由此可见,用户不同的交互行为会影响下一个项目

的推荐。如何将用户多种行为结合,实现用户多行

为的联合推荐是一个值得研究的方向。

图9 用户多种类型交互行为构成的会话

其中,会话s1 和s2 的前三项表示用户的点击行为,s1 的第二个v3 表示用户的购买行

为,s2 的第二个v3 表示用户的添加购物车行为。

  (3)下一个会话的推荐

目前已有的基于会话的推荐方法,大多数是根

据当前会话的项目序列去推荐用户感兴趣的项目,
推荐项目仍属于当前会话,这种推荐方式可以被称

为当前会话的下一项推荐,但该方式存在一个问题,
当一个新的会话产生时,基于会话的推荐方法无法

为用户推荐会话的第一个项目。虽然推荐方法可以

根据用户的历史会话来挖掘用户偏好,但是若上一

个会话距当前的时间间隔较长,则分析上一个会话

的项目序列作为当前用户兴趣偏好的意义不大,因
为推荐方法无法捕捉用户当前的兴趣偏好,从而无

法发挥基于会话推荐方法的优势(关注用户的短期
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偏好)。近年来,对于下一会话推荐[68]的研究较少,
但它仍是一个值得研究的方向。

(4)跨域会话推荐

现有的会话推荐大多数是针对匿名用户的会话

行为进行推荐,而在会话推荐中引入用户信息以提

高推荐性能成为最近的研究热点。然而在实际使用

中会出现用户信息稀疏的问题,此时可以考虑与跨

域推荐相结合以缓解数据稀疏的问题[69]。但是跨

域推荐与会话推荐的结合面临着诸多的挑战。首先

是不同域之间数据的差异性。由于不同的数据域包

括不同种类的项目,如电影域和音乐域,将这两个域

的数据进行结合时需要考虑如何进行跨域转换。其

次是时间异步性,即用户在不同域上的相关行为可

能时间跨度特别大。如用户多年前看过哈利波特小

说,但可能最近才去看哈利波特的电影。因此对不

同域的会话行为不能简单地按照发生的时间进行

划分。

5 结论

本文对基于会话的推荐方法进行了详细地调

研。首先分析了传统推荐方法的优劣势,针对其只

能学习用户长期偏好的问题,阐明了基于会话的推

荐方法捕捉用户短期偏好的重要意义,并详细介绍

了基于会话推荐方法的工作原理和目标。其次,本
文对当前已有的基于会话的推荐算法进行了分类总

结,对比了基于不同模型下的推荐方法的优劣势,并
详细介绍了这些模型方法的工作原理,如基于循环

神经网络的会话推荐方法建模会话中项目的序列模

式,基于注意力机制的会话推荐方法捕捉用户当前

的主要意图,以及基于图神经网络的会话推荐方法

建模会话上下文项目的转换等。最后,针对基于会

话的推荐方法可能面临的挑战和有潜力的研究方向

进行了说明。
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