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摘　要: 会话推荐旨在基于用户的一系列项目预测其交互的下一项目, 现有大多数会话推荐对于会话内项目间的

时间间隔信息利用不够充分, 影响推荐准确性. 近年, 图神经网络凭借自身强大的复杂关系建模能力在会话推荐中

受到推崇, 但仅基于图神经网络的会话推荐忽略了会话间的隐藏高阶关系, 信息不够丰富. 此外, 数据稀疏性一直

是推荐系统中存在的现象, 研究中多使用对比学习对此实施改善, 然而大多对比学习框架形式单一, 泛化能力不强.

基于此, 提出一种结合自监督学习的会话推荐模型. 首先, 该模型利用用户会话内项目间的时间间隔信息对会话序

列实施数据增强, 丰富会话内信息, 以提高推荐准确性; 其次, 构建超图卷积网络和 Transformer编码器相结合的对

偶视图, 从多视角捕捉会话间的隐藏高阶关系, 以丰富推荐多样性; 最后, 融合数据增强后的会话内信息、多视角

下的会话间信息以及原始会话信息进行对比学习, 以增强模型泛化性. 通过与 11个已有经典模型在 4个数据集上

的对比发现, 所提模型是可行高效的, 在 HR 与 NDCG 指标上分别平均提升 5.96%、5.89%.
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Abstract:  Session-based  recommendation  aims  to  predict  the  next  item  a  user  will  interact  with  based  on  a  series  of  items.  Most  existing
session-based  recommender  systems  do  not  fully  utilize  the  temporal  interval  information  between  items  within  a  session,  affecting  the
accuracy  of  recommendations.  In  recent  years,  graph  neural  networks  have  gained  significant  attention  in  session-based  recommendation
due  to  their  strong  ability  to  model  complex  relationships.  However,  session-based  recommendations  that  rely  solely  on  graph  neural
networks  overlook  the  hidden  high-order  relationships  between  sessions,  resulting  in  less  rich  information.  In  addition,  data  sparsity  has
always  been  a  phenomenon  in  recommender  systems,  and  contrastive  learning  is  often  employed  to  address  this  issue.  However,  most
contrastive  learning  frameworks  lack  strong  generalization  capabilities  due  to  their  singular  form.  Based  on  this,  a  session-based
recommendation  model  combined  with  self-supervised  learning  is  proposed.  First,  the  model  utilizes  the  temporal  interval  information
between  items  within  user  sessions  to  perform  data  augmentation,  enriching  the  information  within  the  sessions  to  improve
recommendation  accuracy.  Second,  a  dual-view  encoder  is  constructed,  combining  a  hypergraph  convolutional  network  encoder  and  a
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Transformer  encoder  to  capture  the  hidden  high-order  relationships  between  sessions  from  multiple  perspectives,  thus  enhancing  the
diversity  of  recommendations.  Finally,  the  model  integrates  the  augmented  intra-session  information,  the  multi-viewed  inter-session
information,  and  the  original  session  information  for  contrastive  learning  to  strengthen  the  model’s  generalization  ability.  Comparisons  with
11  existing  classic  models  on  4  datasets  show  that  the  proposed  model  is  feasible  and  efficient,  with  average  improvements  of  5.96%  and
5.89% on HR and NDCG metrics, respectively.
Key words:  session-based recommendation; self-supervised learning; hypergraph convolutional network; dual-view; data augmentation

 1   引　言

随着电子商务的快速发展, 消费者的购物行为逐渐呈现出高频短时、目标明确的特征. 在此背景下, 会话推荐

系统 (session-based recommender system, SBRS) 通过精准捕捉用户短期行为, 提供即时个性化推荐, 成为电商平台

提升用户体验和转化率的关键. SBRS的核心在于充分挖掘用户行为数据, 从会话内和会话间两个维度分析, 全面

捕捉用户的兴趣模式. 会话内分析聚焦于单个会话中用户的行为序列, 挖掘目标导向和时序特征, 从而预测短期兴

趣并提供即时推荐; 而会话间分析则侧重于跨会话的潜在高阶关系, 揭示用户或商品间的隐式关联, 发现更广泛的

需求模式. 两者的协同建模不仅强化了系统的实时性与泛化性, 还能平衡短期行为预测与全局兴趣刻画, 显著提升

推荐效果, 为用户和平台创造更多价值.
早期的 SBRS研究 [1]主要关注于在会话内分析用户与项目的交互数据预测用户短期兴趣. 尽管这些早期技术

在当时取得初步成功, 但往往对复杂用户行为建模能力不足. 随着机器学习尤其是深度学习技术的飞速发展, 诸如

基于循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)[2]或图神经网络 (graph neural network, GNN)[3]的序列化推荐模

型, 被广泛应用于捕捉会话中的兴趣偏好. 此外, 在捕获序列中的复杂依赖关系方面, 基于 Transformer等更多先进

技术的模型已被证明表现较出色. 然而, 这些模型所利用的时间信息过于单调, 未合理处理用户交互项目间长短不

一的时间间隔信息, 从而影响模型预测的准确性.
除会话内的信息外, 会话间的高阶关系近来也被研究人员发现会显著影响推荐结果. 而图卷积网络 (graph

convolutional network, GCN) 因其强大的关系提取能力被应用于建模会话间的高阶关系. 其中, 超图卷积网络

(hypergraph convolution network, HGCN)[4–7]常被研究人员用于建模会话间关系, 但其仅从超图节点的角度建模, 考
虑的角度比较单一. Xia等人 [8]根据超图节点与超边的联系对项目与会话的关系进行建模, 并融入自监督学习最大

化节点与超边的互信息. 但对于图上的高阶邻居信息的提取程度不够, 使得会话嵌入的多样性不足. 特别地, 用户

在会话中通常会表现多样化的兴趣. 单一地依赖行为序列往往仅能反映显式偏好, 而结合隐藏的高阶关系 (如相似

用户的行为模式)可揭示更深层次的偏好. 在实际应用场景中, 用户的行为模式常受到多种因素的影响 (如上下文、

时间、场景等), 隐藏的高阶关系能综合会话内外的信息进行全局建模, 为复杂场景下的个性化推荐提供有力支撑.
例 1: 用户 A购买了吸尘器、电视机、洗碗机、燃气灶, 用户 B购买了投影仪、扫地机器人、烤箱、燃气灶.

对于这两个会话, 除了最后一项购买的商品相同外, 没有相同的商品, 一般的会话推荐系统并不会把这两个会话联

系起来. 但是, 这两个会话中有相似的商品且最后购买的商品是一样的, 我们认为这是会话中的隐藏高阶关系.
近年来, 研究人员将数据增强 (data augmentation)与对比学习 (contrastive learning)[9–11]引入推荐领域, 缓解了

数据稀疏性问题, 同时也有效地融合会话内与会话间信息. 然而, 现有方法多依赖简单的随机采样或启发式策略生

成正负样本, 可能会导致关键会话信息的丢失, 尤其在会话推荐系统中更为显著. 对于会话内和会话间的特征建

模, 传统对比学习方法的局限性尤为突出. 就会话内而言, 简单的数据增强策略无法有效捕捉行为序列中的时序依

赖和短期兴趣变化, 从而影响推荐的即时性和准确性. 而就会话间而言, 需更精细建模用户间的复杂高阶关系. 现
有的对比学习结构通常单一, 仅能捕获局部信息, 难以揭示会话间潜在的全局上下文关联, 这限制了模型对跨会话

关系的提取. 此外, 单一尺度的对比学习框架难以适应多样化的用户行为模式和复杂场景中的动态需求. 因此, 进
一步结合数据增强与对比学习, 通过整合会话内的时序信息和会话间的高阶关联, 可全面地提取用户兴趣特征, 提
升模型的泛化能力和推荐性能, 为复杂推荐任务提供更具鲁棒性和适应性的解决方案.

通过以上分析, 我们发现基于数据增强的会话推荐系统存在以下问题.
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1) 对于会话内时间信息的挖掘不够充分, 未合理处理用户交互项目间长短不一的时间间隔信息.
2) 数据增强方法仅考虑相似项目, 对高阶邻居信息的提取程度不够, 忽略了会话间的隐藏高阶关系.
3) 大多融合会话内与会话间信息的对比学习方式过于单一, 易受到无关项目的影响, 模型的泛化能力受限.
针对上述 3个方面的问题, 本文提出结合时间间隔数据增强的对偶视图自监督会话推荐模型 (dual-view self-

supervised session recommendation model based on temporal interval aware data augmentation, TIDA-DSSR). 首先, 挖
掘会话内时间信息, 利用时间间隔信息对原始会话实施数据增强; 然后, 针对会话间的隐藏高阶关系, 构建对偶视

图编码器从多角度对增强后的会话与原始会话进行编码; 最后, 利用对比学习采集不同视图内的信息, 通过预测任

务生成推荐列表. 主要工作与贡献如下.
1) 利用会话内时间间隔信息进行数据增强, 有针对性地生成对比学习信号, 预防丢失关键会话项目特征, 丰富

会话内信息.
2) 构建含有超图神经网络的对偶视图编码器, 将数据增强后的会话序列构成超图, 从多个视角建模用户会话,

结合时间间隔数据增强模块以更好地捕捉会话间的隐藏高阶关系.
3) 构造自监督任务框架并将对比学习融入模型, 让会话内与会话间不同视图的编码器互相获取信息以提升模

型的泛化能力, 缓解会话序列中数据稀疏性对推荐任务造成的影响.
4) 在 4个公开数据集上展开了对比与消融实验, 与当前经典的、主流的基于数据增强的推荐模型相比, 本文

模型 TIDA-DSSR在性能上优势较明显, 也验证了模型中各组件存在的必要性以及组合的合理性.

 2   相关工作

SBRS 依靠用户交互数据预测未来行为, 但常受限于数据稀疏性和噪声. 数据增强通过生成训练样本提升模

型鲁棒性 [12]. 图神经网络挖掘用户物品间复杂关系, 提高推荐准确性. 本节综述数据增强与图神经网络两者在推

荐中的应用及挑战.
● 基于数据增强的推荐方法. 该类模型是在原始用户会话的基础上进行一系列变换得到信息更丰富的会话序

列, 并基于此进行建模的方法, 但其获得的增强数据质量不如原始数据. 为解决该问题, 许多研究人员开始使用自

监督学习 [13]让增强数据与原始数据进行相似度对比. Xie 等人 [9]提出 3 种用于预训练推荐任务的数据增强算子

(Crop, Reorder, Mask), 并配备了相应的对比学习框架. Yao等人 [14]提出一种两阶段增强策略, 先掩盖项目嵌入层,
再放弃对比学习之外的类别特征. Zhou等人 [15]应用对比学习来最大化属性上的互信息, 并通过随机屏蔽属性和项

目实施序列增强. Qiu等人 [16]利用基于 dropout的模型级增广的对比正则化来构建对比样本. Cai等人 [17]提出一种

图对比学习范式, 利用奇异值分解进行对比增强. Liu等人 [18]对数据增强算子进行改进, 并结合先进的顺序推荐模

型实施推荐. Dang等人 [19]在 Qiu等人研究基础上考虑了用户会话序列中时间间隔对推荐结果的影响, 进一步改良

了数据增强方法, 提出 TiCoSeRec模型. 方阳等人 [20]运用异质信息网络搭建对比元学习的框架, 缓解冷启动问题.
钱忠胜等人 [21]提出了一种双分支协同增强的推荐模型, 动态调整用户的偏好和项目的热度. Xin等人 [22]使用 3种
新的数据删除策略, 并根据会话相似度将会话划分为单独的子模型训练, 以提高学习效率. Zhong等人 [23]设计多阶

段分层去噪机制和全局关系编码器的运用, 这显著提高了序列数据的恢复质量.
数据增强的推荐模型为提高增强数据的质量, 结合时空信息、自监督学习和对比学习等技术, 设计多种增强

策略和算子来变换用户会话来丰富信息, 缓解数据稀疏性问题, 但大多数对比学习框架形式单一, 限制了模型的泛

化能力.
● 基于图神经网络的推荐方法. 该类模型先利用用户会话信息构建出序列图, 以此为基础使用图神经网络来

对项目间的信息进行编码, 得到相应的嵌入表示; 再利用项目的嵌入表示计算得到会话的嵌入表示, 以此为最后推

荐任务的基础. Wang等人 [10,11]基于会话图利用 GNN方法学习项目间的转换关系. Qiu等人 [3]通过多头加权注意

力图神经网络学习项目的嵌入表示, 可更好地捕捉会话中项目的最佳顺序. Wang等人 [11]通过对单个会话图和全

局会话图进行图卷积, 学习会话级和全局级嵌入. 随着深度学习的蓬勃发展, 超图神经网络受到广泛关注, 超图提
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供了一种自然的方法来捕获复杂的高阶关系. Feng等人 [24]以及 Yadati 等人 [5]最早将超图应用于 GCN. Jiang等人 [6]

开发出一种动态超图神经网络用于捕捉超图中的动态演化关系. Bandyopadhyay等人 [7]开发了直线超图卷积网络,
保留了超图的全局连接性, 使模型能在超图结构上有效学习节点表示. Wang等人 [25]提出的 HyperRec使用超图建

模用户的短期偏好, 但未利用超边间的信息, 也不是为基于会话的场景设计的. 而 Xia等人 [8]在超图的基础上, 将
会话关系建立成超边, 从而提取会话间的关系, 提出了 DHCN模型. Zhao等人 [26]将动态超图与聚类分布采样结合

以进行多层次推荐. Yu等人 [27]挖掘用户交互序列中重复项目的重要关系, 以重复项目作为超边关联用户交互序列.
虽然上述模型考虑了全局兴趣和顺序的因素, 但是仍未充分挖掘会话内的侧信息, 且对于会话间的信息挖掘不够深入.

基于图神经网络的推荐模型通过构建序列图, 图卷积等技术, 学习项目间的互动信息以预测用户兴趣. 研究者

们提出了多种超图模型, 如 FGNN、GCE-GNN和 HyperRec, 以捕捉会话内项目的最佳顺序和全局嵌入. 尽管这些

模型考虑了顺序因素和全局兴趣, 但会话内时间间隔的侧信息挖掘仍不充分, 且在实际应用中忽略了会话间的隐

藏高阶关系, 导致会话信息的多样性不足, 影响推荐结果的准确性.
综上分析可知, 多数模型并未关注到会话内时间间隔等侧信息的利用 [28], 从而造成对用户会话建模信息不足

的现象, 影响推荐准确性; 同时, 现有的会话模型未很好地处理会话间的隐藏高阶信息; 此外, 大多使用对比模型的

框架较单一, 使其泛化性不强. 针对上述问题, 本文提出一种结合时间间隔数据增强的对偶视图自监督会话推荐模

型 TIDA-DSSR. 该模型深度挖掘会话内的时间间隔信息, 根据用户会话特征对其实施有针对性的数据增强, 更合

理地建模用户兴趣偏好; 同时, 提出一种对偶视图编码器, 分别从会话间以及会话内处理会话信息, 结合时间间隔

数据增强模块可更好地捕捉隐藏的高阶关系; 另外, 构建对比学习框架自适应地利用不同视图下的会话信息, 提升

模型泛化性.

 3   基于数据增强的对偶视图自监督会话推荐

为便于阐述, 对文中一些主要符号进行说明, 如表 1所示.
 
 

表 1　主要符号及含义
 

符号 含义

U = {u1,u2, . . . ,uN } 用户集

V = {v1,v2, . . . ,vM} 项目集

Tu =< t1, t2, . . . , tm > 用户u会话项目间隔序列

p 数据增强项目插入位置

A 邻接矩阵

D 超图节点度矩阵

B 超图边度矩阵

S u 用户u的原始会话集

S a
u 用户u的增强会话集

su 用户u的原始会话序列

sa
u 用户u的增强会话序列

ha
su sa

u增强会话   的超图表示

f a
su sa

u增强会话   的Transformer表示

fsu su原始会话   的Transformer表示
 

大多会话推荐模型重点关注顺序推荐 [29], 但未充分考虑会话内项目的时间间隔信息对会话推荐的影响. 同时,
在多个会话间还隐藏着许多对推荐或将起到重要作用的高阶关系, 且基于图神经网络的会话推荐模型能有效地挖

掘这种隐藏高阶信息. 近来, 对比学习常用于融合不同视角的信息, 然而目前的对比学习应用框架形式单一, 使模

型泛化性不足. 基于此, 提出一种自监督推荐模型利用时间间隔信息针对性地进行数据增强, 接着构建对偶视图编

码器多角度编码会话嵌入, 最后通过对比学习融合多种会话信息. 图 1是本文模型的总体框架, 其工作原理如下.
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图 1　结合时间间隔数据增强的对偶视图自监督会话推荐框架
 

1) 利用时间间隔信息实施数据增强, 以丰富会话内信息. 统计用户会话序列中项目间的时间间隔信息并计算

出方差, 以此为依据对不同会话进行不同方式的数据增强, 使会话成为时间间隔均匀的会话序列, 充分挖掘会话内

的侧信息.
2) 构建对偶视图进行编码, 以捕捉会话间信息. 考虑用户会话内以及相似会话间的关系, 利用超图卷积网络编

码器与 Transformer编码器组成的对偶视图编码器, 从两种不同视角分别对原始会话以及间隔均匀的会话进行编

码, 以提取不同视角下会话的多样性信息.
3) 运用对比学习优化模型, 并生成推荐列表. 将原始会话与时间间隔数据增强后的会话输入对偶视图编码器

得到不同视角下的会话嵌入, 以数据增强后的会话嵌入 (会话内)作为主体生成推荐列表, 用其他视角下的会话嵌

入 (原始会话、会话间)作为对比信号加入自监督学习, 以优化模型.

 3.1   实施数据增强丰富会话内信息

数据增强一直是生成对比学习所需自监督信号的重要手段. 有效的数据增强策略不仅可针对性地生成对比学

习信号, 也能挖掘会话内的侧信息, 使会话嵌入信息更丰富, 从而提高推荐准确性. TiCoSeRec[19]首次将会话内项

目间的时间间隔时长信息融入数据增强策略中, 将原始会话增强为时间间隔均匀的会话, 并充分证明了其能有效

地提升推荐效果. 本研究受此文启发, 从会话内项目间的时间间隔时长信息入手对数据增强的 4 种方法 (即 Ti-
Insert操作、Ti-Crop操作、Ti-Mask操作、Ti-Substitute操作)实施改进. 我们在 TiCoSeRec模型的基础上有针对

性地调整与改良, 以提升其在匿名会话推荐场景中的适应性与泛化能力. 首先, 在 Ti-Insert操作中, 引入基于统计

分布的动态插入比, 同时结合项目间的相似度, 确保插入项目符合上下文环境并增补潜在的语义信息. 其次, 针对

Ti-Crop操作, 通过动态调整裁剪比, 限制对短会话的干扰, 保持核心行为序列的完整性, 同时增强生成后数据的多

样性. 此外, 在 Ti-Mask操作中, 基于时间间隔和语义相关性引入优先级筛选机制, 精准选择需屏蔽的项目, 避免随

机屏蔽破坏上下文信息的完整性, 同时保留关键信息以辅助模型学习. 而在 Ti-Substitute操作中, 不仅考虑项目间

的相似性, 而且还结合上下文语义的一致性, 确保替换项目既丰富了语义信息又保持会话的整体逻辑. 通过这些改

进方法, 进一步提升了增强数据的质量和多样性, 为匿名会话推荐任务提供了更加高效的、鲁棒性更强的解决

方案.
在数据增强过程中, 本研究避免了使用 Reorder 操作, 因为模型的超图卷积编码器需要依赖用户会话中项目

顺序来识别不同会话间的隐性关联. Reorder操作可能会破坏会话中项目顺序, 导致模型在卷积过程中错误地连接

无关的邻居节点, 从而影响高阶隐藏关系的提取. 排除 Reorder操作有助于保持数据集的真实性和一致性, 减少对

原始数据结构的破坏, 更准确地捕捉用户行为的时序特征, 避免信息丢失和噪声增加. 用户浏览习惯的时序规律对
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于理解其兴趣变化至关重要. 例如, 商品的连续查看可能预示着购买决策, 而视频观看顺序则反映了用户的偏好.
保留这些时序信息使模型能够更精确地提取用户兴趣的动态变化, 实现更个性化的推荐.

U V u ∈ U su =< v1, . . . ,v j, . . . ,vN >

su ∈ S u v ∈ V Tu =< t1, . . . , t j, . . . , tN−1 > su

Tu sa
u S u

S a
u

假定有用户集为  、项目集为  , 每个用户   按时间顺序交互的项目序列  , 其中

,  , 其对应的时间间隔序列为  . 这一步可概括为, 对用户的交互项目序列  , 根据

其时间间隔   实施数据增强得到新的项目序列  . 对会话集   中的所有非均匀会话实施数据增强, 从而得到时

间间隔均匀的会话集  , 如公式 (1)所示: 

S a
u = DataAug(Tu,S u) (1)

σ

m m(1−σ)

先根据时间间隔的标准方差对所有会话进行排序. 方差越小, 排名越前. 将排名最前的一定比例 (用   表示)
的会话序列标记为均匀的, 其余为需进行数据增强的非均匀会话序列. 若共有   个会话序列, 则就有   个序

列为非均匀的. 为能生成均匀的会话序列, 本文采用 4种利用时间间隔时长信息对会话序列进行数据增强的操作.

Tu k = βN

β ∈ [1,0]

tp = ti+γ(ti+1− ti) γ ∈ [0,1]

1) Ti-Insert操作. 先对序列   的时间区间从大到小排序, 保留前   个作为目标位置. 其中, N 为会话序列

长度,   为插入比. 接着在每个目标位置 p 插入一个项目, 该项目尚未与用户交互, 但与序列中的上下文相

关. 进一步地, 我们根据插入项目与相邻项目的相似度自适应地调整它们的时间间隔, 将插入项目与更相似项目的

时间间隔设置得更小, 即,  , 其中   是插入比, 可通过观察时间间隔的统计分布动态调节, 模
拟真实的交互行为.

例 2: 用户第 1 天购买了书、钢笔, 第 2 天购买了信纸. 我们就认为在此购物序列之间可插入一个相关项目

“墨水”, 使购物序列均匀完整. 

(p1, p2, . . . , pk) = top_k_indices(descend(Tu)) (2)

c = ηn η

(su,c)

2) Ti-Crop操作. 先选择一个截止位置 p, 在 p 处将长为   的连续序列截断为一个新的序列, 其中   ∈[0, 1]
是一个比例系数, n 是会话序列长度. 多次操作生成一组长度均为 c 的子序列 (记为  ), 并计算每一个子序列的

标准差. 然后选择标准差最小的子序列作为操作后的新序列.
例 3: 用户第 1天购买了书、钢笔、信纸, 第 2天购买了衬衫、领带. 我们就认为此购物序列需要分为两个子

序列. 

p = argmin
p∈[1,N−1]

std(sub_sequence(su,c, p)) (3)

c =min
(
0.2,

1
log(|su|+1)

)
对于短会话或稀疏会话 (项目数较少), 我们控制裁剪比  , 确保短会话裁剪比较小, 避

免关键行为丢失.

Tu

3) Ti-Mask操作. 与 Ti-Insert操作类似, 都需要一个目标位置来进行变换会话内的项目. 但不同的是, Ti-Mask
操作是从原始序列中删除项目. 具体地, 该操作先对序列   的时间间隔时长从小到大排序, 然后保留前面的 n 个

索引位置作为目标位置.
例 4: 用户第 1天上午购买了书、钢笔、信纸, 下午购买了衬衫, 第 2天购买了书签、书架. 我们就认为“衬衫”

不属于整个购物序列, 选择删除该项目. 

(p1, p2, . . . , pn) = top_h_indices(ascend(Tu)) (4)

pri_mask =
1

1+ sim(vi,vi+1) · (ti+1− ti)

在选取位置后 ,  根据与相邻项目的时间间隔和相似性计算出待删除项目的 Mask 优先级  

, 我们优先选取时间间隔大且相似度低的项目进行 Mask 操作, 避免会话中的重要交互项

目被剔除.

∣∣∣tsub− tvi

∣∣∣ ⩽ κ
4) Ti-Substitute操作. 与 Ti-Mask使用相同的策略来确定目标位置, 但不同的是, Ti-Substitute操作要将位置上

的项目替换成与上下文相关且用户未交互过的项目. 而且, 我们选取的替换项目与原项目具有相似的时间分布,
即,  , 确保替换后的项目符合原会话时序逻辑. 该操作能在对原会话实施改动最小的基础上, 获得新会

话序列.
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例 5: 用户购买了书、钢笔、信纸、书桌. 我们认为可把“书桌”替换为“书架”, 以谋求推荐对于阅读类偏好物

品建立联系.
利用时间间隔信息进行数据增强的具体过程见算法 1.

算法 1. 基于时间间隔信息的数据增强算法.

S u输入: 用户集 U, 项目集 V, 用户会话序列  , 项目表示;
输出: 数据增强后得到的时间间隔均匀的会话序列.

Begin
S u1. 初始化用户会话序列  ; //用户交互会话

su ∈ S u2. For  :
su Tu =< t1, . . . , t j, . . . , tN−1 >3. 　计算用户会话序列   中项目的时间间隔  ;

δ24. 　计算会话时间间隔的方差  ;
5. End For

δ2 S u =< su1, su2, . . . , suN >6. 根据方差   大小, 将用户会话序列排序  ;
S a

u7. 根据方差大小对会话进行对应的数据增强  ; //见公式 (2)–公式 (4)
S a

u8. Return  ; //返回时间间隔均匀的会话序列

9. End

S u Tu

δ2 δ2

在算法 1中, 第 1行得到用户的会话序列  ; 第 2–5行计算会话内项目的时间间隔  , 再计算会话内项目时

间间隔的方差  ; 第 6 行根据方差   的大小, 对所有的用户会话进行排序, 根据排序先后会选用不同的数据增强

方法; 第 7行对用户会话进行数据增强; 第 8行得到数据增强后时间间隔均匀的用户会话.

 3.2   构造对偶视图捕捉会话间信息

在推荐领域, 对比学习作为一种有效的自监督学习方法, 近年来受到广泛关注. Yu等人 [30]的研究通过在嵌入

空间中添加均匀噪声来创建对比视图, 以此进行对比学习, 取得显著的推荐效果提升. 受此启发, 我们进一步探索

了如何利用时间间隔时长信息来改进数据增强策略, 并在此基础上构建对偶视图以挖掘会话间的隐藏高阶关系.
所提模型首先对原始会话数据进行基于时间间隔的数据增强处理, 包括 Ti-Insert、Ti-Crop、Ti-Mask 和

Ti-Substitute这 4种操作. 这些操作旨在模拟用户在不同场景下的行为模式, 从而生成多样化的增强会话序列. 随
后, 我们构建对偶视图编码器捕捉会话间的隐藏高阶关系. 先将这些增强后的会话序列构成一个超图, 其中每个节

点代表一个项目, 边则表示项目之间的时序关系或相似度. 这样的超图结构不仅保留了原始会话中的时间间隔信

息, 而且还引入了额外的上下文信息, 有助于模型更好地理解用户的兴趣变化过程. 为确保对比学习的有效性, 我
们还采用 Transformer编码器同时处理数据增强后的会话以及原始会话. Transformer编码器的强大特征提取能力

使得它可从复杂的序列中捕捉到用户的兴趣变化, 为超图视图提供高质量的对比信号.
 3.2.1    超图卷积网络编码

所提模型 TIDA-DSSR结合了时间间隔数据增强模块和对偶视图编码模块, 能够有效地捕捉会话间的隐藏高

阶关系. 通过第 3.1节的数据增强过程, 会话信息与相似的项目已建立了关联, 这为深入挖掘会话间的隐藏高阶关

系提供了基础.

Gh = (Vh,Eh) {vs,1,vs,2,vs,3, . . . ,vs,m} ∈ Eh

vs,m ∈ Vh

超图结构在 TIDA-DSSR模型中至关重要, 其超边能连接多个节点, 与会话中多个项目的天然特性相匹配. 这
种结构优化了会话嵌入的建模, 且可有效地表示复杂的多对多关系. 具体来说, 超图结构不仅捕捉单个项目之间的

直接联系, 还考虑项目间复杂的间接关系, 以更全面地理解用户行为. 同时, 超图结构还可缓解传统模型的长距离

依赖问题, 通过超边连接增强了模型对长会话序列关联的捕捉能力. 故我们参照 Xia 等人 [8]的方法, 采用超图

 来表示所有会话, 捕捉会话中的这种关系. 形式上, 将会话表示为超边, 记为  ,
且  . 在将会话信息转换为超图后, 单个会话内的所有项目均被连接, 这就对多对多的高阶关系进行了具体
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化. 同时, 通过超图节点与超边的连接, 实现会话及其相似会话的关系提取. 与 Xia等人 [8]方法不同的是, 本文不是

采用超边图卷积网络提取高阶关系, 因为这会融杂过多的邻居信息, 从而易使用户的兴趣产生漂移, 所以我们采

用 Transformer编码器提取原始会话中更重要的顺序信息 (见第 3.2.2节).
在超图构建之后, 使用超图卷积网络来捕捉会话级的隐藏高阶关系. 定义超图上的卷积操作的主要挑战是如

何传播项目的嵌入. 我们使用的光谱超图卷积来构建超图卷积网络, 如公式 (5)所示: 

e(l+1)
su ,i =

N∑
i=1

M∑
ε=1

AiεA jεWεεe
(l)
su ,i (5)

e(l+1)
su ,i

su vi其中,   代表在超图卷积 l 层会话   中项目   的嵌入表示, A 为邻接矩阵, W 为权重矩阵 (它的每个超边赋予相

同的权重 1), M 为会话中的项目数, N 为相关联的会话数. 超图卷积网络的矩阵带行归一化的表达式, 如公式 (6)
所示: 

H(l+1)
su ,i = D−1AWB−1ATH(l)

su ,i (6)

H(l+1)
su ,i

su vi

ATH(l) A

H(0) L Hsu ,i =

1/(L+1)
∑L

l=0
H(l)

su ,i

其中,   代表在超图卷积 l 层会话   中的项目   嵌入矩阵, B (或 D)为边 (或节点)度矩阵, A 为邻接矩阵, W 为

权重矩阵. 超图卷积可看作是对超图结构进行“节点-超边-节点”的两阶段特征变换, 即“项目-会话-项目”的信息传

递. 节点到超边的信息聚合由节点矩阵与邻接矩阵的乘法   完成, 后再乘以邻接矩阵  , 这样将信息从超边传

递到节点. 将   通过   层超图卷积后, 对每一层得到的项目嵌入实施平均化操作, 得到最终的项目嵌入 

.

Posr = [pos1, pos2, pos3, . . . , posm]

sa
u =< v1,v2,v3, . . . ,vm > e∗su ,i

sa
u vi

在空间上传递信息时, 时间信息是不可忽视的. 而在会话序列中, 时间信息往往体现为项目的位置前后关系.
Vaswani等人 [31]认为位置嵌入是 Transformer中引入的一种有效技术, 在许多领域被应用于项目位置信息的存储

与运用. 参考 Xia等人 [8]的方法, 我们设计一个可学习的位置矩阵  , 其中 m 是当前

会话长度, 通过该矩阵与会话嵌入拼接, 使时间信息融入会话嵌入. 在增强会话   中,   为增

强会话   中   的嵌入表示, 如公式 (7)所示: 

e∗su ,i = tanh(W1[esu ,i ∥ posm−i−1]+b) (7)

W1 ∈ Rd×2d b ∈ Rd

s′u

其中,  ,   是可学习的参数. 通过对会话包含的所有项目嵌入进行平均操作来表示此会话的嵌入, 以
细化增强会话   的嵌入表示, 如公式 (8)所示: 

ha
su
=

1
m

∑m

i=1
e∗su ,i (8)

ha
su

sa
u e∗su ,i sa

u其中,   是增强会话   的嵌入,   是增强会话   中第 i 个项目的嵌入.
上面经过超图卷积网络编码器获得的会话嵌入包含了会话间的关系, 然而, 准确预测用户兴趣还需提取会话

内信息.
 3.2.2    Transformer编码

Transformer编码器具备卓越的特征提取能力, 能够从复杂的序列数据中识别并捕捉到用户的兴趣变化. 这种

能力使得它可为超图视图提供高质量的对比信号, 以增强模型的鲁棒性. 利用 Transformer编码器可有效地筛选出

会话中与目标用户兴趣不相关的信息, 不仅能够更全面地提取会话内的短期兴趣, 还能在捕捉会话间的潜在高阶

关联上取得更大突破. 这种全局感知与高效计算的结合, 使其在复杂的推荐任务中表现优异, 为推荐任务提供了强

有力的技术支持. 本文使用 Transformer编码器提取会话内信息, 将 Transformer编码器表示为 SeqEnc(·), 如公式 (9): 

fsu , f
a
su
= SeqEnc(su, sa

u) (9)

fsu f a
su

su sa
u其中,   表示原始会话嵌入,   表示增强会话嵌入,   是原始会话,   是增强会话. Transformer编码器由一个序列

块和一个全连接前馈网络构成, 每个编码器层包括多头自注意力层 (multi-head self-attention layer)与前馈全连接

层 (feed forward layer)两个子层. 多头自注意力子层将会话序列作为输入计算 query、key和 value, 通过缩放点积

操作实现注意力计算, 并采用多套线性变换映射矩阵提取会话序列的不同表示. 前馈全连接子层包含两个线性变

换和一个 ReLU激活函数, 以对会话序列建模. 这两个子层均使用了残差连接和层归一化, 以提升性能和加速收敛

5702  软件学报  2025年第 36卷第 12期



过程. 即, 对于输入的会话序列, 首先使用 3组可学习的权重矩阵产生 query、key和 value表示; 然后计算 attention
分数, 进行 Softmax操作生成权重系数; 最后加权求和 value值得到最终的 self-attention表示. 这一过程使模型可

提取会话序列内项目的位置信息. 前馈全连接子层可捕获序列的局部特征, 与多头自注意力子层的输出表示互补.
这样, 将增强会话和原始会话通过 Transformer编码器获得相应嵌入表示以实现下游任务.

本节阐述了从会话间 (见第 3.2.1节)及会话内 (见第 3.2.2节)两个不同视角构建对偶视图编码器, 对原始会

话和增强会话实施多角度建模. 对偶视图编码器构建的具体过程见算法 2.

算法 2. 对偶视图编码器构建.

S u S a
u θ输入: 用户会话序列  , 数据增强后的会话序列  , 超图卷积层数  ;

输出: 不同角度下的会话嵌入.

Begin
Gh Vh Eh1. 初始化超图  , 包括点集合  , 边集合  ;

2. 构建邻接矩阵 A, 点的度矩阵 D, 边的度矩阵 B;
ϑ ∈ θ3. For  :

e(l+1)
su ,i

4. 　计算每层项目嵌入  ; //见公式 (5)

H(l+1)
su ,i

5. 　获取项目嵌入归一化  ; //见公式 (6)

6. End For

Hsu ,i7. 平均化计算项目嵌入  ;

e∗su ,i
8. 嵌入位置信息得到最终项目嵌入  ; //见公式 (7)

ha
su

9. 将会话中的项目嵌入平均计算获得增强会话嵌入  ; //见公式 (8)

fsu f a
su

10. 计算 Transformer编码器下的增强会话嵌入, 原始会话嵌入  ,  ; //见公式 (9)

ha
su

fsu f a
su

11. Return  ,  ,  ; //返回 3种会话嵌入, 见公式 (8)、公式 (9)

12. End

Gh Vh Eh Gh

H(l+1)
su ,i

Hsu ,i e∗su ,i

ha
su

fsu f a
su

在算法 2中, 第 1行初始化超图  , 其中包括点集   和边集合  ; 第 2行根据超图   计算出邻接矩阵 A, 以
及点的度矩阵 D 和边的度矩阵 B; 第 3–6行计算超图卷积网络每层中的项目嵌入  ; 第 7行将每层的项目嵌入

平均化得到项目嵌入  ; 第 8行表示在会话嵌入中添加位置信息得到最终项目嵌入  ; 第 9行将增强会话中的

项目嵌入平均计算获得其嵌入  ; 第 10行计算 Transformer编码器中的会话嵌入   和  .

 3.3   运用对比学习优化推荐

将原始会话信息与增强后的会话信息送入对偶视图编码器, 可生成包含不同信息特征的 3种会话嵌入, 即原

始会话嵌入、会话内的增强会话嵌入、会话间的增强会话嵌入. 这 3种嵌入均代表同一会话, 但从不同的视角提

取了关键特征, 其中包括会话内的短期行为模式和会话间的高阶关联. 3种嵌入彼此之间存在一对一的映射关系,
这种关系使得每轮迭代中可将相同会话的不同嵌入视为正样本, 而随机抽取的其他会话嵌入作为负样本. 这样, 通
过对比学习融合多视角的信息, 实现对会话嵌入的深度优化.

该操作的优势在于, 高效融合了会话内与会话间信息. 从会话内角度看, 通过编码会话序列中时序信息和行为

模式, 捕捉用户短期兴趣的动态演化, 更精准地预测用户行为; 而从会话间角度看, 通过利用时间间隔信息数据增

强和超图结构, 挖掘会话间潜在的高阶关系, 以揭示用户行为的全局上下文关联. 而且, 所提模型 TIDA-DSSR 通

过对偶视图的编码方式, 生成多视角嵌入, 从多维度表达会话特征, 并在对比学习中互相强化, 弥补了单一视图编

码可能遗漏的重要信息.
通过对偶视图编码器产生高质量的正负样本并进行多视角对比学习, TIDA-DSSR模型不仅能强化同一会话

中不同视角嵌入之间的语义一致性, 还可有效区分不同会话的特征, 避免信息干扰. 这种设计既保留了会话内短期
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兴趣的细粒度刻画能力, 又充分挖掘了会话间的潜在高阶关联, 使模型在兼顾实时性和全局性的同时提升泛化能

力和推荐性能, 为复杂的推荐任务提供更全面的支持.
对于会话间信息的融合, 本文将标准二元交叉熵损失函数作为学习目标, 可直观地衡量样本对的相似性或差

异性, 以便更有效地进行正负样本的区分, 提升模型的优化效果, 如公式 (10)所示: 

Ls1 = − log(δ( f a
su
,ha

su
))− log(1−δ( f a

su
,ha

sc
)) (10)

f a
su

ha
su

ha
sc

δ

其中,   是 Transformer 编码器下的增强会话嵌入 (锚点),   是超图编码器下的对应增强会话嵌入 (正样本), 
是超图编码器下的其他增强会话嵌入 (负样本),   为非线性激活函数.

然而, 仅使用经过数据增强后的会话特征进行推荐任务, 会导致对比学习框架的形式单一, 使得模型在早期训

练时会受到项目建模不准确的影响, 在捕捉用户偏好变化上存在局限性, 从而限制模型的泛化能力. 因此, 本文使

用原始会话嵌入与增强会话嵌入进行对比学习, 以避免无关会话项目的影响, 提升模型的泛化能力. 对于原始会话

信息, 这里采用 NT-Xent损失函数来提取, 有助于提升模型的特征表示能力, 使得学习到的特征在下游任务中表现

更佳, 如公式 (11)所示: 

Ls2 = − log
exp(sim( f a

su
, fsu

))∑
c,u

exp(sim( f a
su
, fsc

))
(11)

fsu
fsc

其中, sim(·)是两个会话嵌入间相似性度量的点积操作,   是对应原始会话嵌入 (正样本),   是其他原始会话的嵌

入 (负样本).
由于经过数据增强的会话中包含时间间隔时长信息, 且来自 Transformer编码器的输出嵌入中带有位置信息,

因此经过 Transformer编码器的增强会话嵌入会融合多角度会话内项目的关系, 我们将其作为推荐任务的主体. 这
里采用对数似然损失函数进行推荐, 对编码器进行优化, 如公式 (12)所示: 

Lrec(u, t) = − log(δ( f a
su
,esu ,t+1))−

∑
c,u

log(1−δ( f a
su
,esc ,i)) (12)

Lrec(u, t) su δ esu ,t+1 vt+1

esc ,i su e

其中,   为会话   中预测第 t 位项目的损失函数,   为非线性激活函数,   为会话中下一项目   的嵌入,
 不是相应会话   中的项目嵌入. 项目的嵌入   从 SeqEnc 嵌入表中检索, 该表与 Transformer共同优化.
在推荐任务和对比学习任务中获得的损失函数均可对模型进行优化. 为通过对比学习提高推荐性能, 我们利

用了一种多任务策略来联合优化模型, 如公式 (13)所示: 

L = Lrec+λ1Ls1+λ2Ls2 (13)

λ1 λ2其中,  、  是超参数, 用于控制对比学习任务的强度. 自监督会话推荐的具体过程见算法 3.

算法 3. 结合时间间隔数据增强的对偶视图自监督会话推荐算法.

S a
u ha

su
fsu f a

su
输入: 用户数据增强后的会话信息集  , 对偶视图得到的会话嵌入  ,  ,  ;

List输出: 会话推荐列表  .

Begin
S a

u1. 获取数据增强后的会话  ; //见算法 1
sa

u ∈ S a
u2. For 会话  :

ha
su

fsu f a
su

3. 　获取对偶视图编码会话的不同嵌入  ,  ,  ; //见算法 2

Ls1 Ls24. 　在不同视图间进行对比学习, 获得损失函数  ,  ; //见公式 (10), 公式 (11)
Listsu Lrec5. 　实施推荐任务获得推荐列表   及损失函数  ; //见公式 (12)

L6. 　计算联合优化损失函数  , 并更新模型参数; //见公式 (13)
7. End For

List← Listsu
8. 获取推荐列表  ; //模型预测

5704  软件学报  2025年第 36卷第 12期



List9. Return 会话推荐列表  ;
10. End

S a
u sa

u

ha
su

fsu f a
su

Ls1 Ls2

Listsu Lrec Ls1 Ls2 Lrec L

List

在算法 3中, 第 1行获得数组增强后的会话集  . 第 2–3行通过对偶视图编码器获得增强会话   的不同会话

嵌入  ,  ,  ; 第 4 行通过不同视图间的对比学习获得不同的损失函数  ,  ; 第 5 行通过进行推荐任务获得

当前会话的推荐列表   与损失函数  ; 第 6–7 行结合  ,   与   联合计算损失函数  , 并更新模型参数;
第 8–9行获取推荐列表   并输出.

 4   实验及其分析

为验证 TIDA-DSSR的有效性, 本文选择 4 个数据集进行综合实验对比分析, 重点回答下面几个问题.
RQ1: 与经典的、最新的模型相比, 本文模型的推荐效果如何?
针对此问题, 在第 4.4.1节设置对比实验, 分别将本文模型与 11种经典模型就性能方面在 4个数据集下做对

比, 阐述本文模型的优势.
RQ2: 模型的各个构件是否有存在的必要性?
针对此问题, 在第 4.4.2节设置消融实验, 就基于时间信息的数据增强模块、超图卷积模块、原始会话对比学

习模块这 3个主要构件分别分析其对总体模型的作用.
RQ3: 本文模型的主要构件用到其他模型中是否有效?
针对此问题, 在第 4.4.3节设置构件组合合理性实验, 分析本文模型的主要构件用于其他不同对比模型中对这

些模型性能的影响, 以阐明所提模型的构件组合是合理的.
RQ4: 主要的超参数对于模型效果有何影响?
针对此问题, 在第 4.4.4节设置参数敏感度实验, 分析主要超参数在不同数据集下对模型性能的影响, 以进一

步优化模型.
RQ5: 模型的时间复杂度如何?
针对此问题, 在第 4.4.5节设置模型复杂度分析, 计算本文模型的时间复杂度, 并于主流模型比较, 阐述本文模

型复杂度情况.
RQ6: 模型框架的扩展性如何?
针对此问题, 在第 4.4.6节设置模型框架分析, 就对比学习框架在复杂的、多样化的推荐场景时的扩展性进行

了详细探讨.

 4.1   数据集与环境设置

本文选取的 4个公开数据集均来自于真实业务场景, 分别是 Beauty, Sports, Home, Yelp. 这 4个数据集覆盖了

各种用户需求和偏好, 例如美食、美容、运动和家居等. 这意味着推荐系统可针对不同用户提供更具个性化的推

荐. 它们均为近几年被大量学者使用和研究的经典数据集, 统计结果如表 2所示.
 
 

表 2　数据集信息
 

统计数据 Beauty Sports Home Yelp
用户数 22 363 35 598 66 370 19 855
项目数 12 101 18 357 28 237 14 541
交互次数 198 502 296 337 551 682 207 045
稀疏性 (%) 99.92 99.95 99.97 99.92

平均会话长度 8.87 8.32 8.29 10.42
 

1) Beauty (https://github.com/KingGugu/TiCoSeRec/tree/main/data): 化妆品购买数据. 其收集了某化妆品购物网

站的真实用户行为日志, 记录了用户的浏览、加购、订单等行为序列, 以及网站商品的相关信息.
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2) Sports (https://github.com/KingGugu/TiCoSeRec/tree/main/data): 体育用品购买数据. 其包含某体育用品在线

购物网站的用户点击流和交易数据, 并记录了用户浏览网站、点击商品以及订单的时间序列.
3) Home (https://github.com/KingGugu/TiCoSeRec/tree/main/data): 家居购物数据. 其记录了用户在家居商品网

站的浏览、点赞、加购、订单等交互行为序列.
4) Yelp (https://www.yelp.com/dataset): 餐厅点评数据. 数据标签包括用户对商家的评论及评分等.
所提模型 TIDA-DSSR 采用 PyTorch 框架, Windows 10 64 位操作系统, PyCharm 2022, Python 3.7, torch

1.11.0, numpy 1.20.1, 内存 64 GB, CPU 为 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12650H 2.30 GHz, GPU 为 NVIDIA
GeForce RTX 4060. 参照文献 [19], 本文模型的嵌入向量维度设置为 128, 训练批次大小为 512, 学习率为 0.001, 使
用 Adam 作为优化器优化模型, 最大序列长度设置为 50, Softmax 温度值为 1.0, 权重衰减参数为 1E–6, epoch 为

300, 并采取早期停止策略, 即若连续 150个周期内验证数据集上的 HR@20 和 NDCG@20 指标未增加, 则提前终

止训练.

 4.2   评价指标

在评估会话推荐系统性能时, 我们采用 HR (hit ratio)和 NDCG (normalized discounted cumulative gain)作为主

要评价指标. HR 的选取源于其直观反映推荐准确性的能力, 直接衡量用户感兴趣的项目是否被成功推荐. 而
NDCG 则因其综合考虑了推荐列表中项目的排序质量和用户兴趣度, 通过折损方式强调高排名的相关项目, 更能

体现推荐系统的综合性能. 这两个指标能反映对推荐系统效能的全面评价.
1) HR, 命中率, 主要强调模型推荐的准确性, 如公式 (14)所示: 

HR =
M
N
×100% (14)

其中, M 为推荐任务命中的项目数, N 为推荐任务给出的总项目数.
2) NDCG, 归一化折损累计增益, 是一种衡量推荐结果质量的关键指标, 如公式 (15)所示: 

NDCG =
∑

u∈Utest

1
Yu

∑K

i=1

2ti−1

log 2(i−1)
(15)

Utest Yu u K ti = 1 ti = 0其中,   为测试用户集;   为用户   的最大 NDCG 值;   为已推荐项目数;   表示击中,   表示未击中.

 4.3   对比模型

下面将所提模型 TIDA-DSSR 与相关模型 LightGCN[32], STAMP[33], BERT4Rec[34], DHCN[8], CL4SRec[9],
CoSeRec[18], DuoRec[16], TiCoSeRec[19], SSDRec[23], S4Rec[35], SparseEnNet[36]做对比实验, 阐明本文模型的优势. 这几

种作为对比的深度模型采用了不同方法, 包括基于图神经网络的方法、基于强化学习的方法、基于自注意力机制

的序列建模方法、基于自监督学习的方法等.
1) LightGCN: 为 GCN推荐方面的代表性方法之一, 主要特点是移除了 GCN中的特征变换和聚合函数组件,

使设计更简单、高效.
2) STAMP: 是将用户短期与长期兴趣融为一体的注意力机制运用于推荐系统的典型实例, 能根据用户的短期

与长期兴趣相似性生成个性化的推荐.
3) BERT4Rec: 是将 BERT运用于推荐系统的开创性研究, 通过使用双向编码器来建模用户行为序列中的上

下文信息和长期依赖关系.
4) DHCN: 一种基于深度学习的会话推荐模型, 它利用动态超图结构来捕捉用户与项目之间的复杂关系, 并结

合自监督学习提高推荐效果.
5) CL4SRec: 一种基于强化学习的会话推荐框架, 在会话中持续强化模型以建模用户动态的短期兴趣和漂移

的长期偏好.
6) CoSeRec: 一种融合序列和语义信息的会话推荐模型, 通过协同学习同时建模用户的历史行为序列和项目

内容的语义特征.
7) DuoRec: 一种双塔结构的推荐模型, 通过用户塔和项目塔分别学习用户和项目的低维表示, 并基于两者的
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交互预测用户偏好.
8) TiCoSeRec: 一种基于自监督学习会话推荐模型, 目标是同时建模用户交互序列中的时间、上下文和顺序

模式. 先构建一个时间感知的 GCN来学习会话中的上下文和时间信息, 再利用一个基于自注意力机制的序列推荐

网络来学习用户交互的顺序依赖关系, 从而综合序列、上下文和时间多个维度对用户偏好建模.
9) SSDRec: 一种最新的序列数据恢复自监督框架, 通过构建多关系图和分层去噪策略来高效地处理损坏或不

完整的序列数据, 从而提高推荐结果的准确性.
10) S4Rec: 一种最新的对抗学习模型, 通过在线聚类和对抗学习来学习用户潜在意图, 并利用自蒸馏将有丰富

行为数据的用户 (老师)知识传递给行为数据稀疏的用户 (学生), 从而提高推荐性能.
11) SparseEnNet: 一种最新的鲁棒对抗生成方法, 旨在通过生成适应性更强的增强项目来缓解序列推荐中的

数据稀疏问题.
上面 11种对比模型与本文模型的详细特征描述如表 3所示, 其中, “×”表示相应模型不存在该组件; “○”表示

相应模型存在该组件.
  

表 3　各模型对比
 

模型名称 时间间隔信息 多视角 自监督学习

LightGCN × × ×
STAMP × × ×

BERT4Rec × ○ ×
DHCN × ○ ○
CL4SRec × × ○
CoSeRec × × ○
DuoRec × ○ ○

TiCoSeRec ○ × ○
SSDRec × × ○
S4Rec × × ○

SparseEnNet × × ○
本文模型 ○ ○ ○

 

 4.4   实验结果与分析

下面通过各节的实验结果来验证本文模型的优势及其有效性. 其中, 在第 4.4.1节将本文模型与 11 种经典的、

最新的相关模型进行实验对比, 详细分析并阐明本文模型的优势, 以回答 RQ1; 在第 4.4.2节针对本文模型的 3大
构件设计了 5种变体模型, 进行消融实验对比, 以回答 RQ2; 在第 4.4.3节将本文模型的主要构件加入或替换到其

他对比模型中, 观察这些模型的效果变化, 以回答 RQ3; 在第 4.4.4 节对模型的 4 个主要关键参数进行调优实验,
以回答 RQ4; 在第 4.4.5节分析了各模型的复杂度, 以回答 RQ5; 在第 4.4.6节就本文模型对比框架的可扩展性问

题展开了讨论, 以回答 RQ6; 在第 4.4.7节给出了案例分析, 直观展示了所提模型的效果.
 4.4.1    对比实验 (RQ1)

在 4个不同的经典数据集 (Beauty, Sports, Home及 Yelp)上进行实验, 保留用户与项目交互次数不小于 5的
会话信息, 并将每个用户的倒数第 1、第 2个交互项目记录分别作为测试和验证数据, 其余的作为训练数据.

为评估所提模型 TIDA-DSSR的效果, 各模型在不同数据集下的 HR 值和 NDCG 值在@10和@20 (在表中分

别简写为 H, N)的对比情况, 如表 4所示.
1) 与未利用自监督学习的模型相比

① LightGCN 在推荐系统领域是非常重要的模型, 利用 GCN 学习用户和项目的表示, 使模型轻便化的同时,
也兼顾了不错的效果. 相较于 LightGCN模型, 本文模型 TIDA-DSSR在 HR@N 和 NDCG@N 指标上分别最少提

升 23.06%, 16.46%.
② STAMP较 LightGCN更加侧重于会话内的顺序, 使用 RNN或 Transformer等序列模型处理会话信息. 相
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较于 STAMP模型, 本文模型 TIDA-DSSR在 HR@N 和 NDCG@N 指标上分别最少提升 31.40%, 57.34%.
③ BERT4Rec使用双向自注意力机制来建模用户的行为序列, 相比单向结构而言, 它能获得更准确的用户行

为序列表示, 从而提高推荐性能. 相较于 BERT4Rec模型, 本文模型 TIDA-DSSR在 HR@N 和 NDCG@N 指标上分

别最少提升 31.30%, 34.09%.
  

表 4　各模型对比结果
 

数据集 指标

无自监督模型 自监督模型
性能提
升 (%)Light-

GCN STAMP BERT-
4Rec DHCN CL4SRec DuoRec CoSeRec TiCo-

SeRec SSDRec S4Rec Sparse-
EnNet

TIDA-
DSSR

Beauty

H@10 0.054 0 0.050 8 0.052 6 0.056 4 0.056 9 0.068 6 0.067 5 0.073 7 0.051 7 0.071 9 0.076 2 0.084 2 10.50
H@20 0.080 3 0.074 3 0.082 5 0.089 9 0.088 5 0.102 2 0.101 5 0.107 9 0.077 6 0.107 1 0.110 3 0.124 9 13.24
N@10 0.029 2 0.028 3 0.026 3 0.031 6 0.027 7 0.035 9 0.038 1 0.042 1 0.024 1 0.042 6 0.042 4 0.046 8 9.86
N@20 0.035 8 0.034 2 0.033 8 0.042 0 0.035 6 0.047 0 0.046 7 0.049 9 0.030 6 0.050 5 0.051 2 0.056 8 10.94

Sports

H@10 0.037 8 0.032 7 0.033 2 0.036 8 0.041 4 0.039 2 0.042 1 0.050 7 0.025 9 0.048 2 0.052 7 0.055 3 4.93
H@20 0.057 8 0.047 4 0.053 8 0.053 2 0.063 7 0.063 0 0.062 9 0.076 7 0.039 1 0.065 6 0.077 9 0.082 2 5.52
N@10 0.020 0 0.018 5 0.016 4 0.019 7 0.021 5 0.019 5 0.024 1 0.028 2 0.012 2 0.025 7 0.029 5 0.030 5 3.39
N@20 0.025 1 0.022 2 0.021 6 0.026 4 0.027 1 0.025 6 0.029 2 0.034 5 0.015 6 0.029 2 0.035 1 0.037 3 6.27

Home

H@10 0.009 6 0.017 8 0.016 5 0.020 1 0.018 4 0.025 1 0.023 2 0.026 7 0.018 3 － － 0.028 1 5.24
H@20 0.015 5 0.024 7 0.022 4 0.032 2 0.028 5 0.034 7 0.033 6 0.039 1 0.026 4 － － 0.041 2 3.92
N@10 0.005 1 0.012 1 0.008 9 0.012 6 0.009 2 0.012 4 0.013 6 0.015 3 0.011 8 － － 0.015 9 5.37
N@20 0.006 5 0.013 3 0.010 3 0.015 8 0.011 8 0.015 2 0.016 5 0.018 4 0.008 7 － － 0.019 6 6.52

Yelp

H@10 0.054 2 0.041 2 0.050 8 0.057 2 0.058 1 0.062 7 0.061 3 0.065 8 0.047 9 － 0.041 4 0.066 7 1.37
H@20 0.076 0.066 8 0.078 6 0.083 6 0.089 6 0.097 6 0.096 5 0.103 2 0.065 6 － 0.067 8 0.105 1 2.96
N@10 0.032 8 0.021 4 0.027 9 0.029 4 0.031 2 0.034 5 0.032 2 0.037 1 0.030 9 － 0.020 9 0.038 2 1.94
N@20 0.038 3 0.027 8 0.035 2 0.039 2 0.039 0 0.043 2 0.042 5 0.045 9 0.035 4 － 0.027 5 0.047 2 2.83

注: 本文模型TIDA-DSSR的实验数据以加粗字体标示, 为便于比较, 利用下划线来突显对比模型中表现最佳的数据, 最后一列给
出本文模型相对于某一最佳对比模型的性能提升情况 (粗体标示)
 

3大经典模型 LightGCN、STAMP和 BERT4Rec分别从高阶协同信息、会话内顺序信息和用户行为上下文

的角度考虑对项目建模, 但未深层次地挖掘用户会话序列内的时间信息, 且推荐任务本身存在的稀疏性问题也未

得到改善. 因此, 本文模型 TIDA-DSSR采用基于时间间隔的数据增强和对比学习相结合的方式应对上述问题.
2) 与自监督学习模型相比

① DHCN 使用超图来表示用户和项目之间的复杂交互信息, 可更好地捕捉到其中的高阶关联关系. 相较于

DHCN模型, 本文模型在 HR@N 和 NDCG@N 指标上分别最少提升 16.61%, 20.41%.
② CL4SRec为缓解数据稀疏性问题第 1次将对比学习运用到顺序推荐. 相较于 CL4SRec模型, 本文模型在

HR@N 和 NDCG@N 指标上分别最少提升 14.80%, 14.80%.
③ DuoRec 在模型中构建 Dropout 的模型级数据增强方法, 同时利用相似序列挖掘自监督信号. 相较于

DuoRec模型, 本文模型在 HR@N 和 NDCG@N 指标上分别最少提升 6.38%, 9.26%.
④ CoSeRec 在 DuoRec 基础上引入更多的数据增强操作. 相较于 CoSeRec 模型, 本文模型在 HR@N 和

NDCG@N 指标上分别最少提升 8.81%, 11.06%.
⑤ TiCoSeRec在 CoSeRec的基础上对时间间隔时长分布进行了细致研究, 提出 5个数据增强算子, 将非均匀

序列转换为均匀序列, 从而更好地捕捉时间信息以提升推荐性能. 相较于 TiCoSeRec模型, 本文模型在 HR@N 和

NDCG@N 指标上分别最少提升 1.37%, 2.83%.
⑥ SSDRec通过设计多关系图和分层去噪策略来高效地处理损坏或不完整的序列数据. 相较于 SSDRec模型,

本文模型在 HR@N 和 NDCG@N 指标上分别最少提升 53.55%, 34.75%.
⑦ S4Rec构建在线自监督自蒸馏的新型学习范式, 利用行为数据有限的用户所产生的自监督信号来提高推荐

效果. 相较于 S4Rec模型, 本文模型在 HR@N 和 NDCG@N 指标上分别最少提升 14.73%, 9.86%.
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⑧ SparseEnNet 可生成鲁棒的增强项目来缓解推荐中的数据稀疏性问题, 并搭建一个自训练增强学习模块,
用于捕获相似序列间的一致性关系. 相较于 SparseEnNet模型, 本文模型在 HR@N 和 NDCG@N 指标上分别最少

提升 4.93%, 3.39%.
这些方法虽然在一定程度上提升了推荐效率, 但无法捕捉到多对多的会话间隐藏高阶关系, 且均采用单一的

对比学习方式, 模型的泛化能力不足, 很难适应不同领域的推荐任务. 本文模型 TIDA-DSSR构建了对偶视图编码

器, 在不同视角下进行两种对比学习, 在充分挖掘会话间多对多的高阶关系的同时, 提升了模型的泛化能力, 使模

型在各个数据集上相较于对比模型均有最优的表现.
综上分析, 相比于其他模型, 本文模型 TIDA-DSSR在 Beauty, Sports, Home和 Yelp上的性能均有较大幅度的

提升, 整体平均提升达 5.93%. 本文模型在不同数据集上的表现差异, 既体现了时间间隔数据增强策略的有效性, 也
揭示了其在泛化能力方面存在一定的优化空间. 在 Beauty 数据集上, 模型表现显著优于其他模型, 平均提升

11.14%; 在 Sports和 Home数据集上分别平均提升 5.03%和 5.26%. 这些领域的特点是商品品牌集中度较高、属

性相似性较强, 用户会话中往往蕴含更多隐藏的高阶关系. 模型通过时间间隔数据增强与对偶视图编码器的结合,
能更好地捕捉这些特性, 充分挖掘会话间的隐藏关系. 然而, Yelp数据集中的用户行为受到更多外部因素 (如地理

位置、社交推荐) 的影响, 时间间隔对用户偏好的表达能力相对较弱, 但本文模型在此数据集上仍能平均提升

2.28%. 为应对不同类型数据对时间间隔敏感性的差异, 本文提出的模型通过自适应调整机制优化时间间隔增强策

略, 以适应不同数据集特性. 具体而言, 模型可在训练过程中动态评估时间间隔对推荐性能的贡献, 通过调节时间间

隔数据增强模块的权重, 自动适配到不同领域的数据分布. 例如, 在商品属性高度相似的场景 (如 Beauty 数据集),
模型会增强对时间间隔的利用, 以充分挖掘会话内及会话间的高阶关系; 而在属性分布较分散或受外部因素影响较

大的场景 (如 Yelp数据集), 模型则会降低时间间隔的权重, 同时更加注重融合更多上下文特征. 通过这种自适应的

时间间隔权重调整, 所提模型 TIDA-DSSR不仅可保持在多数数据集上的高性能, 还能在多样化场景下展现出更强

的泛化能力. 另外, 从指标值的角度上看: HR 值与 NDCG 值分别平均提升 5.96%和 5.89%. 这是因为本文模型构建

了更合理的多视角自监督任务框架来提高模型的泛化能力, 并改善因数据增强早期可能带来的无关项目的干扰.
 4.4.2    消融实验 (RQ2)

为验证时间间隔数据增强、对偶视图编码、原始会话对比学习这 3个构件对推荐性能的影响, 构建了 5种变

体模型, 将本文模型 TIDA-DSSR与它们进行对比, 以证明各构件存在的必要性. 其中, ① Ours-1不考虑时间信息

对会话的数据增强, 而是用原始会话进行编码. 将该变体模型作为对比, 主要考察本文模型的时间间隔数据增强模

块的作用; ② Ours-2仅用 Transformer编码器进行编码, 不考虑对偶视图编码对会话间信息的挖掘影响. 将该变体

模型进行对比, 主要阐明本文模型的对偶视图编码模块的作用; ③ Ours-3去除了以原始会话编码作为对比学习任

务信号的构件, 直接使用数据增强后的会话进行对比学习. 将该变体模型作为对比, 主要验证本文模型的原始会话

对比学习模块的合理性; ④ Ours-4仅保留数据增强模块, 不使用对偶视图编码器进行编码, 也不加入原始会话对

比学习. 将该变体模型作为对比, 主要说明本文模型的数据增强模块与其他构件组合的效果如何; ⑤ Ours-5仅保

留对偶视图编码模块, 不实施数据增强, 也不加入原始会话对比学习. 将该变体模型作为对比, 主要阐述对偶视图

编码模块与其他构件组合的有效性. 而对于仅保留原始会话对比学习构件这种变体模型无需讨论, 因为仅依靠该

构件无法完成自监督任务. 各模型的构件描述情况如表 5所示.
 
 

表 5　各模型构件描述情况
 

变体模型 时间间隔数据增强 对偶视图编码 原始会话对比学习

Ours-1 × ○ ○
Ours-2 ○ × ○
Ours-3 ○ ○ ×
Ours-4 ○ × ×
Ours-5 × ○ ×

TIDA-DSSR ○ ○ ○
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在 Beauty, Sports, Home及 Yelp这 4个公开数据集上进行消融实验, 考虑到变体模型的目的是验证模型构件

对性能的影响, 选择 HR@20和 NDCG@20 (下简称 HR 和 NDCG)作为评价指标. 实验结果如表 6所示.
  

表 6　消融实验结果对比
 

模型
Beauty Sports Home Yelp

HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG
Ours-1 0.103 2 0.049 4 0.058 9 0.025 7 0.036 3 0.017 9 0.091 5 0.043 3
Ours-2 0.102 4 0.050 4 0.074 2 0.028 6 0.035 1 0.017 6 0.098 3 0.044 1
Ours-3 0.095 7 0.049 7 0.061 5 0.027 0.035 7 0.018 2 0.086 7 0.042 1
Ours-4 0.083 7 0.048 3 0.056 2 0.024 3 0.034 3 0.016 8 0.085 9 0.042 7
Ours-5 0.079 2 0.047 2 0.065 8 0.026 5 0.033 9 0.016 3 0.084 2 0.041 6

TIDA-DSSR 0.124 9 0.056 8 0.082 2 0.030 5 0.041 2 0.019 6 0.105 1 0.047 2
性能提升 (%) 17.3 11.3 10.9 11.0 13.4 13.5 6.9 7.0

注: 本文模型TIDA-DSSR的实验数据以加粗字体标示, 为便于比较, 利用下划线来突显变体模型中表现最佳的数据, 最后一行给
出模型相对于某一最佳变体模型的性能提升情况 (粗体标示)
 

从表 6中可看出, 各构件的实验效果分析如下: 时间间隔数据增强构件对模型性能影响较大, 使用原始会话的

变体模型 Ours-1在 HR, NDCG 这 2个指标上的表现均不如使用时间间隔数据增强的方法; 对偶视图编码构件对

于模型性能的影响非常明显, 与仅使用 Transformer编码器的变体模型 Ours-2相比, 使用对偶视图的效果有明显

提升; 从原始会话对比学习构件的实验结果可看出, 与仅使用数据增强后会话的变体模型 Ours-3相比, 此构件对

模型效果影响最大.
1) 与仅采用原始会话相比, 基于时间信息数据增强后的会话对模型性能影响较大 (变体模型 Ours-1). 为针对

现有多数模型未充分利用会话侧信息的问题, 本文模型 TIDA-DSSR 考虑使用基于时间间隔的数据增强模块. 尽
管多数用户的兴趣是影响其交互项目的主要因素, 但用户兴趣本身也受时间因素的影响, 所以用户的交互项目也

会受时间因素的影响, 且会话内项目间的间隔时长可体现用户兴趣的变化. 由表 6可看出, 与变体模型 Ours-1相
比, 所提模型性能提升较大, HR 与 NDCG 指标分别平均提升 22.2%和 13.0%. 其中, 在 HR 指标上至少提升 13.5%,
最多提升可达 39.6%. 由此可知, 本文基于时间间隔信息对会话序列实施数据增强, 丰富会话内信息, 进而细化用

户兴趣, 可更有效地提升推荐列表的准确度.
2) 与仅使用 Transformer编码器相比, 对偶视图编码器对于模型性能的影响明显 (变体模型 Ours-2). 因会话推

荐中样本数量少, 且单个会话本身可利用的信息较少, 故如何挖掘会话间的其他信息成为越来越重要的问题. 本文

模型 TIDA-DSSR 构建对偶视图编码器, 将会话序列设计成超图, 再使用超图卷积网络编码器将不同会话间联系

起来, 实现不同会话间的信息互传递, 充分挖掘不同会话间的相关性, 同时结合 Transformer编码器, 分别从会话间

和会话内提取可利用信息. 由表 6可看出, 与变体模型 Ours-2相比, 所提模型性能提升明显, HR 与 NDCG 指标分

别平均提升 14.3%和 9.4%. 其中, 在 HR 指标上至少提升 6.9%, 最多提升可达 22.0%. 由此可知, 对偶视图编码器

在多角度挖掘会话间与会话内信息, 提升会话信息的多样性, 在推荐结果上起很大作用.
3) 与仅使用数据增强后会话嵌入的对比学习相比, 原始会话对比学习对于模型效果影响最大 (变体模型 Ours-3).

由于以数据增强后的会话嵌入作为推荐任务的主体, 在模型训练前期对于项目的编码以及项目间相似度计算的准

确度不高, 从而易出现会话嵌入受到无关项目影响的现象, 所以本文模型 TIDA-DSSR 同时采用原始会话作为对

比学习的样本, 从多角度提取会话信息, 缓解无关项目对于会话嵌入的影响. 这也说明了本文模型各构件之间相互

匹配的合理性. 由表 6可看出, 与变体模型 Ours-3相比, 所提模型性能提升明显, HR 与 NDCG 指标分别平均提升

25.2%和 11.8%. 其中, 在 HR 指标上, 至少提升 15.4%, 最多提升可达 33.7%. 由此可知, 加入原始会话对比学习组

成的自监督任务框架对提升推荐性能非常有效.
4) 从仅保留时间间隔数据增强构件的变体模型来看, 数据增强构件与其他构件的组合是合理的 (变体模型

Ours-4). 本文模型 TIDA-DSSR使用基于时间间隔的数据增强模块, 得到增强后的会话信息需进一步处理. 而对偶

视图编码模块和自监督任务学习模块可提供处理及融合增强后会话信息的方法. 由表 6可看出, 所提模型 TIDA-
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DSSR性能提升明显, HR 与 NDCG 指标分别平均提升 34.5%和 17.6%. 其中, 在 HR 指标上, 至少提升 20.1%, 最
多提升可达 49.2%. 与 Ours-4相比, Ours-2和 Ours-3变体模型效果均得到提升. 由此可知, 数据增强模块与其他构

件组合对于本文模型性能具有促进作用.
5) 从仅保留对偶视图编码器构件的变体模型来看, 对偶视图编码构件与其他构件的组合是有效的 (变体模型

Ours-5). 本文模型 TIDA-DSSR使用对偶视图编码器分别从会话内和会话间建模, 这需提供不同信息的会话序列

和融合不同角度的信息, 而基于时间间隔的数据增强模块与自监督任务学习模块可较好地完成上述任务. 由表 6
可看出, 与 Ours-5 变体模型相比, 所提模型 TIDA-DSSR 性能提升明显, HR 与 NDCG 指标分别平均提升 32.2%
和 17.3%. 其中, 在 HR 指标上, 至少提升 20.3%, 最多提升可达 57.7%. 与 Ours-5相比, Ours-1和 Ours-3变体模型

效果均得到改善. 由此可知, 对偶视图编码器与其他构件的组合对于本文模型性能具有积极作用.
综上分析可知: ① 与仅采用原始会话相比, 经过时间间隔数据增强后的会话充分利用了会话的侧信息, 使得

会话嵌入的信息更加丰富, 可更准确地捕捉用户兴趣. ② 利用超图卷积网络编码器提取不同会话间的信息, 再与

Transformer编码器形成对偶视图对会话序列编码, 使会话嵌入所含信息更加全面. ③ 加入原始会话信息组成多角

度的自监督任务, 可有效地缓解模型训练早期数据增强带来的无关项目干扰问题, 提升模型的泛化能力. ④ 时间

间隔数据增强构件、对偶视图编码构件与其他构件的组合是合理的, 对于本文模型性能的提升具有非常重要的

作用.
 4.4.3    构件组合合理性实验 (RQ3)

为验证本文模型中的其中 2个核心构件 (时间间隔数据增强、对偶视图编码)的合理性及其独立应用的效果,
本节设计了一组实验, 将这 2个构件分别加入或替换至 DHCN与 CoSeRec这两个经典的对比模型中, 分析各构件

给对比模型性能带来的影响, 以评估它们在其他系统中的适用性和通用性. 注意, 因对比模型中信息通道不同, 它
们的对比学习框架存在较大差异, 与所提模型的对比学习框架不可兼容, 故在此不讨论替换对比学习框架的情况.
在数据集选择方面, 由于 Sports数据集在本文所使用的 4个数据集中特征分布最为均衡, 具有较高的普适性, 因此

实验基于 Sports数据集展开. 在评价指标上, 选取 HR@20和 NDCG@20 (分别简记为 HR 和 NDCG)作为主要衡

量标准, 用以综合评估推荐结果的准确性与排序质量. 实验结果展示了各构件单独应用于对比模型后对模型性能

的改变情况, 如表 7所示. 通过对比分析, 判断这些构件是否能够在不同模型中独立发挥作用, 并进一步验证其在

提升推荐任务性能方面的有效性.
  

表 7　构件组合合理性实验结果对比
 

对比项

时间间隔数据增强 对偶视图编码

DHCN CoSeRec DHCN CoSeRec
HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG

原对比模型指标 0.053 2 0.026 4 0.062 9 0.029 2 0.053 2 0.026 4 0.062 9 0.029 2
加入/替换后指标 0.051 7 0.025 6 0.065 2 0.031 6 0.050 3 0.024 7 0.060 2 0.027 1

与原对比模型比较 (%) 2.82↓ 3.03↓ 3.66↑ 8.22↑ 5.45↓ 6.44↓ 4.29↓ 7.19↓
本模型指标 0.082 2 0.037 3 0.082 2 0.037 3 0.082 2 0.037 3 0.082 2 0.037 3

与本模型比较 (%) 58.99↓ 45.70↓ 26.07↓ 18.04↓ 63.42↓ 51.01↓ 36.54↓ 37.64↓
 

在引入时间间隔数据增强构件后, 不同模型的表现差异显著. 对于 DHCN模型, HR 指标下降了 2.82%, NDCG
指标下降了 3.03%. 这主要是由于 DHCN 模型中的超图节点卷积网络和超边卷积网络在时间间隔数据增强的

基础上链接了更多的邻居节点. 然而, 过多的邻居节点信息会稀释目标会话嵌入对自身信息的表达能力, 导致难以

精准捕捉用户意图, 从而引发性能下降. 相比之下, 对于 CoSeRec 模型, HR 和 NDCG 指标分别提升了 3.66% 和

8.22%, 展现了一定的性能改进. 这表明 CoSeRec模型的框架设计更能有效地利用时间间隔数据增强所带来的信

息, 提升推荐质量. 即便如此, 与本文提出的 TIDA-DSSR模型相比, 其性能仍存在较大的差距, 在 HR 和 NDCG 指

标上分别相差 26.07%和 18.04%.
在替换对偶视图编码构件后, 不同模型的性能同样受到显著影响. 对于 DHCN 模型, HR 和 NDCG 指标分别
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下降了 5.45% 和 6.44%. 这是因为对偶视图编码构件的替换导致 DHCN 模型无法充分利用超边卷积网络所提取

的会话间信息, 从而使会话嵌入缺乏多样性, 进而影响推荐效果. 在 CoSeRec 模型中, 替换对偶视图编码构件后,
HR 和 NDCG 指标分别下降了 4.29%和 7.19%. 其原因在于, CoSeRec模型的数据增强策略未根据对偶视图编码

构件的特点进行有针对性的调整. 例如, CoSeRec中的 Reorder操作会改变用户会话中项目的顺序, 这种改动可能

在卷积过程中引入过多无关的邻居节点, 干扰会话间信息的提取, 从而对推荐结果造成负面影响.
综上所述, 本文提出的 TIDA-DSSR模型突出了时间间隔数据增强、对偶视图编码以及多视角对比学习框架

在推荐中互相协同. 时间间隔数据增强通过捕捉用户行为的时间动态特征, 为模型提供了更丰富的信息表达; 对偶

视图编码通过整合会话间的信息, 显著提升了嵌入的多样性和精度; 而多视角对比学习框架则进一步优化了模型

的泛化能力. 这 3个核心构件的相互结合, 实现了推荐性能提升的最大化. 然而, 为确保这些构件在不同模型和场

景中的兼容性和有效性, 所提模型进行了精细的设计和调整, 从而使其能在复杂推荐任务中充分发挥作用.
 4.4.4    参数敏感度实验 (RQ4)

σ

θ

λ1 λ2

本文模型 TIDA-DSSR 包含 3 大模块, 在时间间隔数据增强模块中, 均匀会话占比 (记为  ) 是该模块的关键

参数; 在对偶视图编码模块中, 超图卷积网络层数 (记为  ) 是对该模块影响最大的参数; 在自监督学习任务模块

中, 超图卷积权重 (记为  )和原始会话对比学习权重 (记为  )是最关键的 2个参数. 故本节通过实验分析这 4个
参数对模型性能的影响. 选取 HR@10和 NDCG@10 (简记为 HR 和 NDCG)作为评价指标.

σ1) 均匀会话占比   的影响

σ σ

σ

σ

σ

   是决定均匀会话在全体会话中占比的参数, 体现会话数据增强的范围大小.   过大意味着会话中均匀会话

占比较大, 则需数据增强的会话占比就少, 从而缩小数据增强的作用范围;   过小意味着需数据增强的会话占比较

多, 使得较为完整的会话也会进行数据增强, 很难体现用户的真实偏好.   的值从集合{0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}中选

取, 各指标值随   的变化情况如图 2所示.
 
 

(c) 在 Home 上的实验效果

(b) 在 Sports 上的实验效果
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σ图 2　参数   的影响
 

σ σ

σ

从图 2 中可看出, 随着   的增大, 模型的性能先上升后下降. 当   值为 0.2 时, 模型在 Beauty、Sports 以及

Home数据集上的性能达到最优. 而在 Yelp数据集上, 当   值为 0.3时, 模型性能为最优. 推荐效果先增后减的这
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σ种变化趋势表明, 当   取值为 0.2时, 模型对于用户会话的数据增强范围最合适.

σ可见, 在此参数实验中, 大多数据集下   的最优取值相同, 我们认为这是合理的. 因为大多数据集中用户交互

的数据对于捕捉用户兴趣偏好是不足的, 需对大部分会话实施数据增强以更准确地捕捉用户偏好.

θ2) 超图卷积网络层数   的影响

θ θ

θ

θ

θ

   是决定超图卷积网络内相关联会话传播深度的因素, 体现对隐藏高阶关系的敏感程度.   过大会导致当前会

话嵌入中融合相距过远的无关会话信息, 会对隐藏高阶关系捕捉不准确, 从而影响推荐效果.   过小会使获取的会

话嵌入中融合的相似会话信息过少, 对隐藏高阶关系挖掘不足, 推荐效果反而接近卷积前的效果.   的值从集合{0,
1, 2, 3, 4}中选取, 各指标值随   的变化情况如图 3所示.
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θ图 3　参数   的影响
 

θ

θ

θ θ

θ

从图 3中可看出, 当   由 0变为 1时, 本文模型性能提升明显, 说明对偶视图编码器中的超图卷积网络能有效

地捕捉会话间的隐藏高阶关系. 第 4.4.2 节消融实验中的变体模型 Ours-2 可看作   为 0 的情况, 此时各指标值最

小, 在此参数敏感度实验中推荐效果最差. 随着   的增大, 模型的性能先上升后下降. 当   值为 2时, 模型在各数据

集上的性能达到最优. 推荐效果先增后减的这种变化趋势, 表明当   取值为 2时, 模型对于用户会话间隐藏高阶关

系捕捉能力最强.

θ可见, 在此参数实验中, 各数据集下   的最优取值相同, 我们认为这是合理的. 这是因为当用户的相似会话相

距过远时, 有效的会话间信息会减少. 换言之, 模型捕捉距离 2步以内的相似会话关系是最合理的, 这也与我们对

实际的认知相吻合.

λ13) 超图卷积权重   的影响

λ1 λ1

λ1 λ1

λ1 λ1

   是控制会话嵌入中会话间信息融合多少的因素, 体现相关联会话对于当前会话的影响程度.   过大会导致

会话嵌入中糅杂太多相关联会话的信息, 使得当前会话的信息不够明确, 从而无法捕捉用户真正的兴趣偏好; 而
 过小则会导致会话嵌入丧失相关联会话的信息, 丢失重要的会话间信息. 因此,   在很大程度上影响对会话间

高阶隐藏关系的捕捉.   的值从集合{1, 0.1, 0.001, 0.000 1}中选取, 各指标值随   的变化情况如图 4所示.

λ1

λ1 λ1

λ1 λ1

从图 4中可看出, 随着   增大, 所提模型 TIDA-DSSR在不同数据集下的表现有较明显差异: 在 Beauty数据

集下,   值为 0.1时, HR 和 NDCG 两个指标值均达到最大. 在 Sports数据集下,   值为 0.001时, 各指标值均最大.
在 Home数据集下,   值为 0.1时, HR 指标值达到最大, 而 NDCG 指标在   取 0.001时效果最好. 在 Yelp数据集
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λ1下, 两个指标 HR 和 NDCG 分别在   取 0.001、0.000 1时获得最大值.
λ1

λ1

可见, 在不同数据集上, 参数   的最优取值有所不同, 我们认为这是合理的. 因为每个数据集的特点不同, 会
话间信息密度及重要性也不同, 展现的隐藏高阶关系频度也不一样, 只有当   的取值与数据集的属性相匹配时,
才能使模型达到最佳效果.
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λ24) 原始会话对比学习权重   的影响

λ2 λ2

λ2

λ2 λ2

   是控制原始会话对比学习占联合学习比重的参数, 体现联合学习受到原始会话影响的大小.   值过大会导

致会话嵌入受原始会话影响太多, 这会降低相关联会话间信息的影响;   值过小会导致会话嵌入易受到无关项目

的影响, 从而降低推荐效果.   的值从集合{1, 0.1, 0.001, 0.000 1}中选取, 各指标值随   的变化情况如图 5所示.
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λ2

λ2 λ2

λ2 λ2

λ2

从图 5中可看出, 随着   增大, 所提模型 TIDA-DSSR在不同数据集下的表现有较明显差异: 在 Beauty数据

集下,   值为 0.001时, HR 和 NDCG 两个指标值均最大; 在 Sports数据集下,   值为 0.1时, 各指标值均最大; 在
Home 数据集下,   值为 0.1 时, HR 指标值达到最大, 而 NDCG 指标在   取 0.01 时效果最好; 在 Yelp 数据集下,
各指标在   取值为 1时达到最大.

λ2

λ2

λ2

可见, 在不同数据集上, 参数   的最优取值有所不同, 我们认为这是合理的. 因为当数据集中的项目种类越多,
用户交互序列中出现无关项目的可能性就越大, 此时需加大原始会话对比学习权重   的值, 使得会话嵌入受到无

关项目的影响降低. 即, 只有当   的取值与数据集相匹配时, 才能使模型效果最佳.
 4.4.5    模型复杂度分析 (RQ5)

所提模型 TIDA-DSSR利用 HGCN以及 Transformer等技术实现推荐任务, 与现有模型相比, 推荐步骤相对增

多, 尽管复杂度随之增加, 但模型的推荐效果得到较大提升. 下面是相关模型的时间复杂度分析.

O(NEFL) N E F L

O(S n2F) S n

O(NEFL+S n2F)

1) 本文模型 TIDA-DSSR的时间复杂度, 主要表现在超图卷积网络、Transformer编码器模块. 超图卷积网络

部分的时间复杂度为  , 其中   为超图的节点,   为超图中的超边数,   为特征维度,   为超图卷积层数;
Transformer编码器由多个相同的模块串联而成, 主要包括自注意力层和前馈全连接层, 它的时间复杂度主要取决

于自注意力层, 时间复杂度为  , 其中   为模块数,   为输入的序列长度. 因此, 本文模型的时间复杂度大致

为  .

O(MDB) M D B

2) 就对比模型 LightGCN (该模型较经典, 在非自监督对比模型中复杂度最小)来说, 它的时间主要消耗在图

卷积层的动态扩散过程中. 因此, 时间复杂度大致为  , 其中   是交互图节点数,   为扩散深度,   为边数.

O(NEFL+NEFP)

3) 就对比模型 DHCN (该模型较新, 与本文结构最为相似) 来说, 它的时间主要消耗在超图节点卷积网络和超

边卷积网络中. 因此, 时间复杂度大致为  , 其中 P 为超边卷积网络层数.

O(HnF +M3) H

4) 就对比模型 TiCoSeRec (该模型较新, 在自监督对比模型中推荐性能最好) 来说, 它的时间主要消耗在相关

交互矩阵计算. 因此, 时间复杂度大致为  , 其中   为隐藏层大小.

O(UVn+Vn)

5) 就对比模型 SSDRec (该模型最新, 在自监督对比模型中复杂度最小)来说, 它的时间主要消耗在全局关系

编码和序列自增强过程. 因此, 时间复杂度大致为  , 其中 U 为用户数, V 为项目数.
综上分析, 各模型的时间复杂度大小关系为: DHCN > TIDA-DSSR > TiCoSeRec > LightGCN > SSDRec. 从时

间复杂度上来看, 我们的模型 TIDA-DSSR较对比模型 DHCN更低, 并不是最高的, 尽管要略高于其他部分对比模

型, 但结合推荐效果来说, 其设计思想依然是合理的、有意义的.
1) 与模型 DHCN相比, 所提模型 TIDA-DSSR的时间复杂度相对较低, 训练所需的资源较少, 且利用用户交互

项目序列中的邻居用户信息对可能的隐藏高阶关系进一步挖掘, 使模型可更准确地预测结果, 在 HR 和 NDCG 指

标上分别最少提升 16.61%、20.41% (见表 4), 在增强推荐效果方面更出色.
2) 与模型 LightGCN相比, 尽管所提模型 TIDA-DSSR时间复杂度相对较高, 但推荐效果比 LightGCN在 HR

和 NDCG 指标上分别最少提升 23.06%、16.46% (见表 4), 推荐性能提升明显.
3) 与模型 TiCoSeRec相比, 尽管所提模型 TIDA-DSSR的时间复杂度相对较高, 但 TiCoSeRec未充分利用会

话间信息, 而本文模型从多角度考虑了会话间与会话内的信息, 丰富会话嵌入的多样性, 提高了推荐准确率, 在 HR
和 NDCG 指标上分别最少提升 1.37%、2.83% (见表 4), 推荐性能更占优势.

4) 与模型 SSDRec相比, 尽管所提模型 TIDA-DSSR的时间复杂度相对较高, 但 SSDRec在项目嵌入建模时考

虑的信息过于单一, 而本文模型充分挖掘时间信息, 并从不同视角建模项目嵌入, 使推荐更精准, 比 SSDRec 在
HR 和 NDCG 指标上分别最少提升 53.55%、34.75% (见表 4), 推荐性能优势显著.

根据分析, 我们的模型 TIDA-DSSR 在计算复杂度方面是可接受的, 并通过合理的架构设计优化了计算资源

的利用效率. 具体而言, 模型的核心组件在参数规模和计算时间上均得到了良好的平衡, 可适配常见的深度学习硬

件环境. 目前市面上主流用于深度学习的设备 (如高性能 GPU或 TPU集群)完全能够满足 TIDA-DSSR模型的计

算需求, 该模型在实际部署时是可行的. 此外, 所提模型在处理推荐任务时展现出较强的性能优势, 能够有效地缓

解数据稀疏性、挖掘高阶关系以及提升推荐准确性等.
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 4.4.6    模型框架分析 (RQ6)
本文模型 TIDA-DSSR 通过对会话内和会话间的特征建模, 已初步实现了对不同尺度信息的捕捉. 为进一步

提升对复杂推荐场景的适应性, 可将对比学习框架扩展为多尺度结构. 在局部层面上, 模型可深度挖掘单一会话序

列中行为间的时序依赖性; 在全局层面上, 模型可通过构建跨会话的超图结构, 提取用户间的协同行为或项目间的

语义相似性. 通过结合局部与全局特征的对比, 模型能够更好地平衡短期兴趣与长期兴趣的关联, 从而进一步提升

其泛化能力. 此外, 多视角 (如用户与项目、时间与行为) 的对比学习丰富了模型在多样化场景下的表现能力, 有
助于更精准地捕捉复杂推荐场景中的隐式关系.

所提模型 TIDA-DSSR当前利用会话内时序信息和会话间高阶关系进行对比学习, 但对高阶关系的建模仍可

进一步拓展. 通过显式构建数据中的高阶关系图 (如跨会话项目间的隐式语义关系或用户间的协同行为), 可设计

关系更复杂的对比目标. 具体而言, 在关系图中, 节点可代表用户、会话或项目, 边则表示它们之间的隐式关联 (如
语义相似性或协作行为). 通过在对比学习框架中融入这些高阶关系, TIDA-DSSR模型能够捕捉更加丰富的上下

文信息, 挖掘不同数据分布中的潜在信号, 提升跨领域场景下的推荐性能.
此外, 通过引入知识图谱, 将项目之间的显式关联 (如类别、品牌)与隐式关联 (如共现关系)融合到对比学习

中, 可帮助模型更好地理解复杂数据分布. 而且, 将上下文信息 (如地理位置、时间、设备类型) 融入到对比任务

中, 能够构建场景感知能力更强的对比目标.
故本文提出的对比学习框架灵活性较强, 可有效地应对复杂的推荐场景. 通过多角度的视图构建和改进后的

数据增强策略, 该框架能够适配多种类的数据分布和应用场景, 展现出较强的泛化能力与适应性.
 4.4.7    案例分析

上述实验结果表明, 所提模型 TIDA-DSSR可有效地提高推荐性能. 下面我们进一步利用 Sports数据集中的

数据进行案例分析, 该数据集的项目种类集中度相对较高, 其用户会话更易呈现高阶隐藏关系. 另外, 作为深度学

习会话推荐中的较经典模型, DHCN能够动态捕捉会话间高阶关系, 并将多对多的高阶关系进行具体化, 故使用模

型 DHCN与所提模型 TIDA-DSSR来预测会话中用户的下一行为并加以对比, 以直观地展示 TIDA-DSSR的有效

性. 具体示例如图 6所示. 为便于阐述, 这里仅展示部分会话序列.
 
 

护膝篮球 篮球鞋 篮球服 运动背包

会话1

会话2

会话3

运动水壶瑜伽垫 瑜伽服 跳绳 运动头巾

足球 足球袜 运动水壶 足球服
？ 运动头巾DHCN
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运动水壶 运动水壶

相同

相似

相似护膝

T
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-D
S
S
R

√

×

图 6　案例分析示例
 

在会话 1与会话 2的情况下, 我们可看到, TIDA-DSSR模型能正确地预测会话 3中用户下一行为是购买“护
膝”. 这是因为 TIDA-DSSR 模型中数据增强模块与对偶视图编码器模块相结合能提取会话间多种相似信息 (即,
会话 2中的“篮球”与会话 3中的“足球”相似, 会话 2中的“篮球服”与会话 3中的“足球服”相似), 进而捕捉会话间

的高阶隐藏关系, 判断出会话 2与会话 3相似度更高, 从而根据会话 2进行预测. 而 DHCN模型通过会话间的相

同项目 (即, 会话 1与会话 3中有相同项目“运动水壶”)错误地将会话 1与会话 3联系起来, 会受到整体会话不相

似方面的影响, 从而预测不合适的项目“运动头巾”. 可见, 本文模型 TIDA-DSSR在捕捉会话间的隐藏高阶关系上

更有优势.
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 5   总结与下一步工作

本文提出一种结合时间间隔数据增强的对偶视图自监督会话推荐模型 TIDA-DSSR, 利用时间间隔数据增强

充实会话内信息, 更合理地建模用户兴趣偏好, 提高推荐准确度; 设计对偶视图编码器, 利用超图卷积网络和

Transformer 编码器从不同角度对用户会话进行建模, 结合时间间隔数据增强模块可更全面、细致地捕捉用户会

话间的隐藏高阶关系, 丰富会话信息多样性; 构建一种新的自监督学习框架, 在对比学习中加入原始会话信息作为

辅助任务, 使得数据增强后的会话信息更全面的同时, 还可减少数据增强早期可能带来无关项目的影响, 提升模型

泛化能力.
所提模型 TIDA-DSSR 无论是与经典模型还是最新模型对比, 在 2 个常用推荐指标上均有明显提升, 但依然

存在一些待完善之处. 在接下来工作中将继续探讨会话中不同关系建模的可能性, 分析这些关系的内在影响规律,
据此挖掘更多影响模型性能的因素, 从而进一步优化模型.
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