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摘  要 

为了针对会话推荐中节点数量与图规模不断扩增而产生的节点稀疏问题，提出一种超图与自监督协同训

练算法——DHCN-COTREC (Dual-Channel Convolutional for Hypergraphs and Collaborative Train-
ing Recommendation)。首先，构建两个不同的图编码器，将数据进行编码用于自监督学习，产生正负

样本信息；其次，引入协同训练算法，并加入发散约束进行对比学习，从而最大化两个编码器之间的互

信息；最后，根据序列中最后一个项目与正样本之间的余弦距离，向用户推荐TOP-K个项目。本文在Tmall
与Diginetica真实数据集上进行实验，结果表明，DHCN-COTREC算法的准确度和平均倒数排名比目前最

优的DHCN算法分别提高了26%和1.92%。证实了DHCN-COTREC算法的有效性。 
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Abstract 
In order to address the problem of sparse nodes in recommendation systems caused by the increas-
ing number of nodes and graph size in session-based recommendation, a co-training algorithm 
called DHCN-COTREC using hypergraphs and self-supervised learning is proposed. Firstly, two dif-
ferent graph encoders are constructed to encode the data for self-supervised learning, generating 
positive and negative sample information. Secondly, a co-training algorithm is introduced, and di-
vergent constraints are added for contrastive learning to maximize the mutual information between 
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the two encoders. Finally, TOP-K items are recommended to users based on the cosine distance be-
tween the last item in the sequence and positive samples. The experiment was conducted on Tmall 
and Diginetica real datasets, and the results showed that the accuracy and average reciprocal rank of 
DHCN-COTREC algorithm were improved by 26% and 1.92% respectively compared with the current 
optimal DHCN algorithm, which confirms the effectiveness of the DHCN-COTREC algorithm. 
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Hypergraph, Session-Based Recommendation, Self-Supervision, Collaborative Training,  
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1. 引言 

会话推荐是一种分析和挖掘用户当前语境和输入文本，并生成相应建议或回答的算法。随着在线客

服、智能语音助手、聊天机器人等实时对话应用的兴起，会话推荐算法成为帮助用户快速解决问题或获

取信息的重要工具 [1]。目前，会话推荐算法已广泛应用于电子商务、社交网络、音乐、电影等领域 [2]，
大大提高了用户满意度并对平台的收益产生了积极影响。 

会话推荐算法主要有循环神经网络(RNN)和图神经网络(GNN)两种建模方式。先前的会话推荐算法只考

虑用户的最后一次点击或选择，忽略了过去的点击信息。基于 RNN 的算法 SR-RNN  [3]首次将递归神经网络

(Recurrent Neural Networks, RNN)应用于推荐系统，RNN 将会话数据作为单向序列进行建模。但当一个会话

中，用户行为数量十分有限时，RNN 就很难捕获用户的行为表示。因为使用 RNN 建模时，如果前面时序的

动作项较少，最后一个输出结果的准确性就比较低。基于 GNN 的算法 SR-GNN  [4]将历史会话序列构造为有

向图，捕捉项目之间的转化，生成准确的项目嵌入向量，无需严格按照时间顺序对项目进行排序。但是 GNN
忽略了会话数据中项目之间的复杂相关性。在真实场景下，项目之间的转化通常是由之前各项的点击行为联

合触发，而且项目与项目之间存在高度关联，简单的图结构无法描述这种复杂的集合关系。 
超图是一种比普通图更广义的图形表示方法，传统图中的边只能连接两个节点，而超图中的边可以

连接任意数量的节点。这使得超图能够表达更高阶的数据结构，并且更加灵活地处理数据的相关性。超

图通常由顶点集和超边集构成，其中超边集可以连接任意数量的顶点。这样可以建立高阶数据的相关性，

同时超边是集合形式的，强调了所涉及元素的一致性而不是相对顺序，因此使用超图可以更好地捕捉会

话中各项目之间的复杂交互。 
最早将图卷积应用于超图的是 HGNN  [5]，提出了超图神经网络框架。使用超图卷积操作解决了复杂

数据表示学习中的高阶数据结构和数据相关性问题。同时在引文网络分类和视觉对象识别任务上进行了

实验，与其他传统方法相比，HGNN 在多模态数据处理方面表现更好。但该模型存在一些局限性。例如，

该模型在处理大规模数据时可能会遇到困难，因为它需要计算超图中所有节点之间的关系。此外，该模

型还需要对超图进行预处理，以便将其转换为标准图形式。HyperGCN  [6]提出了基于超图的半监督学习

方法，使用频谱图卷积和基于超图嵌入的思想，更好地使用超图对复杂关系进行建模。该论文中使用真

实世界的超图数据集、DBLP 数据集和组合优化数据集进行实验，证明 HyperGCN 的有效性和优越性，

特别是在一些有大量噪声超边的超图数据上。Jiang 等人 [7]提出了一种动态超图神经网络，该网络由动态
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超图构建模块(DHG)和超图卷积模块(HGC)组成。DHG 模块会动态地更新每一层超图节点表征以适应更

好的分类任务；HGC 模块包括顶点卷积和超边卷积两个阶段，分别用于在超图中对顶点和超边特征做聚

合。Bandyopadhyay 等人 [8]开发了直线超图卷积网络，提出了一种基于线图的超图卷积网络(LHCN)算法，

首次在超图学习中使用了超图的线图这一概念。该算法将超图映射到一个带权且带属性的线图里，然后

在线图上执行标准的图卷积操作。这是一种将图卷积应用于具有可变超边大小的新方法。在会话推荐系

统中，基于超图的算法能更好地挖掘用户和项目的深层次特征，因此使用超图进行建模在会话推荐领域

受到了广泛的关注。例如，Bu 等人 [9]针对音乐推荐系统中存在的多种类型的社交媒体信息和音乐声学内

容，将协同过滤和基于声学的音乐推荐相结合，构建了一个综合的推荐框架，通过使用超图模型，提出

了一种新的音乐推荐算法，能够很好地处理不同类型对象和关系之间的建模问题。但由于模型依赖特定

的媒体信息和音乐内容，使得模型的泛化能力不强，如果这些信息发生变化或者缺失，可能会影响推荐

的效果。Li 等人 [10]使用超图来模拟新闻数据中不同对象之间的各种高阶关系，并将新闻推荐问题转化

为对细粒度超图的排序问题，通过传递推理来有效地缓解冷启动问题。但如何将该方法应用到实际场景

中进行规模化和在线实时推荐，需要进一步研究。HyperRec  [11]将超图学习和推荐系统相结合，使用超

图来建模用户在短期内对下一项推荐的偏好。然而，这些方法并未充分利用超边之间的信息，并且也不

是专门为基于会话的场景设计的。Xie 等人 [12]提出了一种基于超图的会话推荐方法来解决这些问题。该

方法采用了双通道超图卷积神经网络，可以充分考虑项目之间的关系。这是首个将超图神经网络与会话

推荐相结合的算法。尽管基于超图的方法提升了数据处理的能力，但仍存在会话信息挖掘不充分和项目

评分稀疏等问题。 
与此同时，自监督学习(Self-Supervised Learning)也受到了广泛关注，与传统的有监督学习不同，自

监督学习不需要人工标注大量数据集，它利用未标记数据进行训练。通过设计预训练任务(即自监督任务)
从大量未标记的数据中提取有用、可迁移的知识，以减少对手动标签的依赖。自监督学习任务通常是通

过对数据进行某种变换或者利用数据中的某些信息来生成“伪标签”，然后将这些“伪标签”作为监督

信号来训练模型。这种方法可以处理大规模未标记数据，提高模型的泛化能力和鲁棒性。 
受文献 [12]启发，本文提出了一种基于超图和自监督协同训练的会话推荐算法 DHCN-COTREC。通

过引入自监督信号，改善数据稀疏的问题，通过引入发散约束，改善输出结果相似度过高的问题。在 Tmall
和 Diginetica 两个数据集上进行对比试验，实验结果表明 DHCN-COTREC 算法性能优于其他会话推荐算

法。 

2. 相关算法 

2.1. 超图卷积算法 

超图卷积算法定义如下(假设包含 N 个节点和 M 个超边)： 

( ) ( )1

1 1

N M
l l

i i j j
j

X H H W Xε ε εε
ε

+

= =

= ∑∑                                   (1) 

( )1l
iX +

表示节点 j 在第 l 层的表示向量；
1

N

j
j

H ε
=
∑ 表示每个超边的度；

1

M

iH ε
ε =
∑ 表示每个顶点的度；Wεε 表

示权重。 
参照 Wu 等人 [13]建议，不使用非线性激活函数和卷积滤波器参数矩阵，具有更简单的模型结构，并

在某些场景下可以更快地训练和推理。(1)式归一化后的形式为： 
( ) ( )1 1 1l lT
h hX D HWB H X+ − −=                                   (2) 
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D 是节点度矩阵；H 是超图的邻接矩阵；W 是权重矩阵；B 是超边度矩阵； ( )lX 是节点第 L 层的特

征； ( )l
hX 表示第 l 层超图卷积操作后的节点特征表示(下标 h 表示超图节点)。 

超图卷积可以看作是对超图结构进行“节点–超边–节点”特征变换的两阶段精化。乘法操作 ( )lT
hH X

定义了从节点到超边的信息聚合，然后预乘 TH ，表示将信息从超边聚合到节点。将 ( )0X 通过 L 层超图

卷积后对每一层的项求平均，得到最终项的表示： 

( )

0

1
1

L
l

h
l

X
L =+ ∑                                         (3) 

由于上述操作没有涉及序列特征，在这里引入一个可训练的位置编码矩阵(即时间信息)。用户的兴趣

和行为习惯会随着时间的推移而发生变化，因此考虑时间因素可以更好地反映用户的兴趣演化过程。位

置编码矩阵是 Transformer  [14]中引入的一种有效的技术。在超图卷积中通过一个可学习的位置矩阵 
[ ]1 2 3, , , ,r mP p p p p=  来体现用户会话中项目的顺序关系，其中 m 是当前会话的长度，在会话 s 中嵌入的

第 t 个项 ,1 ,2 ,3 ,, , , ,s s s s ms i i i i =   为： 

( )*
1 1tanh [ || ]t t m iX W X P b− += +                                (4) 

2
1

d dW ×∈ 与 db∈ 均为可学习参数, 1m iP − + 是位置编码矩阵 p 中第 1m i− + 个位置的嵌入。 
加入位置信息的主要目的是由于会话的长度是不固定的，前向位置信息无法衡量当前项目和预测项

目之间的距离。 
通过聚合该会话中的项目表示来体现会话嵌入，参照 SR-GNN 中使用的方式来细化会话 

,1 ,2 ,3 ,, , , ,s s s s ms i i i i =   ： 

( )* * *
2 3

1
,  

m
T

t s t h t t
t

f W x W x c xα σ θ α
=

= + + = ∑                          (5) 

其中 *

1

1x
m

s m
t

x
m =

= ∑ ， mx 表示会话嵌入，对每个项目嵌入求平均获得整个会话的表示(通过对会话中所有项 

目的嵌入进行平均，可以得到一个代表整个会话的嵌入向量)，等价于从用户的浏览记录中获取平均兴趣， 
*
tx 为会话中的第 t 个项目的嵌入，前半部分是根据平均嵌入和每个项目来计算相应项目的重要性，进行

加权求和后得到能体现出用户兴趣的会话嵌入 hθ 。与直接求平均相比，加权平均得到的结果还能够起到

一定程度的降噪。 

2.2. 自监督协同训练算法 

自监督协同训练算法是一种自监督学习算法，可以在缺乏大量有标签数据的情况下进行学习，并且

可以从大量未标注的数据中进行学习，从而提高模型在未知数据上的泛化能力，并减少标记数据的成本。

该算法的步骤如下：1) 从两个视角建立两个图，分别设置两个编码器从两个图中学习嵌入；2) 对两个编

码器进行协同训练，通过迭代更新两个编码器，以生成更富含信息的样本；3) 使用对比学习定义损失函

数，学习共同表示空间，使得不同视图之间的互信息最大化。帮助学习到更加一致和有用的表示；4) 在
多次迭代之后，两个编码器生成的嵌入会相似，为增加对抗性扰动样本，可以设置发散约束；5) 同时优

化推荐损失，自监督损失和差异化损失。 

3. 结合超图和自监督协同训练会话推荐算法 

会话推荐算法是基于会话数据构建的。根据会话长度，会话数据大致可以分为长、中、短三种类型，

每种类型都具有其特征。然而，由于用户行为的不确定性，一个会话中可能包含与所需交互无关的内容。
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随着数据规模的扩大，无关数据的数量也在增加，这导致了数据稀疏程度逐渐增强。因此，预测的评分

可能偏离实际的评分，从而降低了推荐的效果。为此，本文提出了一种方法：首先引入超图模型来捕捉

会话间项目一致性和多对多的高阶关系，然后使用自监督学习缓解数据稀疏问题。 

3.1. 超图与线图建模 

在超图中，每一个会话都将视为一个超边，学习项目间的关系。设 ( ),G V E= 表示一个超图，其中 V
是包含 N 个唯一顶点的集合，E 是包含 M 个超边的集合。超边 Eε ∈ 包含两个或多个顶点，并被分配一

个正权值Wεε  (初始化为‘1’)，所有权值构成一个对角矩阵 M MW ×∈ 。关联矩阵 N MH ×∈ 表示当前点

属于哪些超边，其中 N 表示项目的个数、M 表示超边的个数。如果该点在这条超边中则 1iH ε = ，否则

0iH ε = 。 

此外，还定义了节点度矩阵 D 和超边度矩阵 B。节点度矩阵
1

:
M

ii iD D W Hεε ε
ε =

= ∑ ，对于每个节点 i，计 

算 i 在超图中的度数(即与 i 相连的所有超边的权重之和)，然后将结果存储在 D 的对角线上。节点度矩阵

D 的作用是对节点特征进行归一化，以便在超图卷积中更好地捕捉节点之间的关系。超边度矩阵 

1
:

N

i
i

B B Hεε ε
=

= ∑ ，对于每个超边 ε，计算 ε 在超图中的度数(即与 ε 相连的所有节点的数量)，然后将其存 

储在 B 的对角线上。超边度矩阵 B 的作用是对超边特征进行归一化，以便在超图卷积中更好地捕捉超边 
之间的关系。之后进行卷积操作 ( 1) 1 1 ( )l T l

h hX D HWB H X+ − −= ， 1D− 表示归一化， 1 THWB H− 部分是一个超图

卷积，其中 H 表示点到超边的关系； 1WB− 是超边到超边的关系； TH 是超边到点的关系，最后乘以上一

层的状态 ( )l
hX 。重复上述计算过程至 L 层，累加每一层的结果得到项目的表示，并加入反向的位置编码 

作为非线性变换得到最终的表示。 
线图是一种将超图中的超边转换为节点，将超边之间的关系转换为节点之间关系的图，是对整个会 

话的表示。对于一个超图 ( ),G V E= ，其线图 ( ) ( ),L G V E′ ′= 的节点集合V ′是超边集合 E 中的每一个超边

对应的一个节点，即 { }|V e e E′ = ∈ ，而集合 E′是由超边之间的交集构成的，当超边 e1 与超边 e2 在超图

G 中至少有一个节点相交时，在线图 ( )L G 中对应的节点 e1 和 e2 之间就存在着一条边，边的权重定义为

,

| |
| |

p q
p q

p q

e e
W

e e
∩

=
∪

，表示相同项目的交集除以项目的并集。接下来初始化线图节点，由于在线图中只能获

得项目的嵌入，不能获得会话的初始嵌入，故将初始值设置为最开始节点的均值表示 ( ) ( )0 0
,

1

1 m

l i j
j

x
n

θ
=

= ∑ 。最

后加入 ( )1 1 ( )ˆˆl l
l D Aθ θ+ −= ，其中 Â A I= + 表示线图结构的邻接矩阵，I 表示单位矩阵，D 表示 , ,

1

ˆˆ
m

p p p q
q

D A
=

= ∑ 。

经过 L 层卷积操作以后，θ 能得到会话层的信息传播结果，并对累加每层传播得到的结果求平均

( )

0

1
1

L
l

l l
lL

θ θ
=

=
+ ∑ 。 

3.2. 超图和自监督的协同训练算法 

模型图如图 1 所示。首先，将会话数据建模为超图。超图中的每个节点代表一个项目，超边表示多

个项目之间的相关性。具体而言，如果两个项目同时出现在一个会话中，则它们之间存在一条重复边；

同样，如果一个会话包含三个或更多项目，则它们被组成一条超边。其次，使用超图卷积网络，由两个

通道组成，即超图卷积和线图卷积。超图卷积通道输入关于超边中节点的信息，对会话信息和上下文信

息进行建模以生成会话表示；线图卷积通道从超边中的项目节点中提取高阶信息来加强超图的建模。最

https://doi.org/10.12677/csa.2024.142040


徐一波，李昊昱 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.142040 401 计算机科学与应用 
 

后，对两个卷积交替训练，直至达到收敛状态。 
节 3.1 结合超图卷积和线图卷积的信息，相互提供互补的视角。这种协同训练可以细化自身，通过

产生自监督信号和发散约束来完成。自监督信号本质上是由正负样本构成的伪标签，代表了用户可能

交互的项目集合。这些伪标签可以作为线图卷积的输入来辅助训练。在进行卷积操作后，所得到的两

组会话嵌入不相同。因为每个卷积操作只描述了会话内或会话间的结构信息，所以这两组嵌入可以相

互补充，能够学习到两个方向上的互补信息。在进行自监督学习时，这两组嵌入可以被视为相互对应的

ground-truth。如果两个会话嵌入在两个视图中都表示相同的会话，则被标记为 ground-truth，否则为

false。 
 

 
Figure 1. DHCN-COTREC Model structure diagram 
图 1. DHCN-COTREC 模型结构图 
 
为了最小化自监督信号，需要从两个角度进行操作。第一个角度是超图通道，将会话嵌入与项目嵌

入做内积，得到一个得分。从所有项目中选取排名靠前的 K 个项目，作为正样本；从推荐的前 10%项目

中除了正样本，随机采样 K 个负样本。得到的正负样本被视为对原数据进行数据增强，并作为超图卷积

的输入来辅助训练。第二个角度是线图通道，执行的步骤类似于超图通道，但在计算项目分数时，只能

使用项目的最初形式，而不是学习到的向量表征形式。 
在协同训练流程中，需要分别考虑两个通道的作用。超图卷积可产生正负样本，而线图卷积可生成

推荐预测的表示。需要注意的是，正样本应与线图中的会话嵌入接近，而负样本则应远离。这里可以使

用 InfoNCE 计算距离来实现这一目标： 
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其中 { }0,1I ∈ , P
Sθ 是从线图学习到的一个会话表示， ( )0

P i
S Xθ ⋅ 表示正样本的嵌入表示， ( )0

last P
SX θ⋅ 表示最后 

一个样本的嵌入。该公式表示需要推荐的项目应该与当前会话中的最后一个项目(last-item)最接近。要拉

近 last-item 与正样本之间的距离，并推远与负样本之间的距离。如果最后的项目与预测的正样本更接近，

则表示此次推荐是成功的。 
在协同训练中，使用两个编码器来处理不同的数据视图，并通过交替训练来提高模型的性能。然而，

如果这两个编码器变得过于相似，则可能会导致模型出现模式崩溃问题，即两个编码器生成相同的输出

https://doi.org/10.12677/csa.2024.142040


徐一波，李昊昱 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.142040 402 计算机科学与应用 
 

结果。为了防止经过一定的学习迭代导致两个编码器变得相似并生成相同的数据，加入“发散约束 [11]”
来确保两个编码器之间存在一定的差异性。具体而言，通过引入对抗样本来增加训练数据的多样性，并

鼓励两个编码器在处理相同数据时产生不同的输出结果。这样可以使得模型更加稳健，并提高其泛化能

力和推荐结果的多样性。一共分为四步： 
1) 定义 KL 散度约束：首先，需要定义 KL 散度约束，用于衡量两个编码器之间的差异性。KL 散度

是一种用于衡量两个概率分布之间差异的指标，可以用来比较两个编码器生成的概率分布。 
2) 引入对抗样本：为了增加训练数据的多样性，并鼓励两个编码器在处理相同数据时产生不同的输

出结果，需要引入对抗样本。对抗样本是指通过对原始数据进行微小扰动而生成的新数据，这些扰动可

以使得模型更加鲁棒，并提高其泛化能力。 
3) 计算 KL 散度：接下来，需要计算两个编码器生成的概率分布之间的 KL 散度，并将其作为约束

条件加入到模型中。这样可以确保两个编码器之间存在一定的差异性，并避免出现模式崩溃问题。 
4) 优化模型：最后，需要通过交替训练来优化模型。在每次迭代中，先使用一个编码器生成对抗样

本，然后使用另一个编码器来处理这些样本，并计算其生成的概率分布。接着，计算两个编码器之间的

KL 散度，并将其作为约束条件加入到模型中。最终，通过反向传播算法来更新模型参数，以使得模型更

加稳健，并提高其泛化能力和推荐结果的多样性。 

4. 实验与结果分析 

本节旨在对本文提出的 DHCN-COTREC 算法进行实验分析。首先介绍使用的数据集、评价指标、实

验环境和参数设置，然后进行和对比算法的实验，最后对实验结果进行分析。 

4.1. 实验环境实验数据集与评价指标  

Table 1. Statistics of datasets 
表 1. 数据集的统计信息 

名称 用户数量 商品数量 交互数量 稀疏性 

Tmall 963,923 2,353,207 44,528,127 99.99% 

DIGINETICA 600,684 184,047 993,483 99.99% 
 
本文的实验环境是 Windows11 专业版和 Python3.9 编译环境。使用 Tmall 和 Diginetica 数据集。如表

1 所示，Tmall 数据集包含用户在天猫平台上的行为记录，如商品浏览、添加购物车、购买等。Diginetica
数据集包含从电商搜索引擎日志中提取的用户会话信息，包括匿名用户 ID、查询记录、产品说明和元数

据等。 
本文将数据集按 8:2 的比例划分成训练集和测试集。数据集中的一段完整会话属性包含：用户 id、

项目 id、会话 id、时间戳。在数据预处理阶段，构建会话点击和会话时间戳字典，分别将会话 ID 映射到

会话期间用户交互的项目列表和最后一次交互的时间戳。过滤单一项目和会话项数小于 5 的会话，并统

计每个项目在所有会话中出现的次数。根据每个会话中最后一次项目交互的时间戳将数据分成训练集和

测试集。测试集由最后 100 秒的交互组成，其余会话用于训练。最后将会话转换为项目 ID 序列，并且重

新编号为从‘1’开始的 ID 列表，用于训练和测试模型。 
该实验使用推荐算法中常用的评价指标平均倒数排名(Mean Reciprocal Rank, MRR)来评估算法的性

能。MRR 越大表示误差越小，推荐系统的性能越好。 
| |

1

1 1Q

i i

MRR
Q rank=

= ∑                                         (7) 
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其中， Q 是用户个数， irank 是第 i 个用户。 

4.2. 实验结果 

本文实验中，设置迭代次数为 30；学习率(lr)为 0.001；L2 系数为 1e-5；块大小(batchSize)、嵌入大

小(embSize)为 100；发散约束(lam)为 0.005。 
在使用 InfoNCE 计算项目的余弦距离时，有一个超参数称为负样本区分度(τ)，又称为温度系数。如

果将温度系数设得过大，对比损失会对所有的负样本一视同仁，导致模型没有对不同类型的负样本加以

区分，进而影响模型的学习能力。相反，如果将温度系数设得过小，模型会更关注难负样本，但是这些

负样本很可能也是潜在的正样本，影响模型的收敛和泛化能力。因此，本文根据经验选择温度系数为 0.2。 
为了研究图卷积网络中层数对模型性能的影响，观察不同网络层数下 Prec@20 和 MRR@20 值的变

化。实验中，Layer 层数从 1 层开始，每次增加 1 层，直到 5 层结束。实验结果如图 2 所示。 
 

 
(a)前 20 项精确度 

 
(b)前 20 项平均倒数排名 

Figure 2. The impact of the number of layers in graph convolutional networks on prediction accuracy 
图 2. 图卷积网络层数对预测准确度的影响 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.142040


徐一波，李昊昱 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.142040 404 计算机科学与应用 
 

根据图 2 的实验结果显示，随着网络层数的变化，Tmall 数据集的 Prec@20 和 MRR@20 逐渐下降，

表明该数据集使用单层网络的性能最佳。 
在 Tmall 数据集上，一层网络可以获得最佳性能可能是因为该数据集中项目之间的关系比较简单，

不需要太多的层数来捕捉这些关系。此外，Tmall 数据集中的会话长度相对较短，每个会话中包含的项目

数量较少。即使只使用一层网络，也可以保留足够的信息来区分不同项目。 
对于 Diginetica 数据集，该算法对网络层数相对不敏感，可能是因为该数据集中项目之间的关系比较

复杂，需要更多的层数来捕捉这些关系，实验表示最佳选择是三层。同时，随着网络层数的增加，MRR@20
的性能会下降。这可能是因为每一次的卷积操作都会对项目表示进行平均池化等操作，从而使得项目表

示变得过于平滑化，项目之间的差异逐渐减小，导致缺少了区分度。 
为了验证自我监督学习幅度参数对超图-自监督协同训练算法的效果，本实验在不同的参数 β情况下

进行实验对比。 { }0.001,  0.01,  0.02,  0.03,  0.05β ∈ 在两个不同数据集的实验结果如图 3 所示。 
 

 
(a)前 20 项精确度 

 
(b)前 20 项平均倒数排名 

Figure 3. The effect of self-supervised learning magnitude parameter on prediction accuracy 
图 3. 自我监督学习幅度参数对预测准确度的影响 
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根据图 3 的实验结果显示，当推荐任务与自我监督任务联合优化时，推荐任务能够获得较好的收益。

对于这两个数据集，较小的𝛽𝛽值可以提高 Prec@20 和 MRR@20 指标，随着𝛽𝛽值的增加，性能逐渐上升。 
在 Tmall 和 Diginetica 数据集上，实验结果显示最好的 β值设置为 0.02。增加自监督参数的大小可以

使模型更好地学习到项目之间的相似性关系，这是因为自监督学习任务可以提供额外的训练信号，帮助

模型更好地学习到项目之间的相似性。𝛽𝛽值越大，模型越注重自我监督任务，而忽略了推荐任务本身。这

可能会导致过拟合和性能下降。相反，如果𝛽𝛽值太小，则模型可能无法从自我监督任务中获得足够的信息

来提高推荐性能，从而导致欠拟合和性能下降。 

4.3. 比较算法 

Table 2. Performances of all comparison methods on two datasets 
表 2. 比较方法在两个数据集上的性能 

算法 
Tmall Diginetica 

Prec@10 MRR@10 Prec@20 MRR@20 Prec@10 MRR@10 Prec@20 MRR@20 

Item-KNN 6.65 3.11 9.15 3.31 25.07 10.77 35.75 11.57 

FPMC 13.10 7.12 16.06 7.32 15.43 6.20 26.53 6.95 

GRU4REC 9.47 5.78 10.93 5.89 17.93 7.33 29.45 8.33 

NARM 19.17 10.42 23.30 10.70 35.44 15.13 49.70 16.17 

STAMP 22.63 13.12 26.47 13.36 33.98 14.26 45.64 14.32 

SR-GNN 23.41 13.45 27.57 13.72 36.86 15.52 50.73 17.59 

GCE-GNN 28.01 15.08 33.42 15.42 41.16 18.15 54.22 19.04 

FGNN 20.67 10.07 25.24 10.39 37.72 15.95 50.58 16.84 

DHCN 25.14 13.91 30.43 14.26 39.87 17.53 53.18 18.44 

DHCN-COTREC 31.41 17.81 38.01 18.26 40.83 17.76 54.49 18.71 

提升(%) 24.94 28.04 24.91 28.05 2.48 1.31 2.46 1.46 

 
为了验证本文算法在提升预测准确度方面的有效性，将本文算法与其他已有算法进行了对比实验。

超参数设置为嵌入大小(embSize)为 100，块大小(batchSize)为 100，L2 正则化为 1e-5，初始学习率 lr 为
0.001。 

总体性能实验结果如表 2 所示，用粗体突出本文算法。使用 DHCN-COTREC 的性能与最佳基准性能

DHCN 之间的差异计算提升效率，分析表二中结果得出以下结论。 
在标准为 Prec@10、MRR@10、Prec@20 和 MRR@20 情况下，对比了 Item-KNN  [15]、FPMC  [16]、

GRU4REC、NARM  [17]、STAMP  [18]、SR-GNN、GCE-GNN  [19]、FGNN  [20]、DHCN，7 种算法。 
Item-KNN：推荐与会话中先前点击项目相似的项目，使用会话向量之间的余弦相似度计算相似性。 
FPMC：一种基于马尔可夫链的序列方法，可以同时捕捉时间信息和长期的用户喜好信息。 
GRU4REC：利用小批量会话并行训练，并采用基于排序的损失函数对用户序列进行建模。 
NARM：基于 RNN 的模型，对顺序行为进行建模以产生推荐。 
STAMP：利用自我注意机制增强基于会话的推荐。 
SR-GNN：使用门控图卷积层来学习项目转换。 
GCE-GNN：基于会话推荐的全局上下文增强图神经网络，利用图卷积和自注意机制来捕捉项目之间
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的关系，生成推荐结果。 
FGNN：全图神经网络模型，用于学习项目转换模式的固有顺序，并计算会话级表示以生成推荐。 
对比实验结果如表二所示。实验结果表明 DHCN-COTREC 在所有数据集上都显示出了较大的优势。

与 SR-GNN、GCE-GNN 和 FGNN 相比，本文算法有两个优点： 
1) 本文算法采用：(1) 超图的构建。使用超图来捕获项目间的相互关系。将每一个超边建模为一个集

合，其中包含完全相互连接的项目，可以更好地利用远距离项目之间的联系，从而提升模型的性能。(2) 时
间因素的加入。将物品序列作为输入，使用基于超图的卷积神经网络对其进行建模，得到物品的表示向量。

同时，将时间序列作为输入，得到时间上下文信息的表示向量。最后，将两个向量拼接起来作为会话的表

示向量，并通过全连接层进行推荐结果预测。同时考虑了物品之间的相似性和时间上下文信息。 
2) 采用自监督协同训练策略：(1) 可以生成更准确和鲁棒的自监督信号(伪标签)并利用会话中项目之

间的关系来帮助模型更好地理解项目之间的交互。(2) 能缓解由于节点数量增加带来的数据稀疏性问题，

有效地利用其它项目中的信息来提高下一个项目预测准度，提高推荐精度。 

5. 结论 

本文算法的核心是利用超图进行数据建模，以充分考虑项目之间的关系，并采用自监督协同训练算

法缓解了会话推荐领域的数据稀疏性问题。通过将会话建模为“序列–图”模型，利用自监督学习策略

扩充数据，并通过协同训练实现不同视图下的特征表示。实验结果表明，自监督协同训练能够利用不同

的连接信息递归生成 ground-truth，且保留了完整的会话信息，从而提高了推荐效果。然而，本文算法目

前仍存在一些缺点，例如迭代速度较慢、容易过拟合以及涉及的参数较多，需要大量的计算资源和运行

时间。为了解决这些问题，我们需要做更深入的研究。 
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