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基于多通道超图卷积与跨视图对比学习的会话推荐

任宇彬，王瑞琴，隋欣怡，方驰

（湖州师范学院信息工程学院，浙江 湖州 313000）

摘 要：会话推荐通过分析匿名用户的历史交互数据来预测下一个交互项。由于用户行为数据的稀疏性，从

单个维度对会话表示进行建模可能无法全面地捕获用户的真实意图。此外，现有的会话推荐模型主要考虑会

话项的顺序信息而忽略了不同会话项之间的高阶关系。因此，提出对比学习和多通道超图卷积（cross-view 

contrastive learning and multi-channel hypergraph convolution，CLMHC）模型，该模型构建了超图和全局超图

两个互补的视图，通过通道混合注意力机制自适应地融合从两个超图通道中捕获的用户意图，并对不同视图

空间的用户意图进行对比学习。在3个数据集上的实验研究表明，所提模型较现有模型在推荐准确性方面具

有显著的提升，进一步的消融实验表明两个维度的视图表示均起到了积极作用。
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Abstract: Session-based recommendation predicts the next interaction item by analyzing anonymous users’ historical 

interaction data. Because of the sparsity of user behavior data, modeling session representations from a single perspec‐

tive may fail to fully capture users’ true intentions. Moreover, existing session-based recommendation models primar‐

ily focus on the sequential order of session items while overlooking the higher-order relationships between them. To 

address this, the cross-view contrastive learning and multi-channel hypergraph convolution （CLMHC）model that con‐

structs two complementary views was proposed: a hypergraph and a global hypergraph. By leveraging a channel-

mixing attention mechanism, the model adaptively integrated the user intentions captured from both hypergraph chan‐

nels while employing contrastive learning to refine user representations across different views. Extensive experiments 

on three datasets demonstrate that our model significantly outperforms existing approaches in recommendation accu‐
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racy. The ablation studies further confirm that both views contribute positively to performance improvement.
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0　引言

在当今信息爆炸的时代，用户通常难以从海

量数据中快速筛选出有价值的信息。推荐系统的

广泛应用有效地提升了个性化信息的获取效率。

然而，传统推荐模型通常依赖用户的长期历史行

为，导致在面对新用户或匿名用户时，缺乏足够

的历史记录，推荐效果不尽如人意。为应对这一

挑战，会话推荐应运而生，它通过分析匿名用户

的短期行为数据预测其下一步可能交互的物品，

预测并推荐用户下一步最可能交互的物品，既保

护了用户隐私，也提升了推荐系统的适应性和准

确性。

会话推荐的关键在于如何从有限的信息中准

确地捕捉物品间的复杂转换关系。早期的方法如

基于频率或马尔可夫链的模型推荐效果十分有

限。随着深度学习的发展，循环神经网络（re‐

current neural network，RNN）[1]、卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）[2]、图神经

网络（graph neural network，GNN）[3]和注意力

机制逐渐被引入推荐任务。RNN擅长建模时间序

列，但难以捕获高阶关系，CNN则对数据质量依

赖较大，不适应数据稀疏的实际场景。相比之

下，图神经网络尤其是融合了注意力机制的GNN

模型[4-5]，因擅长刻画复杂物品关系和高阶交互

而逐渐成为研究热点。但传统的图结构每条边连

接两个节点，通常表示一对一的关系，难以充分

表达物品间的多元相关性。同时，考虑到每个会

话都是由短期动态物品组成的，数据的稀疏性问

题依然无法有效地处理。

为更好地建模物品间的高阶联系，近年来，

研究者引入了超图结构，将每个会话建模为超

边，使会话内所有物品相互连接，并通过共享物

品在不同超边间建立关联，从而补充会话间的信

息并构建物品的多重关系网络。基于此，本文提

出了一种基于多通道超图卷积与跨视图对比学习

（cross-view contrastive learning and multi-channel 

hypergraph convolution，CLMHC）会话推荐模

型。该模型通过构建两个独立的超图通道，从不

同维度提取用户意图特征，并引入注意力机制实

现多视图特征的动态融合。此外，本文设计了一

种新的损失函数，以进一步提升推荐系统的预测

精度。

本文具体工作如下。

（1）提出了双视图建模框架，通过构建全局

超图和局部超图两个互补的视图，再对不同视图

分别进行超图卷积，全面捕获用户的兴趣偏好和

行为特征。

（2）设计了通道混合注意力机制，自适应地

融合来自不同视图空间的用户意图信息，提高了

用户偏好建模的精度，进一步提升了模型的表达

能力。

（3）提出了跨视图对比学习机制，通过优化

两个视图中学习到的会话表示的一致性，进一步

增强了模型的表征能力，同时缓解了数据稀疏

问题。

1　相关工作

1.1　基于超图卷积的会话推荐

超图[6]作为一种特殊的图，由顶点集合和超

边集合构成，其核心特征在于能够同时连接任意

数量的顶点，突破了传统图中边仅能连接两个顶

点的限制，能够更自然地表达多元素间的群体关

系。SHARE[7]模型提出了一种超图注意力网络，

通过滑动窗口将每个会话构建为一个个局部超图

和超边，并利用超图注意力网络聚合会话中的上
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下文信息得到物品嵌入来预测用户意图。GC-

HGNN[8]模型同时考虑了物品的全局和局部上下

文信息，构建了全局会话超图和局部会话图，并

通过平均池化融合了两种特征，取得了显著效

果。HyperS2Rec[9]使用超图卷积网络和门控循环

单元分别学习两种物品嵌入，然后将两种嵌入

使用注意力机制进行结合，有效地解决了现有

研究对物品间一致性和顺序依赖关系的忽视问题。

C-HAN[10]在超图注意力网络中引入了多种交互上

下文，增强了模型的上下文感知能力，并通过软

注意力机制集成信息，进一步提升了推荐性能。

1.2　对比学习

对比学习是一种新兴的自监督学习方法，核

心在于利用正负样本对的对比关系来优化特征表

示空间。该方法通过最小化正样本对距离的同时

最大化负样本对差异，从而学习到判别性更强的

特征表示，显著地提升了模型的表征能力。

为了一定程度上缓解会话推荐面临的数据

稀疏和不同级物品之间的互信息难以捕获等问

题。最近，自监督学习已应用于会话推荐系统。

S2-DHCH[11]模型开创性地将对比学习引入会话推

荐领域，通过构建超图及其对应的线图，利用两

者之间的自监督关系指导模型学习。A-HGNN[12]

设计了会话图和超图的双视图结构，并从两个视

图监督和细化学习到的会话表示，提升了模型性

能。CM-GNN[13]模型在会话图和全局图融合的基

础上，进一步引入了超图结构，并将不同视图的

会话表示作为对比学习的输入，增强了模型的泛

化性能。Ss-GNN[14]通过构建会话图结构，采用

图注意力网络并行学习物品级和会话级表征，并

整合用户长期兴趣偏好与短期兴趣构建辅助任

务，实现了自监督信号的自动化生成。ISHGL[15]

模型提出了一种创新的对比学习方法，该方法直

接在意图层面构建自监督信号，避免了传统方法

中复杂的数据增强和正负样本构造过程，简化了

模型设计。

2　模型设计

2.1　问题表述

会话推荐旨在基于匿名用户的短期交互行为，

挖掘用户偏好并预测其下一步可能交互的物品。形

式上，令S =[s1s2 sM ]表示匿名会话的数据集，

其中，M为会话的数目；V =[v1v2 vN ]表示所

有交互物品的集合，N为物品总数。给定一个会话

序列s =[vs1vs2 vsn ]，其中，s Î S，vsk表示用

户在序列 s中与之交互的第k个物品。本文采用序

列拆分技术对原始数据进行了预处理，生成了

一系列带有标注的训练样本序列 ( [vs1 ], vs2)、

( [vs1vs2 ], vs3)、 … 、 ( [vs1vs2vs3vsm - 1 ],

vsm)，对于每个会话序列S =[vs1vs2vs3vsm]，

将其最后一个交互项 vsm作为标签，即模型需要

预测的目标物品。

2.2　方法提出

超图作为一种特殊的图结构，可以有效地捕

获物品之间的高阶关系[14]。然而，会话推荐依赖

于用户的短期交互行为，单一维度建模难以全面

捕捉用户的多层次意图，加之数据稀疏性问题进

一步影响了模型的泛化能力和推荐效果。近年

来，对比学习作为一种自监督学习方法已被引入

推荐领域来缓解数据稀疏问题，但如何选择合适

的正对和负对依然是一个挑战。

综合以上几点，本文提出了一种CLMHC会

话推荐模型，CLMHC模型的整体架构如图 1所

示。在全局超图通道模块中，将会话建模为超

边，通过超图卷积捕获用户的全局偏好。在局部

超图通道模块中，利用滑动窗口生成局部超图，

借助超图注意力网络建模用户的局部兴趣。由于

全局和局部意图均源于超图结构，二者在语义上

具有相关性，因此，在对比学习模块中，引入了

跨视图对比机制，作为正样本进行自监督训练，

增强模型表示能力。最后，混合注意力模块融合
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多通道特征，更全面地挖掘用户的真实意图，从

而提升推荐性能。

2.3　多通道视图的构造

本文对原始会话构造了超图和局部超图两个

视图来捕获会话信息，超图构造过程如图 2

所示。

为了捕捉所有会话中物品的高阶关系，本文

将每个会话都视为一条超边，使不同的会话通过

共享节点相互构成连接，而每个会话中的节点在

超边中相互连接。图 2中的会话 S1、S2、S3构造

了超边 e1、e2、e3，该结构建模了物品之间的复

杂关系，有效地捕获了物品的全局特征。

除了超图，本文还构造了一个局部超图，局

部超图的构造如图 3所示。对于每个会话，考虑

会话中每个物品可以为该物品提供的上下文信

息，图 3通过设置不同大小的滑动窗口来构建局

部超图的超边，每个窗口覆盖的物品均作为该超

边连接的节点。通过整合多个尺寸的滑动窗口，

生成了与当前会话对应的局部超图。这种结构能
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图3　局部超图的构造
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够有效地捕获物品的局部特征，从而更全面地反

映会话中的上下文信息。

2.4　超图卷积网络

超图可以形式化表示为Gg = (VE)，其中，V

表示所有会话中物品的节点集合，E表示所有超

边的集合。每条边包含两个或更多节点，边总数

为M。每条边对应一个会话数据，不同的超边通

过会话中的共享节点建立连接关系。本文使用超

图卷积方法（hypergraph convolutional network，

HGCN）来学习会话在超图中的物品嵌入，矩阵

表示形式如下：

X (l + 1)
h = D-1 HB-1 H Τ X (l)

h          （1）

其中，X (l)
h 和X (l + 1)

h 分别表示所有物品节点在第 l层

和第 l + 1层的嵌入表示，D和B分别表示节点和超

边的度矩阵，H表示节点-超边关联矩阵。这是

一个两阶段的图卷积过程，执行“节点→超边→节

点”两层特征转换， H Τ X (l)
h 定义了从节点到超边

的信息聚合，再经过H表示从超边到节点的信息聚

合，D-1和B-1作为信息聚合过程中的归一化因子。

在经过L层超图卷积之后，为了充分融合不

同层次的特征信息，本文对每一层的物品嵌入表

示进行平均池化处理，从而得到全局超图的物品

嵌入表示为：

Xh =
1

L + 1∑l = 0

L X (l)
h                （2）

该池化操作通过对各层嵌入的加权平均，不

仅保留了低层卷积捕获的局部结构信息，还整合

了高层卷积提取的全局语义特征，从而生成更具

表达力的物品表示。

两阶段超图卷积具体过程如图4所示。

为了捕获会话中的时序依赖关系，引入了一个

可学习的位置编码矩阵P=[p1p2pN ]，用于将

反向位置嵌入与学习的物品表示相结合，表示如下：

x *
i = tanh(W2 [xi pN - i + 1 ]+ b2 )         （3）

其中，表示向量连接操作，W2和b2分别表示可

学习的权重矩阵和偏置向量。

接下来，对会话表示进行建模，以捕获用户

的动态偏好。用户的动态偏好可以分为长期偏好

和短期偏好。其中，长期偏好通过计算当前会话

中所有物品嵌入的平均池化得到，表示为：

s̄ =
1
N∑i = 1

N x *
i                      （4）

短期偏好需要考虑不同会话物品的访问时

间，越近访问的物品对用户的短期偏好影响越

大，这里采用自注意力网络计算每个会话项的权

重系数。

βi = qT
2 σ(W3 s̄ + W4 x *

i + b3 )          （5）

其中，得到的 βi值越大，代表第 i个物品在会话

建模中的重要性越大。

最终超图的会话表示向量θs的计算式为：

θs =∑i = 1

N βi x *
i                      （6）

2.5　超图注意力网络

局部超图可以形式化表示为Gl = (VlEl )，Vl

是当前会话中所有物品的集合，El是通过不同尺

寸滑动窗口构建的超边集合。虽然上述的全局超图

结构已被简化以提高模型的计算效率，但局部超图

v
1

v
2

v
2

v
4

v
5

v
6

v
2

v
1

v
2

v
6

v
3

e
1

e
2

e
3 e

3
e
2

e
1

e
1

e
3

�

�

h
1

L

h
2

L

h
3

L

l = L

l = 1

8
2

)=20=5

图4　两阶段超图卷积具体过程
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中同一超边中的一些节点仍然能够为该超边提供一些

信息，并对节点产生不同的影响。参考SHARE[7]，

本文采用超图注意力网络方法（hypergraph atten‐

tion network，HGAT）来学习会话在局部超图中的

物品嵌入表示。

与全局超图类似，局部超图的信息也是先从

节点传递到超边，本文采用注意力机制来进行信

息的传递，计算式为：

e(l)
j = ∑

t Î Nj

h(l)
t - j                 （7）

h(l)
t - j = αjtW

(l)
1 x (l - 1)

t               （8）

其中，Nj表示边 j连接的所有项的集合，e(l)
j 表示

第 l层边 j的特征向量，x (l - 1)
t 表示第 l - 1层物品 t

的输入表示，h(l)
t - j表示为在第 l层超图注意力网络

中，从节点 t通过超边 j传播的信息，W (l)
1 ∈Rd ´ d

是可训练的参数矩阵。αjt是超边 j和物品 t之间的

注意力系数，计算式为：

αjt =
S(Ŵ (l)

1 x(l - 1)
t u(l) )∑

f Î Nj

S (Ŵ (l)
1 x (l - 1)

f u(l) )
      （9）

其中，Ŵ (l)
1 ∈Rd ´ d，u(l)∈Rd分别是可训练参数矩阵

和注意力参数。本文使用函数S(·,·)来计算节点嵌

入和上下文向量之间的相似性，具体是通过缩放

点积注意力来计算，如式（10）所示：

S(ab)=
aTb

D
                   （10）

在完成节点到超边传播的第一步后，为了更

新节点的嵌入，要聚合来自其所有连接的超边的

内容。类似的，从超边到节点的传播计算式为：

x (l)
t = ∑

j Î Yt

h(l)
j - t                   （11）

h(l)
j - t = βtjW

(l)
2 e(l)

j                   （12）

其中，Yt表示连接到物品 t的所有边，h(l)
j - t表示从

边 j到物品 t传递的信息，W (l)
2 ∈Rd ´ d 是可训练的

参数矩阵。βtj 表示物品 t和超边 j之间的注意系

数，计算式为：

βtj =
S(Ŵ (l)

2 e(l)
j W

(l)
3 x (l - 1)

t )∑
f Î Yt

S (Ŵ (l)
2 e(l)

f W
(l)
3 x (l - 1)

t )
      （13）

其中，Ŵ (l)
2 ，Ŵ (l)

3 ∈Rd ´ d是可训练的参数矩阵。

两阶段超图注意力网络执行过程如图5所示。

给定一个按顺序交互的会话[is1is2ist ]，

从上述的超图注意力网络的输出中查找相应的节点

嵌入以获得物品嵌入集合[x (L)
s1x

(L)
s2x (L)

st ]。为了生

成局部超图的会话表示来编码会话的一般兴趣和当

前需求，本文采用自注意力来进行会话建模，如下：

hs =∑
i≤ t

σtiWV x (L)
si                   （14）

σti =
S(WQ x (L)

st WK x (L)
si )∑

j≤ t

S (WQ x (L)
st WK x (L)

sj )
         （15）

其中，WQ、WK 和WV 为可训练的向量，hs 为最

终的局部超图会话表示向量。
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图5　两阶段超图注意力网络执行过程
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2.6　通道混合注意力

本文分别从超图和局部超图通道中得到各自

的会话表示θs和hs，并设计了一个通道混合注意

力模块自适应地学习两种嵌入的相对重要性。

uθ = qT
1 tanh (W1θs + b1 )            （16）

uh = qT
1 tanh (W1hs + b1 )            （17）

其中，q1、W1 和 b1 分别表示可学习的注意力向

量、权重矩阵和偏置向量。

接下来将不同嵌入向量的相对重要性转化为

权重系数。

aθ =
exp (uθ )

exp ( )uθ + exp (uh )
           （18）

ah = 1 - aθ                    （19）

最后的会话物品嵌入为两个通道得到的物品

嵌入的融合。

fs = aθθs + ahhs               （20）

2.7　对比学习的应用

为了缓解数据稀疏性问题，本文采用对比学

习方法对会话表示生成过程进行监督，旨在最大

化两个视图中会话表示之间的互信息。对比学习

的关键在于正负样本对的构建，由于本文构造的

两个视图中的会话表示 θs和hs均基于超图生成，

因此可以将它们视为正样本对。基于此，设计了

一个标准的二元交叉熵损失函数：

Ls =-logσ(sim(θ s
i h

s
i ))- logσ(1 - sim(θ͂ s

i h͂
s
i ))（21）

其中，θ͂ s
i、h͂s

i是通过行列变换破坏θ s
i、hs

i获得的负样

本。sim(··)表示相似性度量函数来衡量每个表示

之间的相似性，本文用点积作为 sim(··)来简化计算。

2.8　预测层

对于一个给定的候选物品vj，该物品在会话 s

中的预测评分值用会话表示与物品表示的相似性

计算得到：

ẑj = f T
s xj                       （22）

其中，xj表示物品vj通过超图通道的物品嵌入表示。

接下来利用 softmax函数得到每个候选物品

的下一跳访问概率。

ŷj = softmax(ẑj )                （23）

为了优化模型，使用交叉熵函数作为损失函

数，定义为：

Lr =-∑i = 1

n ( )yilog( ŷi )+ (1 - yi )log(1 - ŷi ) （24）

其中， yi表示测试集中真正的下一跳会话物品。

最后，采用多任务学习方法将推荐任务和自

对比学习任务进行集成，实现联合优化。

L =Lr + βLs                      （25）

其中，β为控制自我监督任务的大小。

3　实验结果与分析

3.1　数据集

本文在 3个公开的真实场景数据集上对所提

模型进行了评估，包括 Diginetica、Tmall 和 Re‐

tailRocket 数 据 集 。 Diginetica 数 据 集 来 源 于

CIKM Cup 2016，主要包含用户的交易记录。

Tmall数据集提取自 IJCAI-15，记录了Tmall平台

上匿名用户的购物行为日志。RetailRocket 数据

集则由一家电子商务公司发布在Kaggle上，涵盖

了用户在 4个半月内的浏览行为数据。为了确保

数据质量，对这 3个数据集进行了预处理，剔除

了仅包含单个物品的会话以及出现频率低于 5次

的稀疏物品，从而有效地降低了噪声对模型性能

的影响，数据集统计见表1。

3.2　评价指标

本次实验采用HR@K和MRR@K两个基于排

名的指标来评估推荐结果。HR@K用来衡量推荐

的准确性，表示生成的K个推荐结果中正确物品

表1　数据集统计

数据集

训练集会话数

测试集会话数

项目数

平均长度

Tmall

321,268

25,898

40,728

6.69

RetailRocket

433,648

15,132

36,968

5.43

Diginetica

719,470

60,858

43,097

5.12
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的比例，定义为

HR@K =
Hitn

N
                 （26）

其中，Hitn表示在生成的K个排序列表中正确物

品的数量，N是测试集的总数量。HR@K的值越

大，推荐结果越准确。

MRR@K强调正确物品的排名，用于衡量推

荐排名的顺序，定义为

MRR@K =
1
N∑i = 0

N 1
rank(i)

         （27）

其中，N是测试集的总数量，rank(i)表示在第 i个测

试样本中生成的列表中正确物品的排名，如果正确

物品不在生成的列表中，则 1/rank(i)被设置为 0。

MRR@K的值越大，表示正确物品的排名越高。

3.3　基准模型

通过与以下 7 个模型的结果比较，证明了

CLMHC模型在提高推荐性能方面的能力。

Item-KNN[16]：通过计算物品之间的余弦相

似度来推荐相似产品。

GRU4Rec[1]：将用户的当前会话视为序列，

通过门控循环网络计算会话特征表示。

STAMP[17]：用多个注意力机制替代循环神经

网络，并捕获会话最后一个节点上的短期偏好。

SR-GNN[18]：通过将多个会话建模为有向

图，在图神经网络中学习特征表示，并通过注意

力机制融合会话中多个物品的特征表示。

SHARE[7]：在单个会话序列上设置上下文窗

口，以捕获会话内物品之间的复杂交互。

DHCN[11]：分别构建超图和线图，通过超图

神经网络计算物品和会话的特征表示，并通过比

较学习方法学习它们之间的互信息。

HyperS2Rec[9]：使用超图卷积网络和门控循

环单元分别学习两种物品嵌入，然后将两种嵌入

使用注意力机制进行结合。

3.4　对比实验

不同模型的推荐性能比较见表 2，其中，展

示了不同模型在 3个数据集上的性能表现。为了

方便比较，表中使用粗体标注了性能最优的模

型，次优模型以下划线标识。从实验结果可以看

出，本文所提的CLMHC模型在 3个常用数据集

上效果都有明显的提升。说明融合超图模块、局

部超图模块和对比学习模块的协同作用显著地提

升了模型的整体性能。

3.5　消融实验

本文所提的模型由多个关键组件构成。为了

验证各组件对模型性能的贡献，设计了 4个变体

来进行消融实验。消融实验结果如图 6所示。其

中，CLMHC-HG表示模型未引入超图通道模块，

仅依赖局部超图通道对用户兴趣进行建模；

表2　不同模型的推荐性能比较

方法

Item-KNN

GRU4Rec

STAMP

SR-GNN

SHARE

DHCN

HyperS2Rec

CLMHC

提升百分比

Tmall

H@10

6.65

9.47

22.63

23.41

25.04

29.25

27.26

30.65

4.7%

M@10

3.11

5.78

13.12

13.45

13.98

16.33

14.98

17.06

5.7%

H@20

9.15

10.93

26.47

27.57

29.69

35.15

32.91

36.72

4.5%

M@20

3.31

5.89

13.36

13.72

14.24

16.75

15.39

17.48

4.4%

RetailRocket

H@10

22.48

38.35

42.95

43.21

46.47

48.06

49.11

50.27

2.4%

M@10

10.43

23.27

24.61

26.07

26.59

28.41

29.44

29.73

1.0%

H@20

28.97

44.01

50.96

50.32

54.16

55.83

56.71

57.99

2.3%

M@20

10.98

23.67

25.17

26.57

27.11

28.95

29.95

30.46

1.7%

Diginetica

H@10

25.07

17.93

33.98

36.86

39.52

39.66

40.23

41.51

3.2%

M@10

10.77

7.33

14.26

15.52

17.12

17.40

17.50

18.21

2.3%

H@20

35.75

29.45

45.64

50.73

52.73

53.11

53.58

55.07

2.8%

M@20

11.57

8.33

14.32

17.59

18.05

18.31

18.47

19.19

3.9%

注：H@K即HR@K，M@K即MRR@K。
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CLMHC-LHG 表示模型未引入局部超图通道模

块，仅通过超图通道对用户兴趣进行建模；

CLMHC-F表示模型未使用通道混合注意力机制

模块，而是采用简单的相加法对不同用户兴趣进

行融合；CLMHC-CL表示模型未引入对比学习模

块，没有对从两个通道学习到的用户兴趣向量进

行对比优化；CLMHC代表本文所提模型。

对图 6进行分析，发现CLMHC的性能表现

最优异。在对比中，观察到CLMHC-HG相较于

CLMHC-LHG性能下降更显著，这表明全局超图

在捕获不同会话之间的相关性方面更具优势。

此外，通过比较 CLMHC-F 与 CLMHC-HG 和

CLMHC-LHG的性能，得知融合不同维度的用户

兴趣相较于对单一维度用户兴趣建模能取得更好

的效果。同时，CLMHC-F和CLMHC-CL的对比

验证了本文所提的混合通道注意力机制模块和对

比学习模块的有效性。CLMHC在 3个数据集上

的出色表现，充分证明了本文所提模型具有优异

的性能。

3.6　参数敏感性实验

在实验设置中，将嵌入维度设置为 100，批

量大小设置为 100，初始化所有可训练参数为均

值为 0、标准差为 0.1 的高斯分布。优化器采用

Adam，初始学习率为 0.001。训练 epoch 统一设

置为30。为分析不同模型性能对不同因素的敏感

性，参考HyperS2Rec[9]的研究，将层数分别设置

为1至5，进行对比实验。局部滑动窗口尺寸设置

为 1至 5。此外，对比学习系数参照 S2-DHCN[11]

设置为 0.001、0.010、0.020、0.030、0.040 以分

析其对模型性能的影响。HGCN层数对CLMHC

模型性能的影响、HGAT层数对CLMHC模型性

能的影响、滑动窗口大小对CLMHC模型性能的

影响、对比学习系数对CLMHC模型性能的影响

分别如图7、图8、图9、图10所示。

通过对图 7进行分析，观察到在 Tmall数据

集上，当HGCN层数设为 1时模型性能最优，随

着层数增加，性能出现明显下降；而在Diginetica

与 RetailRocket 数据集上，3 层结构带来最佳表

现。本文认为这种差异可能源于数据集间会话长

度的不同。Tmall数据集中较长的会话序列使单

层超图卷积足以捕捉会话内部的一致性信息，而

Diginetica与RetailRocket数据集的短会话则须更

深的结构以增强节点间的关联建模。对图 8结果

分 析 得 知 ， 当 HGAT 的 层 数 分 别 设 置 为 3

（Tmall）、2（Diginetica）和 4（RetailRocket）时

性能最优。因此推测，适中的注意力层数有助于
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平衡信息表达能力与节点信息的渐进式融合，避

免因网络层数过深造成表征能力下降。在图9中，

相较于 Diginetica 数据集，Tmall 与 RetailRocket

数据集在较大滑动窗口设置下性能更佳。可能是

后者会话长度较长，较大的滑动窗口能生成更多

超边，从而可以更全面地建模会话结构。最后，

对图10分析可知，较小的对比学习损失系数有利

于性能提升，而增大该系数会造成明显的性能下
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图10　对比学习系数对CLMHC模型性能的影响
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图8　HGAT层数对CLMHC模型性能的影响
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降。这可能是由于对比损失权重过高时，主任务

与辅助任务间的梯度干扰加剧，从而影响模型训

练的稳定性和效果。

4　结束语

本文提出了一种新型会话推荐模型CLMHC，

相较于传统的GNN方法，该模型引入了超图结

构以更好地捕获会话间的高阶关联信息。具体而

言，本文设计了超图通道和局部超图通道：前者

用于建模不同会话之间的全局依赖关系，后者专

注于捕获会话内部的上下文信息，并通过实验验

证了通道混合注意力机制在多维信息融合方面的

有效性。此外，模型还引入了对比学习模块，通

过将两个超图通道得到的会话项嵌入作为正样本

进行自监督训练，解决了对比学习中正负样本选

择的难题。这种方法不仅有效地缓解了会话推荐

中的数据稀疏问题，还显著地提升了模型的

性能。
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