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摘要

多行為推薦系統透過引入輔助行為，有效
緩解了目標行為的稀疏性問題。現有方法
大致可分為兩類：序列模型能夠捕捉個體
的時序動態，但往往忽略跨用戶的協同資
訊；圖模型則能挖掘用戶間的協同模式，
卻缺乏對時序依賴的建模。為此，本文
提出整合序列模型與圖模型：前者專注
於建模用戶行為序列的時序依賴，後者則
統計並挖掘跨用戶的行為路徑。最終，通
過融合兩者的預測結果，實現更為精確的
推薦效能。在兩個電商資料集 Taobao 和
RetailRocket 上，整合方法相比最強基準
MB-STR，HR@10 和 NDCG@10 均提升
約 1%。實驗結果表明，即使在強大的序
列模型基礎上，引入跨用戶協同訊息仍能
帶來穩定的性能提升。

Abstract
Multi-behavior recommendation leverages
auxiliary behaviors to effectively alleviate
the sparsity of target behaviors. Exist-
ing approaches can be broadly categorized
into two paradigms: sequential models
that capture individual temporal dynamics
but often omit cross-user information, and
graph-based models that mine collabora-
tive patterns yet lack temporal dependency
modeling. To address these limitations,
this paper proposes an integrated approach
that combines sequential and graph model-
ing: the former focuses on learning tempo-
ral dependencies within user behavior se-
quences, while the latter captures cross-
user behavior paths. By fusing the predic-
tions from both components, the method
achieves more accurate recommendations.
Experiments on two e-commerce datasets,
Taobao and RetailRocket, show that the
integrated model outperforms the strong
baseline MB-STR by about 1% in both
HR@10 and NDCG@10. These results in-
dicate that incorporating cross-user collab-
orative information consistently improves

performance, even on top of strong sequen-
tial models.

關鍵字：多行為推薦、序列模型、圖模型、
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Keywords: Multi-Behavior Recommenda-
tion, Sequential Models, Graph-based Models,
Sparsity

1 引言

推薦系統在現代電子商務平台中扮演著關鍵
角色，透過預測用戶偏好來緩解資訊過載問
題。在實際應用中，用戶與項目的互動呈現多
行為特性，包括點擊、收藏、加入購物車和購
買等多種行為類型。這些不同類型的行為反映
了用戶不同層次的興趣和意圖：點擊代表初步
興趣，加入購物車顯示購買意願，而購買則是
最終的目標行為。多行為推薦系統旨在利用這
些豐富的輔助行為來改善對稀疏目標行為的預
測。
近年來，多行為推薦研究主要沿著兩個方向
發展。第一個方向是序列建模方法，如 MB-
STR (Yuan et al., 2022)、DMT (Gu et al.,
2020) 等，這些方法將用戶的多行為交互視為
時序序列，利用 RNN 或 Transformer 架構捕
捉行為之間的時序依賴關係。這類方法能夠精
確地為個人行為的演化過程建模，理解用戶興
趣的動態變化。然而，它們僅關注單一用戶的
歷史序列，忽略了其他用戶的行為模式可能提
供的有價值資訊。
第二個方向是基於圖結構的方法，包括利
用圖神經網路的 MBGCN (Jin et al., 2020)、
MB-GMN (Xia et al., 2021)，以及基於模式挖
掘的 BPMR (Li et al., 2024)。這些方法將用
戶-項目交互建模為圖結構，通過分析圖中的
連接模式來進行推薦。特別是 BPMR，它通
過統計用戶-項目二部圖中的多條路徑（如「用
戶 A 瀏覽項目 X → 用戶 B 也瀏覽項目 X →
用戶 B 購買項目 Y」）來發現跨用戶的行為模
式。這類方法有效利用了群體智慧，但在處理
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時序資訊和個人化建模方面存在不足。
這兩種範式各有優勢但也存在明顯的互補
性。序列方法擅長建模個人化行為模式，通過
捕捉用戶歷史交互的時序演化來理解個體偏
好的動態變化；而跨用戶方法擅長挖掘協同訊
息，通過分析群體行為模式來發現集體智慧和
用戶間的相似性。一個理想的推薦系統應該能
夠同時考慮這兩個維度：既要精確建模個人行
為的時序動態，又能有效利用跨用戶的協同模
式。
有鑑於此，本文提出一個整合框架，將個人
序列建模與跨用戶模式挖掘結合。我們的主要
貢獻包括：

• 整合框架：設計了一個簡潔的融合機制，
通過 MLP 處理 MB-STR 序列表徵與
BPMR 跨用戶統計的串接結果，實現兩
種訊息源的整合。

• 實驗驗證：在兩個真實資料集上進行實
驗，驗證了即使採用簡單的融合策略，整
合方法仍能帶來穩定的性能提升，為多行
為推薦中不同訊息源的結合提供實證支
持。

2 相關研究

2.1 序列推薦

序列推薦系統從用戶的歷史交互序列中學習
時序模式以預測下一個項目。早期研究使用
馬可夫鏈方法建模項目間的轉換關係 (Rendle
et al., 2010)。隨著深度學習的發展，循環神
經網路首先被應用於序列建模，如 GRU4Rec
(Hidasi et al., 2015) 利用 GRU 網路處理點擊
序列，展現了深度學習在捕捉複雜序列依賴
上的潛力。卷積神經網路也被用於序列推薦，
Caser (Tang and Wang, 2018) 將序列嵌入視
為圖像，通過卷積操作提取局部序列模式。
Transformer 架構的引入為序列推薦帶來突破
性進展。SASRec (Kang and McAuley, 2018)
採用單向自注意力機制，有效捕捉項目間的長
程依賴關係。BERT4Rec (Sun et al., 2019) 進
一步引入雙向注意力和掩碼語言模型，通過預
訓練提升序列表徵質量。TiSASRec (Li et al.,
2020) 考慮時間間隔訊息，增強了時序建模能
力。這些基於注意力的方法相比 RNN 具有更
好的並行性和長程依賴建模能力。在多行為
場景下，序列建模面臨新的挑戰。DMT (Gu
et al., 2020) 使用多任務學習框架同時建模多
種行為序列，但採用固定的行為模式。DIPN
(Guo et al., 2019) 通過層級注意力網路建模
行為間關係，但仍在行為層級聚合。MB-STR
(Yuan et al., 2022) 提出多行為 Transformer

層，通過行為特定的注意力機制和位置編碼捕
捉異質行為序列的細粒度依賴。然而，這些方
法都侷限於單一用戶的歷史序列，未能利用跨
用戶的協同訊息。

2.2 基於圖的多行為推薦

基於圖的多行為推薦將用戶-項目交互建模為
異質圖結構，利用圖學習技術進行推薦。早期
方法通過矩陣分解處理多行為數據，如 CMF
(Singh and Gordon, 2008) 同時分解多個行為
矩陣並共享嵌入。隨著圖神經網路的發展，研
究者開始利用 GNN 的強大表徵學習能力處理
多行為圖結構。圖神經網路方法通過消息傳遞
機制聚合鄰居資訊。MBGCN (Jin et al., 2020)
在統一的用戶-項目圖上進行圖卷積，並通過
行為特定的圖學習行為語義。GHCF (Chen
et al., 2021) 設計層級圖卷積網路，分別建
模每種行為的貢獻度。MB-GMN (Xia et al.,
2021) 採用元學習網路自適應地學習不同行為
的權重。MGNN (Zhang et al., 2020) 利用多
層網路結構同時學習共享和行為特定的嵌入。
最近的 MBCGCN (Cheng et al., 2023) 通過
級聯圖卷積顯式建模行為間的依賴關係。除了
神經網路方法，統計模式挖掘提供了另一種視
角。BPMR (Li et al., 2024) 不同於 GNN 的
隱式表徵學習，通過統計用戶-項目二部圖中
的多跳路徑（如 view→view→purchase）來挖
掘跨用戶的行為模式。這種方法提供了可解釋
的統計特徵，能夠直接量化不同行為模式對推
薦的影響。相比 GNN 需要多層傳播可能導致
的過平滑問題，BPMR 通過顯式的路徑計數
保留了細粒度的行為轉換訊息。儘管圖方法有
效利用了跨用戶資訊，但在處理時序動態方面
存在不足。現有工作要麼完全忽略時間訊息，
要麼僅將其作為額外特徵，未能充分建模用戶
興趣的時序演化。本文旨在結合序列建模與圖
結構方法的優勢，同時捕捉個人時序動態和跨
用戶協同模式。

3 預備知識

3.1 問題定義

在這一節中，我們將對多行為推薦問題進行形
式化定義。
首先，我們考慮一個存在多種交互行為
的推薦場景。該場景包含一個用戶集合
U = {u1, u2, . . . , u|U|} 和一個項目集合 I =

{i1, i2, . . . , i|I|}。用戶與項目之間存在多種類
型的交互行為，我們將這些行為類型定義為
一個集合 B = {b1, b2, . . . , b|B|}。其中，b|B| 表
示我們的目標行為（例如購買），而其餘的
b1, . . . , b|B|−1則為輔助行為（例如瀏覽、收藏、
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加入購物車等）。
基於上述設定，每個用戶的歷史行為可以被
記錄為一個時間有序的序列。

定義 3.1 (多行為交互序列). 對於任一用戶
u ∈ U，其多行為交互序列定義為 Su =[
(iu1 , b

u
1), (i

u
2 , b

u
2), . . . , (i

u
|Su|, b

u
|Su|)

]
。序列中的

每一個元組 (iuj , b
u
j ) 表示用戶 u 在某個時間

點對項目 iuj ∈ I 執行了行為 buj ∈ B。整個序
列 Su 嚴格按照交互發生的時間戳升序排列。
為了在模型中進行批次處理，我們將所有用戶
的序列處理為固定長度 n。若序列的原始長度
超過 n，則保留最近的 n 次交互；若長度不
足 n，則在序列的開頭填充特殊的 [PAD] 標
記。

除了用戶自身的行為序列，用戶與項目之間
的協同關係也蘊含了豐富的訊息。我們可以將
所有交互行為建模為一個用戶-項目圖，並從
中提取高階的關聯模式。

定義 3.2 (跨用戶行為模式). 給定一個由
所有交互 (u, i, b) 構成的用戶-項目圖 G =
(U ∪ I, E)，一個長度為 l 的行為模式路徑

可以表示為 p = n1
b1−→ n2

b2−→ . . .
bl−→ nl+1，其

中節點 ni ∈ U ∪ I。該路徑揭示了節點之間通
過一系列特定行為 R = b1 ◦ b2 ◦ . . . ◦ bl 所形成
的關聯模式。

本文的目標是進行多行為推薦。具體而言，
給定用戶 u 的定長多行為交互序列 Su 以及一
組從圖中提取的跨用戶行為模式 P，我們的
任務是預測用戶 u 在下一個時間步（即 n+1）
對任意候選項目 i ∈ I 執行目標行為 b|B| 的概
率，記為 P (i, b|B||Su, P )。

4 模型架構

本節詳述我們的模型架構，該架構整合序列建
模與跨用戶模式挖掘兩種互補方法。整體框架
包含三個主要部分：序列行為建模模組、跨用
戶模式提取模組，以及一個融合預測的模組。

4.1 序列行為建模

在本研究中，我們採用 MB-STR (Yuan et al.,
2022) 模型來進行序列行為建模。MB-STR 包
含多行為 Transformer 層（MB-Trans）、多行
為序列模式生成器（MB-SPG）和行為感知預
測模組（BA-Pred）。
給 定 用 戶 u 的 多 行 為 序 列 Su =

[(iu1 , b
u
1), . . . , (i

u
n, b

u
n)]，我們首先僅使用項目

ID 序列來構建 Transformer 的初始輸入表徵
H(0)：

H(0) = Eitem(iu1 , . . . , i
u
n)

其中 Eitem 為項目嵌入矩陣。對應的行為序列
Bu = (bu1 , . . . , b

u
n) 將作為獨立的輸入，傳遞給

後續的 Transformer 層，用於實現行為感知的
計算。
接著，MB-STR 採用行為感知的多頭自注
意力。對於查詢位置 i 和鍵位置 j，其對應的
行為分別為 bi 和 bj。注意力分數的計算結合
了內容資訊和行為模式偏置：

Ai,j =
(QiWbi,bjK

T
j )√

d
+ Pbi,bj (j − i)

其中 Wbi,bj 是根據行為對 (bi, bj) 選擇的特定
變換矩陣。Pbi,bj (j − i) 是由 MB-SPG 模組根
據行為序列 Bu 和相對位置 (j− i)動態生成的
偏置項。
每層的輸出會通過一個行為特定的多層感知
器（BS-MLP），該模組為每種行為類型都維
護一組獨立的參數。整體採用 L 層堆疊結構，
最終得到精煉後的序列表徵 H(L) ∈ Rn×d。

4.2 跨用戶的協同資訊

另一方面，我們採用 BPMR (Li et al., 2024)，
通過統計用戶-項目交互圖中的行為路徑來捕
捉跨用戶的協同資訊。
首先，我們考慮長度 l ∈ {1, 3} 的行為模式
路徑。長度為 1 的路徑表示直接的用戶-項目
交互（如 u

buy−−→ i），長度為 3 的路徑則捕捉
跨用戶的協同模式（如 u

view−−−→ i′ view←−−− u′
buy−−→

i）。BPMR 同時統計這兩種長度的路徑數量，
用於計算貝葉斯評分。
接著，我們對預定義的模式集合 T 中的每
種模式 R ∈ T 進行統計，並計算其對數貝葉
斯分數。我們將用戶 u 與項目 i 之間的模式
總分簡記為 spatt

u,i ：

spatt
u,i =

∑

R∈T
Nu,i

R · log
[
P (R|y = 1)

P (R|y = 0)

]

其中 y = 1表示用戶-項目對存在目標行為（購
買），y = 0 表示不存在目標行為。P (R|y = 1)
和 P (R|y = 0) 分別代表在有購買和無購買的
情況下，觀察到模式 R 的條件概率。路徑計
數 Nu,i

R 表示用戶 u 和項目 i 之間存在多少條
類型為 R 的路徑。對於長度為 3 的路徑，計
數通過交互矩陣乘積 [Eb1 · (Eb2)T · Eb3 ]u,i 獲
得，其中 Eb 是行為 b 的用戶-項目交互矩陣。

4.3 融合預測

本模組在預測分數（Logits）層級整合來自序
列模組和模式模組的訊號。對於給定的用戶 u
和候選項目 i，兩個模組分別產生預測分數：
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• 序列行為模型 ŷseq
u,i：由序列行為建模的最

終表徵 H(L) 經過行為感知預測模組 (BA-
Pred) 計算得出。

• 跨用戶協同資訊模型 spatt
u,i ：將預先計算

的模式總分取對數。

我們將 ŷseq
u,i 和 spatt

u,i 拼接成一個二維向

量，並將其輸入到一個前饋神經網路（Feed-
Forward Neural Network, FFNN）中，以非線
性的方式學習兩者間的關係，並產生最終的預
測分數：

ŷfinal
u,i = FFNN

(
Concat

(
ŷseq
u,i , s

patt
u,i

))

4.4 模型訓練

對於序列模型 MB-STR，我們使用遮蔽語言
模型（Mask Language Model, MLM）為訓練
目標，也就是通過最小化負對數概似損失來優
化序列模型參數 θseq：

L(θseq) = −
∑

u∈U

n∑

k=1

mu,k log pθseq(ik|Sm
u )

其中 mu,k 是遮罩標記，當位置 k 被遮蔽時為
1，否則為 0。Sm

u 表示遮蔽後的序列。
在 MB-STR 訓練完成後，我們再針對融
合預測模組的 FFNN 參數進行訓練，此時
BPMR 分數也已預先計算完成，因此訓練目
標為最小化融合後的預測損失：

L(θFFN ) = −
∑

u∈U

n∑

k=1

mu,k log pθFFN
(ik|Sm

u , Pu)

其中 Pu 包含預計算的 BPMR 模式分數，
θFFN 代表 FFNN 層的模型參數。

5 實驗

5.1 實驗設定

5.1.1 資料集

我們在兩個真實世界的電子商務資料集上進行
實驗：

• Taobao 1：數據來自中國最大電商平台
淘寶，時間跨度為 2017 年 11 月 25 日至
12 月 3 日。包含瀏覽（view）、加入購物
車（cart）和購買（buy）三種行為類型。

• RetailRocket 2：數據來自俄羅斯電商
平台的公開資料集，收集於約 4 個月期
間。包含瀏覽（view）、加入購物車（cart）
和購買（buy）三種行為類型。

1https://tianchi.aliyun.com/dataset/649
2https://www.kaggle.com/retailrocket/

ecommerce-dataset

資料集的詳細統計訊息如表1所示。兩個資料
集都以購買（buy）作為目標行為，其餘為輔
助行為。

5.1.2 評估協議與參數設置

採用 leave-one-out 策略，將每個用戶的最後
一個目標行為作為測試集，倒數第二個作為驗
證集，其餘作為訓練集。
我們使用兩個廣泛應用於推薦系統的評估指
標：

• Hit Ratio@K (HR@K)：衡量前 K 個
推薦項目中是否包含真實項目的比例。
HR@K 反映了推薦系統的召回能力，計
算公式為：

HR@K =
1

|U|
∑

u∈U
I(ranku ≤ K)

其中 I(·) 是指示函數，ranku 是真實項目
在推薦列表中的排名。

• Normalized Discounted Cumulative
Gain@K (NDCG@K)：考慮排名位置
的評估指標，對排名靠前的正確推薦給予
更高權重：

NDCG@K =
1

|U|
∑

u∈U

I(ranku ≤ K)

log2(ranku + 1)

我們的模型是基於 PyTorch 進行實現, 參
數設置如下：序列長度 n = 50，嵌入維度
d = 16，MB-STR 層數 L = 2，注意力頭數
h = 2。學習率設為 0.001，批次大小為 128，
dropout 率為 0.2。BPMR 考慮長度為 1 和 3
的行為路徑。使用 Adam 優化器進行最佳化。

5.1.3 Baselines
我們與以下三類基準方法進行比較：

1. 單行為序列模型 (Single-behavior Se-
quential Models)：

• GRU4Rec (Hidasi et al., 2015)：基
於 GRU 的序列推薦。

• SASRec (Kang and McAuley, 2018)：
基於自註意力的序列推薦。

• BERT4Rec (Sun et al., 2019)：基於
雙向 Transformer 的序列推薦。

2. 基於圖的方法 (Graph-based Meth-
ods)：

• LightGCN (He et al., 2020)：輕量級
圖卷積網路。
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Datasets #User #Item #Interactions Interaction Behavior Type
Taobao 48,749 39,493 1,952,931 {View, Cart, Buy}
RetailRocket 147,894 99,037 2,756,101 {View, Cart, Buy}

表 1: 資料集統計訊息。

Algorithm Taobao RetailRocket
HR@10 NDCG@10 HR@10 NDCG@10

單行為序列模型 (Single-behavior Sequential Models)
GRU4Rec 0.368 0.215 0.355 0.228
SASRec 0.390 0.249 0.178 0.108
BERT4Rec 0.254 0.171 0.350 0.229
基於圖的方法 (Graph-based Methods)
LightGCN 0.039 0.021 0.041 0.024
MBGCN 0.309 0.143 0.369 0.222
MB-GMN 0.319 0.154 0.491 0.300
BPMR 0.403 0.223 0.363 0.201
多行為序列模型 (Multi-behavior Sequential Models)
MBHT 0.745 0.559 0.361 0.239
MB-STR 0.775 0.635 0.777 0.653
Ours 0.790∗ 0.689∗ 0.792∗ 0.702∗

Improv. 1.02% 1.08% 1.02% 1.07%

表 2: 不同方法在兩個資料集上的性能比較

• MBGCN (Jin et al., 2020)：多行為
圖卷積網路。

• MB-GMN (Xia et al., 2021)：基於圖
元網路的多行為推薦。

• BPMR (Li et al., 2024)：基於行為
模式挖掘的推薦（我們的基礎模型之
一）。

3. 多行為序列模型 (Multi-behavior Se-
quential Models)：

• MBHT (Yang et al., 2022)：多行為
超圖 Transformer。

• MB-STR (Yuan et al., 2022)：多行
為序列 Transformer（我們的基礎模
型之一）。

5.2 整體性能比較

表2 展示了所有方法在兩個資料集上的實驗結
果。從結果可以觀察到我們提出的整合方法在
兩個資料集上均取得最佳性能。在 Taobao 資
料集上，HR@10 達到 0.790，NDCG@10 達
到 0.689，相比最強基準 MB-STR 分別提
升 1.02% 和 1.08%。在 RetailRocket 資料集

上，HR@10 和 NDCG@10 分別達到 0.792 和
0.702，提升幅度為 1.02% 和 1.07%。
單行為序列模型（GRU4Rec、SASRec、

BERT4Rec）表現中等，未能充分利用多行
為訊息。基於圖的方法中，LightGCN 因僅
考慮單一行為而表現較差，而多行為圖方法
（MBGCN、MB-GMN）雖有所改善但仍不及
序列方法。多行為序列模型展現明顯優勢，特
別是 MB-STR 和 MBHT，證實了同時考慮多
行為和序列訊息的重要性。
在所有基礎模型中，MB-STR 表現最佳，
在 Taobao 上 HR@10 達 0.775，在 Retail-
Rocket 上達 0.777。這驗證了序列建模在捕
捉用戶動態偏好上的有效性。我們的方法通
過引入 BPMR 的跨用戶模式，因此相較於
MB-STR，我們可以有更進一步的提升。

6 結論

本研究探討了多行為推薦中個人序列建模與
跨用戶協同模式的整合問題。我們提出了一個
簡單的融合框架，結合 MB-STR 的序列建模
能力與 BPMR 的跨用戶模式挖掘。實驗結果
顯示，在 Taobao和 RetailRocket兩個電商資
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料集上，整合方法相比最強基準 MB-STR 在
HR@10 和 NDCG@10 上均取得約 1% 的穩定
提升。證明了跨用戶協同訊息對序列模型的補
充價值。值得注意的是，即使 MB-STR 已經
是表現優異的強基準，引入 BPMR 的統計模
式仍能帶來改善，這驗證了我們的核心假設：
個人時序動態與群體行為模式是互補的訊息
源。
未來，我們將在這份研究的基礎上，持續朝
向結合序列資訊與跨用戶協同資訊，提出更完
善的模型方法，並以端到端（End-to-end）的
方式進行訓練，讓模型不僅在訓練上更有效
率，也能夠更進一步地提升推薦系統的任務成
效。
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