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摘 要：多种类型行为数据的引入缓解了协同过滤算法存在的数据稀疏和冷启动问题，在推荐领域被广泛研

究和应用。尽管当前对多行为推荐的研究已经取得很大进展，但仍然存在以下问题：未能全面捕获行为之间

复杂的依赖关系；忽略了行为特征与用户和项目的相关性。这导致学习到的特征向量无法准确表达用户的兴

趣偏好，使得推荐结果存在偏差。为了解决以上问题，提出了将行为依赖融入多任务学习的个性化推荐模型

（BDMR），将行为之间复杂的依赖关系分为特征相关性和时序相关性。首先，设置用户个性化行为向量，利用

图神经网络处理多个单行为交互图，联合用户、项目和行为特征聚合高阶邻域信息，结合注意力机制学习行为

之间的特征相关性；其次，将行为特征和项目特征构成的交互序列输入长短期记忆网络，捕获行为之间的时序

相关性；最后，将个性化行为向量融入多任务学习框架获取更加准确的用户、行为和项目特征。为了验证提出

模型的性能，在三个真实数据集上进行对比实验，在 Yelp 数据集上，相较于最优基线，HR 和 NDCG 分别提升了

1.5%和 2.9%；在 ML20M 数据集上，HR 和 NDCG 分别提升了 2.0%和 0.5%；在 Tmall 数据集上，HR 和 NDCG 分

别提升了 25.6%和 30.2%。实验结果表明，该模型优于其他的基准模型。
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Abstract: The introduction of multiple types of behavioral data alleviates the data sparsity and cold-start problems

of collaborative filtering algorithms, which is widely studied and applied in the field of recommendations. Although

great progress has been made in the current research on multi- behavior recommendation, the following problems

still exist: failure to comprehensively capture the complex dependencies between behaviors; ignoring the relevance
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在互联网技术快速发展的时代背景下，每天都

会产生海量数据，对数据进行筛选和过滤已经成为

系统中必不可少的环节。推荐系统应运而生，它可

以帮助用户方便地获取需要的项目和服务，因此受

到广泛关注。

在各类推荐系统中，协同过滤算法的应用最为

广泛。协同过滤推荐算法 [1]利用用户的历史交互行

为学习用户偏好并形成推荐结果，然而现有的推荐

算法仅仅基于单一的行为类型对用户和项目进行建

模，忽略了真实的应用场景中用户和项目之间存在

着多种行为类型[2-3]。图 1是在线商城用户-项目的多

行为交互示例，其中 ui 表示用户 i，vj 表示项目

j，e1、e2、e3、e4 分别表示查看、加购、收藏和购买行

为，用户可以通过查看、加购、收藏等方式与项目进

行交互 [4]。多种行为类型数据的引入，可以有效缓解

数据稀疏和冷启动问题。联合并挖掘多行为之间复

杂的依赖关系，有助于获取更准确的用户偏好特

征。多行为推荐算法中通常将购买作为目标行为，

查看、收藏、加购等其他行为作为辅助行为。

近年来，基于深度学习框架的推荐算法成为大

量推荐平台首选，它能通过用户的交互历史以及各

种辅助信息有效地学习用户和项目特征。目前基于

深度学习的多行为推荐算法主要是基于图神经网络

的方法，首先构建多行为交互图，如图 2（a）所示，是

根据图 1 中多行为交互数据构建的以用户 u1 为中心

的多行为交互图，再利用图神经网络对多行为交互

图进行建模，捕获用户和项目高阶协同信息。例如

MBGCN（multi-behavior graph convolutional network）[5]

和 GHCF（graph heterogeneous collaborative filtering）[6]

均利用图卷积网络处理多行为交互图。另一个是基

于循环神经网络的方法，首先构建用户多行为交互

序列，如图 2（b）是按照用户 u1 交互时间顺序排列的

多行为交互序列，再利用循环神经网络对序列建模

学习数据的时序特征，例如 DUPN（deep user percep-

tion network）[7]和 DIPN（deep intent prediction network）[8]

分别利用长短期记忆网络（long short-term memory，

LSTM）[9]和双向门控循环单元（bi-directional gated

recurrent unit，Bi-GRU）[10]处理多行为交互序列，捕获

of behavior features to users and items, and the recommendation results are biased. This results in the learned

feature vectors failing to accurately represent the user􀆳s interest preferences. To solve the above problems, a person-

alized recommendation model (BDMR) that integrates behavioral dependencies into multi-task learning is proposed,

and in this paper, the complex dependencies between behaviors are divided into feature relevance and temporal

relevance. Firstly, the user personalized behavior vector is set, and multiple interaction graphs are processed with

graph neural networks which combine user, item and behavior features to aggregate higher- order neighborhood

information, and attention mechanism is combined to learn feature relevance among behaviors. Secondly, the

interaction sequence composed of behavior features and item features is input into a long and short- term memory

network to capture the temporal relevance among behaviors. Finally, personalized behavior vectors are integrated

into a multi- task learning framework to obtain more accurate user, behavior and item features. To verify the perf-

ormance of this model, experiments are conducted on three real datasets. On the Yelp dataset, compared with the

optimal baseline, HR and NDCG are improved by 1.5% and 2.9% respectively. On the ML20M dataset, HR and

NDCG are increased by 2.0% and 0.5% respectively. On the Tmall dataset, HR and NDCG are improved by 25.6%

and 30.2% respectively. Experimental results show that the model proposed in this paper is superior to baselines.

Key words: multi-behavior recommendation; graph neural networks; recurrent neural networks; multi-task learning

framework

图 1 在线商城用户-项目的多行为交互

Fig.1 User-item multi-behavior interaction

in online retail
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数据的时序特征。

基于图神经网络和基于循环神经网络的多行为

推荐方法都有效提高了推荐的准确率，但是也存在

两个问题：

第一个问题，未能全面捕获行为之间复杂的依

赖关系。MBGCN[5]和 GHCF[6]都强调不同行为有不

同重要性，通过区分行为的权重值聚合高阶邻域信

息。这种方式只学习了行为的重要程度。KHGT

（knowledge-enhanced hierarchical graph transformer

network）[11]既强调了行为的重要程度，又强调行为之

间的相互影响，首先利用图注意力机制获取行为权

重，再利用注意力机制捕获行为特征相关性，即行为

间的相互依赖关系，但这些方法都忽略了行为间的

时序相关性，即行为的时序特征。DUPN[7]和 DIPN[8]

强调行为发生的先后顺序，用循环神经网络对多行

为交互序列建模，可以有效捕获行为间的时序相关

性，但无法捕获行为间的特征相关性。综上，两种多

行为推荐方法都存在片面性，实际上同时捕获行为

间的特征相关性和时序相关性有利于学习准确的用

户特征。

第二个问题，忽略了行为特征与用户和商品的

相关性。MBGCN[5]是根据用户在不同行为下的交互

次数学习行为权重，只考虑了行为与用户的相关

性。GHCF[6]中设置通用的行为向量，图卷积时根据

行为和项目特征学习聚合权重，只考虑了行为与项

目的相关性。实际上行为特征与用户和项目都存在

相关性，行为与用户的相关性是指每个用户有不同

的行为特征，行为与项目的相关性是指同一用户在

交互不同项目时有不同的行为特征。例如用户 u1 买
水果时往往先查看，然后直接购买。而购买笔记本

电脑时则相对谨慎，通过查看、收藏和加购，然后才

购买。即除了考虑不同用户有不同行为特征之外，

还需要考虑同一个用户在购买不同商品时有不同的

行为特征，因此同时捕获行为与用户和项目的相关

性有助于获取更准确的用户和项目特征。

为了解决目前方法存在的主要问题，本文提出

将行为依赖融入多任务学习的个性化推荐模型

（integrating behavioral dependencies into multi- task

learning for personalized recommendations，BDMR）。

首先设置用户个性化行为向量来表示行为特征，利

用图卷积网络处理多个单行为交互图，联合用户、项

目和行为特征获取行为权重，聚合邻域高阶信息，获

得基于行为的用户和项目特征，再通过自注意力机

制学习多行为间的特征相关性；然后，将用户行为特

征和项目特征构成的交互序列输入循环神经网络，

挖掘多行为间的时序相关性；最终，将用户个性化行

为特征融入多任务学习框架中获取更准确的用户、

行为和项目特征，从而提高推荐性能。

1 相关工作
根据目前多行为推荐算法对多行为交互数据的

处理方式不同，将其分为基于图神经网络和基于循

环神经网络的多行为推荐算法。本章将介绍这两种

多行为推荐算法，并分析目前研究中存在的问题，提

出本文方法的解决思路，然后介绍多任务学习框架

的功能以及其在多行为推荐中的应用。

1.1 基于图神经网络的多行为推荐算法
近年来，基于图神经网络的模型在推荐系统中

得到了广泛的应用。图神经网络主要思想是采用深

度神经网络来聚合邻居节点的特征信息，获取更丰

富的用户和项目向量[12]。例如，GCN[13]、GraphSAGE[14]

和GAT[15]分别采用卷积算子、长短期记忆网络和自注

意力机制来聚合邻居节点的特征信息。目前图神经

网络在多行为推荐中的应用日益广泛，MBGCN[5]利

用图卷积网络对用户多行为交互图进行建模，通过

用户交互次数学习行为权重聚合高阶邻域信息。

图 2 多行为交互图和多行为交互序列示例

Fig.2 Examples of multi-behavior interaction graph and

multi-behavior interaction sequence
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KHGT[11]利用图注意力网络对用户多个单行为交互

图进行建模，聚合高阶邻域信息时通过用户对项目

的偏好学习聚合权重；再结合注意力机制学习多个

行为之间的特征相关性。GHCF[6]中除了考虑图中节

点信息，还引入边信息，图卷积时根据行为和项目特

征学习聚合权重聚合高阶邻域信息。

利用图神经网络可以捕获节点的高阶邻域信

息，获取更准确的用户和项目表示，但在计算行为权

重时，未能同时考虑行为特征与用户和项目的相关

性。并且基于图神经网络的多行为推荐算法需要基

于预定义的图结构数据，因此无法有效地捕获节点

的时序特征。

1.2 基于循环神经网络的多行为推荐算法
在现实生活中，用户的行为前后都存在极强的

关联性甚至因果性，因此可以将用户和项目的交互

建模为一个动态的序列并且利用序列的依赖性来捕

捉用户的交互特征。推荐系统中常常利用循环神经

网络来捕获用户行为的时序特征。目前常见的循环

神 经 网 络 结 构 有 循 环 神 经 网 络（recurrent neural

network，RNN）[16]、LSTM[9]、门 控 循 环 单 元（gated

recurrent unit，GRU）[17] 以及它们的变体 Bi- GRU[10]

等。DUPN[7]中提出利用长短期记忆网络处理多行为

交互序列，长短期记忆网络中同时输入项目特征以

及对应的行为特征来捕获多行为交互的上下文信息

和时序特征。DIPN[8]对 DUPN 进行改进，提出利用

Bi-GRU 捕获多行为交互序列的时序特征，并结合注

意力机制进行信息整合，从而提高推荐性能。

将包含项目和行为特征的交互序列输入循环神

经网络中，可以有效捕获项目上下文信息和行为的

时序相关性。

1.3 基于多任务学习框架的多行为推荐算法
多任务学习（multi-task learning，MTL）是一种对

不同但相关的任务进行联合训练的模式，多个任务

并行训练并且相互影响[18]。多任务学习有很多形式，

如联合学习、自主学习、借助辅助任务学习等 [19]。在

多行为推荐中，将每种行为的训练作为一个任务，借

助辅助任务加强目标任务的学习，其中将训练辅助

行为的预测模型作为辅助任务，将训练目标行为的

预测模型作为目标任务。辅助任务的目标在于学习

到共享参数的表示，来帮助目标任务的学习。辅助

行为和目标行为的产生都是源于用户的兴趣，因此

辅助任务与目标任务密切相关，在训练时可以学到

有利于目标任务的表示。NMTR（neural multi- task

recommendation）[2]根据行为发生的顺序设计级联关

系，学习行为之间相关性，利用多任务学习框架改进

辅助行为的预测模型，再进一步改进目标行为的预

测模型。但 NMTR只通过行为发生顺序考虑多行为

的相关性，未能充分发挥辅助任务的作用。因此

EHCF（efficient heterogeneous collaborative filtering）[20]

提出利用映射机制将辅助行为映射到目标行为空

间，可以充分学习辅助行为对目标行为的影响，从而

更好地利用辅助任务加强目标任务的训练。

综上，目前多行为推荐算法未能全面捕获多行

为之间特征相关性和时序相关性，并且只考虑了行

为与用户的相关性或行为与项目的相关性，未能同

时考虑行为特征与用户和项目的相关性。而有效捕

获以上信息可以更好地利用多任务学习框架学习用

户、行为、项目特征，为目标用户提供更准确的推荐。

2 提出的方法

2.1 问题定义
多行为交互图和多行为交互序列是本模型的重

要输入。本文定义用户集合 U ={u1,u2,…,u i,…,uM}、
项目集合 V ={v1,v2,…,v j,…,vN}，u i 和 v j 分别表示用

户 i和项目 j 。多行为交互图 G ={U,V,E}，其中 E 代

表图中边的集合，一个多行为交互图 G 包含多个单

行为交互图 Gk，Gk ={U,V,Ek}表示 k 行为下的交互

图，其中 Ek 代表 k行为边的集合。边 eki, j 表示 u i 和 v j

在 k 行为下的交互情况，如果 eki, j = 1表示存在交互，

eki, j = 0 表示不存在交互。多行为交互序列可以定义

为 Seq = {s1,s2,…,s t,…,sT}，由用户的近期 T 个交互组

成，其中 s t 表示第 t个交互，s t 包含两部分信息，表示

为 < v t,p t >，其中 v t 表示第 t 个交互中的项目信息，

p t 表示第 t个交互中的行为类型。

通过输入多行为交互图 G 和多行为交互序

列 Seq ，输出目标行为下用户 u 交互待推荐项目 v 的

概率。

2.2 BDMR 模型介绍
目前的多行为推荐算法，主要对行为之间的相

关性进行研究。本文将行为之间的复杂依赖关系分

为特征相关性和时序相关性。特征相关性是指行为

与行为之间的相互影响，例如：加购行为比查看行为

更能决定用户的兴趣，并且加购的商品更可能被购

买。时序相关性是前一个行为的发生会对下一个行

为产生影响，主要强调行为发生的时序特征，例如查
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看的商品可能被加购、收藏或直接购买。

目前多行为推荐算法中，利用图神经网络对多

行为交互图进行建模或者利用循环神经网络对多行

为交互序列进行建模，都未能全面地捕获多行为复

杂的依赖关系，并且未同时学习行为特征与用户和

项目相关性。本文提出将行为依赖融入多任务学习

的个性化推荐模型（BDMR），提出用户个性化行为向

量，利用图卷积聚合高阶邻域信息，联合用户、行为

和项目特征计算聚合权重，结合自注意力机制学习

行为之间的特征相关性。并利用长短期记忆网络捕

获行为的时序相关性。

图 3 中展示了该模型架构，模型主要分为三部

分：（1）多行为图卷积层，分别对多个行为下的交互

图进行图卷积，联合用户、行为和项目特征获取行为

权重，聚合高阶信息，获得基于行为的用户和项目特

征，再结合自注意力机制学习不同行为下的用户和

项目特征相关性；（2）多行为循环神经网络层，将用

户近期交互序列中的行为和项目特征同时输入长短

期记忆网络学习多行为交互的上下文信息，获得多

行为的时序相关性，再结合注意力机制获得与待推

荐项目相关的用户特征；（3）多任务预测层，将（1）和

（2）层中获得的用户特征整合获得用户最终特征，结

合用户个性化行为向量以及多任务学习框架预测用

户在目标行为下交互待推荐项目的概率。

2.2.1 多行为图卷积层

图卷积网络的作用是加强用户和项目特征的学

习。多行为图卷积层利用图卷积网络分别对 K 个单

行为交互图进行建模，学习 k 行为下的用户特征 uk

和项目特征 vk 。利用图卷积对 k 行为下的交互图

Gk ={U,V,Ek}建模，建模时考虑到不同的用户存在不

同的行为特征，因此设置了用户个性化行为向量

pu,k ，表示针对用户的 k行为特征。在图 Gk 卷积过程

中，将 (u, pu,k, v j )作为三元组的（头节点，关系，尾节

点），通过计算三者内积获得关系权重，以用户为例，

聚合权重由用户 u 和 (pu,k + v j)的内积得到。如图 4

所示。

图 3 BDMR 模型架构

Fig.3 Model architecture of BDMR
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πvj ,pu,k = u⊙ (pu,k + v j) （1）

π̄vj ,pu,k =
exp(πvj ,pu,k)∑

j′ ∈N k
u

exp(πvj′,pu,k)
（2）

其中，v j 表示用户的交互项目，πvj ,pu,k 表示用户 u 在

行为 k下交互项目 v j 的权重，πvj ,pu,k 的值越大表示项

目 v j 越符合用户在 k 行为下的兴趣特征。 N k
u 表示

用户 u在 k行为下的邻居信息。 π̄vj ,pu,k 是经过归一化

后的权重值。

根据权重值将对应的邻域特征加权求和，更新

用户和项目在 k行为下的嵌入表示。

uk,(h) =∑
j ∈N k

u

π̄ vj ,pu,k∙vk,(h - 1)j （3）

vk,(h) =∑
i ∈N k

v

π̄ui,pu,k∙uk,(h - 1)i （4）

其中，uk,(h) 和 vk,(h) 分别表示行为 k下用户 u和 v在第

h 层的表示。其中 uk,(0) 即用户的初始嵌入 u ，其中

vk,(0) 即项目的初始嵌入 v ，经过 H 层的传播后，得到

单个行为下多个用户和项目的表示，将这些表示合

并得到用户和项目多个行为下的表示，以行为 k下的

用户表示为例：

uk = uk,(0)||uk, ( )1 ||…||uk,(H) （5）

然后，利用自注意力机制学习多行为之间的相

关性，利用一层前馈神经网络（feedforward neural

network，FNN），融合多行为下的用户交互特征，获得

用户特征 ufeature，ufeature捕获了多行为下的用户特征相

关性。

u feature =∑
k ∈ K

wu,k∙self - attention(u1,u2,⋯,uk,…,uK ) （6）

2.2.2 多行为循环神经网络层

为了捕获行为之间的时序相关性，利用循环神

经网络处理用户近期的交互序列，从而学习多行为

交互的上下文信息以及行为的时序相关性。如图 5

所示：本文选取用户 u 的近期 T 个交互组成序列

图 4 多行为图卷积层

Fig.4 Multi-behavior graph convolution layer

图 5 多行为循环神经网络层

Fig.5 Multi-behavior recurrent neural networks layer
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Seq ={s1,s2,…,s t,…,sT}，其中每个交互 s t 包含行为向

量 pu, t 和项目向量 v t ，并按照时间顺序同时输入长短

期记忆网络，长短期记忆网络的门控机制公式如下：

it = σ(whih t - 1 + wpi pu, t + w viv t + bi) （7）

f t = σ(whf h t - 1 + wpf pu, t + w vf v t + b f ) （8）

o t = σ(whoh t - 1 + wpo pu, t + w vov t + bo) （9）

c t = ftc t - 1 + it∙σ(whch t - 1 + wpc pu, t + w vcv t + bc) （10）

h t = o t∙ tanh(c t) （11）

其中，it 、f t 和 o t 分别表示 t 时刻的记忆门、忘记门

和输出门。其中 c t 记录着长期稳定的信息，h t 记录

着短期局部的信息。将 t时刻的行为特征 p t 和项目

特征 v t 输入记忆门 it 和忘记门 f t ，选择 c t - 1 需要保

留和遗忘的特征。再经过输出门更新得到短期记忆 h t。

同时为了更准确地判断当前用户交互待推荐项

目的可能性，本文利用长短期记忆网络每层的隐藏

层输出 h t ，输入注意力机制学习每个时刻的历史交

互特征与待推荐项目的相关性。首先定义注意力机

制中的 Q ∈Rd × d ，K ∈Rd × d ，V ∈Rd × d ，计算每个交互

输入值的权重 βv,ht 。 βv,ht 由查询值和键值的内积决

定，具体实现公式如下：

βv,ht = (Q·v feature)
T(K·h t)
d

（12）

其中，βv,ht 是待推荐项目 v 和 t时刻的记忆 h t 的相关

性得分。根据归一化后的 β̄ v,ht 进行加权聚合，获得

u timing ，u timing 捕获了多行为之间的时序相关性。

u timing =∑
t = 0

T

β̄v,ht·h t （13）

2.2.3 多任务预测层

多行为图卷积层通过捕获多行为之间的特征相

关性学习用户表示 u feature ，多行为循环神经网络层通

过捕获多行为之间的时序相关性学习用户表示

u timing ，将两者结合在一起得到用户 u的最终表示：

u final = u feature + u timing （14）

模型采用内积来计算用户 u 在 k行为下交互待

推荐项目 v的概率得分：

ŷ ku,v = σ(W (uTfinal∙pu,k∙v feature) + b) （15）

最后，利用多任务学习框架，同时训练多个行为

的预测模型，在训练阶段，采用 Adam 算法来优化以

下目标函数：

L =∑
k = 1

K

λk∑
u ∈U

æ

è
çç

ö

ø
÷÷∑

v ∈{v|(u,v) ∈R+}
lb ŷ ku,v + ∑

v ∈{v|(u,v) ∈R-}
lb(1 - ŷ ku,v) + λ||θ||2（16）

其中，K 表示行为类型总数，λk 是超参数。 λk 可以

根据数据集进行调整，用来控制 k行为对整体训练的

影响，其中∑
k = 1

K

λk = 1。
2.2.4 BDMR 模型训练过程

算法 1 BDMR

输入：多行为交互图 G 、多行为交互序列 Seq 。

输出：预测值 ŷ ku,v 。

1. for 训练次数 do

2. for k = 1,2,…,K do // K 表示行为类型总个数

3. for h = 0,1,…,H do // H 表示卷积层数

4. 通过式（1）~式（4）,对 Gk 进行图卷积，获得 uk,(h) 、

vk,(h)

5. end for

6. 通过式（5）获得 uk 、vk

7. end for

8. 通过式（6）获得 u feature 、v feature
9. 通过式（7）~式（13）处理 Seq 获得 u timing

10. 通过式（14）获得用户最终向量表示 u final
11. 通过式（15）计算预测值 ŷ ku,v
12. 通过式（16）计算损失值，通过最小化损失值来训

练模型

13. 更新参数

14. end for

2.2.5 BDMR 复杂度分析

BDMR 模型主要包括多行为图卷积层和多行为

循环神经网络层，因此整体计算复杂度是两部分复

杂度之和。多行为图卷积层包含图卷积和自注意力

运算，其中图卷积的计算复杂度为 O(K × (M + N) ×
d2 + |E| × d)，K 表示行为个数，M 和 N 分别表示用户

和项目个数，|E| 表示交互图中边的个数，d为嵌入维

度；自注意力运算的复杂度为 O(K × d2 + K 2 × d)。多

行为循环神经网络层包含LSTM和注意力运算，计算

复杂度为 O(2 × T × d2 + T × d)，其中 T 为多行为序列

输入个数。另外，本文模型中 K 的取值在[1,4]之间，

T 的取值在[15,30]之间。综上，多行为图卷积层的复

杂度远远大于多行为循环神经网络层的计算复杂

度。因此，BDMR 的计算复杂度相当于基于图神经

网络的多行为推荐算法（MBGCN、KHGT、MBGMN

（multi-behavior with graph meta network）、GHCF）和

其他多行为推荐算法（NMTR、DIPN、EHCF）的计算
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复杂度。总之，本文模型 BDMR 的计算复杂度可以

达到与最先进的多行为推荐算法（EHCF、MBGMN、

GHCF）相当的计算复杂度。

3 实验及分析
本章主要介绍实验数据集、评估指标、实验基准

和参数设置，在 Yelp、ML20M 和 Tmall数据集上进行

对比实验，并对实验结果进行分析，最终验证 BDMR

模型能有效提高推荐性能。

3.1 数据集
Yelp：美国著名商户点评网站。根据用户对商户

的评论数据和评分数据分为四种行为类型：（1）评价

表示用户对商户进行了评论；（2）不喜欢表示用户对

商户进行了评分且评分 r ≤ 2；（3）中立表示用户对商

户的评分 2 < r < 4 ；（4）喜欢表示用户对商户的评分

r ≥ 4。这里将{喜欢}设置为目标行为。

ML20M：MovieLens 公共数据集存储了用户对

电影的评分信息，被广泛用在推荐系统中，本文选取

ML20M 作为实验数据集，按照用户的评分使用与

Yelp相同的划分标准。共划分为三种行为类型{不喜

欢，中立，喜欢}，并将{喜欢}设置为目标行为。

Tmall：在线商城网站，本数据集从天池平台获

取，为保证每个用户有足够的训练数据，过滤掉了交

互数量少于 5 个的用户和项目。数据集中主要包含

四种行为{查看，加购，收藏，购买}，并将{购买}设置

为目标行为。

表 1展示了这些数据集的详细信息，其中字体加

粗部分表示目标行为。

3.2 评估指标
实验中采用了两种常用的评价指标来评估模型

性能，分别为命中率（hit ratio，HR）和归一化折扣累

计增益（normalized discounted cumulative gain，NDCG）。

HR 表示测试集中出现在 Top - K 推荐列表中的

项目个数占测试集中总项目个数的比例。HR 值越

大说明命中率越高。

HR@K = Number of Hits@KGT （17）

其中，GT 为测试集合中的项目总数，Number of Hits@K
表示 Top - K 推荐列表中包含的测试集项目数量。

NDCG表示测试集中项目在 Top - K 推荐列表中

相关性和排序的综合评估得分。NDCG 值越大说明

排序结果越优。

DCGu@K =∑
i = 1

K 2reli - 1lb(i + 1) （18）

NDCG@K = 1
|U|∑u ∈U DCGu@KIDCGu@K （19）

其中，reli 表示项目 i 的相关性得分，DCGu@K 同时

考虑相关性和顺序因素，计算用户 u推荐列表中前 K
个项目的得分，IDCGu@K 是 DCGu@K 归一化后的结

果，NDCG@K 是将所有用户的平均值作为最终分值。

3.3 实验基准
为了验证本文提出模型 BDMR 的有效性，共对

比了 7个方法。

（1）NMTR[20]：按照行为发生顺序设置级联关系，

引入多任务学习框架同时训练多个行为的预测模

型，借助辅助任务加强目标任务的学习。

（2）EHCF[2]：利用 Trans 方式学习多行为间的相

关性，引入多任务学习框架对多个行为的预测模型

联合训练。

（3）DIPN[8]：利用双向递归网络学习用户交互序

列的上下文信息，并结合注意力机制来学习行为序

列之间的依赖关系。

（4）MBGCN[5]：利用图神经网络学习用户和项目

特征，根据用户在不同行为下的交互次数学习行为

权重，行为权重决定了行为对用户偏好的影响程度。

（5）KHGT[11]：利用图注意力网络捕捉每个行为

语义特征，并结合注意力机制学习行为之间的相关性。

（6）MBGMN[21]：利用图神经网络对行为语义编

码，利用注意力机制学习行为之间的依赖关系以及

个性化多行为模式。

（7）GHCF[6]：利用图神经网络学习用户和项目特

征，行为和项目特征决定聚合权重，并结合多任务学

习框架，同时提高其他行为和目标行为的推荐准确率。

3.4 参数设置
实验中，模型基于 TensorFlow 框架实现，三个数

据集的设置见表 2。epoch 指模型训练次数，三个数

据集的训练次数都是 120；lr 指学习率；batch_size指
批次大小；d指用户、项目和行为特征的嵌入维度；H

表 1 数据集详细数据

Table 1 Detailed data of dataset

数据集

Yelp

ML20M

Tmall

用户数

19 800

7 120

47 051

项目数

22 734

14 026

37 690

交互数

1.4×106

1.0×106

1.6×106

行为类型

{评价，不喜欢，中立，喜欢喜欢}

{不喜欢，中立，喜欢喜欢}

{查看，加购，收藏，购买购买}
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指图卷积层数；T 表示近期交互个数。另外分别将

Yelp、ML20M 和 Tmall 数据集中多任务权重参数 λk
设置为[1/6，1/6，1/6，3/6]，[1/3，1/3，1/3]，[1/4，1/4，1/4，

1/4]。每个数据集的 λk 之所以不同，是因为不同数

据集中每个任务对用户和项目特征优化的影响程度

不同。同时为了保证实验结果的准确性，本模型以

及其他对比基准都在相同环境配置下运行。

3.5 模型性能评估
表 3 展示了所有基准方法在三个数据集上的实

验结果。首先，本文提出的模型 BDMR 相对于其他

基于多任务的多行为推荐模型（NMTR、EHCF）结果

更好，主要是因为 NMTR 只能捕获多行为交互之间

的顺序依赖特征；EHCF利用映射机制学习了行为之

间相互依赖关系，但未能捕获用户个性化行为模式，

两种多任务模型都存在局限性，未能完全捕获行为

之间的复杂依赖关系。其次，BDMR 相对于其他图

神经网络模型（MBGCN、KHGT、MBGMN、GHCF）

的实验结果高，证明了捕获行为时序相关性的有效

性。在图神经网络基础上应用多任务学习框架的模

型（MBGMN、GHCF）相对于只使用图神经网络的模

型（MBGCN、KHGT）整体性能更优，说明多任务学习

框架能有效提高多行为推荐性能。同时 BDMR的实

验结果较循环神经网络模型（DIPN）的实验结果有明

显提升，证明了 BDMR 中利用图神经网络捕获了用

户和项目的高阶协同信息能有效提高推荐性能。

同时 EHCF和 GHCF相对其他模型性能较优，原

因是这两种模型采用非采样学习机制，有效利用了

所有交互数据。总体来看，BDMR 的推荐性能高于

其他基准的性能。本模型的主要优势是：能有效利

用图神经网络中的高阶邻域信息，增强用户和项目

的表示；并且有效学习多行为之间的复杂依赖关系，

利用自注意力机制学习行为之间的特征相关性，利

用循环神经网络学习行为的时序相关性；同时设置

用户个性化行为向量，捕获了用户个性化行为特征，

图卷积时利用用户、行为和项目计算权重，学习行为

与用户和项目的关联特征。

为了进一步验证模型 BDMR 的有效性，并且使

实验结果直观和清晰，根据表 3 的实验结果，本文从

基于多任务学习框架（NMTR、EHCF）、基于图神经网

络（MBGCN、KHGT）、结合了图神经网络和多任务学

习框架（MBGMN、GHCF）以及基于循环神经网络

（DIPN）的多行为推荐算法中选择了性能较优的 4个

算法，分别是 EHCF、KHGT、GHCF、DIPN，然后改变

K 值评估模型性能。图 6显示了 Tmall数据集下的评

估结果，从实验结果中看出 BDMR 在不同 K 值的实

验结果始终高于其他模型，说明 BDMR 能有效捕获

表 2 模型参数设置

Table 2 Model parameter setting

数据集

Yelp

ML20M

Tmall

epoch

120

120

120

lr

0.001

0.001

0.001

batch_size
32

32

64

d

16

32

32

H

2

2

2

T

30

20

15

λk

[1/6，1/6，1/6，3/6]

[1/3，1/3，1/3]

[1/4，1/4，1/4，1/4]

表 3 在不同数据集上的 NDCG@10和 HR@10性能比较

Table 3 Performance comparison on different datasets in terms of NDCG@10 and HR@10
Model

NMTR

EHCF

MBGCN

KHGT

DIPN

MBGMN

GHCF

BDMR

Impv/%

Yelp

HR@10
0.790

0.883

0.796

0.880

0.783

0.873

0.887

0.901

1.5

NDCG@10
0.478

0.608

0.502

0.603

0.469

0.597

0.609

0.627

2.9

ML20M

HR@10
0.879

0.953

0.903

0.926

0.868

0.950

0.964

0.984

2.0

NDCG@10
0.750

0.803

0.768

0.784

0.741

0.801

0.812

0.816

0.5

Tmall

HR@10
0.391

0.566

0.398

0.434

0.362

0.523

0.572

0.719

25.6

NDCG@10
0.198

0.363

0.207

0.324

0.168

0.312

0.370

0.482

30.2

注：最优结果用加粗字体标出，次优结果用下划线标出。Impv表示本文提出的模型相对于次优模型性能的改进率。
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行为与用户和项目的关联特征，以及行为之间复杂

的依赖关系，从而能准确地给用户推荐更符合其偏

好的项目。

3.6 子模块消融研究

为了验证图卷积神经网络、循环神经网络以及

多任务学习框架对本文模型 BDMR 性能的影响，使

用 BDMR 模型的 3 个变体 W/O GCN、W/O LSTM 以

及 W/O MTL 在 3 个数据集上进行比较，实验结果在

表 4中展示，其中：

W/O GCN 取消多行为图卷积层，保留循环神经

网络和多任务学习框架；

W/O LSTM 取消多行为循环神经网络层，保留

多行为图卷积层和多任务学习框架；

W/O MTL 取消多任务学习框架，只保留购买行

为的目标函数。

表 4 展示了消融实验的研究结果，3 个变体模型

相对于整体模型 BDMR实验结果都有降低。可以得

到如下结论：移除模型中任意一个模块都导致模型

的推荐性能下降，说明模型中捕获多行为之间的复

杂依赖关系、行为与用户和项目的相关性，都能提升

模型的推荐性能。同时多任务学习框架的应用可以

有效提高目标行为的推荐性能。

3.7 超参数效果研究
为了评估不同参数对推荐性能的影响，本文展

示了 BDMR在不同超参数设置和不同数据集下的实

验结果。主要对以下 4个超参数进行调整。

用户和项目的嵌入维度 d：适中的维度可以有效

学习用户和项目的特征，而过高的维度可能导致过

拟合，并且时间复杂度较高。本文将用户、项目、行

为设置为相同的嵌入维度，并在 8~32 范围内修改维

度，使模型结果达到最优。如图 7（a）、（b)所示，随着

嵌入维度的增加，模型性能逐渐增加，当嵌入维度为

32时，模型取得较优结果，并且嵌入维度由 16增加到

32 时，性能提升幅度较小，为了保障模型的运行效

率，本文将 3个数据集的最优嵌入维度都设为 32。

多行为图卷积层中图卷积层数 H ：通过叠加卷

积层数可以有效学习用户-项目的高阶协同信息，使

推荐性能提高。如图 8（a）、（b）所示，3个数据集在图

卷积层数为 2 时，性能达到最优。当层数增加到 3

时，性能反而下降，其原因是经过多层卷积之后获得

的节点特征变得相似，从而无法提升性能。

多行为交互序列中近期交互个数 T ：Yelp、

ML20M、Tmall的平均交互数分别是 70、52、34。图 9

中展示了模型在 3 个数据集下的近期交互个数 T 分

图 6 Tmall数据集上 Top -K 推荐的性能比较

Fig.6 Performance comparison of Top - K recommendations on Tmall dataset

表 4 BDMR 子模块的消融研究

Table 4 Ablation studies of sub-modules in BDMR

模型

W/O GCN

W/O LSTM

W/O MTL

BDMR

Yelp

HR@10
0.763

0.883

0.881

0.901

NDCG@10
0.541

0.608

0.603

0.627

ML20M

HR@10
0.812

0.981

0.892

0.984

NDCG@10
0.692

0.793

0.803

0.816

Tmall

HR@10
0.346

0.682

0.493

0.719

NDCG@10
0.188

0.463

0.371

0.482
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别为 30、20、15 时结果为最优，说明近期交互个数并

非越高越好，多行为循环神经网络层除了能有效捕获

行为的时序相关性之外，还能有效捕获用户近期偏好。

目标函数中多任务的分配权重 λk ：在多任务

学习框架中 λk 的分配很大程度影响着 BDMR 的推

荐性能。在数据集 Yelp 和 Tmall 中有 4 种行为类

型，需要设置 4 个权重参数 λ1、λ2、λ3、λ4 ，其中

每 个 λk 参数从 [1/6，1/4，1/3，1/2]中选值，并保证

λ1 + λ2 + λ3 + λ4 = 1，同理，ML20M 数据集需要设置 3

个权重参数 λ1、λ2、λ3。每个 λk 参数从[1/6，1/3，1/2]

中选值，并保证 λ1 + λ2 + λ3 = 1。本模型根据实验结

果调整 λk 使结果达到最优，最终 Yelp 数据集中

λ1、λ2、λ3、λ4 分别设置为[1/6，1/6，1/6，3/6]时达到

最优值；ML20M数据集中 λ1、λ2、λ3分别设置为[1/3，

1/3，1/3] 时 达 到 最 优 值 ；Tmall 数 据 集 中 λ1、λ2、
λ3、λ4 分别设置为[1/4，1/4，1/4，1/4]时达到最优值。

图 8 GNN 层数对性能的影响

Fig.8 Impact of GNN layers on performance

图 9 近期交互个数对性能的影响

Fig.9 Impact of number of recent interactions on performance

图 7 嵌入维度 d 对性能的影响

Fig.7 Impact of embedding dimension d on performance
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4 结束语
针对目前多行为推荐算法中未能全面捕获多行

为之间复杂的依赖关系，忽略了行为特征与用户和

项目的相关性等问题，本文提出将行为依赖融入多

任务学习的个性化推荐模型（BDMR）。首先，设置针

对用户的行为向量，学习用户个性化行为特征；其

次，利用图卷积神经网络捕获不同行为下用户和项

目的高阶协同信息，并且同时考虑用户、行为和项目

三者相关性获取行为权重，再结合自注意力机制学

习行为的特征相关性；然后，利用长短期记忆网络学

习行为的时序相关性；最后，将个性化行为特征融入

多任务学习框架获取更准确的用户、行为和项目特

征。为了验证本模型的有效性，对比了多种多行为

推荐模型，实验结果显示，在 3个真实数据集上BDMR

都比 KHGT和 DIPN的结果更优，说明 BDMR模型能

有效捕获行为之间的复杂依赖关系。同时相比

MBGCN和GHCF取得更好结果，说明BDMR模型有

效学习了行为与用户和项目的相关性。

尽管 BDMR 模型能有效提升推荐性能，但是利

用多任务学习框架需要人工调整多任务的权重参

数，并且为使模型达到最优性能，需要为不同模型设

置不同的权重分配方案。因此下一步的工作是对模

型中多任务的权重参数的分配方案进行改进，使其

能够自适应学习权重，从而为用户提供更优更精准

的推荐。
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