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摘  要：传统基于注意力机制的推荐算法只利用位置嵌入对用户行为序列进行建模，忽略了具体的时间戳信

息，导致推荐性能不佳和模型训练过拟合等问题。提出基于时间注意力的多任务矩阵分解推荐模型，利用注

意力机制提取邻域信息对用户和物品进行嵌入编码，借助艾宾浩斯遗忘曲线描述用户兴趣随时间的变化特性，

在模型训练过程中引入经验回放的强化学习策略模拟人类的记忆复习过程。真实数据集上的实验结果表明，

该模型比现有推荐模型具有更好的推荐性能。 
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0  引言 

大数据时代，在产生海量数据的同时也带来

了信息过载的问题。个性化推荐系统将用户从海

量的数据选择中解放出来，通过推荐算法挖掘用

户的潜在需求，为用户提供个性化的推荐服务[1]。

在这个信息爆炸和以人为本的时代，个性化推荐

势在必行。现有推荐算法可分为传统推荐算法和

基于深度学习的推荐算法两大类，传统推荐算法

存在数据稀疏、对用户和物品的信息处理过于简

单、无法捕获非线性特征交互等缺点，预测准确性

不高。基于深度学习的推荐算法可以自动学习特征

间的高阶非线性交互，从而提高推荐的准确性。 

协同过滤（collaborative filtering，CF）算法[2]

是经典的推荐算法之一，其中以基于矩阵分解

（matrix factorization，MF）的 CF 算法应用最为广

泛。该算法将由用户和项目组成的交互矩阵进行

低维矩阵分解，将用户和项目映射到共享的潜在

特征空间，利用用户和项目潜在向量的内积进行

评分预测[3]。基于 MF 的 CF 算法原理简单且推荐

速率高，但无法利用用户和项目的邻域信息以及

交互时间戳等信息，推荐精度不高。随着神经网

络技术的发展，神经网络被证明可以拟合任何函

数，实现对交互行为的非线性建模[4]。神经矩阵分

解（neural matrix factorization，NeuMF）和深度协

同过滤（deep collaborative filtering，DeepCF）[5]

是两种典型的神经网络算法，分别采用不同的融

合策略将 CF 算法和神经网络算法进行集成，取得

了良好的推荐性能，但不足之处在于推荐结果缺

乏可解释性。 

近年来，注意力机制被广泛应用于推荐任务

以自适应地提取邻域信息对目标建模，建模过程

中不同的注意力权重使得模型具有很好的可解释

性 [6-7]。Wang 等 [8]提出基于神经图的协同推荐

（neural graph collaborative filtering，NGCF）模型，

将来自不同邻居的信息组合起来学习用户和物品

向量。Wu 等[9]提出基于图神经网络的序列推荐

（session-based recommendation with graph neural 

network，SR-GNN）模型，在会话图上运用图神

经网络来捕获项目之间的复杂转换，利用注意力

机制将当前会话表示为全局偏好和当前兴趣的组

合。Lu 等[10]提出社交影响注意力神经网络（social 

influence attentive neural network，SIAN）模型，利

用注意力机制捕捉朋友推荐的影响力。Wang 等[11]

提出协同知识感知的注意力网络（collaborative 

knowledge-aware attentive network，CKAN）模型，

使用知识感知的注意力机制区分不同知识邻居的

贡献。Wang 等[12]提出全局上下文增强的序列推荐

模型 GCE-GNN（global context enhanced graph 

neural network），对所有会话中的项目转换进行建

模来学习全局项目嵌入，对当前会话进行建模来

学习会话级项目嵌入，采用注意力机制汇总两个

级别的嵌入表示。Xia 等[13]将会话序列表示为超

图来捕捉项目间的高阶信息，通过双通道超图卷

积网络来学习会话表示。然而，已有注意力方法

通常利用位置嵌入对用户行为序列进行建模，忽

略了具体的时间戳信息，导致推荐性能不佳和模

型训练过拟合等问题。 

近年来，多任务学习成功应用于机器学习的

很多邻域[14-15]。在推荐系统中，通过参数共享的

方式同时学习多个相关的任务，不同任务之间相

互促进，如此可以进一步提高推荐的性能。Xiao

等[16]提出基于深度神经网络的多任务推荐（deep 

factorization machine-graph convolutional network，

DFM-GCN）模型，它利用深度矩阵分解模型捕捉

用户与物品之间的交互信息，利用图卷积网络

（graph convolutional network，GCN）获得更好的

项目表示向量。Wang 等[17]提出知识图谱增强的多

任务特征学习推荐模型，它是一个深度端到端的

框架，将知识图谱的联合学习和交替学习与推荐

系统结合，利用知识图嵌入任务来辅助推荐任务。

Liu 等 [18]提出项目关系图神经网络（item rela-
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tionship graph neural network，IRGNN）模型，采

用多任务架构发现项目间的多个复杂关系，利用

识别的项目关系生成更好的推荐结果，提高推荐

的可解释性。 

综上，注意力机制和多任务学习在推荐系统

中已经发挥出积极的作用。目前利用融合注意力

机制与多任务学习以提高推荐性能的方法非常少

见，然而这一方向具有巨大潜力，值得探索。为

此，本文提出一种基于时间注意力的多任务矩阵

分解推荐（time attention-based multi-task matrix 

factorization，TAMMF）模型，以基于时间感知注

意力机制的推荐为主任务，以基于矩阵分解的推

荐为相关任务，利用 GCN 捕捉用户和物品的邻域

信息，借助艾宾浩斯遗忘曲线对邻域作用进行衰

减，训练过程中引入基于经验回放的强化学习策

略。在真实数据集上的大量实验结果表明，本文

算法明显优于现有推荐算法。本文的主要贡献主

要体现在以下几个方面。 

· 在矩阵分解模型的基础上，结合艾宾浩斯

遗忘曲线和注意力机制提取邻域信息，对

用户和项目进行建模。 

· 模拟人类记忆不断复习的过程，训练过程

采用强化学习中经验回放的学习方法，提

升了模型的鲁棒性。 

· 在 4 个不同规模的真实数据集上进行实验

验证，结果表明本文模型的推荐精度和推

荐速度均优于已有推荐模型。 

1  模型设计 

TAMMF 模型的基本框架如图 1 所示，主要

包括矩阵分解模型和时间注意力网络两个部件，

二者共享用户向量和物品向量，形成并行的多任

务结构，以不同的学习方式各自进行评分预测，

最后将得到的预测评分值进行合并。 

矩阵分解进行评分预测时存在预测准确性

低、可解释性差等问题。时间注意力网络通过对

用户和物品向量进行时间衰减，学习用户和物品

的邻近关系，增强了模型的可解释性，提升了评

分预测的准确性，但容易陷入局部最优。多任务

模型通过多个相关任务的共同学习和互相促进，

提高了模型的泛化能力。本文模型将均方根误差

（root mean square error，RMSE）作为两个任务的

损失函数，最后取均值作为总损失函数。 
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其中，y1 和 y2 分别表示矩阵分解模型和时间注意

 
图 1  TAMMF 模型的基本框架 
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力网络的预测评分，y 为实际评分，m 为测试样本

的个数。 

1.1  矩阵分解模型 
矩阵分解是目前推荐系统中非常流行的一种

算法，它通过对用户−项目交互矩阵进行低维矩阵

分解，将用户和项目映射到共同的潜在向量空间

中，对用户和项目的潜在特征向量的内积进行评

分预测，如式（4）所示。 

 T
ui u i u iˆ ( , , )f iy u= =p q p q

 
（4） 

其中， u ip qn n∈ ∈、R R 分别表示用户和项目的潜

在特征向量，n 表示向量的维度， uiŷ 表示预测评

分值。 

基于矩阵分解的评分预测与协同推荐算法原

理简单、推荐速度快，但其计算过程没有考虑交

互时间信息以及用户和物品的邻近信息，推荐结

果准确率较低。 

1.2  时间注意力网络 
（1）艾宾浩斯遗忘曲线 

艾宾浩斯遗忘曲线为德国著名心理学家艾宾

浩斯研究所得，遵循“先快后慢”原则，在记忆

初期遗忘速度很快，随时间推移遗忘速度逐渐减

缓，最终趋于平稳。此外，合理的重复记忆可以

有效降低记忆的遗忘速度，提高记忆的牢固度。

艾宾浩斯遗忘曲线如图 2 所示。 

 
图 2  艾宾浩斯遗忘曲线 

将艾宾浩斯遗忘曲线应用于推荐系统，需要

根据具体的推荐数据集，将其量化为相应的数学

表达式，如式（5）所示。 

 
100

( )
(lg )c

k
f d

d k
=

+
  （5） 

其中，f(d)是以 d 为变量的遗忘函数，d 表示时间

间隔，c 和 k 是两个控制变量。实验证明，当设置

c=1.25、k=1.84 时，该函数与遗忘曲线的拟合度

最高。 

为用户提供个性化推荐时，时间间隔越小的

历史行为往往具有越高的参考意义，可以更有效

地体现用户的短期兴趣。时间间隔大的历史行为

对用户短期兴趣建模的参考意义较小，但其数据

量丰富，能够体现用户的长期兴趣。在推荐系统

中，历史行为数据的时间间隔短至几秒，长达几

天，甚至几个月，数据差异较大，这里用式（6）

进行转换。 

 a blg 1
period

t t
d α β

 - 
= · + 

   

（6） 

其中，d 表示转化后的时间间隔； a bt t- 为历史行

为数据时间间隔，以秒为单位；period 表示时间周

期，这里设为 1 h，即 period=3 600 s；α 、 β 是

控制变量。实验证明，当设置α =0.9、β =3.4 时，

能够有效转换时间间隔。 

（2）时间注意力网络设计 

时间注意力网络主要由时间衰减函数和图卷

积神经网络两部分构成，时间注意力网络示意图

如图 3 所示。 

 
图 3  时间注意力网络示意图 

首先，根据评分矩阵构建二部图 G=(V,E)，其

中顶点集V U I= ∪ 表示用户和物品集合，边集 E
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表示评分矩阵中的正反馈。利用图卷积神经网络，

从邻近关系中学习特征，将用户和物品向量转换

为新向量。以用户 U1 为例，首先借助艾宾浩斯遗

忘曲线对其相邻项目 I2、I3 的作用进行衰减，使交

互时间间隔越小的物品拥有越高的贡献权重，如

式（7）所示。 

 （ ）i i( ) 1 ( )d f dα= + ·q q  （7）

 
其中，qi 为矩阵分解的物品向量，qi(d)为衰减后的

物品向量，α为可调节参数。 

然后，对衰减后的邻近物品向量加权求和，

再经过线性变换和激活函数得到新用户向量 up̂ ，

如式（8）所示。 

 i
( )

ˆ ( )u uj
j N u

a d Wσ
∈

 
=  
 
∑p q  （8） 

其中，N(u)表示用户 u 在图 G 中的邻居集；W 表

示可训练的参数；auj 表示邻居项目 Ij 对用户建模

的贡献权重，通过注意力网络和 Softmax 激活函

数 σ计算得到，如式（9）及式（10）所示。 

 （ ）（ ）（ ）1 2 i 2 1att ( )k W W d b bσ σ= + +q  （9）
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其中，W1、W2、b1 和 b2表示可训练的参数。

 1.3  基于经验回放的模型训练 
人类记忆过程中通过适当复习，能够将获得

的短时记忆转化成长时记忆，永久地留存在脑海

里，有效提升记忆效果。TAMMF 模型借鉴强化

学习中的经验回放方法来模拟人类记忆过程中的

复习过程，经验回放示意图如图 4 所示。不断地

将训练过程中得到的用户和物品向量保存在记忆

池中，作为历史经验，继续训练时会触发经验回

放条件，该条件可以是迭代一定次数，也可以是

随机触发，此时会从记忆池中获取历史经验数据，

并将其加入新的训练过程中。 

 
图 4 经验回放示意图 

在训练过程中采用经验回放具有以下优势：

一是每一步对权值的更新都会对模型起作用，提

高了数据的利用率；二是打破了样本之间的相关

性，减小每次训练更新的方差；三是通过加入历

史经验，防止参数学习陷入局部最优。 

1.4  复杂度分析 

TAMMF 模型是一个多任务学习模型，由矩

阵分解模型和时间注意力网络模型组成。其中矩

阵分解模型是一个线性模型，主要操作为向量之

间的点乘运算，计算复杂度为 ( )n ，n 为用户和

项目特征向量的维度。时间注意力网络主要由时

间衰减函数和图卷积神经网络两部分构成。时间

衰减函数的计算复杂度为 ( )n ；图卷积神经网络

是一个深度学习模型，每一层的主要操作是矩阵相

乘，计算复杂度为 1( )l ld d- ， ld 表示第 l 层的神经

元个数。整合时间注意力网络的计算复杂度为

1
1

L

l l
l

d d n-
=

 
+ 

 
∑ 。综上所述，TAMMF 模型的计算

复杂度为 1
1

L

l l
l

d d n-
=

 
+ 

 
∑ ，计算主要集中在深度学

习模型中，新引进的时间注意力机制和多任务学习方

法仅需要线性的计算量 ( )n ，在整个训练过程中可

以忽略不计，模型表现出很好的时效性，与现有的深

度学习推荐模型NeuMF 和DeepCF 复杂度相当。 

2  实验结果与分析 

2.1  数据集 
为了评估TAMMF模型的有效性，在FilmTrust、

MovieLens 100K（ML-100K）、MovieLens 1M（ML- 

1M）和 MoiveLens Last（ML-Last）4 个公开数据集

上进行实验。数据集详情见表 1，其中 FilmTrust 包
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含1 508位用户对2 071部电影的35 497个显式评分，

评分范围为[0.5,4]；MovieLens 100K 包含 943 位用户

对1 682部电影的100 000个显式评分；MovieLens 1M

包含6 040位用户对3 706部电影的1 000 209个显式

评分；MovieLens Last 包含 610 位用户对 9 742 部电

影的 100 836 个显式评分，后 3 个数据集的评分取值

范围均为[1,5]。对于每个数据集，将其中 80%的评分

数据作为训练数据，其余作为测试数据。 

2.2  对比方法 

本文与如下方法进行对比。 

· 基于物品的协同过滤推荐算法 ItemCF

（item-to-item collaborative filtering）[19]：通

过计算物品之间的相似度，根据用户喜欢的

物品向用户推荐相似的物品。 

· 概率矩阵分解（probabilistic matrix factor-

ization，PMF）方法[20]：是推荐系统的基

础算法之一。PMF 方法在大型、稀疏且不

平衡的数据集上有很好的表现。 

· MLP（multilayer perceptron）：深度神经网

络基本方法，将用户 ID、项目 ID 的 One-hot

编码进行拼接并作为输入向量，使用深度

神经网络进行交互建模和评分预测。 

· 奇异值分解（singular value decomposition，

SVD）法 [21]：对评分矩阵进行分解后采用

点积方法计算预测评分。该方法在预测准

确性、稳定性上具有明显的优势。 

· GCN[22]：采用图卷积方法融合邻域信息进行

目标建模，等同于本文模型中的注意力部分。 

· NeuMF[3]：结合了传统的矩阵分解算法和

多层感知机，可以同时抽取低维和高维特

征，具有良好的推荐效果。 

· DeepCF[5]：结合表示学习和匹配学习方法

的优点，通过搭建深度学习网络进行交互

建模与评分预测。 

为了得到对比算法的最优结果，所有算法均

参照原文献设置最优参数。为了防止过拟合，

NeuMF 和 DeepCF 采用 L2 正则化，MLP 和 GCN

采用 Dropout，保留概率为 0.8。 

2.3  评价指标 
平均绝对误差（mean absolute error，MAE）

和均方根误差是衡量变量精度的两个最常用的指

标。MAE 表示绝对误差的平均值，反映预测值与

真实值之间的偏差程度，偏差越小，精度越高。 

 
1

1
ˆMAE

m

i i
i

y y
m =

= -∑          （11） 

其中， ˆiy 为预测评分， iy 为真实评分。 

RMSE 表示预测值和真实值之间差异的平方

均值，用来衡量预测的准确程度，偏差越小，精

度越高。该指标对个别大的偏差非常敏感。 
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2.4  参数设置 
模型训练过程采用 Adam 优化器，学习率为

0.000 5；采用批量训练的方法，每批 128 个数据，

迭代次数为 200；用户和物品向量采用期望为 0、

方差为 0.01 的随机分布进行初始化，向量维度为

128；采用 Dropout 方法，防止模型训练过拟合。 

2.5  实验结果分析 
（1）对比实验 

不同模型在 4 个数据集上的性能表现见表 2，

表 1  数据集详情 

数据集 FilmTrust MovieLens 100K MovieLens 1M MovieLens Last 

用户数/位 1 508 943 6 040 610 

电影数/部 2 071 1 682 3 706 9 742 

评分数/个 35 497 100 000 1 000 209 100 836 

评分范围 [0.5,4] [1,5] [1,5] [1,5] 

评分密度 1.14% 6.30% 4.47% 1.70% 
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推荐系统的经典算法 ItemCF 在所有方法中表现

最差，相比 ItemCF 算法，PMF 和 SVD 性能有所

提升，但是由于上述方法没有考虑邻域信息，且

只进行线性交互建模，推荐效果都不是很理想。

MLP 通过学习高阶特征交互，推荐性能具有明显

提升。基于深度学习的模型 NeuMF 在 MLP 的基

础上结合矩阵分解算法捕捉低阶关系，推荐性能

得到进一步提升。另一个基于深度学习的模型

DeepCF 结合了表示学习和特征交互学习的优势，

在所有数据集上都具有优异的性能表现。GCN 模

型在用户和项目建模过程中考虑了邻域信息，推

荐性能较同类方法具有一定优势。本文模型在所

有数据集上都具有最佳的性能表现，其原因在于：

借助注意力机制捕捉用户和物品邻近信息，增强

了建模准确性；使用多任务的方式进行参数学习，

有效防止模型训练过拟合。TAMMF+在 TAMMF

的基础上使用经验回放的方式进行训练，推荐性能

得到了进一步提升，由此可见，将人类记忆过程中

的复习方法应用于深度学习模型训练是有效的。 

（2）参数敏感性实现 

为了防止模型训练过拟合，提高模型的鲁棒

性，引入 Dropout 方法。Dropout 方法在深度学习

模型的每个隐藏层中都保留了神经元比率。不同

保留概率下的 MAE 和 RMSE 分别如图 5 和图 6

所示，展示了采用不同的保留概率时模型的推荐

性能。当保留全部神经元（Dropout=1）时，模型

出现严重的过拟合现象，采用 Dropout 方法可以

有效解决过拟合问题，在保留概率为 0.8 或 0.9 时，

推荐效果性能最佳。 

 
图 5  不同保留概率下的 MAE 

 
图 6  不同保留概率下的 RMSE 

表 2  不同模型在 4 个数据集上的性能表现 

模型 
FilmTrust MovieLens 100K MovieLens 1M MovieLens Last 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

ItemCF 0.657 3 0.882 4 0.749 1 0.969 7 0.731 3 0.955 6 0.818 1 1.041 3 

PMF 0.640 5 0.823 1 0.753 2 0.933 5 0.735 6 0.897 1 0.685 4 0.894 2 

MLP 0.648 2 0.824 2 0.725 0 0.929 6 0.692 8 0.880 0 0.667 2 0.871 9 

SVD 0.634 6 0.822 8 0.746 7 0.922 3 0.721 8 0.907 5 0.665 2 0.852 3 

GCN 0.631 7 0.815 7 0.700 3 0.896 2 0.689 2 0.862 2 0.651 6 0.848 0 

NeuMF 0.632 6 0.810 6 0.712 3 0.906 2 0.687 6 0.859 3 0.650 2 0.849 8 

DeepCF 0.632 0 0.817 4 0.698 0 0.895 0 0.668 8 0.852 4 0.647 6 0.842 5 

TAMMF 0.622 0 0.803 0 0.697 2 0.893 3 0.667 1 0.846 9 0.644 7 0.838 8 

TAMMF+ 0.614 3 0.798 8 0.694 9 0.888 9 0.662 8 0.845 6 0.631 8 0.832 2 
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为了防止参数学习陷入局部最优，增强模型

的鲁棒性，本文模型采用了强化学习中经验回放

的训练方法，用于消除样本之间的相关性，重复

利用过去的经验。不同回放间隔下 ML-Last 数据

集上的 MAE 和 RMSE 分别如图 7 和图 8 所示，

展示了不同回放间隔对模型性能的影响，可以看

出，使用经验回放的方法能够明显提升预测准确

率，当回放间隔为 5 次时，效果最佳。 

 
图 7  不同回放间隔下 ML-Last 数据集上的 MAE 

 
图 8  不同回放间隔下 ML-Last 数据集上的 RMSE 

通常情况下，用户和项目向量的维度（size）

对评分预测具有一定影响，不同向量维度下的性

能表现见表 3。从表 3 可以看出，开始时随着向量

维度的增加，预测性能不断提升，这是因为采用

更多的维度可以考虑更多的预测因素。当向量维

度为 128 时模型性能最佳，此时进一步增加向量

维度，预测性能反而有所下降，这说明过多的向

量维度引入了噪声，会产生过拟合现象。因此，

本文选取 128 作为用户和项目向量的维度。 

3  结束语 

本文基于艾宾浩斯遗忘曲线和注意力机制对

现有推荐模型进行改进，提出一种基于时间注意

力的多任务矩阵分解推荐模型 TAMMF，融合矩

阵分解算法和时间注意力网络，形成多任务学习

模型，并使用经验回放方法进行模型训练，有效

防止了模型训练过拟合，提升了评分预测和推荐

准确性。本文模型采用矩阵分解方法进行评分预

测，推荐效率高。 

本文模型利用艾宾浩斯遗忘曲线对不同时间

间隔的领域信息的作用进行衰减，采用数学建模

和参数调节方法。在未来的工作中，将借鉴多学

科领域知识，尝试不同的时间衰减方式，进一步

提升模型的推荐性能。 
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