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大语言模型增强的时间注意力推荐系统
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摘要：为了解决传统推荐方法依赖于用户与物品的稀疏交互数据，其难以深入挖掘用户偏好背后

的语义逻辑及其随时间演化的动态特征，以及大语言模型（LLM）在推荐系统中的直接应用受限于

缺乏结构化交互建模与时间敏感性考虑的问题，提出了一种大语言模型增强的基于时间的推荐模

型（LLATR）。LLATR 旨在融合语义理解能力与用户兴趣的时间变化建模，以提升推荐精度与系

统响应的个性化水平。模型设计了协同特征提取网络和时间特征建模网络，以及结合大语言模型

生成的语义评分向量，通过对比学习机制，实现了多模态信息的统一建模，从而构建了具有动态适

应能力的推荐框架。结果表明：在 MovieLens-100 K、Kaggle-Movie 这 2 个数据集上，LLATR 的

均方根误差、平均绝对误差相对于现有主流模型提升了2%～5%。进一步分析表明，LLM能够补充

协同特征之外的深层语义信息，并增强推荐系统对冷启动用户、稀疏数据和复杂行为背景的适应能

力，以及有效建模用户的兴趣随时间的非线性演化趋势。
关键词：大语言模型；推荐系统；评分预测；时间注意力推荐

中图分类号：TP39 1 文献标志码：A
DOI：10.765 2/xj tuxb202 5 1 002 1 文章编号：025 3-987X（2025）10-022 1-10

Large Language Model-Augmented Time-Attention
Recommender Systems

SUN Haoran1,WANG Xin2,XIONG Fei 1
（1.School of Electronic and Information Engineering,Beij ing Jiaotong University,Beij ing 1 00044,China；

2.Beij ing Institute of Computer technology and Application,Beij ing 1 003 9,China）

Abstract：To address the limitations of traditional recommendation methods that rely on sparse
user-item interaction data—which struggle to deeply mine the semantic logic behind user preferences and
their dynamic temporal evolution—as well as the constraints of directly applying large language
models （LLMs）in recommendation systems due to their lack of structured interaction modeling
and temporal sensitivity, a large language model-augmented time-aware recommendation
（LLATR）algorithm is proposed.This algorithm aims to integrate semantic comprehension
capabilities with temporal modeling of user interests to enhance recommendation accuracy and
system personalization.The method designs a collaborative feature extraction network and a time
feature modeling network,and combines the semantic scoring vectors generated by LLMs.
Through a contrastive learning mechanism,it achieves unified modeling of multimodal information,
thereby constructing a dynamically adaptive recommendation framework. Experiments are
conducted on two datasets：MovieLens-100 K and Kaggle-Movie.The results demonstrate that
LLATR improves root mean square error （RMSE）and mean absolute error （MAE）by 2%—5%
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compared to existing mainstream models.Further analysis reveals that LLMs can supplement
deep semantic information beyond collaborative features,enhance the recommendation system's
adaptability to cold-start users,sparse data,and complex behavioral contexts,and effectively
model the nonlinear evolution trends of user interests over time.
Keywords：large language modeling；recommender systems；rating prediction；time-attention recommender

  随着信息技术的快速发展,互联网数据量呈现
爆炸式增长,用户面临信息过载的问题日益严重。
为解决这一问题,推荐系统被广泛应用于电子商务、
社交媒体和内容平台中,以帮助用户从大量数据中
筛选出个性化和相关性较强的信息。然而,随着用
户需求的动态变化和数据规模的不断扩大,如何提
高推荐系统的个性化和时效性,尤其是如何有效利
用时间信息,成为当前推荐系统研究中的重要课题。

传统推荐系统主要包括基于内容的推荐、协同
过滤、序列推荐和混合推荐等方法。基于内容的方
法通过提取物品和用户特征实现匹配[1-2],协同过滤
基于用户-物品交互历史进行推荐[3-4],而序列推荐
进一步关注用户行为的时间序列,捕捉兴趣的动态
演变[5]。然而,这些方法往往忽视了用户与物品交
互时间的重要性。现有的时间序列模型虽然能够建
模用户行为序列,但未能有效区分不同时间段交互
对用户兴趣变化的影响,导致在兴趣快速变化的场
景中表现不佳[6]。

近年来,大语言模型（LLM）在自然语言处理领
域取得突破,并在语义理解、推理和生成任务上展现
出强大能力[7]。尽管如此,LLM在推荐系统中的应
用仍面临挑战,其主要优势在于文本信息的语义理
解[8],而传统推荐任务则多基于用户-物品 ID 交互
数据,LLM难以直接建模这些离散 ID 间的关系[9]。
此外,由于 LLM缺乏对协同过滤信息的有效建模,
如何将其强大的语义理解能力与推荐系统中的用户

行为建模相结合,仍是一个亟待解决的问题[10]。
针对上述挑战,本文提出了一种基于时间增强

的大语言模型推荐框架（LLATR）,通过引入用户与
物品交互的时间信息,优化 LLM 在推荐任务中的
应用。LLATR 结合时间序列建模与语义特征提
取,不仅能够捕捉用户兴趣的动态变化,还能有效提
升推荐的个性化和时效性。在真实数据集上的实验
验证了 LLATR 框架的有效性,相较于现有方法,其
推荐准确性和用户满意度均取得了显著提升。

1 大语言模型增强的基于时间注意力
的推荐算法

  为了解决 LLM增强的推荐模型难以充分挖掘

ID 所代表的实际语义和传统的时间序列模型无法
应对用户兴趣变化较快场景的问题,本文提出了一
个时间增强大语言模型的推荐算法。该算法通过特
征提取模块生成用户的历史交互的协同特征以及具

体交互时间的时间特征,进而提取其深层特征。此
外,采用多样化的提示组合,从 LLM 中生成多个推
荐结果,通过融合大语言模型与传统推荐模型的输
出,可以获得更准确的推荐结果。

1.1 推荐模型的协同特征提取

特征提取模块首先对用户和商品的 ID 进行独
热编码,同时使用时间上下文编码[1 1]对用户商品的

交互时间进行编码,在嵌入层将稀疏的编码映射为
稠密的潜在向量。利用特征提取层构建了多层感知
器（MLP）,在嵌入向量中学习协同特征。

对于每个用户 u∈U、项目 i ∈ I,在嵌入层通过
独热编码与嵌入矩阵相乘,生成用户嵌入向量 p u 和
项目嵌入向量 q i。

为了提取用户与项目交互的协同信息,将用户
项目的嵌入向量连接后输入到 MLP 网络 f（·）中,
输出得到包含用户项目协同信息的向量 ê ui,c。采用
双层 MLP 网络,并根据经验实现了塔式结构,将每
一层的维度减半,如图 1 所示。

图 1 协同特征提取

Fig.1 Extraction of collaborative feature

1.2 推荐模型的时间特征提取

仅提取协同信息无法灵活地响应用户兴趣的动

态变化,即处于不同时期的交互项目理应对用户产
生不同的影响,提出了一个时间特征提取网络,用以
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提取不同历史互动项目对当前项目的不同影响。
由于用户的偏好具有周期性,在推荐系统中,这

意味着用户的行为和选择会随着时间的推移而重复

出现,识别这种模式可以提高推荐的准确性和相关
性,使推荐符合用户兴趣的周期性。受文献[12]中
位置编码算法的启发,设计了时间嵌入方法,即

τ（k）=
sin t 1

1 0 000( )
2k/d
, k 为偶数

cos t 1
1 0 000( )

2（k-1）/d
, k 为奇数

 

 

 

—
—
——

（1）

式中：τ（k）为时间嵌入向量分量；k 为特定的维度；d
为整个嵌入的维度；t 1 为时间戳。式（1）能够自然地
引导模型学习基于相对位置的注意力机制,模型在
后续的时空注意力计算过程中,可以更高效地捕捉
时间相关的信息,从而提升对时间动态的感知能力。

模型不同部分能够在最终预测中发挥不同程度

的作用,是注意力机制的核心思想[1 3]。在时间注意
力的场景中,依据交互发生时间,为每个历史交互项
目分配个性化权重,从而影响最终的预测结果。对
于目标用户 u 和目标项目 i,用户的历史交互项目 j
产生的时间信息权重 a uj 为

auj = exp（f（τi,τj））

∑
j∈Ru\i

exp（f（τi,τj））
（2）

图 2 时间特征提取

Fig.2 Extraction of time feature

  时间特征提取如图 2 所示,将目标项目和历史交
互项目的时间嵌入向量连接到一起输入到MLP 网络
中,输出得到包含用户项目交互时间信息的向量

ê ui,t = 1
Ru ∑j∈Ru\if

（τi,aujτj） （3）

式中：Ru 为用户u 的交互项目集合；f（·）表示MLP
网络。

1.3 信息融合

融合向量 ê cui 、̂e tui 得到传统模型结合协同信息和
历史交互时间信息的预测向量,得到传统推荐模型
的预测向量,如图 3 所示。将预测向量输入到一个全
连接层,以获得传统推荐模型的预测评分 r̂ ui,R

ê ui,R = ê ui,c ‖̂e ui,t （4）

r̂ ui,R = rmaxσW 1̂e ui,R （5）
式中：̂e ui,R为预测向量；‖表示连接操作；W 1 为将向

量转换为一维的全连接层向量；rmax 为最大评分值。
对于激活函数σ,选择 ReLU 函数,其能对稀疏的激
活进行编码,非常适合稀疏的数据,并使模型不被过
分放大[14]。

传统推荐算法的损失函数是将均方根误差

（RMSE）和平均绝对误差 （MAE）结合,作为模型
训练的损失函数,即

L R =∑
u,i

[（̂rui -rui）2 + r̂ui -rui ] （6）

图 3 信息融合

Fig.3 Fusion of information

1.4 大语言模型的推荐

传统推荐模型一般是将特征转换成相应的向

量,忽视了与特征相关的语义信息,并且很难有效纳
入辅助信息,这限制了传统模型的性能。根据具体
评级预测任务的特点,针对具体评级预测任务,设计
了一系列提示词作为大语言模型 LLM 的输入,以
生成推荐结果。提示模板中,指令部分要求模型基
于用户评分历史,综合考虑用户偏好、过往评分、电
影特征及上映时间、导演、编剧、主演等情境因素,预
测用户对某部电影的评分,并给出详细推理说明；信
息部分提供了用户评分历史、用户特征（性别、职业、
邮编、年龄等）以及电影详情（名称、上映年份、类型、
用户最近评分时间等）；输出格式示例明确了预测结
果应包含电影标题、预测评分及评分理由；最终答案
为 LLM的输出内容 r̂ ui,L。受文献[15]的启发,采用
多样化的提示词来提高推荐模型性能。利用电影详
情部分引出不同的推理路径,从而可以获得更可靠、
更全面的结果。
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1.5 对比学习

由于简单的使用大语言模型的输出 r̂ ui,L 无法对
模型参数进行训练调整,将大语言模型的预测评分
编码为增强向量与传统推荐向量进行结合,从而对
整个模型的可学习参数进行调整。

通过一个全连接层对大语言模型的预测评分进

行编码,即

ê ui,L =W 2̂rui,L （7）
式中：W 2 为将大语言模型预测评分进行编码的可

学习参数矩阵。传统推荐模型通常依赖用户-物品
交互数据,存在冷启动、难以理解文本语义、泛化能
力弱、难以融合多模态信息等问题,且推荐结果缺乏
可解释性。而大语言模型凭借强大的自然语言理解
能力,可以基于用户描述生成个性化推荐,无需大量
历史数据,同时能够融合文本、图像等多模态信息,
支持多轮交互优化,并提供清晰的推荐理由,从而有
效弥补传统模型的不足。结合文献[16]中对比学习
的思想,将大语言模型向量作为增强向量与传统推

荐向量进行对比,对比损失L C 可以看作是包含传统
模型信息与大语言模型信息嵌入的组合,即

L C =∑
u,i
- lg exp（̂e ui,R̂e ui,L/τ）

∑（u,i）exp（̂e ui,R̂e ui,L/τ）
（8）

式中：τ为温度超参数。

1.6 损失函数

由于推荐系统的主要目标是模拟用户与项目之

间的交互,因此将所提对比学习损失视为补充,并利
用多任务学习策略来联合训练传统的评分损失和对

比损失,即

L = L R+λ1L C+λ2θ （9）
式中：λ1、λ2 分别为控制目标权重和正则化项的超
参数；θ为模型参数集。

这种损失函数将基于 LLM 的推荐模型和传统
推荐模型的结果结合起来,能根据用户的历史交互
行为和大语言模型根据多样化的提示词获得推荐评

分,调整基于 LLM的模型和传统推荐模型的贡献,
整体框架如图 4 所示。

图 4 LLATR 整体框架

Fig.4 Overall framework of LLATR

2 实验结果与分析

2.1 实验设置

本文算法的实验操作系统为 Ubuntu20.04.5,
显卡为英伟达 RTX3090。以联合损失作为损失函
数,并使用随机梯度下降法[1 7]作为优化算法。为了
评估所提 LLATR 的有效性,在 MovieLens-100 K

（ML）[18]和 Kaggle-Movie（KM）[1 9]数据集上进行实
验,这 2 个数据集广泛用于评估电影分级预测中的
推荐算法。

在评分预测类推荐任务中,模型的预测结果通
常以连续数值形式给出,故需使用回归类指标来衡
量预测值与真实评分之间的偏差。采用均方根误差
（RMSE）、平均绝对误差 （MAE）两项常用的误差指
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标[20],均方根误差、平均绝对误差计算式为

E 1 = 1
n∑u,i （̂rui -rui）

2 （10）

E 2 = 1
n∑u,i r̂ ui -rui （11）

式中：n 为评分总数。

RMSE 对大误差更敏感,可用于惩罚极端偏
差。相较于 RMSE,MAE 对异常值的敏感度较低,
更能反映整体的平均误差水平。两者同时使用,可
以兼顾整体预测精度与异常评分控制能力,从而更
全面评估推荐算法的性能。

将 LLATR 与 CCPM[21]、DeepFM[22]、NCF[23]、

DCN[24]、AFM[25]、xDeepFM[26]、AutoInt[27]、LAMAR-
DeepFM[28]等用于预测推荐系统评分的推荐模型相
结合,为了使研究结果具有充分的再现性,使用开源
的 LLaMA[29]模型作为 LLM主要模型。

为确保公平性,采用基线原始论文中报告的最
佳超参数设置,并使用网格搜索,对所有基线超参数
进行微调。采用留一法策略[23],对每个用户使用最
后 1 个交互项进行测试,用倒数第 2 个交互项进行
验证,其他交互项进行训练。在默认设置中,超参
数λ1 为 0.1,λ2 为1 0-4,输入向量维度 d 为 64。

2.2 对比实验

在两个数据集上对基线方法和所提模型进行实

验评估,以全面分析其在各种场景下的表现。各模
型在这些数据集上的实验结果如表 1 所示,可知

LLATR 能够显著提升推荐效果。传统模型擅长挖
掘协作信息,而 LLM提供丰富的语义理解,两者的
结合使得 LLATR 评分预测更加精准。

表 1 对比实验结果

Table 1 Result of comparative experiments

模型
E 1 E 2

KM ML KM ML

DeepFM 0.987 3 1.120 4 0.77 6 5 0.872 9

NCF 1.037 9 1.058 1 0.780 6 0.832 3

DCN 1.029 9 1.1 1 2 1 0.77 9 4 0.85 9 1

AFM 1.037 8 1.093 8 0.801 6 0.838 5

xDeepFM 1.062 5 1.252 8 0.81 3 4 0.97 6 6

AutoInt 0.988 1 1.09 7 0 0.763 6 0.858 1

LAMAR-DeepFM 0.980 1 1.077 8 0.754 6 0.83 9 9

LLATR 0.960 2 1.023 6 0.732 9 0.822 7

DeepFM、NCF、DCN、AFM 和 xDeepFM 等传
统深度推荐模型主要依赖于用户-物品交互数据来

学习协同信息。其中,DeepFM 结合了因子分解机
和深度神经网络,在多个数据集上取得了较为稳定
的表现,但 RMSE、MAE 仍然高于 LLATR 的。

NCF、DCN 由于使用非线性变换来建模交互特征,
在部分数据上有所提升,但整体误差依然较大。此
外,AFM 通过注意力机制增强了特征交互建模能
力,但其 RMSE、MAE 在两个数据集上均未能达到
最优。xDeepFM 在 ML 上的 RMSE 最高,说明其
在该数据集上的泛化能力较弱。

AutoInt 模型通过引入自注意力机制增强了特
征建模能力,相较于传统模型,在 RMSE、MAE 方面
均有一定的提升,表明其在某些数据集上能够更好地
捕捉用户偏好。然而,尽管这些模型对推荐性能有所
优化,但仍然未能在所有情况下达到最佳性能。

相比于 LAMAR 模型,LLATR 模型进一步利
用时间信息,使得推荐更加符合用户的时序行为规
律,提高了评分预测的准确性。这进一步验证了时
间信息在 LLM 增强推荐系统中的重要性,为未来
的研究和实践提供了重要参考。

LLATR 模型结合 LLM 提供的语义信息和传
统推荐模型的协同过滤能力,实现了更精准的评分
预测。从表 1 可以看出,LLATR 模型在 KM、ML
数据集上均取得了最低的 RMSE、MAE,表明其在
预测用户评分方面更为准确。这主要归功于如下方
面：①语义信息的增强作用,LLM 可以提供用户和
物品的深层语义信息,使模型能够理解评分背后的
潜在模式,而不仅仅依赖于协同信号；②协同与语义
的互补性,传统模型依赖用户历史行为来建模偏好,
而 LLM能够补充文本、内容等外部信息,使推荐结
果更具解释性和泛化能力；③时间信息的建模能力,
相比于 LAMAR 模型,LLATR 模型进一步引入了
时间信息的建模,LAMAR 作为一种利用 LLM 增
强传统推荐模型的方法,虽然能提升推荐效果,但未
能充分考虑时间因素,无法捕捉用户兴趣随时间变
化的动态特性,而 LLATR 模型通过结合时间上、下
文信息,使得模型在不同时间段下的推荐更加精准
和个性化,提高了整体预测的可靠性；④模型融合策
略的优化,LLATR 模型在融合协同和语义信息方
面采用了有效的策略,使其能够充分发挥两种方法
的优势,从而在不同数据集上都能取得稳定的提升。

为进一步验证所提方法在实际推荐中的有效

性,以数据集中一个用户样本为例,对比分析传统模
型与 LLATR 在评分预测过程中的差异,该用户近
期多次观看了剧情类与传记类电影,并给予高评分。
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针对同类型但风格更冷门的电影,传统模型由于缺
乏上、下文理解能力,仅依赖标签与评分矩阵,未能
准确捕捉到与用户偏好的深层语义关联,预测评分
偏低,而 LLATR 模型借助大语言模型对该电影的
导演、主角及历史背景的自动提取与语义建模,识别
出与用户已评分影片的风格趋同性和人物类型偏

好,预测评分达到 4.3,明显更贴近用户实际喜好。
此外,从时间动态特性来看,该用户在过去 3 个月集
中评分了多部基于真实人物的电影,显示出短期兴
趣偏移趋势。LLATR 在模型中引入交互时间的时
间注意力机制,使得近期行为在推荐权重中占据主
导,从而对上述偏好变化做出及时响应。而对比模
型未显式建模时间因素,导致推荐结果更多受历史
平均偏好主导,无法及时跟进用户兴趣的变化,体现
了 LLATR 在语义增强与时间敏感建模方面的显著
优势,进一步验证了在应对个性化动态推荐任务中
的有效性、独特性。

2.3 消融实验

为深入分析 LLATR 各个组件的贡献,进行了
消融实验,构建了 3 个变体模型并进行实验,实验结
果如表 2 所示。

表 2 消融实验结果

Table 2 Result of ablation experiments

模型
E 1 E 2

KM ML KM ML

LLATR 0.970 3 1.045 7 0.738 6 0.824 7

w/o LLM 0.983 4 1.080 3 0.75 9 5 0.843 4

w/o Time 0.978 9 1.075 4 0.75 1 6 0.834 5

w/o Traditional 1.030 3 1.187 4 0.7449 0.900 7

去除 LLM 语义信息后,模型的 RMSE、MAE
均有所上升,说明 LLM 在提升推荐准确性方面发
挥了重要作用。传统推荐模型主要依赖用户-物品
交互数据,无法有效利用文本、内容等外部信息,而

LLM 提供的丰富语义信息能够弥补这一不足,使推
荐更加精准。时间信息的去除导致推荐性能下降,
表明时间因素在 LLATR 中起到了关键作用。用户
的兴趣随时间变化,而不考虑时间信息的模型容易
受历史行为的干扰,无法准确捕捉用户的动态偏好。
引入时间信息可以帮助模型更好地理解用户在不同

时间段的兴趣偏好,提高推荐的时效性和准确性。
去除传统推荐模型后,LLATR 的 RMSE、MAE 显
著上升,说明协同信息对于推荐效果至关重要。尽
管 LLM具有强大的语义理解能力,但仅依靠 LLM

进行推荐的效果不如结合传统推荐模型。传统推荐
模型能够有效挖掘用户-物品交互模式,而 LLM 主
要提供文本语义增强,二者的结合才能实现最优推
荐性能。

消融实验结果进一步验证了 LLATR 各个组件
的必要性。LLM语义增强能够提升推荐的泛化能
力,时间信息增强有助于建模用户兴趣的动态变化,
而传统推荐模型仍然是核心的协同信息来源。只有
同时结合这 3 方面信息,才能实现最佳的推荐效果。

2.4 稀疏性适应能力分析

推荐系统中普遍存在数据稀疏问题,即大多数
用户只与极少数物品发生过交互,导致传统协同过
滤类模型难以有效建立用户偏好。在稀疏场景下,
模型不仅难以获得充分的训练信号,而且容易陷入
过拟合。为了验证所提 LLATR 模型在稀疏数据环
境下的鲁棒性与适应能力,设计了稀疏度控制实验。

在原始 KM 数据集基础上,分别按照保留

30%、50%、70%的用户-物品交互比例构造子集,模
拟不同稀疏程度的推荐场景。保持其他实验设置不
变,分别在这 3 个子集上测试 LLATR 与其他代表
性模型的性能变化,实验结果如表 3 所示。

表 3 稀疏实验结果

Table 3 Result of sparse experiments

稀疏比例/% 模型 E 1 E 2

30

DeepFM 1.124 8 0.874 1

AutoInt 1.105 5 0.860 3

LAMAR-DeepFM 1.09 1 2 0.842 5

LLATR （本文） 1.062 1 0.82 1 2

50

DeepFM 1.047 2 0.82 1 8

AutoInt 1.027 8 0.804 2

LAMAR-DeepFM 1.01 3 6 0.783 7

LLATR （本文） 0.998 4 0.764 3

70

DeepFM 1.01 8 5 0.79 1 3

AutoInt 1.01 6 1 0.786 9

LAMAR-DeepFM 0.998 7 0.76 7 3

LLATR （本文） 0.990 3 0.75 1 8

由表 3 可知,随着数据变得稀疏,各模型均出现
一定程度的性能下降,但 LLATR 的 RMSE、MAE
上升幅度最小,展现出良好的鲁棒性。在用户交互
数据有限的情况下,LLM提供了额外的文本语义信
息,有效缓解了行为稀疏带来的特征学习瓶颈,对比
学习增强了模型对有限样本的判别能力。实验结果
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表明,LLATR 具备较强的抗稀疏性能力,适用于真
实应用中常见的长尾分布与冷启动场景。

2.5 超参数实验

在所提多任务损失函数中,超参数λ1、λ2 分别
用于平衡评分预测误差项与对比学习项之间的权重

关系,以及控制模型参数正则化项的强度。其中,λ1
控制传统评分预测损失与大语言模型语义增强向量

之间对比损失的相对权重。若该值过小,可能导致模
型过度依赖传统评分误差,忽视语义增强信息；若过
大,则会过度拟合对比关系,弱化评分预测的主任务。
当λ2 = 1× 10-4 时[22-2 3],λ1 ∈ {0.05,0.1,0.2,0.5},
选取最优值,使其在数据集 ML 上均表现出较佳的
平衡性与鲁棒性。

当λ1 过小时,模型更多关注传统评分预测误
差,忽略对比学习损失项的优化。推荐系统基本退化
为传统协同过滤模型,仅依赖用户-项目交互数据,
对大语言模型生成的深层语义信息利用不足。因此,
模型难以有效捕捉用户偏好中的语义关联,导致预
测误差偏大。当λ1 过大时模型对对比学习损失项的
关注度过高。对比学习模块的权重过重,模型逐渐偏
离评分预测主任务,转而优化语义对比损失。此时,
模型可能会出现语义过拟合现象,即对大语言模型
生成的语义特征高度依赖,但对评分预测任务的直
接优化不足,导致 RMSE、MAE 增加。

在 ML 选取最优值,λ2 ∈{1× 1 0-5,5× 1 0-5,

1× 1 0-4,5× 1 0-4}时进行实验。当λ2 过小时,正则
化项的抑制效果不足,模型倾向于对训练数据进行
过度拟合。在训练集上的 RMSE、MAE 可能较低,
但在测试集上,由于模型捕捉到大量噪声特征,泛化
能力下降,测试集上的 RMSE、MAE 增加。随着λ2
的增加,正则化项有效抑制了模型参数的无限增长,
保证了模型在训练和测试集上的平衡表现。模型能
够有效建模协同信息与语义信息,同时控制参数规
模,避免参数冗余或噪声学习,从而降低 RMSE、

MAE。但当λ2 过大时,正则化项抑制作用增强,模
型参数更新幅度受限。由于参数更新受限,模型难
以捕捉复杂的语义关联与协同特征,模型表现出欠
拟合倾向,RMSE、MAE 在训练集和测试集上均有
所上升。

2.6 大模型影响

为探究 LLATR 算法对不同大语言模型的敏感
性,在相同的推荐框架结构下,替换语义评分生成所
使用的 LLM,对推荐性能进行横向对比分析。所选
模型涵盖开源与闭源、英文与中文、多语言模型,具

体包括 GPT-3.5-Turbo（闭源,英文主导,API 调
用）、LLaMA-2 7B （开源英文模型,结构紧凑）、

ChatGLM-6B（开源中文优化模型）、BLOOMZ-7B
（开源多语言模型）。

所有模型在提示词模板和输入数据保持一致条

件下进行推理,输出的评分经统一编码方式参与对
比学习与融合建模。实验在数据集 KM 上进行,结
果如表 4 所示。

表 4 大模型影响

Table 4 Influence of LLM

模型 E 1 E 2

GPT-3.5-Turbo 0.964 5 0.729 4

LLaMA-2 7B 0.970 3 0.738 6

ChatGLM-6B 0.975 6 0.747 4

BLOOMZ-7B 0.982 7 0.75 3 9

从表 4 可以看出,GPT-3.5-Turbo 模型在

RMSE、MAE 上表现略优,得益于强大的上、下文理
解与评分预测能力,尤其在理解提示信息和生成连
贯合理评分解释方面表现突出。LLaMA-2 7B 模型
的表现次之,虽然整体性能略逊,但作为开源模型,
在可部署性、效率和稳定性方面具有较强优势,是综
合权衡下的实际首选。ChatGLM-6B 模型对中文语
义建模能力较强,但在评分任务中对复杂上下文处理
略显不足。BLOOMZ-7B作为多语言模型,泛化能力
广,但生成内容缺乏一致性,导致在评分任务中的误
差稍大。因此,LLATR 对 LLM存在一定性能敏感
性,不同模型输出的语义评分在质量和可训练性上存
在差异,但所有模型均能提升推荐性能,验证了

LLATR 框架具备良好的跨模型兼容性与适配弹性。

2.7 推荐排序

推荐排序目的是向用户展示已排序的项目列

表,为扩展本研究至排序任务,将原始评分数据集转
换为隐式反馈数据：当用户对某个物品的评分大于
或等于设定阈值 F 时,视为正反馈样本（1）,否则视
为负反馈样本（0）。由于原始评分为 1～5 分,设定

F=3 来表示用户的偏好界限。
模型 预 测 结 果 经 sigmoid 函 数 归 一 化 为

[0,1],排序概率计算式为

ŷ ui = sigmoid（W 1̂e Rui） （12）
采用二元交叉熵损失函数,即

L B =- ∑
（u,i）∈R+

lg（̂y ui）- ∑
（u,i）∈R-

lg（1 -̂y ui）

（13）
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式中：R+ 为正样本集合；R- 为负样本集合。
为衡量模型在排序任务中的表现,引入如下评

估指标：Precision@10（E 3）,在前 1 0 个推荐物品中,
正样本物品所占比例；NDCG@10（E 4）,归一化折损
累计增益,考虑推荐结果的相关性及其排序位置。
在数据集 ML 上,对 LLATR 与 DeepFM、AutoInt、

LAMAR-DeepFM等代表性模型进行了排序实验,
如表 5 所示。

表 5 排序性能

Table 5 Performance of ranking

模型 E 3 E 4

DeepFM 0.904 0.89 9

AutoInt 0.909 0.903

LAMAR-DeepFM 0.91 7 0.9 1 1

LLATR 0.932 0.925

由表 5 可知,各模型在排序任务中整体表现良
好,其中,LLATR 在两个数据集上的两项指标均优
于对比模型,显示出其不仅具备良好的评分预测能
力,也能有效提升相关物品的排序质量。结果表明,
将大语言模型与时间特征、协同特征融合的方式,在
综合提升推荐效果方面具有显著优势。

3 结 论
本文提出了一种大语言模型增强的基于时间注

意力的推荐框架（LLATR）,旨在优化推荐系统对用
户兴趣变化的感知能力,将时间信息与 LLM 结合,
以提高推荐系统的性能。LLATR 框架通过时间信
息增强机制,使 LLM 能够更好地理解用户兴趣的
时间动态变化,进而提升推荐的准确性和个性化水
平,得到如下主要结论。

（1）LLATR 框架融合了 LLM强大的语义理解
能力与用户-商品交互的时间信息。通过将时间维
度纳入推荐系统,能够更全面、精准地捕捉用户兴趣
的动态变化,从而显著提升了推荐系统的个性化和
时效性,为用户提供更符合当前需求和偏好的推荐
内容。

（2）设计的时间交互特征处理方法不仅考虑了
用户与商品交互的时间先后顺序,还深入挖掘了
不同时间间隔内用户交互行为的潜在关联。通过
这种方式,增强了模型对用户兴趣变化的响应能
力,使其在时间敏感的推荐任务中,能够迅速捕捉
用户兴趣的转变,提供更具针对性的推荐,具有显
著优势。

（3）在两个类型、不同规模数据集上进行实验,
结果表明,LLATR 在均方根误差、平均绝对误差、
准确率等多个关键指标上均超越了传统推荐方法和

现有的 LLM增强推荐模型。这充分证明了 LLATR
框架具有广泛的适用性,可为不同领域的推荐系统提
供有效的解决方案。
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