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摘　要: 在信息过载的时代, 精准的图书推荐对于提高用户的阅读体验, 发掘优质内容有重要的意义. 但是现有的推

荐系统都存在着动态兴趣捕捉能力弱、图书深层语义理解不足和推荐可解释性差的问题. 因此本文提出一种基于

大语言模型增强的时间思维链图书推荐模型 (Time-CoT-LLM). 该模型用时间思维链模块结合用户近期行为动态

来形成语义推理链, 加强推荐的可解释性. 使用融合时间稀疏注意力 (time-invasive sparse attention, TISA)与混合专

家 (mixture-of-experts, MoE)的用户编码器来精准捕捉用户兴趣随时间的变化及多样性, 借助 LLM增强的图书编

码器挖掘图书深层语义特征. 在 BookCrossing和 Goodreads两个数据集上的实验结果表明 Time-CoT-LLM在 AUC
(0.772)、NDCG@5 (0.396)等指标上比传统的协同过滤、BERT-based序列推荐、纯 LLM模型提高了 3.2%–4.1%,
85%的用户认为推荐理由更清晰. 本研究为图书推荐中的动态兴趣、语义理解、可解释性问题提供了有效的解决

途径, 对智能推荐技术在文化领域的落地有重要的推动作用.
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Abstract: In an era of information overload, precise book recommendations are of significance for improving users’

reading experiences and discovering high-quality content. However, existing recommendation systems suffer from

problems including the weak ability to capture dynamic interests, insufficient deep semantic understanding of books, and

poor interpretability of recommendations. To this end, this study proposes a time chain-of-thought book recommendation

model enhanced by large language models (Time-CoT-LLM). This model employs a time chain-of-thought module to

integrate users’ recent behavioral dynamics, forming semantic inference chains and enhancing recommendation

interpretability. A user encoder combining time-invasive sparse attention (TISA) with mixture-of-experts (MoE) is

adopted to precisely capture the temporal variation and diversity of user interests. An LLM-enhanced book encoder is

utilized to extract deep semantic features from books. Experiments conducted on the BookCrossing and Goodreads

datasets demonstrate that Time-CoT-LLM outperforms traditional collaborative filtering, BERT-based sequence

recommendation, and pure LLMs by 3.2% to 4.1% in metrics such as AUC (0.772) and NDCG@5 (0.396). Furthermore,

85% of the users perceive the recommendation reasons as clearer. This study provides an effective solution for dealing
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with challenges in dynamic interest tracking, semantic understanding, and interpretability in book recommendations, and

plays a significant role in advancing the practical application of intelligent recommendation technologies in cultural

domains.
Key words: large language model (LLM); chain-of-thought (CoT); book recommendation; time-invasive sparse attention
(TISA); semantic reasoning

 1   引言

数字阅读时代到来以后, 图书资源数量急剧增加

与用户选择能力有限之间的矛盾愈加突出[1]. 精准的图

书推荐系统可以快速帮助用户找到自己感兴趣的好书,

提高用户的阅读体验, 同时也有利于优质图书的传播,

发掘内容的价值[2]. 但是传统的推荐方法仍然存在很多

不足, 协同过滤依靠用户和图书的交互矩阵, 不能很好

地解决冷启动和数据稀疏的问题. 基于内容的推荐依

靠手工特征, 不能够体现图书的深层语义. 序列推荐用

LSTM、Transformer 编码行为序列, 但是对时间权重

的处理比较简单, 不能很好地捕捉用户兴趣的动态变

化[3].

近年来, 以 BERT、GPT-3.5、LLaMA为代表的大

语言模型 (large language model, LLM) 的出现给推荐

系统带来了新的机会[4–6]. LLM具有较强的语义理解能

力, 可以从图书标题、摘要、评论等文本中挖掘出深

层次的语义特征[7]. 思维链技术的使用令 LLM 可以产

生逐步推理的过程. 由此可以看出, LLM 可以解决传

统推荐方法的不足, 给图书推荐系统的升级提供了新

的思路[8].

然而, 现有的推荐系统仍然存在 3 大主要问题:

(1) 动态兴趣捕捉能力不足, 用户阅读兴趣会随着时间

的推移而发生变化, 但是现有的模型大多使用固定的

权重来处理历史行为, 不能很好地捕捉到这种变化[9];

(2) 图书深层语义理解不足, 图书的主题、风格等细粒

度特征需要结合类别、用户评论等多源信息, 现有的

LLM 编码只依赖文本内容, 无法区分硬科幻和软科

幻、历史小说和传记等类别; (3) 推荐可解释性差, 纯

LLM 模型的推荐理由都是生成的自然语言, 并没有结

合用户的实际行为, 用户无法信任推荐结果[10].

为了解决上述问题, 本文提出一种基于大语言模

型增强的时间思维链图书推荐模型 Time-CoT-LLM,

将 LLM的语义推理能力与时间动态建模结合起来, 实

现准确、自动、可解释的图书推荐. 模型主要由 4 个

模块组成 ,  分别是图书编码器模块、时间思维链模

块、用户编码器模块、融合推荐模块. 使用 DistilBERT

对图书标题、摘要、目录等特征进行编码, 同时将时

间思维链编码为语义向量, 将两者融合得到图书的深

层语义表示 .  用户编码器用时间稀疏注意力 (time-

invasive sparse attention, TISA)计算历史行为的时间权

重, 用混合专家 (mixture-of-experts, MoE) 模块处理兴

趣多样性, 输出用户的动态兴趣向量. 融合推荐模块,

计算用户兴趣向量与图书语义向量的余弦相似度, 排

序后输出推荐列表, 并附上时间思维链作为推荐理由.

本文的主要贡献如下.

(1) 提出时间思维链生成机制, 结合用户近期行为

动态调整推理链的语义重点, 解决了现有思维链静态

化的问题, 显著提升了推荐的可解释性.

(2) 设计融合时间稀疏注意力与混合专家的用户

编码器, 精准捕捉用户兴趣的时间演化与多样性, 解决

了现有模型动态兴趣捕捉能力弱的问题.

(3) 构建 LLM 增强的图书编码器, 融合图书内容

与时间思维链的语义特征, 提升了图书深层语义理解

能力.

本文第 2 节对传统图书推荐方法以及 LLM 在推

荐中应用建模的相关工作进行综述. 第 3节给出 Time-

CoT-LLM的整体架构以及各模块的设计. 第 4节通过

实验验证模型的性能, 并和基线模型进行对比分析. 第

5节总结研究结果, 提出不足与今后的发展方向.

 2   相关工作

 2.1   传统图书推荐方法

个性化推荐是高校智慧图书馆建设的重要一环,

但是传统的方法普遍存在着用户画像不够精确、冷启

动、兴趣融合不足、结构信息利用不充分等问题, 导

致推荐不能满足用户真正的需求. 从不同角度提出改
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进方案, 促进传统图书推荐走向智能化.
对于用户画像和推荐算法融合不够的问题, 王大

阜等人[11]提出了用户画像结合混合推荐的系统架构,
从读者属性、行为、兴趣等方面建立用户画像, 划分

身份类型; 然后结合协同过滤、内容推荐、属性相似

度的混合算法, 基于 Hadoop 平台推荐 Top-N 图书, 实
现了用户特征与推荐策略的有效匹配. 冷启动一直是

推荐的经典难题, Ahmed 等人[12]提出了一种矩阵分解

协同滤波的方法, 将用户和物品的交互矩阵分解成两

个低秩矩阵, 挖掘用户的潜在兴趣以及图书的特征, 从
而解决新用户和新图书的推荐问题, 并且比较了基于

内存的邻域法和基于模型的矩阵分解法, 在冷启动场

景下验证了基于模型的方法效果更好.
为解决用户长期与短期兴趣融合不充分的问题,

易晓宇等人[13]提出聚类结合兴趣融合方法, 用 K 均值

聚类优化用户分组, 计算兴趣度确定候选资源; 再通过

LSKGCN 模型融合长期与短期兴趣, 通过评分机制推

荐高相关性图书, 实现了兴趣的动态融合. 针对图书内

容结构信息未充分利用的问题, 王莉军等人[14]构建“图
结构+相似计算”方法, 对图书文本进行短语抽取, 用
TextRank 提取关键词, 建立图书向量; 结合 HNSW 算

法计算相似度, 有效利用了图书内容的结构特征, 提升

了相似推荐的准确性.
为增强情感分析在推荐中的作用, Devika 等人[15]

引入情感分析结合集成学习模型, 通过 TextBlob 评估

亚马逊评论极性, 用 BERT生成语义嵌入; 通过集成学

习融合多模型输出, 增强了推荐系统的性能与精度, 实
现了情感信息与推荐的有效结合.
 2.2   LLM 推荐应用方法

基于文本的推荐由于可以推荐所有物品而被广泛

使用, 但是原始的商品描述中缺少与用户偏好的全面

相关的信息, 导致推荐不够准确. LLM 的语义理解与

常识推理能力给解决这个问题提供了机会, 但是应用

过程中还存在着任务差异、效率瓶颈、公平性等问题.
针对原始文本缺乏用户偏好信息的问题, Lyu 等

人[16]提出 LLM-Rec方法, 融合 4种文本丰富提示策略,
增强文本的个性化信息, 有效提升了文本推荐的精准

度与个性化水平. 由于 LLM预训练任务与推荐任务差

异显著, 且预训练数据中缺乏推荐场景, 其在推荐中的

适应性有限. Lin等人[17]提出 TALLRec调优框架, 用推

荐数据对 LLM进行针对性调校, 构建大型推荐语言模

型, 将 LLM 的语义能力与推荐任务对齐, 显著弥合了

预训练与推荐的差距.
判别式推荐需逐条计算物品排名分数, 效率低且

不能处理复杂的上下文. Ji等人[18]提出了 GenRec生成

式推荐方法, 利用 LLM强大的表达能力直接生成推荐

目标条目, 而不是计算排名. 通过解析用户行为上下文

来学习用户的偏好, 提高了推荐效率, 并且具有较强的

适应复杂场景的能力. 大语言模型在推荐中的公平性

问题越来越严重, 已有的方法大多依靠显式的敏感属

性来约束, 但由于隐私保护, 当属性缺失时就无法使用.
龚镇辉等人[19]提出了 FAIRSAA框架, 使用动态提示优

化和对抗性重加权, 无需敏感属性就可以提升公平性,
从而解决缺少敏感属性而带来的公平性问题.

为融合 LLM 的语义理解与 GNN 的结构建模能

力, 解决推荐中语义与结构信息利用不足的问题, 于恩

海等人[20]提出 LGSBR 会话推荐框架, 用 LLM 生成商

品补充文本嵌入与用户跨会话兴趣嵌入, 融合文本与

ID嵌入, 结合对齐损失实现个性化推荐, 提升了会话推

荐的准确性.
结合传统图书推荐和 LLM 推荐的研究现状如

表 1所示, 虽然各种方法在协同过滤、语义编码等各

方面都有了很大的进步, 但是还存在一些共性问题.
许多方法在动态兴趣捕捉上表现不佳, 传统序列推荐

多采用固定权重处理历史行为, 不能很好地捕捉到兴

趣随时间的变化; 即便加入时间信息, 也没有充分考

虑兴趣的多样性, 造成推荐滞后. 另外, 目前的方法对

图书的深层语义理解不够, LLM 增强的推荐方法虽

然可以编码文本内容, 但是没有融合用户行为相关的

语义, 不能区分硬科幻和软科幻这样的细粒度类别,
造成语义相关性不够. 还有推荐的可解释性差, 纯 LLM
模型的推荐理由没有与用户的具体行为关联起来, 推
理链也没有根据用户的行为进行调整, 所以用户无法

信任.
针对目前方法中动态兴趣捕捉弱、图书深层语义

理解不足、推荐可解释性差的问题, 本文提出一种基

于大语言模型增强的时间思维链图书推荐模型 Time-
CoT-LLM, 结合了大语言模型的语义推理能力和时间

动态建模 .  该框架完成动态兴趣捕捉、深入语义理

解、可解释推荐, 给用户带来更好的服务.
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表 1    研究现状分析
 

文献 方法 目的 性能

文献[11]
用户画像+混合推荐系统架构 (融合协同

过滤、内容及属性相似度)
解决用户画像与推荐算法融合不足的问题

实现用户特征与推荐策略精准匹配,
向目标读者推荐Top-N图书

文献[12] 矩阵分解协同滤波 克服冷启动问题 性能较传统方法有所提升

文献[13]
基于兴趣信息深度融合的网络图书资源

推荐方法 (K均值聚类+LSKGCN模型)
解决用户长期与短期兴趣融合不充分的问题 提升图书推荐的相关性与精准度

文献[14]
基于图结构的相似图书内容推荐方法

(TextRank+HNSW)
解决图书内容结构信息未充分利用的问题 提升相似图书推荐的准确性

文献[15]
情感分析+集成学习模型 (TextBlob+
BERT+集成学习)

增强情感分析在推荐中的作用 增强推荐系统的性能与精度

文献[16] LLM-Rec (4种文本丰富提示策略) 解决原始文本缺乏用户偏好信息的问题 提升文本推荐的精准度与个性化水平

文献[17]
TALLRec调优框架 (用推荐数据调校

LLM)
弥合LLM预训练与推荐任务的差距 显著提升LLM的推荐性能

文献[18] GenRec生成式推荐方法
解决判别式推荐效率低、难以处理复杂上下

文的问题
提升推荐效率与复杂场景适应能力

文献[19]
FAIRSAA框架 (动态提示优化+对抗重

加权)
解决敏感属性缺失场景下的推荐公平性问题 实现推荐公平性提升

文献[20]
LGSBR会话推荐框架 (LLM生成嵌

入+GNN融合)
融合LLM语义理解与GNN结构建模能力 提升会话推荐的准确性

 

 3   方法

 3.1   整体构建

本文提出 Time-CoT-LLM, 针对图书阅读场景的

智能推荐模型, 在解决传统推荐系统“语义挖掘浅、时

间动态缺失、可解释性不足”的痛点. 模型以图书语义

增强、用户兴趣动态建模、推荐决策为核心逻辑, 整
合 4 大模块: (1) 图书编码器模块, 融合内容与时间思

维链语义; (2) 时间思维链模块, 动态生成用户个性化

思维链; (3) 用户编码器模块, 捕捉兴趣时间演化与多

样性; (4)融合推荐模块, 生成可解释推荐.
如图 1所示, 输入图书内容与用户历史行为, 通过

图书编码器生成含时间语义的图书向量, 通过用户编

码器生成含时间动态的用户向量, 最终计算相似度得

到推荐列表, 并以时间思维链作为理由输出, 实现精准

推荐和可理解性的双重优化.
 3.2   图书编码器模块

图书编码器的主要目的是把图书客观内容特征和

用户兴趣关联语义结合起来, 得到一个既有内容客观

性又有用户个性化的图书语义向量. 模块包含内容特

征提取、思维链生成、特征融合这 3个主要步骤.
 3.2.1    整体构建

针对图书标题、摘要、目录等结构化内容, 采用

轻量化预训练语言模型 DistilBERT 进行语义编码, 捕
捉图书主题、风格及核心元素等客观特征. 设图书集

合为 B, 对任意图书 b∈B, 其内容特征向量定义为, 如
式 (1)所示:

econtentb = DistilBERT (titleb⊕abstractb⊕ tableb) (1)

⊕ econtentb ∈ Rdc

其中, titleb、abstractb、tableb 分别为图书 b 的标题、

摘要、目录文本,  表示文本拼接;  , 为图

书客观内容的语义表示.
 3.2.2    时间思维链生成与编码

Hrecent
u

为增强图书语义的用户个性化, 引入时间思维链

(Time-CoT), 基于用户近期阅读历史生成图书与用户

兴趣匹配的推理链, 如“用户近期阅读《三体》, 目标

图书属于硬科幻类别, 包含宇宙文明元素, 符合用户对

宏大宇宙叙事的兴趣”. 设用户 u 的近期阅读历史子

集为 , 取最近 K 本图书, 图书 b 的类别为 cb, 则

Time-CoT生成提示构造, 如图 2所示.
Finter

u

Hrecent
u

用户 u 近期阅读图书的核心元素交集为 , 通

过计算 中所有图书核心元素的交集得到, 如式 (2)

所示:

Finter
u =

∩
h∈Hrecent

u

(Fh) (2)

其中, Fh 为图书 h 的核心元素集合, 由 DistilBERT 编

码图书文本后, 通过关键词提取算法 (TextRank) 得到

Top-5核心元素.
为确保推理链的时间敏感性, 引入时间衰减系数
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α 对用户近期阅读行为的权重进行调整, 近期阅读图书

在推理中的权重更高, 如式 (3)所示:

wh =
e−α·∆th∑

h′∈Hrecent
u

e−α·∆th′
(3)

其中, wh 为用户 u 阅读图书 h 的时间权重, Δth 为用户阅

读图书 h 至当前的时间间隔 (单位: 天), α 取值为 0.1, 可
使 30天前的阅读行为权重衰减至近期 (1天前)的 4.5%,
90 天前权重衰减至 0.5%, 既突出近期行为的主导作用,
又保留远期行为的微弱影响, 符合用户兴趣演化规律. 将

时间权重融入提示词, 优化后的提示词如式 (4)所示:

Prompt′(u,b) = Prompt(u,b)+
∑

h∈Hrecent
u

(wh×100)+ titleh

(4)

通过 ChatGLM2-6B 生成 Time-CoT 的推理文本

CoT(u, b), 如式 (5)所示:

CoT (u,b) =ChatGLM2-6B(Prompt′(u,b)) (5)

其中, ChatGLM2-6B(·) 表示 ChatGLM2-6B 的文本生

成函数, 输出为自然语言格式的推理链文本.
 
 

个性化推荐列表
推荐3

推荐
…

…

1

推荐N

Top-N推荐
推荐1
推荐2

推荐N

推荐融合模块

图书语义向量

DistilBERT内容编码

用户动态兴趣向量

MoE机制

专家1

TISA机制Time-CoT推理生成
New

图书编码 时间思维链编码 用户编码

标题
摘要
目录

图书元数据

阅读序列 阅读序列

用户历史行为

专家2 …�专家n

 
图 1    整体结构图
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提示词通用
模板:

Prompt(u,b) = 用户近期阅读历史为
Hu
该类别吸引用户的潜在兴趣点及关
联逻辑

核心参数
定义:

Hu
•定义: 用户u的近期阅读历史子集
•取值规则: 取最近K本图书 (最优
值K=3)
•格式: [“图书1”,“图书2”,“图书3”]

cb
•定义: 目标图书b的类别标签
•取值范围: 硬科幻/历史小说/文学经
典/科普读物等
•格式: 字符串 (如“硬科幻”)

Prompt(u,b)
• 定义: 个性化提示词最终输出
• 核心目标: 引导LLM生成用户与图书
匹配推理链
• 输出: 自然语言推理文本

recent

recent, 目标图书属于cb类别, 请分析

 
图 2    Time-CoT提示构造逻辑图

 

生成推理文本后, 需先对其进行标准化预处理, 再
通过 DistilBERT编码为语义向量, 具体步骤如下.

首先对生成的推理文本进行标准化预处理, 通过

格式统一 (UTF-8 编码)、冗余信息过滤 (去除重复语

句、无意义语气词) 及长度规整 (限制在 512 字符内,
核心推理逻辑优先), 确保输入编码模型的文本一致性,
如式 (6)所示:

CoT norm(u,b) = Normalize(CoT (u,b)) (6)

econtentb

其中, Normalize(·) 表示文本标准化操作. 其次采用与

图书内容特征提取同源的 DistilBERT-base-uncased模
型, 将标准化后的推理文本编码为语义向量, 通过平均

池化层输出 768 维向量, 与图书内容特征向量

维度保持一致, 确保编码逻辑同源且无维度冲突, 具体

如式 (7)所示:

ecot
b = DistilBERTavg_pool(CoT norm(u,b)) (7)

ecotb ∈ Rdc

其中, DistilBERTavg_pool(·)表示 DistilBERT的平均池化

编码函数,  , 包含图书类别与用户兴趣的关联

语义及潜在兴趣点信息.
 3.2.3    特征融合

为整合内容特征与思维链特征, 将两者拼接后输

入 2 层多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP) 进行

非线性转换, 生成最终图书语义向量, 如式 (8)所示:

eb = MLP(concat(econtent
b ,ecot

b )) (8)

eb ∈ Rdc其中, concat(· , ·) 表示向量拼接,  . 该向量不仅

包含图书客观内容 (what), 更融合了用户兴趣关联语

义 (why), 为后续推荐的精准性奠定基础.
 3.3   时间思维链模块

时间感知思维链模块的功能是基于用户近期阅读

历史动态调整思维链的语义聚焦点, 使图书语义向量

更贴合用户当前兴趣状态. 模块由 Time-CoT 生成机

制、编码增强、创新点分析这 3部分组成.
 3.3.1    Time-CoT生成机制

Hu = {b(u)
1 ,b

(u)
2 , · · · ,b

(u)
T } b(u)

t

用户阅读兴趣随时间推移呈现动态变化, 近期阅

读行为对当前兴趣的影响更显著. 设用户 u 的阅读历

史序列为 ,  为用户 u 在时间

t 阅读的图书, 则近期阅读历史子集定义如式 (9)所示:

Hrecent
u = {b(u)

T−K+1, · · · ,b
(u)
T } (9)

其中, K 为近期历史长度. Time-CoT 生成提示通过参

数化构造整合用户近期阅读历史与图书类别, 确保推

理链的时间敏感性.
Hrecent

uPrompt(u, b)=用户近期阅读 , 目标图书属于

cb 类别, 请分析该类别吸引用户的潜在兴趣点, 整体如

算法 1所示.

算法 1. Time-CoT生成机制

Hu={b(u)
1 ,b

(u)
2 ,··· ,b

(u)
T } B={b1,b2,··· ,bM }

C={c1,c2,··· ,cN }
输入: 用户阅读历史序列 , 图书集合 ,

近期历史长度 K, 图书类别集合 , 大语言模型 ChatGLM2-
6B, 编码器 DistilBERT, 时间衰减系数 α=0.1.

Ecot=
{
ecot

b |b∈B
}输出: 每本书的 Time-CoT的推理文本 CoT(u, b), 思维链特征向量集

合 .

// 获取用户最近 K 本阅读图书, 按阅读时间降序排列

Hrecent
u =get_latest_k_books(Hu, K)

Hrecent
uFor each h∈

　// 用 DistilBERT编码图书文本, 通过 TextRank提取 Top-5核心元素

⊕　Fh=TextRank(DistilBERT.encode(titleh abstracth))
　// 计算用户阅读图书 h 至当前的时间间隔 (单位: 天)
　Δth=tcurrent−th(u)
　// 计算近期阅读图书核心元素交集, 定位用户核心兴趣点

Finter
u =

∩
Fh　

　For each target book b in B
　　// 获取图书 b 的类别标签 (如“硬科幻”“历史小说”)
　　cb=get_book_category(b, C)
　　CoT=ChatGLM2-6B(Prompt'(u, b))
　　// 调用 ChatGLM2-6B 生成推理文本

ecotb　　 =DistilBERT.encode(CoT(u, b))
Ecot

b　　add   to Ecot

　End For
End For
Return CoT(u, b) for all (b in B), (Ecot)
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 3.3.2    编码增强

ecotb

Hrecent
u Hrecent

u

ecotb

Hrecent
u ecotb

通过大语言模型生成 Time-CoT推理文本后, 采用

DistilBERT编码为思维链特征向量 . 该向量的语义

聚焦点随 动态调整: 例如, 若 包含《火星

救援》(太空探索类), 则 强调太空技术、极端环境

生存等元素. 若 包含《三体》(硬科幻类), 则

强调宇宙文明、黑暗森林法则等元素. 这种动态调整

使图书语义向量与用户当前兴趣保持高度关联.
时间思维链模块的主要贡献是实现了时间敏感的

语义动态调整. 传统的推荐系统图书的语义是固定的,
不能随着用户的兴趣变化而变化. Time-CoT模块把用

户最近的阅读历史加入思维链的生成中, 使得图书语

义向量中除了包含图书本身的内容之外, 还编码了用

户当前兴趣与图书的关联逻辑, 提高了推荐的时间相

关性以及用户的个性化.
 3.4   用户编码器模块

用户兴趣编码模块的目标是捕捉用户兴趣的时间

演化特征与兴趣多样性, 并设计时间交互稀疏注意力

(TISA)与混合专家 (MoE)双机制结构.
 3.4.1    TISA机制

用户兴趣随时间推移呈现演化规律, 如近期对硬

科幻的兴趣高于历史小说, TISA机制通过时间权重与

稀疏注意力捕捉这种演化.
b(u)

t

t(u)
t

● 时间间隔计算: 设用户 u 阅读图书 的时间戳

为  当前时间戳为 tcurrent, 则时间间隔定义如式 (10)

所示:

∆t(u)
t = tcurrent− t(u)

t (10)

∆t(u)
t b(u)

t其中 ,   ≥0, 表示用户 u 阅读图书 至当前的时

间差.
● 时间权重计算: 采用指数衰减模型计算历史行

为的时间权重, 时间衰减系数 α=0.1 (与式 (3) 中 α 含

义一致), 如式 (11)所示:

w(u)
t =

exp(−α ·∆t(u)
t )

T∑
t′=1

exp(−α ·∆t(u)
t′ )

(11)

w(u)
t ∈ [0,1]

T∑
t=1

w(u)
t = 1

∆t(u)
t = 7 ∆t(u)

t = 30

其中, T 为用户 u 的历史行为总数,  且满足

. 时间权重的物理含义为近期行为对当前兴

趣的贡献度更高, 如  天的行为权重是

天的 eα·23 倍.
● 稀疏注意力与时间加权向量: 为降低计算复杂

度, 仅保留时间权重 Top-N 的历史行为, 定义稀疏指示

函数, 如式 (12)所示:

δ(u)
t =

{
1, w(u)

t ⩾ Top-N
0, else (12)

将保留的历史行为图书向量按时间权重加权求和,
得到用户时间演化兴趣向量, 如式 (13)所示:

hTISA
u =

T∑
t=1

δ(u)
t ·w

(u)
t · eb(u)

t
(13)

b(u)
t hTISA

u ∈ Rdb其中, eb 为图书 的语义向量,  , 包含用户

兴趣随时间演化的特征.
 3.4.2    MoE机制

用户兴趣往往呈现多维度特征 ,  如同时对硬科

幻、历史小说、传记感兴趣, MoE 机制通过多个专家

网络分别捕捉不同维度兴趣, 再通过门控网络融合.

k (k = 1,2, · · · ,M) hTISA
u

● 专家网络设计: 设专家网络数量为 M=5, 对应科

幻、历史、文学、传记、科普这 5 大类, 每个专家网

络 采用 2 层 MLP 结构, 输入为 ,

输出为专家兴趣向量, 如式 (14)所示:

hk
u = MLP(hTISA

u ) (14)

hk
u

h1
u

其中, MLPk 输入维度 db=256, 隐藏层维度 128, 输出维

度 db=256, ReLU 激活.  ∈Rdb, 表示用户在第 k 个兴趣

维度的特征, 如 表示科幻兴趣.

hTISA
u

● 门控网络与兴趣融合: 门控网络生成专家网络

的权重分配向量, 输入为 , 输出为专家权重向量,

如式 (15)所示:

gu = Softmax(MLP(hTISA
u )) (15)

[
g1

u,g
2
u, · · · ,gM

u

]T
gk

u

g1
u

其中, MLPg 输入维度 db=256, 隐藏层维度 64, 输出维

度 M=5, 使用 ReLU 激活函数; gu= ,  ∈

[0, 1], 表示用户当前兴趣在各专家维度的分布, 如 =

0.6表示科幻兴趣占比 60%.
将专家兴趣向量按权重融合, 得到用户最终兴趣

向量, 如式 (16)所示:

eu =

M∑
k=1

gk
u ·hk

u (16)

其中, eu∈Rdb, 包含用户兴趣的时间演化特征与多样性.
TISA 机制解决了传统推荐系统对时间因素建模
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的不足, 利用时间权重和稀疏注意力捕捉兴趣的时间

演化. MoE机制解决了兴趣多样性建模不足的问题, 利
用多个专家网络分别捕捉不同的兴趣, 再通过门控网

络实现多兴趣的动态平衡. 双机制相结合使用户向量

更加全面地反映当前的兴趣状态, 给精准推荐提供可

靠的用户表示, 整体算法 2如下.

算法 2. MoE机制

hTISAu输入: TISA编码的用户兴趣随时间演化特征 ∈R256, 专家网络数

量 M=5, 专家网络参数集合 θ={θ1, θ2,···, θM} (每个专家均采用 2层
MLP 结构), 门控网络参数集合 ϕ (2 层 MLP), 输入维度 db=256, 专
家 MLP 隐藏层维度 dhidden=128, 门控 MLP 隐藏层维度 dgate=64.
输出: 用户动态兴趣向量 eu∈Rdb.

初始化专家网络 E1, E2,···, EM 以及参数 θ = {θ1, θ2,···, θM}
初始化门控网络 G 以及参数 ϕ
expert_vectors=[]
// 遍历所有专家网络, 分别提取对应维度兴趣特征

For k=1 to M

hk
u

　// 专家网络 k 处理时间演化向量: 第 1层 MLP 映射+ReLU 激活, 第 2
层 MLP 映射+ReLU 激活, 输出该维度兴趣向量

hk
u=Ek

(
hTISA

u
)
=ReLU

(
Wk

2 .ReLU
(
Wk

1 .h
TISA
u +Bk

1

)
+Bk

2

)
hk

u　  add   to expert_

vectors
End For
// 门控网络处理时间演化向量: 两层 MLP 映射+ReLU 激活, 输出原

始权重分数 Zu(
W2

g .ReLU
(
W1

g .h
TISA
u +b1

g
)
+B2

g
)

Zu = ReLU

// 权重归一化: 通过 Softmax 将原始分数转换为概率分布

gu = Softmax(Zu)
// 初始化门控权重向量, 与专家网络顺序一一对应[

g1
u,g

2
u,··· ,gM

u
]

gating_weights=

// 多兴趣融合

eu=∑gating_weights[k]·expert_vectors[k]
Return eu

 3.5   融合推荐模块

融合推荐模块的主要目的是计算用户和图书的语

义匹配度, 产生个性化的推荐列表, 同时输出可以被理

解的推荐逻辑, 达到精准推荐和透明度并存的效果.
采用余弦相似度度量用户兴趣向量 eu 与图书语

义向量 eb 的匹配度, 相似度分数定义为, 如式 (17)所示:

s(u,b) = cos(eu,eb) =
eu · eb

||eu||2 · ||eb||2
(17)

其中, s(u, b)∈[−1, 1], 值越大表示用户 u 与图书 b 的语

义匹配度越高.
对图书集合 B 中所有图书计算相似度分数, 按降

序排序取 Top-N (N=10, 实验优化值)作为推荐列表, 如
式 (18)所示:

Ru = Top-N({s(u,b)}) (18)

{b∗1,b∗2, · · · ,b∗N} b∗1其中, Ru= ,  为相似度最高的图书, 如用

户近期读《三体》, 则《银河帝国》《星际穿越》等

硬科幻图书排在前列.
该模块把可解释性和推荐过程深度结合在一起.

传统的推荐系统只输出推荐结果, 本模块同时输出推

荐逻辑, 并且逻辑是依据用户近期的行为和图书语义

的动态联系. 其价值增强用户信任, 推荐逻辑显性化让

用户明白推荐理由, 减少对系统的怀疑. 引导潜在兴趣,
推理链中的核心元素, 比如宇宙文明, 可以引导用户发

现潜在的兴趣, 拓展阅读范围. 支持交互反馈, 用户根

据自己的喜好调整偏好, 比如不喜欢星际政治元素, 系
统据此对推荐策略进行调整.

 4   实验分析

 4.1   实验环境

实验环境以图书推荐场景下深层语义挖掘、动态

兴趣捕捉以及可解释性生成的实验需求为中心, 给模

型训练及推理赋予有效稳定的硬件支持与软件匹配,
实验环境的配置情况见表 2.
 
 

表 2    实验环境配置
 

硬件配置 参数 软件配置 参数

CPU Intel Core i7 操作系统 Windows 10 64 位
GPU NVIDIA GTX 4080Ti×4 开发语言 Python 3.11
硬盘 1 TB 开发工具 PyCharm
内存 512 GB 开发框架 PyTorch 2.0

 

图书编码器采用轻量化预训练模型 DistilBERT-
base-uncased, 含 6层 Transformer编码器、768维隐层

维度与 12个注意力头, 通过平均池化输出 768维内容

特征向量, 在保证语义捕捉能力的同时提升训练效率.
时间思维链编码与内容特征向量维度保持一致, 均为

768维, 特征融合层采用 2层 MLP, 输出 256维最终图

书语义向量.
训练时 batch_size 设成 32, 学习率用余弦退火策

略动态改变 (开始是 2E–5, 最小到 1E–6). 每 100 个样

本就对模型在验证集上的表现加以检查; 损失函数取

对比学习损失和交叉熵损失的加权和 (权重比 0.7:0.3),
加强正负样本的区分. 早停策略设为连续 5 轮验证集

NDCG@5没有提升就结束训练, 避免过拟合.
 4.2   实验数据

本次实验所采用的图书推荐领域的两个主流公开
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数据集为 BookCrossing[21]和 Goodreads[22], 分别包含不

同规模的用户数、书目种类以及互动情境, 在对数据进

行标准化预处理之后, 可以保证实验的全面性与可靠性.
为满足实验需要, 对两类数据集做标准化预处理:

首先, 剔除无有效类别标签、元数据缺失的图书样本

以及交互记录少于 3 条的低频用户, 避免数据稀疏性

对模型训练造成影响. 其次对图书元数据中的标题、

摘要、目录文本进行拼接, 统一编码格式并去除无意

义符号和重复内容. 最后, 保留用户交互记录中时间戳

信息, 按阅读时间先后排序构建用户历史行为序列. 预
处理之后, BookCrossing 数据集中留下有效的交互记

录 4 万条. Goodreads 数据集保留有效的用户交互记

录 6万条.
两组数据集用 8:1:1的比例进行随机划分, 分别为

训练集、验证集和测试集, 在训练集中做模型的参数

优化, 在验证集中调参、模型选择, 最后用测试集做最

终的性能评价.
 4.3   评价指标

为了从推荐精准度、排序合理度、可解释度这

3 个方面来全方位评价 Time-CoT-LLM 模型在推荐上

的表现, 根据图书推荐任务的特性以及模型的主要目标,
选取了推荐效果指标和可解释性指标这两大类评价标

准, 并对每个标准进行了具体的定义和计算方式的说明.
推荐效果指标聚焦模型的精准推荐能力与排序

质量, 采用推荐系统领域主流的 AUC、NDCG@K、

Recall@K 作为核心评价指标, 覆盖二分类预测准确性

与 Top-N 推荐合理性.
AUC 用于衡量模型区分用户感兴趣图书与不感兴

趣图书的能力, 通过计算 ROC曲线下面积量化模型的

二分类预测性能. 设测试集中用户与图书交互对总数

为 N, 其中正例 (用户感兴趣) 为 P 个, 负例 (用户不感

兴趣) 为 N−P 个, 定义排序得分 s(u, b) 为用户 u 与图

书 b 的语义匹配度, 则 AUC 计算如式 (19)所示:

AUC =
1

p · (N −P)

∑∑
I(s(u,b+) > s(u,b−)) (19)

其中, I(·) 为指示函数, 当括号内条件成立时取值 1, 否
则取值 0. AUC 取值范围为[0.5, 1], 值越接近 1表示模

型区分能力越强.
NDCG@K 衡量 Top-N 推荐列表的排序合理性, 考

虑用户对图书的兴趣程度权重, 通过折扣累积增益的

归一化处理消除推荐列表长度影响. 设 K 为推荐列表

长度 (实验取 K=5). 兴趣得分 (评分数据中取原始评分,
无评分交互取 1, 非交互取 0), 则 DCG@K 与 NDCG@K
计算如式 (20)、式 (21)所示:

DCG@K =
K∑

i=1

2ru,i−1

log2(i+1)
(20)

NDCG@K =
DCG@K
IDCG@K

(21)

其中, IDCG@K 为理想 DCG@K, 即按用户真实兴趣得

分降序排列的 Top-N 列表对应的 DCG 值. NDCG@K
取值范围为[0, 1], 值越大表示 Top-N 推荐的排序越贴

合用户真实偏好.
Recall@K 衡量 Top-N 推荐列表中覆盖用户真实

感兴趣图书的比例, 反映模型的召回能力. 设测试集中

用户 u 真实感兴趣的图书集合为 Gu, 推荐列表中属于

Gu 的图书数量为|Gu∩Ru,K|, 则 Recall@K 计算如式 (22)
所示:

Recall@K =
1
|U |
∑
u∈U

|Gu∩Ru,k |
|Gu|

(22)

其中, U 为测试集用户集合, Ru,K 为用户 u 的 Top-N 推

荐列表. Recall@K 取值范围为[0, 1], 值越大表示模型

越能精准召回用户潜在感兴趣的图书.
理由相关性衡量时间思维链 (Time-CoT) 与用户

行为、图书特征的关联程度, 避免推荐理由空洞化. 设
思维链文本 CoT(u, b) 中包含的用户近期行为关联词

数量为 C1, 如用户近期阅读图书的标题、核心元素, 图
书特征关联词数量为 C2 如图书类别、主题、核心元

素, 思维链总词数为 L, 则 RR 计算如式 (23)所示:

RR =
C1+C2

L
(23)

其中, 关联词通过 TextRank 提取核心关键词, 结合词

频统计过滤后自动匹配, 基于图书元数据与用户历史行

为文本的词频统计自动识别, RR 取值范围为[0, 1], 值
越大表示推荐理由与用户行为、图书特征的关联性越强.

用户满意度通过人工评测获取, 邀请 100 名测试

集用户对推荐列表的理由清晰度、可信度进行 5分制

评分 (1 分=完全不认可, 5 分=完全认可), 计算所有用

户评分的平均值, 如式 (24)所示:

US =
1

100

100∑
i=1

scorei (24)
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其中, scorei 为第 i 名用户的评分. US 取值范围为[1, 5],
值越大表示用户对推荐理由的认可度与信任度越高.
 4.4   实验分析

 4.4.1    超参数调优实验

超参数调优实验聚焦 batch_size 与 epoch 的组合

优化, 以验证集 NDCG@5 为核心评价指标, 兼顾训练

稳定性与泛化能力, 在 BookCrossing 数据集上测试不

同参数组合的模型性能, 筛选适配 Time-CoT-LLM 架
构的最优训练配置, 实验结果如图 3所示.
  

N
D
C
G

@
5 

Epoch
10

0.40
0.39
0.38
0.37
0.36
0.35
0.34
0.33
0.32
0.31

15 20 25 30

batch_size=16

batch_size=32

batch_size=64

batch_size=128

batch_size=256

batch_size=512

batch_size=32, epoch=20

Optimal performance
NDCG@5=0.396

 
图 3    不同 batch_size与 epoch组合在验证集上的

NDCG@5模型性能
 

实验结果表明, 当 batch_size 为 32、epoch 为 20
时, 模型的性能最好, NDCG@5 为 0.396, 是特征学习

充分性和泛化能力最好的组合. 从 batch_size的角度来

看, 在 16–32 区间内, 模型性能呈上升趋势, 32 以后随

着 batch_size 的增大持续下滑, 尤其是 256、512 等超

大批次, 由于单次迭代样本同质化严重, 不能很好地捕

捉到用户兴趣的时间演变和细粒度语义联系, 梯度更

新没有针对性. 从 epoch 维度看, 所有 batch_size 在
20轮达到性能峰值后由于训练数据噪声拟合造成性能

下降, 并且 batch_size越小过拟合越严重, 超大 batch_size
虽然过拟合程度小, 但是整体性能上限低.

为了验证时间衰减系数 α 对模型性能的影响, 进
一步说明 α=0.1 的合理性, 本文在 BookCrossing 数据

集上设计敏感性分析实验: 固定 batch_size=32、epoch=
20, 设置 α 取值为 0.02、0.05、0.1、0.15、0.2、0.3, 对
比不同 α 下模型的核心推荐指标 (AUC、NDCG@5、
Recall@5)与可解释性指标 (RR、US), 实验结果如表 3
所示.

实验结果清楚地表现出 α 对于模型性能的非线性

影响, 证明了图书阅读场景下时间衰减系数的适配逻

辑. α 太小 (≤0.05), 时间衰减效应微弱, 远期阅读行为

权重占比过高, 模型很难抓住用户当下的核心兴趣, 推
荐精准度与理由相关性都较低. α 过大的时候 (≥0.2),
衰减效应过大, 模型过分依赖最近的行为, 忽略用户的

长期稳定兴趣, 造成推荐的多样性下降, 指标明显下降.
当 α=0.1 的时候, 模型的精确度和可解释性达到最佳

状态, 突出了近期阅读行为对当前兴趣的影响, 又保留

了历史行为的参考价值, 完全符合图书阅读中用户兴

趣渐变而不是突变的特点.
 
 

表 3    时间衰减系数实验
 

α取值 AUC NDCG@5 Recall@5 RR US
0.02 0.743 0.361 0.263 0.78 3.9
0.05 0.761 0.382 0.275 0.80 4.1
0.1 0.772 0.396 0.285 0.82 4.3
0.15 0.768 0.391 0.281 0.81 4.2
0.2 0.755 0.378 0.272 0.79 4.0
0.3 0.739 0.359 0.258 0.76 3.8

 

 4.4.2    消融实验

消融实验旨在验证 Time-CoT-LLM模型各核心模

块 ,  时间思维链模块  Time-CoT、时间稀疏注意力

TISA、混合专家MoE、LLM增强图书编码的有效性,
通过逐步移除各模块构建变体模型, 在 BookCrossing
和 Goodreads 数据集上对比核心推荐指标与可解释性

指标, 实验结果如表 4所示.
完整的模型在两类数据集的所有指标上都表现最

好, 说明各个核心模块有协同作用. 移除 Time-CoT 模

块后, AUC、NDCG@5 分别下降 3.9%–4.2%、9.6%–
10.2%, 可解释性指标 (RR、US)降幅最大 (超过 45%),
说明时间思维链不但是推荐理由的生成载体, 也是通

过动态语义关联提高了用户和图书的匹配准确度, 它
对可解释性的贡献远大于其他模块 .  移除 T ISA
或者MoE机制之后, 模型的性能都会有不同程度的下

降, TISA 对于排序指标 NDCG@5 的影响更大, MoE
对于召回率 Recall@5 的提升更加明显, 证明 TISA 对

于时间的捕捉以及 MoE 对于兴趣多样性的建模缺一

不可. 移除 LLM 增强之后, 图书语义编码的精度下降,
使得推荐的匹配度降低, RR 指标由于缺少深层语义关

联而下降, 证明了 LLM对于挖掘图书细粒度特征的不

可替代性. 各个模块的消融结果表明, Time-CoT-LLM
的主要优势是由于 4 个模块的相互配合而产生的, 准
确地解决了动态兴趣捕捉、深层语义理解和可解释性

这 3个主要问题.
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表 4    消融实验
 

模型变体 数据集 AUC NDCG@5 Recall@5 RR US

完整模型 (Time-CoT-LLM) BookCrossing 0.772 0.396 0.285 0.82 4.3
Goodreads 0.785 0.403 0.292 0.84 4.4

移除Time-CoT模块
BookCrossing 0.741 0.358 0.261 0.41 3.1
Goodreads 0.753 0.365 0.268 0.43 3.2

移除TISA机制 (保留MoE) BookCrossing 0.755 0.372 0.270 0.81 4.0
Goodreads 0.768 0.379 0.277 0.83 4.1

移除MoE机制 (保留TISA) BookCrossing 0.748 0.364 0.259 0.80 3.9
Goodreads 0.761 0.371 0.266 0.82 4.0

移除LLM增强 (用传统 TF-IDF编码图书) BookCrossing 0.732 0.349 0.248 0.58 3.5
Goodreads 0.745 0.356 0.255 0.60 3.6

 

 4.4.3    对比实验

对比实验选取 5 类主流推荐模型作为基线 ,  在
BookCrossing和 Goodreads数据集上进行性能比拼, 核
心验证 Time-CoT-LLM在推荐精准性与可解释性上的

优势, 实验结果如表 5所示.
本文提出的 Time-CoT-LLM 在两个数据集上所

有指标都是最好的, 比传统的协同过滤 AUC 提高了

4.1%–6.9%, NDCG@5 提高了 16.8%–19.7%, 优势很

明显 . 传统协同过滤由于没有考虑语义和时间的建

模, 所以性能垫底且无解释性. BERT 所基于的模型

可以捕捉到一部分语义 , 但是缺乏时间动态和可解

释性. 纯 GPT-3.5 模型语义理解能力较强, 但是推荐

理由和用户行为无关. TALLRec通过 LLM调优提高

适配性, 但是没有解决动态兴趣和细粒度语义问题.
Time-CoT-LLM 依靠 4 大模块协同工作 , 除了 TISA
和MoE准确捕捉用户兴趣外, 更用 Time-CoT把行为

和语义关联起来 , 从而实现了精准性、可解释性的

双重突破.
 
 

表 5    对比实验
 

模型变体 数据集 AUC NDCG@5 Recall@5 RR US

统协同过滤 (CF)[23] BookCrossing 0.703 0.332 0.228 — —
Goodreads 0.715 0.339 0.235 — —

BERT-based序列推荐[24] BookCrossing 0.738 0.365 0.254 0.45 3.2
Goodreads 0.751 0.372 0.261 0.47 3.3

纯LLM 模型 (GPT-3.5)[25] BookCrossing 0.741 0.368 0.257 0.52 3.4
Goodreads 0.754 0.375 0.264 0.54 3.5

TALLRec (LLM 调优框架)[26] BookCrossing 0.753 0.379 0.266 0.61 3.7
Goodreads 0.766 0.386 0.273 0.63 3.8

Time-CoT-LLM (本文模型) BookCrossing 0.772 0.396 0.285 0.82 4.3
Goodreads 0.785 0.403 0.292 0.84 4.4

 

 4.4.4    推荐覆盖实验

推荐覆盖实验聚焦模型在不同图书领域的适配能

力, 选取科幻、历史、文学、传记、科普这 5 大核心

类别, 在 Goodreads 数据集上测试 Time-CoT-LLM 与

最优基线模型 TALLRec的性能差异, 验证模型对多领

域图书的推荐覆盖效果, 实验结果如表 6所示.
Time-CoT-LLM 在 5 个图书领域都具有较好的稳

定性和优异的性能, 相较于 TALLRec 各指标平均提

高 3.2%–4.5%. 其中文学和科幻领域提升最明显, 因为

文学和科幻领域的图书细粒度差异较大, Time-CoT-
LLM 依靠 LLM 增强编码器精准捕捉深层语义, 并且

利用MoE机制适配多维度兴趣. 即便是在传记、科普

等小众的领域, 模型依然有着高效的推荐能力, 证明了

其并不局限于热门的领域, 可以有效地覆盖各种各样

的图书. 该结果证明了模型对各个领域图书的通用性.
 
 

表 6    推荐覆盖实验
 

图书领域 模型 AUC NDCG@5 Recall@5

科幻 (含硬/软科幻) TALLRec 0.762 0.381 0.269
Time-CoT-LLM 0.789 0.408 0.297

历史
TALLRec 0.758 0.376 0.265

Time-CoT-LLM 0.783 0.401 0.291

文学
TALLRec 0.765 0.383 0.271

Time-CoT-LLM 0.790 0.410 0.299

传记
TALLRec 0.751 0.370 0.260

Time-CoT-LLM 0.778 0.395 0.286

科普
TALLRec 0.749 0.368 0.258

Time-CoT-LLM 0.775 0.392 0.283
 

 4.4.5    推荐效率实验

推荐效率实验聚焦模型在实际应用中的部署可行
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性, 以参数量 (M)和单用户推理时间 (ms)为核心指标,
在 BookCrossing 数据集上对比 Time-CoT-LLM 与基

线模型的效率差异, 输入为用户最近 20 条历史行为,
输出 Top-10推荐列表, 结果如图 4所示.
  

2 000
1 800
1 600
1 400
1 200
1 000

800
600
400
200

0
参数量 (M)

CF BERT-based GPT-3.5 TALLRec Time-CoT-LLM

单用户推理时间 (ms)

 
图 4    推荐效率实验

 

传统协同过滤参数最少、推理速度最快, 但是性

能较差; 纯 LLM模型和 TALLRec由于参数量太大 (分
别为 1750M和 890.3M), 推理时间远远超过实用阈值.
Time-CoT-LLM采用 DistilBERT轻量化设计及稀疏注

意力机制, 把参数量控制在 145.8M, 比纯 LLM模型少

8.3%, 推理时间 62.8 ms, 满足实时推荐的需求 (≤100
ms). 效率优势来自模块协同优化, TISA机制削减历史

行为计算量, MoE根据需要开启专家网络, 并非全部参

数都参与推理.
 4.4.6    可解释性实验

可解释性实验聚焦模型推荐理由的合理性与用户

信任度, 选取理由相关性 (RR)与用户满意度 (US)为核

心指标, 在 Goodreads 数据集上对比 Time-CoT-LLM
与各基线模型的可解释性表现, 实验邀请 100 名用户

参与满意度评分, 结果如表 7所示.
  

表 7    各模型可解释性指标对比
 

模型 RR US
传统协同过滤 (CF) — —
BERT-based序列推荐 0.45 3.2
纯LLM模型 (GPT-3.5) 0.52 3.4

TALLRec (LLM调优框架) 0.61 3.7
Time-CoT-LLM (本文模型) 0.84 4.4

传统协同过滤没有给出推荐的理由, 即不可解释.
BERT基于的模型由于没有关联用户行为, 所以理由相

关性低. 纯 LLM 模型可以生成自然语言的理由, 但是

缺少了行为的关联, 导致用户信任度不高. TALLRec
利用 LLM调优提高了语义关联性, 但是推理链静态化

影响了满意度. Time-CoT-LLM 用动态生成的时间思

维链将用户近期的行为和图书的特征联系起来, RR 值

为 0.84, US 为 4.4, 85% 的用户认为它理由清晰. 这证

明了时间思维链机制是有效的, 使推荐理由由泛化的

描述变成了个性化的推理, 更加符合用户的信任感.
 4.4.7    具体案例分析

为了直观地证明 Time-CoT 生成的推荐理由同用

户的行为之间存在联系, 选择不同兴趣偏好的测试集

用户, 展示最近一段时间内的阅读行为、Time-CoT生

成的内容以及推荐的结果, 具体的案例如表 8所示.
 
 

表 8    对比实验
 

用户ID 近期阅读行为 (含时间戳) 目标推荐图书 Time-CoT生成内容
理由相关性

(RR)
用户满意度评

分 (5分制)

U001
2024-05-10《三体》(硬科幻)

2024-05-18《球状闪电》(硬科幻)
2024-05-25《流浪地球》(硬科幻)

《银河帝国》

(硬科幻)

用户近期3本阅读均为硬科幻类, 核心元素交集为

“宇宙文明”“科幻设定”, 对《三体》的兴趣权重达

42%. 目标图书属于硬科幻类别, 包含星际政治、

文明兴衰等核心元素, 与用户关注的宏大宇宙叙

事主题高度契合, 符合用户对硬核科幻设定的持

续兴趣.

0.89 5

U002
2024-04-20《明朝那些事儿》(历史)
2024-04-28《万历十五年》(历史)

2024-05-05《显微镜下的大明》(历史)

《中国历代政治

得失》(历史)

用户近期阅读聚焦历史类图书, 核心元素交集为

“古代政治”“历史细节”, 对《万历十五年》的兴趣

权重为38%. 目标图书属于历史类别, 围绕历代政

治制度演变展开, 深度剖析制度设计与社会发展

的关联, 与用户关注的历史细节探索需求匹配, 延
续用户对历史题材的探索兴趣.

0.85 4

U003
2024-05-02《人类简史》(科普)
2024-05-09《时间简史》(科普)
2024-05-16《万物简史》(科普)

《宇宙简史》

(科普)

用户近期阅读均为科普类图书, 核心元素交集为

“自然规律”“宇宙探索”, 对《时间简史》的兴趣权

重达45%. 目标图书属于科普类别, 以通俗语言解

读宇宙起源与演化规律, 涵盖黑洞、时空弯曲等

核心知识点, 与用户热衷的科学探索主题高度相

关, 契合用户对科普内容的深度阅读需求.

0.87 5
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上述案例很好地体现出 Time-CoT 生成的内容和

用户行为之间有很强的联系. Time-CoT并不是泛化的

图书类别描述, 而是一种精确地提取用户最近的阅读

核心元素交集和时间权重的方法, 从而保证推荐的理

由是根据用户的真实行为来提出的. U001的推荐理由

中提到“硬科幻”“宇宙文明”等高频关联词, 并且明确提

到了《三体》这一部高权重的影响. U002的推理集中

于“古代政治”“历史细节”等用户一直关注的话题. 基于

用户行为的个性化推理, 可以解释推荐的理由是客观

存在的, 同时又加强了用户对于推荐结果的信任感, 使
Time-CoT在提高推荐可解释性方面具有明显的优势.

 5   结论与展望

本文针对图书推荐中动态兴趣捕捉弱、深层语义

理解不足和可解释性差这 3 个主要问题, 提出 Time-
CoT-LLM 模型. 该模型把 LLM 加强的图书编码、时

间思维链、TISA与MoE联合的用户编码、融合推荐

这 4大模块融合起来, 在两个公开的数据集上对 AUC、
NDCG@5等指标进行了验证, 并且明显提高了推荐的

可解释性, 给文化领域的智能推荐提供了一种有效的

解决办法.
未来可以从以下 3 个方面来改进: (1) 增加多模态

图书特征, 加入封面、作者访谈等信息提高语义捕获

准确度. (2) 优化冷启动策略, 依靠少量用户行为和图

书元数据迅速生成个性化推荐. (3) 加入用户反馈, 根
据用户的反馈来动态调整思维链的生成逻辑和兴趣建

模权重, 从而进一步提高模型的自适应能力及实用性.
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