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摘 要：单任务推荐算法存在数据稀疏、冷启动和推荐效果不稳定等问题。多任务推荐算法可以将多种类型

的用户行为数据和额外信息进行联合建模，从而更好地挖掘用户的兴趣和需求，以提高推荐效果和用户满意

度，为解决单任务推荐算法存在的一系列问题提供了新思路。首先，梳理了多任务推荐算法的发展背景与趋

势。其次，介绍了多任务推荐算法的实现步骤以及构建原则，并阐述了多任务学习具有数据增强、特征识别、

特征互补和正则化效应等优势。然后，对不同共享模式的多任务学习方法在推荐算法中的应用进行了介绍，

并对部分经典模型的优缺点及任务之间的关系进行了归纳总结。接着，介绍了多任务推荐算法常用的数据集

和评估指标，并阐述了与其他推荐算法在数据集合评估指标方面的区别和联系。最后，指出多任务学习存在

负迁移、参数优化冲突、可解释性差等不足，对多任务推荐算法与强化学习、凸函数优化方法、异构信息网络相

结合进行了展望。
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Abstract: Single-task recommendation algorithms have problems such as sparse data, cold start and unstable recom-

mendation effect. Multi- task recommendation algorithms can jointly model multiple types of user behaviour data

and additional information, to better explore the user’s interests and needs in order to improve the recommendation

effect and user satisfaction, which provides a new way of thinking to solve a series of problems existing in single-

task recommendation algorithms. Firstly, the development background and trend of multi-task recommendation algo-

rithms are sorted out. Secondly, the implementation steps of the multi-task recommendation algorithm and the con-

struction principle are introduced, and the advantages of multi-task learning with data enhancement, feature identifi-

cation, feature complementation and regularization effect are elaborated. Then, the application of multi-task learning

methods in recommendation algorithms with different sharing models is introduced, and the advantages and disad-

vantages of some classical models and the relationship between tasks are summarized. Then, the commonly used

datasets and evaluation metrics for multi- task recommendation algorithms are introduced, and the differences and

connections with other recommendation algorithms in terms of dataset evaluation metrics are elaborated. Finally, it
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推荐系统（recommendation system，RS）是一种根

据物品隐藏模式将不同类型的物品与用户进行个性

化匹配的技术 [1]。在短视频、电商、新闻等各种应用

场景中，个性化匹配和推荐使用户能够快速发现感

兴趣的内容，从而提升用户的在线体验。推荐任务

通常可归类为评分预测和生成两种类型。其中，评

分预测是一个回归或分类问题，通过用户对物品的

评分信息来预测用户对其他物品执行某个操作的可

能性。然而，这种方法存在数据稀疏性、冷启动和缺

乏上下文等固有限制。生成任务直接生成符合用户

兴趣和需求的推荐结果。但存在有限的内容覆盖范

围、可扩展性问题和依赖大规模数据集等问题。评

分预测和生成等单任务学习（single- task learning，

STL）[2]推荐系统的不足严重影响了推荐性能。此外，

RS 应具备同时进行多种推荐任务的能力，以满足用

户个性化和多样化的需求。如电子商务场景中，用

户对单个商品可能进行点击、收藏以及添加购物车

等多行为。

为了克服单任务推荐系统的局限性，研究人员

将注意力转向了多任务推荐系统（multi-task recom-

mendation system，MTRS）[3]。MTRS是一种能够同时

处理和优化多个相关或独立推荐任务的系统，旨在

通过共享特征和优化目标来提高整体推荐性能。对

比单任务推荐系统，MTRS可通过任务之间知识共享

实现数据增强，此外，还具有特征识别、计算和存储

等优势。可提供更准确、更多样化和上下文感知的

推荐，有助于提升用户参与度和满意度。然而，

MTRS的研究也面临一系列挑战，如对任务之间的相

关性比较敏感，必须有效地捕获有用信息和跨任务

操作的顺序依赖性等。因此有必要设计新的共享方

式，以适应MTRS的应用和发展。

MTRS的研究和应用已非常广泛，但相关方向的

综述却极少。本文主要从多任务学习（multi- task

learning，MTL）的原理和优势作为切入点，在 MTL近

些年相关研究进行归纳总结的基础上，从不同共享

模式和任务关系的角度对 MTRS 的研究进展进行了

分析总结。此外，对常用数据集以及评价指标进行

了整理，并探讨了MTRS未来可研究方向。

1 多任务推荐算法

1.1 多任务推荐算法的实现
MTRS 的主要实现步骤是：（1）任务选择。根据

问题域和数据域选择相关性高、能够相互促进整体

性能提升的推荐任务，这涉及到识别与推荐问题相

关并可从共享表示中受益的任务。（2）模型设计。主

要包括共享模式和任务专属部分的构建，使模型能

够适应多个推荐任务。（3）联合优化。MTRS 的优化

方法涉及如何联合优化多个推荐任务的目标函数，

通常采用端到端联合优化或交替优化策略。

为了有效提升MTRS的性能，实现过程需要遵循

五项基本原则：（1）考虑任务之间相关性。MTRS 通

常假设不同推荐任务之间存在某种形式的关联性，

这种关联性可以促进跨多个任务的信息共享和传输

效率。（2）整合特定任务信息。每个任务可能具有特

定的数据分布、任务特征和目标，加入特定任务信息

有助于捕获任务特定要求，使模型更加灵活且能够

为每个任务提供个性化推荐。（3）设计灵活的信息共

享机制。MTL 的有效性基于一个前提，即各个任务

能够从共享的信息中获益。因此，需设计合适且高

效的共享机制，使得模型能适应特定任务的差异性

和不断变化的任务或领域。（4）保持任务平衡。不同

任务之间可能存在不同的优先级、目标和要求，需要

设计如多目标优化、特定于任务的加权或动态正则

化策略来保持冲突目标之间的平衡，避免某些任务

被过度偏好而影响整体性能。（5）处理异构数据。

MTRS可能涉及不同类型、规模或分布的数据。为了

应对数据异构性，需设计相应的技术，如域适应、特

定于域的正则化或数据扩充等，以确保跨任务的鲁

棒性和有效的推荐性能。

1.2 多任务学习的优势
MTL 本质上是迁移学习的一种，目的是通过任

务之间的共享和互补学习来提高模型的泛化能力和

效率 [4]。MTL 在机器学习和深度学习领域中具有多

方面的优势：（1）数据增强。缓解数据稀疏问题是

MTL最显著的作用之一。MTRS可通过跨多个任务

数据共享、知识转移、联合建模、结合辅助信息等方

式潜在地解决 RS 面临的数据稀疏问题。（2）特征互

is pointed out that multi-task learning has shortcomings such as negative migration, parameter optimization conflicts,

poor interpretability, etc., and an outlook is given to the combination of multi-task recommendation algorithms with

reinforcement learning, convex function optimization methods, and heterogeneous information networks.
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补。不同任务可能涉及到不同的特征或信息，MTL

可以通过共享模型参数，将在一个任务中学到的知

识和特征转移至其他相关任务，从而提升这些任务

的表征学习能力 [5]。（3）特征识别。当任务之间关系

复杂或数据稀疏时，模型难以区分特征之间的重要

程度，而 MTL 可以利用其他任务对特征的识别作为

先验知识，帮助模型更好地识别并获取关键特征，从

而改善模型整体性能。这实际上是对其他任务进行

一种约束。（4）正则化效应。任务之间噪声形式可能

存在差异，而MTL采取联合训练机制，使得模型可以

通过平均噪声的方式得到表达能力更一般的特征表

示，从而提高模型的泛化能力和稳健性[6]。尤其在资

源有限、数据稀疏或任务之间有关联性的情况下表

现出色。其优势吸引了许多研究者的关注，逐渐诞

生了 ESMM（entire space multi-task model）[7]、MMOE

（multi- gate mixture- of- experts）[8]、PLE（progressive

layered extraction）[9]等经典多任务推荐算法。此外，

还被广泛运用在自然语言处理 [10]、计算机视觉 [11]、语

音识别[12]、生物信息学[13]等领域。图 1为 STL和 MTL

训练机制对比。

图 1 两种学习范式训练机制对比

Fig.1 Comparison of training mechanisms for two

learning paradigms

2 不同共享模式多任务推荐算法

2.1 硬共享模式的研究
硬共享是MTL中最基本和最常用的一种共享方

式。任务之间共享相同的底层表示（如权重、特征），

而特定于任务的顶层进行单独训练和优化。它具有

提升模型的泛化能力、减少过拟合和节省计算资源

的优势，但也存在任务相互干扰、对任务关系敏感和

数据依赖等问题。其结构如图 2（a）所示。其中，黄

色矩形代表共享层，橘色、绿色和浅蓝色分别代表特

定任务层或掩码。

硬共享推荐算法的研究特别广泛，而任务相关

性是决定应用的主要因素。转化率（post-click con-

version rate，CVR）的预测被广泛应用于电子商务、广

告和金融等领域，但过去的研究存在样本选择偏差

和数据稀疏问题。为此，Ma 等人 [7]在 ESMM 模型中

引入了与 CVR 相关性高的两个辅助任务：点击率预

测和点击&转化率预测。利用辅助任务丰富的数据

和基于全空间样本数据训练的特点来解决问题。

ESMM 在一定程度上解决了样本选择偏差问题，但

并没有从根本上解决数据稀疏问题。其结构如图 3

所示。与 ESMM 采用“浏览→点击→转化”的用户顺

序行为路径不同的是，Wen等人[14]将用户点击后的动

作分解，得到新的用户行为路径：“浏览→点击→确

定性动作（其他动作）→购买”。点击行为分解后带

来了丰富数据，此外，对全空间下的浏览数据建模，

最终有效地解决了数据稀疏问题。但对分解后动作

分别建模会引起误差。然而，上述两种方法没有考

虑点击和转化之间的延迟反馈问题。Wang等人[15]提

出了一种名为 ESDF 的神经网络模型。先将延迟时

间以天为单位进行离散化，然后利用深度神经网络

基于生存分析方法建立概率模型，以逼近延迟过

程。ESDF模型有效地解决了延迟反馈问题，并适用

于工业场景。但是，存在可扩展性和效率的问题，可

以探索模型修剪、量化或分布式计算等技术来降低

计算复杂度和内存的使用。

图 2 不同共享模式结构图

Fig.2 Structure diagram of different shared modes
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图 3 ESMM 模型结构图

Fig.3 ESMM model structure diagram

最近，许多研究者试图从因果关系的角度来解

决 CVR 预测中存在的问题。Zhang 等人 [16]为了解决

有偏估计问题，利用Multi-IPW（multi-task inverse pro-

pensity weighting estimator）来计算多个因果效应的

加权平均值，从而减少有偏估计的影响，但其依赖于

预测的准确性。而Multi-DR（multi-task doubly robust

estimator）结合了 Multi-IPW 和计算预测误差的插补

模型，通过对 Multi-IPW 和结果模型之间的差异进行

修正，可以减少因模型估计误差而产生的有偏估

计。而Wang等人[17]为了解决固有估计偏差和潜在独

立优先级问题，利用逆倾向得分（inverse propensity

score，IPS）和双重稳健（doubly robust，DR）两种反事

实风险最小化作为正则项，同时考虑两个问题。具

体而言，将预测值和真实值之间的差异视为因果关

系中的误差，并使用因果推断中的 IPS 来最小化误

差。而 DR 基于 IPS 引入了预测误差，以解决 IPS 可

能存在严重高方差问题。但该方法需要进行大量运

算，计算和时间成本大。考虑到许多基于 MTL 方法

或因果方法的 CVR预测模型无法有效应对非随机性

缺失的问题，Zhu 等人 [18]提出的 DCMT（direct entire-

space causal multi-task framework）模型直接使用了因

果关系和反事实机制。

用户顺序行为中的上下文依赖和多时间尺度两

个关键特征常常被忽略。Jin等人[19]对此提出了全空

间层次循环排序网络（hierarchical recurrent ranking

on the whole space，HEROES）。设计了一个分层框

架来分别对用户参与行为和满意行为进行建模，该

体系结构可以为每一层学习合适的时间尺度以捕获

用户的动态行为特征。并利用Hawkes过程形成一个

循环单元来对物品上下文特征进行编码和对用户过

去多行为进行激励或抑制。HEROES 能有效地结合

上下文信息为全空间行为路径学习时间尺度。信用

卡申请中存在用户行为路径长和正反馈逐步稀疏的

问题。Xi 等人 [20]提出了 AITM（adaptive information

transfer multi-task）框架。主要利用一个自适应信息

传输模块对转化之间的顺序依赖行为进行建模并控

制信息传输的类型和数量，以实现对用户行为进行

精确识别。但该框架没有考虑不同任务之间的时间

依赖关系，这可能导致预测时出现偏差。Zhang等人[21]

提出的全局增强多任务模型解决了线上-线下场景中

在线转移到离线预测过程中的全局优化问题。

上述方法中，除了文献[20]和文献[21]分别用于

金融和外卖领域之外，其他算法主要用于电子商务

中的 CVR 预测。此外，它们都根据用户顺序行为序

列建模，并采用底层嵌入共享和全空间模型。总结

如表 1所示。

除了 CVR 预测之外，研究者还从其他角度考虑

问题：（1）应用角度。Bansal 等人 [22]利用深度循环神

经网络将文本序列编码为潜在向量，将捕获的用户-

项目交互的潜在模式进行共享，基于此提出了文本

推荐模型。（2）参数角度。任务之间许多共享参数通

常由一到两个任务控制，导致参数更新严重不平

衡。Yang 等人 [23]提出了一种自适应学习率方法，该

方法将每个任务的学习率和参数的累计梯度实施分

离以避免这些任务进行梯度累积。（3）共享效率角

度。Liu 等人 [24]提出了 MFH（multi-faceted hierarchi-

cal）多任务模型，主要通过嵌套层次树结构中大量的

多维任务关系来进行最大化共享学习，从宏观的角

度提升共享效率。而Lin等人[25]提出了一种基于对比

学习的自适应细粒度任务相关性学习方法，可以有

效地跨多任务传递知识。

针对以上硬共享推荐算法的性能统计如表 2 所

示（统计数据来源于原文，统计了在两个不同数据集

上的实验结果，它们均从淘宝网收集，区别在于收集

时间和规模有差异）。以上研究表明，针对硬共享推

荐算法的研究主要围绕两方面进行：一方面通过各

种策略或结构进行共享特征的语义提取，比如在共

享层使用对比学习、嵌套层次结构、注意力机制等进

行细粒度特征提取，获取更丰富的共享语义信息；另

一方面是将相关任务进行级联，使得不同任务之间
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的计算具有顺序依赖性，模型可以利用其他任务的

输出来帮助目标任务训练。

2.2 软共享模式的研究
与硬共享强调完全共享不同，软共享分别为每

个任务建立模型，但任务之间可通过对底层特征或

参数进行加权共享来实现知识迁移。软共享允许任

务之间存在更多的灵活性，以便在保留共享信息的

同时，更好地适应每个任务的特定性。然而，它的参

数空间大以及使用率低，需要较多的计算资源。其

结构如图 2（b）所示。

十字绣网络（cross-stitch networks）[26]和水闸网络

（sluice networks）[27]是经典的软共享模型，比硬共享

更灵活。但都使用静态线性权重来融合不同网络的

特征表示，无法有效地捕获任务之间的共性与差异

性。为了实现可解释推荐，Chen 等人 [28]提出了协同

注意多任务学习模型（co-attentive multi-task learning，

CAML）。首先，利用分层多指针注意力机制来筛选

作为评分预测和解释任务的交叉共享信息。然后，

利用因子分解机和门控循环单元分别进行评分预测

和生成解释。但 CAML采用共享注意力机制来学习

用户的多个历史交互，没有考虑不同交互行为之间

的相关性，可能会导致过拟合。Xin等人 [29]针对电子

商务平台的在线促销模式需要根据应用场景不同而

变化的需求提出了一种在线促销物品的网络模型。

该模型将用户动态配置文件作为控制器并输入至由

目标用户控制的门控循环单元中，目的是生成基于

表 2 硬共享模型在真实数据集上的性能表现

Table 2 Performance of hard sharing models on real datasets

模型

ESMM[7]

Multi-IPW[16]

Multi-DR[16]

AITM[20]

ESCM2-IPS[17]

ESCM2-DR[17]

ESDF [15]

ESM2 [14]

HEROES [19]

DCMT[18]

AdaFTR[25]

发表时间

2018

2020

2020

2021

2022

2022

2020

2020

2022

2023

2022

数据集

Ali-CCP

Ali-CCP

Ali-CCP

Ali-CCP

Ali-CCP

Ali-CCP

Ali-CCP

Taobao E-Commerce

Taobao E-Commerce

Ali-CCP

Ali-CCP

AUC/%

转化率

68.56±0.37

69.21±0.42

69.29±0.31

65.25±0.24

61.63±1.51

61.42±1.33

78.11

84.86

75.03

64.86

61.89

点击率

60.43±0.16

59.53

点击&转化率

65.32±0.49

65.30±0.50

65.43±0.34

61.89

82.65

83.71

64.31

61.93

表 1 硬共享模型优势及局限性

Table 1 Advantages and limitations of hard sharing models

模型

ESMM[7]

ESM2 [14]

ESDF [15]

Multi-IPW

Multi-DR[16]

ESCM2[17]

DCMT[18]

HEROES [19]

AITM [20]

ECMM[21]

应用领域

电子商务

电子商务

电子商务

电子商务

电子商务

电子商务

电子商务

金融领域

外卖领域

用户行为路径

浏览→点击→转化

浏览→点击→确定性动作（其他）→购买

浏览→点击→购买

浏览→点击→购买

浏览→点击→购买

浏览→点击（非点击）→购买

观察→点击→购买

浏览→点击→申请→审核→激活

浏览→点击→在线订单→离线运输

优势

可缓解样本选择偏差和训练数据稀

疏的问题

能够更好地利用用户行为信息

具有较强的鲁棒性和预测能力

可有效地发现和处理混淆变量，避

免偏差出现

可解决固有估计偏差和潜在独立优

先级问题

利用因果推断可消除偏差；利用全

局损失优化可寻找更优解决方案

可捕获用户动态行为模式

可捕获用户转化行为和解决正反馈

逐步稀疏问题

利用全局优化方法可提高在线和离

线CVR预测的精度和稳定性

局限性

训练样本集的分布与实际数据

分布存在偏差

模型复杂度较高，训练时间较长

需对时间序列分解和因子提取，

计算复杂度高

当权重偏差较大时，会导致结果

的方差增大

需大量训练数据，否则容易导致

欠拟合问题

作为一个深度学习模型，可解释

性较差，计算复杂

在循环中加入了 Hawkes，导致

模型训练非常耗时

模型没有考虑用户行为的时间

依赖关系

采用转换和滑动窗口两种注意

力机制，模型比较复杂，计算量大
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共享的高效项目特征表示。然后将动态和静态特征

融合并传递至基于 RNN（recurrent neural network）的

注意力机制中，从静态属性和动态时间序列中发现

知识。该模型无需重新训练便可在不同应用场景中

扩展应用。但是模型具有多个隐藏层，导致参数量

较大。为了解决MTL依赖于任务相关联且对特定任

务的信息学习不充足的问题，Chen 等人 [30]结合剪枝

技术和软共享的思想，提出了 PBFS（pruning-based

feature sharing）模型。利用剪枝技术分别为每个任务

进行特征提取，显著提高信息共享效率的同时不受

任务相关性影响。但该模型只考虑了任务之间的相

似性而忽略了差异性，导致模型可扩展性差。表 3对

软共享研究模型的应用场景和优缺点进行了总结。

2.3 专家共享模式的研究
专家共享利用专家模块为多个任务提供特定知

识，然后通过门控网络为每个任务筛选特定信息。

专家共享对缓解负迁移问题具有一定的帮助，但只

是软共享模式的一种特殊情况，因为专家网络还是

基于共享，只是针对每个特定任务赋予了不同权重。

结构如图 2（c）所示。

受专家混合模型[31]的启发，Ma等人[8]提出MMOE

中，每个任务可利用自己的门控网络对基于共享的

专家网络进行加权组合，以生成任务特定信息。而

专家权重是从输入数据中动态学习得到的，因此，能

够更好地捕获任务之间的共性和差异性。但 MMOE

模型设计时主要考虑了两个任务的情况，当扩展到

更多任务时会变得很复杂，此外，还缺乏对长期依赖

的建模。其结构如图 4所示。Zhao 等人 [32]在 MMOE

模型中引入了 Wide & Deep侧网络，可接受有偏输入

数据并将生成的标量值作为主模型的偏置项，以消

除有偏数据带来的选择偏差问题。为了进一步提升

MMOE模型的性能，Ma等人[33]提出了子网路由（sub-

network routing，SNR）机制。首先，将底部共享网络

模块化为多层并行的子网络，用于学习更通用的联

合表示以促进模型的可训练性。其次，设计了两种

稀疏子网连接路由来代替门控网络，使模型可进行

更高效和更灵活的信息共享。但 SNR采用静态连接

方式难以识别样本依赖性，且需要 L0 正则化来控制

参数稀疏性。上述MMOE模型及其变体存在两个问

题：第一，对各专家一视同仁，没有考虑任务的特定

性；第二，专家之间没有信息交互，限制了模型的联

合优化能力。基于此，Tang等人[9]提出的 PLE模型明

确地将底部共享网络划分为共享专家和特定任务专

家模块，用以规避有害信息的影响。此外，设计了多

层提取网络和渐进分离机制，逐步分离特定任务参

数以实现对复杂任务关系的有效信息共享。PLE 模

型有效解决了 MTL 中常见的跷跷板现象，但采取多

层网络可能导致过拟合、收敛性能不稳定的情况。Xu

等人[34]提出了MVKE（mixture of virtual-kernel experts）

多任务模型。该模型利用虚拟内核专家针对用户特

定方面的偏好进行建模，然后使用虚拟内核门将特

定任务层进行关联以进行信息融合。该模型可有效

提升推荐性能，但需要大量的计算资源。Wu 等人 [35]

为了解决产品搜索过程中查询和产品之间词汇不匹

配的问题，提出了一个新颖的端到端 MTL 产品搜索

表 3 软共享模型优势及局限性

Table 3 Advantages and limitations of soft sharing models

模型

Cross-Stitch[26]

Sluice[27]

CAML[28]

DINOP[29]

PBFS[30]

发表时间

2016

2017

2019

2019

2022

应用场景

通用模型

通用模型

可解释推荐

在线商品推荐

通用模型

优势

可学习共享知识和任务特定知识的最佳组合

可有效地处理任务松散相关问题

可提高推荐准确性并提供可靠解释

可明确地指出哪些特征对促销效果的影响最大

每个任务可动态地选择共享参数，能有效避免

任务冲突问题

局限性

依赖于任务特征，特征过多时容易出现过拟

合现象

需手动设计水闸层的大小和位置

依赖于任务相关性，任务权重分配难

依赖于序列数据；参数量大，使得模型难以

优化

剪枝操作计算复杂度高；忽略了任务之间的

差异性，模型难以扩展

图 4 MMOE模型结构图

Fig.4 MMOE model structure diagram
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框架。主要利用具有微调功能的特定领域 BERT

（bidirectional encoder representations from transform-

ers）来弥合词汇量差距以进行产品排名。

上述模型是基于非序列化数据建模，然而，现实

很多应用场景中的输入数据都是序列化或异构化

的。Qin 等人 [36]提出了 MoSE（mixture of sequential

experts）模型，该模型使用长短时记忆网络（long

short-term memory，LSTM）代替 MMOE 底层和塔层

网络中的前馈神经网络，以对序列数据进行显式建

模，而混合专家模块可对不同数据源分别进行特征

提取。但该模型可解释性较差且泛化能力不足。

Wu[37]提出的多级网络级联模型可分别从任务层面和

专家层面自适应地对传递信息进行充分学习，能更

有效地对任务之间的顺序依赖关系建模。

MTRS的性能对任务之间的关系比较敏感，平衡

任务关系也是一大研究难点。Xin等人[38]将从各个任

务中提取到的融合特征作为原型特征引入MMOE模

型，能有效地学习任务之间的关系，避免了任务之间

产生冲突。Tao等人[39]表示为每个任务学习对应细粒

度特征表示是解决任务之间关系敏感问题的有效方

案，因此，提出了 APEM（adaptive pattern extraction

multi-task）多任务框架。通过注意力机制和 Squeeze-

and-Excitation 操作来增强特征表达能力，而显式模

式选择器基于任务指示向量可自适应地为特定任务

选择特征表示。但该模型复杂度高，且收敛速度

慢。相比之下，Li 等人 [40]提出的自适应 Task-to-Task

融合网络利用残差网络和门控网络能更有效地为每

个任务选择细粒度特征表示。表 4 对专家共享研究

模型的应用场景和优缺点进行了总结。

2.4 稀疏共享模式的研究
稀疏共享没有额外的参数空间，而是利用独立

参数掩码从基于共享的超参数基网络中为每个任务

学习子网。通过这种稀疏约束来限制共享参数的数

量，以便在保留任务特定信息的同时，减少过拟合风

险。它是硬共享的一种特例，因为是在神经元或层

级上进行参数共享。结构如图 2（d）所示。

硬共享、软共享和专家共享等模式完全共享或

按比例共享全部特征，仍然保留了大量共享空间，任

务之间容易相互干扰而引起负迁移。为此，Sun 等

人 [41]提出了一种可以自动地找到稀疏共享结构的方

法。而 Xiao 等人 [42]设计了一种神经元级稀疏掩码，

可自动地从超参数空间为每个任务选取更细粒度特

征。解决了 CVR预测中粗粒度共享子网络容易引入

冲突而导致推荐模型性能下降的问题。但该模型存

在收敛速度慢且对噪声数据敏感的问题。

许多研究者致力于寻找一种更高效的信息共享

方法。Ding等人[43]提出了两种稀疏连接方法：一种作

用在特征层面，在输入层采用稀疏掩码为各个任务

选择重要的特征字段组合，以获取更一般的稀疏共

享特征表示，这有利于提高模型的泛化能力；另一种

作用在隐层层面，将一个转换矩阵和二进制编码变

量相乘，其结果作为稀疏连接机制来进行子网选

择。但所提出的模型并没有进行在线实验，实用性

需进一步验证。而 Chen等人[44]提出了多任务神经架

构搜索（multi-task neural architecture search，MTNAS）

框架。该框架融合了专家和稀疏共享的思想，将共

享部分划分为多层子网络，子网之间采用稀疏连接

的方式。与SNR静态稀疏子网连接路由不同，MTNAS

表 4 专家共享模型优势及局限性

Table 4 Advantages and limitations of expert sharing models

模型

MMOE[8]

SNR[33]

PLE[9]

PFE[38]

MVKE[34]

MoSE[36]

MNCM[37]

APEM[39]

AdaTT[40]

发表时间

2018

2019

2020

2022

2022

2020

2022

2023

2023

应用场景

各种推荐场景

视频推荐

各种推荐场景

短视频推荐

广告推荐

邮箱推荐

电商推荐

金融推荐

视频推荐

优势

可学习特征交互关系和处理稀疏数据；灵活

性和扩展性强

对任务之间的关系不敏感；能够学习任务相

关性

有效地消除了跷跷板现象

可平衡任务特定目标和任务间关系；降低任

务间关系敏感性

可进行高效信息融合

可有效地处理序列数据、稀疏数据和异构数据

可有效地捕获任务之间的顺序依赖关系

可有效解决因任务相关性而导致的负迁移问题

可自适应地学习共享知识和任务特定知识；

可扩展性强

局限性

训练复杂度高，可解释性差，依赖大量训练数据

使用静态连接方式，难以发现样本依赖性

对长序列数据处理困难；特征提取过程较为复杂

模型采取并行化计算，计算量大，对硬件要求高

需要大量GPU计算资源

模型可解释性差和泛化能力不足

采用多层神经网络和级联网络导致模型计算量

和参数量较大

模型复杂度高，收敛速度慢

模型需要进行复杂的任务权重计算和特征提取
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通过神经架构搜索技术可自动地学习子网连接路

由。但是，该框架的搜索空间考虑子网的所有连接

可能，时间复杂度较大。

针对稀疏共享中子网并行或独立训练存在参数

优化冲突问题，Bai等人 [45]提出了对比共享推荐模型

（contrastive sharing recommendation model，CSRec）。

主要利用一个对比参数掩码来评估参数对任务的重

要程度，冲突参数由受参数影响更大的任务进行优

化，使模型能够自适应地优化冲突参数。

2.5 层次共享模式的研究
层次共享模式中不同任务被置于不同层，任务

之间只能共享一部分参数空间，而特定于任务的参

数空间给处理复杂或异构任务留下了选择。这种方

法可以在不同层次上平衡任务之间的共享度。但

是，设计一个高效的层次结构依赖于专家经验且极

其耗时。其结构如图 2（e）所示。

基于兴趣点推荐的研究通常存在用户-兴趣点矩

阵高度稀疏的问题，严重限制了模型的学习和表达

能力。据此，Lim 等人[46]提出了分层多任务图循环神

经网络（hierarchical multi-task graph recurrent network，

HMT-GRN）。其中，图循环神经网络用于学习兴趣

点的顺序依赖关系和兴趣点-兴趣点的全局时空图，

以生成基于共享的通用特征表示。而分层MTL模块

对用户-兴趣点和用户-区域进行联合建模，并将不同

细粒度的任务置于不同层，采用层次结构训练各个

任 务 。 训 练 过 程 中 使 用 HBS（hierarchical beam

search）方法来逐步地缩小兴趣点和区域的搜索空

间，以提升推荐效率。但该模型的并行计算能力有

限，无法处理大规模数据集。Wen等人[47]发现用户与

项目详情页面特定组件的交互行为可以作为补充

CVR 预测的细粒度线索，并提出了一个对用户微观

和宏观行为进行分层建模的多任务模型。该模型可

以丰富CVR预测的监督标签，从而提升预测性能。

2.6 其他共享模式的研究
除了上述五种共享模式之外，在MTRS中较常见

的还有元共享和梯度共享。

元共享模式通过元学习（meta-learning）[48]框架在

多个任务间学习一个通用的元模型，该模型可以快

速适应新任务，从而实现任务之间的知识共享。共

享知识是在训练过程中学习和调整的，对每个任务

的特定要求和约束具有更大的灵活性和适应性。这

种方式利用了任务之间的结构相似性，而不是直接

共享表示。

Yang 等人 [49] 提出的 TAML（task- agnostic meta-

learning）模型是典型的元共享模式。该模型侧重于

学习可以针对新任务快速微调的初始化元模型。在

训练过程中，模型会暴露在各种任务中，并更新其参

数以快速适应新任务。这在少样本学习场景中非常

有效。

梯度共享模式不直接共享底层表示，而是在每

个任务梯度更新阶段利用其他任务的梯度信息来实

现任务间的知识转移。这种方法可以在不显式共享

表示的情况下利用任务之间的相关性。

引入辅助任务来帮助目标任务训练是MTL中常

用的方式，但通常面临两个问题：第一，辅助任务太

强则会控制整个网络权重；第二，辅助任务太弱则无

法提供有效帮助。He等人[50]对此提出了MetaBalance

模型，辅助任务梯度大小将依据目标任务梯度大小

进行动态变化，二者基于共享参数的子集进行自适

应平衡。此外，设计了一个松弛因子来控制辅助任

务梯度的变化量，有助于模型适用于不同场景。但

是，辅助任务的梯度完全由目标任务提供，这会导致

辅助任务的梯度在不同任务之间传递时出现偏差。

而 Lee和 Son将基于梯度的元学习方法应用于 MTL，

并在共享层进行单梯度步长更新和内/外循环训练，

从梯度级别减轻任务之间不平衡问题 [51]。许多研究

者将负迁移问题归结为由参数优化冲突时任务间梯

度大小和方向差异引起的，并采取均化梯度大小或贪

婪地改变梯度方向措施。这忽略了新冲突可能出现的

情况。Javaloy和 Valera提出的 RotoGrad算法联合均

匀化梯度大小和方向，可从整体上解决负迁移问题[52]。

注意，前五种共享模式主要从结构设计的角度

来提升共享效率。而元共享从学习策略的角度、梯

度共享从梯度的角度来考虑问题，二者没有具体的

模型结构，通常会和其他共享模式相结合，共同提升

模型的学习效率，解决数据稀疏和参数冲突等问

题。表 5 对层次共享、稀疏共享、梯度共享和元共享

的研究模型的优势及局限性进行了对比总结。

从以上的研究可以看出，硬共享和专家共享仍

然是研究和应用的热点。硬共享适用于任务相关性

较高且负迁移风险小的情形，而专家共享在任务需

要不同特征或具有不同类型输出时，可利用专家网

络专注于整个需求的特定方面或者子任务，从而对

每个任务进行更细粒度的控制。软共享适用场景

是：当任务之间存在一定程度的相关性，但又有各自

的特异性。但是，需要在灵活性和效率之间进行权

衡。稀疏共享中大部分任务是不相关的，主要为各

个任务进行特征选择，从而在共享稀疏特征的基础

上提高推荐性能。层次共享在 RS 系统中的应用较

少，第一，大部分推荐场景中，所涉及的任务并不是
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自然地按层次结构组织的；第二，层次结构增加了建

模过程的复杂性和扩展性；第三，层次结构依赖于标

记数据。元共享和梯度共享较为特殊，通常和其他

五种共享模式相结合来提升推荐性能。总而言之，

不同共享模式都使用了一定程度的共享信息和归纳

偏差来提高跨多个任务的性能。但区别在于它们共

享的方式、程度、层次和内容，如可共享参数、梯度或

模型的其他方面。选择合适的多任务推荐算法取决于

任务之间的关联性、数据的分布以及应用场景的需求。

2.7 任务关系
在 MTRS 中，任务之间存在潜在的相似性、差异

性、关联性和竞争性等固有特性。针对任务之间的

不同特性需设计合适的共享策略，否则，容易导致负

迁移现象。因此，任务之间就形成了不同的关系：

（1）并行。各个任务计算过程中没有明确的交互行

为或依赖关系，每个任务被视为一个单独的问题。

但模型可在任务之间共享一些共同的表示或特征。

目标函数通常以同等加权组合方式来计算整体损

失，并对所有任务进行联合优化。（2）级联。任务之

间存在数据相关性，即一个任务的学习结果可以对

其他任务的学习产生影响，通常任务之间具有顺序

依赖关系。（3）辅助与主任务。将目标任务指定为主

任务，而其他相关任务被视为辅助任务，主要用于

提供额外信息或正则化以帮助提高主任务的性能。

（4）层次。任务之间以分层方式共享参数或特征，底

层表示通常用于表示通用知识，而高层表示用于表

示任务特定知识。高层任务可为低层任务提供知识

或约束以指导其学习。

对上述不同共享模式的研究模型中任务关系进

行了归纳总结，如图 5 所示。不同形状表示关系不

同，而颜色代表共享方式。由此可知，任务之间主要

以级联和并行关系存在。一方面，相关性高的任务

可通过输出共享和共同训练来提升模型泛化能力和效

率；另一方面，MTL对任务关系敏感，为了避免相互干

扰，对具有不同目标或相关性低的任务进行独立运

行。部分模型中任务之间具有混合关系，如ESDF[15]、

Multi- IPW[16]和 Multi-DR[16]。而文献 [24,34-35,52]中

任务之间只进行知识共享，而没有形成特定的关系。

3 MTRS常用数据集和评测指标

3.1 常用数据集
MTRS 是 RS 研究中的一种特殊类型，通常会使

用包含多种类型数据的数据集（如用户评分数据、标

签数据、描述信息等），以同时解决多个推荐任务。

而其他类型RS一般只考虑用户评分数据或描述数据

等单一类型的数据。但MTRS和其他类型RS一般可

使用相同的数据集，因为常用推荐数据集一般包含

了多种类型的数据源，这些数据源能在不同推荐任

务中被使用。本节依据推荐场景的不同，对常用的

公开数据集进行介绍。统计信息如表 6所示。

表 5 几种共享模式研究模型的优势及局限性

Table 5 Advantages and limitations of several shared mode research models

分类

层次共享

稀疏共享

元共享

梯度共享

模型

HMT-GRN[46]

HM3[47]

NCS4CVR[42]

MSSM[43]

MTNAS[44]

CSRec[45]

TAML[49]

MetaBalance[50]

RotoGrad[52]

发表时间

2022

2021

2020

2021

2021

2022

2019

2022

2021

应用场景

兴趣点推荐

电商推荐

视频推荐

各种推荐场景

各种推荐场景

在线信息推荐

个性化推荐

各种推荐场景

优势

可有效解决数据稀疏问题

有效地捕获用户行为之间的复杂

关系；解释性和泛化能力强

可自动地学习共享神经元权重，提

升共享效率；可减少任务冲突问题

可共享更细粒度的信息和自适应

地控制模型稀疏程度

可快速找到最佳共享网络结构和

任务路由策略

可有效地解决参数优化冲突问题

利用元特征和元知识可提高模型

泛化能力和性能

可减少任务梯度干扰；可进行动态

梯度调整用于不同场景

模型解决了任务之间的梯度差异

性；可适应不同的数据分布

局限性

并行计算能力有限，无法处理大

规模数据；依赖于序列数据

模型训练依赖于微观和宏观行为

的高质量标签

模型收敛速度较慢；对噪声数据

较敏感

多层结构导致训练时间和成本

大；静态连接方式不够灵活

NAS 技术训练非常耗时，且搜索

空间考虑了所有连接可能，模型

时间复杂度大

对比学习方式需要更多计算资源

和时间

依赖大量训练数据来学习推荐策

略；易陷入局部最优解

辅助任务梯度完全由主任务决

定，容易产生偏差

梯度均化需选择合适的正则化参

数，这在实践中具有挑战性
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电商：Amazon 产品数据集 [53]包含了大量用户和

产品信息，常用于隐式反馈推荐、产品推荐和用户情

感分析。Ali-CCP数据集[7]收集于淘宝移动客户端的

推荐系统日志，包含了 23个特征域和 2个标签域，主

要用于点击和与之关联的转化预测。

电影：MovieLens[54]是一个广泛使用的电影评分

数据集，目前常用的有 3个版本MovieLens 1M、Movie-

Lens 10M 和 MovieLens 20M。包括用户对电影的评

分、电影的元数据（如类型、导演、演员等）和用户个

人信息（如年龄、性别、职业等）。

社交：Weibo 数据集 [55]包含了微博、名人、情感 3

个异构网络，常用于分析用户情感从而进行个性化

推荐。

音乐：KGRec-music 数据集[56]携带了大量项目标

签数据。而LFM-1b数据集[57]是从全球最大在线音乐

网站 Last.fm 中归纳整理得到的，包括了用户、艺术

家、歌曲、专辑等信息。

游戏：Steam数据集[58]是从全球最受欢迎的 PC游

戏网站 Steam中收集得到的，包含了用户对游戏的评

论、游戏时间、游戏信息等。

文本：Yelp2018数据集[59]是从美国最大在线饮食

服务平台 Yelp 收集整理的，该数据集将酒吧和餐馆

等本地企业视为物品。

3.2 评估指标
MTRS 通过各种推荐算法为用户生成个性化推

荐列表，系统使用多种评估指标对算法的性能进行

度量和评估，以此来反映算法的可靠性和有效性。

对模型进行评估也是推荐工作中的最后一个环节。

图 5 任务关系

Fig.5 Task relationships

表 6 数据集统计信息

Table 6 Statistics of datasets

数据集

Amazon

Ali-CCP

MovieLens 1M

MovieLens 10M

MovieLens 20M

Weibo

KGRec-music

LFM-1b

Steam

Yelp2018

用户量

20 980 000

32 000 000

6 040

71 567

138 493

12 814

5 199

120 322

2 567 538

1 326 101

项目量

9 350 000

3 000 000

3 952

10 681

27 278

126 830

8 640

3 123 496

32 135

174 567

交互量

30 330 000

400 000 000

1 000 209

10 000 054

20 000 263

171 268

751 531

1 088 161 692

7 793 069

5 261 669

语言

英文

中文

英文

英文

英文

中文

英文

英文

英文

英文

年份

2016

2018

2003

2009

2016

2017

2016

2016

2018

2018
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需要注意的是，无论 MTRS还是其他类型 RS，常用的

评估指标都是类似的。这些指标主要用于评估推荐

项目的相关性和顺序等方面的性能。但在实际应用

中，MTRS有时还需考虑任务之间的平衡性和资源分

配问题。通常使用任务相关性或任务优先级等指标

来衡量任务之间的关联性和重要性。此外，使用效

率或资源利用率等指标评估资源分配效率。常用的

评估指标有以下几种：

准确率（Precision）：表示 MTRS预测为正例的样

本中，事实上也是正例的样本所占的比例。其值越

高，表示推荐的项目越相关。计算公式为：

precision =
∑
u ∈U

|R(u)⋂ T (u)|
∑
u ∈U

|R(u)| （1）

其中，U 表示用户集合；R(u)表示系统为用户 u生成

的推荐列表；T (u)表示用户 u的真实偏好列表。

召回率（Recall）：表示实际上是正例的样本中，

被推荐系统预测为正例的样本所占的比例。其值越

高，表示RS发现相关项目的能力越强。计算公式为：

recall =
∑
u ∈U

|R(u)⋂ T (u)|
∑
u ∈U

|T (u)| （2）

Ft 值：准确率和召回率都关注于某一方面性能

的提升，无法做到统筹兼顾，而 Ft 指标可对准确率和

召回率进行平衡，同时反映推荐项目的相关性和 RS

发现相关项目的能力。 t > 1表示模型侧重于召回

率，t < 1表示模型侧重于准确率。计算公式为：

Ft =(1 + t2) × precision × recallprecision + recall （3）

AUC（area under curve）[60]：主要用于衡量模型对

正负样本的分类能力，适用于二分类问题。其值越

高，表明RS对正负样本的分类能力越强，推荐结果就

越符合用户的兴趣。计算公式为：

AUC = ∫01TPR(FPR-1(x))dx （4）

TPR = TP
TP + FN （5）

FPR = FP
FP + TN （6）

其中，TP 表示真正例；FN 表示假负例；FP 表示假

正例；TN 表示真负例；TPR和 FPR表示分类模型的

真阳性率和假阳性率，FPR-1(x)表示 FPR逆函数。

GAUC（group AUC）[61]：该指标的计算是在 AUC

的基础上进行的，它将用户分组，并计算每个用户组

内所有任务的平均 AUC值。主要用于评估多个任务

之间的推荐结果相对优劣。计算公式为：

GAUC = 1
|U|∑u ∈U 1

||T (u) ∑t ∈ T (u)AUCt(u) （7）

其中，AUCt(u)表示用户 u在项目 t上的AUC值。

MSE（mean squared error）用于衡量预测值和真

实值的偏差大小，对异常值极其敏感。其值越小，表

示模型预测能力越高。计算公式为：

MSE = 1n∑i = 1
n (r͂i - ri)2 （8）

其中，n表示预测值和对应真实值的数量，r͂i 和 ri 分
别表示第 i个预测值和真实值。

本文对几种代表算法所采用的指标进行了列

举。此外，为了更全面地了解算法的性能，根据论文

中的描述和公式对时空复杂度进行了总结，如表 7所

示。可知 AUC 指标应用最为广泛，因为在 Top-N 排

序推荐背景下，它可以表示随机正例排名高于负例

的概率，反映模型在所有阈值下的平均排序能力。

当然，为了更全面地度量模型性能，通常需要和其他

评估指标结合使用。

表 7 部分代表模型评价指标

Table 7 Evaluation metrics for some representative models

代表模型

ESMM[7]

ESCM2[17]

MMOE[8]

PLE[9]

ESM2[14]

AITM[20]

DCMT[18]

MoSE[36]

MSSM[43]

DINOP[29]

precision

√

recall

√

√

Ft

√

√

AUC
√
√
√
√
√
√
√

√
√

GAUC
√

√

MSE

√

√

发表会议/期刊

SIGIR

SIGIR

KDD

RecSys

SIGIR

KDD

arXiv

KDD

SIGIR

CIKM

发表年份

2018

2022

2018

2020

2020

2021

2023

2020

2021

2019

时间复杂度

O(nk+nm)
O(nk+nm)
O(nkd+nmd)
O(nLd)
O(nk+nm)
O(nST)
O(nk+nm)
O(nkd+nmd)
O(nS1S2d)
O(nLd)

空间复杂度

O(n+m)
O(n+m)
O(kd+md)
O(Ld)
O(n+m)
O(ST)
O(n+m)
O(kd+md)
O(S1S2d)
O(Ld)

注：n表示训练样本数量，k表示任务数量，m表示特征数量，d表示隐藏层神经元数量，L表示层数，S1 和 S2 分别表示第一层和第二层

的稀疏性参数，T表示时间步长。
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4 未来研究方向
近年来，MTL 的研究给推荐系统带来了极大的

发展机遇，但同时也面临很多技术难题。比如，因任

务相关性引发的负迁移、参数冲突、可解释性问题

等。下面将概述 4个MTRS未来有潜力的研究方向：

（1）MTL推荐模型的可解释性：过去很多工作致

力于提高推荐性能，仅向用户提供推荐结果，但忽略

了推荐结果的解释性。提供解释最重要的作用不是

促使用户接受推荐结果，而是帮助用户在采纳不同

结果时能够做出更理智的决策[62]。具有两个作用：第

一，提升用户对推荐结果的满意度，增强用户对平台

的信任度；第二，提高模型的透明度，方便对模型的

优化。但大部分 MTL 方法属于深度学习范畴，而深

度学习是一种端到端优化的学习范式，缺乏足够的

透明度，难以对推荐结果做出解释。考虑到传统推

荐算法实现简单且具有较强的可解释性，将 MTL 方

法与传统推荐方法相结合非常值得探索。虽然目前

已存在部分工作，例如，与矩阵分解结合、与因式张量

分解结合，但这仍是一个值得继续深入研究的方向。

（2）结合异构信息网络：传统多任务推荐算法任

务之间只能基于同质信息共享，这限制了模型对具

有复杂任务关系的处理，并且 RS常面临冷启动和数

据稀疏问题。使用异构数据是解决这些问题的一种

有效方法。异构信息网络（heterogeneous information

networks，HIN）[63]能利用高阶图形结构从异构数据中

获取更丰富的语义信息。基于此，将 HIN 引入多任

务推荐算法，促使各个任务基于异构数据共享是一

个可行的方案。文献 [64]利用注意力机制来学习

HIN的元路径语义，同时对推荐和链路预测任务进行

训练。但如何设计一个高效的基于异构信息网络

MTRS需要进一步的研究。

（3）非凸函数优化：目前，大部分多任务推荐算

法的目标函数为非凸函数，这就无法避开鞍点问题，

导致模型难以在全局范围内寻找最优解，对模型的

优化造成很大的困扰。例如，当推荐效果不佳时，无

法分辨这是因为模型未能找到最优解而导致的，还

是因为任务之间共享信息的组合方式不合理引发

的。多任务推荐算法中的非凸优化问题已成为限制

推荐系统进一步发展的瓶颈，因此，提出优化方案来

解决该问题已经刻不容缓。

（4）结合强化学习：Bandits[65]等强化学习算法能

有效地处理RS中的冷启动和探索开发问题。但过去

强化学习大多仅限于和单任务推荐算法相结合，并

且在对象关系复杂、数据充足的环境下表现不佳。

而 MTL 能帮助强化学习的各个代理同时学习，各代

理学到的参数将定期与全局网络进行共享，然后全

局网络从共享参数中提取一组用于共享的新参数，

以达到所有代理整体性能的提升 [66]。强化学习与多

任务推荐算法的结合已在不同场景下取得了优异成

果[67-69]，证明了这是一个值得探索的方向。

5 结束语
MTL信息共享和联合建模的特点给推荐系统带

来了新发展机遇。本文首先对 MTRS 的研究背景进

行了介绍；其次盘点了多任务学习的优势、MTRS 的

基本原理和创建原则；然后从共享模式的角度对

MTRS的研究现状进行了阐述，对研究模型的优势及

局限性、任务之间的关系进行了归纳总结；接着对常

用的数据集和评估指标进行了总结；最后对该领域

未来可研究方向进行了探讨。MTL 具有数据增强、

提升表征学习和泛化能力等优势。但也面临负迁

移、参数冲突、可解释性差、数据异构等挑战。因此，

后续将围绕多任务推荐模型存在的问题展开深入研

究，促进多任务推荐算法与传统推荐算法、异构信息

网络、强化学习范式等相结合。
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