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基于大语言模型的推荐系统综述

谢广明1，白彦冰1，吴子昂2，张艳玲2

（1. 北京大学 工学院, 北京 100871; 2. 北京科技大学 智能科学与技术学院, 北京 100083）

摘     要：随着社交网络平台和电子商务平台的崛起，工业级个性化推荐系统在移动互联网时代的作用日益显

著，对提升用户浏览体验、购物体验以及扩大用户规模起到了不可替代的作用。在推荐系统中，模型发挥着至

关重要的作用。随着算力和数据量的增长，模型结构呈现复杂化、大型化趋势，推荐精准度相较于传统推荐模

型也有显著提升。以 GPT 和 DeepSeek 为代表的大语言模型（large language model，LLM）, 不仅显著改善了语言

模型的效果，而且助推了提示工程等训练范式的发展。LLM 所具备的语义理解和内容生成能力，使其在工业

级推荐系统中的落地应用正处于快速发展阶段。本文对 LLM 和推荐系统的结合点进行调研，梳理了 LLM 与

工业级推荐系统的结合方式，并提出了对 LLM 和推荐系统结合的展望，以期利用 LLM 技术提升推荐模型的训

练、推理效率和效果。
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Review of LLM-based recommendation systems
XIE Guangming1，BAI Yanbing1，WU Ziang2，ZHANG Yanling2

(1. College of Engineering, Peking University, Beijing 100871, China; 2. School of Intelligence Science and Technology, University
of Science and Technology Bejing, Beijing 100083, China)

Abstract: As social  networking and e-commerce platforms have grown in  popularity,  industrial  recommendation sys-
tems have assumed an increasingly significant role in the mobile internet era. The recommendation system is imperative
for  enhancing user  experience,  optimizing shopping experience,  and promoting user  growth.  In  the  domain of  recom-
mendation systems, the role of models is paramount. As computing power and data volume have increased, model struc-
tures have become increasingly complex. These models have also improved the accuracy of recommendation systems in
comparison to traditional models. Represented by GPT and DeepSeek, LLM has been demonstrated to enhance the effic-
acy of language models and catalyze the evolution of novel model training paradigms, such as prompt engineering. The
rapid advancements in large language model (LLM) capabilities, particularly in semantic understanding and content gen-
eration, are poised to transform industrial recommendation systems. This paper reviews the connections between LLM
and recommendation systems, then outlines the ways in which LLM can be integrated with industrial recommendation
systems. The objective of our work is to leverage technologies associated with LLM to enhance the efficiency and effic-
acy of recommendation models.
Keywords: recommendation system; recommendation models; LLM; prompt engineering; scaling law; visual large
model; sequential modeling; deep learning

推荐系统和 LLM 是当今人工智能领域的研

究热点。随着以抖音、快手、TikTok、Facebook 为
代表的社交网络平台和以淘宝、京东、拼多多、

Amazon 为代表的电子商务平台的崛起，以及大语

言模型（large language model, LLM）的发展，推荐

效果和语义生成效果在日趋改善，而算力消耗也

在日趋增加 [1-3]。如何将 LLM 与推荐算法进行结

合，使得二者在工业级推荐系统中发挥更大作

用，是当前有待探索的领域。由于算力和效率方

面的约束，LLM 在工业级推荐系统的落地面临诸

多挑战。本工作旨在对工业级推荐系统和 LLM
的基本现状，以及二者的结合方式进行综述。
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1   研究背景
 

1.1    推荐系统

推荐系统运转的过程是一个协同过滤[1] 的过

程，系统根据人与人之间的相似度为用户推荐感

兴趣的物品 （图 1）。
 
 

匹配

推荐

购买 购买

 
图 1    协同过滤示意

Fig. 1    Schematic of collaborative filtering
 

个性化推荐 [1] 是通过用户的兴趣喜好，为用

户进行个性化推荐物品或内容的过程，如图 2 所
示。随着信息技术的发展，尤其是移动互联网的

发展，推荐已经渗透到人们生活的各个方面。典

型的推荐场景包括新闻资讯、视频、直播、商品

等。在互联网时代，推荐更严格的定义是通过数

据和算法，建立人和物品的关联，辅助用户进行

决策。推荐系统也是基于人工智能算法构建的智

能体，通过感知用户意图和兴趣偏好，为用户输

出内容，收集用户反馈，从而不断学习和进化。
 
 

推荐系统

在合适的时间、合适的地点、给合适的人、分发合适的物品

时间因素
时段
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用户
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直播
商品
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图 2    推荐系统示意

Fig. 2    Schematic of recommendation system
  

1.2    工业级推荐系统

传统的协同过滤算法可以衍生出用户协同

(User-CF）、物品协同（Item-CF）、矩阵分解等算

法，这些算法更多是应用于小规模推荐系统上。

现代工业界推荐系统面临的是数以亿计的用户和

物品，以及百亿规模的训练样本。在诸如 You-
Tube、Facebook、TikTok、快手、抖音 [2-3] 等社交媒

体平台中，核心的流量分发逻辑建立在深度学习

推荐系统上。用户在这些平台进行内容浏览期

间，产生数以百亿计的行为数据。这些行为数据

被用于深度学习模型训练，使得推荐系统学习到

用户的短期兴趣和长期兴趣，推荐出更符合用户

偏好的内容，从而提升平台的用户黏性和商业价值。

表 1 列举了当前互联网亿级用户主流平台的

数据规模 [4]，根据公开披露的用户规模、物品规

模、用户行为密度和推荐自由度，可以推断出推

荐系统所面临的数据规模和复杂度。现代工业级

推荐系统已经脱离对协同过滤算法的简单应用，

演化成基于大规模深度学习的复杂系统。
 
 

表 1    主流推荐系统的数据规模[4]

Table 1    The  scale  of  mainstream  recommendation  sys-
tems[4]

 

平台
用户规模

（DAU）/亿
物品

规模

行为

密度

推荐

自由度

微信−朋友圈 9 千级 高 低

抖音 6 十亿级 高 高

快手 3 十亿级 高 高

百度 5 十亿级 低 低

Facebook 20 百万级 高 低

X 2.29 百万级 高 低
 

更大的数据规模意味着更复杂的系统设计。

推荐系统的一个重要工作是排序，即为用户的每

一次请求，对可能的候选进行打分排序。在数据

规模和算力的约束下，推荐分为召回、粗排、精排

等多阶段 [5]。如图 3 所示，从上到下每个阶段所

处理的候选规模依次降低，算法复杂度依次增

加，最终选出 Top K (K 一般为 10~20 量级）  个候

选推送给用户进行展示。在推荐系统的每个阶

段，需要对用户−物品对进行多目标的模型预

估。预估用户在物品上的多种行为概率与价值，

将这些预估概率和价值进行融合形成一个综合打

分，用于各个阶段的排序。
 
 

检索

预排序

排序
102~104

103~106

106~109

检索集合

预排序集合
竞争集合

优胜集合

 
图 3    推荐系统的典型处理漏斗[5]

Fig. 3    Typical  processing  funnel  for  recommendation  sys-
tems[5]

 

除了数据规模之外，推荐系统还面临着时效

性、多目标、数据噪声等挑战。首先，现代推荐系

统所服务的平台中，用户和内容都具有高动态性

特点，即用户即来即走，内容随时上传更新，尤其

对于直播内容来讲，更属于边生产边分发的过

程。这样的高动态性要求推荐系统在数据更新、

模型训练、系统响应上具备秒级别甚至毫秒级别

的时效能力。其次，工业界中推荐优化目标是多
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样性的，以抖音和快手为例，存在观看时长、有效

互动、负向反馈、商品购买、浏览体验等多方面的

优化目标。这些目标如何通过模型精准估算，并

且进一步更好地融合，是推荐系统持续解决的难

题。最后，推荐系统是利用用户的行为优化模型

和策略，为用户推荐出适合的内容。然而，用户

的行为本身存在噪声，这给推荐系统的学习带来

巨大困难。因此，如何利用好深度学习和 LLM 提

升推荐精准度，成为工业级推荐系统的关键。 

1.3    LLM
语言模型的发展按时间先后分为以下 4 个阶

段：统计语言模型、神经网络语言模型、预训练语

言模型、LLM[6]。统计语言模型，例如 N-Gram 和

马尔可夫模型，主要利用统计方法来计算词语之

间的概率关系，从而预测下一个词出现的概率。

神经网络模型，例如 LSTM [7]、RNN [8] 和 Trans-
former[9] 等，使用神经网络来学习词语之间的复

杂关系，从而更好地预测下一个词出现的概率。

预训练语言模型的早期尝试可以追溯到  2018 年
提出的基于 Bi-LSTM 的方法 ELMo(embeddings
from language models)[10]。早期的语言模型通常只

在一个特定的任务上进行训练，而 ELMo 采用了

一种新的训练方法，即“预训练  + 微调”范式：在

预训练阶段，语言模型通常在大型语料库上进行

训练；在微调阶段，则在特定的任务上进行微

调。BERT(bidirectional encoder representations from
Transformers)[11]、GPT(generative pretraining Trans-
former)[12] 等模型提出后，基于 Transformer 的预训

练语言模型发展迅速，诸多研究者发现，采用更

大规模的参数量能够在下游任务上产生较大效果

提升。于是，涌现了拥有 1 750 亿参数量的 GPT-
3、54 亿参数量的 PaLM(pathways language mode)
等大语言模型。

LLM 通常可以分为 3 类：Encoder-Decoder、
Encoder-Only 和 Decoder-Only 模型。在 LLM 发展

的早期阶段，Encoder-Decoder 架构以及 Encoder-
Only 架构占据研究的主流，在文本内容分析、分

类等任务上表现较好。Encoder-Decoder 的代表模

型有 Meta 研发的 BART[13] 以及 Google 研发的

T5[14] 等。Encoder-Only 的代表模型是 BERT，并

衍生出 ERNIE(enhanced language representation
with informative entities)[15]、RoBERTa(robustly op-
timized BERT pretraining approach)[16]、ALBERT(a
lite BERT for self-supervised learning of language
representations)[17] 等模型。这两类模型均属于判

别式模型，并且其与训练任务都是预测掩码单

词。在 OpenAI 发布 Decoder-Only 的 GPT-3 后，

Decoder-Only 模型由于其良好的生成能力和泛化

性能逐渐成为 LLM 的主流结构，这里的泛化性能

指的是下游任务上的 Zero-Shot 或 Few-Shot 的泛

化性能。与其他两种模型的不同之处在于，De-
coder-Only 模型属于生成式模型，预训练任务主

要是对下一个词进行预测。常见的 Decoder -
Only 模型包括 DeepSeek-V3[18]、DeepSeek-R1[19]、

GPT-4[20]、GPT-4v、GPT-4o、PaLM、OPT[21]、Bard、
Llama[22]、Llama2[23]、Llama3[24] 等。各类别对应的

常见模型梳理如图 4 所示。
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图 4    各个架构对应的常见 LLM 分类

Fig. 4    Common LLM classification of each architecture
 

Decoder-Only 模型分支中的 GPT 模型自 3.0
版本以来在 LLM 的众多模型中始终处于领跑位

置。在此过程中，OpenAI 提出的诸多关键性技术

已经逐渐成为 LLM 训练和微调的新范式。GPT-1
主要为 GPT 系列的模型结构打下基础，其参数量

约为 1.17 亿，此后的模型都是在此模型核心结构

上进行的改动。GPT-2 在 GPT-1 基础上将参数增

大量到 1.5×109，并在约 40 GB 的数据上进行充分

预训练。此外，GPT-2 主要对零样本的多任务学

习进行了探索，在 GPT-1 基础上去掉了 Fine-Tun-
ing 层，不再在具体任务上进行微调，在零样本多

任务学习上取得了初步成果。但是，此模型与经

过微调训练的模型相比，在具体任务上的性能仍

有差距。GPT-3 将参数规模大幅提升至 1 750 亿，

提出了一种上下文学习的大规模学习范式 ICL
(In-Context-Learning)，将下游任务表达为示例和

提示的形式作为模型的前置输入，在此基础上让
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GPT 执行相关任务。ICL 包含 Zero-Shot、One-Shot、
Few-Shot 等类型，其划分准则是示例的个数。

与 GPT-2 类似，GPT-3 不再需要为每个具体

的下游任务微调生成模型，减少了重复训练，同

时大大增强了预训练模型的泛化能力。事实上，

GPT-3 也是同时期参数量最大的 LLM，证明了参

数量的增大可以提升模型能力，这可视作 LLM 发

展的一个重要转折点。在确立了模型架构和训练

范式之后，OpenAI 针对 GPT-3 的薄弱领域，例如

代码编写、推理能力和数学能力，通过微调进行了

提升。此外，GPT-3 还采用了强化学习算法 RLHF[24-25]

(reinforcement learning from human feedback)，使得

LLM 的回答能够在用户层面进行对齐，通过显式

引入人的偏好提升用户满意度，该算法主要是通

过收集人类对于回答的反馈从而改进模型。

GPT-4 的出现则掀起了多模态大语言模型的研究

热潮，但是 GPT-4 的技术报告没有公布多模态能

力的具体实现方式。同时期开源多模态大模型

LLaVA(large language and vision assistant)[26] 则利用

了 CLIP(contrastive language-image pretraining)[27] 的

图像编码器部分生成能够和文本对齐的特征，辅

助 LLM 进行图像理解，从而在多模态任务上取得

了一定成果。

LLM 具备 3 个与规模相关的特点：1）语料规

模，几乎包含了全部公开的数字化语料；2）参数

规模，经典的 GPT-3 的参数是 1 750 亿，具备极强

的表征能力；3）算力规模，以 NVIDIA 的 A100 型

号 GPU 卡为例，完成 GPT-3 的训练，在 1 000 张卡

的规模上需要训练 20 天以上，极大提升了 LLM
基座模型训练的门槛。 

1.4    LLM 为推荐带来的改变

如图 5 所示，LLM 的出现带来的不仅是效果

和 AI 泛化能力的提升，同时也带来模型范式上的

变化。
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图 5    模型训练演进的不同阶段及其核心工作

Fig. 5    Evolution  of  model  training  stages  and  the  associ-
ated key works

 

第 1 阶段，特征工程。以自然语言处理领域

为例，在机器学习的早期阶段，自然语言学习的

工作以特征工程为主，主要工作集中在如何构造

更有效的特征和表征来提升模型效果。

第 2 阶段，结构工程。当深度学习开始大规

模应用后，模型训练进入到结构工程阶段，即通

过不断迭代深度学习网络的结构来达到更好的效

果。这个阶段涌现出了 LSTM、GRU[28] 等序列神

经网络模型，同时也诞生了 Transformer、BERT 等

基于注意力机制的模型。

第 3 阶段，目标工程。随着模型复杂度的增

加，尤其是 BERT 的诞生，从零训练单个模型的训

练成本变高。但由于不同下游任务存在差异，因

此衍生出预训练加微调模式为基础的任务工程范

式，即采用通用语料训练一个复杂的基础模型，

例如 BERT。在应用到具体任务时，以具体任务

的语料为主，对部分参数进行神经网络的微调，

从而达到适配效果。

第 4 阶段，提示工程。以 Instruct GPT[12] 为早

期代表的 LLM 出现后，即便针对具体任务，也难

以有足够资源进行整个模型的微调  (Fine-Tune)。
针对这种情况，进一步衍生出预训练−提示−预测

三阶段的提示工程模式。相比于直接微调整个模

型，提示工程不需要对预训练模型进行变更，而

是为其提供有效的提示  (Prompt)，通过提示来达

成模型和下游任务之间的适配。如何针对下游任

务给出合适提示这个环节，这一环节被称为提示

工程[29]。

以上模型领域的演进，尤其是在语言模型上

的演进，为推荐系统带来很多有益的启发。现有

推荐系统模型的工作，对应到上面的模型领域的

演进过程，更多是停留在特征工程和结构工程阶

段，主要工作是在定义问题建模的基础上，挖掘

特征、优化表征、改进网络结构以获得更好的效

果。一个自然的问题是，如何推动推荐系统模型

更加复杂化，让模型更好地适配多场景、多任务、

多业务，从而结合 LLM 带来更好的推荐效果。近

年来已经有诸多工作对 LLM 在推荐中的应用进

行总结 [ 3 0 - 3 2 ]，本文重点探讨推荐系统如何利用

LLM 技术进行改进。 

2   模型在推荐系统中的作用

推荐系统的核心任务是利用用户行为数据，

在给定的时间和场景下，预估用户对物品的交互

概率。整个数据生产到深度学习的过程如图 6
所示。

首先，用户接收到推荐系统推荐的内容，在推

荐内容上进行点击、观看、购买等反馈；其次，这

些反馈连同用户、内容、上下文的特征，被构造成

训练样本被系统收集起来。当大量的样本收集到

一起则形成多个批次，通过流式传输送给深度学

习平台；平台利用样本进行训练，利用梯度下降、
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牛顿法、Adam、AdGrad 等数值优化算法学习参数

集合。最后，训练好的参数通过参数服务器生效

到线上服务，进行点击、观看、购买等概率的推

理，系统根据推理结果对内容进行排序，如此循

环往复。

推荐系统的核心环节包括召回、粗排、精排

3 个阶段（图 4）。在这 3 个阶段中，机器学习模型

均起到核心作用。在现代工业级推荐系统中，模

型以深度学习模型为主，浅层模型为辅。从召回

到粗排再到精排，所处理的数据量级依次降低，

但模型的复杂度依次提升。下面分别介绍模型在

排序（包括精排和粗排）和召回中的应用。
 
 

PC

App

网关层

用户数据

网关服务

推荐物料

人机接口

在线服务

后台计算

用户反馈 特征

流式/批式样本

模型层

推理计算

排序服务

参数服务器

模型参数

训练样本

模型训练

x y

W1
W2 W3 W4

x y

W1 W2 W3
W4

 

图 6    推荐模型的生命周期

Fig. 6    Life cycle of recommendation model
 
 

2.1    排序模型

排序模型在推荐系统中处于核心的地位，具

有较高复杂度。图 7 给出了 2016 年 Google 在 You-
Tube 视频推荐系统 [2] 中的精排模型结构，这是视

频推荐领域的经典模型。模型整体为多层神经网

络结构，最底层为基础特征，包括稠密特征和稀

疏特征。稀疏特征通过稀疏编码映射到嵌入式向

量的稠密空间。以日期特征和兴趣特征为例，首

先通过一个离散向量进行表达：

WeekDay =Mon⇒ xWeekDay,hot =

[1 0 0 0 0 0]T (1)

Topic = {Funny,Pet} ⇒ xTopic,hot =

[· · · 0 1 0 · · · ] (2)

然后，通过一个向量矩阵将原始的稀疏向量

压缩到一个低维度（比如 128 维）空间。特征映射

之后，稠密特征和稀疏特征也会被进一步处理，

通过交叉、高次变换等操作形成高阶的特征表

达，最后作为神经网络第 1 层的输入，经过神经网

络的前向传递计算得到激活值，再经过激活函数

得到预估的点击率、预估观看时长等。

以上是排序模型的经典结构。实际上，随着

数据规模的增长，简单的多层感知机神经网络已

经不再满足预估精度的要求。因此，网络结构也

在不断演化，从最基础的宽度与深度模型，经过

演化出现了 DeepFM(a factorization-machine based
neural network)[33-34]、DCN(deep and cross network)[35-36]、

MMOE(multi-gate mixture of experts)[37]、PLE(pro-
gressive layered extraction)[38] 等复杂结构。
 
 

展示视频ID 被观看的视频ID
距离上次观看的时间

先前展示的次数用户语言 视频语言
视频嵌入

正则化

取平均

提供 训练

加权逻辑
回归

ReLU

ReLU

ReLU

语言嵌入 正则化

·········

···

···

x
~√￣ x~ x2~ x

~√￣ x~ x2~

eWx+b

 
图 7    基于深度神经网络的典型推荐系统

Fig. 7    Typical  recommendation  system  based  on  deep
neural networks

 

2023 年发表的工作 [39] 采用 LHUC (learning
hidden unit contribution) 结构 [40]，将精排模型的复

杂度进一步提升。引入 LHUC 结构后，模型中每

个神经元都具备感知个性化的能力，在百亿级别

样本的模型训练上带来很大的性能提升。LHUC
的神经元：
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δ = γ ·Sigmoid(xW+ b), δ ∈ [0,γ] (3)
式中：x 为特征，W 和 b 为模型参数。经过 Sig-
moid 激活函数的作用，得到个性化激活值，该激

活值与原有神经网络神经元的输出值相乘，作为

下一层神经网络的输入。

模型构建中，另一个比较重要的课题是用户

行为序列的使用。推荐系统感知用户的兴趣，一

方面的感知来自样本的直接反馈信号，可学习到

用户对推荐物品的偏好程度；另一方面的感知来

自用户的行为历史，例如，通过用户在短视频或

直播方面的观看历史、商品点击和购买历史，来

推断用户接下来对哪类内容和商品存在更强的偏

好。将用户行为历史进行建模利用的过程称作序

列建模，这是推荐模型领域一个持续研究的课

题。在深度学习模型应用到推荐系统的早期阶

段，由于算力方面的限制，使用的用户行为序列

较短，一般为 100 个以内。使用方式也比较简单，

即对序列中每个元素单独学习隐式向量表征 (em-
bedding)，并进行向量的加和池化与平均池化操作

(sum pooling or average pooling)。随着系统演进，

以及推荐系统需要从更长的用户行为历史中挖掘

有效信息，序列建模的复杂度也越来越高，所采

用的用户行为序列也在逐步扩大。Deep Interest
Network[41] 首先提出用注意力机制来实现序列历

史中的差异化权重。DIEN(deep interest evolution
network)[42] 提出用  GRU 序列神经网络对序列进

行建模。SIM(search-based user interest modeling)[43]

算法采用 1 000以上长度的长序列，通过两阶段对

序列建模，然而，随着序列长度的增加，两阶段建

模带来的不一致性会加剧。

2023 年快手提出的 TWIN(two-stage interest
network)[44] 工作使用了用户全生命周期的行为序

列，并实现了超长序列的端到端建模能力，解决

了两阶段建模带来的不一致问题。该方法一方面

使得建模序列覆盖了用户的全生命周期，充分挖

掘了用户的短期、中期、长期兴趣；另一方面，通

过 GPU 算子优化，实现了万级别长度序列上的端

到端建模。 

2.2    模型在召回阶段的应用

推荐系统的召回阶段负责从海量物品候选

中，快速将用户感兴趣的物品集合进行圈定。相

比于精排模型，召回模型保证了足够的召回率。

召回一般分为规则召回和模型召回，规则召回适

合将一定行业先验知识在推荐系统落地，诸如热

门召回、地理位置信息召回、基于标签体系的兴

趣召回等。模型召回则面向解决更复杂的召回问

题，在满足召回率基础上大幅提升召回精准度。

随着深度学习在排序模型落地方案的成熟，模型

召回开始占据主流，从简单的用户协同过滤召

回、物品协同过滤召回，再到经典的双塔召回。

近几年，模型整体趋于复杂化，产生了 TDM 召

回[45]、Deep Retrieval[46] 召回等复杂模型。

随着 LLM 训练的兴起，业界逐渐认识到基于

稀疏 ID 推荐系统和基于监督学习的推荐系统的

局限性。因此，涌现出针对生成式召回的研究，

典型的工作是 VQ-VAE(vector quantized variational
autoencoder)[47] 和 RQ-VAE(residual quantized vari-
ational autoencoder)[48]，它们尝试将召回工作改进

成一个带有语义 ID 生成的过程。这样摆脱了对

原有系统随机 ID 的依赖，也为推荐系统进化为基

于语义的 LLM 提供了输入。如图 8 所示，通过维护

一个对向量做离散化的 Codebook，不断根据 Code-
book 生成具备语义的 ID，同时 ID 的生成通过与

编码器和解码器的端到端联合训练形成联动。 

 

残差量化

码本 1 码本 2 码本 3

编码器 解码器嵌
入

嵌
入

语义编码
量化表征

1 2 3

1 12 23

4 5 6 70 1 2 3 4 5 6 70 1 2 3 4 5 6 70

d=0 d=1 d=2

(7,        1,         4)

− − −

 

图 8    生成式召回通过 Codebook 的更新和变分推断生成具有语义的 ID[48]

Fig. 8    Generative recall using Codebook updates and variational inference to produce semantically meaningful IDs[48]
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2.3    推荐系统模型的局限和挑战

虽然模型训练在推荐系统中起着核心作用，

但现有的模型并不能解决推荐系统的全部问题，

依然存在巨大的提升空间。
首先，从推荐粒度上，当前推荐系统模型依然

是学习用户的行为反馈，包括显式反馈和隐式反
馈，而推荐打分依然是针对整个物品（视频、直
播、商品、地理位置兴趣点等）。实际上，用户对
物品的关注可能存在于诸多方面，比如用户对视
频的兴趣点仅在于某个片段，用户对直播的兴趣
点可能仅存在某个时刻。这意味着推荐系统的模
型会朝着更细的预估粒度演进。当前主流的工业
级推荐系统的参数规模为百亿规模，对应亿级别
用户规模和亿级别的候选规模。当建模粒度进一
步细化，必然带来参数规模的增加和性能开销。
这方面带来的性能挑战可以从 LLM 的部署和性
能优化上找到具有借鉴意义的经验。

其次，推荐模型本质上是在学习用户的后验
行为，而这会导致系统存在信息茧房、样本选择
偏差、多样性和体验问题。这些问题需要从样本
空间、建模目标、上线规范和指标多方面入手解
决。然而，这方面工作的模型化程度还不够，更
多依赖人工经验。LLM 领域的 RLHF(reinforce-
ment learning from human feedback)[24-25] 则提供了
一个很好的思路，通过与人类反馈对齐的方式指
导模型训练。

最后，推荐模型目前的训练迭代主要是在特
征工程和深度模型结构上，而且很难达到推荐模
型跨场景、跨领域甚至跨产品的通用。LLM 的出
现不仅改善了语言交互的效果，同时带来模型学
习范式的改变，使得基座模型、微调和提示工程
成为模型训练的新范式。这也是推荐模型走向基
座化，进而实现跨场景、跨领域轻量级适配建模
的演进路径之一。 

3   LLM 在推荐系统中的应用

LLM 在自然语言、视觉生成等领域取得突破
之后，其在推荐系统领域如何应用的研究也逐步
展开。LLM 在推荐系统中的应用具有 6 个切入
点[31-32]。1）基于 LLM 对推荐内容进行表征，提升
推荐系统对内容的理解能力。2）基于互联网海量
数据训练推荐系统基座模型，并采用 Prompt[35] 和
Fine-Tuning 微调技术，以推荐基座模型为基础，
针对多场景和多任务进行高效地下游适配。3）基
于 LLM 进行交互式推荐。4）多模态大模型改进
推荐效果。5）基于工业级场景探索推荐 LLM 结
构以及规模效应。6）基于 LLM 的推荐系统部署
和推理效率优化。 

3.1    基于 LLM 的表征

现代工业推荐系统大量使用基于用户 ID 和

物品 ID 的稀疏表征方法，即为每个用户和每个物

品学习一个向量表征作为系统的输入。该学习方

式的优点在工业大规模推荐系统中得到了放大。

在数据量和监督信号量充足的场景下，基于 ID
的表征能很好地从协同过滤角度学习到物品−物

品、用户−物品之间的强相关性。在此背景下，基

于内容的标签体系及基于内容的表征向量在大规

模推荐系统中的表征能力被削弱。而 LLM 的出

现使得模型对内容的理解达到了新层次。在 ID
表征方面，原有系统中绝大部分 ID 都是随机生

成， ID 之间缺乏语义相关性。基于向量离散化

VQ-VAE[47] 和 RQ-VAE[48] 等方法使得 ID 具备语

义含义，为 ID 进入 LLM 提供了可行性。基于具

备语义的 ID 和 LLM 对语言的处理能力，业界已

经出现基于 GPT-3 结合提示工程的推荐系统，能

够基于文本语义协同提供推荐服务。

LLM 语义表征所表达的内容丰富度远高于

传统的标签体系和传统推荐深度学习网络。在表

征能力方面，LLM 提升了相对稀疏 ID 表达的竞

争力。传统的标签体系和深度学习内容表征更多

是在冷启动方面帮助系统更好地理解内容。过往

工作已证明了基于 BERT 的表征在冷启动阶段和

非冷启动阶段均取得了与稀疏特征相匹敌的结

果。LLM 的加入能够将表征能力进一步提升。

U-BERT[49] 将 BERT 用于构建用户编码器和评论

编码器，引入了物品编码器来表示物品，同时提

出了一个评论匹配层来捕捉用户和商品评论之间

的语义交互，从而成功提升了推荐性能。与 U-
BERT 类似，ZESREC(zero-shot recommender sys-
tems) [50]、UniSRec [51] 和  VQ-Rec [52]同样采用了

BERT 进行语义表征。ZESREC 主要探索了推荐

系统中实现零样本学习的可行性。UniSRec 主要

针对现有建模方法过于依赖无语义 ID，难以泛化

到新推荐场景的问题，利用 BERT 实现文本编码

用于语义表征，将物品的自然语言描述转化为文

本嵌入，并且设计了一个包含 MoE[53](Mixture-of-
Expert）的物品编码架构来学习通用表示。类似

地，VQ-Rec 先将文本通过 BERT 表示成物品代

码，然后使用物品代码来查找嵌入表，这些嵌入

表使用 OPQ (optimized product quantization)[54] 构
建，解决了直接映射文本编码到物品表示过程中

性能下降的问题。 

3.2    基于基座模型预训练和微调的推荐系统 

3.2.1   基于海量数据进行 LLM 推荐系统预训练

模型预训练的主要目的是使得 LLM 能够在

·1526· 智　能　系　统　学　报 第 20 卷

 



海量未标注的数据中理解语言特征、学习到常识
性知识，从而具备生成连贯且符合语境句子的能
力。推荐系统通过在海量的用户历史数据上进行
预训练，能够增强其对推荐任务的理解能力。通
常，不同结构所对应的模型预训练方法有所不
同。对于判别式结构的 Encoder-Decoder 以及 En-
coder-Only 模型，其训练方式是随机掩盖序列中
的部分词语，要求 LLM 基于上下文预测被掩盖的
部分，该学习方式使得模型能够学习到双向的语
义信息。对于生成式的 Decoder-Only 模型结构，
其训练任务是基于给定一段上下文预测下一个
词。现有的 LLM 推荐系统也是根据其模型结构
在以上两种方法中进行选择，虽然并不完全一
致，但在思想上高度重合，需针对具体的推荐任
务进行改进。

Google 发布的 BERT4Rec[55] 预测用户下一个
要交互的物品。它采用了第一种方法，同时利用
BERT 的训练方法，随机将输入序列的一部分掩
盖，让模型来预测遮盖部分对应的物品。与之不
同，PTUM (pretrained user models)[56] 在预训练过程
中同时完成了两种任务：其一是掩码行为预测，
根据用户的其他行为推断用户隐藏的行为，从而
帮助模型捕捉历史用户行为之间的相关性；其二
是预测接下来的 K个行为，该任务使得模型能够
根据过去的用户行为预测用户未来的 K 个行为，
从而帮助模型捕捉过去和未来行为的相关性。阿
里提出的 M6 模型[57] 也采用了以上两个预训练任
务，即文本填充和自回归文本生成。通过随机掩
盖包含多个词元的文本序列片段让模型进行预
测，从而提供评估推荐评分任务中文本合理性的
能力；在自回归语言生成任务中，基于被掩盖的
序列来预测未被掩盖的序列。 

3.2.2   基于多场景数据进行 LLM 推荐系统微调

工业级推荐系统中经常面临着多任务和多场
景推荐的实际问题。以快手的多场景为例，在推
荐页和关注页均会产生用户行为，也需要推荐模
型和算法在这两个场景同时生效。而由于场景数
据分布的巨大差异，实际上很难将这两个场景的
数据混合到一起用来训练一个统一的推荐模型，
而分开独立训练又不能很好地将全场景数据进行
充分的利用。伴随着 LLM 发展起来的预训练+提
示工程的范式，为解决多场景问题提供了很好的
思路 [57]。PLATE (prompt learning and tuning en-
hancement) [58] 算法采用了该种范式来解决多场景
推荐问题。该算法设计了两种类型的提示，分别
为 Pdomain 场景提示和 Puser 用户提示。并且，该工
作使用软提示技术使得不同场景的数据通过提示
工程的方式，更好地让基座模型适配到多场景，

同时用户提示的加入保证了足够好的个性化推荐
效果。

多场景提示并不是 LLM 在推荐系统上落地
的唯一形式，文献 [32] 对提示技术在推荐场景落
地的代表性工作做了全面的总结，将工作分为
3 类：第 1 类为 In-Context-Learning，其为提示模式
的直接应用，即通过提示直接引导基座模型推荐
结果；第 2 类为 Prompt Tuning，之前提到的 PLATE[56]

算法即属于这类，在构造提示的基础上，对基座
LLM 的部分参数和提示参数进行微调，使得模型
更好地适配下游任务的数据；第 3 类为指令学习
(instruction learning)，与 Prompt Tuning 不同的是，
指令学习是在给定相对固定的提示集合下，对基
座的 LLM 进行微调，让模型更好地通过提示解决
推荐问题。指令学习分为两个阶段：第 1 个阶段
为指令生成阶段，即提示生成阶段，一般而言，相
比于自然语言领域，推荐系统模型的下游任务类
型相对固定，因此在这个阶段可以针对不同的任
务类型，生成数量有限的提示集合；第 2 个阶段为
微调阶段，结合第 1 阶段所生成的指令集合，对整
个 LLM 进行微调，使得模型针对指令集合的输出
效果得到改善。经过以上两个阶段的处理，在有
限下游类型任务的情况下，模型能够通过提示给
出更优的推荐效果。 

3.3    基于 LLM 的交互式推荐系统

传统的推荐系统更多依赖于用户的行为反馈
来学习用户的兴趣偏好。这里的反馈包括但不限
于用户的点击、点赞、购买、直播观看、评论、搜
索等行为。在抖音、快手、微信等主流社区平台
上，积累了大量的用户行为用于内容推荐。然
而，这些内容依然无法直观表达出用户对系统的
意图和偏好，尤其是短期内的意图和偏好。例
如，当用户希望推荐系统推荐出更多美食教学类
视频的时候，无法显式地告知推荐系统，而是通
过点击、点赞、观看等行为反馈给推荐系统。虽
然这在技术上是一个可行的方式，但对于用户来
讲可操作性和目的性比较差。LLM 的出现使得
用户的意图理解变得更加容易和自然。因此，基
于 LLM 也衍生出一系列方法，使得用户拥有更加
直接的方式向推荐系统反馈自己的偏好。这主要
存在以下两类生效路径。

第 1 类是通过交互式推荐，将 LLM 对人类意
图的理解作用于推荐系统。Chat-Rec[59] 工作直接
利用 ChatGPT 与用户进行对话式交互，通过对话
理解用户意图，并提升对推荐结果的可解释性。
Google 提出的 RecLLM[60] 也探讨了如何在推荐系
统中利用 LLM 与用户进行交互。此工作在 You-
Tube 场景下使用了 LLM LaMDA 来帮助交互式
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推荐系统的构建，该模型的作用包括用户偏好理
解、对话管理以及可解释推荐。利用 LaMDA 与
用户进行对话并理解用户的对话，从而捕捉用户
偏好。在此过程中，该模型还能够处理用户的输
入，并在对话过程中进行有效的上下文跟踪，进
而完成对话管理。与此同时，还能够利用该模型
生成自然语言解释，说明推荐背后的逻辑，达到
可解释推荐的目的。整体的交互式推荐流程涉及
对话管理、推荐与细化，并且建立用户档案。对
话管理模块是核心，负责引导用户通过多轮对话
来探索推荐项目，并生成合理的回应。当对话管
理模块触发，推荐模块基于用户反馈返回一组高
质量、相关性强且多样化的推荐项目展示给用
户。RecLLM 采用自然语言档案来代表用户。用
户档案是根据用户历史的对话信息以及用户自己
手动编辑上传的信息而建立，通过建立用户档案
使得系统记住用户偏好的同时，避免用户在搜索
时需要反复强调其偏好。

第 2 类是将 LLM 的结果直接作用于推荐系
统的融合公式及推荐结果排序打分。典型的应用
是将预估任务类比于一个文本分类任务，利用 LLM
进行处理。Prompt4NR[61] 将一个推荐系统的分数
估计转化成一个提示生成过程，使得推荐系统任
务转换为一个在小空间内的问答式任务。例如，
询问推荐结果是否相关、是否推荐得足够精准等。 

3.4    基于多模态大模型的推荐系统

随着大规模视觉语言模型（large-scale vision-
language model，LVLM）和 LLM 技术的发展，推荐
系统的研究也在朝着多模态的方向推进。这些系
统通过结合图像、文本等多种模态信息，力求提
高推荐的准确性和个性化程度。

一方面，LVLM 面临的挑战是缺乏对特定用
户的偏好信息，并且在处理包含噪声、冗余的图
像序列时表现不佳。Rec-GPT4V [62] 发现，使用
LVLM 来处理完整视觉信息序列反而比只使用文
本信息表现更差。针对此问题，Rec-GPT4V 通过
结合用户历史记录生成个性化的推荐，并采用视
觉摘要思维方法，即先用 LVLMs 处理单图来进
行图片的摘要处理，然后再将摘要重新替换图像
并加上系统提示进一步输入给另一 LLM 得到输
出，从而显著提高了推荐的精度。

同样地，之后 MLLM-MSR（multimodal large
language models for multimodal sequential recom-
mendation） [ 6 3 ]  在序列推荐任务中延续了 Rec-
GPT4V 图像摘要思路，通过摘要单图像规避了
LVLM 对于多图处理能力有限的问题。然而该工
作发现摘要后的文本信息仍过长，导致后续处理
摘要和文本信息的 LLM 输出性能不稳定。为了

解决该问题，MLLM-MSR 提出了类似于 RNN
的流程，将每个图像摘要分别输入 LLM，以序列
的形式结合历史用户偏好以及当前图像摘要推理
出当前用户的偏好，从而解决 LLM 对长输入的处
理不稳定问题。此外，该工作还构造了微调数
据，对 LLaVA-7b 进行微调，输入是前序用户的偏
好，结合用户偏好和推荐候选集合用该微调好的
多模态大模型来对候选的匹配度进行预测，实验
表明该方法能更好地捕捉和适应用户动态偏好，
在序列推荐任务上有更好效果。

此外，在点击率预测任务场景中，MMREC
(multi-modal recommender system)[64]) 框架则同样
通过利用 LVLM 提取并整合文本与图像摘要信
息。但不同的是，最终会用另一较小的语言模型
将它们统一编码到潜在空间中，进而通过传统的
线性和激活层处理后输出点击率预测。与基线模
型相比，结合多模态信息的 MMREC 方法能够显
著提高推荐系统的相关性和准确性。

总的来说，多模态大模型推荐系统通过有效
整合多种模态的数据，结合用户的历史偏好信
息，能够提供更个性化、更精准的推荐，推动了推
荐系统技术的发展。 

3.5    工业场景下推荐大模型的规模效应

本节主要从推荐模型本身出发，回顾工业场
景下对推荐模型自身规模效应进行探索的工作。
Meta 团队探索了千亿级参数的生成式推荐系
统。该工作将序列推荐的特征工作简化到极致，
保留 Token 和时间作为主序列，合并用户历史行
为，丢弃过往重度使用的基于用户行为的统计类
特征  （尤其数值类特征 )。此外，该工作提出了
HSTU[65] (hierarchical sequential transduction unit) 结
构，与原始 Transformer 相比，采用了名为逐点聚
合注意力的注意力计算方法。该方法替换了原有
的注意力的 Softmax 算符，解决了序列推荐中
Softmax 无法解决的两个问题：其一，行为历史与
推荐目标部分元素的强相关属性会被 Softmax 削
弱；其二，在大部分工业场景中，序列推荐因为涉
及大量使用动态生成的 Token ID，Softmax 无法适
应大规模 Token ID 导致的词表膨胀与稀疏问
题。基于以上改进，Meta 团队在工业级场景下验
证了推荐模型的缩放定律，模型参数量增长至与
GPT-3 规模 10 倍相近的 1.5 万亿时，推荐效果会
有显著提升。而传统的深度学习推荐模型在参数
规模达到  2  000 亿后，模型效果会处于饱和状态
难以继续提升。

Wukong[66] 也是 Meta 在工业场景下探索推荐
大模型结构和规模效应的工作，该工作主要设计
了特殊的悟空层结构，从而更好地提升推荐模型
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的高阶特征交叉能力。该结构包含因子分解机处

理和线性压缩处理，将两个处理后的结果拼接起

来作为输出，通过多个悟空层叠加形成交互堆

栈。该工作也对该结构在工业场景下的缩放定律

进行分析，同样观察到了随着模型参数增长而带

来的推荐效果的持续提升。 

3.6    推荐大模型的落地部署

工业界推荐系统通常面临每秒万级别以上的

请求，每个请求处理几十到几万级别的推荐物料

规模，叠加 LLM 的复杂度，为高质量工程部署带

来算力上的挑战。为应对该挑战，目前推荐系统

与 LLM 结合方式可分为 3 类，其中典型工作如下。

其一，把 LLM 的输出作为推荐系统的输入，利用

LLM 的表征与理解能力进行特征提取并参与训

练，线上推理时模型规模维持原有模型水准。以

小红书 NoteLLM[67] 和蚂蚁集团的 LLM-KERec[68]、

快手的 LEARN[69] 为例，这些工作借助 LLM 深度

剖析文本、用户行为等数据，挖掘标签、实体、知

识图谱等信息，从而为精准推荐提供基础。其

二，以 HSTU[65] 为代表，复现 LLM 的 Scaling Law 使

得推荐模型复杂化，为应对部署困难进行多维度

优化：一方面精简注意力机制以外的神经网络层

数，提升推理效率、 削减内存占用，整合 Layer-Norm
等输出操作避免重复计算，引入 Row-Wise Adam
算法使内存用量降为 1/6；另一方面提出 M-FAL-
CON 算法，并行化处理多候选注意力机制操作、

分组利用 Encoder 缓存结构，保障大规模候选下

推理算力规模化，助力推荐系统筛选最优推荐项。

其三，以 DLLM2Rec[70] 为代表，该工作将基于 LLM 的

推荐模型所蕴含的知识蒸馏到更轻量级的推荐模

型，提高性能的同时减少推理延迟。该工作根据

教师模型的置信度和教师−学生一致性来加权，

从而蒸馏出可靠且适合学生模型学习的知识。总

之，以上 3 种方式为推荐系统与 LLM 结合开辟了

新的路径，带来更智能、精准、高效的推荐体验。

此外，LLM 自身在算力效率上的演化，也使

其在工业级推荐上的大规模推理应用更具可能

性，以 Deepseek-V3[18] 为例，总参数 671 B，按照

H800 GPUd 的标准，按 2 美元 GPU 小时的租金计

算，其总训练成本仅为 557.6 万美元。同等参数

规模的开源模型 Llama3，训练则用了 3 930 万 H100
GPU 小时，同时考虑到 H100 GPU 和 H800 GPU
的租金价格差异，DeepSeek-V3 的训练成本仅有

Llama3 模型的 1/20。 

4   未来的方向和挑战

在 LLM 驱动下，推荐系统的研究与实践发展

迅速，尽管取得了显著进步，仍面临着一系列挑
战和机遇。这些挑战不仅涉及技术层面，如模型
训练和推理的资源效率、算法的可解释性与透明
度问题和对用户隐私保护的问题，因此需要在保
持模型性能的同时，寻找解决方案以应对这些挑
战。例如，开发更高效的模型压缩技术和微调技
术、探索可解释 AI 的新框架，以及加强对用户数
据处理的伦理规范。此外，随着技术的进步和应
用场景的扩展，新的研究领域和应用可能会出
现，将推动推荐系统技术向更加智能、可靠和用
户友好的方向发展。具体而言，可以期待以下几
个方面的突破。 

4.1    更加精细化和个性化推荐

基于 LLM 的推荐系统可以融合多种数据源，
如文本、图像、音频等，从而更全面地理解用户的
兴趣和需求。随着用户对推荐精准度要求的增加
和数据规模的快速增长，推荐系统将进一步精细
化和复杂化，并为传统的推荐带来一系列挑战。
首先，随着 AIGC 的普及，推荐物料会快速增长，
在新增推荐物料大规模增长的情况下，如何对推
荐物料进行充分地内容理解尤为重要，而 LLM 的
优势则是能够在语义理解、向量表征方面提供较
强的能力，但将内容理解能力和推荐基于行为的
表征如何更好地融合，是需要持续研究的课题。
其次，用户对推荐物料的兴趣点比较多样，典型
的如直播推荐，用户只对部分直播内容感兴趣并
愿意付出时间和精力，这就使得推荐的数据规模
从原有的物料规模扩展到兴趣点规模。要在更大
的数据规模下提升推荐精度，用户行为数据规
模、样本数量规模、模型参数规模等几个层面都
会带来挑战，而 LLM 领域的规模效应、模型压
缩、模型部署等工作能够为此提供思路和解决方
案。事实上，业界关于规模效应的研究工作还较
少，前文介绍 Meta 的 Wukong[66] 以及 Actions Speak
Louder than Words[65] 是目前少有的对规模效应进
行探索的工作，期待能有更多的工作对推荐大模
型自身规模效应进行进一步探索。最后，虽然
LLM 在语言和多模态领域基本实现了基座模
型+提示工程的迭代范式，但在推荐领域，推荐模
型对特定场景的数据依赖依然很强，如何训练一
个通用的基座模型，并以提示工程的方式提升下
游多场景、多任务的高效迭代，依然面临领域内
数据依赖的挑战。 

4.2    推荐系统的轻量化和实际落地部署

由于 LLM 本身参数量较大，在工业场景下进
行部署存在巨大挑战，将模型压缩和高效微调技
术应用于基于 LLM 的推荐系统能够使推荐系统
更加智能化、轻量化。LLM 剪枝技术通过去除冗
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余参数和结构来减小模型的大小，从而降低模型
的计算和存储成本，提高模型的推理速度和搜索
效率。量化蒸馏技术将浮点数参数转换为定点数
参数，从而减少模型存储和计算的需求。模型轻
量化微调能够使基于 LLM 的推荐系统的微调过
程变得更加高效，以较低的计算成本实现对推荐
大模型定制化微调，从而加快推荐系统的迭代速
度。事实上，关于推荐系统的轻量化，有如 Light-
er and Better[71] 这样比较经典的工作，该工作通过
设计低秩分解的注意力模块来使模型设计更加轻
量化。随着模型架构自动搜索技术 NAS(neural
architecture search)[72]、模型压缩和蒸馏算法以及
微调技术的持续改进，推荐系统和搜索引擎可以
不断地优化模型结构和参数，从而使模型更加轻
量化和高效，能够更准确地捕捉用户的查询意
图，并提供更相关、更有用的搜索结果，从而提升
用户体验和搜索效率。但是当前将压缩算法等应
用于实际推荐大模型的工作仍然较少，期待更多
工作在这方面进行尝试，以助力推荐系统大模型
的工业界实际落地部署。 

4.3    更智能的交互方式

传统推荐系统中，用户只能相对被动地参与
到推荐过程中。因此，当遇到信息茧房等问题
时，用户较难与推荐模型交互从而主动改善体验。
而交互式推荐系统（conversational recommendation
system，CRS）带来了一些改变，使推荐系统能够
不单一依赖用户行为，采用对话交流向用户推
荐，采纳用户反馈来进一步优化推荐内容。现有的结合
LLM 的交互式推荐系统，如先前介绍的 ChatRec[59]

以及 RecLLM[60]，均尝试了通过 LLM 参与用户反
馈过程来优化推荐内容。但是这些工作的局限在
于用户反馈的方式仍为比较单一的文本输入对话
式反馈。这种形式对于用户来说较为麻烦，从而
导致用户参与反馈的可能性大大减少。

足够智能化的推荐系统大模型可以与用户进
行更深入的对话，以更好地理解用户需求和偏
好。这种个性化的对话式推荐系统可以结合
LLM 的能力来理解语境、情感和用户意图，从而
提供更准确、个性化的推荐。例如，系统可以不
仅通过对话了解用户的特定需求、情感状态或偏
好变化，从而实时调整推荐结果，还可以通过反
馈按钮 [73] 结合 LLM 动态生成交互内容，用户仅
需点击进行反馈，从而使反馈过程更加高效。除
此之外，LLM 和语音识别等技术的融合将使得未
来的推荐和搜索系统更加智能化成为可能。基
于 LLM 的推荐系统不仅可以接受文字输入，还可
以整合语音、图像等多种模态的输入，使用户可
以通过更多样化的方式与系统进行交互。这种多

模态交互将进一步提高用户体验，使得用户可以
根据实际场景和偏好选择最适合的交互方式，从
而更方便地获取个性化推荐。 

4.4    数据安全和隐私保护的增强

未来，推荐系统应更加注重用户数据的安全

和隐私保护，采取更严格的数据保护措施，确保

用户的个人信息不被滥用或泄露，从而增强用户

对系统的信任感和使用舒适度。基于 LLM 的推

荐系统需要采用相关技术保护用户的个人数据，

例如差分隐私技术 [74]，通过在数据处理过程中引

入噪声或扰动，使得输出结果不会泄露个别用户

的信息，从而保护用户的隐私。这种技术可以在

不影响模型效果的前提下，有效地防止敏感信息

的泄露。在 LLM 的训练过程中可以进一步加强

联邦学习技术 [73] 的研究，即在不同设备或服务器

上进行模型训练，而不需要将原始数据集集中存

储于同一地点，避免用户个人数据集中存储和传

输过程中的风险，同时保护用户隐私。

此外，LLM 的可解释性问题[74] 一直是学术界

的一个热门话题，基于 LLM 的推荐系统可以通过

提高模型的透明度和可解释性，让用户了解系统

是如何利用他们的数据进行推荐。通过向用户展

示模型的运行机制、数据处理过程和推荐依据，

增强用户对系统的信任感，使用户更加愿意与系

统进行交互。 

4.5    LLM 与推荐结合遇到的幻象与偏见问题

LLM 和推荐系统自身存在的问题，在二者结

合后会被放大。首先，LLM 在知识理解和生成方

面存在一定概率的幻象问题，包括事实性错误、

逻辑不一致、无中生有等，这都会通过引入错误

的知识表征，使推荐系统得到错误的输入。这类

问题的解决依赖于数据清洗、多源数据整合、生

成策略调整等优化措施。其次，推荐模型的学习

依赖于用户的后验行为，这种模型学习方式会引

入较多维度的偏见现象，包括人口统计学偏见、

兴趣标签偏见、  热门内容偏见等。而 LLM 和推

荐模型的联合学习，由于加大了模型复杂度，可

能会加剧以上偏见现象，因此在基于 LLM 的推荐

系统中，应着重强化人工干预机制的动态调控、

算法偏见消除技术的迭代优化以及数据多样性增

强策略的系统性实施。 

5   结束语

本综述回顾了推荐系统和 LLM 的发展历程，

以及推荐系统和 LLM 的研究现状，并且从模型在

推荐系统中的作用出发，对推荐系统中运用 LLM
的方式进行梳理，从中总结出了基于 LLM 的推荐
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系统发展方向和未来可能面临的挑战。这些挑战

不仅包含技术层面的突破，也包含数据隐私、算

法公平性等道德伦理方面的问题。当然，我们对

推荐系统与 LLM 的结合前景充满信心，相信在实

践探索中，基于 LLM 的推荐系统能够为用户提供

更加个性化、更加高效的推荐服务。
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