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摘    要：随着社交媒体内容规模的急剧增长，传统协同过滤推荐系统在数据稀疏性和冷启动等方面的局限性日

益凸显。近年来，生成式模型强大的数据特征分析与内容生成能力，为推荐系统带来新的发展机遇。本文系统

性地综述了生成式推荐系统的技术框架与研究进展，重点阐述了生成式推荐系统的特征标记方法、核心模型架

构、主流评估方案以及典型的应用场景。通过对比分析与文献研究，论证了生成式推荐系统在推荐准确性、个

性化和场景适应性等方面的显著优势。最后，本文深入探讨了当前研究面临的关键挑战，包括计算资源消耗、

隐私安全风险以及评估标准统一性等问题，并对未来研究方向提出建设性展望，为突破生成式推荐系统的认知

瓶颈提出了创新性视角。
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Abstract: With the rapid growth of social media content scale, traditional collaborative filtering recommender systems
increasingly exhibit limitations in data sparsity and cold start problems. In recent years, the powerful data feature analys-
is  and  content  generation  capabilities  of  generative  models  have  brought  new  development  opportunities  for  recom-
mender systems. This paper systematically reviews the technical frameworks and research progress in generative recom-
mender  systems,  focusing  on  five  key  aspects:  feature  tokenization  methods,  core  model  architectural  designs,  main-
stream evaluation protocols  and typical  application scenarios.  Through comparative analysis  and literature  review,  we
demonstrate  that  generative  recommender  systems  significantly  outperform  conventional  approaches  in  recommenda-
tion accuracy, personality, and scenario adaptability. The study further identifies critical challenges including computa-
tional  overhead,  privacy risks,  and standardization of evaluation metrics.  Practical  solutions and future research direc-
tions are proposed to address these challenges, breaking the cognitive bottleneck of generative recommender systems.
Keywords: recommender system; generative model; large language model; feature tokenization; representation learning;
model architecture; collaborative information; evaluation method

随着互联网和人工智能技术的飞速发展，推

荐系统已成为连接用户与海量信息的核心工具，

在电商和社交媒体等领域发挥着关键作用。传统

推荐系统通常采用协同过滤和多级过滤范式，通

过逐一对候选项目进行评分并排序生成推荐结

果。然而，这种方法面在对大规模项目库时的计

算复杂度较高，难以实时响应用户的需求。此
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外，传统推荐方法在用户兴趣精准捕捉、文本信

息充分利用和多样化场景适应能力等方面的不

足，进一步限制了其在复杂场景下的性能表现。

近年来，研究人员开始积极探索生成式模型

与推荐系统的融合方式，形成了多种创新范式：

将推荐任务重新定义为生成式问题，或将生成式

模型作为特征编码器以学习用户和项目的语义表

示。与此同时，大语言模型 (large language mod-
els，LLMs) 凭借其卓越的语言理解、生成、推理和

知识迁移能力，正在重塑人工智能领域的技术格

局，为推荐系统的革新提供了新的思路和可能。

生成式推荐作为一种新兴范式，通过将项目编码

为标记序列并采用生成式模型预测可能产生的交

互项目，正吸引着学术界和工业界的广泛关注。

随着传统生成式模型和 LLM 技术的不断发

展与完善，生成式推荐系统研究呈现出多元化和

创新性的特点。现有部分文献[1-7] 总结了 LLM 与

推荐系统结合的主要方式，但其只局限在讨论

LLM 中的推荐方法。目前有相关的研究工作 [8-9]

总结了生成式推荐与传统推荐在范式上的区别，

涵盖了 LLM 以外的生成式方法在推荐系统中的

结合实现，但其只简要讨论了推荐系统中应用的

生成模型。Huang 等[10] 总结了基于基础模型的推

荐方法及其下游任务，吴国栋等 [11] 总结了 LLM
在个性化推荐中的主要研究。然而，目前的研究

对生成式推荐领域的整体流程总结和深入分析仍

然不足。针对这一研究缺口，本文聚焦于生成式

推荐系统，查阅了近 10 年来的发展现状，按照特

征标记、模型训练、性能评估和工业应用 4 个阶

段系统梳理关键技术路线，并深入探讨当前面临

的主要挑战与未来发展方向。旨在为该领域研究

者提供一个全面把握生成式推荐整体结构和前沿

进展的理论框架，促进生成式推荐系统在学术研

究和工业应用中的创新与突破。总的来说，本文

梳理了生成式推荐系统的特征标记方法，从语义

描述、向量量化、残差量化和 LLM 标记 4 个主要

的研究方向进行概述。针对生成式推荐系统的主

要模型架构，重点分类综述了 5 种主流的生成式

模型在推荐系统中的应用。此外，本文介绍了生

成式推荐系统的主要评估方式，包括评估基准和

评估指标。最后，本文对生成式推荐系统的主要

应用场景进行概述，并探讨了当前的挑战和未来

的研究方向。 

1   生成式推荐系统的特征标记方法

传统推荐的特征标记方法[12-13] 主要依赖唯一

的数字 ID 来表示用户和项目，这种方法虽然能够

有效捕捉特定项目之间的关系，但是缺少对项目

本身语义信息进行捕捉学习，在冷启动和长尾场

景特征方面存在明显局限。而语言模型能够理解

复杂的语义关系，同时提供了持续进化的能力，

这也为生成式推荐方法的发展提供了契机。此

外，在现实场景的大规模推荐系统中，分配唯一

的符号标记会产生海量的用户和项目 ID，在生成

式推荐中会给大语言模型引入过多的词表信息。

因此，在生成式推荐系统中，如何将推荐项目表示

为适合生成式模型处理的标记序列是一个关键挑战。

特征标记是将推荐项目转化为模型可处理的

离散或连续标识符的过程，是连接传统推荐系统

与生成式模型的桥梁。标记方法的选取直接影响

模型对项目语义的理解能力。本部分系统地介绍

了生成式推荐中 4 种主要的特征标记方法：基于

语义描述的标识符、基于向量量化的标识符、基

于残差量化的标识符和基于 LLM 的标识符。 

1.1    基于语义描述的标识符

基于语义描述的标识符通过显式提取项目的

文本、属性等特征构建语义感知的离散符号作为

项目的标识符，将包含语义描述的标识符直接作

为输入提供给模型。这种方法充分利用了语言模

型在自然语言处理方面的优势，能够捕捉项目的

丰富语义信息。模型可以理解项目内容的细微差

别，并基于语义相似性进行推荐。语义描述标识

符的最大优势在于改善了冷启动问题，新项目只

需提供文本描述即可快速更新至推荐系统。

由于仅基于内容的嵌入替换 ID 特征会因记

忆能力降低而导致质量下降，Hua 等 [14] 使用基于

内容的语义索引从项目元数据来构建目标 ID，根

据项目的类别组成一个书层次结构，每个非叶节

点代表一个类别，每个叶节点代表一个项目，连

接从根到叶的路径创建项目索引，同时包含了类

别的粗细粒度。Hou 等 [15] 提出了第一种上下文

动作感知的标记化方法，根据项目的特征序列在

单个集合和相邻集合中的共现频率进行动态感

知，合并为新标记来构建词表作为语义标记。

为了将推荐中的项目特征空间与语言特征

空间对齐，Lin 等 [16] 提出一种多层面标识符，同

时融合数字 ID、项目标题和项目属性进行项目索

引，兼顾项目的区分性和语义表达，并设计了一

种专门的数据结构确保仅生成有效的标识符，利

用生成的标识符对语料库内项目进行排名。Qiu
等 [17] 提出一种对比提示词学习框架 ControlRec，
将文本语义信息与 ID 对齐融合，创建一个共享
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的表示空间，以降低 LLM 和项目表示之间的语

义差距。Jin 等 [18] 使用文本分词器对每个项目的

文本描述进行分词化，将生成的文本分词连接起

来以形成输入作序列，使模型自监督学习生成项

目的语义 ID 表示。Zhai 等 [19] 则把用户的交互行

为当作模型的每一步行动，将<项目，行为>组成的

token 标记交错放置在每个交互中用于模型训练。 

1.2    基于向量量化的标识符

基于向量量化 (vector quantization) 的标识符

是一种融合了数字 ID 和语义信息的混合表示方

法。该方法首先将项目映射到连续的向量空间，

然后通过向量量化将高维连续表示压缩为离散标

记序列。在保持语义信息的同时适配 LLM 处理

离散标记的特性，相较于完整语义描述能提供更

紧凑的表示形式，大幅减少表示特征的维度。这

种压缩表示不仅保留了项目间的相似关系，还提

高了模型效率。

由于部分推荐任务不能直接利用语言模型生

成的连续型语义嵌入表示，需通过向量量化技术

将高维连续空间映射为离散符号序列。Hou 等[20]

在可迁移序列推荐任务中提出一种向量量化项目

表示的新方法 VQ(vector-quantized)-Rec，通过预训

练语言模型 (pre-trained language models，PLMs)
将项目的描述性文本编码，然后基于优化的点积

量化构建文本编码和离散代码之间的映射，使用

这些映射索引查找代码嵌入表生成新项目的表

示，从而消除了项目和项目文本间的耦合绑定。

为了解决推荐系统中的用户和项目数量庞大

带来的标记难题，Qu 等 [21] 提出一种掩码向量量

化分词器 MQ(masked vector)-Tokenizer，将从协同

过滤中学到的用户−项目掩码表示量化为离散标

记，使用少量的 LLM 词表即可表示大量的用户与

项目，从而增强了生成式推荐的分词泛化能力。

为了解决基于 ID 的上下文个性化推荐中项

目类别信息可用性不一致的问题，Liu 等 [22] 提出

了一个可微分向量量化框架 CAGE，通过级联向

量量化构建具有不同粒度级别的类别树，是首个

在基于 ID 的推荐中引入向量量化学习分类知识

的方法。 

1.3    基于残差量化的标识符

基于残差量化 (residual quantization) 的标识符

是一种采用多阶段分层压缩的混合表征方法。该

方法通过迭代式残差逼近策略，将高维向量空间

分解为多个低维子空间：首先对原始嵌入进行初

始量化编码，接着对量化残差进行递归分解和再

量化，最终通过级联码本生成层次化的离散复合

标识符。这种分层量化机制在保证特征解耦性的

同时，实现了比单阶段量化更高的重构精度。相

较于传统向量量化方法，残差量化标识符在压缩

效率与保持表征之间达到更优平衡，为生成式推

荐系统提供了高扩展性的特征标记方案。

当前的研究通常使用残差向量−变分自动编

码器 (residual quantization variational auto-encoder，
RQ-VAE) 实现特征的残差量化过程。Rajput 等[23]

提出的 TIGER(transformer index for generative re-
commenders) 在生成式推荐系统中首次引入 RQ-
VAE 获取项目的语义标记，通过分层残差编码结

构，将原始特征向量分解为多个可解释的语义子

空间，基于生成的语义序列在 Transformer 模型上

训练并预测项目的语义 ID 表示。在每一级量化

过程中，模型通过变分推断学习具有最小重构误

差的码本，同时利用概率分布约束增强编码的鲁

棒性。残差量化过程可形式化表述为{
Cl = argmin

i
||rl−1− ei||2,ei ∈Cl

rl = rl−1− eCl

(1)

Cl rl−1

ei

式中： 是第 l 层码本分配的索引， 是最后一

层码本的残差语义， 是码本中的嵌入向量。这

种分层离散表示的上层标记捕获全局语义，下层

标记细化局部特征差异。在序列推荐任务中与传

统模型相比展现了生成式推荐方法的潜力。

由于项目的语义标记对生成式推荐模型的性

能至关重要，Zhu 等 [24] 提出一种基于对比量化的

语义标记化方法 CoST(contrastive quantization based
semantic tokenization)，与 RQ-VAE 不同的是，CoST
在学习项目的语义信息的同时使用对比学习完善

项目间的邻域关系，以此对语义嵌入进行编码。

保留了输入嵌入与其重建对应项之间的邻域信

息，同时增强了与其他项的差异性。

在生成式推荐场景中，RQ-VAE 虽然通过残

差量化和重构损失函数实现了数据压缩，但其对

各项目的语义嵌入进行独立编码与离散化处理的

机制，可能导致生成的语义符号空间出现分布偏

差，容易引发高热度项目在隐空间中的符号表征

过度重叠。这种码本坍缩现象使得密集区域的相

似项目往往获得高度趋同的离散化表示，从而削

弱了模型对细粒度特征差异的辨别能力。近期一

些研究发现了这一现象并提出了改进思路，Zheng
等 [25] 提出了一种提出自我改进项目标记化方法

LC(language and collaborative)-Rec，使用具有统一

语义映射的 RQ-VAE 离散化生成多级表征，为项

目分配有意义且无冲突的 ID 映射。使用 LLaMA
(large language model meta AI)-7B 微调后直接从整
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个项目集合中生成项目进行推荐，而不依赖于候

选项目。Wang 等 [26] 提出了一种可学习的分词器

LETTER(learnable tokenizer for generative recom-
mendation)，在利用 RQ-VAE 生成标识符的过程中

集成层次化语义、协同信号和代码分配多样性正

则化，并在重建语义向量的阶段增添了语义正则

化。在 LC-Rec[25] 和 TIGER[23] 的基础上实现 LET-
TER 的实验结果证明了该方法在学习项目分词表

示上的有效性。Lin 等 [27] 提出的基于 LLM 的生

成推荐系统 (SETRec) 引入一种新的标识符范式，

整合协同过滤信息和项目本身的语义信息来获得

多维项目信息，同时将每个项目表示为一组顺序

无关的标记以缓解局部最优问题，提高生成式推

荐中标识符 token 的生成效率。Liu 等 [28] 改进了

RQ-VAE 中的分层量化码本生成过程，实现更加

平衡的标识符分配。Singh 等 [29] 提出对 ID 序列

的子片段进行哈希处理，从冻结的内容嵌入中学

习项目的紧凑离散表示，通过广泛的实验证明了

量化生成的 ID 在保持记忆能力的同时可以提高

新项目和长尾项目的泛化能力。 

1.4    基于 LLM 的标记方法

随着 LLM 在语义理解与生成任务中的突破

性进展，生成式推荐系统的项目标记方法正面临

从“特征工程驱动”到“语义认知驱动”的范式迁

移。LLM 凭借其强大的语义理解能力、生成式推

理特性、开放域知识的拓扑关联能力，以及基于

上下文推理的细粒度意图建模优势，为特征标记

贡献新的力量。基于 LLM 的标记方法主要可以

分为基于 LLM 的标记增强和基于 LLM 的标记生

成两种方法。 

1.4.1   基于 LLM 的标记增强

在生成式推荐中，相关工作[30] 表明利用 LLM

的文本描述功能可以将项目和用户的异构特征转

化为具有增强语义的辅助表征，从而生成包含隐

式关联的语义描述标识符以提高推荐质量。因

此，可以将推荐任务直接定义为自然语言序列理

解和生成任务，Geng 等 [31] 直接将用户和项目 ID
转换为纯文本表示的标识符作为 LLM 的输入，但

是这种方式没有考虑两种信息表示的特征空间差

距。为了提升在特定领域下的推荐系统特征表示

能力，Li 等 [32] 通过微调 LLM 将用户和项目的特

殊标记集成到 LLM 的词表中以提高推荐的性

能。部分文献 [33-34] 则利用 LLM 内在的知识能力，

根据交互信息直接生成检索模型需要的查询，作

为辅助文本特征进行数据增强。 

1.4.2   基于 LLM 的标记生成

现有的推荐方法在处理未交互过的项目时会

产生表征稀疏的问题，通过 PLM 提取通用的项目

表示作为标记信息，能够充分利用 PLM 的内在知

识完善项目特征。Tan 等 [35] 提出的 IDGenRec 将

LLM 作为语义标识符生成器，根据项目的元信息

生成对应的语义 ID，使 LLM 学习生成包含文本

语义和潜在语义的高价值信息标识符。Li 等 [36]

提出的 LLM4Rec 利用 GPT(generative pre-trained
transformer)-2 从用户评论中生成个性化术语的隐

式表示，并与普通的项目嵌入信息拼接作为特征

标记。Xu 等 [37] 提出的 ShopperBERT(bidirectional
encoder representations from transformers) 根据用户

的历史交互信息，利用语言模型直接生成用户的

行为表征。Fan 等[38] 提出一种基于商品知识图谱

的预训练推荐框架，通过 4 种预训练任务使 PLM
学习生成用户和项目的细粒度特征标记。 

1.5    相关工作不足之处

4 种主要的项目标记方法汇总如表 1 所示。
 
 

表 1    特征标记方法总结
Table 1    Summary of item tokenization methods

 

标记类型 方法 数据集 表征类型 骨干网络

仅ID
BERT4Rec[12] Amazon Beauty、Steam、MovieLens ID BERT

SASRec[13] Amazon、Steam、MovieLens ID 自注意力块

语义描述

P5-CID[14] Amazon Sports/Beauty、Yelp 项目 T5
ActionPiece[15] Amazon Sports/Beauty/CDs 项目 Transformers

TransRec[16] Amazon Beauty/Toys、Yelp 项目、交互 BART、LLaMA

ControlRec[17] Amazon Sports/Beauty/Toys、Yelp 项目、交互 T5
LMIndexer[18] Amazon Sports/Beauty/Toys 交互 Transformers

HSTU[19] MovieLens-1M/20M、Amazon Books 项目、交互 Transformers

向量量化

VQ-Rec[20] Amazon、Online Retail 项目 Transformers、BERT

MQTokenizer[21] Amazon、LastFM、MovieLens 用户、项目 T5

CAGE[22]
Zhihu、Spotify、Goodreads、Amazon、MovieLens-

1M/100K、MIND
项目 —

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·22·

 



续表 1
标记类型 方法 数据集 表征类型 骨干网络

残差量化

TIGER[23] Amazon Sports/Beauty/Toys 用户、项目、交互 T5-X
CoST[24] MIND、Office-S/L 项目 Sentence-T5

LC-Rec[25] Amazon Instruments/Arts/Games 项目、协同信号 LLaMA-7B
LETTER[26] Amazon Instruments/Beauty、Yelp 项目、协同信号 LLaMA-7B
SETRec[27] Amazon Sports/Beauty/Toys、Steam 项目、协同信号 T5-S、Qwen2.5

MBGen[28] Retail、IJCAI 用户、项目、交互 Switch Transformers
SPM-SID[29] YouTube 项目 Video-BERT

LLM增强

P5[31] Amazon Sports/Beauty/Toys、Yelp 用户、项目、交互 T0、GPT-2

EcomGPT[32] 自定义 交互 BLOOMZ
GPT4Rec[33] Amazon Beauty/Electronics 项目 GPT-2

MINT[34] PointRec 交互 InstructGPT

LLM生成

IDGenRec[35] Amazon、Yelp 用户、项目 T5-S
LLM4Rec[36] TripAdvisor、Amazon、Yelp 用户、项目、方面 GPT-2

ShopperBERT[37] 自定义 用户 Sentence-BERT
MPKG[38] Xmarket 项目 GPT-GNN

 

尽管上述项目标记方法在生成式推荐系统中

的语义表示能力、空间压缩效率和层次特征表示

方面展现出优势，但同时也存在一些局限性和不足

之处。

基于语义描述的标识符主要应用于文本内容

推荐场景，通过自然语言描述实现用户和项目的

特征表示，然而其提取的语义标签难以捕捉用户

行为的隐喻性关联。其次，静态语义无法适应动

态演化的用户兴趣，会导致语义漂移问题。此

外，来自不同领域的编码在统一的语义空间中存

在领域对齐差距，限制其在跨域推荐中的应用。

基于向量量化的标识符方法通过离散编码实

现特征压缩，其局限性在于量化过程的信息损失

与空间划分的刚性约束。首先，在规模数量级较

大的推荐系统中，降维生成的低维离散空间难以

保留稀疏行为的细微差异。此外，预定义码本的

不可变性导致模型无法自适应数据分布变化，对

行为序列的时序动态性建模存在表征瓶颈。

基于残差量化的标识符方法通过多阶段残差

学习提升层次化表征能力，适用于电商平台等高

维稀疏数据场景，捕捉商品属性的细粒度特征差

异，其局限性集中在层级误差累积与计算效率瓶

颈。首先，多层级残差量化过程会使潜在空间的

重建误差逐级放大，产生累积效应。此外，由于

在训练过程中仅有少量码本向量被激活使用，可

能导致潜在空间表征能力退化，从而产生码本坍

缩问题。

基于 LLM 增强的标记方法利用 LLM 的上下

文语义理解能力提取特征，适用于多模态或语义

模糊项目的标记，虽在语义理解上取得突破，但

在事实性和多特征集成上存在一定的局限性。首

先，LLM 的概率生成特性存在事实性幻觉，使得

生成的特征产生偏差信息，影响个性化推荐的性

能，在领域微调中对词表添加的特殊标记也会

影响模型的通用能力。此外，直接利用 LLM 提取

得到的项目表征会损失 ID 特征中的唯一性和离

散属性表示，在多特征集成建模的场景下能力

受限。

上述标记方法提供了高效数据表示和强化语

义理解的方法，以独特的方式增强了推荐系统的

性能，为不同模型架构下的生成式推荐方法奠定

了特征标记基础。 

2   生成式推荐系统的主要模型架构

生成式推荐系统的核心目标是对用户行为、

内容特征及上下文信息的生成式建模，实现动

态、多样且可解释的推荐结果生成。相较于传统

判别式推荐，生成式架构在以下 3 方面展现独特

优势：其一，通过隐式建模捕捉用户与项目交互

的潜在分布，有效缓解数据稀疏性问题；其二，利

用序列生成等范式，实现端到端的推荐列表生

成；其三，结合大语言模型的语义理解和生成能

力，突破传统协同过滤的显式行为依赖局限。通

过整合标记化提取的特征信息，根据任务需求采

用不同的生成式模型进行训练，最终应用于下游

场景，生成式推荐系统的主要流程如图 1 所示。

本章将系统梳理生成式推荐系统的五大主要架

构−自动编码器模型、自回归模型、生成对抗

模型、扩散模型与大语言模型。
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图 1    生成式推荐系统的主要流程

Fig. 1    Main pipeline of generative recommender systems
  

2.1    自动编码器模型

= x1, x2, · · · , xn

{h1,

h2, · · · ,hn} x′ = {x′1, x′2, · · · , x′n}

自动编码器 (auto-encoder models，AE) 是一种

通过编码器−解码器架构实现数据重建的无监督

神经网络，其核心思想是学习输入数据的低维非

线性特征表示。令输入表示为 x { }，
编码器将 x 编码为低维隐藏层表示 h  =  

，重建的输入表示为 。编

码与解码过程可形式化表述为ß
h = f (Wx+ b)

x′ = g(W′h+ b′) (2)

f

W、b W′、b′
式中： 为编码器的激活函数，g为解码器的激活

函数， 和 分别为编码器和解码器中的

权重矩阵与偏置向量。

Sedhain 等 [39] 提出的 AutoRec 直接将用户和

项目的评分向量作为输入数据，并在输出层获取

重建后的评分。Yi 等 [40] 则利用堆叠自动编码器

提取输入的特征后重建输入信息，实现电影的自

动化推荐。 

2.1.1   去噪自动编码器

去噪自动编码器 (denoising auto-encoder，
DAE)[41] 是一组从输入的损坏版本中学习恢复原

始输入的模型，通过向输入数据主动注入噪声，

强制模型从部分损坏或扰动的观测中重建原始信

号。Wu 等 [42] 提出协作去噪自动编码器，将 DAE
引入协同过滤模型，在 Top-K 推荐任务上实现了

更好的泛化性能。部分文献[43-44] 使用堆叠去噪自

动编码器，将多个 DAE 堆叠在一起以获得多层级

的特征表示，通过重建项目内容信息预测点击率。 

2.1.2   变分自动编码器

变分自动编码器 (variational auto-encoder，
VAE)[45] 是一种可以学习数据分布的自动编码器，

通过引入概率空间，从学习到的分布中采样生成

新的数据样本。VAE 由编码器和解码器两部分

组成，编码器将输入嵌入映射到低维潜在空间，

解码器从潜在表示空间中采样并重建原始输入。

与普通自动编码器简单重构输入的方式不同，VAE
通过变分推断在潜空间中采样邻近点的概率分布

生成输出。

在生成式推荐系统中，VAE 能够基于自动编

码器结构建模交互行为的隐式分布，解决数据稀

疏性问题。部分文献 [46-47] 在协同过滤 (collaborat-
ive filtering，CF) 方法基础上结合 VAE，通过建模

隐式反馈中的交互关系，更精准地挖掘高维稀疏

矩阵中的用户偏好。一些研究则直接利用 VAE
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提取并生成推荐信息，Vo 等 [48] 从商家的角度出

发，利用 VAE 学习现有项目特征分布并生成预期

获得较高评价的项目内容。Xie 等[49] 针对不同交

互数据的特点优化 VAE 的分布似然来生成更优

的项目推荐。此外，部分现有研究[50-51] 将 VAE 与

基于图的知识表示学习结合，对图中节点和关系

的概率分布建模，利用图结构约束优化潜在空

间，能够获取复杂拓扑关系的高阶语义。 

2.2    自回归模型

(p( xt |x<t))
自回归模型 (auto-regressive models，AR) 通过

链式条件概率 分解生成推荐序列，其递

推式建模特性与用户行为序列的时序依赖性高度

契合。根据上下文编码机制差异，主流方法可分

为递归神经网络和自注意力网络两类。 

2.2.1   递归神经网络

ht =

f (ht−1, xt)

基于递归神经网络 (recurrent neural networks，
RNNs) 的自回归模型通过隐藏层状态向量

迭代更新实现序列信息传递，其马尔可

夫链式特性与用户行为序列的变化适配。然而，

传统 RNN 因梯度消失问题难以建模长程依赖，为

此门控循环单元 (gated recurrent units，GRU) 和长

短期记忆网络 (long short-term memory，LSTM) 两
种架构被广泛采用。

GRU4Rec[52] 首次将 RNN 应用到基于会话的

推荐任务中，使用堆叠的 GRU 对项目之间的依赖

关系进行建模，完成项目到项目的推荐。Quad-
rana 等 [53] 利用改进后的 GRU 实现序列推荐，实

现对用户偏好的时序动态跟踪。Yu 等 [54] 利用

RNN 学习用户的动态兴趣表示和全局顺序特征，

证明 RNN 能够捕获用户在推荐系统中的交互顺

序信息。为了捕获用户不同时间跨度下的兴趣，

Wang 等 [55] 将改进后的 LSTM 应用于下一个兴趣

点 (point of interest，POI) 推荐任务，针对时空上下

文信息进行建模，实现跨时间步的信息持久化存

储，提升用户兴趣周期性波动场景下的推荐性

能。Zhu 等[56] 提出的 time-LSTM 利用时间门对用

户的行为时间序列建模，更好地捕捉了用户的短

期和长期兴趣。

针对序列推荐中用户行为的长程依赖性建模

难题，部分研究基于选择性状态空间模型 (state
space model，SSM) 提出结构化状态张量更新机

制，通过动态调节状态转移矩阵的时序关注权重，

有效捕捉跨会话的全局兴趣关联。Mamba4Rec[57]

和 RecMamba[58] 利用 SSM 平衡状态压缩与细粒

度依赖建模能力，为长行为序列推荐的高效处理

提供了更具可扩展性的架构。 

2.2.2   自注意力网络

自注意力 (self-attention) 作为 Transformer[59]

架构的核心组件，通过动态权重分配实现序列内

任意位置的信息交互，克服了传统 RNN 架构因串

行计算特性难以捕捉长距离依赖的问题，适用于

用户行为序列中的非连续兴趣关联挖掘。其核心

公式可表述为

Attention(Q,K,V) = Softmax
ÅQKT

√
dk

ã
V (3)

dk

式中：Q、K、V 分别代表查询矩阵、键矩阵和值矩

阵，均由输入序列线性投影生成； 为缩放因子以

避免梯度饱和。

SASRec(self-attentive sequential recommenda-
tion)[13] 首次将单向 Transformer 引入序列推荐任

务，通过堆叠多头自注意力层捕获用户长期和短

期交互行为的多粒度特征来预测用户偏好。部分

研究[60-61] 探索将时间跨度中的用户个性化引入基

于 Transformer 的序列推荐，部分文献[62-63] 利用自

注意力对用户的多种行为特征和上下文共同建

模，进一步提高了推荐的准确性。

近年来，以 Transformer 架构为基础的 LLM
发展迅速并大量应用于推荐系统，以 LLM 为主的

生成式推荐系统架构将在 2.5 节中单独详细介绍。 

2.3    生成对抗模型

生成对抗网络 (generative adversarial networks，
GANs)[64] 通过生成器与判别器的对抗博弈逼近真

实数据分布，实现生成与判别能力的协同优化。

在推荐系统中，生成器合成用户潜在交互行为，

判别器则基于用户真实反馈区分生成样本与观测

数据。

作为生成对抗网络在推荐领域的里程碑式探

索，Wang 等[65] 提出的 IRGAN(information retrieval
generative adversarial network) 首次将对抗训练范

式引入协同过滤的推荐任务，通过生成器合成负

样本与判别器的对抗训练，提升长尾项目的召回

率，其目标函数可表述为
min
θ

max
ϕ

L(gθ,Dϕ) = Ei∼Px(i|u)
log fϕ(i|u)+

Ei∼Pθ(î|u)
log(1− fϕ(î|u))

(4)

î式中：i是用户 u交互的项目， 是生成的项目。

此外，一些研究探索将 GAN 用于不同领域的

推荐任务，包括协同过滤 [66-67]、兴趣点推荐 [68] 以

及跨域推荐 [69-70]。Yu 等 [71] 还将 GAN 与 VAE 结

合，来解决潜在特征的有限表达问题，从而增强

对抗生成样本的鲁棒性，减少推荐中的偏差信息。 

2.4    扩散模型

扩散模型 (diffusion models，DM)[72] 通过前向
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q(xt|xt−1) Pθ(xt−1|xt)扩散 与逆向生成 逐步修正生成

结果，相较于 GAN 和 VAE 更擅长交互特征的重

建。其加噪与去噪过程的核心公式可分别表

述为 ß
q(xt|xt−1) = N(xt;

√
1−βt xt−1,βtI)

Pθ(xt−1|xt) = N(xt−1;µθ(xt, t),σθ(xt, t)I) (5)

xt−1

xt

xt

xt−1

式中： t 为前向扩散的时间步； 为前一步的数

据； 为当前步的数据，其分布是一个高斯分布。

而反向生成过程由可学习的参数 θ 控制，在时间

步 t 时给定当前的噪声数据 、模型需要预测前

一步的数据分布 。推荐系统是根据用户交互

的正负样本预测推荐物品的交互概率，这与扩散

模型的重建目标基本一致。基于此，推荐领域逐

步探索扩散模型的适配方式。

Wang 等 [73] 提出一种扩散推荐模型 DiffRec，
以去噪的方式学习用户交互的生成过程。具体来

说，首先在前向过程中注入高斯噪声逐渐破坏用

户的交互历史，然后通过参数化的神经网络迭代

地从被破坏的交互中恢复原始状态。此外，部分

文献 [74-75] 将扩散模型引入协同过滤，将交互历史

视为潜在扩散变量，通过反向去噪恢复预测用户

真实的偏好分布。部分相关研究[76-77] 利用扩散模

型实现序列推荐任务，将用户交互序列的表示作

为反向去噪过程的指导信息，进行基于条件扩散

的生成式推荐。部分文献[78-79] 利用扩散模型的生

成特性，根据文本提示生成对应图像作为推荐数

据的补充，来优化点击率等推荐效果。 

2.5    大语言模型

大语言模型凭借其海量预训练知识库、强大

的语义理解与生成能力，为生成式推荐提供了新

的范式。LLM 能够将用户和项目信息以及交互

信号统一编码为自然语言序列，并通过自回归生

成等机制输出推荐列表或交互式响应。生成式推

荐系统中，基于 LLM 的架构可系统划分为非参数

调优与参数调优两大范式，其中包含的具体结构

如图 2 所示。
 
 

: 参数冻结

输入 输出

(a) 直接推理

(d) 参数高效微调 (e) 提示调优 (f) 指令调优

(b) 提示
(c) 全参数微调

大语言
模型

适配器

输入 输入 输出 损失函数

提示嵌入

输出 损失函数

更新 更新

更新

更新

更新

微调数据

微调数据

大语言
模型

大语言
模型

输入 输出 损失函数大语言
模型

输入 输出 损失函数
大语言
模型

指令数据

输入 输出大语言
模型

提示信息
: 参数可训练

 

图 2    生成式推荐系统中的大语言模型范式

Fig. 2    LLM’s paradigms for generative recommender systems
 
 

2.5.1   非参数调优

非参数调优直接利用 LLM 的预训练能力，以

输入设计为核心驱动推荐生成，无需更新模型参

数。此类方法凭借低计算成本，在少样本、零样

本推荐及资源敏感场景中展现出显著优势。其核

心逻辑在于通过输入激发 LLM 内嵌的语义推理

与知识泛化能力，但其性能受限于预训练语料的

领域覆盖度与输入设计质量。根据输入引导策略

的差异，非参数调优可进一步细化为直接推理和

提示。

直接推理利用 LLM 的预训练参数生成推荐

结果，无需任何参数调整或指令引导，基于 LLM
架构的生成式推荐模型通常采用 LLM 本身的预

训练方式。Wu 等 [80] 提出的 PTUM(pre-training

user model) 引入行为掩码预测和接下来 k个行为

预测这两种预训练任务，利用大规模未标记的用

户行为数据进行用户模型预训练。Geng 等 [31] 提

出的 P5 使用多任务掩码语言建模，将多种推荐任

务数据集混合预训练并应用至下游任务场景。

Ngo 等[81] 提出的 RecGPT 是首个基于文本推荐进

行领域适应的 LLM，在收集的混合推荐领域数据

集上进行了全面预训练。Cui 等[82] 提出的 M6-Rec
引入文本填充和自回归生成两种预训练任务，遵

循 LLM 预训练中的预测下一个 token 范式，自回

归解码目标项目序列。

提示 (Prompting) 是指冻结 LLM 的预训练参

数，通过人工设计或规则生成的提示词模板显式

引导模型在下游任务中的生成能力。根据提示内
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容的不同，可以分为普通提示词、上下文学习 (in-
context learning，ICL) 和思维链 (chain-of-thought，
CoT)3 种提示方式。

普通提示词通过任务描述直接触发模型的生

成能力，Wang 等 [8] 利用 LLM 根据现有数据和设

计好的提示信息生成新的数据，用于领域推荐任

务模型的训练。Sanner 等 [83] 利用包括项目信息

和用户偏好在内的 3 种组合提示方式，验证了不

同提示词对 LLM 推荐能力的增强效果。然而，普

通提示词对复杂用户意图的表征建模能力有限。

上下文学习通过向输入中注入少量任务相关

的示例，使模型从示例的输入−输出映射中隐式

学习推荐逻辑，从而提升模型在下游任务下的情

境感知能力。利用少样本 (few-shot) 或零样本

(zero-shot) 的 LLM 可用于多种领域的推荐任务，

例如会话推荐 [84]、序列推荐 [85] 和个性化推荐 [86]，

但其性能会受到样本质量与分布一致性的影响。

思维链提示要求模型显式拆解推荐决策的中

间推理步骤，以分阶段生成的方式约束生成方

向。根据不同的推荐任务场景和目标，需要设计

对应的思维链推理步骤。部分研究将 CoT 提示

应用于序列推荐 [87] 和个性化推荐 [88]。然而，思维

链对提示逻辑的严谨性要求更高，可能因推理链

复杂度增加导致生成效率降低。 

2.5.2   参数调优

参数调优通过调整 LLM 的权重参数实现推

荐任务的深度适配，其核心目标是在计算效率与

模型性能间寻求最优平衡，同时增强对复杂推荐

逻辑的建模能力。根据参数调整范围与优化策略

的差异，参数调优可分为以下 4 类方法。

全参数微调 (full fine-tuning) 对 LLM 所有权

重参数进行端到端更新，深度捕捉领域数据的分

布特征。Shen 等 [89] 利用专用的推荐领域数据集

对预训练 LLM 进行全参数微调，实现对下游推荐

任务的适配。然而，直接进行全参数微调会导致

高昂的训练成本、灾难性遗忘和偏见问题。

参数高效微调 (parameter-efficient fine-tuning，
PEFT) 通过局部参数更新或引入额外的可学习参

数，实现低成本达到与全参数微调相近的效果。

近期部分研究利用 PEFT 降低推荐任务领域 LLM
微调成本，主要实现方式包括低秩适应调优 (low-
rank adaptation tuning)[16,90]、适配器调优 (adapter
tuning)[91] 和前缀调优 (prefix tuning)[92]，这使得

LLM 与推荐任务高效对齐。

提示调优 (prompt tuning) 通过将可学习的提

示向量与输入序列拼接训练，隐式调整模型生成

能力。与直接提示静态语义引导不同的是，提示

调优向 LLM 中添加新的提示标记实现动态表示

优化，自动学习提示语义。部分相关研究[93-96] 利用

硬提示 (hard prompt) 或软提示 (soft prompt) 调优

指导 LLM 在下游推荐任务中生成预期的输出内容。

指令调优 (instruction tuning) 通过显式任务指

令数据微调模型，强化其对复杂推荐逻辑的遵循

能力。与专注于提升单一任务性能的提示调优

方法不同的是，指令调优通过指令生成和模型调

优两个阶段，增强了推荐模型对指令遵循和多样

化任务的零样本泛化能力。部分文献 [14] 通过指

令调优提升 LLM 在特定推荐需求下的生成能力。 

2.6    其他模型

除了上述几种主流模型架构外，一些工作还

常利用其他的生成模型实现对传统推荐模型的改

进。InDGRM(interpretable deep generative recom-
mendation model)[97] 是一种可解释的深度生成推

荐模型，用于建模用户间偏好相似性和用户内偏

好多样性，同时将学习到的表征从观察层和潜在

层中分离。DGR[98] 通过深度生成排名模型同时

考虑逐点匹配和成对排名，针对稀疏反馈数据进

行个性化推荐。GFN4Rec(generative flow network)[99]

使用流式生成网络确保列表生成概率与其奖励

之间的一致性，为用户生成足够多样化的商品列

表，同时保持较高的推荐质量。未来研究可探索

多种生成范式协同架构，针对不同任务进行联合

优化建模，实现更好的推荐性能。 

2.7    相关工作不足之处

尽管多种生成式模型架构的改进提升了推荐

系统的性能，但生成式推荐系统的模型架构层面

仍面临多重技术挑战。

自动编码器模型的优势在于高效的特征压缩

能力和隐式反馈建模，但存在梯度消失导致推荐

多样性不足的问题。去噪自动编码器的性能易受

人工噪声策略的影响，不当的噪声设计可能导致

模型过拟合或欠拟合。现有基于 VAE 的推荐模

型通常是在全局假设下通过结合简单先验来正则

化潜在变量，当用户的偏好高度多样化时 VAE 的

策略会不适用。由于近似后验分布的下界与真实数

据分布之间存在差距，VAE 通常无法捕捉多模态

分布，且生成结果偏向平均化，削弱长尾覆盖效果。

自回归模型中，基于 RNN 的架构受限于序列

化计算效率与长程依赖建模能力，难以适配超长

行为序列的实时推理需求。此外，RNN 方案没有

考虑用户邻居动作之间的时间间隔，而这些时间

间隔对于捕捉用户动作的关系很重要。自注意力
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网络虽突破序列长度限制，但其二次计算复杂度

与位置编码偏差显著增加内存开销与动态场景建

模难度。此外，用户行为的严格时序性要求精准

的位置编码且兴趣强度随时间非线性变化，而自

注意力中存在位置感知偏差，导致推荐泛化性能

存在瓶颈。

生成对抗网络因生成器与判别器的博弈均衡

难以维持，容易引发模式坍缩问题，表现为生成

样本多样性衰减与热门商品重复推荐；同时，判

别器与生成器的交替优化机制易导致训练过程不

稳定，增加模型收敛的不确定性。

扩散模型虽通过渐进式去噪实现高保真度的

推荐生成，但其马尔可夫链式迭代机制引发计算

效率瓶颈，多步采样过程导致的线性时间开销与

实时推荐的低延迟需求形成根本性冲突；此外，

模型对噪声调度策略的敏感使得细微的参数偏差

可能引发推荐质量的非线性衰减。

大语言模型的非参数微调具有提示敏感性、

领域泛化不足等局限性，而全参数微调的训练成

本高昂，模型可能丢失预训练阶段学习的通用语

义能力，导致跨域推荐泛化性下降。提示调优性

能受初始提示分布影响显著。指令调优依赖高质

量指令数据集，且对模糊指令的容忍度较低，容

易导致生成偏差。 

3   生成式推荐系统的评估

生成式推荐系统的评估需构建与其生成特性

深度适配的验证体系，涵盖数据表征指标设计的

多维性以及场景落地的可迁移性。当前研究主要

依赖经典的推荐数据集，结合传统推荐指标与生

成式任务特有的评估维度，形成全面的评估范

式，但其在生成式性能验证和多任务场景等层面

仍面临挑战。本节系统梳理主流数据集与评价指

标的分类、特性及应用场景，为生成式推荐模型

的性能验证与对比分析提供方法论支撑。 

3.1    评估基准

当前主流的推荐系统评估数据集主要围绕推

荐场景的差异化需求展开，主要可分为通用推

荐、序列推荐、多模态推荐与会话推荐等，这些数

据集也可用于生成式推荐系统的性能评估。表 2
给出了当前生成式推荐任务的主流评估数据集及

其信息。
 
 

表 2    评估基准总结
Table 2    Summary of evaluate benchmark

 

任务场景 数据集名称 数据集规模 任务类型

通用推荐

Yelp Challenge[100] 47万条评论、15.6万个商业实体、20万张图片 商户

MIND[101] 100万名用户和16万篇新闻 新闻

Tenrec[102] 超过500万名用户和1.4亿次交互行为 多场景

序列推荐

Movielens-1M[103] 6 040名用户、3 900部电影、1 000 209条评分数 电影

Amazon Review[104] 2.331亿条评论、18种商品类别 商品

Steam[105] 超过85 000款游戏详细信息及评价 游戏

Douban[106] 14万部电影、63万名用户、416万条评分和442万条影评 电影

多模态推荐

PixelRec[107] 3 000万用户、2亿次交互行为和40万高质量视频封面 封面图像

MicroLens[108] 3 400万名用户、10亿次交互行为和100万条短视频 短视频

KuaiSAR[109] 25 877名用户及交互行为 短视频

KuaiRec[110] 1 411名用户对3 327个短视频的交互行为 短视频

会话推荐

AmazonM2[111] 6个地区1 410 675件商品的用户会话和交互 商品

ReDial[112] 超过1万条用户对话 电影

U-need[113] 7 698条对话，333 879条交互行为和332 148个商品 商品

INSPIRED[114] 1 001条用户对话 电影

可迁移推荐 NiceRec[115] 200万名用户、3 000万次交互行为和40万个项目 短视频

通用推荐数据集主要聚焦用户−物品基础交

互的静态建模；序列推荐数据集主要记录用户和

项目各自的信息以及交互行为的时序标记，为序

列生成提供验证和基准；多模态数据集突破了传

统协同信号的局限，融合了图文描述、音视频等

内容；会话推荐数据集通过会话下的短期交互，

支持生成式模型对兴趣捕捉与会话预测能力的评

估。最近，Zhang 等 [115] 提出一种用于评估可迁移

模型的基准 NiceRec，构建了一个大规模、高质量

的迁移学习推荐数据集和基准测试集，为评估生

成式推荐系统做出了贡献。

然而，生成式推荐系统评估与传统数据集的

设计范式间存在一定的局限性。首先，工业级推

荐场景通常需处理较大数量级的信息，而部分数
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据集的交互密度远低于真实场景，导致基于 LLM
的推荐模型的长上下文理解能力难以充分验证。
其次，现有数据集多集中于电商、社交媒体等场
景，缺少医疗、教育等垂直领域的数据，而以 LLM
为主的推荐模型在预训练阶段对专业知识的学习
不足可能导致生成结果的事实性错误。此外，现
有部分 LLM 的预训练语料中可能已经包含推荐
领域数据集内容，容易干扰推荐评估的可信度。
最后，主流数据集的用户行为隐含地域、性别等
群体偏好，模型的生成过程中可能放大此类偏
差。综上所述，未来需要构建更加完善的可信评
估基准，以满足生成式推荐系统的发展需求。 

3.2    评估指标

生成式推荐系统的评估需突破传统指标的单
一维度局限，建立覆盖推荐效果、生成质量、计算
效率等的复合评估体系。

生成式模型应用于传统的推荐任务时，可以
复用传统推荐任务中的一些评估指标。推荐效果
评估以准确性为核心，准确率 (precision)、召回率
(recall)、归一化折扣累积增益 (normalized discoun-
ted cumulative gain，NDCG)、平均倒数秩 (mean re-
ciprocal rank，MRR)、F1 分数 (F1-score)、ROC(re-

ceiver operating characteristic) 曲线、ROC 曲线下面
积 (area under the ROC curve，AUC) 等指标用于衡
量推荐类别匹配准确度。平均绝对误差 (mean ab-
solute error，MAE)、平均平方误差 (mean square er-
ror，MSE)、均方根误差 (root mean square error，
RMSE) 等指标用于衡量推荐预测分数准确度。
点击通过率 (click through rate，CTR)、转化率 (con-
version rate，CVR)、投资回报率 (return on invest-
ment，ROI) 等指标衡量商业推荐流量转化能力。
除了离线评估外，还可以采用在线 A/B 测试，衡
量用户与推荐商品的实际交互效果。

传统指标侧重交互行为的匹配精度，难以量
化生成式任务中文本逻辑性。为了更好地评估
以 LLM 为核心的生成式推荐方法，需要引入 LLM
中的常用评估方法。生成质量层面，常采用自然
语言处理中的评估指标 BLEU(bilingual evaluation
understudy) 评估文本生成结果与参考文本之间的
n-gram 匹配精度；ROUGE(recall-oriented understudy
for gisting evaluation) 通过计算召回率衡量生成内
容对参考文本关键信息的覆盖程度；困惑度 (per-
plexity) 用于量化语言模型预测文本的不确定性。
表 3 给出了当前生成式推荐任务常用的评估指标。

 
 

表 3    评估指标总结
Table 3    Summary of metrics

 

任务场景 评估指标名称 说明

分类准确度

准确率 衡量推荐结果中用户真正感兴趣的项目所占的比例

召回率 衡量所有用户真正感兴趣的项目中被成功推荐出来的比例

NDCG 衡量推荐列表整体质量，考虑推荐顺序和相关性程度

MRR 衡量推荐列表中首个正确推荐项位置的倒数平均值

F1-score 精确率与召回率的调和平均数，反映模型的整体性能

ROC 不同阈值下正类识别能力的曲线图

AUC 衡量ROC曲线下的面积，代表模型整体的排序能力

预测准确度

MAE 衡量预测值与真实值之间的平均绝对误差，反映模型预测的准确性

MSE 衡量预测值与真实值之间的平均平方误差，对较大误差更加敏感

RMSE MSE的平方根，衡量预测值与真实值之间的均方根误差

流量转化

CTR 用户点击推荐内容的比例，衡量推荐内容的吸引力和用户兴趣匹配程度

CVR 用户完成购买等目标行为的比例，衡量推荐系统的转化效果

ROI 衡量推荐系统带来的收益与投入成本的比值

生成质量
BLEU 衡量生成文本与参考文本的相似度

ROUGE 衡量生成文本与参考文本的重叠度

不确定性 困惑度 衡量语言模型生成文本的不确定性，数值越低表示模型对数据的拟合越好

计算效率评估主要关注 LLM 在训练和推理

过程中的时间和资源开销，其核心目标在于平衡

模型性能与工业落地的可行性。训练阶段需量

化 GPU(graphic processing unit) 资源使用量以及模

型参数规模；推理阶段则需关注 token 解码生成

速率、检索效率与实时性能等。

然而，当前大多数的生成式推荐方法在评估

阶段只采用传统推荐指标，仅关注推荐结果与用

户历史行为的匹配度，但生成式模型可能因幻觉

问题产生不存在或错误的描述。尽管现有方法可

以利用 LLM 中的幻觉评价指标，但其与推荐评估

仍然是独立的，尚无标准化指标能够联合量化生
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成式推荐的推荐幻觉问题。此外，现有评估依赖

自然语言处理任务中的文本相似度指标，而 LLM
在思考推理过程中生成的解释信息难以通过传统

指标评估。最后，生成式推荐常需同时完成推

荐、解释生成与总结等多任务，但现有评估体系

仍以单一任务指标为主，在跨场景与多任务迁移

中缺乏统一的评估标准。 

4   生成式推荐系统的应用场景

生成式推荐系统作为一种新型推荐范式，已

在多种场景中展现出其独特优势。本章探讨生成

式推荐的 3 个主要应用场景：冷启动问题、用户

偏好对齐及检索与排序优化。在冷启动场景中，

生成式推荐通过其强大的特征理解和生成能力，

有效缓解了新增用户和项目特征稀疏的问题。在

偏好对齐场景中，通过将用户的显式和隐式偏好

与模型对齐，实现更加个性化的推荐效果。在检

索与排序场景中，通过重新定义传统推荐流程，

提供了一种统一的端到端解决方案。这 3 个场景

相互关联，共同构成了生成式推荐系统的核心应

用领域。 

4.1    冷启动

冷启动问题一直是推荐系统面临的主要挑战

之一，包括用户冷启动和项目冷启动两个方面。

生成式推荐系统凭借其强大的特征理解和内容生

成能力，为冷启动问题提供了新的解决思路。例

如，针对电商平台中新注册的用户，通过生成式

模型分析用户注册信息、兴趣范围和浏览行为，

快速构建初始兴趣画像并生成个性化推荐列表；

在社交平台的新内容发布场景下，利用生成式模

型提取视频或图文的多模态特征，结合相似内容

的交互分布生成兴趣标签并匹配相似的用户浏览

群体和推荐范围。

在项目冷启动方面，生成式模型主要将训练

阶段学习到的语义特征保存在模型参数中，因此

在推理阶段难以直接和未交互过的新项目匹配。

在动态偏好感知场景中，采用周期性全参数重训

练机制来维持知识库时效性并不现实。Zhao 等[1]

使用启发式策略将新项目混合到推荐列表中，从

而增强模型对未知项目的拟合能力。Ding 等 [116]

提出的 SpecGR(generative recommendation) 使生成

式推荐模型能够在归纳偏置中推荐新物品，根据

候选项目可能成为输入序列目标的概率来判断接

受或拒绝，提升了生成式模型对新样本的归纳学

习推荐能力。Xu 等[117] 提出了一种生成式自约束

框架 GS2-RS(recommender system)，通过生成用户

细粒度兴趣与满意度偏好，构造虚拟可信邻居偏

好，并引入低兴趣高满意度的“意外项”逆向注入

评分矩阵，同时缓解冷启动和过滤气泡问题。

在用户冷启动方面，新用户或低活跃用户由

于缺少有效的消费行为数据，使得模型在开启推

荐策略时预测准确率降低。为了更好的改善用户

冷启动问题，Bai 等 [118] 提出一种提出了一个基于

多媒体项目的生成式冷启动推荐框架 Gorec，利
用条件变分自动编码器构建预热物品潜在分布，

通过条件概率建模从学习到的潜在分布中生成新

物品的预热表征。Huang 等 [119] 提出一种用于在

线推荐的耦合漏斗状 LLM 框架，使用经过训练的

耦合过滤器有效地将候选用户数量从数十亿减少

到数百，从而允许 LLM 在过滤集上高效运行。

基于大规模语料预训练的生成模型具有强大

的知识迁移能力，能够从稀疏的用户数据中挖掘

潜在语义信息，生成用户兴趣的初始表示，但是

直接利用 LLM 完成训练需要大量的资源成本。

Kusano 等 [120] 设计提示词将 LLM 作为数据增强

手段，在降低推理成本的同时改进训练数据不足

的冷启动问题。Wu 等[121] 提出的 PromptRec 将推

荐任务转换为包含用户和项目的自然语言的情感

分析任务，通过构建用于模型预训练的精细语料

库和提示词模板，使得增强后的小语言模型实现

与大型模型相当的冷启动推荐性能。Jiang 等 [122]

认为将正反馈信号作为提示信息能够更好地降低

语义差距，并提出利用逐项个性化提示生成器对

正反馈进行编码，以减轻正反馈优势问题对模型

偏差的影响。 

4.2    偏好对齐

偏好对齐是指推荐系统对用户兴趣偏好的精

准捕捉和匹配过程，直接影响推荐的个性化程度

和用户满意度。在生成式推荐系统中引入偏好对

齐，能够处理更复杂、更细粒度的用户偏好表

达。例如，在电商推荐中，通过捕捉用户对商品

属性的不同粒度偏好，实现多维度的精准匹配；

在内容推荐平台上，利用偏好对齐机制理解用户

对视频主题、时长和评论观点等复合偏好，生成

个性化内容序列。

在显式偏好对齐方面，生成式推荐系统能够

理解和处理用户以自然语言表达的需求和偏好。

与传统推荐系统仅依赖评分或点击等简单反馈不

同，生成式推荐可以处理用户的详细描述、多维

度偏好表达以及偏好的条件约束。Fang 等 [123] 提

出一种推理驱动框架 Reason4Rec，设置 3 个具有

推理能力的专家学习实现偏好蒸馏、偏好匹配和
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反馈预测，在 LLM 做出预测之前进行推理，将推

理过程与用户的真实偏好保持一致。由于现有方

法大多数获取的是共有性偏好，缺少对每个用户

的独立偏好判断，Liao 等[124] 提出的个性化偏好对

齐框架 PosePO(recommendation with smoothing per-
sonalized preference optimization) 从模型误判中采

样构建负样本，选择高相似性负例进行对抗语义

相似性误导，并根据项目的受欢迎程度选择被拒

绝的样本以修正流行度偏差，从而实现用户深层

偏好与项目特征的对齐优化。Shao 等 [125] 提出一

种个性化用户索引机制 ULM-Rec(user-centric large
language model for sequential recommendation)，
在生成包含个性化信息的用户索引后通过指令微

调设计偏好对齐任务，将用户级别的个性化信息

注入 LLM。

在隐式偏好挖掘方面，生成式推荐系统可以

通过分析用户的历史行为序列，推断用户未明确

表达但可能存在的潜在偏好。基于 LLM 理解能

力的方法能够捕获用户行为背后的潜在意图和长

期兴趣，有效挖掘用户的隐式偏好，提高推荐的

多样性和新颖性。一些研究探索利用直接偏好优

化 (direct preference optimization，DPO) 使生成式推

荐模型和人类偏好保持一致。Deng 等[126] 提出一

种迭代偏好对齐策略 IPA(iterative preference align-
ment)，通过预训练奖励模型提供的分数对样本响

应进行排名模拟用户生成，使用有限数量的 DPO
样本即可调整用户的兴趣偏好。Gao 等 [127] 则认

为 DPO 会使模型偏向于少数得分较高的项目，因

此提出一种自我迭代的学习方法 SP(self-play)Rec，
对 DPO 损失函数进行重新加权，自适应地抑制存

在偏差的项目，减少过度推荐并提高公平性。 

4.3    检索与排序

在推荐系统中，检索方法作为召回−粗排−精

排级联架构的首层核心组件，面临着海量候选集

与极短响应时间的双重挑战，传统基于协同过滤

或向量内积的检索范式难以平衡覆盖度与计算效

率。Bin 等 [128] 基于变分自动编码器提出一种流

式向量量化检索器，实时为项目分配可以更新和

分布更平衡的索引，通过动态调整检索策略，根

据用户当前状态和系统反馈自适应地生成候选物

品，有效提升大规模工业推荐系统的检索效率。

当前的研究主要依赖项目的 ID 特征进行建

模，而放弃了传统嵌入中的细粒度信息。Zhai 等[19]

根据用户的交互行为来统一生成式推荐系统中的

检索和排序任务。Zhou 等 [129] 讨论了结合生成检

索和密集检索的必要性，认为仅使用生成式检索

会导致标识符生成存在偏差。为了优化这个问

题，Yang 等 [130] 提出的 COBRA(cascaded organized
bi-represented generative retrieval) 集成了稀疏

ID 和密集嵌入分别作为粗粒度和细粒度语义，将

两种检索方式的分数加权融合生成预测结果的排

序。Penha 等[131] 则验证了将检索与推荐集成在生

成式联合训练任务中能规范项目的流行度估计和

潜在表示，相较于单任务训练能够提升效果。

在排序阶段，生成式推荐系统可以将多特征

的排序问题转化为生成问题，通过综合考虑用户

特征、物品特征、上下文信息等，直接生成排序得

分或排序列表，能够自然融合多种异构特征，无

需手动设计特征交互方式；另一方面，还能够处

理多目标排序问题，平衡相关性、多样性等多种

优化目标。Chen 等 [132] 提出的 Rankformer 利用

Transformer 结构根据所有用户和项目的全局信息

生成更丰富的特征，并将计算降低为线性复杂

度，以提高排序性能。为减少 LLM 在通用任务和

下游任务之间的能力差异，Luo 等 [96] 提出的 Re-
cranker 采用自适应用户采样构建指令微调数据

集，并在提示词中提出位置转移策略来减轻 LLM
中的位置偏差，最后将各种排名任务集成后调整

LLM 的指令以提升多任务的排序性能。Wang 等[133]

提出一种基于 LLM 的知识约束生成式重排序框

架 KC(knowledge-constrained)-GenRe，通过知识引

导的交互式训练和知识增强的约束推理方法，指

导 LLM 的生成候选项目的有效排名。 

4.4    其他应用场景

除了前文讨论的应用场景外，生成式推荐系

统在其他多个工业领域也展现出了广阔的应用前

景。这些应用场景进一步展现了生成式推荐的潜

力，为解决传统推荐系统面临的挑战提供了新

思路。

在工业级推荐系统的实际部署中，资源分配

与模型效能的最优平衡是核心挑战之一。为挖

掘 LLM 在推荐任务中的扩展潜力，Zhai 等 [19] 提

出一种层次化序列直推式单元编码器架构 HSTU
(hierarchical sequential transduction units)，在工业界

首次实现万亿级别参数的生成式推荐系统，并展

示了 LLM 中的缩放定律 (Scaling Law) 同样适用

于大规模推荐系统。Yan 等 [ 1 3 4 ] 也探索了基于

LLM 的工业推荐系统中的缩放定律，验证了随着

训练数据规模与 LLM 参数量的同步增长，模型对

用户兴趣的捕捉能力会持续提升。通过动态扩展

数据与模型的协同规模，可在保证推理效率的前

提下实现推荐效果的持续优化。
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尽管生成式推荐系统规模化扩展可显著提升

性能，工业场景中较高数量级的模型参数使得直

接训练 LLM 存在局限性。为此，Jia 等[135] 使用预

训练 LLM 作为项目编码器并冻结 LLM 参数以优

化运算效率，避免模型灾难性遗忘并保留开放世

界知识。Zhao 等[136] 提出的 LLM-KERec(knowledge
enhanced recommendation) 将传统推荐模块与基于

LLM 的互补知识增强模块结合，在保证计算成本

的同时充分利用 LLM 强大的推理能力。Hu 等[137]

提出的 SAID(semantic alignment for item descrip-
tions) 框架使 LLM 显示学习项目 ID 嵌入中保留

的文本语义信息，从而减少特征提取中的冗余

token 序列，降低了工业场景所需的资源消耗。 

4.5    相关工作不足之处

尽管生成式推荐系统为几种重要的工业应用

场景提供了新的架构范式与解决思路，但从理论

优势向工程实效的转化过程仍然存在一些局限

之处。

冷启动场景下，生成式推荐面临数据稀疏性

与生成可信度双重挑战。新用户或新项目的交互

数据匮乏导致模型难以捕捉潜在特征分布，基于

生成增强数据的推荐可能偏离真实用户意图。此

外，跨域知识迁移受限于语义鸿沟，难以实现精

准领域适配。

偏好对齐旨在弥合用户显式反馈与隐式行为

间的语义鸿沟，但生成式模型在此任务中面临多

目标优化冲突与动态演化失配。点赞、评论等显

式反馈与浏览时长等隐式行为的内在逻辑差异导

致联合表征学习时梯度信号相互干扰，模型可能

偏向高曝光物品的点击偏差而忽略长尾偏好。同

时，用户兴趣的动态漂移特性要求生成式模型具

备在线自适应能力，但生成过程难以实时捕捉偏

好演化轨迹，导致推荐结果滞后于真实需求。

检索阶段中，生成式模型需从亿级候选池中

筛选潜在正样本，但其全局生成机制导致计算复

杂度与候选集规模呈线性增长，难以满足工业级

实时响应需求。排序阶段中，生成式模型倾向于

为头部商品分配过高置信度，而长尾物品因生成

概率分布衰减被忽略，加剧推荐同质化。 

5   挑战与展望
 

5.1    特征标记优化

生成式推荐需要捕捉用户偏好和项目属性的

复杂关系，现有方法大多局限于文本的特征标

记，而多模态特征增加了标记的复杂程度，仅使

用特殊位置标记区分不同模态可能会丢失多模态

中的粗细粒度特征。此外，现有工作大多将特征

标记视为生成式推荐训练的预处理步骤，导致模

型优化过程中特征标记和自回归生成完全解耦[138]。

未来应进一步优化生成式推荐的特征标记策略，

以提升特征表示的语义完整性和鲁棒性。具体而

言，应探索解决标记过程中的语义碰撞问题，通

过动态语义码本更新机制，基于用户反馈和行为

数据持续优化标记映射关系。此外，应细化多模

态特征的标记方式，根据用户的行为序列和上下

文模态信息动态调整特征权重分配，充分整合不

同粒度的特征信息，在多媒体场景下提升对用户

偏好的理解能力。还应探索端到端联合优化特征

标记与生成式模型训练过程，同时平衡表征建模

能力和计算效率，以适应大规模推荐场景。 

5.2    轻量化生成式架构设计

当前的生成式模型尤其是基于 LLM 的推荐

系统普遍面临算力成本高的问题，限制了其在资

源受限的工业场景下部署和应用 [139]。传统的大

规模预训练模型在推荐任务中需要的高昂计算开

销，显著增加了在线系统的响应延迟。未来的研

究可以聚焦于设计更加轻量的生成式推荐架构。

具体而言，通过知识蒸馏技术将教师模型的海量

知识参数迁移至轻量化的学生模型，同时采用量

化技术降低模型权重的存储与计算开销。针对特

定领域的推荐任务，可以探索专用的参数剪枝策

略，保留关键的特征表达能力，同时最大限度地

降低模型复杂度。此外，可以利用混合专家的动

态路由机制，实现更加精细和高效的模型计算。 

5.3    新型评估体系构建

生成式推荐系统的评估需要超越传统指标，

特别是生成的推荐内容的质量、多样性和个性化

等方面。传统指标往往无法评估生成内容的用户

满意度，也难以检测生成内容中的潜在偏见或虚

假信息。在新闻和电商等领域，评估生成内容的

真实性和公平性尤为重要 [9]。因此，如何开发能

够综合考虑传统推荐指标和生成式推荐能力的评

估框架，是当前的主要挑战。未来的研究需构建

更全面的评估框架，以适应生成式推荐系统的发

展需求。通过引入多样性生成式评价方式来补充

传统指标，同时应评估生成内容中的不实信息，

以确保推荐系统的可信度。此外，还应评估推荐

系统对用户认知偏差和信息茧房的影响。通过建

立跨领域、跨场景的新型综合评估体系，为生成

式推荐系统提供可靠的基准。 

5.4    隐私保护与推荐安全

当前的生成式推荐系统在隐私保护与推荐安
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全领域面临双重挑战：一方面，模型训练依赖海

量用户数据如个人资料与交互历史的深度挖掘，

但现有隐私保护技术在平衡数据效用与匿名化强

度时仍存在不足[140]。另一方面，生成式模型可能

存在提示词注入攻击、训练数据污染以及生成歧

视与偏见内容的风险 [141]。未来的研究可以考虑

在隐私保护层面借助联邦学习与隐私保护算法，

实现数据可用不可见。在推荐安全层面可以融合

因果去偏技术，设计实时内容审核引擎，从特征

表示、生成过程和输出结果三阶段实施动态监

测。此外，应建立伦理审核与对齐机制，通过人

类价值观对齐和不良推荐结果的筛选过滤机制，

确保推荐系统在隐私安全和内容安全方面发挥更

大的潜力。 

5.5    推荐与强化学习结合

当前的生成式推荐系统在实时交互和长期用

户兴趣演变建模方面存在局限，这源于传统生成

式模型对静态历史数据的过度依赖以及短期奖励

驱动的优化机制。部分文献 [126] 尝试引入基于反

馈信息的强化学习进行偏好调整，但大多局限于

近端策略优化 (proximal policy optimization, PPO)
或 DPO 的离线调整，使得面对海量的动态新增数

据时建模能力有限。近期深度求索 (DeepSeek) 团
队提出的 DeepSeek-R1[142] 首次验证无需依赖预置

的指令微调数据，仅通过纯强化学习范式即可驱

动大语言模型自主学习长思维链推理和自我反思

能力。因此，结合强化学习的探索−利用机制将

成为生成式推荐系统能力提升的重要发展方向。

未来研究可以设计构建能够自适应学习用户长期

偏好演化的奖励机制，并基于反馈循环持续优化

推理路径。通过强化学习和思维链推理技术，实

现推荐系统对复杂用户行为模式的精准捕捉和

预测。 

6   结束语

本文对生成式推荐系统的主要发展和最新研

究现状进行了综述，包括生成式推荐系统的特征

标记方法、主要模型架构、评估方法以及主要应

用场景，论证了生成式推荐相比传统的基于协同

过滤的推荐方法在个性化、准确性和泛化性等方

面的优势。

然而，当前的生成式推荐从理论到实践的转

化仍存在关键挑战：首先，多模态特征提取不足

和训练优化过程割裂现象限制了表征建模的能力

上限；其次，生成式模型对计算资源的需求与推

理延迟问题制约了工业推荐场景实时部署；此

外，生成式推荐性能的准确评估、用户的隐私安

全保护和强化思考能力提升也是需要解决的问题。

针对生成式推荐方法，仍存在许多值得进一

步探索的方向：1) 优化生成式推荐的特征标记过

程； 2) 探索设计轻量级生成式推荐模型架构；

3) 完善构建全面的生成式推荐评估体系；4) 增强

用户隐私保护和推荐安全性能；5) 拓展生成式推

荐系统与强化学习结合的思考推理能力。

生成式推荐系统作为一种全新的推荐范式，

随着生成式人工智能和大语言模型的快速发展，

将持续推荐并产生更多创新性的解决方案，致力

于为用户提供更加高效、安全和个性化的推荐服务。
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