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检索增强生成推荐及其研究进展

吴国栋，谢东辰，黄雯婧，郑阳，涂立静
（安徽农业大学 人工智能学院, 安徽 合肥 230036）

摘    要：检索增强生成（retrieval-augmented generation，RAG）推荐，作为一种新兴推荐范式，已引起学术界广泛关

注。本文在分析 RAG 推荐及流程基础上，从基于内容的 RAG 推荐、协同过滤 RAG 推荐、行为序列 RAG 推荐、

智能体 RAG 推荐 4 个维度，深入探讨了现有 RAG 推荐研究的主要进展、技术特点与适用场景。同时，指出了

当前 RAG 推荐研究在检索效率与生成质量的平衡性、多源上下文信息的高效整合、知识库的实时自动更新机

制以及用户隐私保护等方面存在的问题。基于上述分析，从多源多模态信息融合、检索−生成协同优化、动态

自适应机制构建以及隐私保护增强等视角，提出了 RAG 推荐未来的主要研究方向。
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Retrieval-augmented generation for recommendation and research progress

WU Guodong，XIE Dongchen，HUANG Wenjing，ZHENG Yang，TU Lijing
(School of Artificial Intelligence, Anhui Agricultural University, Hefei 230036, China)

Abstract: Retrieval-augmented  generation  (RAG)  recommendation  has  emerged  as  a  new  recommendation  paradigm
and has attracted extensive academic attention. Based on an analysis of RAG recommendation and its process, this pa-
per examines the main progress, technical features, and applicable scenarios of existing RAG recommendation research
across four dimensions: content-based RAG recommendation, collaborative filtering RAG recommendation, behavioral
sequence RAG recommendation, and agent-based RAG recommendation. It also identifies key open problems in current
RAG recommendation research, including the trade-off between retrieval efficiency and generation quality, the efficient
integration  of  multi-source  contextual  information,  real-time automatic  updating  of  the  knowledge  base,  and  user  pri-
vacy protection. Based on the above analysis, this paper proposes the main future research directions for RAG recom-
mendation from the perspectives of multi-source and multi-modal information fusion, collaborative optimization of gen-
eration and retrieval, construction of dynamic adaptive mechanisms, and enhancement of privacy protection.
Keywords: RAG; recommendation; LLM; retrieval; external knowledge; deep learning; knowledge base; representation
learning

随着深度学习的发展与大语言模型兴起，推

荐系统进入了一个新阶段。推荐系统早期主要基

于协同过滤 [1] 方法，深度学习的引入显著提升了

推荐的准确性和效率 [2]。近年来，生成式推荐逐

渐成为推荐系统研究的热点。其中，以检索增强

生成 (retrieval-augmented generation，RAG) 为代表

的新兴范式，正受到广泛关注。

传统推荐方法存在数据稀疏、冷启动、可

扩展性差等问题，深度学习推荐系统虽能建模

复杂关系，但依赖大量数据，模型复杂且缺乏

可解释性，处理动态数据能力有限，部署成本

较高 [3]。非 RAG 的纯生成式推荐系统虽然语言

生成能力强，交互自然，但存在“知识幻觉”、推
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荐延迟高、缺乏外部知识整合和可解释性等问

题 [4-6]。

RAG 推荐将内容信息检索与文本生成相结

合，动态引入外部知识，以缓解数据稀疏与冷启

动问题，有助于提升推荐准确性、个性化和可解

释性，其支持上下文感知和自然语言输出，进而

增强用户信任和体验。如 CHAND[7] 提出 RAG 可

通过 LLM(large language model) 微调和结合外部

数据源来增强推荐系统的个性化推荐能力；

Shaped Blog[8] 强调，RAG 通过允许 LLM 访问其

训练数据以外的外部信息，使模型能够利用海量

数据来提高推荐的准确性；此外，RAG 推荐项目

如 recommendation-systems-by-LLMs[9] 和 LLM-re-
commender-system[10] 也已被开发出来。本文在分

析 RAG 推荐及其相关技术基础上，深入探讨 RAG
推荐研究进展。 

1   RAG 推荐及其流程
 

1.1    RAG 推荐

RAG 推荐是一种结合了检索 (Retrieval) 和生

成 (Generation) 技术的推荐方法[11]，其通过从大规

模数据中检索与用户需求相关的信息，并利用生

成模型对这些信息进行整合和优化，从而生成个

性化、高质量的推荐内容。RAG 推荐的核心思想

是将传统推荐系统中的检索能力与生成式模型的

创造力相结合，以提供更精准、多样化和用户友

好的推荐结果。 

1.2    RAG 推荐流程

RAG 推荐流程通常包括知识库构建与文档

准备、向量化存储、用户查询处理、文档检索、上

下文增强与推荐生成、优化与反馈等部分 [12-13]。

其具体推荐流程如图 1 所示。
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图 1    RAG 推荐系统流程

Fig. 1    RAG recommendation system flowchart
 

在知识库构建与文档准备阶段，系统从原始

知识库中提取与推荐场景相关数据，如用户行为

记录、商品信息、内容元数据等。随后，对提取的

数据进行预处理，包括文本清洗、去噪、关键词提

取等操作，以提升数据质量。接着，将长文本或

复杂文档划分为语义完整且粒度适中的小块[14]。

向量化存储阶段使用 BERT(bidirectional en-
coder representations from Transformers)、OpenAI
Embeddings 等预训练嵌入模型，将不同文档片段

转换为高维向量表示，实现语义层面的编码。这

些向量化的文本片段随后被存储到专用向量数据

库如 Chroma、Faiss 中。

用户查询处理阶段，系统接收用户的自然语

言输入，并使用嵌入模型将用户输入映射到与知

识库一致的高维向量空间。

检索是一个从数据集合中查找并返回与特定

查询相关信息的过程。文档检索阶段中，RAG 推

荐通过计算用户查询与知识库中文档片段的向量

相似度，返回数条最相关的文档片段作为最终检

索结果。

上下文增强与推荐生成阶段，系统将检索到

的文档片段整合并组织成上下文信息，并注入搭

建好的提示词模板中[15]。生成模块结合用户查询

和上下文信息，利用大语言模型 (如 GPT、Deep-
Seek 等预训练语言模型) 生成最终推荐结果。

此外，生成的推荐结果可以通过用户反馈进

行优化。例如，系统可以记录用户对推荐结果的

点击率、停留时间等行为数据，用于调整检索策

略或优化生成模型的参数。 

2   RAG 推荐相关技术
 

2.1    RAG 向量表征学习 

2.1.1   嵌入模型的向量表征学习

1)BERT
BERT 是基于 Transformer 架构的深度预训练
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语言模型，其核心思想是在编码阶段同时捕获目

标词汇左侧与右侧上下文，以获得富含多层语义

的向量表征 [16]。BERT 借助堆叠的自注意力结

构，能够依据不同语境对同一词汇的表征进行实

时微调，从而更精准地刻画语义差异。在文本理

解、语义匹配及个性化推荐等任务中，BERT 所生

成的嵌入显著提升了上下文感知能力与表达力，

进一步改善了自然语言处理系统的性能[17-18]。

2)OpenAI Embeddings
OpenAI Embeddings 为 OpenAI 提出的嵌入模

型，以 Transformer 编码器为骨干，旨在将文本或

代码片段映射为具有语义区分度的高维向量。具

体而言，输入序列首先经分词器切分为最小语义

单元，并被赋予唯一的整数索引；随后，索引序列

通过嵌入层转化为稠密向量，辅以位置编码以保

留词元在序列中的相对或绝对次序信息[19]。编码

器利用自注意力机制捕捉序列中各位置间的依赖

关系与上下文信息。池化层压缩编码器输出为固

定长度向量，形成最终嵌入表示[20]。

3)E5
E5(embeddings from bidirectional encoder rep-

resentations) 也是一种基于 Transformer 架构的文

本嵌入模型 [21]，采用双向编码器和自注意力机制

捕捉上下文信息，通过对比学习优化语义向量表

示，拉近相关文本距离、推远无关文本，从而提升

在检索、分类等任务中的表现[22]。E5 采用参数共

享的双塔架构，分别编码查询与文档，平均池化

后通过余弦相似度进行语义匹配 [23]。E5 支持多

任务微调，适用于密集、稀疏检索等多种场景，具

备跨语言泛化能力，在检索增强生成、语义搜索

等下游应用中展现出卓越性能。 

2.1.2   图神经网络的向量表征学习

1) 图卷积网络的向量表征学习

A
X ∈ RN×D

图卷积网络 (graph convolutional networks，
GCN)[24] 生成节点嵌入是对图结构数据进行特征

学习的过程，其输入为图邻接矩阵 和节点初始

特征矩阵 。GCN 通过多层堆叠，利用加入

自环 (self-loop) 的邻接矩阵及其度矩阵，对邻居特

征进行归一化加权聚合，从而迭代节点嵌入[25-26]。

2)GraphSAGE 的向量表征学习

GraphSAGE(graph sample and aggregate) 是一

种归纳式的图表示学习框架，通过学习可训练的

聚合函数，根据其节点局部邻居信息生成嵌入[27]。

GraphSAGE 中，每个节点首先从其邻居节点中采

样一个子集，然后对这些邻居在上一层的表示进

行聚合，以获得该节点在本层的邻居表示。随

后，将该节点的上一层表示与刚刚得到的邻居表

示进行拼接或相加，经线性变换和非线性激活函

数处理后，生成该节点在当前层的新表示 [28]。经

过上述步骤的多层传播后，最终输出节点嵌入。 

2.2    RAG 推荐检索 

2.2.1   关键词的 RAG 推荐检索

1)TF-IDF
TF-IDF(term frequency-inverse document fre-

quency) 是一种经典的文本特征提取技术，它通过

计算词语在文档中出现频率来决定该词的重要

性 [29]。TF-IDF 通过结合词频 (TF) 和逆文档频率

(IDF) 两个因素，综合评估词语的重要程度，进而

筛选出能够更好表示文档内容的关键词[30]。

2)BM25
BM25(best matching 25) 是一种信息检索排序

算法，其核心理念是在词频、文档长度和词语区

分度之间实现平衡。BM25 在保留直观解释性的

同时，引入非线性饱和函数和文档长度的归一化

处理，更贴合实际的检索需求。具体而言，BM25
通过对词频增长的非线性调整，避免了高频词对

评分的过度影响。同时，通过对文档长度归一化

处理，抑制长文档因包含更多词语而获得不公平

评分的情况 [31]。BM25 通过可调参数灵活控制词

频饱和程度及文档归一化强度，成为现代搜索引

擎中常用且效果优异的排序方法之一。 

2.2.2   近似最近邻的 RAG 推荐检索

1)BallTree
BallTree[32] 是一种面向高维数据的近邻索引

算法，基于递归构建超球体结构来优化数据空间

的划分与检索效率[33]。算法以整个数据集为根节

点，计算其质心与半径来构成超球体；随后每次

选择距离质心最远的两点作为子节点中心来进行

划分，将其余点按距离分组形成两个子簇，分别

计算新质心与半径并递归分割，直到满足终止条

件为止。算法结合深度优先搜索与三角不等式剪

枝，优先探索接近目标点的子树，并利用距离判

断是否跳过兄弟子树，从而提高效率。BallTree
以超球体代替坐标轴划分，更适应高维数据的稀

疏性与非线性分布，支持任意距离度量，尤其适

用于数据不均或簇状结构明显的场景。

2)Annoy
Annoy(approximate nearest neighbors oh yeah)[34]

也是一种面向高维数据的近似最近邻搜索算法。

它通过构建多棵随机二叉树将数据空间划分为多

个子区域，从而缩小搜索范围并提高查询效率[35]。

索引构建阶段，Annoy 随机选择数据点并以其中
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垂线为分割依据，递归划分数据集，直到每个子

区域中的样本数低于设定阈值；查询阶段，算法

会同时遍历多棵树，根据查询向量的位置逐层定

位至叶子节点，并使用优先队列机制动态判断是

否需拓展搜索路径，以缓解单棵树带来的分割偏

差。最终，每棵树返回的候选结果将被合并去

重，形成最终候选集合，进而从中选出最相似的

近邻点。

3)HNSW
HNSW(hierarchical navigable small worlds)[36]

是一种基于图结构的近似最近邻搜索算法，通过

构建多层导航图实现高效的相似性检索[37]。算法

采用分层结构，其中顶层为稀疏图，用于快速进

行全局导航，底层为密集图，包含所有数据点，用

于精细的局部搜索 [38]。索引构建阶段，每个数据

点会依据一定概率被分配到不同的层级，并在各

层中与距离较近的节点建立连接，形成具有良好

连通性的多层图结构；在查询阶段，搜索从顶层

的入口节点开始，采用贪心策略在每一层中不断

向距离查询向量更近的节点移动，并逐层向下直

至底层，最终获得高质量候选结果。

4)NSG
NSG(navigating spreading-out graph)[39] 也是一

种基于图结构的近似最近邻搜索算法，旨在实现

大规模数据集上高效相似性检索 [40]。NSG 以一

个预先构建的近似 k 近邻图为基础，通过选择边

和修剪策略对其进行优化，生成具有良好可导航

性的稀疏图结构，从而在保证连通性的同时，控

制内存占用与计算复杂度。在搜索阶段，NSG 采

用贪心策略从图中的一个或多个入口点迭代，根

据查询向量与当前节点及其邻居的距离，不断向

更接近的方向移动，并动态维护候选结果集合，

直到满足终止条件为止。 

2.2.3   最优子图的 RAG 推荐检索

q G

ĝ ĝ
LLMθ

S (G) ĝ

θ

针对任意查询 和文本图 G，在图 的所有可

能子图集合中，总存在一个最具代表性且最能回

应查询的子图 。该子图 为参数化的语言模型

提供了最关键信息，从而引导其生成与预期

高度一致的答案 [41]。该方法核心是从子图集合

中高效检索出这一最优子图 ，并将其内容

注入模型参数 所定义的生成过程中，以此提升

最终的回答质量和相关度。 

2.3    RAG 的大语言模型推荐生成

1)Decoder-only
Decoder-only 架构的大型语言模型 (LLM) 是

当前自然语言处理领域主流范式，其核心设计理

念源于 Transformer 解码器，通过自回归生成和因

果注意力机制实现文本生成任务 [42]。其架构如

图 2 所示。
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图 2    Decoder-only 大语言模型原理

Fig. 2    Schematic of decoder-only LLMs
 

这类 LLM 模型摒弃了 Transformer 中编码器

模块，仅保留解码器，使得模型在处理输入时能

够隐式完成语义理解与内容生成的统一。例如，

GPT 系列模型通过单向注意力机制逐步预测下一

个词元 (token)，每个词元的生成仅依赖已生成的

左侧上下文，这种设计既符合人类语言生成逻

辑，也避免了信息泄露问题。

从技术实现来看，Decoder-only 模型通过嵌入

层将输入词元映射为向量，并叠加位置编码以保

留序列顺序信息。其核心多头自注意力层采用因

果掩码 (causal mask) 确保模型在生成第 t个词元

时无法“窥见”未来的词元信息，从而维持自回归

生成严格单向性。前馈神经网络 (feed-forward
neural network，FFN) 则对每个词元隐藏状态进行

非线性变换，增强模型表达能力。模型训练阶段

以互联网海量文本为语料，通过最大化下一词元

预测概率持续优化十亿级参数，经预训练与微调

后，能在对话交互、内容创作、知识问答等多元场

景中展现出类人的语言理解与生成能力，成为大

语言模型技术落地的核心架构选择[43]。

2)MoE
MoE(mixture of experts) 技术架构的大语言模

型 (LLM) 通过稀疏激活机制显著提升了模型计

算效率与任务适应性。其核心设计是将 Trans-
former 层中前馈网络 (FFN) 替换为多个专家子网
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络 (Experts)，每个专家通常是独立的 MLP 结构，

通过门控网络 (gating network) 动态选择 Top-K 专

家处理输入 token[44]。

训练与推理效率方面，MoE 架构通过稀疏激

活实现计算资源的动态分配 [45]。例如，DeepSeek-
V3 总参数量 6 710 亿，但每次推理仅激活 5.5% 的

参数 (370 亿)，相比传统 Decoder-only 模型大幅降

低计算成本[46]。 

3   RAG 推荐
 

3.1    基于内容的 RAG 推荐 

3.1.1   基于内容的问答 RAG 推荐

基于内容的问答 RAG 推荐通过解析用户输

入的自然语言问题，理解问答对话中用户的语义

意图，随后利用检索算法从知识库中查找相关内

容片段。检索到的内容与用户上下文数据共同

构成提示信息，输入生成模型后输出最终推荐

结果[47]。

例如，医学测试推荐系统 HiRMed [ 4 8 ] 利用

OpenAI 嵌入模型将患者查询和医学知识文本转换

为向量，并使用 GPT-o1 语言模型处理这些向量以

生成诊断路径。文献 [49] 提出的法律文档问答系

统使用 BM25 和密集向量检索来提高检索的准确

性。BM25 用于计算基于关键词频率的相似度得

分，密集向量搜索通过双编码器模型捕捉语义相

似性；然后，将这些文章块传递给大语言模型，以理

解和提取与用户查询相关的信息并生成答案，从

而支持高效的问答过程。文献 [50] 提出的 Retail-
GPT 通过自然对话处理用户查询，结合 DIET 分类

器与 GPT-4o 模型实现产品推荐和购物车操作，准

确理解需求并对接外部数据库获取最新商品信息，

利用 Redis 管理会话历史以增强对话连贯性。文

献 [51] 提出的 CHEMRAG-BENCH 整合 PubChem、

PubMed 等 6 类数据源，构建覆盖分子属性与反应

机理的专业知识库，采用 BM25、Contriever 等 5 种

检索算法组成的 CHEMRAG-TOOLKIT 及混合检

索策略，并借助 GPT-4 进行语言理解与生成。文

献 [52] 提出的 ESGenius 聚焦 ESG(environmental,
social, and governance) 领域，基于 GRI、SASB 等权

威框架构建可追溯知识库，通过问题−文档映射

实现语义检索，设计含“不确定”选项的多选题并

经专家双重验证，确保每问均有源文档支持；系

统使用 LLaMA 3 进行语言处理，并通过标准符合

性检查保障输出严格遵循 ESG 规范。

上述推荐系统中，Retail-GPT 通过结合 RAG

和自然语言处理 (natural language processing，
NLP) 技术进行问答式内容推荐，其系统结构如

图 3 所示。
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图 3    Retail-GPT 结构示意

Fig. 3    Schematic of the Retail-GPT structure
 

Retail-GPT 系统以用户开始对话为起点，聊

天机器人首先发送问候语，并引导用户填写初始

表单，如邮政编码和年龄等基本信息。如果用户

在此阶段询问产品，系统会暂存该请求，待表单

信息完整后再处理。系统会持续提示用户，直到

收集到所有必要信息，并在验证有效后进入后续

流程。此后，系统根据用户意图选择不同路径：

若用户请求产品推荐或搜索商品，系统调用模拟

外部搜索引擎的大型语言模型返回结果；若用户

需要编辑购物车，则由系统进行自主编辑；若用

户闲聊，机器人则以自然语言方式回应。当用户

完成选购并确认支付细节后，系统进入最终表单

阶段，在确认交易信息后结束对话。所有输入均

经过安全检查，防止不当内容及敏感信息泄露。

复杂请求可交由大型语言模型子系统处理，同时

系统通过历史交互记录提供上下文记忆，支持连

贯且个性化的对话体验。 

3.1.2   基于内容的情境感知 RAG 推荐

基于内容的情境感知 RAG 推荐通过检索用

户当前所处情境与需求相关的高质量内容，并将

其作为上下文信息输入生成模型中，生成更加个

性化的推荐结果[53]。这种方法不仅需要考虑用户

历史偏好和行为，还要根据用户当前的地理位

置、时间、查询意图等具体情境动态调整推荐内

容，从而提供更贴合用户即时需求的建议。
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例如，文献 [54] 引入了基于城市流行度和季

节性需求的可持续性指标 (S-Fairness)，用于重新

排序检索到的上下文。其构建了包含 160 个欧洲

城市旅游信息的知识库，利用 LanceDB 向量数据

库和 all- MiniLM-L6-V2 模型检索信息。通过检

索组件从训练集获取相关标注对，为 LLM 提供上

下文，并将可持续性指标融入其中，引导 LLM 生

成符合可持续发展目标的推荐。文献 [55] 从瑞典

公共就业服务 API 获取并清洗 IT 职位广告数据，

适配 RAG 系统。使用 Azure AI Search 检索相关

职位广告，并输入 GPT-3.5 模型。通过系统提示，

模型根据用户技能、期望职位和地点，生成个性

化技能发展建议。文献 [56] 设计的 RAG 推荐系

统，从训练集检索标注对为 LLM 提供上下文。同

时引入最大边际相关性 (maximal marginal relev-
ance，MMR) 技术，在保持相关性的同时提升结果

多样性，避免语义重叠。随后将相关对作为输入

提示，帮助 LLM 生成更准确的相关性标签。

以上基于内容的情境感知推荐中，文献 [57]
构建了一个涵盖景点、地理、历史等多维信息的

西藏知识库，采用 TF-IDF 结合 HNSW Flat 索引，

并通过 L2 距离优化检索效率。系统利用大语言

模型提取用户需求，匹配相关景点，并融合外部

知识生成包含地理与历史细节的推荐内容，从而

实现情境感知并有效缓解幻觉问题，其系统结构

如图 4 所示。
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图 4    RAG 旅游推荐系统结构示意

Fig. 4    Schematic  of  RAG  tourism  recommendation  sys-
tem structure

 

首先，研究团队构建了一个详细的视点数据

库，其中包含了关于西藏旅游的丰富信息，这些信

息被用作外部知识源。接着，为了将文本数据转

换为可以被模型理解和处理的向量形式，团队采

用了两种向量化方法：TF-IDF 和 BERT。TF-IDF
方法通过计算词频和逆文档频率来衡量单词的重

要性，而 BERT 方法则利用深度学习模型提取文

本的语义特征。随后，为了提高检索效率，团队

使用了 Flat 和 HNSWFlat 等多种索引方法对向量

化的数据进行索引。在推荐过程中，当用户提出

查询请求时，系统会根据用户的查询内容，通过

向量数据库查询机制从外部知识库中检索与用户

查询最相关的视点信息。检索到的信息以向量形

式表示，这些向量随后被传递到大型语言模型

中。LLM 在生成推荐内容时，不仅依赖其内部的

知识库，还会结合检索到的外部知识，从而生成

与用户需求更匹配、更具情境感知能力的推荐

内容。 

3.1.3   基于内容的知识图谱 RAG 推荐

基于内容的知识图谱 RAG 推荐是一种结合

知识图谱与检索增强生成技术的推荐方法，旨在

通过图结构建模和语义检索提升推荐系统的准确

性与可解释性[58]。该方法利用图神经网络对知识

图谱进行语义索引和信息聚合，构建结构化的知

识子图，并将其嵌入大语言模型的语义空间中，

从而实现高效、精准的推荐服务。

例如，文献 [59] 提出基于图检索增强生成的

推荐方法，结合教育知识图谱 (educational know-
ledge graphs，EduKG) 和个人知识图谱 (personal
knowledge graphs，PKG)，帮助学生理解知识概

念。核心包括两部分内容：一是以个人知识图谱

为基础的问题生成模块，通过检索个人知识图谱

生成个性化问题，引导学生针对未理解的知识概

念提问；二是以教育知识图谱为基础的问题回答

模块，利用教育知识图谱中知识概念关系回答问

题，为学生提供准确答案。文献 [ 6 0 ] 提出的

LlamaRec-LKG-RAG 则构建包含用户、物品及关

系的异构知识图谱 (knowledge graph，KG)，并设计

用户偏好模块，动态识别用户偏好路径，提取个

性化知识子图。系统将用户历史交互、候选物品

和知识子图整合到提示模板中，传递给 Llama-2
模型并在单次向前传播中完成最终排序。文献 [61]
提出的 K-RagRec 通过 PLM(pre-trained language
models)+GNN(graph neural network) 双重编码，对

知识图谱进行多跳子图语义索引并存储。系统依

据项目流行度自适应选择检索，并从向量库中召

回相似子图。随后，系统结合推荐提示重排序子

图，用 GNN 和 MLP 将子图嵌入转换至 LLM 空

间，作为软提示辅助推荐生成。K-RagRec 通过检

索知识子图进行推荐，其系统结构如图 5 所示。
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图 5    K-RagRec 结构示意

Fig. 5    Schematic of the K-RagRec structure
 

n0

e0

K-RagRec 系统首先利用预训练语言模型

(pre-trained language model，PLM) 捕捉实体 和关

系 的语义信息，得到：

zn0
= PLM

(
xn0

)
∈ Rd (1)

re0
= PLM

(
xe0

)
∈ Rd (2)

xn0
xe0

d

GNNIndexing
ϕ1

n0 l

式中： 和 分别为实体和关系的文本属性， 为

输出维度；再通过图神经网络 聚合邻居

信息，得到实体 的 跳嵌入：

zl
n0
= GNNIndexing

ϕ1

Ä¶
z(l−1)

nm
, r(l−1)

e<0,m>
: nm ∈ N (n0)

©ä
(3)

e<0,m> n0 nm r(l−1)
e<0,m>

zl
n0

式中： 为实体 和 间的边， 表示该边对

应关系在第 l−1 层的嵌入表征，N(n0) 为实体 n0 的

邻居集合。由式（3）聚合得到的实体 n0 的 l跳表

示 用于表征其局部知识子图，并存储于知识向

量数据库中。

p

v j

q j = PLM(xq j
) ∈ Rd

接着，系统依据项目流行度判断是否检索：若

流行度低于阈值 则检索，反之不检索。对于需

检索的项目 ，用相同 PLM 将其文本属性转换为

语义查询 ，从数据库中检索出

前 k个最相似的知识子图：

G j = argtopkg∗∈Gsim
(
q j, zg∗

)
(4)

sim(·, ·)
p

式中 为相似度度量。然后，以推荐提示作

为查询，用 PLM 捕捉其语义信息 ，对检索到的

知识子图重排序，得到前 n个集合：

Ĝ=argtopng′∗∈Gsim
(

p, zg′∗

)
(5)

GNNEncoding
ϕ2

最后，通过图神经网络 编码重排序

后的知识子图：

hĝ∗ = GNNEncoding
ϕ2

({
ĝ∗ : ĝ∗ ∈ Ĝ

})
(6)

再经 MLP 投影器映射到 LLM 嵌入空间：

ĥĜ =MLPθ
([

hĝ1
; hĝ2

; · · · ; hĝN

])
(7)

·; ·其中 [ ] 为连接操作。将其作为软提示附加在

LLM 的输入标记嵌入前，生成推荐结果。 

3.2    协同过滤 RAG 推荐 

3.2.1   协同过滤表征学习的 RAG 推荐

协同过滤表征学习的 RAG 推荐通过对比学

习等表示学习技术，将物品的文本、图像、音频等

多模态内容特征与用户历史行为进行联合建模，

生成融合内容语义和用户偏好的高质量物品嵌入

向量[62]。这些嵌入随后被组织成结构化可检索知

识库，作为后续推荐的基础数据源。检索阶段，

系统基于用户查询或上下文生成查询嵌入，快速

召回语义相关且符合群体偏好的物品。这些检索
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到的物品信息作为增强的外部知识被整合到生成

模型的输入上下文中，使大语言模型能够结合协

同过滤的群体智慧和多模态内容理解，输出个性

化、可解释且与用户兴趣深度匹配的推荐结果。

如 RALLRec[63] 使用 LLM 生成物品详细描

述，提取更优文本表征，并将其与简略物品表征

拼接。同时，系统利用推荐模型获取物品的协同

语义，通过自监督学习使协同语义与文本语义对

齐，得到最终表征并用于检索，再结合语义相似

度和时间戳重排序器，提升推荐效果。文献 [64]
提出的 RETURN 框架将外部数据库中的用户交

互序列转换为多跳协同物品图，编码物品间的共

现频率和时间间隔等协同信号，随后基于该图检

索物品对共现频率以计算各物品出现概率，定位

潜在扰动，再采用删除 (针对出现概率为 0 的物

品) 或替换 (用共现频率高的物品替换低概率物

品) 策略净化用户画像，最后通过多次随机净化

并结合投票机制的稳健集成推荐策略生成最终推

荐。文献 [65] 通过表示学习生成物品丰富语义表

示，整合文本语义与协同信号，借助近似最近邻

(approximate nearest neighbor search，ANN) 算法高

效召回相关物品，作为外部知识注入 RAG 框架，

辅助生成模型提升推荐准确性与合理性。文献 [66]
通过构建多模态嵌入，将物品多模态内容特征与

用户评分、互动历史等协同过滤数据融入嵌入学

习，经对比学习优化，使嵌入兼具多模态信息与

协同行为网络特征；检索阶段利用 ANN 在融合

协同信息的嵌入空间高效查找相似物品，为 RAG
提供兼顾内容特征与群体偏好的检索结果，支持

融合协同过滤的 RAG 推荐与检索。文献 [67] 提
出 GCN-Retriever 机制，构建用户−项目二分图，通

过 GCN 聚合邻域特征生成含多阶交互信息的嵌

入，结合余弦相似度检索相似用户交互数据融入

LLM 输入，加速 RAG 过程；搭配多头部早期退出

策略平衡效率与精度，助力协同过滤相关的 RAG
推荐。

RALLRec 通过用户−物品协同过滤方法进行

表征学习。其系统结构如图 6 所示。

RALLRec 先通过传统推荐模型从用户−物品

交互记录提取物品协同语义，其表达式为

{ei
colla}ni=1 = RecModel ({(u, i) ∈ V}) (8)

n V式中： 是物品总数， 是交互历史。接着用自监

督学习对齐文本与协同语义，以两层 MLP 为投影

器映射文本嵌入至低维空间，通过特定训练目标

优化，得到物品对齐嵌入：

ei
ssl =MLP

(
ei

text

)
(9)

之后将文本嵌入、协同嵌入和自监督学习所

得嵌入经幅度归一化后拼接，形成最终物品嵌入：

eitem = [etext ||ecolla||essl] (10)

e : = e/|e|

S c S pos

式中： ，通过点积比较检索与目标物品最

相关的物品。检索阶段学习用户和物品联合表征

以获取相关物品，经重排序器与最近物品融合后

纳入提示，提示可用于推理或通过指令微调训练

模型；生成阶段由基础 LLM 响应提示。提示构建

采用对应模板，填充用户档案和行为历史，结合

少量数据进行指令微调与基于相似度的检索，并按

时间戳重排序列增强数据。同时，设计重排序器，

为物品分配通道分数 和位置分数 ，总得分为

S i
sum = S i

c ∗S i
pos (11)

选取得分高的物品纳入提示并生成推荐。
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图 6    RALLRec 结构示意

Fig. 6    Schematic of RALLRec structure
  

3.2.2   协同过滤检索的 RAG 推荐

协同过滤检索的 RAG 推荐通过结合用户协

同行为与高效检索技术，构建基于相似用户或物

品的增强上下文，以优化大语言模型的推荐生

成[68]。系统先利用协同信号从用户历史行为中挖

掘潜在偏好模式，再检索出与目标用户最相关的

协同信息 (如相似用户的评分、交互数据或社会

信号)。最后，将这些检索到的协同知识以文本提

示、嵌入增强或重排序等方式整合到 LLM 的输

入中，使模型能够结合群体行为数据与语义理解

能力，生成个性化的推荐结果。

如 CFRAG[69] 通过对比学习训练用户嵌入，以

检索相似用户并引入协同信息；在此基础上，设

计融合用户偏好的个性化检索器与重排序器，并

利用大语言模型 (LLM) 反馈进行微调，从而获取

支持个性化生成的相关文档。文献 [70] 基于余弦

相似度检索相似用户，提取评分数据并设计 4 种
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结构化提示策略，将协同信号注入 LLM，融合局

部用户模式与全局统计信息生成推荐，在效果与

提示长度之间取得平衡。文献 [71] 通过混合检索

整合协同过滤信息，同时挖掘用户行为模式与物

品特征；将检索结果转化为结构化文本提示，并

在联邦学习环境下利用 LLM 对候选集进行重排

序。借助 LLM 的预训练知识，有效缓解数据稀疏

性问题，从而生成高质量的个性化推荐。文献 [72]

先将论文内容和用户兴趣映射到语义嵌入空间，

检索阶段以上下文为查询，用 ANN 算法召回语

义接近的“社会信号”和“相关项目建议”，作为 LLM
生成推荐的依据，确保推荐准确且具有社会语境

和集体偏好。

上述提到的 CFRAG 通过协同过滤增强检索

提高生成的个性化能力。CFRAG 系统结构如图 7
所示。

 
 

重排序

1. 用户检索

用户
检索

检索

检索

2. 文档检索 3. 文档重排序

用户集 检索的用户

用户u
用户u

重排序文档

生成结果

用户u

文档d

请求q

用户u

文档d

请求q

请求q 请求q

u1

um

d11 d1k

dm1 dmk

d1

dk

Encoderu Encoderu

Encoderd

Encoderq

Su,d

···

···

···

··· ···

交叉编码

retriever

Sq,d
retriever

Su,q,d
retriever Su,q,d

reranker

 

图 7    CFRAG 结构示意

Fig. 7    Schematic of CFRAG structure
 

实验将对比学习机制融入协同过滤系统，增

强用户行为相似度的计算效果：对用户历史文档

序列进行数据增强 (如裁剪、掩码、重排序)，生成

不同视图作为正样本，其他用户历史作为负样

本，通过 InfoNCE 损失训练用户嵌入：训练后的

用户嵌入通过余弦相似度检索 Top-m 相似用户，

其历史文档池扩展了候选文档来源。在文档检索

阶段，CFRAG 设计的个性化评分函数融合语义相

关性与用户偏好为

S retriever
u,q,d = (1−α)S retriever

q,d +αcos(MLP1 (eu) ,Encoderd (d))
(12)

α MLP1

pLLM (d | q,y)
pretriever (d | q,u)

式中： 为权重系数， 将用户嵌入映射到文

档嵌入空间。为优化检索效果，系统利用 LLM 生

成反馈微调检索器：通过比较生成输出与目标输

出的 ROUGE 分数构建分布 ，最小化

其与检索器分布 的 KL 散度：

lretriever = KL(pretriever ∥ pLLM) (13)

hq,d

文档重排序进一步引入用户偏好，通过交叉

编码器生成查询−文档联合表示 ，与用户嵌入

拼接后计算得分：

S reranker
u,q,d =MLP3

(
CONCAT

(
hq,d,MLP2 (eu)

))
(14)

同样基于 LLM 反馈微调重排序器，使文档排

序分布逼近生成质量分布。最终，重排序后的 Top-k
文档与查询拼接输入 LLM 生成个性化结果。 

3.2.3   协同过滤的冷启动 RAG 推荐

冷启动场景下，基于内容的 RAG 推荐系统通

过检索增强生成技术实现个性化推荐。其核心流

程首先对用户查询进行语义理解和扩展，将自然

语言输入转化为结构化需求表示。随后通过嵌入

技术实现向量化检索，从知识库中获取相关内

容。最后结合预设的提示模板和检索结果，利用

生成模型输出个性化推荐。该流程通过检索与生

成的协同优化，在缺乏用户历史数据的情况下，

仍能基于领域知识和实时查询实现高质量的个性

化推荐，有效解决了冷启动阶段的推荐难题[73]。

如 RAMO(retrieval-augmented generation for en-
hancing MOOCs recommendations)[74] 系统通过加入

积极副词的提示模板进行引导，将课程数据转为

嵌入存储，检索器依据用户查询获取信息，生成

器基于提示生成推荐，无需用户历史数据，弥补

了协同过滤的不足。文献 [75] 提出的 RAGSys 通

过计算查询与样本的嵌入余弦相似度，并结合

MMR 多样性算法与质量偏差项，采用贪婪策略

检索样本。方法借鉴协同过滤思想，有效缓解冷

启动问题，从而提升 LLM 在少样本条件下的推理

性能。文献 [76] 提出的课程推荐系统先让 LLM
生成理想课程描述并转为向量，通过嵌入相似度

检索相似课程再生成推荐，类似协同过滤中基于
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内容相似性推荐，桥接语义差距解决冷启动。

上述 RAMO 模型利用协同过滤以缓解推荐

系统冷启动问题。RAMO 系统结构如图 8 所示。
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图 8    RAMO 结构

Fig. 8    RAMO structure
 

RAMO 推荐系统把“冷启动”拆解为“零历史、

零画像、零反馈”的三零场景，并在两阶段流程中

逐层注入先验与交互信号，实现从无到有、由粗

到细的推荐跃迁。首先，在检索阶段，系统不再

依赖传统协同过滤所需的交互矩阵，而是利用大

语言模型的泛化能力，将学生一句“我想入门数据

科学”直接扩展为包含学习目标、先备技能、时间

预算、难度偏好的结构化画像。该画像被嵌入向

量空间后，与全部课程描述做语义对齐，即使学

生从未在平台留下任何点击或评分，也能通过文

本语义召回首批高相关候选。其次，在生成阶

段，GPT-4o 对 50 门候选课程进行重排序时，通过

计算匹配度、主动生成“若你每周只能投入三小

时，优先选择带自动评测的微课而非项目制长课”
这类情境化解释，把潜在担忧提前暴露给学生，

同时输出置信度，让学生对“推荐是否靠谱”有量

化感知。系统进一步引入“追问式对话”机制：学

生可继续追问“我没有编程基础，这些课还适合

吗?”等问题，模型会实时缩减列表并补充“零基础

友好”标签。整个流程无需历史行为，仅通过自然

语言交互即可持续细化需求，把冷启动转化为“边
对话、边画像、边推荐”的动态闭环，从而彻底摆

脱对历史数据的依赖。 

3.3    基于行为序列的 RAG 推荐

基于行为序列的 RAG 推荐通过动态整合用

户历史交互序列与实时检索的外部知识，实现时

序感知的个性化推荐生成。该方法首先基于用户

行为序列 (如点击流、学习轨迹或移动路径) 构建

时序上下文，并利用知识追踪、动态记忆库或多

模态检索技术，从物品库、知识图谱或历史记录

中实时检索与当前序列状态最相关的辅助信息。

随后，系统检索这些时序相关的信息，将其作为

增强上下文与用户当前行为序列共同输入生成模

型。最终，大语言模型综合时序行为模式与检索

到的动态知识，生成下一个推荐项[77]。

如 RaSeRec[78] 通过协作预训练和检索增强微

调进行基于行为序列的 RAG 推荐。预训练阶段

学习序列推荐和检索能力，基于用户历史交互序

列训练模型预测下一项及检索相似序列。微调阶

段构建包含<用户序列，目标项>对的记忆库，对

于当前输入的用户序列，系统检索相似记忆，通

过 RAM 模块将检索到的序列信息与当前用户表

示融合，生成下一项推荐。文献 [79] 提出的 Qil-
in 通过整合用户在会话中的查询来源、历史请求

等上下文信号，结合多模态内容特征，支持基于

RAG 的序列推荐。对于触发 DQA(deep query an-
swering) 模块的搜索请求，系统会记录用户偏好

的答案及参考结果，这些信息作为序列中的关键

节点，为后续推荐提供依据。文献 [80] 提出的

PathGPT 先将历史轨迹的边缘 ID 序列通过反向

地理编码转化为包含道路名称等的自然语言描

述。在生成推荐序列时，系统以用户的起点、终

点和约束条件为查询，检索向量数据库中语义相

似的历史路径文本作为上下文，LLM 基于这些上

下文生成路径序列以进行推荐。文献 [81] 提出

RAG 推荐先利用检索器从历史交互序列等数据

中获取候选项目集，再结合用户的序列行为特

征，由编码器−解码器 LLM 对候选集进行重排

序。对于会话式序列推荐，系统会检索用户过往

对话中的偏好信息作为上下文，使推荐序列能依

据对话序列的发展动态调整，贴合用户实时需

求。文献 [82] 提出的 TutorLLM，KT(knowledge
tracing) 模块追踪学生学习序列以预测学习状态，

抓取器收集课程内容构建知识库。RAG 模块依

据学生学习序列阶段，检索相关资源生成推荐序

列，并随学习序列推进更新，针对薄弱环节持续

推荐。

如上述 TutorLLM 通过抓取器模型、知识追

踪模块和 LLM 模块 3 个核心组件来进行基于行为

序列的 RAG 推荐。TutorLLM 系统结构如图 9 所示。

抓取器模型通过 Jina AI 的 Reader API 实现动

态抓取在线课程视频字幕、网页文本等文本内

容，以此构建背景知识库。知识追踪模块采用

MLFBK(multi-features with latent relations BERT
knowledge tracing) 模型，利用学生历史交互数据

预测学习状态。该模型结合学生、技能与题目
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ID 等基础特征，并引入技能掌握 (基于 BKT)、能

力轮廓 (基于 K-means 聚类的历史表现) 和题目难

度 (按正确率映射为 1~10 等级) 等认知嵌入，以刻

画学习过程中的潜在状态。输入嵌入通过拼接多

特征和潜在关系嵌入生成最终表示。随后，BERT
架构的编码器通过多头注意力机制处理序列数

据，输出学生下一步动作的预测结果。LLM 模块

基于 GPT-4 API，结合知识库和 KT 模块的实时输

入生成个性化响应。当学生发起查询时，系统首

先根据 KT 预测的学习状态从抓取器构建的知识

库中检索相关内容，例如通过余弦相似度匹配相

关文本片段。检索到的信息与学生的上下文结合

后，输入 LLM 生成定制化答案和学习建议。最

终，系统根据学生的实时反馈和测试表现持续优

化推荐策略，形成闭环学习支持。
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图 9    TutorLLM 结构示意

Fig. 9    Schematic diagram of TutorLLM structure
  

3.4    智能体 RAG 推荐

智能体 RAG 推荐是一种结合智能体 (Agent)
技术与检索增强生成的推荐方法，旨在通过多步

骤推理、动态决策和知识检索提升推荐系统的智

能化与个性化。该方法利用智能体对用户输入进

行理解与分类，并根据不同的任务需求自动规划

检索策略，从多种类型的知识源中获取相关信

息。随后，系统将检索到的结果整合并注入生成

过程中，辅助大语言模型输出更准确、符合上下

文的推荐结果[83]。

如 HM-RAG[84] 包含分解智能体、多源检索智

能体和决策智能体。分解智能体拆分复杂查询，

多源检索智能体并行从向量、图、网络数据库获

取信息，决策智能体通过一致性投票和专家优化

整合结果，提升问答和分类准确性。文献 [85] 提
出的多智能体系统先分类用户查询，诊断智能体

分阶段收集症状并融合假设生成疾病预测，

RAG 则基于知识库提供检测、治疗等信息支持。

智能体通过自适应提问细化症状，RAG 确保建议

有兽医知识依据，二者协作提升诊断效率。文

献 [86] 提出的 Agentic-RAG 中智能体选标题、检

索 JSON、生成建议并检查；Graph-RAG 智能体转

文本为图结构，查询图社区生成推荐，均依据 NC-
CN(National Comprehensive Cancer Network) 指

南。智能体分工处理检索与生成，RAG 保障治疗

方案贴合最新临床标准，减少误差。文献 [87] 提
出的 MemInsight 中智能体挖掘实体或对话属性

标注记忆，再通过属性匹配或嵌入搜索检索信

息，增强 RAG 推荐的相关性和说服力。智能体通

过自主优化其记忆结构，为 RAG 提供高质量的结

构化信息，从而实现对用户需求的精准匹配；该

机制在推荐任务中显著提升了推荐性能。

HM-RAG 模型通过分层多智能体架构在

RAG 中实现了高效的多模态协同与动态决策。

其核心创新是将复杂的查询处理流程分解为 3 个

专业化的智能体模块：分解智能体 (decomposition
agent)、多源检索智能体 (multi-source retrieval
agent) 和决策智能体 (decision agent)。HM-RAG 系

统结构如图 10 所示。
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图 10    HM-RAG 结构示意

Fig. 10    Schematic of HM-RAG structure
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q = {q1,q2, · · · ,qn}

分解智能体首先利用 LLM(如 Qwen2.5-7B) 对
复杂查询进行语义解析，通过结构化提示指令

将多意图问题拆分为逻辑连贯的子任务集合

，保留原始关键词并确保语义连

贯性。这一步骤通过隐式的提示工程实现，无需

显式公式，但依赖于 LLM 的上下文理解能力。多

源检索智能体由 3 个并行模块组成，分别处理

不同模态的数据。向量检索智能体通过文本嵌入

方法：

hq = Etext (q) (15)
将查询转换为向量表示，并计算余弦相似度：

s j =
hT

q h j

∥ hq ∥∥ h j ∥
(16)

Rk从非结构化文本中检索 Top-k 文档 。图谱

检索智能体则基于多模态知识图谱 (multi-modal
knowledge graph, MMKG)，通过 LightRAG 动态提

取与查询相关的子图：

Gq =
{

(h,r, t) |LightRAGgraph (q,h,r, t) > τ
}

(17)

Hg

A

并扩展 1 跳邻居 以增强关系推理。网络检

索智能体通过 Google Serper API 获取实时数据，

补充静态知识库的不足。决策智能体通过一致性

投票机制整合多源答案。使用 ROUGE-L 和 BLEU
指标评估答案间的语义一致性，若冲突则调用专

家模型 (如 GPT-4) 进行精炼。ROUGE-L 基于最

长公共子序列 (longest common subsequence, LCS)
衡量关键信息重叠，BLEU 则检测 n-gram 匹配精

度，两者加权融合后生成最终答案 。 

3.5    RAG 推荐主要应用领域

当前，RAG 推荐在电子商务、旅游休闲、专业

服务和教育领域中展现出独特技术价值。

在电子商务领域，RAG 通过引入商品属性、

用户评论及品牌背景等外部语义信息，有效缓解

了冷启动所导致的推荐性能下降问题。相较于仅

依赖协同信号的传统方法，RAG 能够生成语义连

贯、内容丰富且具备解释性的推荐结果，显著提

升了推荐系统的泛化能力与用户体验。

在旅游休闲领域，用户需求高度依赖时空上

下文，具有强动态性与个性化特征。RAG 通过实

时检索用户游记、景点详情、开放状态等多源异

构信息外部知识库，实现对当前情境的精准感知

与响应，从而生成时效性强、贴合实际场景的推

荐内容，克服了静态推荐的局限。

在医疗、法律、金融、环境社会治理以及人力

资源等专业服务领域，任务对输出结果的事实准

确性、合规性及可追溯性要求极高。RAG 通过限

定检索范围于权威知识源，如法规条文、临床指

南或行业披露标准，确保生成内容有据可依、逻

辑严谨，有效抑制幻觉现象，在高风险决策支持

中展现出显著优势。

在教育领域，RAG 的核心价值在于支撑知识

驱动的个性化学习。通过检索结构化的教育知识

体系，包括课程标准、知识点依赖关系以及常见

认知误区，系统能够动态生成契合学习者当前认

知水平的问题、解释和学习路径，从而提升教学

的适应性与有效性。

由此可见，RAG 在各领域推荐中有其独特的

贡献：在电子商务中增强语义理解与冷启动鲁棒

性，在旅游休闲中实现高灵敏度的情境适配，在

专业服务中保障事实一致性与合规可信度，在教

育中促进细粒度认知建模与个性化干预。这些差

异化能力充分表明了 RAG 在各推荐领域中的可

行性与有效性。 

4   RAG 推荐数据集、评价指标与性
能分析

 

4.1    RAG 推荐数据集与评价指标

RAG 推荐数据集涵盖多种数据类型，包括纯

文本语料、图数据，以及融合文本、图像、音频等

元素的多模态数据。表 1 总结了 RAG 推荐研究

中部分常用数据集。
 
 

表 1    RAG 推荐常用数据集
Table 1    Commonly used datasets for RAG

 

数据集类型 数据集名称 数据集简介 相关链接

文本

MovieLens
数据集包含用户对电影的评分及时间戳、用户ID和电影ID等元信息，
提供多个规模版本，广泛用于协同过滤与矩阵分解算法的评估。

https://grouplens.org/dataset
s/movielens

WANDS
一个面向事实型问答的数据集，包含问题、答案及其来源文档，主要用
于评测开放域问答系统在检索与生成环节的准确性。

https://github.com/wayfair/
WANDS

Amazon
Review

数据集聚合多个商品类别的用户评论、评分及相关元数据，常用于情
感分析、用户行为建模和跨域学习研究。

https://nijianmo.github.io/a
mazon

TruthfulQA
用于评估语言模型生成内容真实性的数据集，包含817个对抗性构造
的问题，重点测试模型避免生成常见误解或虚假陈述的能力。

https://github.com/sylinrl/Tr
uthfulQA

ESCI
亚马逊发布的电商搜索相关性数据集，包含用户查询、商品及其人工
标注的相关性标签，适用于搜索排序与语义匹配任务。

https://github.com/amazon-
science/esci-data
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续表 1
数据集类型 数据集名称 数据集简介 相关链接

知识
图谱

Cora
数据集包含2 700余篇机器学习领域的学术论文，每篇以词袋形式表示
并标注类别，论文间的引用关系构成图结构，是图神经网络中经典的
节点分类基准数据集。

https://linqs-data.soe.ucsc.
edu/public/lbc/cora.tgz

Citeseer
数据集收录了3 300余篇计算机科学领域的学术论文，提供词袋特征、
类别标签及引用链接，常用于引文网络中的图学习与半监督分类
研究。

https://github.com/ZPowerZ
/citeseer-dataset

多模态

MIND
数据集包含新闻标题、正文等文本内容和配图图像，记录用户点击行
为，面向新闻推荐任务。 https://msnews.github.io

OpenMIC-Rec
数据集含视频画面、音频信号和语音转录文本3种模态，基于短视频平
台用户交互构建，支持跨模态推荐研究。

https://github.com/cosmir/o
penmic-rec

Kwai
数据集含视频帧序列、音频流和文本描述3种模态，结合真实用户行为
日志，适用于大规模多模态内容理解与推荐。

https://github.com/kwai-
recsys/Kwai-VideoRec-
Dataset

MM-IMDb
数据集含海报图像、预告片视频、剧情摘要和用户评论文本3种模态，
面向电影语义理解与多模态推荐任务。

https://www.cs.utexas.edu/~
rofuyu/mm-imdb

 

推荐系统的评估指标一般围绕内容相关性、

排序质量、预测准确性及正负样本区分能力 4 方

面展开，分别有 RECALL、Hit Rate、BLEU(bilingual
evaluation understudy)；MAP(mean average precision)、
NDCG(normalized discounted cumulative gain)、MRR
(mean reciprocal rank)；RMSE(root mean square error)、
MAE(mean absolute error)；AUC(area under the ROC
curve)、ROC(receiver operating characteristic) 等。此

外，RAG 还强调推荐在知识层面的可靠性、多模

态信息间的协同一致性以及对实时上下文的感知

能力，如 Source Authority、Cross-modal Consistency、
Context Relevance 等。这些指标共同构成了从传

统到知识增强型推荐系统的多层次评估体系。 

4.2    现有 RAG 推荐方法性能分析

现有 RAG 推荐研究围绕基于内容、协同过

滤、用户行为序列以及智能体 4 大核心方向展

开，形成了丰富多样的技术路径与应用场景。基

于内容的 RAG 推荐从问答交互、情境感知和知

识图谱 3 个维度展开，通过解析用户意图、结合

动态情境及利用结构化知识，提升推荐的精确性

与可解释性；协同过滤 RAG 推荐则融合表征学
习、检索机制和冷启动解决方案，借助群体行为
数据增强推荐的个性化与泛化能力；基于行为序
列的 RAG 推荐聚焦于用户时序行为变化，动态整
合历史交互序列与实时检索知识，实现时序感知
的推荐生成；智能体 RAG 推荐通过多智能体协作
完成任务分解、多源检索与决策整合，进一步提
升了推荐系统的智能化水平与自适应能力。这些
研究虽在各自领域展现出独特优势，但也面临着
检索质量依赖、数据融合难度大、系统复杂性高
等共性挑战，为后续研究指明了优化方向。

表 2 总结了现有 RAG 推荐的研究内容、主要
优点和不足。

±

表 3 从准确率 (ACC)、F1 分数 (F1 Score)、召
回率 (Recall)、BLEU 分数 (BLEU)、归一化折损累
积增益 (NDCG) 以及曲线下面积 (AUC)6 个维度
对上述 RAG 推荐进行系统性量化分析。其中，指
标表示该类 RAG 推荐方法在多篇文献中的平均
性能趋势，指标数值以平均值 标准差的统计格
式呈现，代表了不同推荐方法在特定评估指标上
的性能中心趋势和稳健性差异。

 
 

表 2    现有 RAG 推荐研究小结
Table 2    Summary of existing RAG research studies

 

研究内容 主要文献 优点 不足

基于内容的

RAG推荐

基于内容的

问答式

RAG推荐
[48−52]

①多阶段检索优化提升回答质量

②闭环机制增强自适应能力

①多语言处理复杂

②检索质量直接影响生成效果

基于内容的

情境感知

RAG推荐
[54−57]

①结合实时情境动态调整推荐

②推荐结果更符合实际

①多维情境融合难

②依赖标注数据和专家支持

基于内容的

知识图谱

RAG推荐
[59−61]

①结构化知识提升可解释性

②图神经网络增强语义推理

①构建维护成本高

②图嵌入与LLM对齐难度大
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续表 2

研究内容 主要文献 优点 不足

协同过滤

RAG推荐

协同过滤表

征学习的

RAG推荐
[63−67]

①推荐的语义性和个性化程度提高

②推荐系统的泛化能力增强

①依赖大量标注数据和复杂模型训练

②多模态信息融合与用户行为建模技

术门槛高

协同过滤检

索的RAG推荐
[69−72]

①群体行为增强推荐相关性

②个性化与可解释性强

①协同数据稀疏影响效果

②大规模协同检索时隐私保护难度大

协同过滤冷

启动RAG推荐
[74−76]

①无用户历史也能个性化推荐

②提示模板提升可解释性

①过度依赖检索准确性和生成模型

能力

②生成模型可能产生幻觉

基于行为序列的

RAG推荐
[78−82]

①行为序列实时检索知识，推荐个性

化与准确性高

②动态上下文建模，增强推荐系统的

泛化能力与解释性

①长序列建模较为复杂

②实时检索对响应速度和系统性能要

求较高

智能体RAG推荐 [84−87]

①任务分解与多源检索协同，提升推

荐的智能化与适应性

②多步骤推理和动态决策，增强推荐

可解释性

①智能体间协调机制复杂，系统设计

与部署成本较高

②对LLM理解能力与检索质量依赖性

强，影响整体推荐稳定性
 

 
 

表 3    现有 RAG 推荐性能分析
Table 3    Quantitative analysis of existing RAG recommendation performance

 

研究内容 主要文献
评价指标

ACC F1 Recall BLEU NDCG AUC

基于内容的

RAG推荐

基于内容的问

答式RAG推荐
[48−52] — — 0.88±0.12 0.64±0.14 0.82±0.13 —

基于内容的情

境感知RAG推荐
[54−57] 0.53±0.16 0.40±0.21 0.52±0.18 — 0.45±0.22 0.80±0.01

基于内容的知

识图谱RAG推荐
[59−61] — — 0.81±0.31 — 0.70±0.15 0.87±0.21

协同过滤

RAG推荐

协同过滤表征

学习的RAG推荐
[63−67] 0.67±0.15 — 0.61±0.17 0.57±0.21 0.55±0.20 0.84±0.11

协同过滤检索

的RAG推荐
[69−72] 0.64±0.18 0.60±0.22 0.58±0.20 0.55±0.25 0.50±0.24 —

协同过滤冷启

动RAG推荐
[74−76] — — 0.53±0.22 — 0.45±0.25 0.79±0.19

基于行为序列的RAG推荐 [78−82] 0.74±0.12 0.70±0.16 0.67±0.14 0.60±0.18 — —

智能体RAG推荐 [84−87] — — 0.73±0.15 — 0.75±0.16 —
 

从表 3 可以看出，当前 RAG 推荐主要方法

中，基于知识图谱的方案凭借强大语义推理能力，

在 AUC 和召回率上领先，充分体现了结构化知

识对提升推荐质量的关键作用；协同过滤结合表

征学习的方法 AUC 表现稳健，凸显其在用户−物

品交互建模上的优势；而行为序列类 RAG 推荐则

以较高的准确率和 F1 分数脱颖而出，具备突出的

刻画用户动态兴趣能力；与此同时，在召回能力

方面，问答式方法位居前列，智能体驱动的

RAG 也在排序质量上展现独特潜力。综合来看，

融合知识图谱、行为序列、协同信号、智能体等多

维 RAG 架构，不仅在关键指标上实现基本覆盖，

更代表了下一代智能推荐系统向语义理解、动态

适应与自主推理深度融合的发展方向。 

5   现有 RAG 推荐研究存在的主要问题
 

5.1    检索与生成平衡问题

检索效率与生成质量的平衡问题仍是难题之

一，高效的检索算法虽然能快速返回结果，但可

能牺牲一定的准确性；复杂的检索算法虽能提高

准确性，却会导致系统响应速度下降。例如模型

RAG-Sequence 在检索更多文档时，在开放域问答

任务中的表现逐步提高；然而，对于 RAG-Token
模型，检索 10 个以上文档虽可以提高 Recall 和
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ROUGE-L 得分，但可能会导致 BLEU-1 得分下

降[11]。又例如 CaseGPT 在处理复杂的医疗诊断或

法律案例时，系统可能以牺牲深度分析为代价，

换取高效、快速的响应时间。正因如此，系统在

面对需要细致推理的场景时，这种快速生成的结

果可能不够丰富和全面[88]。 

5.2    上下文内容融合问题

RAG 推荐系统在上下文融合方面存在的困

难表现在：即使检索到相关文档，系统在将多个

信息块整合成连贯回答时仍可能出现问题，导致

生成的内容缺乏逻辑性或遗漏关键信息[89]。这往

往由于大语言模型在处理多文档上下文时可能无

法有效提取并整合信息。多篇文献中研究人员通

过对不同数据集和模型进行研究，发现即使在上

下文足够的情况下，模型仍然会产生幻觉，因此

给出错误答案。又例如，在处理 HotPotQA 等多

跳问题的数据集时，模型在有足够上下文时也不

能保证回答的正确性，说明了其在整合多信息

块，形成连贯回答方面仍存在不足[90]。 

5.3    推荐结果的实时性问题

现有 RAG 推荐系统普遍依赖于事先构建的

静态知识库，因此难以在与用户交互过程中主动

获取并学习新信息。特别是在面对新闻等快速更

迭的领域时，系统可能会因缺乏及时更新的能

力，生成过时的答案或无法反映最新的情况 [91]。

在当下，RAG 推荐系统中的知识库仍需要被动地

定期更新才能保证生成的答案和推荐的及时性和

新颖性。例如，在电商和内容推荐中，RAG 推荐

系统面对的是持续涌现的新品上架、价格调整、

内容更新等动态信息。如果数据库没有被及时更

新，系统生成的推荐或回答可能会过时，从而影

响推荐的相关性、准确性以及推荐系统的整体

价值[92]。 

5.4    推荐过程中隐私保护问题

RAG 推荐系统在处理敏感信息或个人隐私

时面临多重挑战。数据检索阶段，系统可能需要

频繁访问外部知识库中潜在的用户敏感信息。推

荐内容生成阶段，推荐系统又有可能在不经意间

根据检索的结果泄露其中的隐私。在系统架构方

面，如果使用了第三方云服务或者依赖外部 API，
用户敏感数据则会在不同服务提供商之间传输、

存储，增加了隐私泄露的风险 [93]。此外，用户数

据可能会被大语言模型服务商用于模型的二次训

练或其他未明确告知的用途。最后，系统运行过

程中产生的日志数据、交互记录等也可能在用户

未授权的情况下被长期留存和分析，进一步加剧

了隐私泄露的风险。 

6   RAG 推荐未来主要研究方向
 

6.1    多源多模态信息的 RAG 推荐

多源多模态推荐通过深度整合多元异构数据

与跨模态内容，来构建更加智能化的推荐体系。

系统将全面融合知识图谱结构化知识、社交媒体

用户生成内容、物联网设备的传感器数据以及传

统数据库的历史记录等多源信息，同时整合文

本、图像、视频、语音等多模态内容，形成全方位

的数据感知能力 [94]。多级处理架构下，系统实现

从原始数据采集、跨模态特征对齐到智能推理决

策的完整流程。技术方面，系统可利用基于深度

注意力机制的多源可信度动态评估模型，实现对

不同数据源的自动质量评价和权重分配 [95]；开发

时空上下文感知引擎，捕捉用户行为轨迹与环境

特征；并引入增量式持续学习算法，使系统能够

实时适应用户偏好的变化[96]。 

6.2    生成与检索协同优化的 RAG 推荐

检索与生成的平衡可通过动态权重调整算法

实现。使用基于查询复杂度的启发式规则或机器

学习模型动态分配检索和生成的权重。对于结构

化或明确性查询，提高检索模块的权重以优先获

取精确结果；而对于开放性或模糊查询，则增加

生成模块的权重以生成更灵活的推荐。此外，使

用模型融合技术来进一步提升平衡效果。例如，

使用集成学习方法将多个检索模型和生成模型的

结果进行融合，引入强化学习框架，通过奖励机

制动态调整检索与生成的协作方式。最后，实时

获取用户反馈数据，利用在线学习算法持续优化

系统参数，确保检索与生成的平衡能够适应用户

需求的变化[97]。 

6.3    动态自适应 RAG 推荐

动态自适应 RAG 推荐研究旨在构建更智能、

灵活及个性化的推荐系统。它突破了当下 RAG
模型对静态检索和生成策略的依赖，通过实时感

知用户兴趣漂移、交互反馈及外部知识流，在线

调整检索与生成双重策略：一方面，依据查询复

杂度与数据时效性动态切换知识源、调节召回粒

度；另一方面，基于检索置信度和用户偏好实时

改写生成风格与内容侧重 [98]。同时，系统内置持

续学习框架，利用在线梯度更新与记忆回放机

制，在极短时间内完成参数微调与策略进化，进

而实现“随用随学、按需适配”的个性化推荐闭环。 

6.4    隐私保护增强的 RAG 推荐

用户隐私保护与数据利用之间的矛盾始终是
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推荐系统面临的核心挑战之一。在未来的工作

中，应大力推动隐私保护技术的应用，例如联邦

学习、差分隐私、可信执行环境、零知识证明等，

确保在收集和使用用户数据的同时又能充分保护

用户隐私。除此之外，建立更透明的数据管理机

制也至关重要，使用户有途径了解个人数据的收

集、存储和使用的方式，并赋予用户更多的控制

权，从而进一步增强用户对推荐系统的信任 [99]。

此外，引入区块链技术，通过其去中心化、不可篡

改和透明的特性，可以为数据交换提供一个更安

全的环境，确保用户数据的所有权和使用情况可

追溯[100]。 

6.5    记忆管理和任务规划的智能体 RAG 推荐

该方向通过智能体融合技术来进行不同功能

角色之间的高效协作，实现动态记忆管理和任务

规划。统一框架内的所有智能体共享上下文与决

策状态，形成协同感知与响应机制，提升系统的

灵活性与响应能力。动态记忆管理通过分层存储

短期交互状态与长期用户行为，支持记忆的动态

更新、评估与跨智能体检索，构建起可共享的集

体记忆体系，确保系统在多轮交互中保持上下文

连贯[101]。在此之上，任务规划模块将复杂的推荐

目标细化为可执行的步骤，协调各智能体按需分

工、接力推进，并根据实时反馈动态调整策略。 

7   结束语

本文系统综述了 RAG 推荐这一新兴范式，其

通过结合信息检索与文本生成，动态引入外部知

识，有效缓解数据稀疏、冷启动、大语言模型幻觉

等问题。文章阐述了 RAG 推荐的 6 步流程：知识

库构建、向量化存储、查询处理、文档检索、上下

文增强生成及优化反馈；分析了向量表征、检索

方法和大语言模型生成架构等关键技术；从基于

内容、协同过滤、行为序列推荐和智能体推荐等

方面深入探讨了现有 RAG 推荐研究的主要进展；

指出其在检索−生成平衡、上下文整合、实时性与

隐私保护等方面存在的挑战；最后从多源/多模态

融合、协同优化、动态自适应与隐私增强等方面

展望了 RAG 推荐未来主要研究方向。RAG 推荐

凭借“检索−生成”协同机制，为个性化推荐领域带

来了新的活力，随着技术不断发展，有望在更多

领域实现广泛应用并创造更大价值。
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