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（安徽农业大学 信息与计算机学院, 安徽 合肥 230036）

摘    要：大语言模型因其强大的自然语言处理能力在人工智能领域产生了巨大影响，使得大语言模型个性化推

荐成为当前推荐系统研究的新兴领域。本文在深入分析已有大语言模型及其个性化推荐相关研究基础上，探

讨大语言模型推荐的过程，并从直接推荐、基于表示学习推荐、基于生成性学习推荐和提示学习推荐四方面详

细分析了大语言模型推荐主要的研究进展。指出现有大语言模型推荐研究中存在的推荐偏差、提示脆弱性、

有限上下文、高延迟、公平性和评估等问题，展望未来大语言模型推荐研究的主要方向，包括大语言模型推荐

的安全性、面向领域的大语言模型推荐、跨模态大语言模型推荐、融合检索任务的大语言模型推荐以及大语言

模型推荐的可解释性等。
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Research on large language models and personalized recommendation
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Abstract: Large language models have revolutionized natural language processing within artificial intelligence, signific-
antly advancing personalized recommendation systems. This paper provides an in-depth analysis of existing research on
large language models and their application in personalized recommendations. It explores the process of large language
model recommendation and thoroughly analyzes the main research advancements from four perspectives: direct recom-
mendation, representation learning-based recommendation, generation-based recommendation, and prompt learning re-
commendation. The study identifies several challenges in current research on large language model recommendation, in-
cluding recommendation bias, vulnerability to prompts, limited contextual understanding, high latency, fairness issues,
and evaluation difficulties. It also presents future directions for research on large language model recommendation, in-
cluding enhancing the security of large language model recommendations, developing domain-oriented large language
model recommendations, exploring cross-modal large language model recommendations, integrating retrieval tasks with
large language model recommendations, and improving the interpretability of large language model recommendations.
Keywords: large language model; recommendation; deep learning; supervised fine-tuning; alignment; prompt learning;
generative; multimodal

大语言模型在个性化推荐领域具有广泛的研

究价值和巨大的应用潜力。个性化推荐的目标是

根据用户的兴趣和偏好，为其提供定制化的推荐

内容。然而，传统的个性化推荐方法在处理冷启
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动问题、数据稀疏性和长尾物品推荐方面仍存在

一定的挑战。以往的研究工作主要依赖用户行为

数据和物品特征信息来进行推荐，但这些方法在

捕捉用户意图和语义方面存在一定的限制。随着

大语言模型的出现，可以运用深度学习和监督微

调等技术，使其具备强大的语义理解和生成能

力，为个性化推荐研究带来了新的机遇。 

1   大语言模型

大语言模型（large language model，LLM）是一

种人工智能模型，旨在理解和生成人类语言。其

运用深度学习架构如 Transformer[1] 等技术，在大

量文本数据上进行训练，具备强大的语言处理能

力。LLM 的特点之一是参数量庞大，通常涵盖数

十亿甚至千亿以上的参数，这让大语言模型能够

学习和模拟语言数据中的复杂模式，从而在各种

自然语言处理（natural language processing，NLP）
任务上展现出令人瞩目的表现。训练大语言模型

需要大量的文本数据作为语料 [2]，这些数据可以

涵盖从网站、书籍到文章等各种来源，如表 1 所示。

LLM 训练过程就是通过自动调整模型里的每一

个参数来完成这些海量文字的续写，将文本的知

识存储在神经网络的参数中。
  

表 1    主要大语言模型训练数据集
Table 1    Major training datasets for large language models

 

数据集 介绍

Common Crawl
网络爬虫开放数据库，数据包含原始网

页、元数据和文本提取。

网络文本
各种网站、论坛、博客、新闻站点等获取的

公开文本内容。

对话数据
人与人之间的对话、问题回答网站上的问

答等。

书籍和文学作品
小说、散文、诗歌等各种类型的书籍和文

学作品。

学术论文
各个学科领域的学术期刊和会议论文中提

取的知识和信息。

维基百科
一个广泛的知识库，其中包含了各种领域

的信息和概念。
 

LLM 训练过程通常分为 4 个主要步骤：预训

练、监督微调、奖励建模和强化学习。如图 1 GPT
系列训练过程所示。
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图 1    GPT 系列训练过程

Fig. 1    GPT serious of training processes
 

在预训练阶段，使用大规模无标注的语料库

进行训练，通过学习语料库中的语言模式和结

构，模型可以自动学习并表达语言知识。预训练

目标是让模型学习到通用的语言知识和表示，为

下游任务提供更好的初始化和特征表示。通过自

监督学习技术，模型可以预测序列中下一个词或

标记，生成自己的标签，并建模之前的词标记。

监督微调就是将预训练模型应用到具体任务中。

通过在有标注数据上进行微调，模型可以适应特

定任务需求，提高模型在该任务上的性能。在监

督微调过程中，可以使用不同的损失函数和优化

方法，以调整模型的结构和超参数，来优化模型

性能。由于训练数据质量不一，大语言模型可能

为人类生成有偏见、不符合社会共识的内容。奖

励建模目标是让大语言模型输出与人类的价值观

和利益相对齐，以使模型生成结果更贴近于人类

日常理解习惯，更符合人们所期望的答案。通过

收集人类反馈数据，利用强化学习进一步微调大

模型，有助于模型微调及理解，并适应特殊任务

要求，使模型更加符合人类的偏好。

现有研究已经揭示了大语言模型在上下文学

习（in-context learning, ICL）、思维链推理（chain of
thought, Toc）和零样本方面卓越的能力 [3-5]。上下

文学习方面，大型语言模型可以根据对话系统中

上下文信息，生成更准确、更自然的文本。此外，

模型还可以使用上下文信息进行命名实体识别、

关系抽取和情感分析等任务，从而更好地理解和

分析自然语言。思维链推理方面，大语言模型可

以通过推断和推理，理解和表达自然语言中的逻

辑关系与语义关系，如判断逻辑结论真假、推理

因果关系及通过思维链推理策略实现循序渐进推

理，解决涉及多个推理步骤的复杂任务。零样本

方面，大语言模型可以通过学习到的先验知识和

关系来进行推理，这些先验知识可以是训练过程
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中获得，并被用来建立一个通用的模型，使其能

够推广到未见过的类别或任务，为一些特定应用

场景带来便利。 

2   大语言模型推荐
 

2.1    大语言模型推荐内涵

大语言模型推荐是指引入深度学习和自然语

言处理技术，利用大语言模型对文本进行理解和生

成，提供个性化、准确和交互性强的推荐结果。

大语言推荐模型通过自监督学习在大量数据上训

练，理解用户指令和上下文来增强推荐系统性能。 

2.2    大语言模型推荐与传统推荐的主要区别

大语言模型推荐和传统推荐模型都是为了解

决推荐系统中用户兴趣多样性、数据稀疏性和冷

启动问题。传统推荐模型主要围绕协同过滤、基

于内容的过滤和混合推荐等核心技术构建 [6-13]。

大语言模型推荐相对于传统推荐具有更深层次的

语义理解能力、上下文感知性、外部知识覆盖、解

释性和交互性及迁移学习能力等优势 [14-16]。大语

言模型推荐和传统推荐区别主要体现在特征嵌

入、模型构建、冷启动、跨域特性、生成特性、外

部知识和数据集等上，如表 2 所示。
 
 

表 2    大语言模型推荐和传统推荐主要区别
Table 2    Main differences between large language model recommendation and traditional recommendation

 

大语言模型推荐 传统推荐

特征嵌入 将用户和物品的文本描述转化为向量表示 将物品转换为ID，创建物品嵌入表进行编码

模型构建 预训练语言模型 针对不同任务，构建不同模型

冷启动 有零/少样本学习能力，冷启动表现优越 需要足够用户行为数据

跨域特性
捕捉不同领域间的共享知识和语义信息，能将一

个领域的推荐结果迁移到另一个领域

不同领域的间用户兴趣和行为模式存在差异，领

域推荐迁移困难

生成特性
根据用户的输入和上下文信息，生成符合用户

兴趣和需求的推荐结果

无生成特性，通过多种推荐算法和模型的组合和

优化，为用户提供个性化推荐结果

外部知识
可学习广泛外部知识，包括常识、语言规则、实体

关系等。利用外部知识丰富推荐结果

无外部知识，通常将物品转换为向量表示，然后

通过比较向量间的相似度来推荐相似物品

数据集 大规模文本数据 用户行为数据
 
 

3   大语言模型推荐相关研究

按照对预训练模型学习策略的不同，现有大

语言模型推荐研究可划分为 4 类：大语言模型直

接推荐、基于表示学习的大语言模型推荐、基于

生成式学习的大语言模型推荐和基于提示学习的

大语言模型推荐。如图 2 所示。推荐系统与大模

型交互一般将信息编码为文本注入模型，并以文

本为桥梁建模用户行为。提示学习是大语言模型

的重要环节，基于提示学习的大语言推荐研究分

为文本、图结构、多模态 3 种形式，将在第 4 节详

细讨论。
 
 

预训练数据 预训练模型

生成性学习

更好的嵌入
表示

生成式推荐

会话推荐

Top-k

评级预测

序列推荐

实时推荐

推荐场景

推荐结果

Prompt

Prompt

Prompt

提
示
学
习

表示
学习

直接推理

文本：用户物品画
像、社交关系、
浏览、搜索

图结构信息及文本
描述信息

文本、图像、视
频、音频的
文本描述

 

图 2    大语言推荐相关研究范式

Fig. 2    Research paradigms related to large language model recommendation
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3.1    语言模型直接推荐

大语言模型直接推荐方式是通过与用户进行

对话来获取用户需求和偏好，并基于这些信息生

成个性化推荐结果 [17-18]，其推荐流程如图 3 所示。
 
 

USER

用户画像信息 满意
模型理解用户输入 生成个性化推荐信息

迭代和改进
推荐不满意

提供推荐结果 结束

搜索信息

媒体浏览信息

 

图 3    大语言模型直接推荐流程

Fig. 3    Flowchart of direct recommendation using large language models
 

1) 用户交互：通过一个对话界面，用户可以

进行自然语言与大语言模型的交互。用户可以提

供关于他们的需求、偏好和其他相关信息的输入。

2) 理解用户输入：大语言模型需要能够理解

用户的输入。它可以使用自然语言处理技术来提

取关键信息，如用户的喜好、兴趣领域、时间限制

等。这可以通过模型的生成能力和理解能力来实现。

3) 生成推荐信息：基于用户的输入和理解，

大语言模型可以根据预训练的知识和上下文生成

推荐信息。这可能包括推荐的产品、服务、文章、

视频或其他内容。模型可以根据用户的特定需求

和偏好进行个性化推荐。

4) 提供推荐结果：大语言模型可以将生成的

推荐结果以文本形式返回给用户。这些结果可以

包括推荐的物品的摘要、评级、链接等。模型还

可以与用户进行进一步的对话，以获取反馈、细

化推荐或提供更多选项。

5) 迭代和改进：大语言模型可以继续与用户

进行对话，并根据用户的反馈和互动进行迭代和

改进。这可以通过模型的生成和理解能力来实

现，以提供更准确和个性化的推荐结果。

具体推荐示意如图 4 所示。
 
 

假设你是一个推荐系统，下面麻烦你根据我的偏好进行推荐。

当然，我会尽力为您进行推荐。请告诉我一些关于您的偏好和兴趣的信息，以
便我可以为您提供更加个性化的推荐内容。

小张，24岁、男性、本科学历，java工程师、长期定居一二线城市、关注数码
产品，喜欢玩游戏等。请你为他推荐他可能喜欢的书籍。

针对小张的喜好和背景，我为他推荐以下几本书籍，涵盖了技术、职业发
展以及兴趣爱好等方面：
1.《深入理解Java虚拟机》-作者：周志明这本书深入解析了Java虚拟机的原理和
     内部机制，是一本非常有价值的技术书籍。
2.《Java编程思想》-作者： Bruce Eckel这本书是经典的Java编程指南，适合希望
     提升Java编程能力和理解面向对象思想的读者。
3.《游戏设计的艺术》-作者：Jesse Schell这本书讲解了游戏设计的原理和技巧，
     对喜欢玩游戏并且对游戏开发感兴趣的读者。
4.《数字游民》-作者：Seth Godin这本书探讨了数字时代下的职业发展和生活方
     式，对于在一二线城市长期定居的人士，可能会有启发和思考。

ChatGPT

ChatGPT

 

图 4    大语言模型直接推荐示意

Fig. 4    Illustration of direct recommendation using large language models
 

大语言模型直接能生成针对特定问题或任务

的推荐。无论是在聊天应用、社交媒体还是在线

购物等场景中，都能够根据用户的即时输入和上

下文，快速生成相应的推荐，为用户提供即时的

帮助和指导。此外，通过收集用户的反馈信息，

大语言模型可以不断学习和改进，从而能够提供

更符合用户需求和偏好的推荐。这种个性化、实

时性推荐方式将极大地提升用户的使用体验。
 

3.2    基于表示学习的大语言模型推荐

该推荐方式的核心思想是通过训练语言模型
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这种深度学习方法来学习项目、用户和上下文的

表示，然后利用学到的表示来生成个性化的推荐

结果。由于推荐系统数据量相对互联网海量文本

来说，规模较小，数据形式也比较特殊，所以这种

精准调优方式一般基于一个中等规模开源大模型

来预训练，比如 BERT、T5 来进行预训练, 具体可

见参考文献 [19-21]。
在特征嵌入方面，文献 [22] 提出大语言模型

推荐利用预训练的语言模型，如 Transformer 或

BERT 等，将文本转换为文本表示，并学习从文本

表示到物品表示的转换，如图 5 所示。这种转换

方式能够更好地捕捉物品语义信息，从而提高推

荐准确性。而传统推荐模型通常将物品转换为

ID，并对物品嵌入进行编码。这种方法无法充分

利用文本语义信息，在某些场景下可能导致推荐

效果不佳。
 
 

物品序列

物品ID序列 315

Title

Brand

Color

Title

Brand

Color

Title Printer

Hewlett

packard

Gray

Brand

Color

2020 Mac-

Book Air

Apple

Wireless

keyboard

Logitech

WhiteBlack

235 822

键−值属性对序列

 

图 5    大语言模型物品嵌入示意

Fig. 5    Illustration of item embedding in large language model
 

文献 [23] 探讨了基于 M6 的预训练大模型推

荐系统。M6-base 包含 30×106 参数，核心结构是

Transformer encoder-decoder，预训练任务包含完形

填空和生成任务，[BOS`] 和 [EOS`] 之间的文本描

述了用户的特征，对应于 M6 输入的第一个区域，

即图 6 中的双向区域。[BOS] 和 [EOS] 之间的文

本描述了与候选物品相关的特征，以及与用户和

候选物品都相关的特征，对应于 M6 输入的第

2 个区域，即图 6 中的自回归区域。M6-Rec 然后

使用 M6 的 Transformer 在 [EOS] 位置的输出向量

来总结样本，将该向量发送到一个线性 softmax 分

类器，并最小化交叉熵损失，其整体框架如图 6 所示。
 
 

have

Transformer layer L of M6

Transformer layer 2 of M6

Transformer layer 1 of M6

+ Embeddings of position 1 to 5

[BOS`] have [MASK] day [EOS`] [BOS] have day [EOS]

双向区域 自回归区域

注意力掩码

a good

+ Embeddings of position 6 to 11

good day [EOS]a

 
注：[BOS] 和 [EOS] 分别表示句子的开头和结尾。

图 6    M6 框架

Fig. 6    M6 framework
 

基于表示学习的大语言模型推荐能够充分利

用大量语言数据和丰富的表示向量，通过将用户

行为数据、物品特征、社交网络数据等融入到表

示向量学习中，模型能够更全面地捕获用户和物

品特征和关联性，提高推荐的准确性和个性化程

度，为大语言模型推荐系统的改进和发展提供了

强有力的方法。
 

3.3    基于生成式学习的大语言模型推荐

传统推荐系统使用的数据局限于一个或少数

几个特定应用领域 [24-25]，与外部世界的知识隔离，

限制了推荐模型学习的信息。事实上，超出给定

领域的知识可以显著提高推荐系统预测准确性和
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泛化能力 [26-27]。生成式推荐系统凭借大语言模型

中存储的外部知识，直接生成推荐相关内容，不

需要计算每个候选分数来进行排序。文献 [28] 指
出推荐系统不应仅从封闭系统中狭义数据中学

习，而应成为能够主动从外部世界获取知识进行

生成式推荐。生成式学习能增强原始数据，扩充

数据集，有助于改善模型的冷启动和泛化能力。

文献 [29] 提出了一个新颖而灵活的个性化推

荐生成框架。该框架受到搜索引擎启发，首先使

用生成式语言模型生成假设的搜索查询，输入包

括用户历史中的物品标题和生成提示。然后，通

过搜索引擎使用生成的查询来检索推荐物品。这

些查询是可理解的，对于解释用户兴趣具有独特的

价值，并且使用代表用户兴趣的查询进行推荐，

进一步缓解了冷启动问题，其整体框架如图 7 所示。
 
 

搜索序列(多束生成)

GPT-2

物品标题1 物品标题2 … 物品标题T

推荐T+1 输出

物品标题1

物品标题N
搜索引擎

 
图 7    GPT4Rec 框架

Fig. 7    GPT4Rec framework diagram
 

文献 [30] 探讨利用大型语言模型中存储的丰

富外部知识及其强大文本理解与补全能力，提升

和修正简历的描述，有助于弥合用户简历和职位

描述之间的信息差。为解决简历生成中的少样本

问题，文中提出生成对抗网络进行转移表示学

习，从而实现更准确的推荐。文献 [31] 探讨了面

向用户的个性化信息需求进行内容生成推荐，提

出了一个新的生成式推荐范式 GeneRec。文中首

先预处理用户指令和传统反馈，作为生成的依

赖。基于 AI editor 和 AI creator 来实例化 AI gen-
erator，使得 GeneRec 可以基于用户需求重新定制

已有物品和创建新的物品，其模型如图 8 所示。
 
 

用户指令/反馈

Al生成

物品语料库

人类加载

用户

没有排名的直接推荐

用户推荐
RecSys

用户

用户反馈和内容 
图 8    GeneRec 范例示意

Fig. 8    Illustrative example diagram of GeneRec

基于生成式学习的大语言模型推荐可以生成

个性化推荐内容，满足用户需求和兴趣。这种个

性化能力使得推荐结果更加精准和符合用户的偏

好。生成式推荐不仅可以推荐用户已知的物品，

还能推荐出新颖的物品，使用户获得更多选择。

此外，生成式推荐还能解决冷启动问题，即使在

没有大量用户行为数据或物品信息的情况下，也

能生成个性化推荐结果。因此，生成式推荐在推

荐方面具有创新性和个性化等特点，能够为推荐

系统带来更好的用户体验。 

4   基于提示学习的大语言模型推荐

大语言模型虽然具有很强的语言建模能力，

但在推荐系统中需要进行提示信息和指令调优才

能实现更好的推荐效果。这是因为推荐系统需要

考虑用户的历史行为和兴趣，以及物品的属性和

内容等多方面因素。通过利用指令调优和提示，

没有改变大模型的参数，但激活了大模型神经网

络的某个功能区域，以帮助大语言模型更好地理

解和捕捉这些因素，从而实现更准确的推荐。 

4.1    基于文本的 Prompt
这种方法主要基于用户输入的文本提示，用

文本高效表示用户行为。通过大语言模型进行语

义分析和关联度计算，从而推荐相关内容。

P5 开创性的工作 [32] 说明了将提示制定为自

然语言任务的可行性，并对广泛使用的开源 T5 模

型进行了细化，以创建一个能够处理各种任务的

统一框架。这种创新方法突出了大语言模型在推

荐环境中处理多任务学习的多功能性。然而，大

语言模型理解和生成基于文本推荐的潜力尚未得

到充分探索。文献 [33] 提出了一种基于文本生成

推荐的新方法，目标是解决以前工作的一些局限

性，并突破推荐系统领域可能范围。该模型利用

大语言模型的理解能力来解释上下文、学习用户

偏好，并利用大型语言模型参数中大量知识来完

成推荐任务。首先制定了专门提示，以增强大语

言模型理解推荐任务的能力；随后，使用文本数

据表示的用户−物品交互提示，微调基于 LLaMA
骨干的大语言模型，以捕获用户偏好和物品特

征。文献 [34] 对这一新范式进行了首次尝试，开

发了一个新闻推荐的提示学习框架 (Prompt4NR)，
该框架将预测用户是否会点击候选新闻的任务转

换为完形掩码预测任务，并设计了一系列提示模

板，包括离散模板、连续模板和混合模板，并构建

了相应的答案空间，以检验所提出的 Prompt4NR
框架，其具体步骤如下：
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1）在 Prompt4NR 数据格式转换模块中，点击

历史记录和候选新闻被转换为自然语言句子，分

别表示为<USER>和<CANDIDATE>。其中，

<USER>是用户兴趣领域的摘要，通过将点击历

史记录中的新闻标题连接在一起得到；<CAN-
DIDATE>是候选新闻的标题。

Pn1
Qn2

Mn3

2）提示模板模块是一组基于语义相关性、用

户情感、用户行为和推荐效用 4 方面设计的模

板。作者设计离散、连续和混合 3 种类型，并为

每个类型模板构建了一个答案空间，如表 3 所示，

其中 [P1]···[ ]、[Q1]···[ ] 和 [M1]···[ ] 表示

虚拟可学习的标记。
 
 

表 3    Prompt 模板设计，包括离散、连续和混合模板
Table 3    Prompt template design, including discrete, continuous, and mixed templates

 

类型 视角 模板T（<USER>,<CANDIDATE>,[MASK]） 回复词

离散样本

语义相关性 <CANDIDATE>对于<USER>来说是[MASK]的。 相关/不相关

用户情感 根据用户的兴趣领域<USER>，他对<CANDIDATE>的感受是[MASK]。 感兴趣/无聊

用户行为
用户：<USER>，新闻：<CANDIDATE>。用户是否点击这条新闻？

[MASK]。
是/否

推荐效用 根据<USER>，向用户推荐<CANDIDATE>是一个[MASK]的选择。 好/坏

连续样本

语义相关性 Qn2
Mn3

Pn1
[Q1]···[ ]<CANDIDATE> [M1]···[ ][MASK] [P1]···[ ] <USER> 相关/不相关

用户情感 Mn3
Qn2

Pn1
[M1]···[ ] [MASK] [Q1]···[ ] <CANDIDATE> [P1]···[ ] <USER> 感兴趣/无聊

用户行为 Pn1
Qn2

Mn3
[P1]···[ ] <USER> [SEP] [Q1]···[ ] <CANDIDATE> [SEP] [M1]···[ ]

[MASK]
是/否

推荐效用 Qn2
Mn3

Pn1
[Q1]···[ ] <CANDIDATE> [M1]···[ ] [MASK] [P1]···[ ] <USER> 好/坏

混合样本

语义相关性
Pn1

Qn2
[P1]···[ ] <USER> [SEP] [Q1]···[ ] <CANDIDATE> [SEP] 这条新闻对

于用户的兴趣领域来说是[MASK]的。
相关/不相关

用户情感
Pn1

Qn2
[P1]···[ ] <USER> [SEP] [Q1]···[ ] <CANDIDATE> [SEP] 用户对这条

新闻的感受是[MASK]。
感兴趣/无聊

用户行为
Pn1

Qn2
[P1]···[ ] <USER> [SEP] [Q1]···[ ] <CANDIDATE> [SEP] 用户是否点

击了这条新闻？[MASK]。
是/否

推荐效用
Pn1

Qn2
[P1]···[ ] <USER> [SEP] [Q1]···[ ] <CANDIDATE> [SEP] 向用户推荐

这条新闻是一个[MASK]的选择。
好/坏

 

3）在答案预测的标记转自然语言模块中，作

者使用包含两个具有相反含义的词语的二元答案

空间，将推荐标签映射到回答 [MASK] 预测的特

定单词，Prompt4NR 整体框架如图 9 所示。
 
 

回复词标记 标记转自然语言

Masked language model (MLM)

预测模块

T(<USER>, <CANDIDATE>, <MASK>)

提示模板T
模板生成模块

<USER> <CANDIDATE>

交互历史记录 候选推荐新闻

数据形式转换模块

预测排名得分

 

图 9    Prompt4NR 框架

Fig. 9    Prompt4NR framework
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4.2    基于图结构的 Prompt
基于图的大语言模型推荐是推荐系统一种新

兴的研究方向，其利用了图结构数据和大语言模

型的强大能力来实现更有效和更个性化推荐。该

方法基本思想是将用户、物品和上下文信息表示

为图中的节点和边，然后使用大语言模型对这些

节点和边进行嵌入学习，从而捕捉它们之间的复

杂关系和语义信息。基于这些嵌入，可以使用合

适的推荐模型来预测用户对物品的兴趣和行为，

并生成个性化推荐结果。大语言模型主要优势在

于自然语言处理能力。相比之下，图数据通常需

要使用特定的技术和算法进行处理分析。因此，

大语言模型在处理图数据方面的能力可能有限。

然而，最近的一些研究表明，大语言模型确实可

以通过结合知识图谱或者用户行为图等图结构数

据来更好地理解和处理图数据。如可以将自然语

言文本和图数据一起输入到模型中，学习到自然

语言描述和图结构之间的映射关系。

对于大语言模型推荐来说，基于图数据的任

务可以根据其目标分为两类。第 1 类是结构理解

任务，如识别图中重要节点、计算中心度指标[35-37]

等。第 2 类是语义理解任务，如知识图谱问答[38-39]、

节点分类[40] 和图分类[41] 等，这些任务具有不同的

需求和挑战。

文献 [42] 探讨了大语言模型是否能解决自然

语言中的图问题。文献 [43] 提出了一个在大型图

语料库上进行图感知语言模型预训练框架 ,它结

合了大语言模型和图神经网络，并在下游应用程

序上采用各种微调方法。鉴于图结构数据在社交

网络分析、药物发现、推荐系统和时空预测等众

多应用中的普遍存在和不可或缺的作用，文献 [44]
开始探索大语言模型是否能够理解图形结构化数

据，并进行了实证评估和基准测试。该文献首先

提出了一个集成大型语言模型和图结构数据的新

框架，以增强它们在广泛的图挖掘任务中的协同

能力，从而弥合大型语言模型之间现有差距，如

图 10 所示。基于上述框架，提出 10 种常见场景

来评估语言模型在处理图相关任务方面的能力。
 
 

图结构描述语言

提示处理
问题

节点A的聚类系数是多少?

答案
节点A的聚类系数为0.167。大语言模型

边集
图结构数据

邻接表 图机器学习

 

图 10    大语言模型框架图形理解示意

Fig. 10    Illustrative diagram of the framework for visual understanding in large language models
 

文献 [45] 探索大语言模型在行为图理解中的

潜力，提出了利用元路径提示构造器将非文本行

为图信息编码为自然语言提示的方法，并利用这

个元路径提示来增强在线招聘推荐的效果。如

图 11 所示。职位推荐具体步骤如下：

1）构建异构图。求职者和职位之间的交互涉

及不同类型的行为，形成了一个行为图。这个行

为图是一个典型的异构图，其中不同的节点类型

包括候选人、职位，不同的边类型包括消息、面

试、匹配等。
 
 

异构行为图

求职者 职位描述

提
示
构
造
器

洗
牌
机
制

软
路
径
选
择

交互 元路径

求职者信息
大
语
言
模
型

推
荐
结
果

职位描述

任务描述

元路径提示

 

图 11    职位推荐框架

Fig. 11    Framework diagram for job recommendation
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2）预定义提示模板。使用简历或职位描述信

息填充模板。由于行为图中每种类型的边具有独

特和定义明确的语义，因此自然而然地考虑将图

数据格式中的元路径转换为大语言模型可接受的

自然语言描述。

3）相似度计算。为了避免相似的元路径导致

冗余，定义了一个简单的相似度度量：

S i, j =

∣∣∣Pi ∩ P j

∣∣∣∣∣∣Pi ∪ P j

∣∣∣ , Pi , P j ∈Φp (1)

Φp式中： 表示候选项的采样元路径集合；P i 和

Pj 表示该集合中的两个元路径； |Pi∩Pj|表示同时

存在于两个路径中的标记数，而 Pi∪Pj 则表示它

们的并集。

4）处理元路径。由于不同的路径将为模型决

策带来不同的权重，路径提示的顺序偏差会带来

不稳定的答案。为了解决这个问题，设计了路径

随机化、自适应路径选择和它们的混合路径增强

机制，以减轻不同路径提示带来的负面影响。

5）调整指令。通过最小化由真实标签和相应

的大语言模型输出计算得出的自回归损失来进行

指令微调。在实验中，屏蔽了提示的损失位置，

采用了特定的提示格式、任务特定的指令和真实

标签。最终的学习目标可以计算：

L f =max
θL

∑
(x,y)∈T

|Y|∑
t=1

log(Pθ+θL (yt|ex,y < t)) (2)

θL其中 是 LoRA 的参数。

6）进行推荐。由于经过多次对齐步骤后，训

练好的模型已经学习了定义的真实标签的输出格

式。模型输出中捕获标签生成的 softmax 概率

（用于表示标签的令牌，例如本文中的“Yes./No.”
或“[A]/[B]”），并在模型输出中对应于真实标签位

置进行计算，得出最终预测概率。

总之，虽然大语言模型可能不是最适合处理

图结构数据的工具，但通过结合自然语言文本，

它可以在一定程度上理解和处理图数据。未来，

随着深度学习技术的不断发展，大语言模型在处

理图结构数据方面的能力可能会得到进一步

提升。 

4.3    基于多模态的 Prompt
基于多模态的大语言模型推荐是指可以处

理、分析和交互多种类型数据的推荐系统，不仅

可以能够处理单一数据类型任务，而且可以在不

同数据类型间建立联系和融合，从而实现一个综

合、全面的理解。

一种常见的方法是将多模态数据编码为文本

表示形式，然后将其输入到大语言模型中进行训

练和推荐。例如，可以使用图像或视频的标注文

本作为输入，然后使用预训练的大语言模型对其

进行编码，最后使用推荐算法将编码向量与用户

或项目进行匹配。这种方法的优点是可以使用现

有大量文本数据进行预训练，并且可以使用通用

文本推荐算法进行实现。

另一种方法是使用深度学习模型直接对多模

态数据进行建模。例如，可以使用深度神经网络

对图像或视频进行特征提取，然后将其与文本数

据组合在一起，构建一个多模态表示形式；最后，

可以使用大语言模型对这种多模态表示进行训练

和推荐。这种方法优点是可以更好地捕捉多模态

数据中的复杂关系和交互，并且可以通过联合训

练来提高模型性能。

MIniGPT4[46] 使用图像描述数据将视觉编码

器和语言模型进行对齐，从而实现赋予语言模型

视觉能力的目标。BLIP2[47] 是较早提出“大语言

模型 + 视觉编码器”多模态模型构想的研究，其整

体结构如图 12 所示。该研究主要提出了跨视觉

语言模态的 Q-former 连接结构，如图 13 所示，其

设计包括图像−文本匹配、基于图像的文本生成

和图像−文本对比学习等 3 个对齐语言和视觉特

征部分。BLIP2 采用了 ViT-L/g 作为图像编码器，

使用的大语言模型则为 OPT 和 Flan T5 语言模

型，这些模型在语言生成方面的能力相对较弱。

BLIP2 的预训练分为两个阶段：第 1 阶段是利用

Q-former 与一个冻结参数的图像编码器进行训

练，以学习视觉和语言的表示；第 2 阶段是利用

Q-former 与冻结的大语言模型进行训练，以学习

视觉到文本的生成能力。然而，BLIP2 模型的一

个缺陷是缺乏上下文学习能力，因为其训练数据

是单个图像−文本对，缺乏多轮对话的相关性。
  

视觉与语言表示学习

引导预训练图像模型

Text

检索

图
像
编

码
器

大
语
言

模
型

引导预训练语言模型

生成图像
描述文字

Q-former

查询变换器

从视觉到语言的生成学习

 
图 12    多模态模型推荐整体

Fig. 12    Overall diagram of multimodal model recommend-
ation 
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图 13    Q-former 结构

Fig. 13    Q-former architecture
 

对于多模态大模型的构建，目前主流方法是

设计两阶段训练方法。其中第 1 阶段均采用图文

建立视觉模型和语言模型之间的联系，这个过程

对于多模态大模型是必要的，因为视觉模型和生

成式语言模型分别在各自模态预训练，存在特征

不匹配问题。第 2 阶段训练模型，则是可以根据

数据量和需求进行调整选择。当前融合大语言模

型和视觉模型的方式还相对简单，但是已经展现

出了优秀的推荐效果，未来多模态通用模型可能

成为人工智能的下一个发展目标。

基于提示学习的大语言模型在推荐系统中具

有显著优势。它能够理解用户提示信息和推荐任

务上下文，从而更准确地满足用户需求和偏好。

模型的可解释性使得用户更加理解和信任推荐结

果。此外，通过在不同任务和领域中共享提示信

息，大语言模型展现出良好的迁移学习和泛化能

力 [48]，能够更好地利用已有知识和经验，提高推

荐效果和效率。 

4.4    模型评估和比较分析

为评估不同模型在相同数据集上的性能，进

行了一系列相关实验。实验旨在比较各个模型在

特定任务上的表现，并提供深入的洞察。通过这

些比较，可以了解不同模型的优势和局限性，以

便更好地选择适合特定需求的 LLM 推荐方法，并

为进一步的研究和应用提供指导。

本实验在 MovieLens 100K 数据集上进行。为

了保证实验的准确性，实验对数据集进行了基本

的预处理。删除了交互次数少于 10 个的用户和

物品。然后，根据 8∶1∶1 将数据集分为训练集、验

证集和测试集。为了评估模型，实验采用了两个

在之前的工作中广泛使用的评价指标：Recall@
10/20 和 NDCG@10/20 来比较不同模型之间的推

荐性能，其分别衡量系统在前 10/20 个推荐项中

找回相关项的能力和推荐系统排序质量。模型使

用 Adam 优化器来优化模型参数。初始学习率和

批量大小分别设置为  0.01 和  64。其次，从{0.1，
0.05， 0.01，0.005，0.001}的集合中选择具有权值衰

减的正则化策略来缓解训练阶段的过拟合问题，

如表 4 所示。
 
 

表 4    基于 Recall@10/20、NDCG@10/20 的性能比较
Table 4    Performance comparison based on Recall@10/20,

NDCG@10/20
 

方法 Baseline R@10 N@10 R@20 N@20

传统协同过滤

MF-BPR 0.189 0 0.081 5 0.256 4 0.098 5

NGCF 0.208 4 0.088 6 0.292 6 0.110 0

LightGCN 0.199 4 0.083 7 0.266 0 0.100 5

表示学习方法
Recformer 0.194 8 0.102 7 0.311 4 0.125 2

M6Rec 0.248 2 0.111 3 0.335 4 0.131 0

生成式方法
Gpt4Rec 0.115 2 0.067 2 0.154 3 0.078 8

GenRec 0.131 1 0.083 7 0.161 4 0.097 2
 

实验结果表明，M6Rec 性能在 MovieLens 100 K
数据集上有显著的提升。主要原因是  M6Rec 考
虑了用户物品文本嵌入信息。生成式推荐方法

推荐效率下降的主要原因是生成式推荐方法通

常会注重推荐的多样性和创造性，以提供用户新

的推荐体验。然而，为了实现多样性和创造性，

推荐系统需要更多的计算资源和时间来生成和

评估各种可能的推荐结果。由于提示学习用的

数据集通常是具有文本信息描述的数据集，此外

不同模型针对不同的数据集设计不同的推荐提

示模板，因此难以在同一个数据集上对提示学习

进行评估。 
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5   大语言模型推荐研究的主要问题
 

5.1    推荐偏差问题

由于大语言模型推荐生成具有创造性，大语

言模型推荐可能会推荐候选集合中不存在的商

品。文献 [49] 研究试图通过将候选商品集合输入

到提示中来解决这个问题，但这种方法也同样面

临着位置偏差和上下文长度有限等问题。语言模

型的位置偏差问题和流行度偏差问题可能会导致

推荐结果不准确或不公平。其中，位置偏差问题

可以通过采用随机抽样法和强调最近的交互项来

缓解；流行度偏差问题比较困难，因为它与预训

练语料库的组成密切相关，热门的物品在大模型

的训练语料库中更多，导致大模型在应用于推荐

时，也会倾向于推荐热门的物品。 

5.2    提示（prompt）的脆弱性问题

大语言模型对输入的提示极为敏感，并且可

能不会完全遵循指令提示。文献 [50] 中，研究人

员在输入的提示中添加额外的句子，比如 “在
没有解释的情况下，给出一个数字作为评分”“不
要给出推理”等，以避免大语言模型输出不符合

预期的电影评分预测。由于大型语言输入语法、

语义的细微变化会导致剧烈的输出变化，因此

了解大语言模型如何对其输入的微小变化做出

反应对于确保公平性和实用性至关重要。文献

[51] 引入了一种称为对比输入解码 (contrastive in-
put decoding, CID) 的新方法，通过生成反映 2 个

略有不同输入的独特特征的文本来阐明这些

细微差异，从而使大语言模型的响应更易于理解

和管理。CID 作为一种解码算法，提供了一种有

用的工具，但仍需要更多的研究来解决这些重要

问题。 

5.3    有限上下文问题

大语言模型中有限的上下文长度使得很难将

大量的推荐物品集输入到大模型中，导致大模型

生成不包含在物品集中的物品。其次，用户行为

序列或历史会话可能无法完整输入到模型中，这

使得大模型无法获取用户全面兴趣偏好，导致推

荐精度下降。一些研究人员正在研究如何使用多

层次上下文信息来生成更准确和连贯的文本。另

外一些研究人员正在探索如何结合知识图谱和常

识知识来扩展大语言模型的上下文范围。但这些

方法目前没有在工业界得到有效性验证。为了解

决这些问题，需要进一步研究如何扩展上下文数

量限制，以提升大模型的上下文学习和思维链能

力[52]，从而改善推荐系统的效果。 

5.4    高延迟问题

大语言模型并行度低，内存需求大，部署困

难。在推荐系统中的应用可能会面临推荐延迟过

高的问题。这是因为大语言模型需要处理大量的

输入数据，并进行复杂的计算和推理，这些过程

可能需要较长时间才能完成。在实时推荐系统

中，这种推荐延迟过高可能会导致用户体验下

降，从而影响系统的性能和可用性。 

5.5    公平性问题

研究人员发现，预训练语料库中的偏见可能

会误导大语言模型推荐生成有害或冒犯性内容，

例如，歧视处于劣势群体中的人们。虽然有一些

策略 [53] 可以减少大语言模型的有害性，但现有的

研究已经从用户方面 [54] 和物品方面 [3] 发现了大

语言模型带来的推荐不公平问题。文献 [55] 提出

了一个新的公平性基准“Fairness of Recommenda-
tion via LLM (FaiRLLM)”，具体来说，FaiRLLM 通

过比较大语言模型在“中性指令” （没有包含用户

的敏感属性）和“敏感指令” （包含敏感属性）下的

推荐结果，来评估大语言模型的公平性。结果表

明，大语言模型可能产生不公平的推荐，而且大

语言模型推荐的公平性随着不同的敏感属性而

变化。 

5.6    性能评估问题

在使用 MovieLens、Amazon Books 等数据集

测试大语言模型推荐和零 /少样本学习能力时可

能存在的问题。因为这些数据集相对于实际工业

数据集来说规模比较小，可能不能充分反映大语

言模型推荐能力，而且这些数据集中的物品可能

与大语言模型的预训练数据有关，这可能会引入

评估大语言模型零 /少样本学习能力的偏差。传

统推荐中 NDCG、MSE、Recall 等用于评估推荐结

果与实际用户交互物品之间的差异。针对大语言

模型推荐需要消耗大量的算力，应进一步考虑实

时性和计算资源使用情况，如内存使用、CPU 占

用率等。此外，大语言模型推荐还需考虑可信度

问题、领域特定限制和道德等方面，以确保推荐

系统的可靠性和合规性[56]。 

6   大语言模型推荐未来主要研究方向
 

6.1    垂直领域专属大语言模型推荐

目前来看，公有大模型有很多的不足，第一是

其是个“通才”，但是缺乏行业深度 [ 5 7 ]。ChatG-
PT 什么都知道，但是对于行业领域的信息只能泛

泛而论，知识深度不够。将大语言模型的“通才”
能力转变为推荐领域的“专才”能力，需要在数据
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集、模型架构和算法等方面进行优化和调整。这

将有助于解决大语言模型在推荐领域的偏差和可

解释性问题。 

6.2    融合多模态信息的大语言模型推荐

推荐系统涉及到的数据很多都是多模态的，

比如物品有描述文本，有图片，甚至有介绍的视

频等，这些异构的信息对于推荐系统的效果相当

重要。当前的大模型以处理文本数据为主，还无

法很好地处理多模态数据。因此，研究多种信息

进行推荐系统建模的深度学习推荐算法，可以提

供更全面和多样化的特征表示，从而增强推荐系

统的健壮性和准确性。此外，利用多模态大模型

来进行推荐，可以进一步提升模型对于上下文和

用户需求的理解，从而更好地应对大语言模型推

荐中可能存在的提示脆弱性问题。 

6.3    融合检索任务的大语言模型推荐

OpenAI 在 2023 年 3 月宣布在 ChatGPT 中推

出 Plugins 插件系统。插件专门为大语言模型设

计，通过与开发者定义的 API(application program-
ming interface) 互动，将大模型连接到第三方应用

程序，使其能够访问互联网最新信息。实时检索

感兴趣的信息在新闻推荐领域扮演着重要的角

色。新闻推荐领域旨在利用先进的自然语言处理

技术和实时数据源，为户提供最新、个性化的新

闻推荐。通过整合实时数据源和新闻聚合网站

的 API，大语言模型可以自动地检索和获取最新

的新闻。大语言模型推荐通过查询外部知识库，

获取与推荐相关的上下文信息，很大程度解决了

大语言模型推荐中有限上下文问题，并准确地推

荐符合用户兴趣的新闻。 

6.4    大语言模型推荐的安全性

大模型推荐系统处理大量用户数据，包括个

人偏好、历史行为等敏感信息。需要学术界致力

于开发技术和算法，以保护用户隐私并降低个人

信息的泄露风险。未来的大模型推荐系统将更多

地集成安全性技术。这可能包括差分隐私技术、

同态加密、安全多方计算等，以确保在数据处理

和分析过程中保持用户数据的隐私安全。同时，

技术创新和法律法规的进一步发展也将对数据安

全性提出更高要求。 

6.5    大语言模型推荐的可解释性

ChatGPT 是一个基于大数据和统计学的语言

模型，通过学习海量文本，预测一个概率最高的

词。GPT 可以回答大量它没有学习过的知识，比

如简单的知识推理。甚至还学会了在对话中临时

学习的能力。2023 年 5 月，OpenAI 的新研究

提出，可以采用 GPT-4 来进行 GPT-2 的神经元解

释 [58]。当将文本输入 GPT-2 时，模型中的特定神

经元会被激活。随后，OpenAI 引导 GPT-4 观察这

一过程，并尝试推断这些神经元的功能。通过进

一步观察更多的文本和神经元，GPT-4 能够逐渐

推测出 GPT-2 中每个神经元的功能。这一方法有

助于我们深入理解 GPT-2 的内部运行机制。对于

理解、描述和解释大语言模型推荐能力的正式理

论和原理，仍然缺乏更多的了解。这些基本问题

值得深入研究和探讨，对于下一代大语言模型推

荐占用大量计算资源和公平性问题具有至关重要

的意义。 

7   结束语

本文聚焦于大语言模型推荐领域，从预训练

模型调优策略的视角，探讨了已有大语言模型及

其推荐相关研究。通过利用大语言模型对文本、

图结构、多模态语义理解和上下文关联能力，发

现大语言模型推荐在提供更准确、多样化且用户

满意度更高的推荐结果方面具有巨大的优势，有

效缓解了传统推荐方法中数据稀疏性和冷启动等

问题 [59]。最后，对已有大语言模型推荐研究的优

点与不足进行了分析，指出了现有大语言模型推

荐研究存在的问题及未来主要研究方向，为进一

步探讨大语言模型推荐相关研究提供了一定的借

鉴意义。
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