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面向大语言模型的推荐系统综述

卡祖铭 赵　鹏 张　波 傅晓宁
火箭军工程大学作战保障学院　西安７１００２５
　(５５３０９７６０６＠qq．com)

　
摘　要　大型语言模型已成为自然语言处理领域中的有力使用工具,并且在近期也成功吸引了推荐系统领域的广泛关注.这

些模型凭借自监督学习在庞大的数据集上进行了深度训练,从而在通用表征学习上取得了显著成果.通过微调、提示调整等高

效的迁移技术,它们有望全面提升推荐系统的各项性能.在利用语言模型的力量来优化推荐质量的过程中,关键在于充分利用

其高质量的文本特征表征以及广泛的外部知识库,以此为基础构建物品与用户之间的紧密联系.为了全面而深入地理解当前

基于大型语言模型的推荐系统,文中将这些模型细致地划分为两大类:用于推荐的判别式大型语言模型和用于推荐的生成式大

型语言模型.同时,对于后者,还进一步将其细分为约束生成和自由生成,并对这两种方法的相关研究进行了详尽的总结.此

外,还指出了该领域面临的关键挑战,并分享了一些有价值的发现,希望可以为研究人员和从业者提供宝贵的灵感与启示.
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SurveyofRecommenderSystemsforLargeLanguageModels
KAZuming,ZHAOPeng,ZHANGBoandFUXiaoning
CollegeofOperationalSupport,RocketForceUniversityofEngineering,Xi’an７１００２５,China

　
Abstract　Largelanguagemodelshaveemergedashighlyeffectivetoolsinthefieldofnaturallanguageprocessing(NLP)and
haverecentlygarneredconsiderableattentioninthedomainofrecommendationsystems(RS)．ThesemodelshaveundergoneexＧ
tensivetrainingonvastdatasetsthroughselfＧsupervisedlearning,achievingremarkableresultsinlearninguniversalrepresentaＧ
tions．WithefficienttransfertechniquessuchasfineＧtuningandprompttuning,theyhavethepotentialtosignificantlyenhancevaＧ
riousaspectsofrecommendationsystemperformance．Thecruxofleveraginglanguagemodelstooptimizerecommendationquality
liesinfullyutilizingtheirhighＧqualitytextfeaturerepresentationsandextensiveexternalknowledgebasestoestablishstrong
connectionsbetweenitemsandusers．TogainacomprehensiveandinＧdepthunderstandingofcurrentrecommendationsystems
basedonlargelanguagemodels,thispapermeticulouslycategorizesthesemodelsintotwomaintypes:discriminativelargelanＧ

guagemodelsforrecommendation(DLLM４Rec)andgenerativelargelanguagemodelsforrecommendation(GLLM４Rec)．FurＧ
thermore,thelatterissubdividedintoconstrainedgenerationandfreegeneration,andadetailedsummaryofrelevantresearchon
thesetwoapproachesisprovide．Additionally,thispaperidentifieskeychallengesinthisfieldandsharesvaluablefindings,hoping
toprovideresearchersandpractitionerswithpreciousinspirationandinsights．
Keywords　Largelanguagemodel,Recommendersystem,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

大型语言模型(LargeLanguageModels,LLM)作为自然

语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)领域的代表,

近年在推荐系统(RecoＧmmendationSystems,RS)领域中赢得

了空前的瞩目.这些模型凭借其卓越的自我监督学习能力,

在海量数据上进行了深入的训练,不仅在通用表示学习方面

取得了显著的成果,更展现出了通过一系列高效的迁移技术

(如微调和实时调整等)来强化推荐系统各环节的巨大潜力.

在提升推荐质量的关键环节中,LLM 的力量尤为显著.它们

凭借对文本文的高精度表示以及对外部知识的广泛覆盖,为

构建项目和用户之间复杂而精准的相关性提供了强大的支

持.这种强大的关联性建立能力,正是我们在推动推荐系统

进步和创新中迫切需要的.因此,深入研究并应用 LLM 在

推荐系统中的潜力,不仅具有重要的理论价值,更为实践中的

优化与创新指明了方向.为了全面洞悉现有的基于 LLM 的

推荐系统,本文深入剖析了这些模型,并将其归类为两大主要

范式:判别式LLM 推荐(DiscriminativeLLMforRecommenＧ
dation,DLLM４Rec)和生成式LLM 推荐(GenerativeLLMfor
Recommendation,GLLＧM４Rec).特别地,对生成式 LLM 推

荐 GLＧLM４Rec的方法进行了详尽的概述.本文系统地回顾

并分析了每个范式中现有的基于大语言模型的推荐系统,深
入探讨了这些系统的方法论、技术细节以及性能表现.通过

对这些系统的细致研究,本文为研究人员和从业者提供了关

于这些推荐系统方法、技术和性能的深刻见解.此外,本文识

别并探讨了这些基于 LLM 的推荐系统所面临的关键挑战.

这些挑战不仅揭示了当前技术的局限性,也指明了未来研究

和发展的方向.同时,还分享了一些有价值的发现,这些发现
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不仅为研究人员提供了新的视角,也为从业者提供了实践中

的灵感和指导.通过本研究的全面分析和深入讨论,期望能

够为基于LLM 的推荐系统的研究和发展提供有价值的参

考,推动该领域的持续进步和创新.

２　介绍

推荐系统(REcommenderSytems,RecSys)在解决信息过

载问题、丰富用户在线体验方面发挥着不可或缺的作用.当

用户面对海量信息时,筛选出符合自己兴趣的内容变得尤为

困难,这正是推荐系统大显身手的时候.它们通过提供个性

化的推荐建议,帮助用户在各种应用场景(如娱乐[１]、电子商

务[２]、职位匹配[３]等)中快速找到心仪的项目.以电影推荐为

例,像IMDB和 Netflix这样的平台,通过推荐系统能够基于

电影的内容特性和用户的观看历史,为用户推荐最新且符合

其兴趣的电影,使用户能够轻松发现新的观影选择.推荐系

统的核心在于利用用户与项目之间的交互数据以及相关的辅

助信息,如用户的偏好、项目的特征以及用户与项目间的交互

历史,来预测用户对未知项目的喜好程度,并据此提供个性化

的推荐服务[４].为了实现精准的推荐,推荐系统采用了多种

技术和方法.其中,协同过滤是最常用的技术之一,它基于用

户或项目的相似性来生成推荐.此外,内容过滤通过分析项

目的内容(如电影的类型、演员阵容、导演等)和用户的偏好历

史,来推荐与用户兴趣相契合的项目.近年来,随着深度学习

技术的蓬勃发展,越来越多的推荐系统开始运用深度学习模

型来捕捉用户和项目之间复杂的非线性关系,从而生成更为

精准和个性化的推荐结果.特别是文本信息,如项目描述、用

户档案和用户评价,对于预测用户与项目之间的匹配度(即用

户对该项目的喜好概率)至关重要[５].具体来说,用户与项目

之间的协同行为被广泛应用于设计各种推荐模型,这些模型

不仅能够预测匹配度,还能进一步学习用户和项目的深层表

示[６Ｇ７].此外,用户和项目的文本辅助信息蕴含着丰富的知

识,这些知识在计算匹配度方面起着关键作用,并为深入理解

用户偏好、推动推荐系统的持续优化提供了宝贵的见解[８].

深度学习凭借其卓越的表示学习能力,在多个领域取得

了显 著 成 果,因 此 深 度 神 经 网 络 (Deep NeuralNetworks,

DNNs)被广泛应用于推动推荐系统的发展[９Ｇ１０].DNNs通过

多样化的架构,展示了在模拟用户与项目交互过程中的独特

优势.例 如,循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetＧworks,

RNNs)作为处理序列数据的强大工具,被有效应用于捕捉用

户交互序列中的高阶依赖关系[１１Ｇ１２].此外,鉴于用户的在线

行为(如点击、购买、社交互动)具有图结构数据的特性,图神

经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)已崭露头角,成为先

进的表示学习技术,用于精确学习用户和项目的表征[１,６,１３].

与此同时,DNNs在编码辅助信息方面也展现了其显著优势.

例如,已有研究提出了一种基于 BERT 的方法,该方法能够

有效提取并利用用户的文本评论,从而进一步提升了推荐系

统的性能[１４].

尽管推荐系统在过去取得了显著的成功,但当前大多数

先进的推荐系统仍面临一系列固有的限制.１)由于模型规模

和数据集大小的局限,先前基于 DNN 的模型(如 CNN 和

LSTM)以及为推荐系统量身定 制 的 预 训 练 语 言 模 型 (如

BERT)在捕获关于用户和项目的深层文本知识方面显得力

不从心,这暴露了它们在自然语言理解方面的不足,进而影响

了在各种推荐场景下的预测性能.２)现有的推荐系统 RecＧ

Sys方法普遍针对特定任务进行定制,这导致它们在面对新

的推荐任务时缺乏足够的泛化能力.例如,一个经过精心训

练的推荐算法可能在用户和项目的评分矩阵上表现出色,能

够准确预测电影的评分,但若要它执行带有解释性的前k部

电影推荐任务,则面临巨大挑战.这是因为这些推荐架构的

设计通常高度依赖于特定推荐场景(如前k名推荐、评分预测

和可解释推荐)的任务特定数据和领域知识.３)尽管大多数

基于 DNN的推荐方法在涉及简单决策的推荐任务(如评分

预测和前k名推荐)中表现不俗,但它们在处理需要多步骤推

理的复杂决策时效果却不理想.以旅行规划推荐为例,多步

骤推理在其中扮演着关键角色.推荐系统首先需要基于目的

地考虑热门的旅游景点,接着为这些景点安安排合适的行程,

最后根据用户的特定偏好(如旅行成本和时间)推荐行程计

划.这要求推荐系统具备强大的推理和决策能力,而现有的

方法在这方面还有待提升.

近年来,随着自然语言处理技术的飞速发展,拥有数十亿

参数的 LLMs在自然语言处理[１５]、计算机视觉[１６]以及分子

发现[１７]等多个前沿领域引发了显著影响.从技术角度来看,

这些LLMs主要基于 Transformer架构,在庞大的、来自多元

化来源的文本数据上进行了预训练,这些数据涵盖了文章、书
籍、网站等公开可取的书面材料.随着训练语料库的持续扩

大,LLMs的参数规模也随之增长,而最新的研究已经证实,

这种增长带来了显著的性能提升[１８Ｇ１９].特别值得注意的是,

LLMs在核心的语言理解和生成任务中展现出了前所未有的

强大能力.这些进步使得 LLMs能够更深入地理解人类意

图,并生成更为自然、贴近人类表达的语言回应.

此外,LLMs还表现出了令人瞩目的泛化和推理能力,这
些能力使它们能够轻松地适应各种未曾见过的新任务和领

域.具体而言,LLMs无需针对每个特定任务进行繁琐的微

调,只需通过提供简单的指令或几个任务示例,便能将其所学

的知识和推理技能灵活地应用于新任务中.更为先进的技

术,如上下文学习,更是进一步强化了 LLMs的泛化性能,使

其无需针对特定的下游任务进行微调[１９].

最近,LLMs作为下一代推荐系统的潜在技术,已经开始

受到人们的初步探索.其中,ChatＧRec[３]的提出就是一个典

型的例子,它通过ChatGPT 与用户进行自然的对话交互,进

而优化传统电影推荐系统生成的候选集,以此提高推荐的准

确性和可解释性.同样,Zhang等[２０]利用 T５这一 LLM 作为

推荐系统的核心,使用户能够用自然语言直接表达他们的明

确偏好和意图,这一创新方法相较于仅依赖用户Ｇ项目交互的

传统方法,展现出了更为卓越的推荐性能.由图１可以看到,

LLMs在不同电影推荐任务中的应用实例,这些任务涵盖了

前K 名推荐、评分预测、会话式推荐以及解释生成等多个方

面.这些示例不仅展示了 LLMs在推荐系统中的广泛应用,

也体现了其强大的处理能力和灵活性.由于 LLMs技术的

飞速发展,全面回顾并深入分析基于 LLMs的推荐系统的最

新进展与挑战,对于推动该领域的进一步研究和应用具有至

关重要的意义.
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图１　在电影推荐场景中,LLM 在各种推荐任务中的应用示例

Fig．１　ApplicationexamplesofLLMinvariousrecommendationtasksinmovierecommendationscenarios

３　相关工作

本章将对推荐系统和大语言模型领域的相关工作进行

简要的回顾与梳理.如图２所示,该时间表展示了推荐系统

和语言模型领域内的里程碑事件,提供了一个跨学科领域发

展的清晰脉络.

图２　推荐系统和语言模型邻域的里程碑时间表

Fig．２　Timelineofmilestoneinthedomainsofrecommendationsystemsandlanguagemodels

３．１　大语言模型

大型语言模型通过在大量的文本数据上进行训练,并具

备数十亿个参数,成功捕捉了自然语言的模式和结构.在众

多预训练语言模型中,BERT[２１](BidirectionalEncoderRepreＧ

sentationfromTransformers)、GPT[２２](ChatGenerativePreＧ

trainedTranformer)和 T５[２３](TextＧtoＧTextTransferTransＧ

former)堪称经典.这些模型常可分为三大类[２４]:仅编码器

模型、仅解码器模型和编码解码器模型.BERT 作为仅有编

码器的模型,采用双向注意力机制处理标记序列,充分考量每

个token的上下文.通过掩蔽语言建模和下一句预测等预训

练任务,BERT在大量的文本数据中捕捉语言和含义的细微

差别,将文本转化为向量空间,实现了高度上下文敏感的分

析.GPT则采用自注意机制进行从左到右的单向词序列处

理.它主要用于语言生成任务,通过嵌入向量映射回文本空

间,生成与上下文紧密相关的响应.T５作为编码解码器模

型,通过将所有自然语言处理问题转化为文本生成问题,具备

处理任何文本到文本任务的能力.随着模型规模的不断扩

大,LLMs展现了前所未有的理解和生成能力[１８,２５],彻底改变

了自然语言处理领域.这些模型,如 GPTＧ３[１５]、LaMDA[２６]、

PaLM[２７]和 Vicuna[２８]等,通过大量文本数据训练,能够捕捉

复杂的语言模式和细微差别.最近,LLMs展示了令人瞩目

的上下文知识学习(InＧContextLearning,ICL)能力,这是它

们设计的核心功能.ICL指模型根据输入上下文理解并提供

答案的能力,而非仅仅依赖预训练获得的内部知识.研究如

SGＧICL[２９]和EPR[３０]等探索了如何在各种任务中利用ICL,这
些研究揭示了ICL使LLMs能够根据输入上下文调整回答,而
非生成通用的响应.此外,思维链(chainＧofＧthought,CoT)[３１]技

术进一步增强了LLMs的推理能力.通过在提示中提供多个

示例来描述思维链,CoT引导模型的推理过程.CoT的扩展概

念包括自我一致性,通过答案上的多数表决机制操作,为模型

提供 了 更 加 稳 健 的 推 理 机 制[３２].当 前 研 究 如 StaR[３３],

THOR[３４]和TabＧCoT[３５]等继续深入探索在LLMs中应用CoT
的方法,以提高模型推理的准确性和效率.在化学[１７]、教育[３６]

和金融[３７]等众多领域,LLMs展现出了巨大的应用潜力.

３．２　大语言模型推荐系统

在推荐系统中,LLMs尤其发挥着重要作用.通过分析

历史用户交互和偏好,LLMs能够预测用户对物品的评分,从
而提高推荐的准确性.此外,LLMs还被应用于顺序推荐,通
过分析用户交互的序列来预测其下一个偏好.例如,TALLＧ
Rec[３８],M６ＧRec[３９],PALR[４０]和P５[４１]等模型在这一领域取得
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了显著成果.特别值得一提的是,LLMs如 ChatGPT在提升

RecSys的功能和用户体验方面发挥了关键作用.它们不仅

用于预测评分和顺序推荐,还用于生成可解释的推荐.例如,

ChatＧRec[１]利用ChatGPT提供清晰易懂的推理,增强了用户

信任和参与度.此外,LLMs的互动和对话能力也被用于创

建更动态的推荐体验,如 UniCRS[４１]和 UniMIND[４２]等框架,

通过预训练语言模型的知识增强提示学习,满足了会话和推

荐子任务的需求.

３．３　根据应用场景的分类

３．３．１　自动生成文本

文本生成技术通过对自然语言的理解,将文本生成任务

转化为用户的兴趣表达.用户产生的文本可以是文字、语音、

图像等形式.文本生成技术与基于规则的推荐方法相比,在
推荐系统中的应用范围更广,特别是在推荐信息爆炸和数据

稀疏等场景下.随着深度学习技术的发展,基于深度学习的

文本生成技术在推荐系统中得到了广泛的应用.文本生成技

术主要包括两种:一种是生成式模型,通过对文本进行一定程

度上的解码,得到目标词;另一种是生成式与规则结合,通过

一定程度上的编码,将规则融入到文本中,实现对目标词更深

层次的理解.

３．３．２　检索相关信息

信息检索是一项技术,旨在将用户的查询转化为向量形

式,进而利用基于内容的检索策略来搜寻符合用户查询条件

的文档[６].此过程主要包含三大步骤:１)将查询转化为向量,

并计算每个文档与查询的相似度;２)从相似文档中筛选出满

足用户查询条件的文档,并根据其对查询的关联度进行排序;

３)根据用户的个性化偏好,为其呈现最终的搜索结果.该技

术融合了传统检索技术和大语言模型技术的优势,有效地解

决了传统检索方法中的难题.然而,此方法也面临一些挑战,

如基于内容的检索方式在理解用户输入信息时存在局限,且
缺乏深入的语义分析.

３．３．３　虚拟助理功能

智能助手是当下人工智能领域的重要研究热点,其应用

领域正在不断拓展,涵盖了智能家居、智能医疗[４３]、智能客服

等多个方面.以 GoogleHome为例,这款基于大语言模型的

智能助手,能够通过用户输入的关键词迅速检索相关信息.

当用户通过语音控制表达需求时,系统能够精准识别关键词

并执行相应操作.例如,当用户希望观看电影而电视上未播

放相关内容时,系统会准确捕捉用户需求,进一步搜索并呈现

相关电影资源.GoogleHome以其高效、便捷的特点,为用户

解决了寻找和查找电影资源的难题,展现了智能助手在现实

生活中的应用价值.

３．３．４　个性化内容推荐

内容推荐旨在将用户需求与现有内容精准匹配,使用户

能够迅速定位并获取心仪的信息.具体而言,内容推荐致力

于向用户提供个性化且质量上乘的信息,以满足用户多样化

的需求.在此过程中,推荐系统的核心目标是精准识别并满

足用户的个性化需求.以电商平台为例,系统能够依据用户

的浏览历史及购买记录,智能推荐相关商品.在实际应用中,

通常借助机器学习模型,通过深度挖掘用户行为数据,分析用

户对各类内容的偏好程度,再利用算法模型将符合用户喜好

的内容精准呈现[４].例如,利用大型语言模型,可以为用户

提供某一商品在特定方面的推荐结果.

３．４　根据数据特征的分类

数据类型主要指数据的来源,涵盖原始数据、中间特征和

最终结果.原始数据指直接从原始文本中提取的信息,这类

信息往往包含一些明显的噪声或冗余内容.中间特征则指通

过对原始数 据 进 行 操 作 后 得 到 的 特 征,主 要 包 括 两 个 方

面:１)描述个体事物的特征;２)展现个体事物与其他事物间

的关联.中间结果指在生成特征后,需要根据其是否为最终

结果进行判断.如果中间结果即是最终结果,那么就不存在

中间数据.由此,对于大型语言模型而言,数据类型主要划分

为两类:１)原始数据;２)中间特征.最终结果的生成则是将原

始数据与中间特征进行结合.

４　大语言模型推荐技术的最新研究动态

４．１　推荐技术的整体进展

语言模型推荐技术在电子商务领域的应用已相当普及,尤
其体现在商品描述的精准性上,有效助力消费者迅速定位所需

商品.用户可借助语言模型深入学习特定商品的描述,并通过

语义相似性推荐类似商品.此外,大语言模型同样适用于视

频、音乐、新闻等内容的描述,增强用户对这些内容的理解.
在社交媒体领域,大语言模型可助力用户迅速掌握不同

群体对同一产品的看法,从而推荐符合其兴趣的信息.例如,

通过语言模型获取社交媒体相关内容,以增进理解与应用.
而在自然语言处理领域,大语言模型能够识别句子中的词汇,

实现句子级别的语义相似性.在推荐系统中,语言模型可被

用来学习一句话或一个词,并通过相似度计算为用户推荐其

感兴趣的内容.

４．２　关键技术突破研究

为了提升推荐系统的准确性,研究者们通常使用许多技

术来提升模型的性能,包括:１)提升模型对用户行为序列的建

模能力,通过自回归、循环神经网络等方法将用户行为序列建

模为长序列;２)提升模型对用户行为序列的分解能力,通过自

适应学习的方式,利用多种不同的深度神经网络对用户行为序

列进行分解;３)提升模型对用户行为序列的可解释性,通过将

用户行为转化为有意义的文本来实现;４)提升模型对用户行为

序列的生成能力,通过自监督学习生成有意义的文本.

４．２．１　深度学习在推荐系统中的应用

在推荐系统领域,深度神经网络因其强大的学习能力为

处理用户与物品间复杂的交互模式提供了新的思路[４４Ｇ４５],如
图３所示.基于深度学习的用户Ｇ物品匹配研究主要集中在

两个方向.１)匹配函数学习:这种方法旨在通过深度学习技

术构建复杂的用户Ｇ物品匹配函数,以捕捉用户与物品之间微

妙的关联[４６].例如,神经协同过滤(NeuralCollaborativeFilＧ
tering,NCF)[４７]引入多层感知器(MultiＧLayerPerceptrons,

MLP)来构建富有表现力和复杂性的匹配函数,以有效地处

理含有噪声的隐式反馈数据,从而显著提升推荐性能.２)表
征学习:此方向侧重于利用神经网络将用户和物品的特征转

化为更易于匹配的潜在空间.Bert４Rec[４８]采用深度双向 自

注意机制,将用户的历史行为序列转化为潜在空间,为顺

序推荐任务提供 了 有 力 支 持.而 Caser[４９]则 提 出 了 一 种

卷积序列模型,通过水平和垂直卷积滤波器识别用户复杂

的历 史 交 互 序 列,进 一 步 丰 富 了 用 户 和 物 品 的 表 征.
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此外,鉴于用户Ｇ物品交互中固有的图形结构,研究人员开

始探索图神经网络在推荐任务中的应用.例如 NGCF[５０]

和 LightGCN[５１]等模型利用高阶邻居信息来增强用户和

物品的表征,以实现更精准的用户Ｇ物品匹配,为推荐系统

领域注入了新的活力.

图３　基于深度学习的推荐系统

Fig．３　Recommendationsystembasedondeeplearning

４．２．２　判别式大语言模型

面向大语言模型的推荐系统可分为判别式和生成式,如

图４所示.其中,判别式大语言模型的基本思想是利用用户

已知的行为特征来预测未知用户的行为特征.这类模型中最

常见的是基于历史数据学习得到的模型,其中包括朴素贝叶

斯、支持向量机等.一类判别式大语言模型是基于自然语言

处理技术,特别是BERT系列模型[５２],正逐渐占据重要地位.
鉴于判别语言模型在自然语言理解任务中展现出的卓越性能

和专业性,它们常被视作下游任务的嵌入核心.同样,在推荐

系统中,这些模型也发挥着不可或缺的作用.目前,大多数研

究工作都致力于将预训练的判别语言模型(如BERT)与特定

领域的数据进行对齐,通过微调技术来优化模型的表现.这

种方法能够充分利用预训练模型在大量文本数据中学到的丰

富知识,并将其应用于推荐系统的特定场景中.此外,为了进

一步提高模型的训练效率和性能,一些研究还探索了诸如快

速调音等先进的训练策略.这些策略旨在加速模型的训练过

程,同时保持甚至提升模型的预测能力.表１列出了常用数

据集.这些数据集为推荐系统领域的研究人员提供了宝贵的

参考和实验基础,有助于推动该领域的进一步发展.

表１　基于LLM 的推荐方法中使用的常用数据集列表

Table１　ListofcommondatasetsusedinexistingLLMＧbasedrecommendationmethods

数据集名称 应用场景 适用任务 链接

Amazon
Review

商务
序列推荐;

协同过滤推荐
https://jmcauley．ucsd．edu/data/amazon/

AmazonＧM２ 商务
序列推荐;

协同过滤推荐
https://arxiv．org/abs/２３０７．０９６８８

Steam 游戏
序列推荐;

协同过滤推荐
https://cseweb．ucsd．edu/~jmcauley/datasets．html＃steam_data

MovieLens 电影 通用 https://grouplens．org/datasets/movielens/

Yelp 商务 通用 https://www．yelp．com/dataset

Douban
电影、音乐、

书籍

序列推荐;
协同过滤推荐

https://paperswithcode．com/dataset/douban

MIND 新闻 通用 https://msnews．github．io/assets/doc/ACL２０２０_MIND．pdf

UＧNEED 商务 对话推荐 https://github．com/LeeeeoLiu/UＧNEED

Beauty 商务 通用 https://tianchi．aliyun．com/dataset/９０３９０/

　　１)微调:预训练语言模型的微调技术已经成为自然语言

处理领域中的一项关键通用技术,尤其在推荐系统等领域中

受到了广泛的重视.微调技术的核心思想在于,利用一个预

先在大规模文本数据上训练好的语言模型,该模型已经捕获

丰富的语言表示能力,随后通过针对特定任务或领域的数据

集进行进一步的训练,以使其更好地适应和满足特定任务的

需求.

微调的过程包括用学习到的参数初始化预训练的语言模

型,然后在特定于推荐的数据集上训练它.该数据集通常包

括用户Ｇ项目交互、项目的文本描述、用户配置文件和其他相

关上下文信息.在微调期间,模型的参数根据特定于任务的

数据进行更新,使其能够适应并专门用于推荐任务.预训练

阶段和微调阶段的学习目标可能存在差异.预训练阶段的目

标是使模型能够从大规模文本数据中学习到普遍适用的语言

表示能力,而微调阶段则更侧重于针对特定推荐任务的需求

进行优化,以实现更好的推荐效果和性能.这种差异体现了

微调技术在适应不同任务需求方面的灵活性和有效性.

２)指令优化:提示调优[２４]不是通过设计特定的目标函数

使LLM 适应不同的下游推荐任务,而是试图通过硬/软提示

和标签词表达器使推荐的调优对象与预训练的损失保持

一致.硬/软提示作为指导模型行为的方式,可以显著影响

LLM 在推荐任务中的表现.硬提示通常指直接插入到模型

输入中的固定文本,而软提示则通过修改模型内部参数或权

重来影响其行为.标签词表达器则用于将推荐任务中的特定

概念或类别映射到模型可以理解的词汇或向量表示中.以

Penha和 Hauff[５３]的工作为例,他们利用 BERT 模型的掩模

语言建模头来探索模型对使用完形提示的项目类型的理解.

通过向模型展示部分掩蔽的项目描述,并要求其预测缺失的

部分,研究者能够分析BERT模型对不同类型项目的识别和

表示能力.他们还利用 BERT 的下一个句子预测头部和表

征的相似性来比较相关和不相关的搜索和推荐查询文档输

入.这种方法允许他们评估模型在区分相关和不相关文档方

面的能力,从而为推荐系统提供更准确的候选项目列表.

４．２．３　生成式大语言模型

与判别模型相比,生成模型具有更好的自然语言生成能

力.与多数基于判别模型的方法不同,这些方法通常侧重于

将大型语言模型(LLM)学习到的表示与推荐领域进行对齐,

而基于生成模型的工作则将推荐任务转化为自然语言任务.

在这些生成式框架中,研究人员运用了一系列先进的技术,如
上下文学习、提示调优(PromptTuning)和指令调优(InstrucＧ
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tionTuning),来调整LLM,使之能够直接生成个性化的推荐

结果.尤其值得注意的是,随着ChatGPT等模型所展现出的

卓越性能,这一领域的研究近期受到了前所未有的关注.如

图４所示,根据是否对模型参数进行调优,这些基于 LLM 的

生成式推荐方法可以进一步细化为两大范式:非调优范式

(NonＧtuningParadigm)和调优范式(TuningParadigm).非

调优范式侧重于利用 LLM 的预训练能力,而无需进一步微

调其内部参数;而调优范式则通过对模型参数的精心调整,旨

在进一步提升模型在特定推荐任务上的性能.这两种范式各

有优劣,为推荐系统领域的研究提供了丰富的探索空间.

１)非微调范式:LLM 在许多看不见的任务中表现出强大

的零/少射能力[５４Ｇ５５].因此,最近的一些研究假设 LLMs已

经具有推荐能力,并试图通过引入特定的提示来触发这些能

力.他们 采 用 了 最 近 的 教 学 和 上 下 文 学 习 实 践[５４],采 用

LLM 来推荐任务,而不调整模型参数.根据提示是否包含示

范实例,该范式的研究主要分为提示和上下文学习两大类.

(１)提 示:主 要 运 用 于 设 计 合 适 的 指 令 和 提 示,帮 助

LLMs更好地理解和解决推荐任务.Liu等[５６]系统地评估了

ChatGPT在５个常见推荐任务上的性能,即评级预测、顺序

推荐、直接推荐、解释生成和评论总结.他们提出了一个通用

的推荐提示构建框架,该框架包括:任务描述,使推荐任务适

应于自然语言处理任务;行为注入,结合用户Ｇ物品交互来帮

助LLMs捕获用户偏好和需求;格式指标,约束输出格式,使

推荐结果更具可理解性和可评估性.同样,Dai等[５７]对 ChatＧ

GPT在３种常见的信息检索任务上的推荐能力进行了实证

分析,包括点式、成对式和列表式排序.他们针对不同类型的

任务提出了不同的提示,并在提示的开头引入了角色说明,以

增强ChatGPT的域适应能力.

(２)上下文学习:上下文学习是 GPTＧ３和其他 LLMs用

来快速适应新任务和信息的一种技术.通过一些演示输入的

标签,他们可以在没有额外参数更新的情况下预测未知输

入的标签[５８].因此,一些作品试图在提示符中添加演 示

示例,以使 LLMs更好地理解推荐任务.此外,可以使用

合适的演示来控制 LLM 的输出格式和内容[５９],这可以改

进常规的评价指标.这对于开发一个稳定而强大的推荐

系统至关重要.

２)调优范式:随着大型语言模型(LLM)的崛起,研究者

们开始探索如何将这些强大的文本生成和理解能力应用于推

荐系统中.尽管 LLM 具备强大的零次或少数次学习能力,

但其在特定推荐任务上的表现仍受到数据分布和模型训练的

局限.因此,为了进一步提升 LLM 在推荐系统中的应用效

果,研究者们提出了多种调优范式,包括微调(fineＧtuning)、提

示调优(prompttuning)和指令调优(instructiontuning).

(１)微调范式:这是最直接的方法,通过让 LLM 在特定

推荐任务的数据集上进行训练,对模型参数进行微调.在这

种范式下,LLM 通常作为编码器来提取用户或项目的特征表

示,然后根据推荐任务的特定损失函数对模型参数进行更新.

微调范式能够有效地提升模型在特定任务上的性能,但缺点

是需要大量的标注数据和计算资源.

(２)提示调优:为了解决微调范式中的标注数据不足

问题,研究者们提出了提示调优范式.这种方法通过设计特

定的提示(prompt)来引导LLM 生成符合推荐任务要求的输

出.提示可以是文本、模板或其他形式的信息,用于激活

LLM 中与推荐任务相关的知识.通过优化提示的设计,可以

在不改变LLM 主体参数的情况下,提高模型在推荐任务上

的性能.

(３)指令调优:指令调优范式是提示调优的一种扩展,它

允许LLM 同时处理多个不同的推荐任务.在这种范式下,

LLM 被训练以理解并遵循包含不同类型.

图４　面向推荐系统的大语言模型研究分类

Fig．４　Researchclassificationonlargelanguagemodels

forrecommendationsystems

在实践方面,为了实现物品推荐,生成模型在推理阶段执

行生成对齐操作[６０].给定自然语言形式的用户表述,生成模

型首先通过集束搜索自回归地生成物品标识符.在这里,我

们将生成分为两类,即自由生成和约束生成.对于自由生成,

在每个生成步骤中,模型会在整个词汇表中搜索,并选择概率

最高的前K 个标记(tokens)作为下一步生成的后续输入.然

而,在整个词汇表中搜索可能会导致生成不在语料库中的标

识符[６１Ｇ６２],从而使得推荐无效.

为了解决这个问题,早期的研究利用精确匹配进行对齐,

即进行自由生成并简单地丢弃无效的标识符.然而,由于无

效标识符的存在,它们的准确性仍然较差,尤其是对于基于文

本元数据的标识符.为了提高准确性,BIGRec[６３]提出通过计

算生成的标记序列表示与物品表示之间的 L２距离,将生成

的标识符对齐到有效物品上.这样,每个生成的标识符都能

确保对齐到有效的物品标识符上.

在同 一 时 期,对 齐 生 成 中 的 约 束 生 成 也 被 广 泛 研

究[６１,６４Ｇ６６].文献[６１]和文献[６４]提出利用 Trie树进行约束

生成,确保生成的标识符是有效的.然而,Trie树严格地从第

一个标记开始生成有效的标识符,因此推荐的准确性高度依

赖于前几个生成标记的准确性.为了解决这个问题,TransＧ

Rec[６６]利用FMＧ索引实现了无位置约束的生成,允许从有效

标识符的任何位置生成标记.然后,通过从不同视图聚合生

成的有效标记,将其对齐到有效的标识符上.

除了需要有效生成来向用户推荐现有物品的典型推荐

外,另一个研究方向是利用模型的生成能力来创造全新的物

品[３９,６７Ｇ６８].例如生成个性化的服装搭配[６８],可以作为时尚工

厂的指导.因此,在这一研究方向中,采用了自由生成,使推

荐系统能够充分利用生成潜力.表２列出了在推荐领域方面

目前的生成式推荐方法.
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表２　具有代表性的生成式推荐方法总结

Table２　Overviewofrepresentativegenerativerecommendationmethods

方法 架构 生成类型 数据集 领域

RecSysLLM[６４] GLMＧ１０B Trie Sports,Beauty,Toys 电子商务

P５[４１] T５Ｇsmall,
T５ＧBase

Free Sports,Beauty,Toys,Yelp
电子商务

餐厅

How２index[６１] T５Ｇsmall Trie Sports,Beauty,Yelp
电子商务

餐厅

PAPＧREC[６９] T５ Free Beauty,Sports,Toys 电子商务

VIP５[１０] T５Ｇsmall Free Clothing,Sports,Beauty,Toys 电子商务

UniMAP[６７] RedpajamaＧ３B Free
Baby,Beauty,Clothing
Grocery,Sports,Toys,Office

电子商务

TIGER[６５] TransformerＧbasedmodel Free Sports,Beauty,Toys 电子商务

LCＧRec[７１] LLaMAＧ７B Trie Instruments,Arts,Games 电子商务

TransRec[６６] BARTＧlarge,LLaMAＧ７B FMＧindex Beauty,Toys,Yelp
电子商务

餐厅

M６ＧRec[３９] M６ Free TaoProduct 电子商务

BIGRec[６３] LLaMaＧ７B Free Games,MovieLens２５M
电子商务

电影

LMRecSys[７２] BERTＧBase,GPT２ＧSmall,
GPT２Mediu,GPT２ＧLarge,GPT２ＧXL

Free MovieLens１M 电影

NIR[７３] GPTＧ３ Free MovieLens１００K 电影

RecRanker[７４] LLaMA２Ｇ７B Free
MovieLens１００K,MovieLens１００M
BookCrossing

电影

书籍

InstructRec[７５] FlanＧT５ＧXL Free Games,CDs 电子商务

RecＧGPT４V[７６] GPT４ＧV
LLaVAＧ７B,LLaVAＧ１３B

Free Sports,Clothing,Beauty,Toys 电子商务

DEALRec[６０] LLaMAＧ７B Free Games,Book,MicroLensＧ５０K 电子商务

５　大语言模型推荐技术面临的挑战

５．１　数据安全与隐私方面的挑战

５．１．１　个人隐私的泄露风险

随着网络与移动技术的广泛渗透,现代社会的生活与网

络紧密相连,人们在互联网上留下了丰富的数字足迹.无论

是通过浏览器浏览网页,还是在搜索引擎中寻求信息,亦或是

在社交平台上分享生活点滴,这些行为都被网站记录并整合

为用户个人信息.这些平台利用这些信息,为用户提供个性

化服务[７７].例如,用户在搜索引擎中查询书籍时,系统会根

据其搜索历史推荐相关书单;用户在社交平台上发布动态时,

平台会基于其内容为其推荐相关用户.这些应用程序通过收

集用户的浏览历史、行为偏好和社交联系等信息,为用户提供

个性化的服务体验[７８].

５．１．２　数据的不当使用

经过深入调研,在实际应用中发现,众多推荐系统存在对

用户数据的过度使用现象.用户在使用推荐系统时,并未主

动提供个人信息,然而系统通过各种途径依然能够获取到这

些数据.这主要是因为用户在享受推荐服务时,往往未意识

到自身数据的隐私保护重要性,从而在无意识中泄露了个人

信息.这种现象导致用户在使用推荐系统时感到隐私受到侵

犯,认为自己在这些系统中毫无隐私可言.另外,存在部分推

荐系统通过向用户推送广告来实现盈利,虽然在一定程度上

这种做法可能损害用户对推荐系统的信任,但是部分推荐系

统为了获得更大的收益,还是没有将其进行删除.想要保证

用户能够持续使用推荐系统并同时实现广告收益,就必须高

度重视用户隐私保护,确保用户数据得到妥善处理和保护.

５．１．３　法律法规遵循问题

在大语言模型推荐应用中,模型的输出结果往往会受到

合规性要求的制约.比如,用户行为数据中可能包含某些特

定内容的信息,这些信息在推荐过程中的使用需要慎重考虑,

以确保用户能够正确理解并妥善利用.例如,当用户在某一

平台上发布广告时,若广告内容被检测出含有敏感信息,平台

有权拒绝展示该广告.另外,也存在用户可能无意中将个人

敏感信息泄露给拥有相应权限的个体,从而被用于非法活动

的风险.因此,在应用大语言模型推荐技术时,必须对相关数

据的使用施加必要的限制和规范,以防止用户在使用该技术

时陷入合规性困境.

５．２　技术的可解释性问题

在推荐系统中,用户往往不会主动提供过多信息,但他们

的负面反馈,如对产品的不满或对某个人的厌恶,可能会对推

荐系统产生不利影响.这种负面反馈可能源于其他用户的评

论,或是用户在使用产品过程中的不佳体验.当推荐系统接

收到这些负面信息时,用户可能会认为系统未能准确理解其

需求,进而对系统的可靠性产生怀疑.

此外,在用户模型训练过程中,若训练样本与目标样本的

数量存在显著差异,训练出的模型可能无法准确反映目标用

户的真实行为特征.这同样可能导致用户在使用推荐系统时

对其信任度降低.为了提高推荐系统的可靠性和用户满意

度,需要不断优化算法,提升数据处理能力,并尽可能收集更

多、更全面的用户信息.

５．２．１　不准确的解释

在实际应用中,模型预测准确性的挑战往往伴随着解释

性的迫切需求.特别是在模型输出与实际观测结果产生偏差

２４０８００１１１Ｇ７

卡祖铭,等:面向大语言模型的推荐系统综述



时,可解释性的缺乏成为了一个需要解决的问题.以物品类

别预测为例,当模型预测的物品类别与用户实际行为所反映

的类别不一致时,模型会简单地报告“预测的物品类别与用户

行为类别不一致”这一结果.然而,这种直接的输出缺乏深层

次的解释,可能导致用户误解为接收到了错误信息,进而引发

不必要的疑虑和情绪反应.因此,在构建和部署预测模型时,

设计合理的解释机制显得尤为重要.这不仅有助于用户更好

地理解模型的工作原理和预测结果,还能在模型出现错误时

提供有价值的反馈,促进模型的持续改进和优化.为了提升

模型的可解释性,研究者们可以采取多种策略,如采用更透明

的模型结构、开发专门的解释工具或算法以及结合领域知识

来提供定制化的解释等.通过这些努力,我们可以使预测模

型不仅具备高度的准确性,还能在出现偏差时提供清晰、合理

的解释,从而增强用户对模型的信任感和满意度.

５．２．２　可解释性与合规性

除了模型的可解释性,推荐系统的合规也是一个很重要

的问题.由于推荐系统是服务于大众且面向社会的,在业务

上会存在一定的不确定性,会产生一定的合规问题.例如,

«网络安全法»和«个人信息保护法»等法律法规,要求公司必

须对用户信息进行脱敏处理后才能提供给用户,这种情况下

推荐系统需要在用户信息脱敏后才能提供给用户.在没有得

到用户授权的情况下就直接给出相关内容是不合适的.此

外,在某些特定场景下,如新闻媒体,推荐系统有可能会直接

向用户提供敏感信息,由此可见,这种情况下推荐系统需要保

证内容的合规性.

５．３　资源消耗问题

由于大语言模型的参数数量大,在训练过程中需要耗费

大量的计算资源,然而,大语言模型所消耗的计算资源会随着

训练数据量和数据维度的增加而不断上升.对于互联网平台

来说,数据量越大,意味着越能吸引用户,从而对系统性能有

更高的要求.因此,在互联网平台上建立足够规模的模型是

重要问题之一.在现有技术下,可供用户选择的模型较少,这

也给大语言模型推荐系统带来了局限性.但是随着深度学习

技术和数据规模的不断发展,深度学习在推荐系统中的应用

范围将会越来越广.相信在不久的将来,大语言模型推荐系

统会成为推荐系统中不可或缺的部分.

６　大语言模型推荐技术的未来发展方向

随着技术的不断发展,用户在使用推荐系统时,会逐步产

生对推荐结果的预期.现有的用户体验往往是以用户进行交

互后的反馈为准,因此,在推荐系统中将会越来越多地加入一

些增强用户体验的技术.例如,可以通过强化学习等技术来

改善推荐系统对新用户和新物品的学习效果,提升用户对新

推荐物品的喜好程度;也可以在学习过程中,引入一些用户偏

好信息、历史购买信息等来丰富模型的数据维度;还可以考虑

加入一些新的知识图谱等来增加模型对新物品的理解能力和

兴趣程度;还可以引入一些基于大数据、深度学习的方法来丰

富模型结构和参数.

６．１　强化数据隐私保护措施

数据隐私在数据安全领域中占据重要地位,其合理保护

不仅能够增强用户对于推荐系统的信任度,更是维护用户

权益的关键所在.在大语言模型推荐技术中,采取多元化的

数据隐私保护策略尤为必要.例如,利用司态加密技术,可以

对用户数据进行加密处理,并在随后的计算过程中保持加密

状态,从而降低计算成本,实现高效的数据利用与保护.同时

差分隐私技术的运用也至关重要.通过将用户的评分向量

化,并进行同态加密处理,可以在保护用户隐私的同时确保推

荐系统的精准性和有效性[７９].值得注意的是,差分隐私的强

大隐私保护能力在与同态加密技术的结合中得到了充分发

挥,为用户数据隐私提供了更为坚实的保障.此外,随着技术

的不断进步,支持零知识证明的技术也为大语言模型推荐系

统带来了新的可能性.将零知识证明应用于推荐系统中,不

仅可以进一步提升系统的安全性和可靠性,还能在保护用户

隐私的同时,实现更为精准和个性化的推荐服务.

６．２　提高技术的可解释性

推荐系统的用户往往不是理性的,在推荐系统中,如何让

用户了解推荐结果背后的原因也是推荐系统在未来研究中需

要考虑的一个问题.通过解释推荐结果背后的原因,一方面

可以使用户对推荐结果有更加清晰地理解,另一方面也能让

用户对推荐结果产生信任,从而提高用户满意度.对于可解

释性这一问题,国内外很多学者都进行了研究,并取得了一些

成果.例如在２０１９年,美国加州大学伯克利分校的教授 Kim
等提出了一种解释推荐结果的方法,即基于解释模型,通过给

用户呈现预测模型和真实预测模型之间的差异来提高用户对

推荐结果的信任.Kim 等在预测结果中加入了解释因子,并

构建了一种解释模型,对用户的行为进行解释,从而提高用户

对预测结果的信任.为了更好地解释推荐结果,许多学者还

提出了一些方法,例如 Chan等提出了一种基于用户和物品

的关系预测模型的方法,并将其应用于推荐系统中.但也有

一些学者指出,目前的可解释性方法还存在一些问题.例如,

可解释性方法会对模型造成一定程度的限制;再如,如何在不

影响模型预测结果准确性的前提下提供更多的信息来帮助用

户理解推荐结果等.未来可以针对这些问题进行进一步

研究.

６．３　发展自动化内容创作能力

随着用户对推荐系统需求的不断升级,内容生成功能在

推荐系统中的地位愈发重要.展望未来,自动化内容生成能

力将持续受到重视,成为推荐系统技术应用的关键一环.具

体而言,大语言模型推荐技术将在内容生成领域发挥重要作

用,为用户提供更优质的使用体验,并助力提升生产力.自动

化内容生成作为大语言模型推荐技术的核心应用领域之一,

将持续拓展其影响力[８０].大语言模型推荐技术将成为写作

助手的重要组成部分,协助作者根据用户喜好生成高质量、个
性化的作品,以满足不同用户的需求.媒体制作和广告领域

也将广泛应用大语言模型推荐技术,实现文本、图像和视频内

容的自动生成,以提高生产效率、降低成本,并实现精准推送,

满足用户的个性化需求.新闻机构将借助大语言模型推荐技

术自动生成新闻报道,提升新闻发布的速度和覆盖范围,同时

增加新闻的多样性和个性化,为用户提供更加丰富的信息获

取体验.总之,大语言模型推荐技术在内容生成领域的应用

将持续深化,助力提升用户体验和生产效率,满足用户不断升

级的需求.
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结束语　本文综述了大型语言模型在推荐系统中的研究

进展,将已有的工作分为判别式推荐和生成式推荐,并对常用

数据库和生成式推荐方法进行了总结,进一步地,通过领域自

适应的视角,详细阐述了这些方法的实际应用和适应性调整.

在判别式推荐和生成式推荐中提供了调优、提示、提示调优和

指令调优的定义和区别,总结了许多相关研究的共同发现和

挑战.为研究人员全面了解大型语言模型在推荐系统中的应

用,探索潜在的研究方向提供了宝贵的资源.展望未来,随着

计算能力的不断提高和人工智能领域的扩展,大语言模型推

荐系统在现代社会发展中有着巨大的发展未来,在多个领域

中都能够发现其身影,为此,想要保证推荐系统能够顺应时代

发展潮流,便要结合现代社会发展趋势,对其进行深度研究和

创新突破,这样才能保证在面对多种问题和挑战时得到及时

的解决.此外,随着道德考虑的日益突出,未来面向大语言模

型的推荐系统也可能从本质上整合公平、问责制和透明度.

总之,虽然我们在理解和实施 LLMs方面取得了实质性进

展,但未来的旅程充满了创新和改进的机会.
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