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传统模式与大语言模型下推荐系统的比较研究
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摘 要： 面对信息爆炸与复杂用户的需求，推荐系统的优化至关重要，大语言模型提供了新机遇。为此，通过比较传

统模式与大语言模型的推荐系统，明确各自优势与局限性，为未来研发策略提供有力的参考。首先，梳理了传统推荐

系统的发展脉络，包括基于协同过滤、基于内容和基于知识图谱的方法。其次，重点探讨了以 BERT 与 GPT 模型为代

表的大语言模型在推荐系统中的实际应用，尤其是在不同调整方式下的性能表现。实验表明，两种模式的推荐系统

在性能、用户体验、系统复杂性及资源消耗等方面存在明显差异，传统模式推荐方法更适用于规则性较强、数据相对

稀疏且稳定的场景，大语言模型推荐方法更适合需要理解复杂语义、提供创新性解决方案和动态内容生成的场景。
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Abstract： In the face of information explosion and intricate user demands， the optimization of recommendation systems is crucial. Large lan⁃
guage models present a new opportunity in this regard. This paper contrasts traditional methods with recommendation systems under large lan⁃
guage models， aiming to clarify their advantages and limitations， and offer robust references for future R&D strategies. This study initially re⁃
views the evolution of traditional recommendation systems， including methods based on collaborative filtering， content， and knowledge 
graphs. Subsequently， it delves into the practical applications of large language models， such as BERT and the GPT series， especially their 
performance under different adjustments. Through comparative analysis， we observed notable differences between the two system paradigms in 
terms of performance， user experience， system complexity， and resource consumption. The recommendation method in the traditional mode is 
more suitable for scenarios with strong rules and relatively sparse and stable data， while the recommendation method under the large language 
model is more suitable for scenarios that need to understand complex semantics， provide innovative solutions， and generate dynamic content.
Key Words： recommendation system； traditional model； large language models； comparative analysis

0 引言

大数据时代下，各种类型、模态、来源的数据急速增

长，人们难以有效准确地寻找到所需信息，因此快速、准确

地获取目标信息的系统需求愈发强烈。在这种背景下，信

息检索与推荐系统作用日渐凸显，前者致力于从众多数据

中挑选出与需求最匹配的内容，后者旨在为用户提供个性

化建议，帮助其找到心仪的产品或服务［1］。目前，无论是

在商品推介、社交媒体内容筛选还是娱乐行业的精准推荐

收稿日期：2023-12-19
扫描二维码阅读全文：

作者简介：黄文（2000-），男，中国科学院大学经济与管理学院信息资源管理系硕士研究生，研究方向为大数据情报分析方法与技术；

李振江（1999-），男，东北林业大学计算机与控制工程学院硕士研究生，研究方向为 RNA 甲基化位点预测。本文通讯作者：

黄文。



第 2 期 黄 文，李振江：传统模式与大语言模型下推荐系统的比较研究

方面，推荐系统已成为了一个关键组件，可通过深入分析

用户行为、喜好及历史记录为用户展示出最具相关性的选

择，从而提升信息匹配精确度和用户体验［2，3］。
尽管现代推荐系统已使用了协同过滤、基于内容的方

法和知识图谱等技术，但依然面临不少挑战。近年来，

BERT、GPT 等系列预训练语言模型或生成式大语言模型

（大语言模型）在自然语言处理领域的卓越表现也为推荐

系统领域的发展带来了新的启示［4-9］。本文根据模式依赖

的核心技术模型，将推荐系统分为传统模式和大语言模

式，如图 1所示。

1 传统模式下推荐系统的发展

在协助用户探索与其个性化兴趣紧密相连的项目或

内容上，推荐系统起到了至关重要的作用，既满足了用户

对信息和体验的独特需求，又创造了愉悦且深入的互动体

验。传统模式下推荐系统主要包含基于协同过滤的推荐

方法、基于内容的推荐方法、基于知识图谱的推荐方法等，

专注于利用用户行为和物品特征提供个性化推荐。

1.1　基于协同过滤的推荐方法

基于协同过滤的推荐方法是在传统模式下推荐系统

的核心方法［10-12］。以商品推荐场景为例，模型根据用户行

为与物品间的相互关系提供个性化推荐，优势在于提供了

高度定制化的建议，在充分考虑相关联用户间的行为和偏

好后帮助用户探索可能遗漏的物品［13］。例如，通过商品评

分和用户购买记录构建关联模型来计算相似性［10］。目前，

该方法已适用于 Netflix和亚马逊等多家知名公司，可实时

更新以满足于用户需求，既刺激了销售额，又极大提升了

用户满意度［14］。然而，该方法的局限性包含：①在新用户

或新物品场景中存在“冷启动”问题［15］；②数据稀疏性会导

致推荐准确性降低；③过度依赖历史行为导致推荐单一。

尽管存在这一系列挑战，但该方法在处理大数据时仍然表

现出色，为推荐系统的发展奠定了基础。

1.2　基于内容的推荐方法

基于内容的推荐方法是通过分析用户与物品的内容

描述来确定相似性，从内容中挖掘关键特征，并使用余弦

相似度等方法寻找用户与物品之间的关联，因此在电影、

音乐和新闻等领域得到了广泛应用［16-18］。该方法的优势

在于不受历史交互数据限制，能为用户提供清晰的推荐解

释，例如YouTube、Spotify利用该方法分析视频元数据与音

乐特征，成功提供了与用户兴趣相符的内容，但该方法也

存在一些挑战，例如内容获取的成本较高、信息过载及内

容描述的准确性等问题。

1.3　基于知识图谱的推荐方法

知识图谱（Knowledge Graph， KG）最早由谷歌在 2012
年提出，用于增强其搜索引擎效果，实现搜索的智能化与

语义化，因其可利用丰富的语义信息实现个性化推荐而被

应用于其他领域，特别是推荐系统［2，19-22］。基于知识图谱

的推荐方法主要由知识图谱构建、用户建模和推荐生成 3
个核心流程组成，首先整合多种数据形成一个涵盖各实体

及其关系的图谱；其次分析用户行为、资料，并与图谱进行

匹配以精确识别用户需求；最后结合多种技术生成与用户

兴趣相关的定制推荐方案［2，23，24］。例如，Facebook 使用知

识图谱推荐朋友和兴趣群体，Google的Knowledge Graph增

强了搜索的语义相关性，其局限性主要在构建和维护知识

图谱时需要大量时间和资源，涉及多个步骤，相关技术仍

在发展和完善过程中。

2 大语言模型下推荐系统的发展

尽管在传统模式下推荐系统在众多领域都推动了科

学研究的前进，但依然面临着一系列挑战，例如交互性差、

可解释性不足等，不仅影响了用户体验，还关系到系统透

明性和信任度等核心问题，从而制约了这些系统在实际应

用中的广泛部署［25］。2022 年 ChatGPT 的推出标志着大语

言模型的崛起，展示了其在多种应用任务中的强大潜力，

尤其在推荐系统领域产生了深远影响［8，26-29］。
2.1　大语言模型的兴起

大语言模型的兴起在自然语言处理（Natural Language 
Processing， NLP）领域是一次划时代的突破，展现了神经网

络技术在NLP任务中的突出进展。在此之前，传统NLP方

法主要依赖手工设计的任务特征和规则模型，例如词袋模

型、TF-IDF 模型及基于正则表达式的模型［30，31］。由于人

工设计的任务特征与任务效果具有较强的关系，当面临更

多样性的语言和负责任务时，传统NLP方法表现效果良莠

不齐。为此，以RNN、LSTM技术为代表的深度学习模型凭

借其捕获长文本的序列信息优势，为NLP任务带来了突破

性进展，在语言建模、机器翻译和情感分析中都取得了出

色表现，但该技术在面对长文本的上下文理解任务时依然

存在一些挑战［32-35］。
Transformer 架构的提出和 BERT、GPT-2 等预训练语

言模型的问世则解决了上述问题［7，8，36-38］。此类模型融合

了自注意力机制和深度神经网络，能处理更长的文本序列

和深入理解语言上下文，展现了出卓越的泛化能力［39］。其

推荐系统

传统模式下的推荐系统

大语言模型下的推荐
系统

基于知识图谱的推荐方法

基于协同过滤的推荐方法

基于提示学习方式的推荐方法
（Prompt Learning）

基于内容的推荐方法

基于指令调优方式的推荐
方法（Instruction 

）

基于微调方式的推荐方法
（Fine Tuning）

Fig. 1　Classification system of the recommender system
图1　推荐系统分类体系
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中，泛化能力的体现通常需要两个步骤：①在大规模文本

数据上经过自我监督的预训练；②经过特定任务的微调实

现各种NLP任务。

近年来，ChatGPT 等生成式大语言模型的推出进一步

解决了预训练语言模型通用性不足的问题，可直接在多种

NLP任务上使用，无需额外微调模型。各大公司纷纷发布

类似竞品，例如 LLaMa、百度文心一言和清华 ChatGLM 等

在多个领域都取得突出成绩［40］。
2.2　大语言模型在推荐系统中的应用

在NLP模型不断更迭的背景下，推荐系统领域不断变

革，相关 NLP 模型凭借其卓越的语言理解和生成能力，逐

渐成为推荐系统的核心［41］。大型预训练语言模型（LLMs）
适用于推荐系统的重要原因是其在理解复杂用户意图和

偏好方面的出色能力，可分析用户搜索历史、购买记录、评

价内容等方面捕捉用户的细微兴趣变化，并据此生成个性

化推荐。例如，LLMs 能从用户评价中提取传统推荐系统

难以精确捕捉的情感倾向、特定的喜好和需求，甚至是隐

含期望［42］。同时，LLMs 还能在推荐过程中考虑语言的多

样性和文化差异，为不同地区和语言背景的用户提供更精

准的推荐，极大提升了推荐系统的相关性和用户满意度，

为用户带来更丰富和贴合个人需求的体验。

本文主要阐述了大语言模型下推荐系统的实现过程，

如图 2所示。其中，大语言模型能精准解析用户自然语言

输入，生成高效的文本表示，并深挖用户与待推荐项间的

关系，推荐准确率得到了显著提升。尤其是，此类模型还

经过了微调，通过提示学习等策略来优化特定推荐任务。

在大语言模型中，推荐系统主要从用户文本输入出

发，利用先进的预处理流程优化输入数据，例如该系统能

识别文本中的关键词、情感倾向，甚至是隐含的用户需求。

系统基于优化后的数据生成一系列个性化的推荐候选项，

并融合用户历史互动数据提升推荐内容的相关性，这一过

程涉及复杂的算法，例如语义匹配和用户行为模式分析。

候选项经过精心排序后形成最终的推荐清单，用户反馈将

应用于循环优化模型性能。此外，系统还包括了指令调

优、微调机制、细化推荐算法，以确保推荐结果持续精准。

最后，本文将深入探讨大语言模型在推荐系统中的先

进应用，尤其是其多样化的调整策略，主要包括微调方式

（Fine Tuning）［43-45］、提示学习方式（Prompt Learning）［46-49］

和提示调优方式（Instruction Tuning）［50-52］，如图 3所示。

2.2.1　基于微调方式的推荐方法

基于微调预训练的语言模型广泛应用于自然语言处

理，应用领域遍及推荐系统等多个方面，核心思想是基于

一个已在大规模文本数据上训练好的模型，针对特定任务

或领域数据进行针对性的参数训练以满足任务需求［43］。
具体到推荐任务中，可借助用户历史互动数据和项目描述

数据等推荐数据集微调模型参数，以进一步捕捉用户与项

目之间的关系，从而实现更个性化、精确的推荐。

Sun 等［44］设计了一种名为 BERT4Rec 的顺序推荐模

型，首先通过微调 BERT 模型并采用深度双向自注意力机

制模拟用户行为序列，其此将完形填空任务引入序列推荐

中，通过对序列中的随机掩盖项的左右上下文进行条件反

射，从而预测序列中的随机掩盖项以解决信息泄漏问题并

有效训练这一双向模型进行推荐［7］。在电子商务领域，

Wu等［45］设计了一种新颖的端到端多任务学习框架，利用

特定领域微调后的BERT模型进一步帮助模型理解特定领

域的语义术语，其次采用多任务学习同时优化多个目标从

而达到更好的推荐效果。

然而，上述研究的局限性为使用的传统 Top-K推荐方

法不够灵活。生成式语言模型能很好地解决了这一问题，

例如Aleksandr等［53］提出GPTRec模型，基于GPT-2架构和

奇异值分解（Singular Value Decomposition， SVD）标记化算

法将物品 ID 分解为子标识符，以有效应对项目 ID 词汇量

相较于语言模型词汇量大几倍的问题。同时，引入一种新

的 Next-K 推荐策略充分考虑已推荐的项目，逐一生成推

荐，使模型生成复杂的相互依赖的推荐列表。

总之，将预训练语言模型进行微调并整合到推荐系统

源数据 上下文 目标

融合知识的
推荐系统

大
语
言
模
型

调整目标
数据集

项目评价

交   互

目标用户

客户端

推送被推荐项目 知识嵌入

做出 作为历史数据返回

作用于

Prompt

Learning

Instruction

Tuning

Fine

Tuning

输入

Prompt

上下文

获取

偏好
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Fig. 2　Overall framework of large language model recommendation system

图2　大语言模型推荐系统整体框架
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中不仅充分利用了强大的外部知识和个性化用户偏好，提

升了推荐准确性，还具备了对有限历史数据新项目进行冷

启动处理的能力，丰富了推荐系统的功能和效能，为用户

提供了丰富多样的推荐体验，为推荐领域带来更大的前景

和机遇［54］。
2.2.2　基于提示学习的推荐方法

大型语言模型在零样本或少样本推荐任务中也展现

出了卓越能力，一些研究者尝试将提示学习模板及其学习

模型的泛化能力（利用模型先验知识，在少量或无需额外

数据的情况下提升模型在特定任务上的推荐能力）引入推

荐系统，进而优化模型推荐效果［47］。其中，提示学习是一

种 NLP 策略，已被认为是一种高效的推荐系统个性化方

法，该策略允许在不大幅调整预训练语言模型结构、参数

的前提下加入额外提示信息，能将下游任务转变为文本生

成任务，以显著优化模型在特定任务上的表现，确保其输

出更贴近任务目标［48-49］。
此外，提示信息还可能是任务描述、示例短语等，可将

其整合至模型输入中引导模型生成类似示例。例如，

Zhang 等［55］开发了一个 Prompt4NR 的实时新闻推荐框架，

将原本用户是否会点击候选新闻的任务转化为一种完形

填空式的掩码预测任务，精心设计了一系列提示模板，包

括离散模板、连续模板及混合模板，构建了相应的答案空

间，并整合多个提示模板的预测结果来提升模型性能。

Gao等［56］将用户配置文件与历史交互转换为提示信息，提

出一种新范式 Chat-Rec，创新性的通过大型语言模型

（Large scale language model， LLM）构建会话推荐系统，在

Chat-Rec框架内通过聊天记录有效学习用户偏好，并基于

上下文构建用户与产品之间的联系，从而让推荐过程更具

互动性和可解释性。此外，Chat-Rec还允许用户偏好的跨

领域转移，用于不同领域的个性化推荐，并基于提示信息

处理新项目的冷启动场景。综上，基于提示学习的LLM推

荐方法为推荐系统的改进提供了全新思路，为推动人工智

能 生 成 内 容（Artificial Intelligence Generates Content， 
AIGC）在推荐系统研究中的应用提供了新的实践场景［57］。
2.2.3　基于指令调优方式的推荐方法

指令调优（Instruction Tuning）是一种灵活、通用的微

调方法，被看作是一种有监督微调（Supervised Fine Tun⁃
ing），核心优势在于可调整任务描述，不依赖具体标注数

据，因此在有监督或无监督情况下均能适应各种自然语言

处理任务［50］。该方法强化了模型对人类意图的捕获和执

行能力，尤其在零样本场景时表现卓越，即结合用户任务

指令与大型语言模型可进一步优化模型的推荐个性化和

效率。当模型接收用户自然语言描述或任务提示时，能准

确解析用户需求，根据指令调整推荐内容，使其满足用户

期望。

Geng 等［51］提出一种创新性的通用推荐框架 P5（预训

练、个性化提示和预测范式推荐框架），将各种与推荐相关

的任务集成到一个共享的条件语言生成框架中以提升推

荐多样化和准确性。该框架的核心思想是将所有与推荐

相关的数据，包括用户—项目交互历史、用户个人描述、项

目元数据及用户评论等转化为通用的自然语言序列表示，

有助于深入理解用户与项目间的语义关系，从而实现更加

个性化推荐。在 P5 框架中，本文利用预训练阶段学习到

的通用语言表示为各种不同推荐任务提供一个通用的基

础模型，使任务间的知识共享和迁移更容易。此外，P5还

具备零样本学习和少样本学习能力，可根据不同用户需求

生成自适应的个性化提示，面对新任务或冷启动问题时进

行准确推荐，从而减少模型微调次数。

Zhang等［52］采用以用户为中心的观点设计了一种创新

的方法 InstructRec，在大语言模型中改进推荐系统，相较于

其他方法的不同之处在于未依赖大语言模型的公共 API，
而是对开源的大语言模型 3B Flan-T5-XL进行个性化指令

通过已知任务

B、C、D得到对任

务A的推荐

结果 数据参照
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Fig. 3　Three prompt strategy concepts in the large language model
图3　大语言模型中3种提示策略概念
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调优，通过指令文本自由表达特定需求以更好的完成相关

推荐任务。指令调优不仅增强了模型推荐精准度，还有效

解决了冷启动与数据稀疏等传统推荐系统问题，从浅层模

型推进到深度模型和大模型，既为用户带来了更精炼、更

具个性化的推荐体验，又为推荐系统的深入研究创造了新

的探索空间［51］。

3 传统模式与大语言模型比较

本文从性能、用户体验、系统复杂性与资源开销 3 个

维度详细比较了传统模式与大语言模型的优缺点，如表 1
所示。

3.1　性能比较

3.1.1　精度方面

传统推荐系统精度受数据质量与特征工程的直接影

响，高效的特征工程通常需要深厚的领域专业知识，因此

数据准确性与完整性对生成合适的推荐至关重要［15］。相

较而言，基于大语言模型的推荐系统凭借其对自然语言指

令的深入理解，在精度上更胜一筹，能更准确地捕获用户

需求［41-42］。
3.1.2　应对大规模数据方面

传统推荐系统需要依赖强大的工程和资源，例如分布

式计算和数据库优化，数据量过大将导致其性能降低，增

加响应时间，而基于大语言模型的系统擅长处理海量文本

和用户生成内容，能深入分析和理解用户行为，从大量文

本 中 为 用 户 提 供 更 精 准 的 建 议 ，不 受 数 据 规 模 的

约束［16，48，52］。
3.1.3　冷启动问题

传统推荐系统因大多依赖已有数据而存在较为明显

的冷启动问题，即面对新用户或新项目时难以作出有效推

荐。基于大语言模型的推荐系统通过解析用户自然语言

指令或采取隐式特征学习，能在一定程度上缓解这一问

题，甚至在少样本数据或缺乏历史数据的情境中也能提供

针对性建议［49，51］。
3.2　用户体验比较

3.2.1　推荐多样性方面

传统推荐系统在多样性上通常存在局限性，基于协同

过滤的方法可产生“过滤气泡”，导致推荐内容偏向用户历

史偏好［10，11，15］。基于内容的方法主要依赖物品特征，可能

导致推荐内容较为单调。相较而言，基于大语言模型的方

法综合分析了用户历史行为与关联项目信息，并结合自然

语言处理能力为用户呈现更广泛的内容，提升了模型推荐

多样性。

3.2.2　用户行为分析方面

传统推荐系统通常依赖用户历史行为数据，例如点

击、购买和评分历史以揭示用户兴趣，而基于大语言模型

的推荐系统利用其出色的上下文解析能力，在分析用户历

史行为的基础上进一步解读用户自然语言指令，提供了更

深入和丰富的推荐［48，49，51，52］。
3.2.3　隐私与安全问题方面

传统推荐系统通常处理的用户数据规模较小，往往在

本地存储或进行匿名化处理，因此在隐私安全方面风险较

低。然而，基于大语言模型的系统因需要大量用户数据，

可能存在较大的隐私安全风险［54］。
3.3　系统复杂性与资源开销

3.3.1　系统复杂性方面

传统推荐系统通常基于简单算法，实施与维护较为直

接，协同过滤可能涉及计算用户－项目交互矩阵，优势是

该操作可离线完成且无需过多计算资源［13］。基于内容的

策略涉及特征工程，特征大多结构化、便于管理［16］。基于

知识图谱方法虽要求构建和管理图谱数据，但复杂度尚可

控［19］。基于大语言模型的推荐系统则十分复杂，需要大量

文本数据和部分非结构化数据，对存储与计算资源的需求

大，因此在部署此类模型时需要考虑硬件条件，可能会依

赖云端或专用硬件。

3.3.2　数据处理方面

传统推荐系统大多依赖结构化数据，例如用户行为、

物品特征等，处理与管理相对简单，而基于大语言模型的

系统除了要处理结构化数据，还需应对非结构化的自然语

言文本，涉及更多数据处理环节，例如文本清洗、分词、向

量化，因此对数据收集、处理与存储的要求更高［41，42］。
3.3.3　模型训练与部署方面

传统推荐系统训练简洁，可在常规硬件上完成，例如

协同过滤的用户－项目交互矩阵计算可通过常规数据库

与服务器进行部署［13］。基于大语言模型的系统训练需求

严格，通常需要多个 GPU 或 TPU，为满足推理速度可能需

要云计算或专业硬件，因此成本更高、处理时间时间

更长［6］。
3.4　总结

传统推荐系统在数据质量和资源开销上往往表现优

越，即便在数据条件不理想的情况下也能有效运作，对计

算和存储资源需求较低，特别适合新兴市场或设施受限的

场景，在推荐多样性并非核心关注点的应用中性能稳健；

基于大语言模型的推荐系统在精确度、推荐多样性上更胜

一筹，深度解析自然语言能提炼出更丰富的语义信息，进

而更准确地捕获用户偏好，在社交媒体、新闻推荐或虚拟

Table 1　Comparison of key dimensions between traditional models 
and large language model recommendation systems

表1　传统模式与大语言模型推荐系统的关键维度比较

优缺点

优点

缺点

传统模式下的推荐系统

适合数据稀缺场景

离线计算“用户—项目”矩阵

算法简单、维护直接

冷启动问题

受数据质量、特征工程影响

推荐内容单调

大语言模型下的推荐系统

深度理解指令、精度高

拥有处理大模型数据的能力

推荐内容丰富

数据需求大

存在较高的隐私和安全问题

训练、部署成本较高
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助手等需要个性化与多样性推荐的场景中优势明显。

然而，基于大语言模型的推荐系统对数据和硬件资源

需求较大，且隐私安全仍存在一定风险亟需解决，因此在

选择推荐系统时需根据业务需求和资源进行考虑。此外，

结合传统方法与大语言模型也是一种选择，能实现资源与

性能的最佳平衡，从而在最大程度上优化用户体验。

4 发展趋势

4.1　强化提示策略的鲁棒性

鉴于用户交互的多种多样，鲁棒提示优化的重要性日

益凸显［54］。该优化策略致力于提升系统对多样化用户指

令的识别和响应能力，确保在任何情境中都能为用户提供

准确、及时的建议，从而加强用户的信任和依赖。

4.2　构建面向用户的个性化推荐范式

随着用户行为与需求的多样性不断增加，个性化提示

正成为推荐系统的关键发展方向［44，45］。通过对用户需求、

行为和上下文进行深入分析和理解，既能为用户提供更精

准、具有针对性和创造性的个性化推荐，又能提升用户满

意度和系统应对能力［58］。
4.3　警惕大模型推荐的偏见问题

将大模型应用于推荐系统时必须高度警惕潜在的推

荐偏见问题，原因为直接使用大模型可能会继承和放大现

有社会偏见，导致不公平对待某些群体［59］。为此，在实际

应用中特别需要考虑保护弱势群体，确保所有用户都能得

到公平、无歧视的推荐服务。这一系列的创新和努力将推

动大语言模型在推荐系统中的广泛应用，为用户提供更智

能、贴近需求的个性化推荐体验。

5 结语

本文首先分析了传统推荐系统与基于大语言模型的

推荐系统的优缺点与性能，其次探讨了他们的实际应用效

果，最后从用户体验角度进行了比较。

实践表明，传统推荐方法更适合规则性较强、数据相

对稀疏且稳定的场景，大语言模型模式下的推荐方法则更

适于需要理解复杂语义、提供创新性解决方案和动态内容

生成的场景。此外，本文还预测了未来推荐系统的发展趋

势，旨在为推荐系统的发展提供参考与启示。
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