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序列推荐系统SRS

序列推荐系统与传统的推
荐系统（协同过滤、基于内
容的过滤）不同，传统的推
荐系统,例如基于内容和协同
过滤的推荐系统，以一种静
态的方式建模用户和商品的
交互并且只可以捕获用户广
义的喜好。而相反地，SRSs
则是将用户和商品的交互建
模为一个动态的序列并且利
用序列的依赖性来活捉当前
和最近用户的喜好。



序列推荐系统SRS
用户跟物品之间的互动是序列依赖的
比如在左图中，Jimmy首先买了机票，然后准备订酒店，这
时他定酒店的行为基本和他买机票的行为相关，jimmy可能
会选择一个离机场不远的酒店。订完酒店以后，他租车的行
为就会受到订酒店的影响，Jimmy很有可能选择一个取车地
点离酒店比较近的租车行。所以，在这一系列互动中，
Jimmy每一个行为都依赖于之前产生的行为。这种依赖关系
在交易数据中是非常常见的。
用户的兴趣与物品的流行程度都是动态变化的
这很容易理解，就比如用户以前喜欢用iPhone，现在喜欢用
华为；诺基亚的手机以前非常流行，现在却已经很少见了……
这些动态的变化只有依靠SRS才能够有效地捕捉。
用户-物品的互动通常在特定的序列上下文环境中产生
不同的上下文会催生出不同的用户行为。就比如说在刷抖音
的时候，如果突然刷到一个很感兴趣的视频，我很有可能会
给它点赞，但是如果我点赞了一些差不多的视频后，还继续
给我推荐，那我很可能因为腻烦直接划走（未点赞或观看时
间很短）。因此SRS在丰富推荐结果、避免同质化的任务上
比传统推荐系统更容易做到。



序列推荐系统SRS



LLMEmb——背景

序列推荐系统（SRS）的目标是根据用户的历史交互记录预

测用户可能感兴趣的下一个项目。尽管SRS在准确性上取得了显

著进展，但长尾问题仍然是一个关键挑战。长尾问题指的是大多

数项目由于交互频率低而难以被推荐，这不仅降低了用户的体验，

也减少了商家的利润。现有的SRS模型在处理低流行度项目时表

现不佳，主要是因为这些项目的嵌入分布稀疏且与高流行度项目

距离较远。

大型语言模型（LLM）具有捕捉项目之间语义关系的能力，

不受项目流行度的影响，因此有潜力解决长尾问题。然而，直接

将LLM应用于推荐任务存在两个主要问题：语义鸿沟

（Semantic Gap）和语义损失（Semantic Loss）。语义鸿沟

指的是LLM的通用性与推荐任务之间的差异，而语义损失则是由

于在将LLM嵌入适应到SRS模型时，可能会丢失原始LLM嵌入

中的语义信息。

长尾问题（流行度）

LLM捕获语义关系的能力
不受项目流行度影响

LLM应用于推荐的挑战
（本文解决的问题）

• 语义鸿沟（Semantic Gap）
• 语义损失（Semantic Loss）



LLMEmb

•LLMEmb（LLM Embedding 
Generator）：

• 利用LLM生成高质量的项目嵌入。
• 两阶段训练：

• 监督对比微调（SCFT）：
使LLM适应推荐任务。
• 推荐适应训练（RAT）：
将LLM嵌入与协同信号结合。

• 无缝集成到任何SRS模型中。



LLMEmb——SCFT



LLMEmb——RAT



LLMEmb——Training&Interface

SCFT

RAT

LoRA伴随的层的低秩矩阵

推理：
一个通用的SRS由SRS主干网络和嵌入函数组成。
在推理过程中，使用从RAT阶段训练获得的SRS主干网络（即参数Θ）进行
序列处理。
对于嵌入函数，我们为所有项目生成LLM嵌入，使用它们的文本提示Ti​，
然后将降维后的eˉLLM ​输入适配器来生成嵌入ei​，将这些生成的嵌入替换了
嵌入层的权重，有效地充当嵌入组件。
这种方法在推理过程中与传统SRS模型相比没有引入额外的计算。



LLMEmb——Experiment
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LLMEmb——Experiment

 Can the proposed LLMEmb alleviate the long-tail problem in SRS?



LLMEmb——Experiment

研究问题5:LLMEmb能否纠正嵌入分布的偏斜?
可视化(研究问题5)
为了探究所提出的LLMEmb方法是否能够纠正嵌入分布的偏斜，本文通过t-SNE对分

布进行了可视化如图所示。SAID通过引入LLM嵌入能够获得更均匀的分布。然而，由于
语义损失问题，它仍然受到项目流行度的影响而聚集。相比之下，本文的LLMEmb获得
了更好的嵌入，其分布更加均匀。结果回应了研究问题5，并揭示了LLMEmb的优越性。
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