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摘  要 

随着互联网技术的飞速发展和电子商务规模的不断扩大，信息过载问题日益严重。推荐系统作为解决信

息过载问题的有效工具，已成为电子商务平台提升用户体验、增加销售额和增强用户粘性的核心技术。

本文旨在对电子商务推荐系统的研究现状进行系统性综述。首先介绍了推荐系统在电子商务中的重要性

及其基本架构，其次详细梳理和分析了基于协同过滤、基于内容、基于知识以及混合推荐等主流推荐算

法的基本原理、优势与局限性，然后介绍了用于训练模型的主流电子商务平台的数据集，再探讨了推荐

系统在实战中面临的关键挑战如冷启动、数据稀疏性等问题；最后展望了电子商务推荐系统未来的发展

趋势，包括深度学习与大模型的深度融合、多目标与序列化推荐、可解释性与公平性、跨域与联邦学习

推荐，以及多模态信息融合等方向。 
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Abstract 
With the rapid development of Internet technology and the continuous expansion of the e-com-
merce scale, the information overload problem has become increasingly severe. As an effective tool 
to alleviate the information overload problem, recommendation systems have become a core tech-
nology for e-commerce platforms to enhance user experience, increase sales, and strengthen user 
stickiness. This paper aims to provide a systematic review of the current research status of e-com-
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merce recommendation systems. It first introduces the importance and fundamental architecture 
of recommendation systems in e-commerce. Subsequently, it provides a detailed organization and 
analysis of the basic principles, advantages, and limitations of mainstream recommendation algo-
rithms, including collaborative filtering-based, content-based, knowledge-based, and hybrid recom-
mendation approaches. Then, it introduces mainstream e-commerce platform datasets commonly 
used for training models. Furthermore, it discusses key challenges faced by recommendation sys-
tems in practical applications, such as the cold-start problem and data sparsity. Finally, the paper 
prospects the future development trends of e-commerce recommendation systems, including the 
deep integration of deep learning and large models, multi-objective and sequential recommenda-
tion, explainability and fairness, cross-domain and federated learning-based recommendation, and 
multi-modal information fusion. 
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1. 引言 

电子商务的蓬勃发展使得在线商品和服务的数量呈指数级增长。用户在面对海量选择时，往往难以

快速找到自己真正感兴趣的商品，这种现象被称为“信息过载”[1]。为了解决这一问题，推荐系统应运

而生。它通过分析用户的历史行为(如浏览、购买、评分)、物品属性以及上下文信息，主动为用户预测并

推荐其可能感兴趣的物品。 
在电子商务领域，一个高效的推荐系统不仅能显著提升用户的购物体验和满意度，还能直接为平台

带来巨大的商业价值，包括提高转化率、增加客单价、增强用户忠诚度等，其中跨境电商平台还有其特

有的数据特性，也带来了其独特的数据价值和建模挑战[2]。因此，对推荐系统的研究具有重要的理论意

义和实际应用价值。本文旨在系统性地梳理电子商务推荐系统的核心技术、挑战与未来趋势，为相关研

究者和实践者提供参考。 

2. 推荐系统的基本架构 

典型的电子商务推荐系统通常由三个核心功能模块构成，分别为数据采集与预处理层、推荐模型层

以及结果生成与反馈层，各模块在推荐流程中承担不同的职能，共同构成一个完整的推荐闭环[3]。 

2.1. 数据采集与预处理层 

该模块负责从多源异构数据中采集原始信息，并进行清洗、集成与转换，为上层推荐模型提供高质

量的结构化输入。其数据源主要包括三类：(1) 用户数据，涵盖用户静态画像(如年龄、性别、地域等)及
动态行为序列(如点击、浏览、收藏、加购、购买与评分等)；(2) 物品数据，包括商品本身的属性信息，

例如标题、类别、品牌、价格及详细描述等；(3) 上下文数据，用于捕捉推荐场景的上下文信息，如时间、

地理位置、终端设备及当前会话状态等[4]。 

2.2. 推荐模型层 

作为推荐系统的核心，该模块基于预处理后的数据，运用各类推荐算法(如协同过滤、基于内容的推

Open Access

https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14124216
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


曹俊伟 等 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.14124216 3089 电子商务评论 
 

荐、深度学习模型等)学习用户与物品的潜在特征表示，并预测用户对未交互物品的偏好程度。本模块的

设计与实现直接决定了推荐系统的性能与效果，后续章节将系统性地分析与比较不同算法的原理及其适

用场景[5]。 

2.3. 结果生成与反馈层 

该模块依据推荐模型输出的偏好评分或排序结果，生成最终面向用户的推荐列表，并将其呈现在相

应终端界面。与此同时，系统会实时记录用户对推荐结果的反馈行为(如点击、转化、购买等)，并将其作

为新一轮的训练数据反馈至模型层，从而形成一个持续优化的闭环学习机制，不断提升推荐的准确性与

用户满意度[6]。 

3. 主流电子商务平台的推荐算法综述 

3.1. 基于协同过滤的推荐 

基于协同过滤的推荐算法是推荐系统领域中最经典、应用最广泛的算法之一。其核心思想非常直观：

“物以类聚，人以群分”。它假设过去有相似喜好的用户在未来也会有相似的喜好，并且相似的商品会

被相似的用户喜欢。该算法主要分为两大类： 
(1) 基于用户的协同过滤：首先找到与目标用户兴趣相似的一组“邻居用户”，然后将这些邻居用户

喜欢而目标用户未曾接触过的物品推荐给目标用户。其关键在于如何计算用户之间的相似度(如余弦相似

度、皮尔逊相关系数等) [7]。 
(2) 基于物品的协同过滤：主要分析用户行为记录(如评分、购买)来计算物品之间的相似度。然后，

根据目标用户历史喜欢的物品，找出与这些物品相似的物品，并将其推荐给用户。亚马逊的“购买了此

商品的顾客也购买了……”就是该方法的经典应用[8]。 
协同过滤的优势在于它不依赖于物品本身的属性信息，仅通过用户的历史行为数据就能进行有效推

荐，能够发现复杂的、潜在的物品关联性。然而，它也面临着一些著名的挑战，如冷启动问题(新用户或

新物品缺乏行为数据)、数据稀疏性问题(用户–物品评分矩阵非常稀疏，导致相似度计算不准确)以及可

扩展性问题(用户和物品数量巨大时，计算相似度开销高昂) [9]。 
协同过滤的奠基性研究可追溯到上世纪 90 年代。Goldberg 等人[10]在 Tapestry 系统中首次实践了

“协同”的理念，依赖于用户明确标注的喜好。随后，Resnick 等人[1]提出的 GroupLens 系统奠定了现代

协同过滤的基础，它通过收集用户对新闻文章的隐式评分，自动预测目标用户对未读文章的兴趣，开启

了自动化、大规模的推荐时代。早期的研究主要集中在相似度计算方法的优化上，如 Sarwar 等人[11]系
统地比较了基于用户和基于物品的方法，并指出在数据稀疏的场景下，基于物品的方法通常表现更稳定、

可扩展性更好。 
为了应对协同过滤固有的数据稀疏性和可扩展性挑战，学术界涌现出大量创新解决方案。其中，矩

阵分解技术成为了一个里程碑式的突破。Koren 等人在著名的 Netflix Prize 竞赛中总结的论文指出，将隐

语义模型(如 SVD、SVD++)与传统的邻域方法相结合，能显著提升预测精度[12]。矩阵分解通过将高维稀

疏的用户–物品矩阵映射到低维潜在空间，有效地捕捉了用户和物品背后隐藏的抽象特征，从而缓解了

数据稀疏性问题。与此同时，为了解决冷启动问题，研究者们提出了将协同过滤与基于内容的推荐相结

合的方法，例如，Melville 等人[13]提出的“内容提升协同过滤”利用内容信息来填充稀疏的评分矩阵，

为仅有少量行为的用户生成更可靠的推荐。这些研究共同推动了协同过滤从基础的邻域方法向更复杂、

更精确的模型化方向发展。 
随着深度学习技术的兴起，协同过滤的研究进入了新的阶段。神经协同过滤(NCF)框架[14]利用神经
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网络取代传统的矩阵分解内积操作，以学习用户和物品之间更复杂的非线性交互关系。此外，图神经网

络(GNN) [15]也被广泛应用于对用户–物品交互图进行建模，通过消息传播机制更有效地挖掘高阶协同

信号。这些基于深度学习的模型进一步提升了推荐的性能，并成为当前研究的前沿热点。 

3.2. 基于内容的推荐 

基于内容的推荐算法是另一类基础的推荐技术，其核心思想与协同过滤截然不同。它不依赖于用户

社群或物品群体的集体行为，而是专注于分析用户过去喜欢的物品本身的内容特征，以及待推荐物品的

内容特征，通过计算两者之间的相似度来进行推荐。具体来说，该系统首先需要为每个物品构建一个内

容档案，通常由一系列描述性特征(如关键词、类别、标签、演员、导演、文本内容等)组成。同时，系统

会为用户构建一个用户画像，这个画像通常通过聚合该用户历史上喜欢过的物品的内容特征来形成(例如，

一个用户经常看科幻电影，那么他的画像中“科幻”这个特征的权重就会很高)。当进行推荐时，算法会

计算待推荐物品的内容档案与用户画像的相似度，并将最相似的物品推荐给用户。 
基于内容的方法主要有以下优势：首先，它不存在冷启动中的新物品问题，因为只要一个新物品有

内容描述，就可以立即被推荐。其次，它具有很好的可解释性，可以轻松地告诉用户：推荐此内容是因

为您喜欢包含某些特征的项目。此外，它避免了协同过滤中常见的“同温层”效应，能够为用户发掘小众、

独特的兴趣。然而，它也存在明显的局限性，主要是特征提取依赖领域知识、容易过度专业化(推荐内容过

于单一，缺乏惊喜)以及对于新用户(用户冷启动)，由于缺乏历史行为，难以构建准确的用户画像[16]。 
基于内容的推荐算法其思想根源可以追溯到信息检索领域。早期的系统大量借鉴了文本信息检索的

技术，其中最具代表性的是 TF-IDF (词频–逆文档频率)方案。Mooney 和 Roy [17]在图书推荐领域的开

创性工作，清晰地展示了如何利用书籍的文本内容(如目录、简介)来构建物品档案，并通过计算用户已喜

欢书籍与候选书籍在 TF-IDF 向量空间中的余弦相似度来生成推荐。他们的研究证实了仅凭内容信息构

建有效推荐系统的可行性。与此同时，Pazzani 和 Billsus [18]的工作将基于内容的方法推向了一个更智能

的方向，他们提出使用朴素贝叶斯分类器等机器学习算法来学习用户喜好模型，将推荐问题形式化为一

个二元分类任务(判断用户是否会喜欢某物品)，这为后续更复杂的机器学习模型的应用奠定了基础。 

3.3. 基于知识的推荐 

基于知识的推荐系统其理论基础深深植根于人工智能中的知识表示和推理领域。早期的代表性工作

如 Ricci 和 Werthner [19]对基于案例的旅游推荐系统的研究，清晰地展示了如何通过定义领域本体(Ontol-
ogy)来形式化旅游产品的复杂属性，并利用相似性度量来匹配用户约束与产品案例，这为处理复杂、多属

性的商品推荐提供了范例。与此同时，Felfernig 和 Burke [20]对基于约束的推荐系统进行了系统性的梳

理，他们阐述了如何将用户需求、产品目录和商业规则形式化为一个约束满足问题，并通过高效的约束

求解器来找出符合条件的推荐结果。这些研究共同确立了基于知识的推荐作为一种解决数据稀疏和冷启

动场景的有效范式，并强调了其在支持用户深度交互和透明决策方面的独特价值。 
为了克服构建和维护大规模知识库的挑战，并增强系统的智能性与适应性，后续研究主要朝着两个

方向发展。其一是与其它推荐技术的融合。研究者们探索将基于知识的方法作为混合推荐系统中的一个

核心组件，用以补充数据驱动方法的不足。例如，在会话式推荐系统中，基于知识的推理被用于引导对

话、解释推荐结果，并与协同过滤模型结合以平衡用户明确需求与潜在兴趣。其二是引入更先进的知识

表示与学习技术。近年来，随着知识图谱的兴起，将其作为推荐系统的背景知识库成为了研究热点。知

识图谱能够以图结构的形式自然地表达实体、属性及其间复杂的语义关系。通过利用图嵌入、图神经网

络等技术，系统可以从知识图谱中学习到用户和物品的丰富语义表示，从而在保留可解释性的同时，实
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现更灵活、更深层次的推理，极大地拓展了基于知识推荐的能力边界[21]。 

3.4. 深度学习驱动的混合推荐模型 

深度学习的兴起，为推荐系统突破了传统方法的瓶颈，开启了新的发展阶段。其核心贡献在于能够

自动学习高维稀疏特征的稠密表示，并高效地捕捉复杂的非线性及高阶特征交互。这一领域的模型演进，

清晰地呈现出一条从浅层模型与深度模型并行，到深度融合，再到针对用户动态兴趣与多任务学习等特

定问题深化发展的技术路径。 

3.4.1. 浅层模型与深度模型的融合与并行 
早期的深度学习推荐模型致力于如何将传统的浅层模型与深度神经网络有机结合。Wide & Deep [22]

是这一思想的典范，其“Wide”部分利用广义线性模型处理记忆性特征，保证模型的鲁棒性和可解释性；

“Deep”部分则通过多层感知机学习特征的深层交互与泛化能力。该架构成功解决了记忆与泛化的平衡

问题，成为工业界的标准基线。在 Wide & Deep 的启发下，研究者们提出了多种改进架构。DeepFM [23]
是对其的一项重要发展，它用因子分解机取代了 Wide 部分，使得浅层模块无需精细的特征工程即可自动

学习二阶特征交互，与 Deep 部分共享特征输入，形成了更紧密的联合训练架构。为进一步提升特征交叉

的显式建模能力。DCN [24]引入了交叉网络，通过高效的逐层外积操作显式地构建有限阶的特征交叉，

并与一个并行的深度网络相结合。而 xDeepFM [25]则进一步推进一步，设计了压缩交互网络，旨在同时

实现向量级交互的显式性与高阶交叉的隐式学习，被认为是更“纯粹”的深度因子分解机。 

3.4.2. 用户动态兴趣序列建模 
电子商务场景中，用户的兴趣是动态演变的，而非静态不变的。为此，一系列基于序列建模的深度

网络被提出，以捕捉用户兴趣的动态变化。 
DIN [26]首次引入了注意力机制，针对候选商品自适应地激活并加权用户丰富的历史行为，模拟了人

类在决策时对不同历史信息赋予不同权重的认知过程。在此基础上，DIEN [27]更进一步，通过引入双层

循环神经网络与辅助损失，不仅捕捉用户的兴趣，更模拟了兴趣随时间“演化”的过程，使兴趣表示更

具时序性与动态性。DSIN [28]则从用户行为会话的角度切入，利用自注意力机制与 Bi-LSTM 分别捕捉会

话内兴趣和会话间兴趣的演化，对用户短期意图的建模更为精准。 

3.4.3. 多任务学习与样本选择偏差问题 
在复杂的电商业务中，优化单一目标(如点击率)往往不足，需要同时优化多个相关任务(如点击、转

化、停留时长等)。多任务学习成为解决这一问题的关键技术。 
ESMM [29]通过创新的“CTR-CTCVR”概率连乘结构，利用点击任务作为中间桥梁，直接在全部样

本空间(包括曝光和未曝光样本)上建模转化率，有效解决了传统 CVR 模型面临的样本选择偏差与数据稀

疏两大难题。 
随着任务复杂度的增加，简单的共享底层参数结构可能导致任务间的“跷跷板”现象。MMoE [30]

通过引入多个专家网络和任务特定的门控机制，允许不同任务以不同权重选择和组合共享的知识，增强

了模型在多任务间的表达能力与灵活性。PLE [31]模型在 MMoE 的基础上，进一步设计了任务特定的专

家网络和分层渐进的信息分离机制，显式地减少了任务间的负向干扰，在更复杂的任务关系(如任务相关

性低或存在序列依赖)下表现优异。 

3.4.4. 双塔结构与门控网络增强 
在召回阶段或需要高效匹配的场景中，双塔模型因其结构清晰、线上服务性能高而广受欢迎。DSSM 

https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14124216


曹俊伟 等 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.14124216 3092 电子商务评论 
 

[32]及其变体是此类模型的代表，通过将用户和物品分别编码为独立的向量表示，并通过计算向量相似度

进行匹配，实现了海量候选集下的高效检索。 
为了增强模型的特征选择与信息流动能力，门控机制被广泛应用。GateNet [33]通过设计门控单元来

调控网络中各层间的信息流，提升了模型的表征能力。类似地，GemNN [34]则将门控机制深度融入多任

务学习框架，通过门控网络来精细化地控制不同任务间信息的共享与隔离，进一步优化了多任务学习的

性能。 

4. 用于训练模型的电子商务平台数据集 

在数据驱动的研究范式下，高质量、大规模的数据集构成了推荐系统、社会计算与电子商务分析等

领域的实证基础。这些数据集不仅为算法模型的训练与评估提供了必要的土壤，其本身所蕴含的独特属

性和挑战也常常定义并推动着特定研究方向的发展。下文将针对在学术界享有盛誉且应用广泛的数据集

进行系统性的介绍。本节将超越基础的数据结构描述，深入探讨其数据生成机理、固有的数据偏差与研

究挑战，以及它们在推动学科前沿中所扮演的角色。 

4.1. Yelp 

作为商业点评平台的典型代表，其核心学术价值在于它提供了一个多模态、多关系的社会经济系统

快照。该数据集并非实验室环境下受控收集的结果，而是 Yelp 平台真实用户活动的自然沉淀，因而具备

了极高的生态效度。从数据结构观之，它精巧地交织了结构化数据(如数值评分、商家属性类别)、非结构

化文本(用户撰写的长篇评论)、明确的社交图谱(用户间的好友关系)以及时空序列数据(带有时间戳的签

到记录)。这种丰富的异构性使其成为检验复杂混合推荐算法的理想试验场。例如，研究者可以探索如何

将评论文本中的语义信息通过自然语言处理技术进行嵌入，并与表征用户信任关系的社交网络拓扑结构、

以及制约用户选择的商家地理邻近性进行协同建模。然而，使用该数据集时必须审慎考虑其固有的选择

偏差，即活跃用户与热门商家的过度代表性问题，以及用户生成内容中可能存在的极端意见偏差。这些

偏差要求研究者在模型构建与结果泛化中采取必要的校正措施。 

4.2. Gowalla 数据集 

源于一个已停止运营的基于位置的社交网络服务，它在学术史上的地位由其独特的高分辨率时空轨

迹与显性社交链接的结合所奠定。该数据集的核心记录单元是用户在某一个特定兴趣点的“签到”行为，

每一个记录都包含了用户标识、位置标识与精确到秒的时间戳。这种数据形态使得对人类社会移动性的

定量化、细粒度研究成为可能。在研究方法论上，Gowalla 数据集强有力地推动了推荐系统研究从静态的、

仅依赖共现关系的协同过滤，向动态的、序列敏感的下一代推荐模型的演进。研究者利用此数据集，广

泛开发并验证了基于马尔可夫链、循环神经网络以及注意力机制的顺序位置推荐模型，旨在预测用户下

一个可能访问的地点。此外，该数据集的高度稀疏性(绝大多数用户仅访问过极少量的地点)和显著的长尾

分布(少数热门地点集中了大部分访问)为研究带来了核心挑战，如何在这种挑战下有效捕捉用户的个性

化移动模式并实现精准推荐，成为了该领域一个持久的研究议题。其社交链接数据则允许学者探究同质

性效应——即好友之间是否在移动模式上表现出相似性——在位置预测中的作用。 

4.3. MovieLens-10M (ML-10M) 

该数据集由 GroupLens 研究实验室长期维护，在推荐系统文献中扮演着类似于“基准砝码”的角色。

与许多来自商业平台、噪声显著且需要复杂预处理的数据库不同，ML-10M 以其高度的洁净性、稳定的

结构和适中的规模而备受青睐。它主要包含用户对电影的 1 至 5 星评分，并辅以电影题材信息和用户自

https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14124216


曹俊伟 等 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.14124216 3093 电子商务评论 
 

由添加的标签。该数据集最大的优势在于其作为协同过滤算法基准测试床的不可撼动的地位。由于其用

户–物品交互矩阵相较于其他真实世界数据集(如 Gowalla 或 Amazon)更为稠密，它能够更稳健地评估模

型在捕捉潜在用户偏好方面的核心能力。从早期的矩阵分解技术(如 SVD、SVD++)到现代的神经网络模

型(如 NeuMF、LightGCN)，无数推荐算法的性能都是在 ML-10M 上进行了首次报告和横向比较。然而，

这一优势也伴随着其局限性：ML-10M 缺乏丰富的上下文信息(如用户的社会关系或详细的时序行为)，并

且其评分数据存在严重的选择偏差(用户主动选择观看并评分电影)，这限制了对某些更复杂推荐场景(如
序列推荐或捆绑推荐)的探索。 

4.4. Amazon Reviews 

该数据集作为全球最大电子商务平台的用户反馈档案，其规模与范围在学术界是前所未有的。该数

据集跨越了从图书到电子产品等数十个商品类别，并随时间推移不断更新，形成了一个动态演化的生态

系统。每条数据记录不仅包含评分，更重要的是包含了用户撰写的评论文本，这为研究开辟了至关重要

的文本驱动的研究方向。该数据集是评分预测和推荐系统研究，特别是处理极端数据稀疏性和冷启动问

题的经典选择。由于亚马逊的商品海量，任何单一用户仅能接触其中极小一部分，导致用户–物品矩阵

极度稀疏。此外，该数据集蕴含着丰富的社会经济现象研究素材。例如，通过分析评论的有用性投票，

可以研究在线声誉系统的形成机制；通过追踪价格、评分和销售排名的时序变化，可以分析供需动态；

而跨类别购买行为则为研究跨领域推荐和用户兴趣迁移提供了宝贵资源。使用此数据集的主要挑战在于

其庞大规模带来的计算复杂性以及对数据进行有效采样和清洗的必要性。 

4.5. Tmall 

该数据集由阿里巴巴集团发布，代表了中国电子商务背景下的大规模用户行为数据，其特点与西方

的 Amazon 数据集形成了有趣的对比与补充。该数据集的核心并非围绕静态的评分或评论，而是捕捉了

用户在平台内进行商品浏览、收藏、加购与购买等一系列隐式反馈和动态行为序列。这种数据形态更贴

近真实的商业决策场景，因为购买行为远比评分行为更能直接反映用户偏好。因此，Tmall 数据集极大地

促进了基于隐式反馈和序列行为的推荐模型的发展。在该数据集上的研究典型地侧重于建模用户的动态

意图，即如何从用户连续的行为日志(例如，先浏览多个品牌的手机，然后将其中一款加入购物车)中推断

其当前的购物目标，并预测其最终的购买决策。这一特性使其特别适合于评估下一代电子商务推荐技术，

如会话式推荐和实时重新排序。同时，该数据集也常被用于研究诸如“双十一”等大型促销活动期间的

用户行为突变、流量峰值预测以及营销策略的有效性等独特的商业智能问题。 

5. 推荐系统面临的关键挑战 

尽管推荐技术不断演进，但在实际应用中仍面临若干根本性挑战。这些挑战并非孤立存在，而是相

互交织，深刻影响着推荐系统的性能与可信度。本节将深入探讨其中三个核心挑战：用户兴趣的动态性

与可塑性、准确性与多样性的内在博弈，以及推荐结果的公平性与可解释性。 

5.1. 用户兴趣的动态性与可塑性挑战 

传统推荐模型在很大程度上建立在“用户兴趣是静态”的假设之上，通过历史行为的聚合来构建一

个固定的用户表征。然而，真实场景中的用户兴趣本质上是动态演变且高度情境依赖的。一个用户可能

长期对数码产品抱有浓厚兴趣，这构成了其稳定的长期画像；但在某个特定的会话中，其核心意图可能

瞬间转变为家人选购节日礼物。这种动态性和可塑性构成了推荐系统面临的首要难题，即兴趣漂移与深

层动机挖掘的困境。兴趣漂移体现在用户兴趣会随时间自然变化，一个典型的例子是，用户在特定生命
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周期阶段(如孕期)的消费模式会集中爆发，而后迅速衰减，若系统不能及时感知这种转变，仍固守过时的

历史数据，就会导致刻板印象式的无效推荐，严重损害用户体验。更深层次的挑战在于，用户表面的点

击、浏览行为只是其兴趣的显式反馈，背后所隐藏的复杂、细微的深层动机却难以被捕捉。用户连续点

击多个不同品牌的运动鞋，其表层行为是“浏览运动鞋”，但深层动机可能是“为马拉松比赛寻找一款

轻便的竞速鞋”。仅基于行为共现的传统模型无法理解这种语义层面的意图差别，导致推荐流于表面。

正因如此，推荐系统研究的前沿方向之一，便是如何从静态建模转向动态感知，例如通过 DIN、DIEN 等

引入注意力与序列建模的机制，来模拟用户兴趣的演化轨迹，从而更敏锐地响应其当前需求。 

5.2. 准确性与多样性的内在博弈 

推荐系统的核心目标之一是提供精准的推荐，但过度追求准确性在实践中会引致“信息茧房”与

“同质化”的负面效应，这本质上是一个深刻的探索与利用的博弈难题。精准推荐意味着向用户呈现与

其已知兴趣高度吻合的物品，这在短期内无疑能提升点击率与用户满意度。然而，其长期风险在于，它

可能将用户禁锢在一个狭窄的兴趣领域内，使其无法接触到自身潜在兴趣之外的新鲜内容，最终导致用

户体验的僵化与审美疲劳。从系统生态健康的角度看，若流量过度集中于少数头部热门商品，那些处于

长尾的、新生的商品将永无曝光之日，这无疑会抑制平台的创新活力与生态多样性。因此，纯粹的准确

性导向在长期看来反而可能损害用户忠诚与商业机会。与之相对，多样性旨在打破这种僵局，通过引入

新颖、跨品类的物品来拓宽用户的视野，激发潜在需求。但多样性若不加约束，又会泛滥成无关内容的

堆砌，直接冲击推荐结果的相关性。面对这一两难境地，现代推荐系统的设计哲学已从追求单一指标的

极致，演进为对多目标的协同优化。正如 MMoE、PLE 等多任务学习模型所倡导的，系统需要在统一的

框架内智慧地平衡点击率、转化率、多样性、新颖性等多个目标，其终极目的不仅是预测用户“想要什

么”，更是要判断用户“可能喜欢什么但还不知道”，从而在满足与启发之间找到那个微妙的平衡点。 

5.3. 推荐公平性与算法可解释性的挑战 

随着推荐系统在社会经济活动中扮演的角色日益重要，其决策过程的公平性与透明性已从伦理考量

演变为必须解决的实践难题。公平性挑战呈现出双重维度。其一关乎于用户，算法不应因用户的性别、

年龄、地域等受保护属性而产生系统性歧视，例如在招聘或信贷场景中，有偏的历史数据可能导致模型

对特定群体机会的不公平剥夺。其二关乎于物品或内容提供者，算法需要为新卖家、小众内容创造相对

公平的曝光机会，避免流量垄断扼杀生态的竞争与创新。与公平性紧密交织的是可解释性挑战。一个性

能卓越的“黑箱”模型，即便其推荐结果在统计上是公平的，若无法提供令人信服的理由，也难以建立

用户信任。当推荐出现偏差或错误时，用户迫切需要理解“为何我会收到此推荐”，以便调整自身行为

或判断系统的可靠性。电商平台中“因买 A 而推荐 B”的基于协同过滤的解释直观易懂，而面对 xDeepFM、

DIN 等复杂深度学习模型内部错综复杂的非线性计算，生成清晰、简洁的事后解释变得异常困难。解决

这一系列挑战呼唤技术与社会规范的双重创新。在技术层面，研发模型无关的事后解释方法或设计自身

具备强可解释性的模型架构是重点方向。在社会与机制层面，则需建立有效的算法审计流程与伦理规范，

推动推荐系统从纯粹的性能驱动，向负责任、可信赖的人工智能系统演进。 

6. 未来发展趋势 

展望未来，电子商务推荐系统的演进将不再局限于单一模型或指标的优化，而是呈现出一种系统性、

融合性的发展态势。其核心驱动力来自于对用户理解更深层次、对业务目标更全面把握，以及对技术伦

理更高度重视的内在需求。未来的研究与实践将围绕以下几个关键方向展开。 
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首先，语义理解与认知推理的深化将成为下一代推荐系统的核心竞争力。当前基于深度学习的模型

虽能自动学习特征交互，但对商品内容与用户意图的语义理解仍停留在浅层。大型语言模型的崛起为解

决这一问题提供了全新路径。通过注入 LLMs 的强大语义能力，推荐系统能够超越传统的关键词匹配和

行为共现，真正理解商品描述的功能特性、情感色彩乃至文化隐喻，并能从用户冗长的评论和搜索词中

精准提炼其深层需求与偏好。这意味着推荐系统将从一个“行为预测器”向“语义理解者”乃至“认知

伙伴”演进，能够进行基于知识的推理，例如，理解“适合海边度假的连衣裙”不仅关乎品类，更涉及

材质、风格与场景的复杂匹配。 
其次，推荐系统的架构设计正面临从静态优化到动态交互的范式转移。未来的系统必须更好地适应

信息的实时性和用户兴趣的流动性。这要求序列化推荐模型进一步进化，从仅仅捕捉历史行为序列，发

展到实时响应当前会话内的微秒级意图变化。同时，推荐不再是一个单向的、一次性的信息推送过程，

而将演变为一个支持多轮交互、允许用户反馈与纠正的对话式系统。在这种动态范式中，系统能够通过

主动提问、澄清或试探性推荐来逐步明确用户意图，从而实现决策过程的共同建构，极大地提升了推荐

的精准性与用户参与感。 
最后，在技术能力飞速进步的同时，负责任的人工智能原则将深刻嵌入推荐系统的设计基因。这具

体体现在三个层面：在价值权衡上，系统需在统一的多任务学习框架下，更加精巧地平衡用户体验、商

业价值与社会效益，例如在追求点击率的同时，主动管理信息茧房效应与平台生态健康；在数据利用上，

跨域推荐与联邦学习等技术将在保护用户隐私和数据安全的前提下，突破数据孤岛，实现知识的安全流

动与协同增益；在系统透明度上，可解释性将不再是一个事后附加功能，而是模型内在的设计要求，通

过生成自然语言解释和可视化决策路径，构建用户与算法之间的信任桥梁。最终，一个成功的推荐系统，

将是技术卓越性与社会责任感的高度统一。 

7. 结论 

推荐系统是电子商务生态系统中不可或缺的智能组件。从早期的协同过滤到如今基于深度学习的复

杂模型，推荐技术不断演进，以应对日益复杂的业务场景和用户需求。尽管在冷启动、数据稀疏性、可

解释性等方面仍面临挑战，但随着深度学习、自然语言处理、隐私计算等技术的进步，未来的电子商务

推荐系统将更加智能、精准、个性化且可信。它不仅是一个技术工具，更是连接用户与商品、提升商业

效率与用户体验的核心桥梁。 
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