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摘  要 

大语言模型(LLM)的快速迭代正在深刻重塑电商推荐系统的技术路径与运行逻辑。LLM将推荐任务从

“用户–物品”协同匹配升级为基于内容理解与语义推理的生成式推荐，显著提升了推荐的个性化水平

与交互体验。然而，在零样本学习与冷启动场景中，LLM对预训练阶段嵌入的社会偏见不加过滤地继承

和放大，形成了隐蔽而系统性的算法偏向机制。文章从技术机理与市场应用双重维度，系统剖析电商推

荐中LLM算法偏向的生成根源、实现路径与表现形式，进而探讨其对消费者知情权、选择权、公平交易

权及个人数据安全的侵害机理。在此基础上，梳理我国在算法推荐管理、平台价格行为与用户权益保护

等领域的最新立法进展，提出构建技术约束、规则约束、权利约束三重防线协同的治理框架，以期在人

工智能(Artificial Intelligence, AI)大模型赋能电商推荐与消费者权益保障之间寻找动态平衡。 
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Abstract 
The rapid evolution of large language models (LLMs) is profoundly reshaping the technical approach 
and operational logic of e-commerce recommendation systems. LLMs have elevated recommendation 
tasks from “user - item” collaborative matching to generative recommendations based on content un-
derstanding and semantic reasoning, significantly enhancing the level of personalization and the 
interaction experience. However, in zero-shot learning and cold-start scenarios, LLMs uncritically 
inherit and amplify the social biases embedded during the pre-training phase, creating a hidden yet 
systematic algorithmic bias mechanism. This paper systematically analyzes the origins, implemen-
tation pathways, and manifestations of algorithmic bias in e-commerce recommendations using 
LLMs from both technical and market application perspectives. It further explores the mechanisms 
through which such bias infringes upon consumers’ rights to information, choice, fair transactions, 
and personal data security. Building on this analysis, the paper reviews the latest legislative devel-
opments in China regarding algorithmic recommendation management, platform pricing practices, 
and user rights protection. It proposes a governance framework that coordinates three lines of de-
fense—technical constraints, regulatory constraints, and rights-based constraints—to strike a dy-
namic balance between leveraging large AI models to empower e-commerce recommendations and 
safeguarding consumer rights. 
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1. 引言 

电子商务以惊人的速度改变着中国消费者的购物习惯。在这一过程中，推荐算法扮演了连接海量商

品与海量用户的枢纽角色。传统推荐系统主要依赖协同过滤与基于内容的过滤技术，其核心逻辑是通过

历史行为预测未来兴趣，依靠“用户–物品”交互数据建立关联性[1]。然而，大语言模型(Large Language 
Model, LLM)的崛起正在从根本上颠覆这一技术范式。 

LLM 将电商推荐从“数据匹配”升级为“语义理解与生成式推荐”。传统的推荐系统需要大量结构

化数据进行训练，而 LLM 凭借其在海量语料中习得的语言理解与常识推理能力，即使在用户数据稀少的

冷启动场景中也能解读用户的模糊需求并生成个性化推荐。更关键的是，LLM 通过提示词交互可以调用

用户的人格特征进行个性化适配，突破了以往推荐系统依赖行为数据的局限，开辟了以用户为中心的复

杂推荐新范式[2]。 
然而，技术进化的另一面是新的伦理风险与合规挑战。与传统算法的推荐偏见相比，LLM 在排除交

互数据的不平衡和缺失机制等来源外，还增加了承袭预训练语料中的社会文化偏见这一重要偏见源，使

生成内容不加甄别地引用有信息偏差的语料成为推荐偏见中更常态化的表征形式。LLM 的推荐偏见机制

从传统算法的数值不公扩展为语言与认知上的复合不公，形成更复杂的影响链条。LLM 在预训练阶段从

互联网文本中习得了大量社会偏见，包括地域刻板印象、性别歧视、消费阶层偏见等。当这些偏见被不
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加审视地注入电商推荐系统时，便影响了消费者的选择过程，以隐蔽的方式塑造消费者的购买决策。算

法歧视的隐蔽化运作令文本中植入的价值偏见防不胜防，这种植入由于符号化的表征难以防微杜渐。价

值观念极端分化与技术崇拜问题，使算法对社交平台的污染进一步蔓延。因此，厘清 LLM 电商推荐算法

偏向的形成机制，并在此基础上建立有效的消费者权益保障体系，已成为数字治理的重大现实需求。 

2. LLM 电商推荐算法偏向的表现形式与技术机理 

2.1. LLM 电商推荐的技术生态扫描 

目前，LLM 在电商场景中的技术部署已形成较为完整的生态链条。在前端表现为智能搜索框中的语

义意图理解与联想补全；中台是融合用户画像与商品知识图谱的个性化召回与排序；后端则是生成式导

购文本的自然语言生成。相较传统推荐系统依赖用户历史行为数据，LLM 推荐最大的不同在于其能够利

用预训练阶段嵌入的海量世界知识，将推荐从“行为驱动的协同过滤”拓展为“内容理解的语义推荐” 
[3]。 

具体而言，LLM 推荐的核心优势体现在以下几个方面：一是冷启动能力的飞跃。当新用户或新商品

缺乏行为数据时，LLM 通过语义理解给出相对合理的推荐。然而，当只有有限信号可用时，LLM 在冷启

动环境中的表现引发了对公平性的严重担忧，因为它们可能依赖预训练阶段编码的社会偏见 1。二是人格

适配的突破。通过 OCEAN 人格模型等心理学工具，提示词设计能够调用用户的人格特质进行个性化适

配，使推荐结果更贴近用户的深层偏好。三是对语境与意图的深层把握。LLM 能够解析用户自然语言输

入的模糊甚至矛盾意图，如“便宜但品质较好的商品”、“超高性价比的使用价值”等描述，并提供符合

逻辑的组合式解决方案。 

2.2. 算法偏向的核心表现形式 

LLM 电商推荐的算法偏向并非偶发性的技术失误，而是结构性的系统偏差，其表现形式多样且相互

交织。首先，信息过滤茧房与商品发现阻碍。LLM 对精准推荐到垂直用户的极致追求，天然地将用户锁

定在既有兴趣范围内。在传统推荐算法中，这一问题被概括为“信息茧房”，而在 LLM 场景下，问题被

进一步放大：LLM 不仅减少用户暴露于多样化商品的机会，还可能通过生成式文本主动强化用户的既有

偏好进而使推荐结果越发重复与同质化。已有研究普遍关注到大语言模型在推荐应用中潜藏的公平性风

险，在追求极致个性化的过程中，算法推荐常伴随信息窄化与多样性降低的隐忧，过度的个性化匹配可

能形成“茧房”效应，将用户潜在的其他有效信息排除在外[4]。在推广层面，大语言模型技术存在的失

实和有害信息问题也成为制约其广泛推广的关键因素之一，以 ChatGPT 为代表的模型虽然具备人工智能

整合和推荐的能力，在涉及如法律和医疗等专业知识领域，经过适当诱导，仍可能生成一些有害信息，

使推荐机制受到更多信息污染和干扰[5]。 
其次，属性预测偏见与不可控歧视现象越发明显。LLM 能够从看似中性的提示语中间接推断用户的

敏感属性，如从姓名和代词推断性别与年龄可能导致带有歧视性的推荐偏差。例如，当用户询问某类消

费品(如衣帽或电子产品)，LLM 可能基于预训练数据中习得的性别刻板印象，对女性用户侧重推荐时尚

类商品而对男性用户侧重推荐技术类商品，甚至针对不同种族、国籍的用户推送定价有别的商品页面。

这种歧视并非显式的编程结果，而是模型在预训练阶段从语料中习得的社会偏见的投射。 
再次，价格推荐的差别待遇持续挑战商务平台的合法性规范。在传统电商模式中，大数据通过消费

信息推荐高价产品甚至严重溢价的伪劣产品已经构成监管焦点，LLM 的加入进一步放大了这一行为的技

 
1https://arxiv.org/abs/2508.20401 
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术可行性。LLM 可根据用户的实时对话历史、语气口吻、咨询问题的时间和频次等信息推断用户的购买

意愿与价格敏感度，结合历史消费数据生成差异化的价格推荐或折扣策略，将价格歧视和强制推销伪装

为“个性化推荐”。2024 年及 2025 年先后发布的《网络反不正当竞争暂行规定》2及新修订的《中华人

民共和国反不正当竞争法》3(后文简称《反不正当竞争法》)均关注到“算法歧视”、“大数据杀熟”等涉

群体性算法不正当竞争行为的规制必要性，反映出数据推荐问题的普遍性。 
除此之外，平台自我优待与扭曲的恶性竞争进一步破坏市场环境。LLM 推荐系统的训练数据与决策

逻辑掌握在平台手中，平台存在利用 LLM 偏向自营商品或高佣金合作商品的内在动机。算法更有可能优

先显示平台自身拥有或支付更高费用的卖家产品，而将更好的但对平台利益较少的选项推后，不仅扭曲

了竞争的市场公平性质，增加恶性竞争和平台潜规则交易的风险，也使消费者无法获取最适合的商品。

当 LLM 以看似中立的推荐形式服务于平台的商业利益，消费者选择的真实自由便受到了侵蚀。 
最后，新型隐蔽操纵与算法共谋的潜在风险在使用中蔓延开来。LLM 的推荐与对话一体化设计还带

来了全新的操纵形态。通过精心设计的提示词，LLM 可以在推荐过程中植入潜移默化的说服策略，设置

弹动窗口和硬广软广提示，从而影响消费者的消费态度与决策框架。同时，由于 LLM 推荐系统可能与平

台的定价算法深度耦合，算法共谋的风险也值得警惕。AI 定价算法在竞争场景中可能通过更灵活的隐性

协调学会规避价格战，最终损害消费者福利。 

2.3. 从训练数据到推荐结果的偏见传导机制 

理解 LLM 算法偏向，必须追溯其从训练数据到终端推荐结果的完整传导链条，认识到 LLM 的偏见

主要集中在训练、推理、自我强化的三个关键环节。在 LLM 算法中，基于人类反馈的强化学习(RLHF)技
术应用于电商推荐，已远超“拟合点击率”的传统范式，成为一种深度塑造消费导向的工具。不直接优

化业务指标的 RLHF 技术通过学习能模仿人类价值判断的奖励模型，并使推荐策略不断强化学习奖励策

略完成对价值偏好和消费导向的预判，不仅深化了偏见机制，还使偏见本身作为被采集的原材料生成“自

我进化”的传导系统[6]。 
在训练数据层面的偏见继承，主要体现在 LLM 的预训练语料来源于互联网上的海量文本，包括新闻

报道、社交媒体、论坛讨论及电商评论等。这些语料天然承载着人类社会的各种偏见，如特定群体与特

定消费行为的刻板关联、区域经济发展不平衡导致的消费话语偏向等[7]。当模型在这些数据上训练时，

偏见便以参数的形式被固化进模型内部。同时，RLHF 技术在为偏好进行筛选、编码、转换为价值判断的

过程中，直接将外部价值系统作为必须遵守的规则强压进数据中，选取所认为的主流叙事框架和消费身

份注入奖励模型，在一定程度上肯定并扩大了消费主义和精英叙事对消费选择的影响，反馈出奖励模型

训练的简化与失真。结果是对主流的、简单易辨识的“好的消费”的预测，被系统性地放大，而边缘、复

杂的价值被抹平，消费行为和意图的多样性在识别过程中便遭遇大量曲解和忽视。 
在推理阶段的电商推荐场景中，RLHF 训练策略在推理时会展现出特有的偏见传导行为。由于训练

策略以最大化奖励模型的分数为核心，利用奖励机制的弱点、消费认知的盲点，以及沿着错误认知方向

“讨好迎合”制造错误好感，成了奖励机制最高效的推理途径。用户选择商品的行为逻辑很容易被制造

焦虑的强制营销淹没，形成推荐偏好自说自话的“强买强卖”。而用户提供的提示词中包含个人信息要

素，如“推荐某款口感的酒类”隐含的家庭成员信息，不同学龄段身份隐含的消费能力信息，在 RLHF 训

练中易于被敏锐地窥探到，然后立即调用训练中习得的高分身份剧本，生成贴合该剧本刻板印象的推荐

列表和话术，形成将偏见从静态嵌入转为动态生成传导步骤[8]。然而，过度安全化导致的均质偏见为了

 
2https://www.samr.gov.cn/zw/zfxxgk/fdzdgknr/fgs/art/2024/art_80019fe59e464196bef173dc56678a42.html 
3http://www.npc.gov.cn/c2/c30834/202506/t20250627_446247.html 
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避免被奖励模型惩罚，会主动过滤一切可能有争议的推荐，对所有稍有棱角、争议或非主流的商品不予

推荐的保守推荐机制，生成安全无害但联想广度与选择范围贫瘠的推荐流，体现出 RLHF 技术运用时独

有的新型偏见特征。 
更令人忧虑的是偏见强化的自我循环。一旦在初期推荐中展示了带有偏见的商品组合并被用户点击

或购买，用户这一反馈行为将成为新一轮训练或上下文学习的正向信号。于是，系统倾向于认为这种偏

向是“用户偏好的反映”，并据此强化同类推荐[9]。大语言模型在对话式场景中表现出显著的偏好偏见，

在所有受测试的规划器中均系统地偏向于狭窄的策略集而非维持平衡分布。在电商平台推荐领域，这种

偏好偏差同样存在，其后果便是算法偏见在交互中不断自我强化，使用户被锁定在偏见铸就的信息巢穴

之中。偏见在此从一次性的输出变成了一个闭环的并自我肯定的系统，RLHF 不仅没有打破反而完美地

润滑了这个循环。用户行为在没有被真实反馈的同时反而被调校与顺应，长期暴露在带有导向性的推荐

中，品味和决策框架潜移默化地发生改变，逐渐接受并主动寻求系统偏好的商品。被 RLHF 调校过的用

户群体产生的反馈又会被 RLHF 更密集地采集并验证准确性，使电商平台得以源源不断炮制自己需要的

“理想用户”[10]。 

3. 消费者权益的多维侵害 

LLM 推荐算法的偏向性与不透明性，对消费者权益形成了多层面、交互性的侵害，其危害贯穿消费

决策的全过程。 

3.1. 知情权困境与算法叙事误导 

知情权是消费者权益的基础保障，其核心要义是消费者有权了解商品或服务的真实信息，以便做出

理性的自主选择。然而，LLM 推荐系统造就了全新的知情权困境。传统的电商平台通过固定排序(如销

量、价格、评论数)向用户提供一定的信息透明度，让用户至少知道商品按照什么标准排列。但 LLM 推

荐是一个动态生成的过程，其推荐逻辑在很大程度上是“黑箱”化的：用户既不知道系统基于哪些数据

和规则做出推荐，也无法确知推荐结果是否经过了商业利益的筛选。正如 2025 年《移动互联网应用服务

用户权益保护合规管理指南》4(后文简称《合规管理指南》)所要求的，算法推荐方面应“以适当方式公

示算法推荐服务的基本原理、目的意图和主要运行机制，向用户提供便捷关闭算法推荐服务的选项，防

范‘信息茧房’等问题。”。 
除了推荐机制本身的不透明，LLM 生成的推荐语本身也可能构成误导。生成式 AI 的话语具有说服

性与叙事性，不同于传统电商页面上可验证的客观信息，LLM 生成的推荐理由往往以“自然语言经验分

享”的口吻出现，在情感感染与叙事逻辑的包装下混淆了事实与价值判断。目前研究显示，生成式 AI 在
争议性议题中存在结构性立场偏见，即为不同群体或不同立场生成说服力具有显著差异的内容[11]。这一

发现对电商推荐而言同样具有警示意义，因为 LLM 有可能针对不同的消费者群体生成不同程度的夸赞

性推荐，从而系统地影响用户的购买判断。 

3.2. 自主权让渡与选择过载的悖论反转 

在传统信息过载理论(Information Overload)中，电商推荐是为缓解用户选择困难而设计的信息筛选工

具。然而，LLM 推荐可能走向其反面。当用户习惯于依赖 LLM 进行购物决策，LLM 推荐的高准度恰恰

来自对用户行为的深度追踪与隐性操纵时，用户的主体性地位便被逐渐侵蚀。用户在享受推荐便利的过

程中，不知不觉将购买决策的主导权让渡给了算法，形成未经检验的“数据契约”。LLM 通过提示词设

 
4https://www.gov.cn/lianbo/bumen/202507/content_7030926.htm 
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计刻意赋予推荐以“权威建议”的感知，实质上是在心理层面边缘化消费者的独立思考与比较能力[12]。
生成式 AI 模型可以通过文本和视觉输出中难以察觉的模式操纵用户行为和意见，但明确将 AI 非透明的

行为定性为欺骗性商业行为却难以界定。“商品太多不知怎么选”的问题，未来可能演变为“LLM 推荐

导致用户不再了解自己选择”，加深消费社会中被算法驯化的人类自主性危机。 

3.3. 大数据杀熟的算法强化与隐蔽定价 

“大数据杀熟”是指平台利用用户数据进行个性化差别定价，即对老客户、高消费意愿用户设置高

于新用户或价格敏感型用户的价格。LLM 为这一行为提供了新的技术便利与经济动力。大语言模型能够

从用户的对话历史、语言风格、咨询细节甚至情绪状态中提取出传统数据维度无法获取的价格敏感度信

号。消费者纠结心态的表述可能被 LLM 解读为价格承受能力较强；反之，反复比价和砍价的对话记录，

则可能被识别为消费行为不良的价格敏感型用户。 
2026 年 4 月 10 日起施行的《互联网平台价格行为规则》5，明确禁止平台在消费者不知情的情况下，

基于支付意愿、支付能力、消费偏好、消费习惯等信息，运用数据、算法等手段对同一商品或服务在同

等交易条件下设置不同的价格或收费标准，体现出我国首次在行政法规层面对算法价格歧视做出清晰的

行为禁令。但正如《中华人民共和国价格法》6修订及相关配套规则所指出的，算法价格歧视多源于数据

与模型之间的耦合偏差，训练样本代表性不足、变量选取偏误甚至设计者的主观意图，均可能导致算法

生成带有歧视性的价格策略；算法决策过程往往处于不透明的黑箱状态，歧视行为隐蔽性强，识别与取

证难度高。 

3.4. 数据隐私的深度穿透与新型泄露风险 

LLM 为达到高质量个性化，需要获取更普遍的对话交互数据、个人表述以及兴趣偏好等深度信息。

用户与 LLM 客服的每一次对话、输入的每一条产品咨询，都可能被纳入数据池，用于模型的持续训练与

用户画像的持续完善。AI 导购查阅用户的历史订单、浏览记录、搜索收藏、加购和评价等内容，几乎覆

盖了用户的每一寸消费足迹。 
这一数据机制带来了三个层面的隐私风险：其一，数据采集范围扩张，用户往往在不完全知情的情

况下同意数据授权，其真实意愿难以体现。LLM 推荐系统将用户数据传输到远程云端服务器，增加了暴

露风险并降低了对个人信息的控制力。其二，数据二次利用风险叠加，用户为购物所提供的数据可能被

用于用户画像精修，进而推送更具操纵性的个性化广告。其三，数据泄露成本极高，电商平台积累的海

量 LLM 交互数据一旦发生泄露，可能导致大规模的消费者隐私曝光，甚至导致消费者信息的转卖向从事

非法活动的渠道。多家主流电商平台，都有过推荐系统因数据脱敏不完善，导致部分用户搜索历史被第

三方爬取，引发隐私投诉的案例，表明这种数据泄露的隐蔽性和规模化危害已成为现实。 

4. 国内算法治理与消费者权益保护法规体系 

面对 LLM 推荐算法带来的治理挑战，目前我国的监管部门密集出台了系列法规与标准，逐步构建起

多层次的治理体系。 

4.1. 算法推荐管理的制度框架 

2022 年 3 月起施行的《互联网信息服务算法推荐管理规定》7(后文简称《算法推荐管理规定》)是我

 
5https://www.ndrc.gov.cn/xxgk/zcfb/ghxwj/202512/P020251217550375624524.pdf 
6https://www.samr.gov.cn/zw/zfxxgk/fdzdgknr/jls/art/2023/art_3da9131ab041449d9af2af886ee33766.html 
7https://www.moj.gov.cn/pub/sfbgw/flfggz/flfggzbmgz/202305/t20230509_478388.html 
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国在算法治理领域的里程碑式文件。该规定系统性地确立了算法推荐服务的透明性、公平性与用户选择

权三大基石，通过明确责任主体、设定行为规范和强化用户权益保护，构建了多维度的治理框架。在电

商推荐场景下，该规定对信息茧房防治与算法歧视约束提出了明确要求，为后续相关立法提供了基础框

架。即便如此，现行法律法规仍存在一定的局限性，对“不合理差别待遇”等违法行为的界定较为原则

性，缺乏具体量化标准，在实际执行中可能因“算法黑箱”导致监管滞后或执法困难。 
2025 年的《合规管理指南》进一步细化了用户权益保护领域的要求，在算法推荐方面要求以适当方

式公示算法推荐服务的基本原理、目的意图和主要运行机制；同时，服务收费要求“明码标价，明示产

品功能权益及资费等内容。采取自动续订、自动续费方式提供服务的，要征得用户同意，以显著方式提

醒，并在服务期间内为用户提供便捷的取消途径。不得实施不合理的差异化定价行为。”在推荐意图、

透明度和收费细节方面都对推荐服务做出约束，明确表达了对禁止软性强制推荐和差异化推荐的呼吁和

警告。 

4.2. 消费者权益保护与价格规制的立法进展 

2024 年实施的《中华人民共和国消费者权益保护法实施条例》8是我国消费者权益保护的最新重要立

法，明确要求经营者不得过度收集消费者个人信息，依照法律法规的规定处理敏感个人信息。2026 年 4
月 10 日起施行的《互联网平台价格行为规则》则聚焦平台价格行为的精细化规制，从平台与商家、平台

与消费者两个维度设置了多层规则，严格禁止“大数据杀熟”行为，要求平台公开差别定价、动态定价、

竞价排名等规则，同时还明确平台经营者不得强制或变相强制平台内经营者降价促销、限定价格或开通

自动跟价系统。 
2024 年及 2025 年先后发布的《网络反不正当竞争暂行规定》及新修订的《反不正当竞争法》则从竞

争秩序角度强化了对算法歧视等行为的禁止性规定，专门条款明确禁止平台实施该类行为。这些立法共

同构筑了消费者权益保护的制度网络，彰显出对消费者权益多层次的保护机制日趋完善。 

4.3. 反垄断框架中的算法规制拓展 

2025 年末发布的《互联网平台反垄断合规指引（征求意见稿）》9是我国反垄断执法从“行为监管”

向“生态监管”升级的重要标志。该指南直面 AI 定价等新型风险，以场景化示例穿透算法黑箱，在风险

管理章节明确要求平台对核心算法(如定价、推荐、排序算法)进行“定向筛查和动态监控”。该指南还详

细列举了利用算法进行意思联络、实现协调一致的算法共谋行为，将其纳入垄断行为监控范围。可以预

见的趋势是，LLM 驱动的推荐算法之间的隐性协同，将在未来受到反垄断机关更为严格的审视。 

5. 消费者权益保障的制度建构与技术路径 

5.1. 算法透明度与可解释性机制的强化 

保障消费者权益的首要前提是打破算法“黑箱”，提升 LLM 推荐系统的透明度与可解释性。在行

政监管层面，应当将《算法推荐管理规定》及《合规管理指南》等规范中关于透明度与用户选择权的要

求，细化到 LLM 电商推荐场域的强制性标准之中。具体应当包括：其一，平台须以清晰、易懂的语言

向消费者公示 LLM 推荐的基本原理、数据来源、主要运行机制及推荐优先级的影响因素，必须披露标

注指令的核心导向条款，公布标注员的人口学统计特征即筛选标准，发布奖励模型的技术卡片和应用

报告，形成数据信息源面向社会公开透明的起步流程；其二，消费者有权在交互过程中随时查看系统

 
8https://www.mee.gov.cn/zcwj/gwywj/202403/t20240320_1068830.shtml 
9https://www.samr.gov.cn/hd/zjdc/art/2025/art_8e05960782204036af6b9583f1413378.html 
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基于哪些信息生成特定推荐，对于推荐结果存疑时可要求模型提供简要解释；LLM 在给出推荐时，必

须同步输出决策的推理链条，明确区分用户历史行为、商品客观属性，以及基于社会常识的推测这三

种信息源，在用户需要特别解释时清晰标注，出现例如“因您过去关注某商品，且该商品成分与其相似

(客观匹配)，同时该类商品近期广受关注(趋势推测)，特此推荐……”的提示依据，并在电商平台终端

设置用户可以调选的推荐设置项目；其三，算法备案制度应扩展至 LLM 电商推荐模块，要求平台将推

荐模型的版本记录、主要参数设置、训练数据摘要等关键信息向监管部门备案。电商平台配合政策法

规建立贯穿全生命周期的第三方独立审计与标准评价测试，由独立机构运用对抗提示，系统探测 RLHF
策略在性别、阶层、地域等维度的具体歧视表现，并发布详尽的算法公平性透明度报告，监督电商平台

LLM 使用的合法合规性。 

5.2. 个性化与公平性的技术平衡之路 

个性化推荐与群体公平之间并非不可调和的矛盾，但需要精妙的技术治理设计。值得注意的是，将

用户人格特征纳入推荐确实显著提升了心理适配度，但也可能加剧不同人群间的公平性差距。在技术上，

应当引入多元化的公平性度量指标，不仅要关注推荐“准确率”这一效率参数，还要衡量不同年龄、性

别、地域等群体在推荐结果曝光率上的差异。 
从治理架构上看，电商平台应构建多维公平性偏好数据集，在 RLHF 的偏好标注阶段将“公平性”显式

纳入排序准则，加入“哪些推荐更好地兼顾了多样性与个性化？”“哪组推荐避免了基于身份预设的刻板印

象？”的公平性审视指标，从而直接塑造奖励模型的公平感知。在评价用户选择和推理的阶段，电商平台的

LLM 技术需要主动提供反事实公平性解释，生成自我检查，避免出现大量闭环的歧视性偏好而不自知，并

通过提升用户反馈服务，专门设置“推荐单一”等低分反馈通道，作为 RLHF 奖励模型迭代训练时严厉的惩

罚信号。内部审计方面，电商平台应定期对 LLM 推荐系统进行偏见检测，通过合成用户画像在模拟环境中

评估模型的公平性表现，并形成审计报告存档备查。已有研究开发了针对大语言模型推荐系统的偏见审计框

架，通过模块化的管道支持配置推荐领域和敏感属性，实现对任一开源模型偏见表现的灵活评估。外部审计

方面，可引入独立的评估机构或学术研究团队参与算法审计，提高审计的客观性与公信力。 

5.3. 隐私保护与用户控制权的实质性落地 

LLM 电商推荐的隐私风险要求平台在设计之初即引入数据最小化与用户控制权优先的原则，故而应

推广联邦学习与加密计算等隐私增强技术在 LLM 推荐系统中的深度应用。联邦学习的核心理念是“数据

可用不可见”，各参与节点在不共享原始数据的前提下通过协同训练优化全局模型，仅交互加密后的模型

参数更新量，从源头规避数据泄露风险。采取混合隐私保护推荐框架，将敏感数据与非敏感数据分离，仅

将后者共享至云端以获取 LLM 推荐能力，通过在本地重建敏感推荐内容的去模糊化模块，有利于在保护

隐私的同时保持推荐质量，提供在电商场景中推广时兼顾消费者隐私保护与推荐服务体验的平衡路径[13]。 
在用户控制权方面，应当真正落实消费者对算法推荐的“拒绝权”与“主动选择权”。《算法推荐管

理规定》已经要求平台提供便捷关闭算法推荐服务的选项，然而，在目前多数电商平台中，这一选项往

往被置于多层菜单之下，且关闭后的体验显著下降，实际上形成了“软胁迫”效应。监管部门应对“便捷

关闭”的交互设计做出更具体的指引，同时明确拒绝算法推荐不应导致用户基础服务品质的实质下降。

“选择权”还应当包括用户有权了解自己的数据被用于哪些推荐场景、用于何种训练目的，以及有权要

求删除其历史对话数据并退出模型训练数据池。 

5.4. 算法问责与消费者救济的制度完善 

除上述举措外，当消费者因 LLM 推荐的偏向性遭受损害时，应当建立畅通有效的救济渠道。针对消
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费者在遭遇“大数据杀熟”或歧视性推荐时面临着举证困难与责任认定的双重障碍，应当在现有消费者

权益保护与反不正当竞争框架下，探索建立“举证责任缓和”规则。消费者只需提供初步证据表明存在

算法价格歧视或推荐偏向的合理怀疑，举证责任即适度转移至平台，要求平台证明其算法推荐内容计算

逻辑的公平性与非歧视性。 
此外，针对 LLM 推荐的新特性，《反不正当竞争法》及《中华人民共和国消费者权益保护法》10在

后续修订中可将“利用大语言模型进行隐蔽操纵消费者选择”明确列为不正当竞争行为或侵害消费者知

情权的行为类型，为司法裁判提供更直接的法律依据。在公益诉讼机制方面，消费者协会可主动发起针

对有证据证明存在大规模推荐偏向或价格歧视的电商平台的公益诉讼，以此形成有效的法律震慑。 

6. 结语 

AI 大语言模型正在从技术底层重构电商推荐系统的工作方式，为消费者带来前所未有的个性化体验

和交互便利。然而，这种技术跃迁所带来的伦理成本尚未得到充分评估，LLM 在预训练阶段习得的社会

偏见通过属性推断、语境触发和反馈强化等机制传导至电商终端推荐，形成了系统性的算法偏向，对消

费者的知情权、选择权、公平交易权及个人数据安全构成了多维度的权益侵害。我国在算法推荐管理、

消费者权益保护、反不正当竞争及反垄断领域已建立起较为系统的法律体系，但现有的制度框架主要是

针对传统推荐技术设计的，对于 LLM 推荐所带来的新挑战，如不可控的偏见继承、生成式推荐中的叙事

操纵、对话数据隐私泄露等新风险，还需要持续的法规适配与制度创新。技术进步不应以牺牲公平正义

为代价。在 AI 大模型赋能电商创新的进程中，技术约束、规则约束与权利约束三重防线必须协同发力，

才能真正实现对消费者的有效保护。让算法在服务人类福祉的轨道上运行，这既是对消费者权益的基本

保障，也是数字化转型行稳致远的根本前提。 
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