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Abstract
结合大型语言模型（LLMs）的推荐系统为生成基于语义的信
息推荐提供了有前景的途径。然而，基于 LLM的推荐系统在
用户交互历史中表现出过分强调语义关联的倾向。当以预训
练的协同 ID嵌入作为输入时，随着嵌入逐层传递通过 LLM主
干，基于 LLM的推荐系统逐渐削弱了固有的协同信号，这与在
传统的基于 Transformer的序列模型中协同信号通常被保留或
甚至增强以实现最先进性能的做法相反。为了解决这一限制，
我们引入了 FreLLM4Rec，该方法旨在从频谱视角平衡语义和
协同信息。首先使用全局图低通滤波器（G-LPF）净化结合了
语义和协同信息的物品嵌入，初步去除无关的高频噪声。然
后，通过时间频率调制（TFM）逐层主动保留协同信号。请注
意，TFM的协同保留能力通过建立最佳但难以实现的局部图
傅里叶滤波器与次优但计算效率高的频域滤波器之间的关系，
得到了理论上的保证。在四个基准数据集上的大量实验证明，
FreLLM4Rec成功减轻了协同信号的衰减，并实现了具有竞争
力的性能，在 NDCG@10方面相比最佳基线提高了高达 8.00 %。
我们的研究结果提供了对 LLM如何处理协同信息的见解，并
为改进基于 LLM的推荐系统提供了一种原则性的方法。我们
的代码可在 https://anonymous.4open.science/r/FreLLM4Rec/处
获取。
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1 介绍
大型语言模型作为推荐系统使用时，与主要关注拟合用户-项
目交互数据的传统模型相比，提供了一种新的视角 [8, 24, 45]。
最近的进展表明，LLM可以有效地利用其预训练知识来解决
推荐系统中的长期挑战，包括冷启动问题、跨领域转移和可解
释性 [39, 54, 57]。这种演变引发了广泛的研究，从零样本排序
到复杂的嵌入融合策略，探索将 LLM集成到推荐管道中的各
种范式。
基于 LLM的推荐探索经历了不同的发展阶段，每个阶段都

解决了集成挑战的不同方面。最初的方法主要集中于通过纯
文本方法利用 LLM的语义理解，将项目视为文本描述，并将
推荐框定为语言生成任务 [1, 9]。然而，最近的研究表明，虽
然语义信息可以捕捉项目属性和内容特征，但仅靠这一点不
足以完全捕捉有效推荐所需的协同模式 [22, 30, 42]。这一认识
促成了新一代的混合方法，结合了语义理解和协同信号。先进
的框架现在将预训练的 ID嵌入与文本表示结合，展示了显著
的性能提升 [4, 14, 23, 39, 52]。这些发展强调了一个重要的见
解：最有效的基于 LLM的推荐系统是那些成功地平衡了语义
理解和协同信息保留的系统。
尽管取得了这些进展，现有方法主要将 LLMs视为黑箱，关

注输入输出关系而未探究模型内部机制中协作信息是如何演
变的。这一忽视导致了我们理解上的一个根本性空白：LLMs
的深度架构如何处理和转换对推荐至关重要的协作信号？本
文通过从光谱角度对 LLM架构内协作信号转换进行首次系统
性研究，以解决这一关键空白。具体而言，图光谱理论的最
新发展表明，协作信息主要存在于由局部交互图得出的低频
成分中。如果序列嵌入主要特征为低频成分，则假定其保留
了大多数协作信息；反之，高频成分的占优将暗示上述衰减
（见 Figure 1a ）。相反，正如 Figure 1b 所示，在传统的基于
Transformer的方法中，这种衰减并未观察到，其中低频成分
在传播过程中甚至得到了增强，这通过在不同 LLM骨干和附
加数据集中一致的观察进一步证实，如图 8所示。我们将这种
现象称为层内光谱衰减，其产生是因为基于 LLM的推荐系统
过度依赖其内部知识和推理能力，同时隐性地抵制协作信息
的整合。
一个直接且理论上最优的解决方案是基于对应的局部图 [28,

33]应用低通滤波，以保留大部分协作信息。然而，出现了两
个实际障碍：（i）采样局部图复杂且难以并行化，使该方法成
本过高 [6]，以及（ii）该方法忽略了时间动态，丢弃了捕捉用

www.xueshuxiangzi.com

https://anonymous.4open.science/r/FreLLM4Rec/
https://doi.org/XXXXXXX.XXXXXXX
https://doi.org/XXXXXXX.XXXXXXX


Conference acronym ’XX, June 03–05, 2018, Woodstock, NY Minhao Wang, Yunhang He, Cong Xu, Zhangchi Zhu, and Wei Zhang

(a)基础大语言模型

(b) SASRec

Figure 1:发现跨多个数据集的层内光谱衰减现象。(a)预训练
的 LLM显示随着层深度增加，低频协作信号能量系统地衰减。
(b)专为推荐设计的模型如 SASRec保留了这些信号。这种差
异解释了为什么直接应用 LLM在推荐中表现不佳，尽管它们
具有复杂的结构。

户偏好演变的序列模式。幸运的是，在某些温和的假设下，我
们证明了频域滤波（特别是通过 (1)离散傅立叶变换 (DFT)转
换信号和 (2)衰减高频分量）可以保留等效的协作信息。虽然
DFT之前已被用作 LLM和序列推荐设置中的中间模块，但在
我们的方法中，其应用是由一个完全不同的目标驱动的。例如，
在推荐领域，FEARec使用混合时频域注意力捕捉低/高频模式
和周期性，而 BSARec使用傅立叶变换与频率重新缩放来保留
低高频模式，同时缓解过度平滑。在 LLM领域，像 FourierFT
和 SFFT这样的方法利用傅立叶变换进行参数高效微调，通过
学习任务特定的频率分量。然而，这些方法将频率分析用作计
算工具或架构组件，而我们的目标则是正交的——我们识别并
抵消协作信号的系统性衰减，这是 LLM推荐基于系统中独特
且在之前研究中未被发现的现象。此外，实验证明，巴特沃斯
滤波器比直接截断更适合作为自适应频域滤波的低通滤波器。
自然地，当输入项目的嵌入仅来源于文本时，最初往往缺乏足
够的协作信息。为了解决这一问题，FreLLM4Rec建议项目嵌
入结合语义特征（来自文本内容）和协作特征（来自预训练模
型），随后应用全球图低通滤波器以初步净化嵌入的协作信号。
我们的工作做出了几个贡献。

• 发现层内谱衰减：我们在基于 LLM的推荐系统中识别并正
式描述这一现象，并为观察到的性能差距提供理论解释。

• 频率感知方法：我们提出了 FreLLM4Rec，它具有两个协同
模块，能够在保持协作信号完整性的同时解决计算和架构上
的挑战。

• 理论基础：我们提供严谨的分析，证明了时间频率调制与图
谱特性保持之间的联系。

• 实证验证：在四个基准数据集上进行的广泛实验表明，NDCG@10
的性能提升了最多 8.00 %，验证了协作信号的保留。

这项工作通过揭示谱衰减现象并提供一个有原则的解决方
案，推动了对如何在推荐系统中有效应用大型语言模型的理
解，为频率感知的神经架构研究开辟了新的途径。

2 初步
2.1 问题表述
设 𝒰表示用户集合，𝒱表示项目集合，其基数分别为 |𝒰| = 𝑀
和 |𝒱| = 𝑁 。每个用户 𝑢 ∈ 𝒰有一个按时间顺序排列的交互序
列 𝑆𝑢 = (𝑣 (𝑢)1 , 𝑣 (𝑢)2 , … , 𝑣 (𝑢)|𝑆𝑢 |)，其中 𝑣 (𝑢)𝑡 ∈ 𝒱表示用户在时间 𝑡 交
互的项目。序列推荐任务旨在预测使得用户效用最大化的下一
个项目 𝑣 (𝑢)|𝑆𝑢 |+1 ，其形式化为学习一个评分函数 𝑓 ∶ 𝒰 × 𝒱 → ℝ
，基于交互历史排列给定用户的所有候选项目。

2.2 图信号处理
图信号处理（GSP）将信号处理扩展到不规则数据，提供了一
种在图上分析信息传播的方法 [28, 33]。在推荐系统中，GSP
揭示了协同信息如何通过神经架构演变。这个谱视角将协同
信息分解为频率成分，携带着关于用户-物品关系的不同结构
信息。
项目-项目共现图。我们构建了一个项目-项目图 𝒢 = (𝒱, 𝑊 )

，其中节点代表项目，边量化协作信息。邻接矩阵𝑊 ∈ ℝ𝑁×𝑁
通过共现从用户项目交互矩阵 𝑅 ∈ ℝ𝑀×𝑁 派生：𝑊 = 𝑅𝑇𝑅，其
中 𝑊𝑖𝑗 计算同时与项目 𝑖和 𝑗 交互的用户数。这捕捉了协同过
滤原则：在相同用户的交互历史中频繁出现的项目表现出相
似的模式，并且很可能与相似的用户偏好相关 [41]。给定节
点的图信号 𝑓 ∈ ℝ𝑁 取自 𝑊 。
对称归一化拉普拉斯矩阵。图的谱特性由以下公式表征：

𝐿 = 𝐼 −𝐷−1/2𝑊𝐷−1/2，其中𝐷是对角度矩阵，具有𝐷𝑖𝑖 = ∑𝑗 𝑊𝑖𝑗
。特征分解揭示了频率基：𝐿 = 𝑈Λ𝑈 𝑇 ，其中 𝑈 = [𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑁 ]
包含正交单位特征向量，和 Λ = diag(𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑁 ) ，其中
0 ≤ 𝜆1 ≤ 𝜆2 ≤ ⋯ ≤ 𝜆𝑁 ≤ 2。
图频率。特征值 𝜆𝑘 代表图频率。低频率（𝜆𝑘 接近 0）对

应平滑信号，这些信号捕捉群体级别模式，对协同过滤至关
重要。高频率（𝜆𝑘 接近 2）代表快速变化的信号，通常是对
泛化不利的噪声 [27] 。图傅里叶变换（GFT）对信号进行分
解： ̂𝑓 = 𝑈 𝑇 𝑓 ，其中 ̂𝑓𝑘 = 𝑢𝑇𝑘 𝑓 是频率为 𝜆𝑘 的分量。逆变换：
𝑓 = 𝑈 ̂𝑓 = ∑𝑁

𝑘=1 ̂𝑓𝑘𝑢𝑘 。
信号平滑度。平滑度通过拉普拉斯二次型来量化：

𝑓 𝑇𝐿𝑓 = ∑
𝑖,𝑗

𝑊𝑖𝑗(𝑓𝑖 − 𝑓𝑗)2 =
𝑁
∑
𝑘=1

𝜆𝑘 | ̂𝑓𝑘 |2. (1)

，这惩罚了连接节点之间的差异。在频谱域中，平滑信号主要
集中在低频率的能量。低频组件捕捉社区结构和项目相似性，
这些对于协同过滤至关重要 [12, 44]。当这些组件在神经处理
过程中减弱时，系统失去利用协同信息的能力。

3 基于 LLM的推荐与频谱分析
将 LLMs应用于推荐系统已经显示出很有前景的结果。然而，
一个重要问题仍未被探索：预训练的语言模型如何经过优化
以处理对语言任务的协同信号，这些信号对推荐至关重要呢？
本节呈现了我们系统的调查，揭示了一种破坏基于 LLM的推
荐系统的现象。
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尽管最近基于大语言模型 (LLM)的推荐系统探索了多种范
式，但嵌入作为令牌的方法已被视为特别有效的解决方案。这
种范式能够高效地批量处理用户序列，自然而然地保留了预
训练嵌入中编码的结构信息，并避免了基于文本方法固有的
令牌词汇限制。此外，通过将项目嵌入视为输入令牌，这种方
法允许 LLM直接处理丰富的协作信号以及语义信息，在保持
计算效率的同时实现竞争性的性能。嵌入输入的结构性也促
进了我们系统性地研究合作信号如何在 LLM架构中传播。
基于 LLM 的推荐中的一个关键挑战是在语言模型的输入

空间内有效地表示物品。纯文本方法会遗漏协作模式，而仅
使用协作嵌入则忽略了 LLM 擅长处理的语义信息 [13] 。最
近的研究表明，结合两种模式的混合方法优于单一模式的方
法 [40, 53]。
为了解决这一挑战，我们的方法构建了整合两种信息来源

的物品表示。对于每个物品 𝑖 ∈ 𝒱，我们基于以下嵌入创建一
个融合表示：

• 一种协作 ID 嵌入 𝑒𝑖𝑑 (𝑖) ∈ ℝ𝑑𝑖𝑑 ，使用已建立的序列模型如
SASRec [19]进行预训练，编码了物品的流行度和共同出现
模式。

• 一种语义文本嵌入 𝑒𝑡𝑒𝑥𝑡 (𝑖) ∈ ℝ𝑑𝑡𝑒𝑥𝑡 ，它源自 LLM对项目元数
据的表示，捕捉语言和上下文信息。

这些组件通过一个可学习的融合机制集成在一起，如下所
示：

𝑥 𝑖 = MLP([𝑒𝑖𝑑 (𝑖); 𝑒𝑡𝑒𝑥𝑡 (𝑖)]). (2)

这里，MLP是一个带有非线性激活的两层网络，它将连接的
嵌入投射到 LLM的隐藏维度 𝑑𝑙 𝑙𝑚 。
对于一个用户序列 𝑆𝑢 ，LLM处理相应的嵌入序列：

(ℎ(𝑢)1 , … , ℎ(𝑢)|𝑆𝑢 |) = LLM(𝑥𝑣 (𝑢)1
, … , 𝑥𝑣 (𝑢)|𝑆𝑢 |

). (3)

最终的隐藏状态 ℎ(𝑢)|𝑆𝑢 | 作为用户表示 ℎ𝑢 ，并通过内积计算相
关性得分：𝑠(𝑢, 𝑗) = ℎ𝑇𝑢 𝑥 𝑗 。我们冻结 LLM参数，只微调融合
MLP，这使我们能够在没有语言模型适应干扰因素的情况下，
单独研究预训练架构如何影响协作信号。

3.1 揭开层内光谱衰减的面纱
借助分析方法，我们现在解决核心问题：协作信号在通过 LLM
的深层架构传播时如何演变？传统的评估只关注最终输出，未
能提供产生这些输出的内部转变的洞察。我们开发了一种逐
层谱分析方法，以研究信号在每个阶段的演变。
我们的方法认识到，Transformer的自注意力机制会创建动

态的、与上下文相关的关系。因此，与其分析单一的全局图，
我们构建针对每个用户序列的本地图，确保我们的分析能够
捕捉到与每次预测相关的实际协作结构。

Definition 1 (local SpectRal Analysis appRoach). 对于每
个用户序列 𝑆𝑢 = (𝑣 (𝑢)1 , … , 𝑣 (𝑢)𝑇−1)，我们定义：
• 局部图构建：我们将子序列 (𝑣 (𝑢)2 , 𝑣 (𝑢)3 , … , 𝑣 (𝑢)𝑇 )视为模型旨在
预测的目标项的有序列表。从全局共现矩阵 𝑊 中提取了邻
接矩阵 𝐴𝑢 ∈ ℝ𝑇×𝑇 ，以捕捉特定于该序列的协作关系。

• 逐层信号提取: 在每一层 𝑙 中，我们提取隐藏状态 𝐻 (𝑙)𝑢 ∈
ℝ(𝑇−1)×𝑑𝑙 𝑙𝑚 ，其中第 𝑡 行包含用于预测项 𝑣 (𝑢)𝑡+1 的表示。

Figure 2: FreLLM4Rec概述:我们的频率感知方法将频谱衰减
转换为频谱保留，G-LPF模块净化输入协作信号，TFM模块
在每个 Transformer层之后主动抵消衰减。

• 谱能量分析：局部广义傅立叶变换（GFT）𝐻̂ (𝑙)
𝑢 = 𝑈 𝑇𝑢𝐻 (𝑙)𝑢 将

信号分解为频率分量。频率 𝑘 处的能量如下：

ℰ𝑢(𝑙, 𝑘) = ‖(𝐻̂ (𝑙)
𝑢 )𝑘‖

2

𝐹
. (4)

为了量化 LLM架构中协同信号的演变，我们聚合跨用户的
能量测量，并将频率划分为基于分位数的频带。通过这种系统
的光谱特征，我们识别出一个在图 1a中展示的一致现象：低
频协同信号的能量在表示传播到更深层时单调递减。这种对
最平滑、最重要的协同模式的系统衰减，代表了 LLM架构用
于推荐的一种失效模式。
作为比较，我们还对 SASRec [19]进行相同的分析，一种专

门为序列推荐设计的 Transformer。如图 1b所示，SASRec在其
各层中保持低频能量，表明频谱衰减不是 Transformer架构固
有的，而是语言导向的预训练中归纳偏差的结果。虽然 LLM
的自注意机制擅长于语义处理，但它系统性地侵蚀了由低频
图信号代表的重要、平滑的协同模式。
这一发现具有重要的意义。LLM系统性衰减的低频成分恰

好是那些编码社区偏好、项目相似性模式和协同过滤信号的
成分——这些是有效推荐的基础。这一现象解释了为何许多
基于 LLM的推荐系统尽管具有强大的语义理解能力，却未能
充分利用协同信息。这一现象促使我们在下一节提出频率感
知的校正机制。

4 FreLLM4Rec方法：频率感知推荐
受光谱衰减现象的启发，我们提出了 FreLLM4Rec（频率感知
大语言模型的推荐），旨在在大语言模型处理流水线中保持协
作信号的完整性。我们的方法引入了两个协同的频率感知模
块：输入级别信号净化和层内信号保持，它们在基于大语言模
型的推荐框架内的互补阶段进行操作。图 2展示了完整的架
构。

4.1 通过全局图低通滤波进行输入信号净化
虽然预训练的协同嵌入编码了有价值的互动模式，但它们也
可能包含不太稳定的高频成分，这可能加剧了大型语言模型
（LLMs）中的衰减问题。我们的 G-LPF在全局项目-项目共现图

𝒢（定义在第 2.2节）上运行，该图捕获了整个项目目录中的
协同关系。为了研究频率组成对推荐性能的影响，我们应用了
一个理想的低通滤波器，逐步保留 ID嵌入的低频成分的较大
部分。图 3展示的结果揭示了一个一致的模式：在包含更多低
频成分后，性能最初有所改善，但在包含最高频成分后达到峰
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Figure 3:保留低频成分百分比对 NDCG@10的影响。

值并随后下降。这为最高频成分对推荐效果贡献较少提供了
实证证据，激发了在输入层面进行纯化模块的必要性。
这一观察促使我们进行了第一次干预：即在大语言模型

（LLMs）接收协作信号之前使用 G-LPF进行净化。低频信号代
表平滑变化，类似的项目具有相似的表示——这正是协作过
滤的本质 [12]。高频成分通常编码流行偏差、测量噪声或阻
碍泛化的虚假相关性 [5]。通过选择性地衰减这些可能有害的
高频成分，我们为 LLMs提供更纯净的协作信号。
理想的谱滤波操作将是：

𝐸′𝑖𝑡𝑒𝑚 = 𝑈 diag(ℎ(𝜆1), … , ℎ(𝜆𝑁 )) 𝑈 𝑇𝐸𝑖𝑡𝑒𝑚 , (5)

，其中 ℎ(𝜆)是一个低通频率响应函数。然而，这需要 𝒪(𝑁 3)
特征分解，对于推荐系统中大型项目目录来说，计算上是不可
行的。
我们利用谱图理论中的一个结果：任何谱过滤器都可以通

过拉普拉斯的多项式 [6]来逼近：

ℎ(𝜆) =
𝐾
∑
𝑘=0

𝜃𝑘𝜆𝑘 ⟹ ℋ(𝐿) =
𝐾
∑
𝑘=0

𝜃𝑘𝐿𝑘 . (6)

我们的 G-LPF应用了这个算子来纯化 ID嵌入：

𝐸′𝑖𝑡𝑒𝑚 = ℋ(𝐿)𝐸𝑖𝑡𝑒𝑚 . (7)

现实世界的协作图的稀疏结构确保了计算的效率。在我们
的实验中，我们采用了一个简化的一阶滤波器 (𝐾 = 1)，其响
应为 ℎ(𝜆) = 1 − 𝛼𝜆，其中 𝛼 ∈ [0, 1]控制滤波强度，𝛼 = 0对
应于无滤波，而 𝛼 = 1提供最大平滑。

4.2 信号保留的层内时间频率调制
虽然输入净化有帮助，但它不能防止在 LLM层内的系统衰减。
为了解决这个问题，我们采用时间频率调制（TFM），它在每个
Transformer层之后运行，以恢复退化的低频成分。然而，开
发有效的层内校正存在挑战。首先，直接的局部图域操作需要
每层进行昂贵的特征分解，使其计算上无法处理。其次，简单
的频谱过滤无法利用用户序列中的时间依赖性。这一问题因
需要保持与预训练的 LLM兼容，同时确保校正不干扰语义处
理而更加复杂。
实现 TFM的关键洞见在于：在某些条件下，时间域和图频

域可以互相关联：环图上的图傅立叶变换等同于离散傅立叶
变换（见附录 B）。虽然用户序列并不构成完美的环图，但时
间滤波可以通过以下方式影响图的谱特性：

Assumption 1 (Spatio-TempoRal Locality). 在用户序列中，
时间上相近的项比时间上相隔较远的项表现出更高的协作相
似性（更大的边权重）。

Table 1:预处理数据集的统计信息。Avg. Len表示用户的平均
序列长度。

Dataset # Users # Items # Interactions Avg. Len
All Beauty 2,151 2,150 11,422 5.31
Luxury Beauty 11,490 6,534 71,898 6.26
Movies and TV 309,555 86,678 1,697,533 5.48
LastFM 1,090 3,646 52,551 48.21

这一假设在推荐领域中得到了验证 [11, 25, 31]，反映了平滑
的偏好演变，即用户连续地与相似的物品进行交互。基于这一
假设，我们可以建立时间域和图频域之间的联系：

TheoRem 1 (InfoRmal). 在假设 1的情况下，对物品表示序
列进行时间低通滤波可减少它们的图 Laplacian二次型，并将
能量集中在低图频率中。

定理⁇（在附录 C中证明）提供了 TFM的基础：时间上平
滑隐藏状态可以恢复低频图组件，同时避免直接图操作的计
算开销。
为了保留协作信号并避免可能扭曲序列模式的振铃伪影，

我们使用 Butterworth滤波器实现 TFM，该滤波器提供最大平
坦的通带：

𝐻 ′(𝑙) = TFM(𝐻 (𝑙)) = ℱ−1 (ℬ(𝜔) ⊙ ℱ(𝐻 (𝑙))) , (8)

其中ℱ表示沿着序列维度的 1D FFT，Butterworth滤波器如下：

|ℬ(𝜔)|2 = 1
1 + (𝜔/𝜔𝑐)2𝑛

. (9)

这里 𝜔𝑐 和 𝑛是截止频率和阶数超参数。
TFM在每个 Transformer层之后应用，创建持续的修正以对

抗逐渐的衰减。这确保了协同信号在网络深度中保持强劲，使
得 LLM能够利用语义理解和保留的协同模式。

FreLLM4Rec被设计为在大规模实际部署中使用。G-LPF预
处理的复杂度为𝒪(𝐾 ⋅ |ℰitem| ⋅ 𝑑)，其中 𝐾 是多项式阶数，|ℰitem|
是稀疏项目图中的边数，𝑑 是嵌入维度。这个预处理是一次性
成本，并在整个训练过程中进行摊销。

TFM模块在每层增加了 𝒪(𝐵 ⋅ 𝑑 ⋅ 𝑇 log 𝑇 )的计算成本，其中
𝐵是批处理大小，𝑑 是隐藏维度，𝑇 是序列长度。这个复杂度
从渐近上看比 Transformer的 𝒪(𝐵 ⋅ 𝑇 2 ⋅ 𝑑)自注意力复杂度要
小。因此，FreLLM4Rec保持了与标准 LLM架构相同的可扩展
性特征，同时提供了频率感知的校正。

5 实验
我们进行实验以验证 FreLLM4Rec的有效性，并验证我们关于
频谱衰减的理论见解。我们的评估解决了三个关键的研究问
题：

• RQ1: FreLLM4Rec的频率感知方法是否优于现有的序列推荐
模型？

• RQ2: G-LPF和TFM模块如何有助于缓解频谱衰减，FreLLM4Rec
在实践中是否能经验性地保留协作信号？

• RQ3：光谱衰减现象和我们的解决方案在不同的 LLM架构和
协作信号源中是否具有鲁棒性？
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Table 2:在四个数据集上的总体性能比较。最佳结果以粗体显示，最好的基准线进行了下划线标记。“Improv.”表示 FreLLM4Rec
相对于最佳基准的相对提升。

Model All Beauty Luxury Beauty Movies and TV LastFM
NDCG@10 Recall@10 NDCG@10 Recall@10 NDCG@10 Recall@10 NDCG@10 Recall@10

GRU4Rec 0.5379 0.5904 0.4352 0.5797 0.5350 0.7531 0.1969 0.3440
Caser 0.5322 0.5895 0.3739 0.5104 0.5073 0.7013 0.1042 0.2073
SASRec 0.5774 0.6127 0.5069 0.6275 0.3566 0.5118 0.1996 0.3502
Bert4Rec 0.5370 0.5811 0.3961 0.4951 0.5486 0.7674 0.1782 0.3189
MoRec 0.5551 0.5809 0.4780 0.6209 0.4015 0.6260 0.2000 0.3710

FMLPRec 0.5662 0.6110 0.5065 0.6385 0.4440 0.6384 0.2185 0.3800
BSARec 0.5634 0.6013 0.4902 0.6081 0.3722 0.5760 0.2214 0.3862

SR-GNN 0.5502 0.5986 0.4274 0.5604 0.3909 0.5648 0.1563 0.2902
MAERec 0.5772 0.6145 0.4869 0.5982 0.4109 0.5996 0.1702 0.2911

LLaMA-3 0.1372 0.2527 0.0824 0.2033 0.1643 0.2824 0.0872 0.2147
LLARA 0.5418 0.5911 0.5072 0.6324 0.5346 0.7606 0.2810 0.4955
E4SRec 0.5415 0.5850 0.5120 0.6330 0.5550 0.7610 0.2305 0.3901

IDGenRec 0.5821 0.6198 0.5299 0.6412 0.3950 0.6100 0.2655 0.4705
LLM2Rec 0.5624 0.6071 0.5354 0.6590 0.5976 0.7812 0.3097 0.5119

FreLLM4Rec (Ours) 0.6287 0.6892 0.5618 0.7020 0.6311 0.8163 0.3327 0.5462
Improv. 8.00 % 11.20 % 4.93 % 6.52 % 5.61 % 4.49 % 7.43 % 6.70 %

5.1 实验设置
数据集。我们在四个基准数据集上进行评估，这些数据集涵
盖电子商务和娱乐领域：来自亚马逊产品数据 1 [26] 的 All
Beauty、Luxury Beauty和 Movies and TV，以及用于音乐推荐
的 LastFM 2 [3]。按照标准协议 [19, 59]，我们过滤出交互少于
5次的用户和项目，并使用留一法策略进行训练/验证/测试集
的划分。表 1总结了数据集的统计信息。
基线。为了验证我们方法的有效性，我们将其与几条研究

线进行比较：I）传统的序列模型：GRU4Rec [15]，Caser [37]
，SASRec [19]，BERT4Rec [34]，MoRec [53]；II）频率域序列
模型：FMLPRec [60]，BSARec [32]；III）基于图的序列模型：
SR-GNN [46]，MAERec [49]；IV）基于大语言模型的推荐方
法：LLaMA-3 [38]，LLARA [22]，E4SRec [16]，IDGenRec [55]
，LLM2Rec [14]。更多细节见附录 ⁇。
实现细节。所有实验都使用在 NVIDIA A800 GPU 上的 Py-
Torch。对于 FreLLM4Rec和 LLM基线，我们使用 Qwen2.5-7B-
Instruct [48]作为默认主干。我们采用 AdamW优化，批次大
小为 32，学习率在 {1𝑒 − 5, 5𝑒 − 5, 1𝑒 − 4, 5𝑒 − 4}中搜索。G-LPF
参数 𝛼 在 [0, 1.0]中调整，TFM截止 𝜔𝑐 在 [0, 1.0]中调整。所
有模型使用 50维嵌入进行公平比较。
评估指标。我们报告 Recall@10和 NDCG@10作为我们的主要
评估指标。对于每个序列，我们随机选择 100个未交互的项目
来构建候选集，确保包含正确的后续项目。这个 100个项目的
候选设置是为了能够与现有的大型语言模型推荐方法进行公
平比较。对于传统模型，我们选择概率最高的候选项目作为预
测，而基于 LLM的模型通过各自的推理机制生成预测。

1https://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets/amazon_v2/
2https://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/

Table 3:在 LastFM、All Beauty和 Luxury Beauty数据集上
的消融研究。

Model Variant LastFM All Beauty Luxury Beauty

N@10 R@10 N@10 R@10 N@10 R@10

FreLLM4Rec (Full) 0.3327 0.5462 0.6287 0.6892 0.5618 0.7020

w/o G-LPF 0.2524 0.4523 0.5958 0.6671 0.5336 0.6575
w/o TFM 0.2507 0.4468 0.5840 0.6392 0.5181 0.6408

w/o G-LPF & TFM 0.2236 0.4037 0.5564 0.6090 0.5059 0.6257

w/o ID emb 0.0629 0.1404 0.5378 0.6134 0.4954 0.5946
w/o Text emb 0.2374 0.4257 0.5355 0.5909 0.4478 0.5967

5.2 整体性能比较 (RQ1)
表 2展示了性能比较。我们的方法在所有数据集和指标上都
取得了有竞争力的结果，尤其是在 LastFM 上有显著的提升
（NDCG@10提升 7.43 %），以及在 All Beauty上提升 8.00 %。出
现了几个关键的观察：
首先，FreLLM4Rec优于所有基于 LLM的基准方法，这表明

解决光谱衰减对于有效的基于 LLM的推荐非常重要。性能差
异显著——尽管像 E4SRec和 IDGenRec这样的方法相比传统
模型表现出适度的改进，FreLLM4Rec实现了更大的性能提升。
其次，我们的方法超越了像 FMLPRec和 BSARec这样的专

门频域模型，这验证了我们对 LLM特定光谱衰减的有针对性
的校正比通用的频率感知设计更为有效。
第三，在不同行业（美容产品、电影、音乐）中的持续改进，

展示了光谱衰减现象及我们解决方案的普遍性。

www.xueshuxiangzi.com
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Figure 4:谱衰减缓解的实证验证。FreLLM4Rec在整个网络深
度中成功保留了低频协同信号能量，这与传统 LLM中的严重
衰减形成鲜明对比。这种保留促进了我们方法的优越性能。

5.3 成分分析与频谱衰减缓解（RQ2）
为了理解我们的频率感知模块如何缓解频谱衰减，我们进行
了消融研究和经验频谱分析。
组件贡献。表 3显示了各个模块的影响。去除 G-LPF或 TFM

都会导致性能下降，其中 TFM的影响更大（下降 6-8 %），这
证实了层内校正对于对抗渐进式衰减是至关重要的。G-LPF通
过提供更清洁的输入信号贡献了 3-5 %的提升。完整模型的表
现优于单个组件改进之和，这表明输入净化和连续校正之间
的协同作用。
嵌入分析显示，移除 ID嵌入会导致性能下降高达 60 %，这

确认了尽管大型语言模型具有语义能力，但协同信号仍然是
不可或缺的。文本嵌入贡献了 5-10 %的提升，表明语义理解是
对协同过滤的补充，但不能替代它。
谱保真的实证验证。图 4提供了视觉证据，表明 FreLLM4Rec

成功解决了谱衰减现象。利用我们的局部谱分析方法，我们通
过网络层追踪低频协作信号能量。
在传统的大型语言模型（顶行）中，我们观察到低频能量呈

指数衰减——到最后几层，协同信号已经损失了超过 70 %的
初始强度。这种显著的衰减解释了为什么直接应用大型语言
模型在推荐任务上表现困难。相比之下，FreLLM4Rec（底行）
通过 TFM模块成功地在整个网络中保持了低频能量。这种协
同信号的保留直接转化为我们在定量结果中观察到的优越的
推荐性能。

Table 4: 消融研究比较了在 All Beauty、Movies 和 TV 以及
LastFM（NDCG@10）上的不同架构中使用基本 LLM 主干
（Base）与使用 FreLLM4Rec（+Fre）的差异。

LLM Backbone All Beauty Movies and TV LastFM
Base +Fre Base +Fre Base +Fre

Qwen2.5-7B 0.5564 0.6287 0.6025 0.6311 0.2236 0.3327
Llama3.1-8B 0.5671 0.5886 0.6188 0.6402 0.2341 0.3174

Mistral-7B-v0.3 0.5794 0.6117 0.5961 0.6444 0.1776 0.3225

Table 5:使用来自不同顺序推荐器的嵌入进行传统基于 ID的
模型（Trad.）和 FreLLM4Rec（Fre.）性能（NDCG@10）比
较。

ID Network All Beauty Movies and TV LastFM
Trad. Fre. Trad. Fre. Trad. Fre.

SASRec 0.5774 0.6287 0.3566 0.6311 0.1996 0.3327
MAERec 0.5772 0.6020 0.4109 0.6012 0.1702 0.2793
BSARec 0.5634 0.6112 0.3722 0.5983 0.2214 0.3062

5.4 跨架构的鲁棒性分析（RQ3）
表 4 表明，频谱衰减是 LLM 架构固有的限制，而不是特定
模型的产物。我们的跨架构评估显示，虽然 Llama-3.1-8B 和
Mistral-7B之间的基线性能有所不同，但两种架构都遭受类似
的频谱降解模式。FreLLM4Rec在所测试的所有基础模型中始
终缓解了这一问题，实现了统一的 4-7 %性能提升，同时保持
G-LPF和 TFM组件的稳定贡献比率，这表明我们的频域方法
解决了核心架构限制，而不是实施特定的低效问题。
表 5显示了对不同协作信号来源的鲁棒性。无论使用来自

SASRec、MAERec还是 BSARec的嵌入，FreLLM4Rec始终提高
了 3-6 %的表现。这证实了我们的方法解决的是架构性问题，
而不是特定嵌入方法的产物。

6 相关工作
6.1 序列推荐系统
序列推荐通过学习物品表示来预测用户未来可能交互的物品。
从物品表示学习的角度来看，现有的方法大致可以分为三类：
基于 ID的方法、基于文本的方法和混合 ID-文本的方法。
基于 ID的方法为每个项目分配一个唯一标识符，并使用各

种序列建模技术来学习相应的表示 [15, 19, 34, 37]。这些基于
ID的表示主要通过在序列轨迹中建模多跳共同出现模式来编
码协同过滤信号 [12, 44, 46, 47]。尽管这些方法在捕捉行为模
式方面效果显著，但它们无法处理训练期间未见过的项目或
领域，从根本上限制了它们的泛化能力 [20, 51]。
基于文本的方法使用预训练的语言模型从项目的元数据中

派生出文本嵌入来表示项目 [17, 24, 56]。然而，仅靠文本嵌入
无法捕捉推荐所需的协同模式——它们错过了如项目受欢迎
程度、用户社区偏好以及从集体互动中产生的行为模式等关
键信号 [18, 58]。
混合 ID-文本方法通过各种融合策略尝试结合这两种模态：

连接 ID和文本嵌入 [52, 53]，使用文本增强 ID表示 [29, 42]，
或基于注意力的融合机制 [10]。虽然这些方法相对于单一模
态的方法显示了改进，但它们仍然需要在目标领域数据上进
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行训练以学习有效的表示。更重要的是，它们将融合视为静态
组合，未考虑这些不同信号在深度神经架构中如何交互和转
变 [14, 36]。

6.2 大型语言模型在推荐中
将大型语言模型应用于推荐系统代表了在如何实现个性化推
荐方面的范式转变 [8, 21, 45]。这一演变经历了不同阶段的发
展，每个阶段都解决了整合挑战的不同方面。最初的方法着重
于利用基于文本的方法进行语义理解，将物品视为文本描述，
并将推荐视为语言生成任务 [9, 24, 56]。随后的发展引入了嵌
入作为令牌的范式，使用户序列的处理更为高效，同时保留了
预训练嵌入中编码的结构信息 [16, 18, 55]。
最近的研究表明，虽然语义信息能够捕捉项目属性和内容特

征，但仅靠语义信息并不足以完全捕捉到有效推荐所必需的协
同关系 [22, 29, 42]。这一认识导致了通过各种融合策略将语义
理解与协同信号结合的混合方法的出现 [4, 14, 23, 35, 39, 52, 58]
。这些发展强调了一个关键的见解：最有效的基于 LLM的推
荐系统是那些成功平衡了语义理解与协同信息保存的系统。然
而，现有的方法主要把语言模型当作黑箱对待，专注于输入输
出关系，而没有研究协同信息在模型内部机制中如何演变。

6.3 推荐中的谱方法和频域分析
图信号处理表明，协作信息主要存在于表示平滑的、社区级
模式的低频分量中，而高频分量通常编码噪声 [12, 28, 33, 43]
。这种频谱视角表明，有效的图神经网络本质上作为低通滤波
器 [27]，能够保留重要的协作信号。
近期的研究已经明确将频域分析纳入推荐体系结构中 [7, 32,

60]。在知识蒸馏中，频率感知方法揭示了不同的频谱成分具
有不同的重要性 [61]。尽管传统推荐模型在这些方面取得了
进展，但基于 LLM的推荐系统的频谱特性仍未被探索。我们
的工作填补了这一关键空白，首次识别出 LLM中的层内频谱
衰减现象，并提出 FreLLM4Rec，这是一种频率感知方法，通
过目标频谱校正来保留协作信号。

7 结论与未来工作
结论。在本文中，我们识别出基于 LLM推荐系统中的层内光
谱衰减现象，这种现象系统性地削弱了对于有效推荐至关重要
的协作信号。我们的光谱分析揭示，LLM逐渐削弱编码社区偏
好和交互模式的低频成分，这解释了为何复杂的语言模型在推
荐任务中常常表现不佳。提出的 FreLLM4Rec方法通过 G-LPF
和 TFM模块引入频率感知的矫正，以净化输入信号并在整个
网络中保持光谱完整性，从而成功减轻了光谱衰减现象。
限制和未来工作。虽然 FreLLM4Rec在各种推荐任务中展示了
有效性和普适性，但它仍然需要对频域超参数 𝛼 和 𝜔𝑐 进行调
整。开发能够根据数据特性自动调整过滤参数的自适应频率
控制机制留待未来研究。此外，在其他领域探索 LLMs处理结
构化信息时的光谱衰减现象也是一个潜在的研究方向。
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在本文中，我们考虑以下基线：

• GRU4Rec [15]：一种开创性的基于 RNN的方法，该方法将
门控循环单元应用于基于会话的推荐，通过循环连接来建模
序列模式。

• Caser [37]：采用卷积神经网络使用水平和垂直卷积滤波器
捕捉点级和联合级的序列模式。

• SASRec [19] :利用自注意力机制从用户的行为历史中识别相
关项目，使模型能够自适应地捕捉长距离依赖关系。

• BERT4Rec [34]：通过 Cloze任务将双向 Transformer架构用
于序列推荐，使模型能够利用左右两侧的上下文。

• MoRec [53]：研究基于 ID与基于模态的推荐范式的有效性，
提出了一种统一这两种方法的端到端训练框架。

• FMLPRec [60]：用频域中的可学习滤波器替换自注意力，展
示了简单的频域操作可以以更低的计算成本实现有竞争力
的性能。
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• BSARec [32]：引入一种注意归纳偏置机制，该机制超越了
自注意力，结合频率感知组件以更好地捕捉序列模式。

• SR-GNN [46]：将会话序列建模为图结构，并通过门控图神
经网络应用图神经网络，以捕捉复杂的项目转换。

• MAERec [49]：使用图遮蔽自动编码器进行顺序推荐，通过
对项目转换图进行自监督预训练来学习稳健的表示。

• LLaMA-3 [38]：一个开源的大型语言模型，我们通过零样本
提示将其调整用于推荐任务，利用其预训练知识来理解项
目。

• LLARA [22]：一种大型语言推荐助手，通过将大型语言模型
与协同信号相结合的混合架构，弥合语言理解与推荐之间的
差距。

• E4SRec [16]：提出了一种基于 LLM的序列推荐框架，通过
一种新颖的索引策略有效处理项目 ID，使 LLM能够直接处
理和生成项目标识符，同时保持推荐准确性和计算效率。

• IDGenRec [55]：通过文本化 ID学习将 LLMs与推荐系统对
齐，从而更好地将语义理解与协同过滤信号结合。

• LLM2Rec [14] :展示了大型语言模型可以通过利用其预训练
的表示，在顺序推荐中充当强大的嵌入模型。

A 超参数分析与敏感性
图 5展示了G-LPF强度 𝛼的影响。随着过滤强度增加到 𝛼 ≈ 0.5
，性能提高，这证实了去除高频噪声是有帮助的。在这点之
后，过度过滤开始去除有用信号，导致性能下降。最佳范围
（0.2-0.5）表明了鲁棒性。
图 6分析了 TFM截止频率 𝜔𝑐 。在没有过滤 ( 𝜔𝑐 = 1.0 )的情

况下，频谱衰减会影响性能。当我们减少 𝜔𝑐 时，通过保留低
频，性能得到改善。最佳范围 (0.1-0.5)在保持协作模式的同时
维持必要的顺序动态之间取得平衡。
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Figure 5: G-LPF滤波强度分析。适度滤波（𝛼 ∈ [0.2, 0.5]）最
佳地平衡了噪声去除和信号保留。
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Figure 6: TFM截止频率分析。较低的截止频率更好地保留协
作信号，其最佳性能在 𝑤𝑐 ∈ [0.1, 0.5]。

Figure 7:具有 XMATHX_N个节点的环状图。

B 连接时间域和图频域
离散傅里叶变换（DFT）对于一个时间信号 𝑥 = [𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑇−1]𝑇
被定义为：

ℱ(𝑥)[𝑘] =
𝑇−1
∑
𝑡=0

𝑥𝑡 𝑒−𝑗2𝜋𝑘𝑡/𝑇 , (10)

，其中 𝑘 = 0, 1, … , 𝑇 − 1代表频率索引。以矩阵形式，这变为
𝑥̂ = 𝐹𝑥 ，其中 DFT矩阵 𝐹 的条目为 𝐹𝑘𝑛 = 1

√𝑇 𝑒
−𝑗2𝜋𝑘𝑛/𝑇 。

当我们认识到 DFT可以被解释为有向循环图上的图傅里叶
变换（GFT）时，基本联系就出现了，这种图通常被称为环图
（如图 7所示）。在这个环结构中，每个节点连接到其时间上的
后继节点，形成一个循环链。该环图的拉普拉斯特征向量正是
DFT的基向量 [50]，这表明当应用于适当结构化的数据时，时
间频率分析和图谱分析在数学上是等价的。
这种等价性揭示了 DFT中的时间频率 𝑘 对应于图的特征值：

𝜆𝑘 = 2 − 2 cos(2𝜋𝑘/𝑇 ). (11)

低时间频率（小 𝑘）对应于小特征值，表示序列中缓慢变化的
模式。相反，高时间频率（大 𝑘）对应于大特征值，捕捉相邻
元素之间的快速波动。
对于推荐系统，这种关联具有深远的影响。当我们处理代表

用户交互历史的一系列项目嵌入时，时间平滑操作会鼓励序
列中的相邻项目具有相似的表示。在合理假设用户在时间上
连续地与相似项目交互作为偏好局部性的表现的情况下 [19]，
时间平滑直接转化为增强项目共现图上的平滑性。

C 定理 ⁇的证明
PRoof. 该定理指出，对信号应用时间低通滤波器可以增强

其图光滑性，进而使信号的能量集中在图谱的低频带。我们将
分两个主要部分来证明这一点。第 1部分：时间低通滤波提高
图光滑性。设 𝑓 ∈ ℝ𝑇 是一个一维时间序列（图 𝒢节点上的信
号），并设 𝑓 ′ = LPFtime(𝑓 )是应用时间低通滤波器后的信号。
信号的图光滑性由拉普拉斯二次型 𝑆𝐺(𝑓 ) = 𝑓 𝑇𝐿𝑓 测量，其可
以展开为：

𝑆𝐺(𝑓 ) =
𝑇
∑
𝑖=1

𝑇
∑
𝑗=1

𝑤𝑖𝑗(𝑓𝑖 − 𝑓𝑗)2 (12)

其中 𝑤𝑖𝑗 是图的邻接矩阵 𝑊 的元素。我们的目标是证明
𝑆𝐺(𝑓 ′) ≤ 𝑆𝐺(𝑓 )。时间低通滤波器是一种卷积操作，作用类似
于局部平均函数。在时刻 𝑡 处，经过滤的信号值 𝑓 ′𝑡 是围绕 𝑡 的
局部邻域中原始信号值的加权平均。这本质上减少了相邻点之
间的差异。根据假设 1（时空局部性），对于在时间序列中接近
的节点 𝑖和 𝑗（即 |𝑖 − 𝑗|小），邻接权重 𝑤𝑖𝑗 较大。这些较大的 𝑤𝑖𝑗
项在 𝑆𝐺(𝑓 )的和中占主导地位。时间滤波器的局部平均效应系
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(a) SASRec (b)基础大语言模型（Qwen2.5） (c)基础 LLM (Llama3.1)

(d) SASRec (e)普通 LLM (Qwen2.5) (f)普通 LLM (Llama3.1)

Figure 8:在 All Beauty和 Luxury Beauty数据集上不同 LLMs的光谱衰减现象

统地减少了这些占主导地位的对中 |𝑖 − 𝑗|小的差异 (𝑓 ′𝑖 − 𝑓 ′𝑗 )2
。更正式地说，经过滤信号中的差异 (𝑓 ′𝑖 − 𝑓 ′𝑗 )2 是原始信号中
一组局部差异的函数。令低通滤波器由线性算子 𝐻 表示，因
此 𝑓 ′ = 𝐻𝑓 。差异转换为 (𝑓 ′𝑖 − 𝑓 ′𝑗 )2 = (∑𝑘 ℎ𝑖,𝑘𝑓𝑘 −∑𝑘 ℎ𝑗,𝑘𝑓𝑘)

2

。由于卷积核 𝐻 的平滑性质，结果差异被削弱。应用 Jensen
的不等式 [2]对于凸函数 𝜙(𝑥) = 𝑥2 提供了方差缩减的正式基
础。在所有由 𝑤𝑖𝑗 加权的 (𝑖, 𝑗)对中求和，我们得出总图平滑度
减小：

𝑆𝐺(𝑓 ′) = ∑
𝑖,𝑗

𝑤𝑖𝑗(𝑓 ′𝑖 − 𝑓 ′𝑗 )2 ≤ ∑
𝑖,𝑗

𝑤𝑖𝑗(𝑓𝑖 − 𝑓𝑗)2 = 𝑆𝐺(𝑓 ) (13)

这建立了定理的第一部分。部分 2：增强的图平滑度意味着图
低频谱中的能量集中。从 GSP，我们有一个将图平滑度与谱域
关系的恒等式：

𝑆𝐺(𝑓 ) = 𝑓 𝑇𝐿𝑓 = ̂𝑓 𝑇Λ ̂𝑓 =
𝑇
∑
𝑘=1

𝜆𝑘 | ̂𝑓𝑘 |2 (14)

其中 ̂𝑓𝑘 是 𝑓 的第 𝑘 个 GFT系数，𝜆𝑘 是相应的图频率（特征
值）。从部分 1，我们有不等式 𝑆𝐺(𝑓 ′) ≤ 𝑆𝐺(𝑓 )。应用上面提到
的恒等式，我们得到：

𝑇
∑
𝑘=1

𝜆𝑘 | ̂𝑓 ′𝑘 |2 ≤
𝑇
∑
𝑘=1

𝜆𝑘 | ̂𝑓𝑘 |2 (15)

这表明经过滤后，总能量随着图频率加权后减少。此外，GFT
的 Parseval定理指出，信号的总能量在谱域中保持恒定：‖𝑓 ‖22 =
∑𝑇

𝑘=1 | ̂𝑓𝑘 |2 。尽管时间低通滤波器可能略微减少总信号能量，
我们可以假设它基本保持恒定，或者信号可以被重新归一化
使得：

𝑇
∑
𝑘=1

| ̂𝑓 ′𝑘 |2 ≈
𝑇
∑
𝑘=1

| ̂𝑓𝑘 |2 (16)

我们现在有两个条件：频率加权能量之和减少（方程 15），同
时能量总和保持大致恒定（方程 16）。鉴于图的频率 𝜆𝑘 按非
减少顺序排序（0 ≤ 𝜆1 ≤ … ≤ 𝜆𝑇 ），满足这两个条件的唯一方
法是将能量分布 | ̂𝑓 ′𝑘 |2 从具有大 𝜆𝑘 （高频率）的项转移到具有
小 𝜆𝑘 （低频率）的项。因此，应用时间低通滤波器会导致信

号在图谱域中的能量重新分布。这实现了对低频带的更多集
中。 □
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