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• 사용자의선호나과거행동데이터를기반으로, 개인맞춤형아이템을추천하는시스템
✓ 유튜브, 뉴스 피드, 검색, 금융 상품 등

• 추천 시스템의 주요 장점 (예시: 무신사)
✓ 사용자 관점 → 원하는 상품을 찾기 위한 시간 절감, 새로운 상품에 대한 접근 용이

✓ 서비스 제공자 관점 → 사용자의 관심사에 맞춘 고품질 추천으로 매출 증대

Background

추천 시스템이란?
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• Content-based Filtering(CBF) ☞ “네가이전에좋아한컨텐츠와비슷한걸추천해줄게!”

• Collaborative Filtering(CF) ☞ “너랑비슷한취향을가진사람들이좋아한걸추천해줄게!”

• Knowledge-based filtering(KB)

• Hybrid Filtering 

Background

추천 시스템의 방법론
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• Content-based Filtering(CBF) ☞ “네가이전에좋아한컨텐츠와비슷한걸추천해줄게!”

✓ 아이템의 세부 정보를 바탕으로 사용자가 과거에 소비한 컨텐츠와 유사한 컨텐츠를 추천

✓ 즉, 사용자가 이전에 높게 평가했던 컨텐츠(빨간색)와 가장 유사한 컨텐츠(파란색)를 추천함!
▪ Ex) 내가 구매한 스트라이프 니트와 유사한 색상·소재 · 핏의 옷을 추천

✓ ‘content’를 추천 시스템이 이해할 수 있는 형태로 전처리 하는 과정이 필요
▪ 이 과정에서 데이터를 벡터화하고, 이를 embedding 형태로 변환하여

▪ 시스템이 의미를 학습할 수 있도록 해야 함

Background

추천 시스템의 방법론
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• Content-based Filtering(CBF) ☞ “네가이전에좋아한컨텐츠와비슷한걸추천해줄게!”

✓ ‘content’를 추천 시스템이 이해할 수 있는 형태로 전처리 하는 과정이 필요
▪ 이 과정에서 데이터를 벡터화하고, 이를 embedding 형태로 변환하여

▪ 시스템이 의미를 학습할 수 있도록 해야 함

✓ Content의 구분 → 각 유형별로 벡터화에 적합한 방법이 다름
▪ 이미지

− Image to vector

» 딥러닝 기반 모델(CNN, ResNet, VGG 등)을 활용해 이미지를 고차원 임베딩 벡터로 변환

▪ 텍스트

− Text to vector

» 자연어 처리 기법(TF-IDF, Word2Vec 등)을 사용해 텍스트 데이터를 임베딩 형태로 변환

» 이를 통해 단어 간의 의미 & 문맥을 벡터로 학습함

Background

추천 시스템의 방법론
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• Content-based Filtering(CBF) ☞ “네가이전에좋아한컨텐츠와비슷한걸추천해줄게!”

✓ 장점
▪ 신규 사용자에게도 추천이 가능

− 다른 사용자의 데이터에 의존 x

− 사용자가 제공한 기본 정보를 바탕으로 콘텐츠를 추천

▪ 추천 근거를 제시 가능

− 벡터화 된 컨텐츠 간의 유사성을 계산하여 추천하므로,

− 사용자에게 명확한 추천의 근거를 제공할 수 있음

✓ 단점
▪ 초기 데이터 부족 문제

− 사용자가 과거에 흥미를 보인 컨텐츠 정보가 없을 경우, 적절한 추천을 생성하기 어려움

▪ 유사한 컨텐츠만 추천

− 컨텐츠 간 유사성에만 초점을 맞추므로, 사용자가 이미 알고 있는 컨텐츠와 비슷한 것만 반복적
으로 추천할 가능성이 있음

Background

추천 시스템의 방법론



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 8

• Collaborative Filtering(CF) ☞ “너랑비슷한취향을가진사람들이좋아한걸추천해줄게!”
✓ 다수의 사용자 행동 데이터를 바탕으로 아이템을 추천

✓ 다음과 같은 가정을 사용
▪ “다른 사용자로부터 얻은 취향 정보를 토대로, 나와 비슷한 취향을 가진 사람들이 선호하는 컨텐츠

를 나도 좋아할 가능성이 크다“ → 일종의 집단지성을 활용

✓ Ex) A 브랜드 바지와 B 브랜드 셔츠를 구매했을 때, 나와 비슷한 구매 패턴을 가진 사람들이
자주 함께 구매한 신발을 추천

Background

추천 시스템의 방법론
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• Collaborative Filtering(CF) ☞ “너랑비슷한취향을가진사람들이좋아한걸추천해줄게!”
✓ CF의 모델

▪ Memory-based
− 유사도를 바탕으로 동작하는 가장 전통적인 접근 방식
» 사용자 기반 CF (사용자 간의 유사도를 기반)
» 아이템 기반 CF (아이템 간의 유사도를 기반)

▪ Model-based
− 머신러닝을 통해 사용자 or 아이템의 숨겨진 feature 값을 계산하고 추천하는 방식
» Latent Factor (잠재 요인): 사용자가 평가하지 않은 항목들에 대한 평점까지 예측하여 추천하는 방법

» Matrix Factorization(MF, 행렬 분해): 사용자가 한 번도 보지 않은 컨텐츠를 추천 가능

✓ 장점
▪ 사용자가 이전에 보지 않았던 새로운 컨텐츠도 추천 가능
▪ 컨텐츠의 세부 정보 없이도 사용자 행동 데이터만으로 추천이 가능

✓ 단점
▪ Cold start (신규 사용자 / 아이템에 대한 데이터가 부족할 때, 추천의 정확도가 떨어지는 문제)
▪ Data sparsity
▪ 계산 복잡성

Background

추천 시스템의 방법론
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• Hybrid Filtering
✓ 다양한 추천 시스템 방법론을 결합

✓ (대표) Content-based Filtering + Collaborative Filtering
▪ CF는 새로운 아이템에 대한 추천이 부족 → 이에 CBF 기법이 cold start 문제를 완화해줌

• Knowledge-based Filtering
✓ 사용자가 명확히 제시한 조건이나 선호 정보, 도메인 지식(규칙, 제약조건 등)을 기반으로

✓ 조건을 만족하는 아이템을 추론 및 추천

✓ 사용자 행동/선호 데이터가 아예 없거나 매우 부족할 때 사용

✓ 정확한 요구 충족이 중요한 도메인 (여행, 의료, 보험 등)

Background

추천 시스템의 방법론
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• Language Model(LM)
✓ 주어진 문맥에서 가장 적절한 단어나 문장을 예측하는 모델

✓ 기계가 언어를 학습하는 방식 중 하나로, 텍스트에서 단어 or 문장 시퀀스의 확률을 계산하
여 자연스러운 문장을 생성하는 데 활용

✓ 대표 방식
▪ 순방향 예측 모델: 이전 단어들을 기반으로 다음 단어의 확률을 예측하는 방식 (ex. GPT 시리즈)

▪ 양방향 예측 모델: 문장의 앞 뒤 정보를 모두 활용하여 특정 단어를 예측하는 방식 (ex. BERT)

✓ LM의 발전 과정
▪ 통계적 언어 모델 (SLM, Statistical Language Model)

▪ 신경 언어 모델 (NLM, Neural Language Model)

▪ 사전 학습된 언어 모델 (PLM, Pre-trained Language Model)

▪ 대형 언어 모델(LLM, Large Language Model)

− PLM을 확장한 형태

Background

Large Language Model(LLM)
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• Large Language Model(LLM)
✓ Transformer (구글, 2017년) 모델을 기반으로 방대한 데이터를 학습한 대규모 NLP 모델

▪ 왜 ‘Large’ 인가?

− 기존의 언어 모델보다 훨씬 더 많은 데이터를 통해 수십억 ~ 수천억 개의 파라미터를 활용

▪ 특징

− 방대한 양의 데이터를 학습했을 때, 다양한 NLP task들을 하나의 모델로 수행할 수 있음

Background

Large Language Model(LLM)
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• 구조별 LLM 모델 특징
✓ Encoder-Decoder / Encoder-only (BERT-style)

▪ 문장에서 일부 단어를 masking한 후, 주변 문맥을 기반으로 이를 예측하도록 training

▪ 문장의 양방향 문맥을 고려하여 학습이 가능

▪ 대표 모델

− BERT, RoBERTa, ALBERT, T5, GLM 등

✓ Decoder-only (GPT-style) 
▪ Transformer의 decoder 부분만을 활용하여, 앞의 단어들을 기반으로 다음 단어를 예측하는 방식

으로 학습

▪ 즉, 문장의 흐름을 따라가며 점진적으로 새로운 단어를 생성

▪ 대표 모델

− GPT-3, GPT-4, PaLM, LLaMA 등

Background

Large Language Model(LLM)
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• 전통적인 추천 시스템의 한계
✓ 대부분 ID 기반(item ID, user ID) embedding을중심으로 학습

✓ 새로운 아이템이나 사용자가 등장할 시, cold-start 문제가 발생

✓ 상호작용 로그가 부족한 상황에서 일반화 능력이 떨어짐

• 텍스트 정보 활용에 대한 수요 증가
✓ 리뷰, 설명, 타이들 등의 텍스트 정보는 사용자 취향과 아이템 특성을 잘 담고 있음

✓ But, 기존 모델은 텍스트를 잘 활용하지 못함

• LLM의 자연어 처리 능력에 주목
✓ GPT 계열의 LLM은 다양한 텍스트 기반 질의 응답, 요약, 생성 task에서 뛰어난 성능을 보임

✓ 텍스트 feature의고품질 표현을 추출 가능

✓ LLM이 가지고 있는 방대한 지식을 활용 가능

Background

LLM 기반 추천 시스템의 등장
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• LLM 기반 추천 시스템의 taxonomy

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• LLM을 사용하는 추천시스템의 두 가지 메커니즘
✓ 판별 모델 (Discriminative Models)

▪ 주로 데이터를 분류하거나 예측하는 데 중점

▪ 추천 시스템에서 discriminative models은 다음과 같은 과정을 통해 동작

− LLM을 텍스트 표현의 ‘기초 작업 도구’로 사용하고, 추천 작업은 별도의 모델에서 처리

− 즉, LLM은 데이터 전처리나 임베딩 생성 역할에 그침

✓ 생성 모델(Generative Models)
▪ 직접적인 추천 결과를 자연어 형태로 생성할 수 있는 능력을 가짐

▪ 이를 통해 추천 작업 자체를 자연어 처리 작업으로 변환

− 1) 추천 작업을 NLP 작업으로 변환

» 사용자 입력 → LLM 입력 → LLM 출력

− 2) 생성 결과를 직접 출력

» In-context learning: LLM이 입력된 데이터(context)만으로 작업을 수행

» Prompt tuning: 특정 추천 작업에 적합한 지시문(prompt)을 설계해 LLM을 출력을 최적화

» Instruction tuning: 다양한 추천 작업 유형에 대해 학습하여, zero-/few-shot 능력을 강화

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• LLM을 추천 시스템에 통합하는 방식 (3가지)

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• LLM을 추천 시스템에 통합하는 방식 (3가지)
✓ (1) LLM Embeddings+ RS

▪ LLM을 feature 추출기로 활용

▪ 사용자와 아이템의 feature를 입력 받고, 이를 바탕으로 embedding을 생성함

▪ 단, LLM은 추천 시스템을 보조하는 역할만! 핵심 추천 로직은 별도의 모델에서 처리됨

▪ 지식 기반 embedding을 통해 다양한 추천 작업에 활용 가능

− 즉, LLM을 단순 임베딩 모델로 활용

− - 아이템과 사용자 input을 LLM에 입력하여 임베딩을 생성하는 구조

− 이렇게 생성된 지식 기반 임베딩은 전통적인 추천 시스템 모델에서 활용하는 것이 목적!

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• LLM을 추천 시스템에 통합하는 방식 (3가지)

✓ (2) LLM Tokens + RS
▪ 사용자와 아이템의 feature를 바탕으로 token(단어, 문장 등)을 생성

▪ 이 token은 사용자 선호를 분석하거나 의사 결정에 사용됨

▪ 텍스트 데이터를 사용하여 사용자의 잠재적인 선호도를 더 잘 반영함

▪ LLM이 텍스트 표현을 생성하지만, 최종 추천 작업은 여전히 외부의 추천 시스템이 수행

− (1)과 유사한 패러다임이나, 임베딩 벡터를 추출하는 것이 X → token 생성이 목적!

− 생성된 token은 semantic mining을 비롯한 추천 시스템의 의사결정 과정에 사용

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• LLM을 추천 시스템에 통합하는 방식 (3가지)

✓ (3) LLM as RS
▪ LLM이 단독적으로 추천 시스템의 역할을 수행

▪ 별도의 추천 모델이 필요 X

▪ Input은 profile description, behavior prompt, task instruction으로 구성

▪ Output은 합리적인 추천 결과

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• LLM 기반 추천 시스템에서 사용되는 domain adaption 방법

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• Discriminative LLMs for Recommendation
✓ 추천 시스템에서 Discriminative LLM(DLLM)이란?

▪ 주로 BERT 계열 모델을 의미

▪ 다양한 분야에서 downstream task로 활용

− 주로 임베딩 모델의 backbone으로 활용됨 (추천 시스템에서도 마찬가지)

✓ 대부분의 기존 연구는 BERT와 같은 사전학습 모델의 표현을 도메인별 데이터와 정렬하기
위해 “Fine-Tuning” 전략을 사용

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• Discriminative LLMs for Recommendation
✓ Fine-tuning

▪ 핵심 아이디어

− 대규모 텍스트 데이터에서 풍부한 언어적 표현을 학습한 언어 모델을 특정 작업이나 도메인에
맞게 적응시키는 것

− 모델을 해당 작업에 특화된 데이터로 추가 학습을 수행!

✓ 즉, BERT 기반의 Fine-tuning을추천 시스템에 접목하면?
▪ 추천의 정확도가 올라갈 뿐만 아니라, cold-start 문제에 robust한 추천 모델이 됨

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• Discriminative LLMs for Recommendation
✓ Prompt-Tuning

▪ 추천 튜닝 목표를 사전 학습된 loss와 정렬시키는 것을 목표

− Hard prompt

− Soft prompt

▪ 즉, LLM 모델 자체의 파라미터는 건드리지 않고, 프롬프트를 베이스 모델에 맞게 학습시킴

▪ Fine-tuning에 비해 비교적 간단한 작업

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• Generative LLMs for Recommendation
✓ DLLM 기반 접근법

▪ LLM이 학습한 표현을 추천 도메인에 정렬 시키는 데 초점

✓ GLLM 기반 접근법
▪ 추천 작업을 자연어 작업으로 변환한 뒤, In-context learning, prompt tuning, instruction 

tuning 등의 기술을 적용하여 LLM이 직접 추천 결과를 생성하도록 유도함

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• Generative LLMs for Recommendation
✓ 두 개의 패러다임으로 구분

▪ Non-tuning 패러다임

− Prompting, In-context learning

 

▪ Tuning 패러다임

− Tuning, Prompt tuning, Instruction tuning

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• 데이터셋

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• 데이터셋

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• 데이터셋

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• 데이터셋
✓ 대부분의 연구가 MovieLens, Amazon Books 등과 같은 벤치마크 데이터셋을 사용해

LLM의 추천 결과를 평가

✓ 이러한 벤치마크 데이터셋은 규모가 적을 뿐더러, 도메인에서 문제가 O
▪ Why? 영화나 책은 이미 LLM의 사전학습 단계에서 웹 문서에 많이 등장한 내용에 포함된 경우가

많음

▪ 즉, 새로운 도메인의 추천 결과와 많이 다를 것임

▪ 따라서 조금 더 포괄적인 평가가 가능한 데이터셋이 LLM 기반 추천시스템에서 필요

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• LLM 기반 추천시스템의 주요 강점 & challenges
✓ 강점

▪ Explainability (설명 가능성)

− LLM은 자연어로 reasoning을 생성할 수 있어, 추천 이유에 대해 사람이 이해할 수 있는 형태로
설명이 가능함

▪ Zero-/Few-shot Learning

− 훈련되지 않은 task라도, 간단한 예시 or 프롬프트만으로도 새로운 추천 task 수행이 가능

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• LLM 기반 추천시스템의 주요 강점 & challenges
✓ Challenges

▪ Model Bias (편향)

− 사용자 특성(ex. 인종, 성별 등)에 따라 편향된 추천이 발생할 수 있음

▪ Controlled Generation (제어된 생성)

− LLM은 출력 제어가 어려워, 특정한 유형/포맷의 추천 결과를 안정적으로 생성하기 어려움

▪ Prompt Design (프롬프트 설계)

− 적절한 프롬프트를 설계하는 것이 매우 중요하고, 그 품질에 따라 성능이 좌우됨

▪ Evaluation (평가)

− 기존의 평가 지표(NDCG, Recall 등)로는 LLM의 추천 품질을 충분히 설명하기 어려움

− 새로운 평가 방법이 필요

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation
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• 앞으로 해결해야 할 기술적 과제
✓ 효율성 문제

▪ 대규모 모델의 높은 연산 비용과 메모리 요구 사항

▪ 실시간 추천 시스템에 적용하기 위한 최적화 필요

✓ 일반화 능력
▪ 특정 도메인 또는 작업에 과도하게 특화되지 않으면서도 보편적인 추천 성능을 유지

▪ 다양한 사용자와 아이템 데이터를 다룰 수 있는 더 나은 적응성 필요

✓ 데이터 제한
▪ Cold-start 문제

▪ 사용자-아이템 상호작용 데이터가 부족한 환경에서의 모델 성능

✓ 해석 가능성
▪ LLM의 추천 이유를 이해하고 설명할 수 있는 능력이 부족

▪ 사용자 신뢰를 향상시키기 위한 투명한 추천 프로세스 필요

LLM-based recommendation

[2024][WWW]  A survey on large language models for recommendation



3. 모델비교 (LLM vs. w/o LLM)
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• SASRec ☞ Transformer 기반의sequential recommendation

✓ 최신 LLM-based recommendation 논문들의 베이스라인으로 자주 언급

✓ 기존의 sequential recommender인Markov Chains(MC)과 RNN 계열의 단점을 보완

✓ 당시 NLP task에서 SOTA였던Transformer 모델을추천 시스템에 처음 도입한 모델

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2018][IEEE][SASRec] Self-Attentive Sequential Recommendation

• SASRec이 Transformer의 self-attention 
메커니즘을 이용해 seq rec을 수행하는 과정

• 각 시간 단계에서 이전의 모든 아이템을 고려

• 다음 행동과 관련된 아이템에 ‘focus on’ 
하고자 attention을 사용

사용자의과거행동시퀀스
(순서대로클릭하거나구매한아이템)
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• SASRec ☞ Transformer 기반의sequential recommendation

✓ 최신 LLM-based recommendation 논문들의 베이스라인으로 자주 언급

✓ 기존의 sequential recommender인Markov Chains(MC)과 RNN 계열의 단점을 보완

✓ 당시 NLP task에서 SOTA였던Transformer 모델을추천 시스템에 처음 도입한 모델

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2018][IEEE][SASRec] Self-Attentive Sequential Recommendation

• SASRec이 Transformer의 self-attention 
메커니즘을 이용해 seq rec을 수행하는 과정

• 각 시간 단계에서 이전의 모든 아이템을 고려

• 다음 행동과 관련된 아이템에 ‘focus on’ 
하고자 attention을 사용

각아이템에대해
고유한아이템임베딩벡터를가져옴

위치정보를반영하고자
positional embedding을더함
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• SASRec ☞ Transformer 기반의sequential recommendation

✓ 최신 LLM-based recommendation 논문들의 베이스라인으로 자주 언급

✓ 기존의 sequential recommender인Markov Chains(MC)과 RNN 계열의 단점을 보완

✓ 당시 NLP task에서 SOTA였던Transformer 모델을추천 시스템에 처음 도입한 모델

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2018][IEEE][SASRec] Self-Attentive Sequential Recommendation

• SASRec이 Transformer의 self-attention 
메커니즘을 이용해 seq rec을 수행하는 과정

• 각 시간 단계에서 이전의 모든 아이템을 고려

• 다음 행동과 관련된 아이템에 ‘focus on’ 
하고자 attention을 사용

과거시점의아이템중
어떤것이다음아이템예측에중요한지 attention

현재시점(t)보다이후시점을보지않도록
causality mask가적용됨
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• SASRec ☞ Transformer 기반의sequential recommendation

✓ 최신 LLM-based recommendation 논문들의 베이스라인으로 자주 언급

✓ 기존의 sequential recommender인Markov Chains(MC)과 RNN 계열의 단점을 보완

✓ 당시 NLP task에서 SOTA였던Transformer 모델을추천 시스템에 처음 도입한 모델

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2018][IEEE][SASRec] Self-Attentive Sequential Recommendation

• SASRec이 Transformer의 self-attention 
메커니즘을 이용해 seq rec을 수행하는 과정

• 각 시간 단계에서 이전의 모든 아이템을 고려

• 다음 행동과 관련된 아이템에 ‘focus on’ 
하고자 attention을 사용

각위치의 attention output에대해
개별적으로 FFN을적용
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• SASRec ☞ Transformer 기반의sequential recommendation

✓ 최신 LLM-based recommendation 논문들의 베이스라인으로 자주 언급

✓ 기존의 sequential recommender인Markov Chains(MC)과 RNN 계열의 단점을 보완

✓ 당시 NLP task에서 SOTA였던Transformer 모델을추천 시스템에 처음 도입한 모델

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2018][IEEE][SASRec] Self-Attentive Sequential Recommendation

• SASRec이 Transformer의 self-attention 
메커니즘을 이용해 seq rec을 수행하는 과정

• 각 시간 단계에서 이전의 모든 아이템을 고려

• 다음 행동과 관련된 아이템에 ‘focus on’ 
하고자 attention을 사용

예측목표: 시점 t에서다음에올아이템을맞히는것

이를위해현재시점까지의 output과
전체아이템임베딩간의내적을계산

이점수가높을수록, 해당아이템이다음에올확률이높다!
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• LLM2Rec
✓ 기존의 Sequential recommendation에서단순 아이템 ID 중심 임베딩만 수행

▪ 한계점: 아이템 간의 의미적 유사성을 반영하기 어려움 (SASRec도 해당)

✓ LLM을 활용해 텍스트 의미 정보 + CF 신호를통합해 추천 품질과 일반화 능력을 크게 향상
▪ 도메인 일반화 능력 & cold-start robustness가 크게 향상됨

✓ 즉, seqrec에서의 의미 기반 추천을 가능하게 함

✓ pre-training이완료된후 LLM을freeze(동결) 상태로유지한채, downstream sequential 
recommendation을수행
▪ 다시 말해, 추가적인 fine-tuning 없이, LLM이 생성한 item-level embedding만 활용하여기존

sequential recommender(GRU4Rec, SASRec 등)에 plug-in하는방식

✓ 모델 구조
▪ 1) Collaborative Supervised Fine-Tuning (CSFT)
▪ 2) Item-level Embedding Modeling (IEM)
▪ 3) Embedding Utilization

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2025][KDD][LLM2Rec] Large Language Models Are Powerful Embedding 
Models for Sequential Recommendation
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• 모델 구조
✓ 1) Collaborative Supervised Fine-Tuning (CSFT)

▪ 사용자 행동 시퀀스를 자연어 형태의 instruction으로 구성해 LLM에 입력함

▪ 그 시퀀스 다음에 등장할 아이템의 title을 autoregressive 방식으로 예측하도록 학습시킴

− 입력 시퀀스는 단순히 item titles만으로 구성되며, 일부 구분자(예: 쉼표)를 제외하고는 불필요
한 문맥을 제거

▪ LLM이 사용자-아이템 상호작용으로부터 CF 정보를 학습할 수 있도록 함

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2025][KDD][LLM2Rec] Large Language Models Are Powerful Embedding 
Models for Sequential Recommendation
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• 모델 구조
✓ 2) Item-level Embedding Modeling (IEM)

▪ CSFT로 학습된 LLM을 기반으로 고품질의 item-level embedding을 생성하기 위해 아키텍처를
수정하고, 추가 pre-trainin을 수행

▪ 기존 decoder-only LLM의 causal attention mask를 제거하여 bidirectional attention을 적용, 
아이템 title 내 전후 문맥 정보를 모두 활용

▪ 이후 두 개의 masking된 view를 생성하고, Item-level Contrastive Learning (CL)을 수행해 동일
아이템 간 embedding 유사도를 높임

▪ 최종 item embedding은 LLM의 출력 hidden state들을 평균 풀링(avg pooling) 하여 구성

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2025][KDD][LLM2Rec] Large Language Models Are Powerful Embedding 
Models for Sequential Recommendation
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• 모델 구조
✓ 3) EmbeddingUtilization

▪ 학습된 item-level embedding을 동일한 downstream sequential recommender에 적용하여
성능을 평가

▪ LLM의 출력에 경량화된 adapter 모듈을 추가하여 downstream 모델과의 연결을 용이하게 하고, 
task-specific fine-tuning 없이도 활용 가능

▪ 기존 sequential 모델 구조 (예: SASRec, GRU4Rec)에 통합하여 추천 정확도(Recall@K, 
NDCG@K) 측면에서 embedding 품질을 검증

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2025][KDD][LLM2Rec] Large Language Models Are Powerful Embedding 
Models for Sequential Recommendation
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모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

SASRec (2018, w/o LLM) LLM2Rec (2025, LLM)

input ID 기반 user/item 시퀀스 ID + 텍스트 시퀀스 (item titles 등)

기반 모델 Transformer 기반 self-attention Pre-trained LLM 기반 임베딩 모델

추천 방식 Item ID 시퀀스를 학습 -> 다음 item 예측 Item 시퀀스를 생성해 다음 item 예측

장점
- 연산 효율성 높음

- Data sparse 환경에 유연

- 텍스트 의미 해석 + CF 통합 -> 일반화 능력 우수
- 다양한 도메인에 적용 가능

-  Text 기반의 의미 이해로 cold-start 대응 가능

한계점

- ID 기반 모델 -> cold start 문제 존재
- 텍스트 의미를 반영하지 못함

- 새로운 아이템에 대한 대응 불가 (cold 
start)

- LLM 학습 / 추론 비용 큼
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• 실험 결과
✓ in-domain 데이터셋

▪ 학습 시 사용한 도메인과 동일

− 모델이 기존 방식으로도 잘 작동하는 익숙한 환경

» 베이스라인은 일반 임베딩 모델 / 추천 특화 임베딩 모델

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2018][IEEE][SASRec] Self-Attentive Sequential Recommendation
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• 실험 결과
✓ out-of-domain 데이터셋

▪ 학습에 사용되지 않은 새로운 도메인

− 기존 모델은 성능 저하, LLM2Rec의 도메인 일반화 능력을 입증

» 즉, 다양한 환경에서 fine-tuning 없이도 reasonable한 성능을 낼 수 있음

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

[2018][IEEE][SASRec] Self-Attentive Sequential Recommendation
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• 추천시스템에 LLM을 적용하면 뭐가 좋을까?
✓ 기존 seq rec에 LLM 임베딩만교체해도,      

최신 임베딩 기법이나 전통적 방식(ID 임베딩 기반)을 뛰어넘는 성능을 달성할 수 있음

✓ 별도의 모델 구조 변경 없이도성능 향상 가능 → 구조는 그대로, 임베딩만 바꿔도 효과 충분

✓ 실험 결과, LLM 임베딩을적용한 SASRec이
▪ 과거 방식(ID 임베딩 기반)

▪ 최근 등장한 다양한 임베딩 기법들보다 일관되고 우수한 성능을 보임

✓ 즉, SASRec과같은 전통적인sequential recommendation 구조도LLM 임베딩만잘 적용
한다면? 
▪ 강력한 최신 seq rec 모델로 재탄생할 수 있음!

✓ LLM을추천에도입한다는것 자체가 단순한 임베딩 교체를 넘어    
추천 시스템의효율성과설계 방식에 근본적인변화를 가져오는전략

모델비교 (LLM vs. w/o LLM)

결론



4. 연구방향
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• LLM2Rec (베이스라인)

• ELMRec + ELCRec …. (방법론)

• 사용자의 latent한 intent를 단순한 relation이나 item 영역 구분이 아닌, 

• 의미 흐름을 반영한 가상의 노드로 모델링

연구방향

LLM-based sequential recommendation
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