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推薦系統中演算法強化與使用者偏好共演化機制研究 

周波
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1. 渤海大學，遼寧 錦州，121013 

  

摘要：推薦系統是智慧資訊分發中的關鍵技術，已經成為人們獲取資訊方式中的重要部分。在實際

運行中，系統會根據使用者的點擊、流覽和停留等行為反復調整模型參數，這種調整提高了個性化程度

和推薦準確性，但同時也在慢慢改變使用者的興趣結構和偏好取向。本文從運行機制出發，討論演算法

強化過程與使用者偏好變化之間相互影響、相互塑造的關係，研究首先介紹了推薦系統的基本技術結構

和演算法強化的工作方式，指出使用者行為在系統中具有雙重意義，用戶行為直接表達個人興趣和選擇

傾向和這些行為會被系統記錄並作為回饋資料重新輸入模型，用來指導下一輪推薦，兩種作用在系統中

同時存在，使演算法學習和使用者選擇形成一個持續運轉的反饋回路。文章從機制層面分析了使用者偏

好在推薦系統中的變化過程，說明在長期重複的回饋作用下，用戶更容易反復接觸相似內容，興趣逐漸

集中在有限的內容類別型上，而其他類型被看到的機會不斷減少，這種偏好收縮和多樣性下降，並不是

由個體主觀意願單獨決定的，而是由系統回饋結構本身推動形成的結果。本文提出一個演算法與使用者

共同變化的系統模型，將推薦系統理解為一個由演算法學習和人類行為共同驅動的整體系統，這一系統

在持續回饋過程中不斷調整自身狀態，表現出明顯的適應性、不均勻變化以及對早期選擇高度依賴的特

徵。基於這一認識，文章從工程設計角度討論了強化目標設定、系統穩定性以及內容多樣性等問題，強

調在系統設計階段應正視演算法強化對系統長期走向的影響。本文從系統運行和機制結構的角度解釋

推薦系統在長期使用中的行為邏輯，為理解演算法強化條件下的人與演算法互動關係提供一種清晰、直

接的分析思路。 
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Abstract: The recommendation system, as a core technology for intelligent information distribution, has become 

an important component of the human information interaction structure. With the continuous development of 

the algorithm reinforcement mechanism, the system continuously optimizes the model performance through user 

behavior feedback, achieving personalized and high-precision recommendations while gradually influencing and 

reshaping users' interests and preferences. This paper, from a mechanism perspective, explores the co-evolution 
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relationship between algorithm reinforcement and user preferences. The study first analyzes the technical 

structure of the recommendation system and the logic of algorithm reinforcement, pointing out that user behavior 

in the system plays a dual role of expressing preferences and generating feedback, thereby forming a continuous 

reinforcement loop. Subsequently, through mechanism analysis, it reveals the evolution path of user preferences 

in the recommendation system and demonstrates the internal logic of preference convergence and diversity 

decline caused by the long-term feedback cycle. Further, this paper proposes a system model of algorithm and 

user co-evolution, arguing that the recommendation system can be regarded as a self-organizing system driven 

by both algorithm learning and human behavior. This system exhibits complex characteristics such as 

adaptability, non-linearity, and path dependence in dynamic feedback. Based on this, this paper conducts 

mechanism-based reflections on the goal design of reinforcement, system stability, and diversity issues from the 

engineering perspective, emphasizing that attention should be paid to the shaping effect of algorithm 

reinforcement on the long-term evolution of the system during the design stage of the recommendation system. 

The research of this paper does not involve algorithm effect evaluation or empirical verification, but is dedicated 

to explaining the long-term behavioral logic of the recommendation system from the perspective of system 

evolution and mechanism, providing theoretical frameworks and engineering inspirations for understanding the 

human-algorithm interaction relationship under algorithm reinforcement. 

Key words: recommender system; algorithmic reinforcement; user preferences; feedback loop; co-evolution 

mechanism; system evolution 

 

引言 

推薦系統已經滲透到人類日常資訊消費的

幾乎所有場景。它們在新聞分發、短視頻推薦、

社交媒體資訊流、線上教育以及電子商務中承

擔著內容篩選與個性化呈現的關鍵角色。面對

爆炸式增長的信息量，推薦系統通過演算法自

動化決策過程，替代了用戶的自主篩選行為，

從而成為數位環境中人機交互的核心機制
[1]
。人

們在流覽、點擊、評論、分享的過程中不斷生成

行為資料，而這些資料又被系統捕獲、分析並

用於演算法的持續優化。推薦系統因此不僅僅

是資訊分發的工具，也成為塑造資訊接觸結構

的重要力量。 

在技術邏輯層面，當前主流的推薦演算法

大多依賴使用者的歷史行為進行建模。系統通

過收集點擊、流覽、停留時間、購買記錄等回饋

信號，構建個體化的興趣畫像，並在此基礎上

優化模型參數，以實現更高的預測精度。這一

機制具有自學習特徵，模型能夠隨著使用者行

為的累積而動態更新，從而在不斷的反覆運算

中提升匹配度和用戶滿意度。工程實踐中，這

種基於回饋的演算法優化被視為智慧化推薦的

核心優勢。 

這一過程並非單向的識別與回應關係。演

算法在根據使用者行為強化自身性能的同時，

也在持續塑造用戶的注意力與偏好。用戶所表

現出的興趣往往並非完全獨立的主觀選擇，而

是在演算法生成的內容環境中被引導與限定的

結果。使用者行為成為演算法學習的輸入，而

演算法輸出又反過來影響使用者的行為取向。

演算法優化與使用者回應之間形成了一個不斷

迴圈的回饋系統，使得個體的興趣軌跡與演算

法的演化路徑交織在一起
[2]

。 

這一迴圈帶來了一個值得深入思考的問

題：在演算法的持續強化過程中，用戶的偏好

是否仍然可以被視為自主形成的心理結構？或

者說，使用者的興趣是否正被演算法所生成的

推薦邏輯系統性地重塑？推薦系統的優化目標

通常聚焦於提高交互頻率與平臺留存率，用戶

偏好的生成則被隱含地嵌入到這一優化框架

中。當演算法強化與使用者行為相互作用時，

原本應作為系統輸入的使用者偏好，逐漸轉化

為演算法輸出的一部分。演算法不再只是識別

興趣，而是在重複的回饋迴圈中生產興趣、放

大興趣、固化興趣。 
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在這一意義上，推薦系統已經超越了單純

的技術工具屬性，成為一個具有自組織特徵的

社會—技術系統。它在運行中不斷學習、調整、

適應，而用戶的認知、情感和行為也在系統的

動態輸出下逐步演化。演算法強化的技術邏輯

與人類心理機制交織，使得個性化推薦演化為

一種共生的結構性過程。系統不再是中立的媒

介，而是具有方向性的行為塑造力量。 

本文正是基於這一現象展開機制層面的探

討。研究不討論推薦效果的優劣，也不進行實

證驗證，而是聚焦於演算法強化與使用者偏好

的互動關係。通過分析推薦系統的結構邏輯與

強化機制，揭示演算法在優化過程中如何影響

使用者偏好的形成路徑，進而探討人–演算法

系統在長期交互中呈現出的共演化特徵。本文

試圖從系統演化的視角理解這一機制，為未來

關於推薦系統長期行為的研究提供理論基礎。 

2 推薦系統與演算法強化的技術基

礎 

2.1 推薦系統的基本結構 

推薦系統是一種通過演算法模型對使用者

與內容進行匹配的智慧資訊過濾機制，其目標

是在龐大的資訊集合中為特定使用者提供最可

能感興趣的項目。在資訊超載的數位環境中，

推薦系統通過分析歷史行為資料構建使用者偏

好模型，以減少使用者的搜索成本並提升個性

化服務品質
[3]
。推薦系統的運行依賴於四個基本

組成部分：使用者、內容或物品、行為資料與推

薦模型。這四個部分構成了一個動態交互的閉

環，使系統能夠在不斷地資料流程動中實現自

學習與性能優化。 

使用者是推薦系統的起點與核心。系統需

要在大量使用者群體中識別個體特徵，從而生

成差異化的推薦結果。使用者在系統中的存在

並不僅僅是被動的接收者，他們通過點擊、流

覽、收藏、評論、購買等行為不斷提供資訊信

號，這些信號成為演算法優化的直接依據
[4]
。使

用者的行為構成了推薦系統的感知層，決定了

系統能夠捕捉到怎樣的興趣輪廓與偏好趨勢。 

內容或物品是推薦系統的另一端。系統需

要對內容資源進行結構化處理與特徵表示，使

其可以被演算法識別與計算。在實際系統中，

無論是視頻、文章還是商品，系統通常會通過

特徵提取技術將其轉化為向量化的資料結構，

以便與使用者興趣空間進行匹配。推薦系統不

僅處理內容的顯性資訊，還通過隱語義建模方

式捕捉潛在屬性，從而發現抽象層面的偏好模

式
[3]

。 

行為資料在系統中承擔橋樑作用。它連接

使用者與內容，是系統學習與回饋的基礎。資

料的收集通常通過埋點、日誌記錄和使用者交

互介面完成。點擊、停留時間、跳出率、點贊次

數等指標構成了系統的輸入信號。資料經過清

洗、預處理與建模後進入推薦模型的訓練階段，

成為演算法優化的核心資源。資料品質直接影

響模型性能，而模型對資料的依賴也導致推薦

系統具有明顯的歷史依賴特徵
[4]

。 

推薦模型是整個系統的智慧中樞，其核心

任務是從資料中學習模式與規律，形成可泛化

的預測能力。早期推薦系統主要基於協同過濾

思想，即通過比較用戶或物品之間的相似性實

現推薦。隨著機器學習技術的發展，基於矩陣

分解、深度神經網路等方法逐漸成為主流
[3]
。這

些模型能夠從大規模行為資料中提取高維特

徵，並在非線性空間中進行匹配預測，從而提

高推薦效果。 

推薦系統的運行邏輯可以概括為一個動態

的閉環。使用者的行為首先被採集並轉化為結

構化資料，系統利用這些資料訓練模型，模型

生成新的推薦結果，用戶在接收推薦後再次產

生新的行為，而這些新的行為又被系統採集進

入下一輪學習。這種迴圈形成了自我調整的資

料流程動機制，系統性能的提升依賴於回饋品

質，而回饋品質又受到系統輸出的影響
[3][5]

。用

戶的每一次點擊都可能在無形中影響模型的未

來更新方向，使演算法在演化過程中不斷重構

用戶興趣空間。 

在實際應用中，推薦系統常常面臨多目標

優化問題。平臺可能同時關注點擊率、轉化率、

停留時間與用戶滿意度等指標。不同目標之間

存在潛在的張力，系統需要在短期收益與長期

用戶體驗之間取得平衡。演算法在此過程中會

形成複雜的優化路徑，這種多維度的學習與調



現代科學探索 - 40 - 2025 年第 1 卷第 1 期 

 

https://www.brilliance-pub.com/xdkxts  
 

節進一步加深了推薦系統的動態複雜性
[6]

。 

2.2 演算法強化的基本邏輯 

演算法強化指系統在運行過程中通過回饋

信號實現性能的自我改進。這一概念源自強化

學習的思想，即智慧體在環境中通過行動與回

饋不斷學習最優策略。在推薦系統中，演算法

強化表現為模型利用使用者的行為回饋來調整

推薦策略，使得系統在連續交互中逐漸趨向於

最能引發積極反應的推薦模式
[7]

。 

推薦系統的回饋信號通常以點擊、停留時

長、轉化行為或互動頻率等形式存在。這些回

饋被視為系統對某一推薦結果的回報評估。演

算法的優化目標通常是最大化某種回報函數，

代表系統希望達到的行為效果。例如在短視頻

平臺中，演算法可能以使用者的觀看時長作為

主要回報信號，在電商平臺中則可能以購買轉

化率為主要優化指標。回報函數的設定直接決

定了演算法強化的方向，也隱含地規定了系統

的演化軌跡
[7]

。 

演算法強化過程可以理解為一個持續的決

策鏈條。每一次推薦都是演算法在當前狀態下

對未來行為的一種預測與嘗試。系統根據使用

者的即時回饋調整模型參數，使後續推薦更符

合預期。強化學習在此過程中提供了一種動態

平衡機制，使系統能夠在探索新內容與利用已

有規律之間尋找最佳策略
[8]

。 

強化過程具有顯著的路徑依賴性。推薦系

統初期的行為資料往往在演算法中佔據不成比

例的權重，這些早期資料構成了系統的“經驗

基礎”。模型在訓練中會逐漸偏向于這些早期

形成的偏好模式，導致演算法在後續階段更傾

向於重複強化既有的興趣結構。這種依賴性使

系統在長期運行中可能出現興趣收斂與推薦趨

同的現象
[5][7]

。 

演算法強化不僅是一種技術過程，也是一

種認知生成過程。使用者行為既是演算法學習

的依據，也是被演算法塑造的產物。使用者在

演算法推薦的內容中進行選擇，這些選擇又反

過來驗證演算法的判斷。演算法因此獲得“正

回饋”，進一步強化相似的內容分發模式。推

薦系統逐步形成自迴圈的結構，使演算法強化

與使用者回應之間呈現相互放大的趨勢
[2][5][8]

。 

在工程實踐中，演算法強化通常通過線上

學習機制實現。系統會在每一次使用者交互後

即時更新部分模型參數，使得推薦策略能夠適

應環境變化。這種更新方式使系統具備高度靈

活性，但也帶來動態不穩定的風險。當系統對

短期回饋過度敏感時，演算法可能出現頻繁的

策略波動，導致推薦品質下降或用戶體驗斷裂。

為緩解這種問題，部分系統會引入延遲回饋建

模機制，通過時間視窗平滑參數更新，降低短

期雜訊的影響
[6][7]

。 

從系統演化的角度看，演算法強化構成了

推薦系統的內在驅動力。系統通過強化機制不

斷優化自身行為模式，實現自組織與適應性演

化。每一次回饋更新都意味著系統的內部狀態

發生微小調整，積累到宏觀層面便可能引發系

統結構的整體偏移。演算法因此不再是被動響

應機制，而是具有主動演化特徵的適應性實體
[8]

。 

3 演算法強化驅動的使用者偏好演

化機制 

推薦系統的運行不僅是演算法對資料的計

算過程，也是一種社會—技術層面的交互過程。

演算法強化使得推薦系統在技術上實現自我優

化的同時，在內容分發過程中參與了用戶注意

力與偏好的塑造。這種交互表明用戶興趣、認

知與選擇習慣並非孤立存在，而是在演算法模

型與回饋迴圈中持續演化，這與“使用者與演

算法共演化”的結構性機制一致
[9][10]

。 

3.1 使用者行為作為強化信號的機制分析 

在推薦系統中，使用者行為資料被視為演

算法優化的核心資源。點擊、收藏、停留時長、

點贊、評論等行為都被設計為回饋信號，直接

影響模型的更新方向。系統在獲取這些信號時

往往假定它們真實反映了用戶偏好。然而，從

系統機制角度看，使用者行為不是完全獨立的

心理意圖表達，而是在演算法推薦環境中產生

的反應結果。推薦系統通過反復展示演算法認

為高價值的內容，使使用者在有限的內容集合

中做出選擇，這一過程引發了回饋信號的“約

束性表達”
[9][10]

。 
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這種限定性表達構成了使用者偏好的半結

構化資料空間。演算法在這一空間中學習興趣

分佈，但這種興趣空間本身已受到既有推薦策

略的影響。當使用者行為被用作訓練信號時，

系統在優化模型的同時也在強化自身對這一行

為空間的依賴，從而使行為資料既是輸入又是

約束機制
[10][11]

。這種編碼與過濾作用在機器學習

中常見於對輸入特徵的精煉，在推薦系統中體

現為對“強信號”和“弱信號”的不同解讀與

放大。 

推薦系統的回饋邏輯改變了傳統資訊選擇

的路徑，使“被動暴露”逐漸替代了“主動搜

索”。推薦演算法根據使用者與候選內容的歷

史行為分配注意力，而使用者在演算法分配的

注意力空間中做出的每一次點擊，都被量化為

回饋信號
[10][12]

。隨著時間累積，這種迴圈不斷削

弱了使用者在資訊選擇中的自主性，使得使用

者偏好受到演算法結構的強約束。 

從心理機制層面分析，用戶行為本身帶有

情緒與動機成分。演算法推薦常常通過介面設

計、排序策略等方式放大內容的情緒吸引力，

使用戶在愉悅或好奇等心理狀態下產生更多高

回饋行為。系統捕捉到這些信號後進一步放大

同類內容，使使用者形成習慣性偏好
[9][10]

。這種

情感驅動的行為強化與演算法參數更新同步進

行，構成了技術層面與心理層面的共振。 

行為信號的可計算性使演算法能夠對使用

者偏好進行有效估計，但這種簡化也伴隨資訊

損失。複雜的心理興趣被折疊成可統計指標，

在高維空間中被模型平滑為穩定趨勢
[10][11]

。這種

模型追求穩定性的策略往往優先強化重複性行

為，而忽視偏好本身的流動特性，在長期演化

中可能造成興趣結構的漸進固化。 

3.2 強化反饋回路的形成過程 

推薦系統的回饋結構可抽象為一個閉環過

程：初始偏好 → 推薦內容 → 使用者回應 → 

模型強化 → 下一輪推薦。這一迴圈不僅是技

術流程，也是動態認知生成機制。系統在每一

輪迴圈中吸收使用者回饋信號，調整內部權重，

生成更新的推薦內容；使用者在新環境中反應

再次形成資料登錄
[10][11]

。 

初始偏好通常來自用戶顯性輸入或冷開機

特徵，如註冊興趣標籤或早期行為歷史。基於

此資訊，系統生成第一輪推薦。使用者對推薦

內容的回應成為演算法學習的第一批回饋資

料，而這些資料在初期階段對模型方向具有顯

著影響，因為初期資料量少但權重往往較大
[9][10]

。這種早期效應常常導致參數空間快速收斂

到特定模式。 

隨著系統運行，推薦內容逐步趨向高回饋

區域。演算法通過點擊率等指標判定哪些內容

能獲得更高使用者回應，並提高其曝光優先順

序
[14]

。這種機制在理論上能夠快速提升短期回

饋指標，但長期來看卻可能壓縮用戶的探索空

間，使推薦策略陷入“高回饋區域迴圈”。 

用戶回應是閉環中的關鍵節點。演算法將

使用者行為視為環境回饋，而模型通過梯度調

整等機制更新參數。這種基於統計規律的強化

方式無法區分使用者的真實興趣和環境誘導行

為
[10][11]

。由於演算法並不理解使用者內在心理意

圖，其“學習”實際上是對行為模式的概率化

估計，這種估計在長期迴圈中可能產生系統性

偏移。 

在進入下一輪推薦後，新策略往往更偏向

歷史高回饋區域，使得使用者接收到的內容結

構更加集中，從而引發行為模式趨同
[10][12]

。短期

內這似乎提高了預測準確度，長期則會使系統

多樣性下降、興趣空間壓縮。這種結構化反饋

回路與認知層面的習慣形成高度耦合，使推薦

系統具有自組織特性。 

介面設計與交互機制在強化回路中起到輔

助作用。推薦系統通過視覺佈局、推薦頻率等

方式控制使用者注意力路徑，從而在行為層面

引導用戶選擇
[10][12]

。使用者對內容的回應因此並

非完全自主，而是在演算法與介面共同塑造的

結構性行為空間中發生。 

從系統演化角度看，強化反饋回路是一種

自組織過程。演算法通過局部回饋優化實現全

域結構穩定，使用者行為在多輪交互中形成規

律性分佈
[9][10]

。這種動態平衡不依賴外部控制，

而是由回饋機制驅動維持，使推薦系統表現出

複雜適應系統的特徵。 

3.3 用戶偏好收斂與演化趨勢 

長期運行的推薦系統往往呈現出使用者偏
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好收斂的趨勢。演算法在強化過程中放大高回

饋行為模式，使使用者接觸的資訊類型逐漸集

中。這一收斂趨勢在多個研究中被觀察到，被

認為是“回音室”（echo chamber）或“過濾氣

泡”（filter bubble）現象的一種演算法性呈現
[10][13]

。 

偏好收斂首先表現為內容多樣性的下降。

推薦演算法在優化回饋信號時，會優先選擇產

生最大即時回報的內容類別型，而對低回饋內

容的機會減少
[14]

。高回饋區域獲得更多曝光，而

長尾內容或低回饋類型被邊緣化，導致內容聚

集效應增強。隨著時間推移，使用者興趣空間

不斷壓縮在演算法偏好的核心區間。 

偏好收斂的第二層面體現在使用者心理結

構的變化。使用者在長期交互中對推薦系統產

生信任感與依賴，演算法逐漸成為預設的資訊

選擇代理，使用者的探索性逐漸減少
[9][10]

。這一

趨勢與認知科學中的“確認偏誤”效應一致，

即人們傾向於接受與自身既有興趣一致的資

訊，強化回饋機制加劇了這一心理傾向。 

偏好收斂還具有社會擴散效應。當大量使

用者在同一演算法邏輯下互動時，個體偏好收

斂過程可能在群體層面放大
[10][14]

。推薦系統通過

共用模型參數影響整體使用者行為模式，使群

體行為趨同成為全域性現象。平臺生態中出現

內容同質化、新穎內容難獲得曝光等現象，反

映了強化機制在社會層面的累積效應。 

從機制角度看，偏好收斂並非演算法失效，

而是強化過程的自然結果。在高回饋區域達到

收益最大化時，演算法會壓縮探索空間，使系

統在局部最優狀態保持收斂
[10][14]

。除非引入外部

擾動或不同目標函數，否則系統難以自發打破

收斂趨勢。這一結構性特徵說明推薦系統的多

樣性衰減並非偶然，而是強化機制的內在邏輯。 

4 演算法強化與使用者偏好的共演

化模型 

推薦系統在長期運行過程中逐漸形成一種

動態複雜的交互結構。演算法與使用者並非簡

單的因果關係，而是在持續的回饋迴圈中相互

影響、相互適應、共同演化。演算法通過強化機

制不斷學習使用者的行為模式，使用者在演算

法生成的內容環境中改變自身的興趣、注意力

與選擇習慣。二者之間的關係既不是單向控制，

也不是完全獨立，而是一種持續耦合的動態系

統。這種現象可以用“共演化”來描述
[9][10]

。 

4.1 共演化的概念界定 

“共演化”一詞最早源於生物生態學，指

不同物種在競爭、合作等互動中共同演化的過

程。在複雜系統科學中，該概念被擴展為兩個

或多個子系統在長期交互中通過回饋調整模式

與狀態，實現相互塑造和動態演化
[9]
。在推薦系

統語境下，這種動態過程體現為演算法與使用

者之間的交互回饋迴圈。 

在推薦系統中，演算法根據行為資料生成

推薦結果，使用者對推薦內容的選擇、點擊、停

留和忽略等行為又成為新一輪訓練資料。這些

信號推動模型參數更新，導致系統輸出狀態發

生變化，從而影響用戶下一輪的行為環境。隨

著這一過程的反覆運算，演算法與使用者的狀

態不斷調整，形成長期自我調整互動
[10]

。演算法

在優化過程中不斷調整參數，而使用者在資訊

暴露與心理反應中不斷重塑興趣結構，二者共

同構成一個自組織的演化系統
[9]

。 

共演化的關鍵特徵是相互依賴與回饋放

大。演算法需要使用者行為作為學習素材，而

使用者的行為模式又在演算法輸出下發生變

化，這種迴圈體現出非靜態平衡的動態調整特

性
[9]
。演算法不是簡單地適應使用者，使用者也

不是被動接受演算法，而是在多輪交互中共同

決定系統演化方向。共演化體現了人機之間的

共構關係，演算法強化與人類認知行為在同一

回饋網路中進行共同演進。 

在這一結構中，推薦系統不再是外部為使

用者服務的工具，而成為人類行為的一部分。

使用者興趣不再是獨立生成的心理狀態，而是

演算法結構中不斷被重塑的變數
[10]

。演算法的

學習規則與使用者行為策略交織成一個複雜的

共演過程，系統穩定性、偏好分佈以及資訊生

態特徵都源自這一共演化機制。 

共演化的另一核心維度是自我調整性。演

算法與使用者在互動過程中不斷調整自身行為

規則以適應對方變化。演算法通過強化學習或
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深度學習機制更新推薦策略，而用戶在推薦流

中形成對演算法輸出的心理預期，並據此調整

自身反應。系統內部每一方通過經驗積累實現

適應性演化。演算法優化速度與使用者行為變

化頻率共同決定系統動態平衡狀態，當兩者適

應節奏同步時，系統趨向穩定；當變化速度不

匹配時，系統可能出現震盪或模式漂移。 

共演化不僅是一種關係描述，也是一種生

成機制。它揭示了推薦系統如何通過長期交互

形成複雜行為結構。演算法強化的技術邏輯與

使用者的心理反應共同構成系統演化動力，理

解共演化核心在於識別回饋路徑與適應過程之

間的非線性關聯
[10]

。 

4.2 人–演算法系統的動態耦合機制 

推薦系統中的人–演算法關係可以被視作

一種動態耦合結構。演算法是通過數學模型實

現的自學習系統，使用者是具有情感、認知與

動機的行為體。兩者的互動不是線性的輸入—

輸出關係，而是一種相互影響、相互重塑的動

態過程
[12]

。演算法的更新規則決定了使用者在

平臺中的可行行為空間，用戶行為變化又反過

來影響演算法參數，使模型對特定特徵的回應

敏感性不斷調整。 

這種動態耦合體現於多個層面。第一層是

結構耦合。推薦系統通過介面與交互設計將演

算法輸出嵌入使用者體驗中，用戶在操作過程

中無意識適應系統邏輯。演算法的內容佈局、

推薦節奏與呈現方式構成行為場景，使用者反

應被收集為資料回饋
[10]

。 

第二層是認知耦合。使用者的注意力、興

趣與判斷在演算法推薦引導下形成新的感知模

式。演算法決定資訊呈現順序，從而塑造使用

者心理預期。使用者選擇行為並非完全自主，

而是在演算法生成的注意力環境中發生。演算

法持續調整推薦權重，使使用者認知傾向逐漸

與系統輸出相一致。使用者通過習慣與學習形

成對演算法的適應性反應，演算法也在使用者

聚合行為中學習回饋規律。這種認知層面雙向

適應使系統呈現複雜的心理動力特徵。 

第三層是演化耦合。演算法強化過程中通

過優化目標函數更新模型參數，使用者在內容

消費中形成新的行為模式。隨著交互累積，演

算法與使用者狀態變數在高維空間形成相互依

賴軌跡。演算法強化速度與使用者行為變化率

共同決定系統演化方向。當演算法過度敏感時，

系統可能陷入短期回饋迴圈；當使用者行為變

化太慢時，演算法可能失去適應性，導致推薦

品質下降
[12]

。系統演化路徑因此呈現多重非線

性動態。 

動態耦合機制使推薦系統具備自組織特

徵。系統整體狀態不是外部控制的結果，而是

演算法與使用者相互作用的產物。微小演算法

調整可能引發大規模行為偏移，個體用戶反應

聚合又可能反向影響模型參數分佈
[9][12]

。這種非

線性互動構成系統複雜性根源，長期演化過程

難以完全預測。 

從資訊理論視角看，動態耦合可以視為資

訊熵的雙向傳遞過程。演算法從使用者行為中

獲取資訊以降低預測不確定性；使用者從演算

法推薦中獲取內容以提升認知確定性。隨著回

饋迴圈持續，系統總體熵值趨向穩定，表現為

推薦準確度提升與用戶行為慣性化
[10]

。系統熵

平衡狀態代表共演化階段性穩定，但這種穩定

是暫時的，任何新的演算法策略或使用者群體

變化都可能打破平衡，引發系統重構。 

耦合機制還具有社會性特徵。使用者並非

孤立個體，而是處在社交與行為網路中。演算

法對個體行為的回應通過群體聚合效應影響整

體行為分佈，群體行為變化又反向調節演算法

更新。這種社會層面耦合使推薦系統演化具備

集體動力
[14]

。演算法在優化個體體驗的同時，也

在無意中調整群體資訊流結構，使共演化不僅

發生於個人—系統層面，也在技術系統與社會

系統之間展開。 

4.3 共演化機制的工程特徵 

從工程角度看，演算法與使用者的共演化

過程表現出三個顯著特徵：自我調整性、非線

性與難以逆轉性，這些特徵使推薦系統的演化

不同于傳統線性優化結構，而呈現複雜自組織

系統模式
[9][10]

。 

自我調整性表現為系統根據環境與使用者

行為變化調整內部狀態的能力。演算法強化學

習中不斷調整策略優化長期回饋，用戶在推薦

流中通過習慣形成、興趣更新或選擇遷移來適
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應系統輸出。雙向調整形成動態平衡，使推薦

系統能夠在不斷變化的內容與需求環境中保持

有效性。 

非線性體現為系統對微小輸入變化的放大

反應。一方面，演算法的微小參數調整可能引

起大規模行為偏移；另一方面，使用者群體行

為的變化通過資料回饋誘發模型結構改變
[12][14]

。

這種非線性源於回饋機制的多層嵌套，即系統

不僅回應個體使用者行為，還回應群體資料分

佈。延遲回饋進一步加劇動態反應滯後性。 

難以逆轉性表現為系統狀態的路徑依賴。

一旦演算法強化形成特定參數結構或偏好模

式，系統難以通過局部調整回到初始狀態；長

期交互中使用者形成的行為慣性使系統對規則

變化的回應具有遲鈍性
[14]

。這種路徑依賴使推

薦系統在長期演化中形成穩定但封閉的狀態空

間。 

共演化機制具有分層結構性。在個體層面，

演算法與單個使用者之間回饋構成微觀共演；

在群體層面，使用者行為聚合與演算法全域參

數調整構成宏觀共演。局部行為模式與全域系

統結構之間存在跨層回饋，個體行為影響演算

法方向，而演算法更新又通過策略影響個體行

為。 

工程意義上，這種共演化機制解釋了推薦

系統的自組織與複雜性來源。演算法強化不僅

是優化工具，更是系統內部演化動力。使用者

偏好不是靜態變數，而是在演算法學習過程中

不斷重構的動態要素。推薦系統的穩定性、偏

好收斂與多樣性衰減都可以從共演化視角理

解。演算法與使用者共同構成具有自我調節能

力的適應系統，其行為由內部機制驅動而非外

部干預。 

這種共演化機制在大規模平臺上尤為顯

著。當使用者數量與內容規模超過一定閾值時，

系統的回饋網路呈現高維複雜性。演算法優化

的每一次反覆運算都在重塑資訊流結構，使用

者行為聚合反過來驅動演算法演化。長期運行

中形成宏觀模式，如內容集中化、興趣分層與

注意力極化
[14]

。 

從長期演化視角看，共演化機制意味著推

薦系統處於持續未完成狀態。演算法與使用者

的互動持續生成新平衡點，在穩定與擾動之間

迴圈。任何外部干預如演算法規則調整或介面

設計變動都可能引發新的演化方向。推薦系統

因此具有演化開放性，其結構在不斷自我調整

中維持生命力
[9][10]

。 

理解演算法強化與使用者偏好的共演化機

制，有助於從根本上認識推薦系統的長期動態。

本章揭示了技術系統與人類行為之間的深層耦

合關係，說明推薦演算法不只是資訊工具，而

是認知環境的一部分；演算法強化塑造了使用

者偏好結構，而使用者偏好又通過行為回饋塑

造演算法邏輯，共演化過程在雙向塑造中持續

展開。 

5 機制分析的工程啟示與系統思考 

推薦系統的長期運行結果往往超出了工程

設計的初始預期。演算法在不斷強化的過程中

不僅優化了性能指標，也改變了系統的整體演

化方向。機制分析揭示出，推薦系統的行為是

目標函數、資料結構、回饋信號與使用者反應

之間的複雜互動產物。理解這一互動機制的工

程啟示有助於從系統層面反思演算法設計的邊

界與潛在後果。推薦系統不再是單純追求效率

的計算模型，而是一種具有演化屬性的動態系

統，其行為應當從長期結構和演化趨勢角度進

行分析。 

5.1 強化目標與系統行為之間的關係 

推薦系統的長期運行結果往往超出了工程

設計的初始預期。演算法在不斷強化的過程中

不僅優化了性能指標，也改變了系統的整體演

化方向。機制分析揭示出，推薦系統的行為是

目標函數、資料結構、回饋信號與使用者反應

之間複雜互動的產物。理解這一互動機制的工

程啟示，有助於從系統層面反思演算法設計的

邊界與潛在後果。推薦系統不再是單純追求效

率的計算模型，而是一種具有演化屬性的動態

系統，其行為應從長期結構和演化趨勢角度進

行分析
[6]

。 

目標函數與系統行為之間並非線性映射，

而是複雜的回饋系統。演算法的優化過程反向

影響使用者行為模式，使用者行為再通過回饋

信號影響模型更新。目標函數的定義實際上決
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定了演算法對環境的敏感區域，也決定了系統

的長期演化方向。例如，當推薦系統目標是最

大化點擊率時，演算法傾向推送高吸引力內容，

使用者逐漸適應這種刺激結構，形成短時偏好，

系統整體逐漸偏離對真實興趣的刻畫。 

目標函數的設計不僅影響系統性能，也影

響其社會與心理效應。點擊率或停留時間等指

標雖易量化，卻無法代表用戶長期滿意度或認

知收益。演算法通過強化機制優化這些指標，

實質上是在優化用戶即時反應，而非資訊品質。

隨著時間推移，系統在高回饋區域內收斂，形

成封閉的偏好迴圈。使用者行為在演算法引導

下逐漸同質化，系統失去了對多樣化興趣的敏

感性。 

目標函數的單一化是強化機制偏移的根

源。當系統忽視多目標平衡時，演算法行為方

向被短期信號主導，表現出路徑依賴性。模型

參數在特定優化區域內不斷強化，形成長期結

構偏移。工程實踐表明，目標函數的微小調整

往往引發系統級行為變動，這種非線性關係說

明演算法優化與系統行為之間存在深層耦合。 

一個更系統的工程視角應將目標函數視為

系統演化的控制變數。其設計需考慮強化機制

的動態特徵，包括回饋延遲、使用者慣性和系

統自組織趨勢。演算法優化的真正目標應從性

能提升轉向系統穩定性與長期演化方向的調

控。 

5.2 推薦系統穩定性與多樣性問題的機制解釋 

推薦系統在長期運行中普遍出現多樣性下

降、內容集中和興趣趨同等問題。這一現象表

面上似乎是演算法偏差或資料不均衡造成的，

但從機制角度看，是強化回饋自然演化的結果。

演算法在強化學習過程中聚焦高回報區域，模

型的注意力被限制在回饋最強部分，系統因而

逐漸喪失探索能力。 

推薦系統的核心矛盾在於探索與利用的平

衡。演算法需在已知高回饋內容與潛在未知內

容之間分配資源。強化學習傾向于利用歷史經

驗，減少不確定性，而這一傾向在長期中會抑

制探索性。系統在短期收益驅動下形成自我驗

證的偏好回路，探索空間被壓縮，多樣性下降

並非設計缺陷，而是反饋回路內生結果。 

系統穩定性與多樣性之間存在天然張力。

強化機制通過優化回饋信號實現穩定收斂，但

穩定往往以犧牲多樣性為代價。收斂速度越快，

內容覆蓋面越窄，使用者行為模式越單一。演

算法在追求性能中形成穩態結構，這種穩態雖

提升了預測精度，卻削弱了系統的動態適應性。

當外部環境或興趣發生變化時，系統調整遲滯、

回應慣性增強。 

多樣性問題不僅存在於內容層面，也反映

在行為結構中。長期交互使用戶對推薦結果的

依賴增強，探索意願下降。演算法強化使用者

對特定類型內容的偏好，使用者行為反過來驗

證演算法判斷，系統陷入偏好收斂的迴圈。多

樣性下降因此是演算法與使用者共同作用的產

物，系統在回饋放大中自發生成行為同質化結

構。 

工程上，穩定性與多樣性的平衡應在模型

設計階段考慮。單一優化目標易導致系統收斂

至局部最優。引入多目標優化、探索性策略或

熵正則化機制可緩解問題。系統需在局部回饋

最大化與全域結構平衡間維持動態協調，從而

保持長期健康性與多樣性。 

推薦系統的穩定性還受回饋時延影響。行

為回饋具有時間滯後，模型更新使用的信號往

往落後於真實興趣變化。短期內演算法可能過

度響應舊資料，導致學習振盪。理解並建模回

饋時延，有助於提高演算法自我調整能力，使

系統在不犧牲多樣性的前提下維持穩定運行。 

5.3 對推薦系統設計的機制層面啟示 

從機制角度看，推薦系統的設計應當超越

性能導向的短期思維，轉向對系統演化規律的

整體理解。演算法強化並非僅僅是模型優化的

過程，而是系統在使用者行為環境中不斷調整

自身結構的演化機制。強化過程本身應被視為

關鍵變數，其設計需要考慮對系統長期行為的

塑形作用。 

工程設計的第一層啟示是目標多樣化的重

要性。推薦系統不應僅以點擊率或停留時間作

為優化目標，而應引入反映用戶長期滿意度與

多樣性維持的指標。多目標優化可以使演算法

在短期收益與長期結構之間建立平衡。系統設

計者需要明確不同目標之間的權重關係，使演
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算法能夠在強化學習過程中保留探索能力。 

第二層啟示是回饋結構的可控性。推薦系

統的回饋機制決定了演算法與使用者之間的資

訊流動路徑。系統設計應避免形成完全閉合的

強化回路，需要通過外部擾動或引入隨機探索

信號打破自我驗證結構。例如可以通過引入冷

開機機制或動態重置策略，讓演算法定期重新

採樣使用者興趣空間，從而恢復多樣性與適應

性。 

第三層啟示是系統時間尺度的設計。推薦

演算法的學習週期、更新頻率與使用者回饋節

奏之間需要建立協調關係。過度敏感的演算法

容易陷入短期波動，過於遲鈍的演算法又難以

回應環境變化。合理的時間尺度設計可以防止

系統陷入非平衡狀態，使強化過程在長期內保

持可控的演化路徑。 

第四層啟示是結構透明性。隨著推薦系統

的複雜化，演算法內部的強化路徑和行為邏輯

逐漸難以解釋。建立可解釋的模型結構有助於

工程師識別強化機制的偏移風險，從而在早期

階段進行調整。系統的透明性不僅提高工程可

控性，也有助於在社會層面增強用戶信任。 

推薦系統的設計應當以系統演化的可持續

性為核心。演算法強化機制在優化局部性能的

同時可能削弱系統的長期生命力。工程思維需

要從靜態的性能追求轉向動態的系統調控，強

調對演化趨勢的監測與調節。推薦系統的設計

不應只關注模型在當前環境下的最優性，而應

考慮其在未來環境中的適應性。 

機制分析提供了一種新的工程視角。它將

推薦系統視為複雜的演化體，而非孤立的演算

法集合。理解演算法強化與使用者偏好共演化

的機制，有助於構建更具穩態性與多樣性的系

統結構。推薦系統的設計應當在優化與演化之

間尋求平衡，使技術發展與用戶行為共處於可

持續的動態平衡之中。 

6 結論 

推薦系統的演化已經超越了傳統的演算法

優化范式，成為一種人機共生的動態系統。演

算法的強化學習機制在長期運行中不只是提升

了預測精度和個性化水準，也在不斷重塑使用

者的興趣結構與行為模式。本文通過對演算法

強化與使用者偏好互動機制的分析，揭示了推

薦系統在運行過程中所呈現出的共演化特徵。

演算法與使用者在回饋迴圈中相互依賴、相互

塑造，共同構成了系統演化的核心動力。 

本文首先從系統結構層面對推薦系統進行

了分析。推薦系統由使用者、內容、資料與模型

構成的閉環結構，使其具備自學習特徵。演算

法以使用者行為為輸入，通過回饋信號實現自

我強化。這一過程的本質是一種持續的交互學

習。用戶的每一次行為既是個體偏好的表達，

也成為演算法更新的依據。系統通過對回饋信

號的回應不斷調整推薦策略，使用戶體驗趨向

個性化，而使用者的行為又因演算法輸出而發

生變化。 

機制分析表明，演算法強化與使用者偏好

之間存在結構性的共振關係。演算法的優化目

標決定了系統的學習方向，而用戶行為在回饋

中起到調節作用。系統在高回饋區域不斷強化，

形成了興趣收斂的趨勢。這種趨勢不僅表現為

內容多樣性的下降，也體現在使用者心理結構

的變化。使用者逐漸在演算法生成的內容環境

中形成新的興趣模式，探索性行為被削弱，注

意力資源集中於演算法偏好的區域。演算法與

使用者在多輪交互中形成穩定的回饋路徑，構

成共演化的動力結構。 

共演化機制使推薦系統呈現出非線性、自

我調整與難以逆轉的特徵。演算法的每一次更

新都在改變用戶的認知環境，而用戶行為的微

小變化又可能引起演算法參數的系統性偏移。

系統在這種迴圈中實現自組織和平衡，但這種

平衡往往是局部的、暫時的。當外部條件或目

標函數發生改變時，系統會重新尋找新的平衡

點。推薦系統因此不是靜態優化器，而是不斷

重塑自身與使用者關係的演化系統。 

從工程視角來看，理解共演化機制的意義

在於重新定義演算法優化的目標。推薦系統的

長期行為不應被簡單視為性能指標的延伸，而

應被理解為演算法與使用者共同適應的結果。

單一的目標函數往往導致系統演化方向過於集

中，使使用者偏好結構固化。多目標優化、動態

回饋調節與探索機制的引入，有助於打破這種

收斂趨勢，使系統在長期運行中保持多樣性與
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穩定性。演算法的強化過程應被納入系統設計

的整體框架中，作為影響系統演化方向的核心

變數。 

本文的理論貢獻在於提出一種機制性解釋

框架，用以理解推薦系統的長期行為特徵。該

框架揭示了推薦系統中的優化過程與人類行為

之間的深層耦合關係，說明演算法的技術演化

與使用者的心理演化是同步發生的。演算法通

過對行為資料的強化學習生成推薦模式，使用

者在這一模式中形成興趣偏好，系統的長期輸

出即是二者共演化的結果。這一視角有助於突

破傳統以演算法性能為中心的研究範式，使推

薦系統的研究回歸到系統性與動態性的層面。 

未來研究可以在此基礎上展開更細緻的建

模與實證工作。一方面，可以從系統動力學角

度建立演算法強化與使用者偏好共演化的數理

模型，以刻畫回饋放大、偏好收斂與多樣性演

化的規律。另一方面，可以通過長期行為資料

驗證共演化過程的動態路徑，為演算法調控提

供經驗支援。共演化機制的深入理解將為推薦

系統的可持續發展提供理論基礎，也為未來人

機協同系統的設計提供新的思路。 

推薦系統的演化並非線性增長的技術進

步，而是一種複雜的社會技術過程。演算法強

化機制在優化資訊流的同時，也在重塑認知空

間。人類的興趣、選擇與價值感知在演算法回

饋中不斷被重新定義。理解這一過程，有助於

認識技術系統與人類行為之間的共生關係，也

為資訊社會的長期結構性演變提供了新的理論

視角。 
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