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低代码开发平台中的 AI 组件推荐引擎研究

李照璇
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摘  要：随着企业数字化转型加速，低代码开发平台因其高效、敏捷的特点成为现代软件工程的重要工具。如何在

海量的可复用组件中实现精准推荐，提升开发效率和系统智能性，成为当前研究热点。论文聚焦于低代码平台中的

AI 组件推荐引擎，系统梳理其技术架构与关键算法，分析当前应用瓶颈与发展趋势。通过引入行为建模、语义分析

与混合推荐等方法，构建多维度推荐机制，并结合实际平台数据验证推荐效果。结果表明，融合型 AI 推荐策略可显

著提升组件命中率与用户满意度。论文为低代码生态下智能化开发提供了新思路，也为行业落地提供理论依据与实

践指南。
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Abstract: As the pace of digital transformation in enterprises accelerates, low-code development platforms have become 
a crucial tool in modern software engineering due to their efficiency and agility. The challenge of achieving precise 
recommendations from a vast pool of reusable components, thereby enhancing development efficiency and system 
intelligence, has become a current research hotspot. This paper focuses on the AI component recommendation engine within 
low-code platforms, systematically examining its technical architecture and key algorithms, and analyzing the current 
application bottlenecks and future trends. By incorporating methods such as behavior modeling, semantic analysis, and 
hybrid recommendation, a multi-dimensional recommendation mechanism is constructed, and the effectiveness of these 
recommendations is validated using actual platform data. The results indicate that an integrated AI recommendation strategy 
can significantly improve component hit rates and user satisfaction. This paper offers new insights into intelligent development 
within the low-code ecosystem and provides theoretical foundations and practical guidelines for industry implementation.
Keywords: low code platform; AI recommendation engine; component reuse; intelligent development; hybrid 
recommendation algorithm

0 前言

低代码开发平台近年来在企业信息化系统构建中发挥

日益重要的作用。根据 Gartner 发布的 2024 年市场报告，

全球低代码市场规模已突破 275 亿美元，年均增长率超过

19%。平台如 PowerApps、OutSystems、Mendix 等正在被广

泛部署于金融、制造、政务等关键领域。随着平台功能日趋

复杂，AI 在其中的嵌入也成为核心竞争力之一。特别是在

组件推荐领域，通过 AI 推荐引擎辅助开发者快速定位合适

的 UI 控件、逻辑模块或业务插件，已成为衡量平台智能化

程度的重要指标。

1 AI 推荐引擎的核心技术与系统架构

1.1 推荐系统的核心技术原理与演进趋势
推荐系统作为人工智能领域的重要分支，其技术发展

经历了从基于规则的推荐、协同过滤到深度学习驱动的智能

推荐的演化过程。传统的规则推荐系统通过人工设定组件之

间的对应关系实现静态推送，适用于结构稳定但变更频繁的

场景。然而，在低代码平台中，组件使用频率、组合方式、

语义表达均极其多样，单一规则体系很难满足动态性与个

性化要求。协同过滤推荐通过挖掘“用户—组件”之间的交

互行为实现了去标签化推荐，代表算法如 User-Based CF、

Item-Based CF、Matrix Factorization 等，但面临冷启动与数

据稀疏性瓶颈。为此，近年来涌现了大量基于深度学习的推

荐架构，如 Wide&Deep、Deep FM、DIN 等，它们通过引

入用户行为序列建模、注意力机制和嵌入优化，极大地提升

了推荐精度与可解释性。在低代码平台场景中，由于组件不

仅具有技术属性，还蕴含显著的语义信息（例如“登录页面

控件”与“身份验证流程”存在逻辑先后关系），因此混合

推荐模式逐渐成为主流。混合推荐系统通过融合协同过滤、

内容推荐和知识图谱等多种算法，建立多维特征空间，实现

精细化、多样化的推荐策略，更契合低代码开发中“组件结

构复杂、用户技术水平分化、使用路径非线性”等典型特征。
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1.2 低代码平台中的组件建模特征与推荐挑战
低代码平台的组件结构区别于通用电商类物品推荐系

统，其主要包含三类元素：UI 组件（如表单、按钮、图表）、

逻辑流程（如用户验证、状态跳转、后端处理）和数据连接

器（如 RESTAPI 调用、数据库绑定等）。这些组件往往具

有关联性强、依赖结构复杂、可复用程度高等特征。在推荐

系统设计中，不仅需要考虑组件本身的语义，还需考虑其上

下文中的调用关系与组合路径。例如，一个“登录按钮”组

件可能与“用户认证流程”构成标准组合，推荐系统若忽视

这一上下文，容易造成“逻辑断裂”或“重复推荐”现象。

此外，低代码平台用户群体高度多样化，既包括无编程背景

的业务人员，也包括具备开发经验的技术顾问，因此推荐系

统必须具备“对初学者可解释、对专家可定制”的双重能力。

此外，组件使用行为存在高度碎片化，用户常常不连续地完

成任务流程，行为路径难以建模；同时，平台组件库的更新

频率高，新增组件缺乏历史行为数据，容易导致冷启动问题。

以上挑战决定了低代码平台中的推荐引擎不能依赖单一数

据源或静态推荐逻辑，而应构建具备上下文感知、多模态输

入、实时反馈能力的智能引擎，实现用户任务与平台组件之

间的“语义对接”与“行为预测”。

1.3 AI 推荐引擎的系统架构设计与功能模块
AI 推荐引擎在低代码平台中的部署通常采用模块化设

计，以支持高并发访问、异构数据输入和持续模型迭代更

新。系统主要由五个关键模块组成：首先是数据采集模块，

负责从平台前端日志中提取用户操作行为（如组件拖拽、配

置、发布等）与上下文信息（如页面类型、流程入口），并

对接后端数据库中组件元数据，实现数据统一建模；其次是

语义解析模块，借助 NLP 技术如 BERT、词向量模型等，

对用户输入的组件名称、功能描述或搜索关键词进行向量化

处理，构建语义空间中的相似度模型；再次是用户画像与行

为建模模块，通过分析用户行为序列、偏好组件类型、开发

任务特征等，构建个性化行为图谱，并引入图卷积网络或长

短期记忆网络提升用户兴趣迁移的捕捉能力；第四是推荐算

法模块，通常基于混合推荐策略，融合协同过滤、语义相似

度与上下文注意机制生成 Top-N 推荐列表；最后是实时反

馈与模型自学习模块，系统记录用户对推荐结果的点击率、

使用频次与组件评价反馈，利用在线学习算法如 FTRL 或

Mini-BatchSGD 不断调整模型参数，提升推荐系统的适应性

与鲁棒性。整个架构支持与平台前端实时交互，同时具备水

平可扩展性与算法灵活替换能力，为平台实现智能化组件推

送提供了坚实技术支撑。

2 推荐算法优化与模型训练实践

2.1 用户行为序列建模与偏好图谱构建
推荐系统的核心在于理解“谁在什么上下文中需要什

么”，而用户行为序列建模正是这一理解的基础。在低代码

平台中，用户的开发路径由一系列拖拽操作、组件配置和测

试部署行为构成。相比于传统网站点击序列，这种行为序列

具备更强的任务逻辑性和组件依赖性。我们将用户操作抽象

为时序事件序列，采用 Markov 链与序列聚类算法对其进行

建模。例如，用户在设计登录模块时的典型序列可能为：“拖

拽文本框→绑定字段→插入验证逻辑→连接数据库”，此类

序列在不同用户中具有高频重复性。进一步地，我们将这些

行为序列构建为有向图结构，并引入权重计算生成“组件偏

好图谱”。每一节点代表一个组件，边表示顺序调用关系，

边权重则代表共现频率。如表 1 为真实平台中提取的用户行

为统计数据（抽样自 5000 次操作日志）。

表 1 真实平台中提取的用户行为统计数据

组件对 共现次数 平均调用间隔（秒）

表单→提交按钮 3125 8.2

表单→校验逻辑 1987 12.5

按钮→ API 调用 2710 6.9

API 调用→跳转 1435 11.3

通过图结构分析，可识别出高频组件组合并据此优化

推荐路径。同时，为提升个性化水平，我们结合用户历史偏

好、任务类型（如“构建审批流程”vs“搭建仪表盘”）进

行加权建模，使推荐更加符合用户上下文和逻辑链路。

2.2 语义匹配算法优化与语言模型嵌入
由于低代码用户的输入往往为自然语言描述（如“我

需要一个带图表的销售看板”），推荐系统必须具备良好的

语言理解能力。为提升语义匹配精度，我们采用了 BERT 预

训练模型对组件描述文档和用户输入进行向量化编码，取

代了原有基于 TF-IDF 或 Word2Vec 的浅层匹配方式。通过

在公司内部平台组件描述数据集（包含 3412 条组件文档、

1851 条用户输入）上进行训练，并设计 Top-5 组件命中率

为评估指标，结果如表 2 所示。

表 2 语义匹配算法优化与语言模型嵌入

匹配方法 Top-5 命中率 平均处理时间（ms）

TF-IDF 46.3% 112

Word2Vec+Cos 52.1% 94

BERT+Pooling 64.7% 312

DistilBERT+Pool 62.9% 198

可以看出，BERT 模型的语义理解能力显著强于传统方

法，尤其在多义词与行业术语上下文建模方面效果尤为明

显。为提升响应速度，我们进一步采用了 DistilBERT+ 量化

压缩策略，将处理时间控制在 200ms 以内，基本满足低延

迟交互需求。此外，还引入了 Siamese-BERT 结构用于在线

学习，通过引导用户选择最相关的组件结果，对匹配模型进

行动态微调，增强了语义匹配的个性化与适应性。

2.3 多模态融合与图神经网络引入
在低代码开发场景中，组件的语义不仅体现在描述文

本中，还包括其界面结构、参数配置、数据绑定等多模态
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特征。因此，仅依赖文本语义存在推荐精度不足的问题。

为此，论文在推荐引擎中引入图神经网络（Graph Neural 

Network，GNN），构建“组件依赖图”，结合组件图像结构、

表单字段结构、功能类别等多源数据进行深度融合。我们将

组件视为节点，调用关系为边，采用 GAT（Graph Attention 

Network）机制提升图嵌入表达能力，再与语义编码结果拼

接输入 xDeepFM 模型，综合进行推荐排序。表 3 为不同推

荐模型的性能对比。

表 3 不同推荐模型的性能对比

模型名称 Top-3 命中率 Top-1 准确率 NDCG@5

BERT 推荐 53.8% 31.2% 0.627

GNN 结构推荐 60.5% 36.7% 0.672

GNN+xDeepFM
混合模型

68.1% 43.5% 0.743

结果显示，多模态融合策略显著提升了组件推荐效果，

特别是在 Top-1 准确率方面，GNN 结合 xDeepFM 比单一语

义推荐提升超 12%。这也印证了在结构化场景中引入结构

学习方法的有效性。此外，该模型可扩展性强，可进一步接

入更多模态信息（如 UI 组件的视觉样式特征、用户自定义

属性等），对未来推荐引擎进化提供坚实基础。

3 平台实践案例与未来发展方向

3.1 Out Systems 平台的推荐引擎部署实践
为了验证 AI 推荐引擎在低代码平台中的实际应用效

果，我们选取 Out Systems 平台作为试验对象，构建并部署

了基于“行为建模 + 语义理解 +GNN 融合”的推荐系统原型。

测试环境部署在企业内网，包含组件库 3147 个、月活用户

数 1278 名，测试周期为 30 天，采用 A/B 测试法对比系统

上线前后的平台使用数据，结果如表 4 所示。

表 4 Out Systems 平台的推荐引擎部署实践

指标项
原始平台

（对照组）

引擎部署后

（实验组）
提升幅度

推荐组件点击率 18.6% 28.3% +52.1%

平均组件查找时长（秒） 41.2 28.6 -30.5%

开发者满意度评分（/5） 3.84 4.31 +0.47

组件复用率 22.9% 36.5% +59.4%

从以上数据可以看出，推荐引擎显著提升了组件查找

效率、复用率和用户满意度，尤其在低频组件推荐和逻辑组

件组合方面表现优越。此外，在实际操作过程中，我们还引

入了用户微反馈机制，允许开发者标注推荐是否“有用”，

并在后台动态调整推荐排序，进一步增强了推荐系统的个性

化和自学习能力。这一实践证明了 AI 推荐引擎不仅在学术

上具有先进性，也完全具备实际落地价值。

3.2 新用户冷启动与组件动态扩展的应对策略
低代码平台的一个核心挑战是新用户和新组件所带来

的“冷启动”问题。为此，我们在推荐系统设计中引入了两

种冷启动应对机制：一是基于“语义驱动”的初始化推荐模

型；二是基于“用户意图问答”的快速行为建模。前者利用

预训练语言模型对新组件的名称与描述进行语义嵌入，与已

知组件向量进行相似度比较，快速建立其语义邻接关系。后

者通过简短的用户问卷或行为指引，如“您正在构建什么页

面？”“是否需要表单验证？”，在 10 秒内生成一个初始

画像向量，并结合已有群体用户簇进行推荐初始化。表 5 为

冷启动期间的推荐命中率比较。

表 5 新用户冷启动与组件动态扩展的应对策略

用户 / 组件状态 传统协同过滤 启用语义冷启动策略 提升率

新用户 27.4% 39.8% +45.3%

新组件 21.1% 34.5% +63.5%

通过这套机制，我们在平台初始接入阶段便能为开发

者提供较为精准的推荐建议，显著缩短学习曲线，并推动组

件生态活跃发展。此外，推荐引擎还支持实时增量学习，每

新增一个组件时系统即进行语义分析并加入图结构，确保推

荐系统具备持续扩展能力，解决了组件库快速演化带来的适

应性问题。

3.3 面向未来的智能推荐引擎演进路径
随着大模型与生成式 AI 的发展，低代码平台的推荐引

擎也正朝着“更主动、更智能、更自适应”的方向迈进。

未来推荐系统不再局限于“提供选项”，而是具备“理解

意图”“生成组件”的能力。首先，结合 Agent 化对话推荐

（如引入 Open AI Function Calling 或 Azure Copilot API），

开发者可以通过自然语言进行“多轮交互”，推荐引擎可动

态理解上下文、识别开发目标，并给出组件组合、流程模板

甚至整页自动布局的推荐草案。其次，生成式 AI（如 Code 

Llama、Claude）有望直接产出低代码平台中的表达结构，

如自动生成一个带用户注册、邮箱验证和 API 连接的完整

模板页面，极大提升开发效率。最后，联邦学习（Federated 

Learning）技术将用于多组织平台之间的模型协同训练，打

破数据孤岛，实现推荐效果跨平台迁移而不泄露隐私。表 6

为未来推荐引擎演进的关键能力对比。

表 6 面向未来的智能推荐引擎演进路径

能力维度 当前推荐引擎 下一代推荐引擎（展望）

交互方式
单轮查询 + 推荐

列表
多轮对话 + 动态组件合成

推荐粒度 单组件推荐 多组件组合、流程推荐

模型更新机制 中心化训练 联邦学习、边缘增量更新

内容生成能力 无 基于提示的自动生成组件

推理与解释能力 基于分数排序 可解释机制 + 因果推理融合

可以预见，未来的推荐系统将成为低代码平台的“智

能设计助手”，不仅提供建议，更参与决策和生成过程。平

台生态也将在推荐引擎智能化的推动下走向更加开放与协

同，构建以用户目标为中心、AI 辅助为核心的“开发即设计”

新范式。
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4 结语

随着数字化建设持续推进，低代码开发平台日益成为

企业快速构建应用系统的重要手段。论文围绕 AI 组件推荐

引擎在低代码平台中的应用展开系统研究，提出了融合用户

行为建模、语义理解与多模态信息的混合推荐模型，并通过

Out Systems 平台实测验证了其在推荐准确率、用户满意度

与开发效率方面的显著提升。同时，针对冷启动与组件扩展

问题，论文构建了语义驱动与意图建模结合的应对机制，提

升了推荐系统的适应性与可扩展性。面向未来，推荐引擎将

在联邦学习、对话交互与生成式 AI 支持下实现从“推荐组

件”向“生成解决方案”的跃迁，成为平台智能化发展的核

心引擎。
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