
第 5章 粗排模块

在上一章中，我们介绍了推荐系统的召回模块。召回阶段通过多路召回策略从海量内容库中快速筛选出数

千到数万个候选物品，从而保证推荐系统具备足够的覆盖能力与探索能力。然而，召回阶段的主要目标是“找得

到”，而不是“排得准”。

随着互联网内容规模的持续增长，现代推荐系统每天需要面对数千万甚至上亿级别的内容供给。即使经过

召回阶段的初步筛选，候选集合规模通常仍然达到几千甚至上万个。如果直接将如此大规模的候选集送入复杂

的精排模型，不仅会带来巨大的计算开销，也难以满足在线服务对于延迟和吞吐的要求。因此，在召回与精排

之间，工业界普遍引入了粗排（Pre-Ranking）阶段。粗排的核心任务是在保证较高召回率的前提下，利用轻量级

模型对候选集进行进一步筛选，将候选规模从成千上万压缩到数百的量级，从而为后续精排模型腾出计算预算。

与此同时，随着推荐系统从单目标优化逐渐演化为多目标优化，粗排阶段所承担的职责也越来越丰富。它

不仅需要完成高效筛选，还需要承担流量调控、候选集优化、多目标融合以及生态约束等重要任务。因此，粗排

已经从早期简单的过滤模块逐渐演化为推荐系统中承上启下的关键决策层。本章将重点介绍粗排模块的整体架

构与核心技术，包括粗排模型、多目标融合、链路一致性以及粗排后处理等内容。

5.1 为什么需要粗排
从系统架构角度来看，粗排模块位于召回与精排之间，其主要职责是对召回结果进行快速筛选与初步排序。

召回阶段的目标是保证内容覆盖率，因此往往会采用多路召回策略，从不同角度为用户寻找潜在感兴趣的内容。

虽然这种方式能够有效提升候选集的丰富度，但也会带来大量相关性较弱甚至噪声较高的候选物品。如果直接

将这些召回出的候选物品送入精排模型，不仅会增加在线推理成本，还会降低整体系统效率。因此，需要通过

粗排阶段对候选集合进行进一步压缩。粗排模型通常采用参数规模较小、计算效率较高的轻量化架构，在较低

计算成本下完成候选集的第一轮质量筛选，从而将候选规模压缩至数百级别。

除了候选集压缩之外，粗排还承担着多目标融合的重要职责。现代推荐系统往往需要同时优化点击率（CTR）、

观看时长（Watch Time）、点赞率（Like）、评论率（Comment）、转发率（Share）、转化率（CVR）等多个目标，

这些目标通常统称为 pxtr（Predictive eXpected Through Rate）。由于不同目标对应的排序结果往往存在差异，而

最终呈现给用户的只能是一条排序序列，因此需要通过多目标融合机制将多个目标统一到同一个排序框架之中。

与此同时，推荐系统还需要适应业务目标的动态变化。例如，在产品增长阶段，平台可能更加关注用户时长

与活跃度；而在商业化阶段，则可能更加关注广告收入、GMV 或长期用户价值。因此，无论是在粗排还是精排

阶段，系统都需要具备灵活的流量调控能力，通过动态调整目标权重和流量分配策略，实现不同业务目标之间

的平衡与切换。

除了业务目标之外，推荐系统还需要满足平台生态层面的约束。例如，为保障不同业务、垂类内容以及内容

创作者的曝光机会，系统通常会引入 Quota 控制、保量策略、截断机制等手段，从而在推荐效率与生态公平之间

取得平衡。从更高层次来看，粗排的核心目标并非精确刻画用户对单个物品的兴趣程度，而是从候选集合优化

（Candidate Set Optimization）的角度出发，对召回结果进行高效的粗粒度筛选，为后续精排阶段构建一个质量

更高的候选集。一个优质的候选集通常需要同时满足以下几个特征：

具有较高的相关性，能够覆盖用户潜在感兴趣的内容；

具有合理的多样性，避免候选过度集中于单一内容类型；

具有一定的探索性，为新内容和长尾内容保留曝光机会；

满足平台生态与业务约束要求。

因此，粗排本质上是在有限计算资源约束下，对候选集合进行质量优化与结构优化的过程，其目标是在召

回效率、候选质量、多样性以及探索性之间取得平衡，为后续精排阶段保留足够的优化空间。粗排模块的整体结

构如图5.1所示。接下来我们将依次介绍粗排模型、链路一致性、多目标融合以及粗排后处理等核心模块。



5.2 粗排模型
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图 5.1: 粗排模块内部处理流程。

5.2 粗排模型
粗排模型（Pre-Ranking Model）是粗排阶段最核心的组成部分，其主要职责是对召回阶段返回的大规模候选

集合进行快速评估与筛选。在上一章中我们已经介绍过，多路召回模块的主要目标是提升候选集的覆盖率和召

回率。因此，召回阶段更关注“找得到（Retrieve）”，而不强调排序精度。经过多路召回融合后，一个用户请求通

常会产生数千甚至上万个候选物品。然而，这些候选物品中既包含用户真正感兴趣的内容，也包含大量相关性

较弱甚至噪声较高的内容。如果直接将全部候选物品送入精排模型，不仅会带来巨大的计算开销，也会导致在

线服务时延难以满足要求。因此，粗排阶段的首要任务便是对候选集进行进一步压缩。通常情况下，粗排会将候

选规模从数千级别压缩至数百级别，使后续精排模型能够将有限的计算资源集中投入到更高质量的候选物品上。

从系统资源分配角度来看，粗排模型实际上承担着推荐链路中的第一次大规模资源分配任务。由于粗排阶

段决定了哪些候选物品能够进入后续精排，因此其本质上是在有限计算预算约束下，对候选集进行一次粗粒度

筛选（Coarse-Grained Filtering）。与精排模型相比，粗排模型通常面临更加严格的时延约束。工业级推荐系统往

往要求单次推荐请求在数百毫秒内完成响应，而粗排阶段能够获得的推理预算通常最多只有 50 毫秒。与此同时，

其处理的候选规模却远高于精排阶段。因此，粗排模型必须在预测效果与计算效率之间进行权衡。

早期工业界广泛采用的粗排模型是双塔模型（Two-Tower Model），如图5.2所示。双塔模型由用户塔（User
Tower）和物品塔（Item Tower）组成，分别对用户侧特征和物品侧特征进行编码，得到对应的向量表示。最终通

过向量相似度计算 (比如向量点积) 获得用户与物品之间的匹配分数。双塔结构最大的优势在于计算效率高。由

于用户向量和物品向量可以分别离线计算，因此在线阶段只需要进行向量检索和点积运算即可完成打分。这种

架构非常适合粗排场景对于高吞吐、低延迟的要求。

随着推荐系统的发展，粗排模型逐渐从单目标排序演化为多目标排序。现代推荐系统往往需要同时预测点

击率（CTR）、观看时长（Watch Time）、点赞率（Like）、评论率（Comment）、转发率（Share）、转化率（CVR）

等多个用户行为目标。因此，在实际工程中，粗排模型通常会采用多任务学习（Multi-Task Learning）架构，通

过多个任务塔同时输出不同目标对应的 pxtr 预估值，为后续的多目标融合提供基础输入。

然而，粗排模型天然受到算力预算的限制，其表达能力往往远弱于后续精排模型。一方面，用户特征与物品

特征在编码阶段往往需要保持较高程度的解耦，以保证在线推理效率，因此难以充分建模复杂的高阶交互关系；

另一方面，粗排阶段能够使用的特征数量、模型深度以及网络参数规模均远低于精排阶段。这使得粗排模型虽

然具备较好的筛选能力，但其预测精度通常无法达到精排模型的水平。

从某种意义上说，粗排模型并不追求“看得最准”，而是追求“淘汰得足够准”。只要能够以较低成本快速过滤

掉大部分低质量候选物品，其目标便已经基本达成。因此，粗排模型的优化目标并非无限逼近最终业务指标，而

是在有限计算预算下尽可能提升候选集质量，为后续精排阶段保留更大的优化空间。
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5.3 链路一致性模型
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图 5.2: 粗排模型的双塔架构。

5.3 链路一致性模型
虽然粗排模型能够有效完成候选集压缩任务，但级联式推荐架构仍然面临一个长期存在的重要问题：链路

不一致（Pipeline Inconsistency）。从系统架构角度来看，召回、粗排和精排分别承担不同职责，并且往往由不同

团队独立负责优化。由于各阶段采用的特征体系、训练样本、优化目标以及模型结构并不完全相同，因此不同阶

段对于“优质内容”的定义往往存在差异。例如，粗排模型可能更加关注点击率，而精排模型则同时关注点击率、

观看时长、互动率以及长期留存价值。在这种情况下，一个物品即使能够获得精排模型的高分，也有可能由于

粗排阶段的判断偏差而被提前过滤掉。这种现象通常被称为漏斗效应（Funnel Effect）。
由于推荐系统采用逐层过滤的级联结构，上游阶段的每一次筛选都会永久丢失一部分候选物品。一旦优质内

容在粗排阶段被过滤，即使后续精排模型拥有更强的预测能力，也无法再将其重新召回。因此，上下游模型之间

的不一致会直接影响整个推荐链路的效果上限。为了缓解这一问题，工业界逐渐提出了链路一致性（Consistency）
优化思想。链路一致性的核心目标并不是提升粗排模型本身的预测精度，而是让粗排模型尽可能学习下游精排

模型的排序偏好。

一种最常见的方法是将精排结果作为教师模型（Teacher），利用知识蒸馏（Knowledge Distillation）[5] 或者级

联学习（Cascade Learning）的方式训练粗排模型。例如，可以将精排 Top-K 物品构造为正样本，将未进入 Top-K
的候选物品构造为负样本，从而训练粗排模型学习精排阶段的排序决策边界。从本质上看，这种方法相当于将

精排模型中蕴含的复杂排序知识向上游传递，使粗排模型在不增加在线推理成本的情况下获得部分精排能力。

由于精排模型通常拥有更丰富的特征体系和更强的表达能力，因此链路一致性模型往往能够在首次上线时

获得较为明显的收益：

提高粗排与精排之间的排序一致性；

减少优质候选物品被提前过滤的概率；

提升进入精排阶段候选集的整体质量；

在不增加在线时延的情况下复用精排知识。

因此，链路一致性模型长期以来一直是工业界粗排优化的重要方向之一。然而，链路一致性并不是推荐系统优

化的最终目标。从本质上看，一致性指标属于系统内部指标（System Metric），而用户时长、用户满意度、互动

率以及商业化收益等则属于业务指标（Business Metric）。两者之间虽然存在一定相关性，但并不存在严格的因

果关系。
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5.4 粗排多目标融合

当粗排模型已经能够较好地复现精排偏好后，继续提升一致性指标所带来的收益往往会快速衰减。此时系

统可能陷入一种“精排复读机（Ranking Mimicry）”状态：粗排不断模仿精排，而精排本身的能力却没有发生提升。

更进一步地说，如果粗排与精排完全一致，那么实际上整个链路就退化成了两个功能相同但复杂度不同的排序

器串联运行。此时继续优化一致性已经失去了实际意义。

因此，近年来工业界对于链路一致性的理解也逐渐发生变化。链路一致性不再被视为最终优化目标，而更

多被视为一种提升候选集质量、减少漏斗损失的工程手段。真正决定推荐系统上限的，仍然是最终业务目标、多

目标优化能力以及用户长期价值建模能力。

5.4 粗排多目标融合
在粗排主模型、链路一致性模型以及其他辅助模型完成推理之后，系统通常会得到多个不同目标对应的预

测结果，例如点击率（CTR）、转化率（CVR）、点赞率（LTR）、有效播放率（EVTR）以及链路一致性模型输出

的 pxtr 排序分数等。然而，不同 pxtr 所对应的排序结果往往存在明显差异。例如，以点击率为目标排序得到的

结果，未必能够带来最高的转化率；而以转化率为目标排序得到的结果，也未必能够最大化用户停留时长。由

于推荐系统最终只能向用户输出一条统一的排序序列，因此需要将多个目标进行统一建模，并融合为一个最终

排序分数：

sagg = f(p1, p2, · · · , pn) (5.1)

其中，pi 表示不同目标对应的 pxtr 预测值，f(·) 表示多目标融合函数。

从推荐系统的发展历程来看，多目标融合大致经历了四个阶段：

基于值（Value-Based）的融合；

基于序（Rank-Based）的融合；

值序融合（Hybrid Fusion）；
自动化融合（Auto Fusion）。

下面分别对这四种多目标融合方式进行介绍。

5.4.1 基于值的融合
基于值（Value-Based）的融合方法直接利用 pxtr 的数值进行计算，是工业界最早也是最常见的一类融合方

式。根据融合函数形式的不同，又可以进一步分为线性融合与乘法融合两类。

5.4.1.1 线性融合
工业界最早广泛采用的是线性融合（Linear Fusion）：

sagg = w1pctr + w2pcvr + · · ·+ wnpcascade (5.2)

其中，wi 表示对应目标的权重，反映该目标对于最终排序结果的重要程度。

线性融合最大的优势在于简单、稳定且易于解释。例如：提高 pctr 权重，可以增加点击率；提高 pcvr 权重，

可以提升转化效率；提高 pvtr 权重，可以增加用户停留时长。因此在线性融合体系下，算法工程师可以直接通

过调整权重实现流量调控。

然而，线性融合也存在明显缺陷。首先，它只能表达目标之间的加性关系：f(a, b) = a+ b；而无法刻画目

标之间的协同关系，例如 pctr → pltr 往往比单独的 CTR 或 LTR 更有价值。因此工业界经常引入高阶交叉因子：

pctrpltr、pctrpcvr、pltrpevtr 并将这些交叉项加入融合公式中。

在实际工程中，这种不断向排序体系中加入新因子的过程通常被称为：

加队列（Add Queue）
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5.4 粗排多目标融合

其本质是在现有排序体系中引入新的信息来源，从而寻找增量收益。

另一方面，线性融合对于 pxtr 的绝对数值高度敏感。例如 pevtr " pcmtr 有效播放率往往远高于评论率。又

比如 CTRModelA #= CTRModelB，即使两个模型排序能力相近，由于校准程度不同，其输出分布也可能存在较

大差异。这会导致原有权重失效，从而增加调参成本。随着排序因子不断增加，权重之间会产生复杂耦合关系，

使线性融合逐渐演变成一个难以维护的大型经验公式。

5.4.1.2 乘法融合
为了缓解线性融合容易被单个目标主导的问题，工业界逐渐引入了乘法融合（Multiplicative Fusion）。其典

型形式如下：

sagg =
n∏

i=1

(βi + αipi)
γi (5.3)

其展开形式为：

sagg = (β1 + α1p1)
γ1(β2 + α2p2)

γ2 · · · (βn + αnpn)
γn (5.4)

与线性融合相比，乘法融合更加关注多个目标之间的协同表现。在线性融合下，一个物品只要某个目标极

高，就可能获得较高排序分数。而在乘法融合下：pi → 0 会导致整体得分显著下降。因此，乘法融合天然具有

短板效应（Bottleneck Effect），更倾向于选择多个目标同时表现优秀的内容。关于加法公式与乘法公式的数学性

质、Taylor 展开分析以及协同增益机制，我们将在后续章节进行详细讨论。

5.4.2 基于序关系的融合
虽然基于值的融合方法具有较强的表达能力，但其对 pxtr 的具体数值分布高度敏感。在工业实践中经常会

出现这样一种情况：模型升级之后，排序能力实际上有所提升，但由于输出分布发生变化，导致原有融合策略

失效，从而使线上 A/B 实验效果持平甚至下降。

为了提高融合策略的鲁棒性，工业界逐渐提出了基于排序序关系（Rank-Based Fusion）的融合方式。其核

心思想是不再关注具体数值，而只关注排序位置。首先分别对各个目标进行排序：

Rankctr, Rankcvr, · · · , Rankn (5.5)

然后利用排序位置构造融合分数：

sagg = w1
1

Rankctr
+ w2

1

Rankcvr
+ · · ·+ wn

1

Rankn
(5.6)

这种方法最大的优势在于其对于 pxtr 的具体取值范围、分布形态以及校准程度并不敏感，仅依赖于排序顺序本

身，因此具有较好的鲁棒性。在实际工业系统中， 1
Rank 只是最基础的一种形式，还衍生出了大量变种。例如幂

函数形式：

Si =
wi

Rankλi + b
(5.7)

归一化幂函数形式：

Si = wi

(
1−

(
Ranki
N

)λ
)

(5.8)

指数形式：

Si = wi

(
ek(2

Ranki
N −1) − e−k(2

Ranki
N −1)

)
(5.9)

以及带平滑项的排序衰减形式：

58



5.4 粗排多目标融合

Si = wi

(
1−

(
Ranki
N + b

)λ
)

(5.10)

其中，N 表示候选集大小，λ、k 和 b 为可调超参数。

不过，纯 Rank 融合也存在明显缺陷。由于只保留了排序位置，而丢失了原始 pxtr 的数值信息，因此无法感

知不同物品之间真实的分数差异。例如排名第一和第二的物品可能分数极其接近 (score1 = 0.99, score2 = 0.98)，
也可能存在数量级差异 (score1 = 0.99, score2 = 0.50)，但在 Rank 融合中都会被视为相邻位置。这种信息的损

失实际上也会影响最终的排序效果。

5.4.3 基于值与序关系的融合
为了同时保留数值信息与排序信息，工业界逐渐发展出了值序融合（Hybrid Fusion）方法。其一般形式如下：

sagg = f(pxtr,Rankpxtr) (5.11)

进一步可以近似表示为：

sagg = f(pxtr)g(Rankpxtr) (5.12)

其中，f(·)负责建模 Value 信息，g(·)负责建模 Rank 信息。例如，f(pxtr) = log(1.0+pxtr)，f(pxtr) = (β+α·pxtr)γ，
g(Rankpxtr) =

1
Rankλ 或者 g(Rankpxtr) = 1 −

(
Rank
N

)λ
。这样既能够保留模型输出的细粒度数值差异，又能够

获得 Rank 融合带来的鲁棒性。目前大量工业级推荐系统都采用了某种形式的值序混合融合策略。

5.4.4 自动化融合与贝叶斯优化
前面介绍的线性融合、乘法融合以及值序融合，本质上都属于人工设计排序公式（Hand-Crafted Fusion）的

范畴。在这种范式下，算法工程师需要不断调整融合公式中的权重参数，例如：

score = w1pctr + w2pcvr + w3pevtr + · · ·+ wnpn (5.13)

中的 w1, · · · , wn 这 n 个超参数，或者：

score =
n∏

i=1

(βi + αipi)
γi (5.14)

中的 α1, · · · ,αn，β1, · · · ,βn，γ1, · · · , γn 这 3n 个超参数。随后，算法工程师通过线上 A/B 实验观察业务指标变

化，并不断迭代参数配置。

然而，随着排序因子数量不断增加，参数空间会迅速膨胀。例如：10 个排序因子，每个权重有 20 种候选取

值；则参数组合数量达到 2010，此时依赖人工经验进行调参已经变得十分困难。因此，工业界开始尝试利用自

动化搜索算法完成融合参数优化，其中最具代表性的方案便是贝叶斯优化（Bayesian Optimization） [4]。
从推荐系统角度来看，多目标融合参数优化本质上是一个黑盒优化（Black-Box Optimization）问题。假设融

合参数表示为：

w = (w1, w2, · · · , wn) (5.15)

对于任意一组参数，可以计算融合分数：

score = f(w, pxtr) (5.16)

随后，我们可以利用离线样本进行评估，例如可以计算 AUCclick、AUCfollow 等用户反馈标签对应的离线指标。

然后，我们进一步可以构造综合目标函数，即：

Target = AUCclick +AUCfollow + · · · (5.17)

或者：

Target = λ1AUCclick + λ2AUCfollow + · · · (5.18)
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最终目标变为：

w∗ = argmax
w

Target(w) (5.19)

这便构成了一个典型的参数优化问题。然而这里的目标函数往往具有无法获得解析表达式、无法计算梯度、可

能非凸、不可微、每次评估成本较高等特点。因此，传统基于梯度下降的优化方法难以直接应用。贝叶斯优化专

门用于解决如下形式的问题：

x∗ = argmax
x∈A

f(x) (5.20)

其中 f(x) 为未知目标函数，A 为参数搜索空间，每次评估 f(x) 的代价较高。

贝叶斯优化的核心思想可以概括为：

定义 5.1

♣利用一个简单模型去近似复杂目标函数，并利用该模型指导后续搜索。

因此，贝叶斯优化通常由两个核心组件组成，即代理模型（Surrogate Model）和采集函数（Acquisition Func-
tion）。代理模型负责对未知目标函数进行建模。工业界最经典的代理模型是高斯过程（Gaussian Process，GP）[3,
8, 11]。假设已经观测到：

D = (xi, f(xi))
n
i=1 (5.21)

高斯过程假设：

f(x) ∼ GP (µ0(x),K(x, x′)) (5.22)

即任意有限个点上的函数值都服从联合高斯分布。对于新的参数点 x，根据贝叶斯后验推断，可以得到：

f(x)|D ∼ N(µn(x),σ
2
n(x)) (5.23)

其中 µn(x) 表示预测收益，σn(x) 表示预测不确定性。此时代理模型不仅能够预测当前参数组合可能获得的收

益，还能够评估预测结果是否可靠。这也是贝叶斯优化区别于传统回归模型的重要特点。

仅有代理模型还不足以完成优化。因为我们真正关心的是：

下一次应该尝试哪个参数组合？

这由采集函数（Acquisition Function）决定。采集函数需要在两种目标之间进行平衡：Exploration（探索）与 Ex-
ploitation（利用）。利用意味着优先尝试当前看起来最优的参数区域，而探索意味着优先尝试不确定性较高的未

知区域。

工业界最常用的采集函数之一是期望增益（Expected Improvement，EI）。定义当前最优值：

f∗
n = max

i≤n
f(xi) (5.24)

则 EI 定义为：

EI(x) = E[max(f(x)− f∗
n, 0)] (5.25)

其含义是选择最有可能超过当前最优结果的参数点。因此下一次采样点为：

xn+1 = argmax
x

EI(x) (5.26)

理论上，贝叶斯优化最经典的实现方式是：

GP + EI (5.27)

即高斯过程作为代理模型，EI 作为采集函数。

然而，在工业级推荐系统中，参数维度往往较高。例如：

w = (w1, w2, · · · , w50) (5.28)
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此时高斯过程的计算复杂度会迅速增长。因此，很多工业系统会采用 Tree-structured Parzen Estimator（TPE）[10]
代替 GP。TPE 同样属于贝叶斯优化框架，但其思想不再直接建模 P (y|x) 而是建模 P (x|y)，从而能够更好地处

理高维参数空间。目前广泛使用的超参数优化框架 Optuna 默认采用的便是 TPE 算法。因此在推荐系统实际工程

中，很多所谓的“贝叶斯优化寻参”，其底层实现往往并非 GP，而是基于 TPE 的贝叶斯优化框架。

在实际推荐系统中，贝叶斯优化通常作为参数更新模块的一部分。例如：排序参数、融合队列参数、乘法融

合超参数、通道配额超参数等。推荐系统会周期性收集历史实验结果 (wi, rewardi) 并利用贝叶斯优化算法搜索

新的参数组合。随后将搜索得到的新参数配置下发到线上系统进行验证。整体流程如下图5.3所示：

初始化参数集合

收集历史实验数据

构建代理模型

计算采集函数选择下一组参数

A/B实验获取reward

更新样本集合

Step 1

Step 2

Step 3

Step 4Step 5

Step 6

Step 7

图 5.3: 推荐系统中贝叶斯优化具体流程。

从本质上看，贝叶斯优化解决的是：!
笔记如何利用尽可能少的实验次数找到尽可能优的排序参数。

因此，贝叶斯优化已经成为现代推荐系统策略优化与多目标融合中的重要基础工具之一。除了贝叶斯优化

方法之外，近几年工业界推荐系统中也逐渐发展出了 Cross-Entropy Method（CEM）、Learning-to-Fuse、End-to-End
Ranking、强化学习排序等自动化排序技术。这些方法不再关注单纯的参数搜索，而是直接搜索排序策略本身。相

关内容将在下一章精排模块以及第24章“多任务融合”中进一步展开讨论。

5.5 多目标融合机制分析
在前一节中，我们介绍了粗排多目标融合任务下常见的几种融合方式。其中，应用最广泛的仍然是加法公

式（Additive Fusion）与乘法公式（Multiplicative Fusion）两种形式。虽然两类公式都能够实现多个目标的融合排

序，但它们对于流量分配的偏好却存在本质差异。不同的融合方式不仅会影响最终的排序结果，还会进一步影

响平台流量的分布形态以及头部内容的组成结构。因此，理解加法公式与乘法公式背后的排序机制，对于设计

合理的多目标优化策略具有重要意义。

为了便于分析，假设当前仅有点击率（CTR）与转化率（CVR）两个目标参与融合，则加法公式可以表示为：

score = w1pctr + w2pcvr (5.29)

最简单的乘法公式则可以表示为：

score = pαctrp
β
cvr (5.30)

考虑表5.1中的三个候选 Item。假设 w1 = w2 = 1，则会有 scoreA = scoreB = scoreC = 1.0。在加法公式

下，A、B、C 三个 item 的分数完全相同。而在乘法公式下，scoreA = 0.09，scoreB = 0.25，scoreC = 0.09。可

61



5.5 多目标融合机制分析

以发现 B 这个 item 的分数是最大的。

表 5.1: 多目标融合排序 ctr、cvr 示例。

Item pctr pcvr

A 0.9 0.1
B 0.5 0.5
C 0.1 0.9

从上述例子可以观察到一个非常重要的现象：加法公式与乘法公式对于不同类型内容的偏好并不相同。在

加法融合中，只要某一个目标表现足够突出，即使其他目标表现一般，仍然有机会获得较高的最终得分。因此，

加法公式更容易将某些在单一目标上表现优异的内容推向排序头部。而在乘法融合中，任意一个目标过低都会

显著拉低最终得分。因此，只有多个目标同时表现较好的内容，才能获得较高的排序位置。为了便于理解，我们

可以将二者类比为不同的人才选拔机制：

加法公式更偏好“偏科生”，允许某个维度特别突出；

乘法公式更偏好“六边形战士”，要求多个维度均衡发展。

不过，这一结论仅适用于最简单的两个因子直接相乘的乘法公式形式。后续我们将看到，在工业界广泛使用的

广义乘法公式中，这种“强双好”特性会随着偏置项 β 的引入而逐渐减弱。

我们仍以 pctr 和 pcvr 这两个因子的融合为例，下图5.4是分别使用加法公式和乘法公式时的等值线。当 pctr+

pcvr = 1 时，在加法公式下是图5.4中左图的红色虚线，而在乘法公式中则 pctrpcvr = 1 只能退化成一个取值为

(1.0, 1.0) 的孤点。除此之外，当 pctr + pcvr = c 或者 pctrpcvr = c 公式中 c = 0.5 时，在加法公式中 pctr 和 pcvr

取值最大值为 0.5，反之在乘法公式中 pctr 和 pcvr 的最小值为 0.5，且另外一个值只能取 1.0。从两个图的黑色

线可以看出，左图加法公式两个因子取值的数值远小于乘法公式下两个因子的取值。因此可以看出在达到相同 c

的目标下，乘法公式对于融合因子的取值大小要求是更高的。

同时，我们也可以从 (0.9, 0.1) 与 (0.99, 0.01) 这两个点在加法公式下与乘法公式下的取值 c 进行对比。在加

法公式下两个点在一条等值线上，而乘法公式下 (0.99, 0.01) 所在的等值线更加接近 0。这说明乘法公式对于单

个因子的极端取值具有很强的“惩罚效应”，这种效应也被称为短板效应（Bottleneck Effect）。

图 5.4: 加法公式与乘法公式等值线对比。

除此之外，乘法公式可以看做是对数空间的加法公式，由于对 pxtr 的取值做了对数变换，而 pxtr ∈ [0, 1]，这

样做对数变换之后，天然会显著放大 [0, 1] 区间内的取值差异。这其实也能解释，在电商领域，经常需要将 CTR
和 CVR 作为乘法的因子组合在一起，而不是加法公式组合。因为这样从乘法公式性质的角度去看，电商业务需

要 CTR 和 CVR 都高的物品，而不需要高 CTR 低 CVR 或者高 CVR 低 CTR 的物品。
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总结起来，加法公式融合与乘法公式融合的性质如下：

定义 5.2

♣

加法融合是一种补偿型（Compensatory）排序机制，高目标可以补偿低目标；而乘法融合是一种短板约束
型（Bottleneck-Constrained）排序机制，任何一个目标过低都会显著拉低最终得分。

在前面的讨论中，我们使用的乘法公式主要是 pctrpcvr 这种因子直接相乘的形式。而在工业界推荐系统中，

通常会使用前面小节中用到的通用乘法公式形式，即
∏n

i=1 (βi + αipi)
γi。

下面可以分几种情况来分析。第一种情况是 β = 0，这个时候没有偏置项，整个乘法公式退化成了因子相乘

的形式，只不过单个因子为 si = (αipi)γi，这时候还是与前面讨论一样，乘法公式具有选择“强双好”的特性。而

随着偏置项 β 的增大，整个乘法公式会逐渐趋于加法公式，如下图5.5所示。当 β = 0 和 β = 1 时，整个乘法公

式的曲线仍然是双曲线，而当 β = 10 时，整个乘法公式的双曲线已经非常接近直线了，即加法公式的线性融合

形式，而对于 (0.9, 0.1) 与 (0.5, 0.5) 的因子取值，在 β = 0 和 β = 1 时乘法公式的取值差异很大，而当 β = 10

时，乘法公式的取值为 110.09 和 110.25，几乎没有什么差别。

图 5.5: 乘法公式中偏置项 βi 对于等值线的影响。

前面的分析主要基于几何视角与数值示例展开。虽然能够帮助我们直观理解加法公式与乘法公式的差异，但

仍然无法解释一个更加本质的问题：

为什么工业界广泛采用的广义乘法公式，在某些情况下会表现出类似加法公式的行为？

为了回答这一问题，下面从数学 Taylor 展开的角度进一步分析广义乘法公式的结构。

Score =
n∏

i=1

(βi + αipi) (5.31)

将 βi 提出：

Score =
n∏

i=1

βi

n∏

i=1

(
1 +

αipi
βi

)
(5.32)

定义：

Const =
n∏

i=1

βi (5.33)

以及：

xi =
αipi
βi

(5.34)

则有：

Score = Const
n∏

i=1

(1 + xi) (5.35)
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当 n = 3 时：
3∏

i=1

(1 + xi) =(1 + x1)(1 + x2)(1 + x3)

=1 + (x1 + x2 + x3)

+ (x1x2 + x1x3 + x2x3)

+ x1x2x3

(5.36)

进一步代入 xi 可得：

Score = Const

[
1 +

∑

i

αipi
βi

+
∑

i<j

αiαjpipj
βiβj

+
∑

i<j<k

αiαjαkpipjpk
βiβjβk

+ · · ·
]

(5.37)

其中：

一阶项对应线性加权求和；

二阶项对应目标之间的两两协同作用；

三阶项对应三个目标同时优秀时的协同奖励；

更高阶项对应更复杂的多目标交互关系。

当 βi " αipi 时，

xi =
αipi
βi
) 1 (5.38)

根据等价无穷小原理：

xixj = o(xi) (5.39)

xixjxk = o(xi) (5.40)

即 xixj → 0、xixjxk → 0。因此可以忽略二阶及以上高阶项：

Score ≈ Const

(
1 +

∑

i

αipi
βi

)
(5.41)

即：

Score ≈ Const+
∑

i

wipi (5.42)

其中：

wi = Const · αi

βi
(5.43)

可以发现，此时乘法公式逐渐退化为加法公式。因此，βi →∞时，乘法融合逐渐接近线性加法融合；而 βi → 0

时，高阶交互项占据主导地位，模型更强调多目标同时优秀的内容。

上述推导揭示了一个非常重要的事实：

乘法公式并不是一种完全不同于加法公式的融合机制。

从数学结构上看，广义乘法公式实际上可以分解为：

线性加法项+高阶交互项 (5.44)

其中：

一阶项决定了各目标的基础贡献；
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二阶项描述两个目标之间的协同增益；

三阶项描述三个目标同时优秀时的额外奖励；

更高阶项则进一步刻画复杂的多目标协同关系。

因此，乘法公式真正引入的并不是简单的“相乘操作”，而是目标之间的协同机制（Synergy Mechanism）。高阶交

互项越强，模型越倾向于奖励多个目标同时优秀的内容；高阶交互项越弱，模型越接近传统的线性加权求和。

接下来，我们介绍一下幂指数 γ 这个超参数的影响。考虑 Score = (β + αp)γ，取对数可得：

log score = γ log(β + αp) (5.45)

当 γ > 1 时，高分样本进一步被放大。例如，0.82 = 0.64，0.22 = 0.04，二者差距显著增大。因此，我们可以得

出以下结论，即：

定义 5.3

♣

在多目标融合机制的策略算法中，乘法公式较大的 γ 会强化头部内容的竞争优势，使流量进一步向高质

量内容集中。

而当 0 < γ < 1 时，0.80.5 = 0.894，0.20.5 = 0.447，二者差距被缩小。此时流量分布会更加平缓。因此 γ 本

质上控制着流量分布的陡峭程度（Traffic Sharpness）。
最后，我们从梯度的视角去看加法公式与乘法公式。考虑两个目标：

Score = (β1 + α1p1)(β2 + α2p2) (5.46)

对 p1 求偏导可以发现：
∂Score

∂p1
∝ (β2 + α2p2) (5.47)

即 p1 的重要性依赖于 p2 的大小。当 p2 较大时，∂Score
∂p1

也会增大。这说明：

一个目标越优秀，另一个目标的提升价值越高。

这体现了目标之间的正向协同（Positive Synergy）。而对于加法融合：

Score = w1p1 + w2p2 (5.48)

有 ∂Score
∂p1

= w1，∂Score
∂p2

= w2，梯度始终为常数。因此各目标之间彼此独立，不存在协同增益。

综上所述，加法融合与乘法融合并非简单的公式形式差异，而是代表了两种完全不同的排序机制。加法融

合本质上是一种补偿型（Compensatory）排序机制。不同目标之间彼此独立，高目标可以补偿低目标，因此更

容易产生“偏科型内容”。乘法融合本质上是一种协同增强型（Synergistic）排序机制。目标之间通过高阶交互项

产生耦合关系，一个目标的提升价值会受到其他目标状态的影响，因此更倾向于选择多个目标同时优秀的内容。

从工业实践角度来看，广义乘法公式实际上构造了一条从纯乘法到线性加法的连续过渡路径：

当 β 较小时，高阶交互项占主导地位，模型强调多目标协同；

当 β 较大时，高阶交互项逐渐消失，模型逐步退化为线性加法；

γ 则进一步控制流量分布的陡峭程度以及头部内容的竞争强度。

因此，工业界广泛采用的广义乘法公式，本质上是在加法融合与协同增强之间寻找一种可调节的平衡机制，从

而实现用户体验、商业价值与内容生态之间的动态权衡。

5.6 粗排分 Quota调控与截断
在完成粗排模型打分、多目标融合以及链路一致性排序之后，系统通常已经获得了一批按照综合分数排序

的候选物品。然而，粗排阶段的工作并未结束。由于推荐系统不仅需要优化用户体验，还需要兼顾内容生态、商

业化目标以及平台长期增长，因此仅依赖排序分数进行筛选往往是不够的。在工业界推荐系统中，粗排阶段通常
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还需要承担候选集调控（Candidate Set Control）的职责。其中最重要的一类技术便是 Quota 调控（Quota Control）、
保量（Guarantee）以及截断（Truncation）。

5.6.1 粗排 Quota调控
首先我们来回答一个问题，即：!

笔记粗排模块为什么需要 Quota调控机制？
假设在一个直播推荐系统中，当前有如下几种候选池：游戏直播池、电商直播池、秀场直播池、新主播池、

高价值主播池。如果完全按照排序分数筛选 TopK(score)，则最终候选集可能全部来自同一个候选池。

例如：

表 5.2: 无 Quota 约束下的候选集示例。

主播 ID 类别 Score
A 游戏 0.98
B 游戏 0.96
C 游戏 0.95
D 游戏 0.94
E 游戏 0.93

虽然表5.2中的结果在短期业务指标上可能达到最优，但从长期来看往往会带来一系列问题，例如内容同质

化、新主播无法获得曝光、商业化内容流量不足以及平台生态失衡等。尤其是在直播推荐场景中，由于直播内容

供给远少于短视频内容供给，如果推荐系统长期过度偏好某一类内容垂类或内容形态，流量将逐渐向少数头部

主播集中，从而削弱其他主播的开播积极性，进而导致内容供给持续萎缩，最终影响整个平台生态的健康发展。

对于短视频推荐而言，虽然内容供给规模通常远高于直播业务，但如果推荐系统长期向某一类内容倾斜，例

如特定时长分段 (duration) 的视频（长视频或短视频）或者某些热门垂类内容（影视、综艺、短剧等），同样会逐

渐改变平台内容生态结构。长期来看，这不仅会影响创作者的内容生产方向，还可能改变用户对于平台内容的

认知与消费习惯，从而影响用户体验和平台的长期增长。

因此，在工业级推荐系统中，通常会在粗排阶段引入 Quota 机制，对不同内容类型、内容垂类以及流量池进

行配额控制，以保证候选集具备足够的多样性，避免推荐系统过度偏向某一类内容，如下表5.3所示。此时粗排

阶段需要在保证排序质量的同时满足 Quota 约束。

表 5.3: 示例 Quota 配置。

候选池 配额

游戏直播池 40%
娱乐直播池 30%
电商直播池 20%
新主播池 10%

下面我们给出一个粗排阶段 Quota 调控的示例。

假设粗排最终需要输出 100 个候选。Quota 配置如下：

Quotagame = 40 (5.49)

Quotaentertainment = 30 (5.50)

Quotaecommerce = 20 (5.51)

Quotanew = 10 (5.52)

一个简单的实现方式如下：
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代码 5.1: 粗排分 quota 调控机制伪代码。

# 多路召回候选集
candidates = retrieve()
# 粗排模型预测多个pxtr
for item in candidates:

item.pctr = ctr_model.predict(item)
item.pcvr = cvr_model.predict(item)
item.pltr = ltr_model.predict(item)

# 多目标融合
for item in candidates:

item.score = 0.5 * item.pctr + 0.3 * item.pcvr + 0.2 * item.pltr

# 按业务规则构造不同流量池
game_pool = [x for x in candidates if x.category == "game"]
ent_pool = [x for x in candidates if x.category == "entertainment"]
ecom_pool = [x for x in candidates if x.category == "ecommerce"]
new_anchor_pool = [x for x in candidates if x.is_new_anchor]

# 每个Pool内部排序
game_pool.sort(key=lambda x:x.score, reverse=True)
ent_pool.sort(key=lambda x:x.score, reverse=True)
ecom_pool.sort(key=lambda x:x.score, reverse=True)
new_anchor_pool.sort(key=lambda x:x.score, reverse=True)

# Quota控制
result = []
result.extend(game_pool[:40])
result.extend(ent_pool[:30])
result.extend(ecom_pool[:20])
result.extend(new_anchor_pool[:10])
# 最终候选集
candidate_set = result

最终候选集为：

CandidateSet =
⋃

i

TopKi (5.53)

从而保证不同类型内容都能够进入后续精排阶段。

前面这种固定 Quota 的策略机制实现起来非常简单，但存在灵活性较差的问题。例如对于重度游戏用户

P (Game|User) = 0.9，此时如果继续使用固定 40% 的游戏 Quota 显然是不合理的。因此，工业界推荐系统

中也会引入按流量比例的动态 Quota 调控策略：

Quotai = f(User, Context,BusinessGoal) (5.54)

例如：

Quotagame = 50% (5.55)

Quotaecommerce = 10% (5.56)

从而实现个性化流量调控。
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进一步地，一些系统会利用强化学习或在线优化方法学习最优 Quota 分配策略：

π(s)→ Quota (5.57)

根据实时业务指标动态调整流量结构。

5.6.2 粗排保量机制
除了 Quota 之外，推荐系统通常还需要实现保量（Guarantee）。例如：

新主播保量；

新视频保量；

广告保量；

商业化内容保量。

一种简单实现方式如下：

Exposurei < Targeti (5.58)

则：

Scorei = Scorei +! (5.59)

其中 ! 表示保量补偿项。另一种方式则是在 Quota 层面直接保留固定曝光位置。例如在粗排最终输出的候选集

Top100 中预留比如 5% 的流量给冷启动的新内容。

5.6.3 粗排截断机制
完成 Quota 和保量之后，系统通常还需要进行截断（Truncation）。假设召回阶段返回 5000 个候选。粗排阶

段输出 300 ∼ 500 个候选。则需要执行：

TopK(CandidateSet) (5.60)

的截断操作，例如 K=300。截断的核心目的包括：控制精排计算成本，提高后续模型吞吐，降低推荐系统整体的

延迟等。由于精排模型通常远比粗排复杂，因此合理的截断策略对于整体推荐系统性能具有重要影响。

总体来看，Quota、保量以及截断共同构成了粗排阶段最重要的后处理模块。它们保证了候选集不仅具备较

高相关性，同时满足业务约束和生态约束，为后续精排阶段提供更加合理的输入。

5.7 粗排候选集集合优化
从系统视角来看，粗排阶段真正优化的对象并不是单个物品（Item），而是整个候选集合（Candidate Set）。

传统排序模型关注的问题通常是：

P (click | user, item) (5.61)

即预测用户是否会喜欢某一个具体物品。然而对于粗排阶段而言，其核心职责并不是给出最终排序结果，而是

在海量候选集中快速筛选出一批高质量候选，为后续精排阶段提供足够优质的搜索空间。

因此，粗排阶段更关注的问题实际上是：

P (V alue | CandidateSet) (5.62)

即整个候选集合是否能够满足后续排序阶段对于相关性、多样性、探索性以及业务约束等多方面要求。从这个

角度来看，粗排优化本质上属于一个候选集优化（Candidate Set Optimization）问题，而非传统意义上的单物品

排序问题。

候选集首先需要保证对用户兴趣的充分覆盖（Interest Coverage）。假设某用户近期兴趣分布如下：

篮球内容：40%
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足球内容：30%
游戏内容：20%
科技内容：10%

如果粗排候选集全部来自篮球内容，那么虽然这些内容都具有较高的预测点击率，但实际上只覆盖了用户兴趣

空间的一部分，大量潜在兴趣方向被提前过滤。因此候选集通常需要满足：

Coverage(Candidate Set)→ max (5.63)

从而保证用户多个兴趣方向都能够进入后续排序阶段。工业界常见做法包括：多路粗排队列、Quota 配额控制、

类目保量策略、兴趣聚类簇的覆盖度约束等。这些方法的本质都是在提升候选集对于用户兴趣空间的覆盖能力。

除此之外，实际工业系统中经常会出现如下情况：

Top10 内容全部来自影视解说、电影切片或者短剧内容。

虽然这些内容的预测分数都很高，但候选集内部高度同质化。这种现象通常被称为：Candidate Concentration，即

候选集聚集度过高。为了避免候选集过度集中于某一类内容，工业界通常会引入多样性约束，例如：

Similarity(Ci, Cj) < τ (5.64)

或者：

Count(Categoryi) ≤ K (5.65)

其中 Similarity 表示内容相似度，τ 表示允许的最大相似度阈值，K 表示某类内容允许进入候选集的最大数量。

通过控制候选集聚集度，可以有效避免后续排序阶段陷入局部最优。

在粗排模块中，如果整个模块始终按照预测分数选取：

Candidate Set = TopK(score) (5.66)

这种贪心利用的方式，则新内容、新作者以及长尾内容几乎无法获得曝光机会。长期下去会导致创作者生态固

化、新内容冷启动失败、用户兴趣探索能力下降、推荐系统陷入负反馈循环等。因此，在工业级推荐系统中，我

们通常会向候选集中注入一定比例的探索流量，即：

Candidate Set = (1− ε)TopK + εExplore (5.67)

其中 ε = 5% ∼ 20%，探索内容通常来自新内容、新作者、长尾内容等。探索机制本质上是在短期收益与长期收

益之间进行平衡。

如果从粗排模型的角度进行考虑，传统粗排模型大多采用 Point-wise 建模方式。对于样本 (u, i)：

Lpoint = CrossEntropy(y, ŷ) (5.68)

这时模型仅关注当前物品是否会被点击。这种方式包含了以下的隐含假设，即：!
笔记 pointwise loss认为每个样本之间都是彼此独立的，因此可以分开进行 loss计算与建模。

然而在真实推荐场景中，候选集内部物品并不是独立存在的。例如两个内容高度相似的视频同时出现，多

个同类型主播同时进入候选集，一个内容进入候选集后会影响其他内容的曝光机会。因此，越来越多的工业级

推荐系统开始引入 Context-Aware 信息到粗排模型中，从候选集列表（List）或者集合 (Set) 的角度进行粗排模型

建模。

在 Loss 层面，我们可以采用 List-wise 优化思想。假设候选集为：

L = {i1, i2, · · · , in} (5.69)

则优化目标变为

P (L|u) (5.70)

而不是 ∏

i

P (i|u) (5.71)
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此时，模型直接学习整个候选列表对于用户价值的贡献。典型的 List-wise 优化目标包括：ListNet [2]、ListMLE
[12]、LambdaRank [1]、Soft-NDCG [7, 9] 等。从优化目标上看，Item→ List 意味着模型开始关注候选集整体质

量，而非单个物品质量。虽然 List-wise 已经能够从列表维度进行优化，但其仍然存在一个问题：

候选集本质上是一个集合（Set），而不是序列（Sequence）。

在粗排阶段：{i1, i2, i3} 与：{i3, i2, i1} 实际上表示的是同一个候选集合。因此，近年来越来越多的研究开始采

用 Set-wise 建模方式。其目标变为：

P (V alue|Set) (5.72)

即直接评估整个候选集合的质量。这类方法通常要求模型满足：

f(x1, x2, · · · , xn) = f(xπ(1), xπ(2), · · · , xπ(n)) (5.73)

其中 π 表示任意排列。换句话说模型对于输入顺序不敏感。

最新的集合建模方法，比如 Set Transformer[6]、Deep Sets [13] 等都属于这一方向。这些方法能够显式建模

候选集内部物品之间的相互关系，例如：内容覆盖度、内容聚集度、类目分布、duration 分布、兴趣覆盖情况、探

索内容比例等信息。因此相比传统 Point-wise 模型，其更符合粗排阶段优化候选集的本质目标。需要说明的是，

本章主要介绍粗排阶段的系统设计思想。关于 Set Transformer、集合注意力机制以及基于集合建模的粗排优化方

法，将在第11章中进行更加详细的介绍。

由于粗排关注的是候选集质量，因此其评价指标也与精排存在明显差异。常见指标包括：

Recall@K =
|Relevant ∩ CandidateSet|

|Relevant| (5.74)

用于衡量后续精排偏好的内容是否被粗排成功保留。除此之外，还包括多样性、聚集度、探索率、有效兴趣数、

用户偏好垂类数量等指标。这些指标共同衡量候选集是否具备足够的优化空间。因此，从更高层视角来看，我

们可以得出如下结论，即：

定义 5.4

♣精排优化的是物品排序 (Item Ranking)；粗排优化的是候选集合 (Candidate Set)。

粗排阶段的核心目标并不是找到最终最优内容，而是在有限计算资源约束下构建一个兼具相关性、多样性、

探索性以及业务约束的高质量候选集合。只有当候选集本身足够优秀时，后续精排模型才有机会从中筛选出真

正满足用户需求的内容。因此，大家在学习粗排模块以及从事粗排模块优化的时候，都要从集合优化的角度来

思考如何让粗排模块选出一个更优质的候选集合。

5.8 本章小结
本章我们详细介绍了级联式推荐系统架构中的粗排模块及其核心设计思想。首先，我们从“为什么需要粗排

模块”这一问题出发，分析了在海量候选集和严格时延约束下，推荐系统为何需要在召回与精排之间引入粗排阶

段。粗排的核心职责并非精确预测用户对单个物品的兴趣，而是在有限计算资源约束下，对召回结果进行快速

筛选，为后续精排阶段构建高质量候选集。

随后，我们从粗排模块的内部结构出发，依次介绍了粗排主模型、链路一致性模型、多目标融合以及粗排后

处理等关键环节。其中，粗排主模型负责对候选物品进行快速打分；链路一致性模型通过学习下游精排模型的

排序偏好，提高上下游链路的一致性；多目标融合模块则将多个不同目标对应的 pxtr 统一映射到同一排序空间；

而粗排后处理模块则进一步完成 Quota 调控、保量策略以及候选集截断等工程化处理。

在粗排多目标融合部分，我们系统讨论了工业界常见的多目标融合方法，包括值融合、序融合、值序融合以

及自动化融合等不同技术路线。同时，我们从数学推导的角度分析了加法融合与乘法融合两种最常见的融合方

式，并通过泰勒展开证明了广义乘法公式本质上可以视为在线性融合基础上引入多阶目标交互项的结果，从而
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解释了乘法融合更倾向于选择多目标均衡内容的原因。此外，我们还介绍了基于贝叶斯优化的自动化参数搜索

方法，用于替代传统依赖人工经验的权重调节过程。

在粗排后处理部分，我们进一步讨论了 Quota 调控、保量策略以及候选集截断等工程实践问题。通过对不

同内容池、业务池和流量池进行配额控制，推荐系统能够在用户体验、商业化目标以及内容生态之间取得平衡，

从而避免候选集过度集中于某一类内容。

最后，我们从更高层的系统视角重新审视了粗排模块的优化目标。与精排阶段关注单个物品排序不同，粗

排阶段真正优化的对象是整个候选集合（Candidate Set）。围绕这一目标，我们介绍了覆盖度优化、多样性优化、

探索性优化等候选集优化策略，并讨论了从 Point-wise 到 List-wise，再到 Set-wise 的建模演进趋势。与此同时，

我们也简要介绍了 Set Transformer、Deep Sets 等集合建模方法，为后续章节中粗排模型的深入讨论奠定基础。

总体而言，粗排模块承担着连接召回与精排的重要桥梁作用，其本质是在有限算力预算下构建一个兼具相

关性、多样性、探索性以及业务约束的高质量候选集合。只有当粗排阶段能够提供足够优质的候选集时，后续精

排模型才有机会从中筛选出真正满足用户需求的内容。下一章我们将继续介绍级联式推荐系统架构中的精排模

块，并重点讨论精排阶段与粗排阶段在建模目标、模型结构以及优化方法上的差异与联系。
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