
第 9章 生成式推荐模块

在上一章节中，我们系统介绍了级联式推荐系统中的混排模块。混排模块从多个业务系统出发，在统一序

列空间中完成跨业务内容的融合与排序，实现了从“单业务最优”到“多业务协同优化”的进一步扩展。然而，从系

统演进的角度来看，无论是召回、排序还是混排，本质上仍然依赖于“候选生成 + 多阶段筛选”的级联式范式，其

核心思想是逐步缩小候选空间并进行局部最优决策。

随着大语言模型与生成式建模方法的快速发展，推荐系统开始出现一种新的研究范式：直接将用户兴趣建

模为一个序列生成问题，从而在统一模型中完成候选生成与排序决策的融合。这种范式被称为生成式推荐（Gen-
erative Recommendation）。与传统级联式架构相比，生成式推荐试图打破多阶段管线的设计方式，将推荐过程

统一为基于序列建模的自回归生成问题，从而为推荐系统的统一建模提供新的可能性。

在这一背景下，本章将围绕生成式推荐的基本概念与核心思想展开介绍，并进一步分析其与传统推荐范式

之间的关系与差异。

9.1 生成式推荐概述
随着生成式模型（Generative Model）以及大语言模型（Large Language Model, LLM）的快速发展，推荐系

统领域近年来也开始积极探索将生成式建模思想引入传统推荐架构之中。特别是在 Scaling Law、Transformer 架

构以及 Next Token Prediction（NTP）训练范式取得巨大成功之后，越来越多的研究工作开始思考：推荐问题是

否也能够像自然语言生成一样，被统一建模为一个序列生成问题。

传统推荐系统通常采用“召回-粗排-精排-重排”的级联式架构，通过多个模块逐步缩小候选集合并提升排序

精度。而生成式推荐（Generative Recommendation）的核心思想则是：

定义 9.1

→

将推荐任务直接转化为一个序列生成任务：给定用户历史行为序列、上下文环境以及用户画像等信息，由

模型直接生成用户未来最可能感兴趣的内容标识（Item ID），从而完成推荐决策。

然而，与自然语言中的词汇 Token 不同，推荐系统中的 Item 规模往往达到百万甚至亿级别，直接将 Item ID
作为生成目标会导致词表规模过大，训练和推理成本极高。因此，目前主流的生成式推荐工作通常会首先对 Item
进行语义离散化编码（Semantic Tokenization），将每个 Item 映射为一个或多个语义 ID（Semantic ID）。这些语义

ID 通常通过 Residual Quantization（RQ）[13]、VQ-VAE [19]、Product Quantization（PQ）[9] 等向量量化技术从

Item Embedding 中学习得到。例如，一个视频内容可能被编码为：

ItemA → [s1, s2, s3, s4] (9.1)

，其中 si 表示不同层级的语义编码。这样，原本庞大的 Item 空间便被映射到一个相对紧凑的语义 Token 空间之

中。

在训练阶段，系统将用户行为序列转换为语义 ID 序列：

[s1, s2, s3]→ [s4] (9.2)

或者：

Item1 → Item2 → Item3 →? (9.3)

并采用与大语言模型类似的 Next Token Prediction（NTP）目标进行训练。模型通过学习用户历史消费序列中的

模式，预测用户下一步最可能感兴趣的语义 Token。训练完成后，模型便具备了根据用户行为历史直接生成未来

兴趣内容的能力。
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在线推理阶段，生成式推荐模型接收用户最近浏览的视频、点击行为、停留时长、搜索记录以及上下文特征

等信息作为输入，通过自回归生成（Autoregressive Generation）的方式逐步生成语义 ID 序列。例如：

[s1, s2]→ [s3]→ [s4] (9.4)

。当生成完整语义 ID 后，系统再通过预先构建的语义 ID 到 Item ID 映射表完成检索，从而获得对应的推荐内容

集合。

9.2 生成式推荐架构
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图 9.1: 生成式推荐系统架构图。

从系统架构角度来看，生成式推荐模块在工业级推荐系统中的位置如图9.1所示。与传统推荐架构不同，生

成式推荐并不严格遵循“召回-粗排-精排”的逐层筛选流程，而是利用大模型的生成能力直接产生候选内容，因此

其在整体架构中通常作为传统推荐链路之外的一条独立推荐通路存在。

目前工业界主要存在两种典型的部署方式。第一种方式是并行候选生成架构（Parallel Candidate Generation
Architecture）。在这种模式下，生成式推荐模块与传统的“召回-粗排-精排”模块并行运行。传统推荐链路负责产

生大规模高覆盖率候选集，而生成式推荐模块则利用大模型直接生成一批高质量候选内容。两部分候选集合最

终汇合进入重排模块进行统一排序。此时，生成式推荐模块本质上可以被视为一条特殊的召回通路。与传统基

于 Embedding 向量召回、图网络召回等召回策略相比，生成式推荐能够直接利用用户行为序列中的长期兴趣和

复杂上下文信息生成候选内容，因此通常被认为是一条质量较高的“直通重排召回”。这种传统推荐与生成式推荐

并行执行的架构具有较好的工程兼容性。一方面可以充分利用生成式模型的表达能力；另一方面即使生成式模

型出现异常，传统推荐链路仍然能够作为兜底方案保证系统正常运行，因此目前许多工业界落地案例都采用这

种方式进行部署。

第二种方式是流量隔离架构（Traffic Isolation Architecture）。在这种模式下，平台会从整体流量中划分出

一定比例的实验流量，例如：5% ∼ 30% 作为生成式推荐流量。当用户命中生成式推荐实验流量时，请求将直接

进入生成式推荐模块，不再执行传统的召回、粗排和精排流程，而是由生成式模型直接生成候选 Item 集合，并

送入重排模块完成最终排序。在这种情况下，整个推荐流程可以表示为：

User → Generative Recommendation→ Reranking → Result (9.5)

139



9.2 生成式推荐架构

。而对于未命中实验流量的用户，则仍然采用传统级联架构：

User → Retrieve→ Coarse Ranking → Fine Ranking → Reranking → Result (9.6)

这种部署方式的优势在于能够更加准确地评估生成式推荐对整体推荐效果的增益情况。通过 AB 实验，平台可

以直接比较生成式推荐架构与传统级联架构在 CTR、观看时长、用户留存以及商业化指标上的差异，从而评估

生成式推荐的实际业务价值。

需要注意的是，即使在采用生成式推荐架构的场景下，大多数工业系统仍然会保留重排（Re-ranking）模块

作为最后一道决策环节。原因在于生成式模型虽然能够生成用户可能感兴趣的内容，但仍然难以同时兼顾广告

收益、直播曝光、多样性约束、生态治理以及流量调控等复杂业务目标。因此，重排模块仍然承担着多目标优化

与最终决策的重要职责。

从当前 LLM4Rec 研究的发展趋势来看，生成式推荐更像是在传统推荐架构之上增加了一层强大的候选生成

能力，而不是完全替代整个推荐链路。未来推荐系统的发展方向，很可能是生成式模型与传统级联架构长期共

存，并逐步形成融合式推荐范式（Hybrid Recommendation Architecture），从而同时兼顾模型能力、系统稳定性以

及复杂业务目标的优化需求。

在生成式推荐模块内部，通常包含三个核心组成部分：语义 ID生成（Semantic ID Construction）、生成式
推荐模型（Generative Recommendation Model）以及物品 ID检索（Item Retrieval），整体架构如图9.2所示。注

意图9.2为了简化起见，残差连接在图中并未展示出来。
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图 9.2: 生成式推荐模块内部结构。

其中，语义 ID 生成模块通常属于离线预处理阶段，其核心目标是将候选物品空间映射到一个结构化的离散

语义空间。该过程通常采用 Residual Quantization（RQ-VAE）、RQ-KMeans 等向量量化方法，对物品 Embedding
进行多层次聚类建模，从而得到多维度的 codebook 表示。以四层 codebook 结构为例，每一层的取值空间大小为

512，则理论上可表示的组合空间规模为 5124 ≈ 6.87× 1010，能够覆盖极大规模的物品集合，从而在有限的离散

空间中实现对海量物品的有效编码与表达。

生成式推荐模型通常基于 Transformer Decoder-only 架构构建，其整体结构与大语言模型高度一致，主要由

多层自注意力机制（Multi-Head Self-Attention）、前馈网络（Feed Forward Network）以及 Layer Normalization 归

一化层等组件堆叠而成。通过对大规模用户行为序列进行自回归建模，模型能够学习用户在语义 Token 空间中

140



9.3 语义 ID生成

的动态偏好演化模式，从而实现对下一步语义 ID 的预测。

在模型完成语义 ID 序列生成之后，系统将按照预设的 codebook 维度对连续生成的 token 进行分组重构，例

如每四个语义 ID 组成一个完整的物品表示，随后通过反向索引表完成从语义 ID 空间到物品 ID 空间的映射检

索，最终生成可用于推荐展示的物品 ID 列表。

9.3 语义 ID生成
语义 ID 生成阶段是生成式推荐框架中的基础环节，其核心目标是将高维连续的物品表示空间映射到离散的

语义 Token 空间，从而为后续的序列建模提供统一的离散化输入表示。在工业实践中，物品通常首先通过双塔

模型或表征学习模型映射为低维 Embedding 向量，该向量能够表达物品的语义信息、用户反馈信息以及上下文

统计特征。然而，直接在连续空间上进行生成式建模存在词表不可控与计算复杂度过高的问题，因此需要通过

向量量化（Vector Quantization）方法对物品空间进行离散化处理。

常见的方法包括 Residual Quantization Variational AutoEncoder（RQ-VAE）、RQ-KMeans 以及 Product Quanti-
zation（PQ）等。这类方法通过逐层残差编码的方式，将一个物品 Embedding 分解为多个离散码本 (codebook) 索
引，从而形成层次化语义表示结构。具体而言，给定物品 Embedding ei，语义编码过程可以表示为：

ei → (s1i , s
2
i , ..., s

L
i ) (9.7)

其中 L 表示码本层数，每一层 sli 均从对应的离散字典空间中选取。通过该方式，原本连续且不可控的物品表示

空间被转化为结构化的离散语义空间，为生成式推荐模型提供了统一的 token 输入表示基础。

9.3.1 RQ-VAE算法

编码器 解码器

残差量化 (RQ)

码本(codebook) #1

…
32

码本(codebook) #2

…
47

码本(codebook) #3

…
56

#1: 32 #2: 47 #3: 56

语义ID

<32,47,56>

图 9.3: RQ-VAE 模型结构。

这里我们介绍一下 RQ-VAE 这种经典的算法。RQ-VAE 的整体结构如图9.3所示，其核心思想是在标准 VAE
框架中引入残差量化 (Residual Quantization, RQ) 机制，将连续表示逐层分解为多个离散码本索引，从而形成多
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层语义编码结构。RQ-VAE 主要由三个部分组成：编码器 (Encoder)、残差量化 (Residual Quantizer) 以及解码器

(Decoder)。
（1）Encoder阶段
给定输入物品的特征表示（如 ID embedding、内容理解特征等），Encoder 网络将其映射为连续潜在表示：

z0 = fθ(x) (9.8)

其中 x 表示原始物品特征，z0 表示通过 Encoder 网络映射到隐空间中的初始潜在表示 (latent representation)。
（2）RQ阶段

RQ-VAE 的核心在于逐层残差量化过程。对于第 l 层量化过程，定义：

zl = zl→1 − esl (9.9)

其中 esl 表示第 l 层 codebook 中选中的向量。对应的离散编码过程为：

sl = arg min
k∈Cl
‖zl→1 − ek‖2 (9.10)

其中 Cl 表示第 l 层 codebook。这个过程与 K-Means 算法中寻找聚类簇中心的过程非常相似。然后，通过逐层残

差分解，原始向量被表示为：

z0 ≈
L∑

l=1

esl (9.11)

（3）Decoder与训练目标
Decoder 从量化后的表示重构输入：

x̂ = gε

(
L∑

l=1

esl

)
(9.12)

重构后的 x̂ 通常用来预测原始输入 x，模型希望在通过压缩编码和解码的过程中还能够还原回原始输入。因此，

整体训练目标通常包含两部分：

L = Lrecon + λ
L∑

l=1

‖zl→1 − esl‖
2 (9.13)

其中，Lrecon 表示重构损失，用于保证量化后的表示仍能恢复原始物品语义信息；第二项为量化误差约束，用

于保证 codebook 学习的稳定性。

RQ-VAE 算法的优势在于能够通过残差分解机制显著提升 codebook 的表达能力，从而在有限的离散表示空

间中实现对复杂物品语义的高精度建模。从方法演进的角度来看，RQ-VAE 是在 VQ-VAE（Vector Quantized Vari-
ational AutoEncoder）基础上的重要扩展。VQ-VAE 通过引入向量量化机制，将连续潜在表示映射为离散 codebook
索引，从而将原始的连续表示空间转换为结构化的离散语义空间。这一过程使得模型能够天然适配基于 token 的

生成式框架，并广泛应用于序列建模任务中。

然而，VQ-VAE 通常采用单层或扁平化的 codebook 结构，其表达能力受限于单一量化层的粒度，因此在面

对大规模、高复杂度的物品语义空间时，容易出现表示能力不足的问题。为此，RQ-VAE 在 VQ-VAE 的基础上引

入了 Residual Quantization 机制，通过逐层对残差进行量化，将原始向量分解为多个 codebook 层级的组合表示。

相比于单层量化方式，RQ-VAE 能够以多阶段逐步逼近的方式对连续空间进行细粒度建模，从而在表达能力与

压缩效率之间取得更优的平衡。此外，多层 codebook 结构使得 RQ-VAE 产出的语义 ID 具备天然的层次化结构

特性，不仅增强了表示能力，也提升了语义 Token 空间的可组合性。因此，该类语义 ID 能够与 Transformer 自回

归结构高度兼容，直接作为 token 输入用于生成式推荐模型的序列建模过程。

9.3.2 RQ-VAE的工程实践问题
尽管 RQ-VAE 已经成为当前生成式推荐系统中最主流的语义 ID 生成方法之一，但在实际训练与部署过程中

仍然存在若干值得关注的问题，包括梯度传播、码本坍缩（Codebook Collapse）以及训练稳定性等。这些问题不

仅影响语义 ID 的质量，也会进一步影响后续生成式推荐模型的效果。
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首先需要指出的是，尽管 VQ-VAE 与 RQ-VAE 名称中均包含 VAE（Variational AutoEncoder），但二者实际上

并不属于严格意义上的变分自编码器。传统 VAE 通过变分推断（Variational Inference）优化证据下界（Evidence
Lower Bound, ELBO），即：

LELBO = Eq(z|x)[log p(x|z)]−DKL (q(z|x) ‖ p(z)) (9.14)

而 VQ-VAE 与 RQ-VAE 均未引入 KL 散度约束，也未显式学习潜变量分布，而是采用离散码本（Codebook）进行

向量量化。从本质上来看，它们更接近于一种带离散信息瓶颈层（Discrete Information Bottleneck）的 AutoEncoder
结构。然而，引入离散码本后会产生新的问题。对于编码器输出：

ze = fθ(x) (9.15)

量化过程为：

zq = arg min
ek∈C

‖ze − ek‖22 (9.16)

其中 C 表示 Codebook 集合。由于最近邻查找（Nearest Neighbor Search）本质上是离散操作，因此：
εzq
εze

= 0 (9.17)

梯度无法从 Decoder 反向传播到 Encoder。
为了解决这一问题，VQ-VAE 与 RQ-VAE 通常采用 Straight Through Estimator（STE）技巧进行梯度近似：

zSTE = ze + sg(zq − ze) (9.18)

其中 sg(·) 表示 Stop Gradient 操作。在前向传播阶段，有：

zSTE = zq (9.19)

使用量化后的离散向量参与计算；而在反向传播阶段：
εzSTE

εze
= 1 (9.20)

梯度直接传递给 Encoder 输出，从而实现近似可导训练。尽管 STE 能够有效解决梯度传播问题，但其本质属于

梯度近似方法，因此训练过程中仍可能出现梯度偏差较大、收敛不稳定等现象。

另一个常见问题是码本坍缩（Codebook Collapse）。理想情况下，Codebook 中的所有向量都能够被较为均匀

地访问和利用。然而在实际训练过程中，模型往往倾向于频繁选择少量 Codebook 向量，而大部分 Codebook 长

期处于未使用状态。假设 Codebook 大小为 K，第 k 个 Codebook 被选中的概率为：

pk =
nk∑K
j=1 nj

(9.21)

其中 nk 表示第 k 个 Codebook 在统计周期内被访问的次数。若仅有少数 Codebook 被频繁访问，则会导致：

pk → 0 (9.22)

对于大部分 Codebook 成立，从而造成表示能力严重下降。工业界通常采用 Perplexity 指标监控 Codebook 使用情

况：

Perplexity = exp

(
−

K∑

k=1

pk log pk

)
(9.23)

其本质上是 Codebook 访问分布熵的指数形式。当所有 Codebook 均匀使用时：

pk =
1

K
(9.24)

此时：

Perplexity = K (9.25)
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达到最大值。而当模型仅使用少数几个 Codebook 时：

Perplexity ( K (9.26)

说明已经出现明显的码本坍塌 (Codebook Collapse) 现象。

为了缓解这种码本坍塌问题，工业界通常会引入熵正则项（Entropy Regularization）：

Lentropy = −λ
K∑

k=1

pk log pk (9.27)

从而鼓励模型更加均衡地使用各个码本。

9.3.3 RQ-KMeans算法
除了 RQ-VAE 之外，工业界还广泛采用 RQ-KMeans [6] 作为语义 ID 生成方案，比如快手提出的 OneRec 生

成式推荐模型。RQ-KMeans 可以看作 Residual Quantization（RQ）与 KMeans 聚类算法的结合。与 RQ-VAE 需要

训练 Encoder 和 Decoder 网络不同，RQ-KMeans 完全基于聚类方法构建语义 ID，因此训练过程更加简单，计算

资源消耗也更低。

具体而言，对于原始 Embedding 向量 x0，首先执行第一层 KMeans 聚类：

c1 = argmin
j
‖x0 − µj‖22 (9.28)

其中，µj 表示聚类中心，c1 表示的是第一层语义 ID，即聚类中心的 ID。随后计算残差：

r1 = x0 − µc1 (9.29)

并将残差继续作为下一层 KMeans 的输入：

c2 = argmin
j
‖r1 − µ(2)

j ‖
2
2 (9.30)

不断迭代后得到：

(c1, c2, · · · , cL) (9.31)

作为最终的语义 ID 表示。对应的向量重构形式为：

x ≈
L∑

l=1

µ(l)
cl (9.32)

与 RQ-VAE 相比，RQ-KMeans 无需训练神经网络，因此实现简单、训练速度快，并且不存在 STE 带来的梯度

近似问题。在一些超大规模推荐系统中，RQ-KMeans 及其改进版本 RQ-KMeans++ 仍然是构建语义 ID 的重要方

案之一。其中，RQ-KMeans++ 继承了 KMeans++ 的思想，在每层残差聚类过程中，新的聚类中心选取策略并非

按照 KMeans 算法中那样采用随机初始化策略，而是按照样本到已有聚类中心距离平方成比例的概率进行采样。

该策略倾向于选择距离已有聚类中心较远的样本作为新的聚类中心，从而使码本能够更加均匀地覆盖向量空间，

降低聚类陷入局部最优解的风险，并提升最终语义 ID 的表达能力。

总体而言，RQ-VAE 与 RQ-KMeans 分别代表了神经网络量化方法与传统聚类量化方法两条技术路线。前者

具有更强的表达能力，后者则具有更好的训练效率与工程稳定性。工业系统通常会根据数据规模、计算资源以

及线上效果等因素综合选择具体方案。

9.3.4 其他离散 Tokenizer方法
除了 RQ-VAE、RQ-KMeans 这两种生成式推荐模型框架中经常使用到的离散 Tokenzier 方法。本节我们将会

介绍其他几种常见的离散 Tokenizer 算法 [10]。首先我们重新形式化定义一下离散 Tokenizer 所做的量化 (Quan-
tization) 过程。假设连续的向量 z ⇒ Rd 所组成的 Embedding 矩阵为 Z ⇒ Rn×d，向量量化过程希望去学习一个

Codebook 矩阵 C ⇒ Rm×d 包含 m 个离散的编码，其中 m( n。所以向量量化过程的原理如下：
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定义 9.2

→

向量量化 (Vector Quantization)过程本质上是学习一个从连续矩阵到离散编码 codebook的映射Q : Z→ C，

对输入矩阵 Z中的每个向量 z找到 codebook矩阵 C 中最近的离散编码 c:

[j, cj ] = Q(z)

j = arg min
k=1,··· ,m

D(z, ck)
(9.33)

根据上述关于 VQ 的定义我们知道，实现这种最朴素的 VQ 过程的方法就是传统聚类方法，比如 K-Means
算法。而 RQ-VAE 和 RQ-KMeans 由于引入了 RQ 这种层次化方法，因此属于层次化的向量量化方法 (Level-wise
Quantization)。另外一种向量量化的范式是分组量化方法 (Group-level Quantization)，具体原理是将一个 N 维向

量从维度上切分成几个组，比如 K 个组，然后分别对这 K 个向量单独去做向量量化来降低量化误差。一个经典

的分组量化方法是乘积量化 (Product Quantization, PQ) [9]。PQ 算法通过并行地将高维向量 x 分解成 K 个正交的

子向量，得到：

x = concat(x1, · · · ,xK) (9.34)

而 x 对应的离散编码 C(x) 为：

C(x) = (C1(x1), · · · , CK(xK)) (9.35)

关于 PQ 算法的具体细节我们在后续第17章向量检索系统中详细介绍。

最后一类向量量化算法是无查找表的量化方法 (Lookup Free Quantization)。其中的一个经典算法就是 Finite
Scalar Quantization (FSQ) [17] 算法。FSQ 的核心思想是通过映射 f 将编码之后的表征向量映射到比较少的维度

上，然后通过四舍五入的方式进行离散化，从而构成某种隐式的 codebook，具体的向量量化公式如下：

Q(z) = round(f(z)) (9.36)

其中 z 是连续向量。一个 FSQ 的例子如下：假设向量 z ⇒ Rd，将每个元素 zi 映射到 L 个取值上，就可以采用

如下的 f 函数：

f(zi) =
L

2
tanh(zi) (9.37)

这样通过四舍五入之后最多就会有 Ld 种不同的向量。

此外，无查找表的量化方法中还有一种经典方法，即 Lookup-Free Quantization (LFQ) [20] 算法。传统 VQ-VAE
模型在 codebook 规模增大时，不仅容易导致 codebook 利用率下降以及训练不稳定等问题，还会使得模型的生成

能力下降。为了解决这一问题，LFQ 直接去除了传统 VQ-VAE 中的嵌入码本，将原来的连续码字矩阵替换为一

个一维的离散索引集合：

C = {0, 1, · · · ,K − 1} (9.38)

从而完全消除了从 Embedding 表中进行查找的操作。LFQ 的核心思想如下：

定义 9.3

→

LFQ算法希望将高维离散码本分解为多个独立的一维二值变量的笛卡尔积，然后采用二进制编码 Embed-
ding向量每个维度的方式来用一维数值 Index表征最终的向量量化结果。

假设码本大小为 K，则对应的潜在空间可以表示为：

C =

log2 K∏

i=1

Ci (9.39)

其中每个子空间均为二值集合：

Ci = {−1, 1} (9.40)
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对于编码器输出的特征向量

z = [z1, z2, · · · , zlog2 K ] (9.41)

其每个维度独立进行量化：

q(zi) = arg min
c∈Ci

‖zi − c‖ (9.42)

由于每个子空间仅包含两个取值 {−1, 1}，上述最近邻搜索可以进一步简化为符号函数：

q(zi) = sign(zi) =

⎧
⎨

⎩
−1, zi ≤ 0,

1, zi > 0
(9.43)

因此，一个长度为 log2 K 的二值向量即可唯一对应一个离散 Token，其索引可以表示为：

Index(z) =

log2 K∑

i=1

2i→11(zi > 0) (9.44)

其中 1(·)表示指示函数。可以看出，LFQ 本质上利用二进制编码将连续特征直接映射为离散 Token，而不再依赖传

统码本中的向量查找操作。为了避免部分 Token 长期得不到使用，LFQ 在训练过程中还引入了熵正则项（Entropy
Penalty）来提高码本利用率：

Lentropy = Ex[H(q(z))]−H (Ex[q(z)]) (9.45)

其中 H(q(z)) =
∑log2 K

i=1 H(q̂(ci|zi))，利用了各个维度独立时熵的可加性。这里 q̂(zi) 是一个如下所示的伯努利

分布，而不是硬编码之后的 q(z)。

q̂(ci|zi) =
exp(−τ‖ci − zi‖)∑

c′i∈Ci
exp(−τ‖c′i − zi‖)

(9.46)

需要注意的是，Lentropy 损失函数中的第一项用于降低单个样本的不确定性，第二项则鼓励不同样本在整个码本

空间上均匀分布，从而提高 Token 的利用率，缓解“码本坍塌”（Codebook Collapse）问题。

图 9.4: LFQ 与传统 VQ 在生成与重建方面的效果对比。

相比于传统 VQ-VAE 和 RQ-VAE，LFQ 最大的优势在于其不依赖显式码本查找，因此能够支持更大的词表规

模。例如，通过增加二值变量的维度即可指数级扩展词表的大小，而计算复杂度仅线性增长。如图9.4所示，LFQ
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的论文实验表明，随着词表的持续增大，LFQ 的重建质量（Reconstruction FID，Fréchet Inception Distance）以及

后续 Transformer 的生成质量都能够持续提升，而传统 VQ-VAE 方法在码本规模增大之后往往会出现性能饱和甚

至退化。

注意这里的 FID 是一种衡量生成图像（或重建图像）的特征分布与真实图像特征分布之间距离的度量指标，

一般来讲 FID 越小表明生成或者重建的质量越好。FID 的定义如下：

FID = ‖µr − µg‖22 +Tr
(
!r + !g − 2(!r!g)

1/2
)
, (9.47)

其中 µr、!r 是真实图像特征的均值和协方差矩阵，µg、!g 是生成（或重建）图像特征的均值和协方差矩阵，Tr(·)
是矩阵迹（trace）运算，(!r!g)1/2 是矩阵平方根运算。

综上所述，LFQ 不仅能够降低量化阶段的计算开销，而且能够提供更大的离散语义空间，为后续基于 Trans-
former 的生成模型提供更加丰富的 Token 表示能力。目前，LFQ 已成为视觉 Tokenizer 领域的重要研究方向，并

被广泛应用于 Visual Autoregressive（VAR）、Vision-Language Model 以及多模态生成模型中。同时，LFQ 的语义

ID 生成技巧也可以无缝迁移与应用到生成式推荐框架之中。

9.4 生成式推荐模型
生成式推荐模型（Generative Recommendation Model）是整个生成式推荐框架的核心组成部分，其本质思想

是将推荐问题转化为语义 Token 序列生成问题。与传统推荐模型直接预测用户对候选物品的点击率、观看时长

或转化率不同，生成式推荐模型试图学习用户行为序列背后的生成规律，并通过自回归（Autoregressive）的方式

逐步生成用户未来最可能感兴趣的内容。

目前主流生成式推荐模型大多采用 Transformer Decoder-only 架构，其整体设计与大语言模型中的 GPT 系列

模型高度一致。模型输入通常由用户历史行为对应的语义 ID 序列构成。例如，假设每个物品通过 RQ-VAE 被编

码为 4 层语义 ID：

Itemi → [s1i , s
2
i , s

3
i , s

4
i ] (9.48)

那么用户历史行为序列：

Item1 → Item2 → Item3 (9.49)

便可以展开为：

[s11, s
2
1, s

3
1, s

4
1, s

1
2, s

2
2, s

3
2, s

4
2, s

1
3, s

2
3, s

3
3, s

4
3] (9.50)

随后输入 Transformer 模型进行序列建模。首先，每个语义 Token 会被映射到 Embedding 空间：

xt = Embedding(st) + PE(t) (9.51)

其中 PE(t) 表示位置编码（Positional Encoding），用于向模型注入序列位置信息。

9.4.1 Transformer模型
Transformer 最核心的组件是多头自注意力机制（Multi-Head Self-Attention，MHA）。对于输入隐藏状态矩阵：

H = [h1, h2, · · · , hn] (9.52)

模型首先通过三个不同的线性映射得到查询（Query）、键（Key）和值（Value）向量：

Q = HWQ, K = HWK , V = HWV (9.53)
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其中，Q 表示 Query 矩阵，K 表示 Key 矩阵，V 表示 Value 矩阵，WQ、WK 和 WV 均为可学习参数矩阵。对于

单个注意力头，其计算过程如下：

Attention(Q,K, V ) = Softmax

(
QK%
√
dk

)
V (9.54)

其中，dk 表示 Key 向量维度，缩放因子
√
dk 用于缓解高维空间下内积值过大的问题，从而保证训练过程的稳定

性。

为了同时建模不同语义子空间中的信息交互，Transformer 进一步采用多头注意力机制：

headi = Attention(Qi,Ki, Vi) (9.55)

多个注意力头的输出经过拼接后再进行一次线性变换：

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, · · · , headh)WO (9.56)

其中 h 表示注意力头数量，WO 表示输出映射矩阵。

通过多头注意力机制，模型能够从不同角度捕获用户行为序列中的依赖关系。例如，一部分 Attention Head
可能更加关注用户长期兴趣偏好，而另一部分 Attention Head 则可能更加关注用户最近的兴趣变化、内容类别迁

移等。相比于传统推荐模型依赖固定长度兴趣向量的方式，Transformer 能够动态建模任意位置之间的交互关系，

因此更加适合长行为序列场景。

在多头注意力层之后，Transformer 还包含位置独立的前馈神经网络（Feed Forward Network，FFN）：

FFN(x) = W2σ(W1x+ b1) + b2 (9.57)

其中 σ(·) 通常采用 ReLU、GELU 等非线性激活函数。

FFN 层负责对 Attention 提取出的上下文特征进行非线性变换，从而提升模型的表达能力。从近年来对大语

言模型内部机理的研究结果来看，FFN 层不仅承担特征变换的作用，还可能存储大量与实体、概念以及语义模

式相关的知识信息；而 Attention 层则更多负责在当前上下文条件下对这些知识进行动态检索、组合与调用。因

此，也有研究将 Attention 视为一种信息路由（Information Routing）机制，而将 FFN 视为模型知识存储的重要

载体。

为了保证深层网络训练的稳定性，Transformer 还引入了残差连接（Residual Connection）和层归一化（Layer
Normalization）机制。对于输入 x 和子层输出 f(x)，残差结构通常表示为：

y = x+ f(x) (9.58)

随后再进行归一化操作：

LayerNorm(y) = γ
y − µ√
σ2 + ε

+ β (9.59)

其中 µ 和 σ2 分别表示特征维度上的均值与方差，γ 和 β 为可学习参数。

关于 Layer Normalization 的具体放置位置，目前主要存在两种实现方式。早期 Transformer 采用 Post-LN 结

构，即先执行残差连接再进行归一化：

y = LayerNorm(x+ f(x)) (9.60)

而当前主流的大语言模型（如 GPT-3、LLaMA 等）则普遍采用 Pre-LN 结构，即先归一化再进行子层计算：

y = x+ f(LayerNorm(x)) (9.61)

大量实践表明，Pre-LN 结构能够显著改善深层 Transformer 的梯度传播问题，因此在当前大规模生成式推荐模型

和大语言模型中应用更加广泛。

9.4.2 生成式推荐训练目标
生成式推荐模型通常采用与大语言模型一致的 Next Token Prediction（NTP）训练范式。给定历史语义 Token

序列：
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[s1, s2, · · · , st→1] (9.62)

模型预测下一个 Token：

P (st|s<t) = Softmax(zt,st) =
exp(zt,st)∑K
k=0 exp(zt,k)

(9.63)

其中 zt,k 表示第 t 个 token 时 Transformer 最后一层输出向量中第 k 个语义 token 对应的 logit 数值，而 K 表示每

个码本的大小。整个序列的联合概率可以表示为：

P (S) =
T∏

t=1

P (st|s<t) (9.64)

因此训练目标为最大化训练样本的似然函数：

max
θ

T∑

t=1

logP (st|s<t; θ) (9.65)

对应的损失函数即为交叉熵损失：

LNTP = −
T∑

t=1

logP (st|s<t) (9.66)

或者写成期望形式：

LNTP = −ES

[
T∑

t=1

logP (st|s<t)

]
(9.67)

注意这里面的 st 都是对应真实语义 token，实际上相当于是根据已有训练数据去做最大似然估计。通过最小化上

述损失函数，模型能够学习用户历史行为序列中的潜在兴趣演化规律，并逐步掌握用户未来行为的生成分布。

与传统推荐系统中的分类或排序建模不同，生成式推荐模型不再直接预测候选物品的相关性分数，而是学

习用户行为序列本身的生成过程。因此，推荐任务被统一转化为序列建模问题，从而能够充分利用 Transformer
在长序列建模和生成任务中的优势。

9.5 物品 ID检索
物品 ID 检索（Item ID Retrieval）阶段负责将生成式推荐模型输出的语义 Token 序列映射回实际可展示的物

品集合，是连接生成空间与推荐系统输出空间的重要桥梁。在完成自回归生成之后，模型输出的是一段连续的

语义 Token 序列，而非传统推荐系统中的物品 ID。由于生成式推荐通常采用多层码本 (Codebook) 构建语义 ID
（Semantic ID，SID），因此需要首先将生成得到的 Token 序列按照预定义的编码维度进行重组，从而恢复出完整

的语义 ID。

假设模型生成的语义序列为：

[s1, s2, · · · , sn] (9.68)

若每个物品由长度为 L 的语义 ID 表示，则每连续 L 个 Token 可组成一个完整的语义编码：

(s1i , s
2
i , · · · , sLi )→ SIDi (9.69)

随后通过语义 ID 与物品 ID 的映射关系恢复得到对应的物品：

SIDi → itemi (9.70)
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物品 ID 检索过程如图 9.5 所示。这里采用了 Transformer Encoder-Decoder 的生成式推荐模型架构，关于生成式

推荐模型的 Encoder-Decoder 架构和 Decoder-Only 架构我们在后续。

<32,47,56>

物品 1

<21,35,61>

物品 2

<48,92,66>

物品 N…

Transformer Encoder

物品 1 物品 2 物品 N

Transformer Decoder

Token 1

…

Token 2
Token 3

Beam Search

物品 N+1
1:
2:
3: …

<65,12,89>
<31,70,56>
<65,26,92>

图 9.5: 物品 ID 检索示意图。

需要指出的是，生成式推荐模型在每个生成步输出的并非离散 Token，而是整个码本上的概率分布。因此，

在推理阶段通常需要采用采样策略生成最终的 Token 序列。其中最常用的方法是 Beam Search。以三层码本为例，

在生成每一层 Token 时，可以保留概率最高的 Top-B 个候选，并不断扩展生成树。随着生成过程的进行，通过

剪枝策略持续保留综合得分最高的若干条路径，最终得到 Top-K 个候选语义 ID。该过程本质上是一种 Top-K 搜

索过程。

设某个候选语义 ID 对应的 Token 序列为：

(s1, s2, · · · , sL) (9.71)

则其生成概率可表示为：

P (SID) =
L∏

i=1

P (si|s<i, u) (9.72)

实际计算时通常采用对数概率累加的形式作为路径得分：

Score(SID) =
L∑

i=1

logP (si|s<i, u) (9.73)

并据此对不同候选路径进行排序和剪枝。为了减轻长度偏置问题，在实际系统中也常采用长度归一化后的分数

作为 Beam Search 的评价指标。
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在根据语义 ID 检索物品 ID 的过程中，还可能出现两类异常情况。第一类是多个语义 ID 映射到同一个物品，

即多对一映射问题。此时需要对重复物品进行去重，仅保留得分最高的候选结果。第二类是生成得到的语义 ID
无法在映射表中找到对应物品，即产生无效语义 ID（Invalid SID）。对于这类情况，系统通常会直接丢弃对应路

径，并继续从 Beam Search 的其他候选路径中补充有效结果，以保证最终输出的 Top-K 推荐列表满足数量要求。

在完成语义 ID 到物品 ID 的恢复之后，系统需要借助预先构建的索引结构完成快速查找。最简单的实现方

式是哈希表或倒排映射表，通过语义 ID 直接定位对应物品；对于层次化语义 ID，也可以构建 Trie 树进行前缀

检索；当允许一个语义 ID 对应多个近邻物品时，还可以采用 ANN（Approximate Nearest Neighbor）索引实现近

似匹配。借助这些高效索引结构，系统能够在在线推理阶段以较低的延迟完成从生成空间到实际物品空间的映

射，从而实现生成式推荐模型的实时服务。

9.6 一阶段生成式推荐
前面几节介绍的生成式推荐方法，大多采用“语义 ID 生成 + 生成式推荐模型”的两阶段框架。该框架首先利

用内容理解模型得到物品 Embedding，然后通过 RQ-VAE、RQ-KMeans 等向量量化方法将连续向量压缩为离散

语义 ID，最后将语义 ID 序列作为生成式推荐模型的输入与预测目标进行训练。

在这种两阶段架构中，语义 ID 一旦生成之后，在后续生成式推荐模型训练过程中通常保持固定，不再随着

下游推荐目标进行更新。这种范式虽然能够有效降低大规模物品空间的生成难度，但也会带来如下问题：!
笔记语义 ID的学习目标与生成式推荐模型的优化目标存在不匹配的问题。语义 ID的训练通常关注内容重建质
量或聚类质量，而重建质量的提升并不一定能够带来下游推荐性能的提升。此外，语义 ID在生成式推荐训练阶
段被冻结，使得推荐损失无法反向传播到语义 ID的学习过程，从而无法实现端到端联合优化。

因此，近年来越来越多的研究开始尝试打破传统“两阶段压缩 + 自回归生成”的范式，希望能够实现语义 ID
与生成式推荐模型的联合训练，从而使语义 ID 的学习直接服务于推荐目标。根据优化方式的不同，这一小节我

们主要介绍可微语义 ID（Differentiable Semantic ID）和端到端语义 ID 生成这两大类方法。

9.6.1 DIGER算法
Differentiable Semantic ID for Generative Recommendation（DIGER）[7] 是近年来尝试将语义 ID 学习过程纳

入生成式推荐优化目标中的代表性工作。传统生成式推荐模型通常采用两阶段范式，首先通过 RQ-VAE 等方法

离线生成语义 ID，然后将固定的语义 ID 序列作为生成式推荐模型的输入和预测目标。在这种设置下，语义 ID
在后续训练过程中保持不变，因此推荐损失无法反向传播至量化模块，导致语义 ID 的学习目标与下游推荐目标

之间存在优化不匹配的问题。

然而，直接采用 Straight Through Estimator（STE）对离散 Token 进行可微优化，容易导致前几节提到的码本

坍塌（Codebook Collapse）问题，即模型过早收敛到少量语义 Token 上，使得大量码本长期得不到使用，最终导

致语义空间利用率下降。因此，DIGER 提出了 DiffeRentiable Semantic ID with Exploratory Learning（DRIL）框

架，其整体结构如图9.6所示。

DIGER 算法的核心思想如下：

定义 9.4

→

DIGER算法通过构建可微语义 ID学习机制，使得推荐损失能够直接参与语义 ID的优化过程，从而实现
语义 ID与生成式推荐模型的端到端联合训练。

DIGER 算法提出了一种 DiffeRentiable Semantic ID with Exploratory Learning(DRIL) 的范式。下面对 DRIL 进

行一个简要的介绍。对于一个物品 v，经过“LLM Encoder + RQ-VAE Encoder”得到连续表示：

rv = (rv,1, rv,2, · · · , rv,m), (9.74)
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编码器

DRIL Codebook

编码器

Codebook

生成式推荐模型

生成式推荐模型

硬更新

软更新

Gumbel噪声

噪声衰减

STE

DIGER

图 9.6: DIGER 方法与朴素 STE 方法的对比。

其中 m 表示语义 ID 的层数。对于第 j 个码本位置，计算其与码本中所有码字 {ei}Ki=1 的相似度：

)v,j,i = sim(rv,j , ei), i ⇒ 1, · · · ,K. (9.75)

如果直接采用最大相似度对应的码字作为离散 Token，则梯度无法通过离散选择操作传播。因此，DRIL 在

logits 上引入 Gumbel 噪声：

gv,j,i ∼ Gumbel(0, 1), (9.76)

其中，Gumbel(0, 1) 表示标准 Gumbel 分布（Type-I Extreme Value Distribution），其累积分布函数（CDF）为：

F (g) = exp(−e→g) (9.77)

对应的概率密度函数（PDF）为：

p(g) = exp
(
−(g + e→g)

)
(9.78)

在实际应用中，通常不直接从 Gumbel 分布进行采样，而是利用逆变换采样（Inverse Transform Sampling）的

方法。对于均匀分布随机变量

u ∼ Uniform(0, 1) (9.79)

可以通过如下变换得到服从标准 Gumbel 分布的随机变量：

g = − log(− log u) (9.80)

即

g ∼ Gumbel(0, 1) (9.81)

相比于常见的高斯噪声，Gumbel 噪声能够更好地模拟离散类别采样过程。事实上，著名的 Gumbel-Max Trick
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表明，对于 logits )1, )2, · · · , )K，若为每个 logits 添加独立同分布的 Gumbel 噪声：

gi ∼ Gumbel(0, 1) (9.82)

则有：

argmax
i

()i + gi) ∼ Softmax()i) (9.83)

即对 logits 加上 Gumbel 噪声之后再执行 argmax 操作，等价于按照 Softmax 概率分布进行采样。

有了通过 Gumbel 分布采样的噪声 gv,j,i，DRIL 就可以通过 Gumbel-Softmax 得到连续概率分布：

ỹv,j,i =
exp (()v,j,i + gv,j,i)/τ)∑K

k=1 exp (()v,j,k + gv,j,k)/τ)
, (9.84)

其中 τ 为温度系数。相比起高斯噪声，Gumbel 噪声更符合离散 Token 的概率选择机制：相似度较高的码字会以

指数形式获得更大的采样概率，而相似度较低的码字仍有一定概率被探索到，从而提高码本的利用率，并有效

缓解“码本坍塌”的问题。

在前向传播阶段，为了保持语义 ID 的离散性，DRIL 仍然采用硬选择（Hard Assignment）：

cv,j = argmax
i

()v,j,i + gv,j,i) (9.85)

从而得到最终的语义 ID：

zv = (cv,1, cv,2, · · · , cv,m) (9.86)

该语义 ID 将作为生成式推荐模型中的离散 Token 序列进行索引和生成。然而，在反向传播阶段，DRIL 不再直

接对离散 Token 求梯度，而是利用 Gumbel-Softmax 得到的连续概率进行软更新（Soft Update）。具体而言，通过

概率加权得到软码字表示：

ēv,j =
K∑

i=1

ỹv,j,iei (9.87)

随后利用软码字参与梯度传播，从而实现推荐损失对于 RQ-VAE 码本的可微更新。

因此，DRIL 实际上采用了“Forward Hard, Backward Soft”的训练机制：

Hard Semantic ID Forward +

Soft Embedding Backward

这种机制既保证了推理阶段仍然能够输出离散语义 ID，又允许梯度通过连续概率分布传播，从而实现语义 ID 与

生成式推荐模型的联合优化。

此外，Gumbel 噪声所引入的随机扰动天然具有探索的作用。在训练初期，随机采样能够增加不同 Token 被

访问的概率，提高码本的利用率；随着训练过程的进行，可以逐渐降低温度参数 τ 或减弱噪声影响，使模型逐

渐从探索转向利用，最终收敛到更加稳定的语义空间。当然，DIGER 方法并没有采用这种策略的方法随着训练

epoch 的增加逐渐调低温度参数 τ，而是引入了两种不确定度衰减的技巧，来实现这种从训练初期偏向探索逐渐

过渡到训练后期偏向利用。

9.6.1.0.1 （1）基于噪声标准差的不确定度衰减（Standard Deviation Uncertainty Decay，SDUD） Gumbel 噪声

的标准差 σ 决定了语义 ID 分配过程中的随机性。较大的噪声对应更强的探索能力，而当噪声趋近于零时，语义

ID 的选择逐渐退化为确定性的 argmax 操作，更接近推理阶段的行为。为此，DIGER 将生成式推荐损失与噪声

尺度 σ 耦合，构造辅助优化目标：

Lσ =
Lgen

2(σ + λ)2
+ log(σ + λ), (9.88)

其中，Lgen 为 Next-SID Prediction 的生成损失，σ ≥ 0 表示 Gumbel 噪声的标准差，λ > 0 为超参数。
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对 σ 求偏导并令其为零，可得到平衡点：

(σ + λ)2 = Lgen (9.89)

即

σ∗ = max
(
0,
√

Lgen − λ
)

(9.90)

因此，随着训练过程中生成损失不断减小，最优噪声强度也会自动减小。当 Lgen 接近 λ2 时，σ∗ 逐渐趋近于零，

从而实现从随机探索向确定性选择的平滑过渡，减小训练与推理之间的不匹配。

9.6.1.0.2 （2）基于频率的不确定度衰减（Frequency-based Uncertainty Decay，FrqUD） 另一种不确定度衰减

策略直接利用码本的使用频率进行调节。其核心思想是：频繁被访问的编码往往存在过度使用的问题，因此需

要继续保留随机探索；而低频编码本身利用率较低，则无需额外扰动。

设第 e 个 epoch 中第 i 个编码的使用频率为：

f (e)
i = βf (e→1)

i + (1− β)f̂ (e)
i (9.91)

其中 f̂ (e)
i 为当前 epoch 的统计频率，β 为 EMA 系数。在均匀利用情况下，平均频率为：

f̄ =
1

K
(9.92)

进一步定义热门编码的阈值：

γ = rf̄ =
r

K
(9.93)

其中 r 为超参数。

由此可以将码本划分为高频集合和低频集合：

I(e)high = {i | f (e)
i > γ} (9.94)

I(e)low = {1, · · · ,K}\I(e)high (9.95)

对于高频编码，继续采用带 Gumbel 噪声的随机采样：

yi =
exp((li + gi)/τ)∑
j exp((lj + gj)/τ)

, i ⇒ Ihigh (9.96)

而对于低频编码，则关闭 Gumbel 噪声，直接使用确定性的 Softmax：

yi =
exp(li/τ)∑
j exp(lj/τ)

, i ⇒ Ilow (9.97)

这种方法相当于仅对过度使用的热门编码保留探索能力，而对低频编码采用更加稳定的确定性分配，从而提高

码本利用率并减小训练后期的随机性。

从本质上来看，DIGER 将传统固定语义 ID 的两阶段生成式推荐问题转化为一个可微的离散表示学习问题，

使得推荐损失能够直接参与语义 ID 的学习过程，从而缓解两阶段方法中的优化目标不匹配问题。相比于简单的

STE 方法，DRIL 在保持端到端可训练性的同时，通过 Gumbel 噪声引入探索机制，有效缓解了“码本坍塌”问题，

提高了语义空间利用率，为一阶段生成式推荐框架提供了一种有效的实现路径。

9.6.2 ETEGRec算法
ETEGRec（End-To-End Generative Recommender）是另一种实现生成式推荐端到端联合训练的代表性工作，

由中国人民大学高瓴人工智能研究院与快手科技联合提出，源自 SIGIR 2025 论文《Generative Recommender with
End-to-End Learnable Item Tokenization》[16]。

与上一节介绍的 DIGER 算法类似，ETEGRec 算法同样关注传统两阶段生成式推荐框架中的优化目标不一
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致问题。然而，两者解决问题的思路有所不同。DIGER 算法主要从可微离散表示学习的角度出发，通过 Gumbel-
Softmax 实现语义 ID 的可微优化；而 ETEGRec 算法则进一步将物品 Tokenizer 与生成式推荐模型作为一个统一

整体进行联合建模，并设计推荐导向（Recommendation-oriented）的表示对齐机制，使 Tokenizer 能够持续受到

推荐目标的指导，从而学习更加适合生成式推荐任务的语义 ID。

9.6.2.1 ETEGRec算法的核心框架

生成式推荐模型

物品分词器

Embedding层

物品1 物品2 物品N……

2 4 1 3 1 4 3 2 3 2 1 4

(b) !!"Token序列 ……
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4 2 3 1目标Token序列

(a) !#$%
编码器Token
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解码器
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物品 编码器

!

残差量化
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KL散度 KL散度 KL散度 KL散度
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对齐
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图 9.7: ETEGRec 整体架构示意图。

ETEGRec 整体采用双 Encoder-Decoder（Dual Encoder-Decoder）架构，如图 9.7所示。整个模型主要由两个

部分组成：物品 Tokenizer（Item Tokenizer）和生成式推荐模型（Generative Recommender）。其中，Tokenizer 负

责将物品映射为多层语义 Token，而生成式推荐模型则负责学习 Token 序列之间的生成关系。与传统方法不同的

是，这两个模块在训练过程中并不是彼此独立，而是能够相互协同优化。

具体来说，对于物品 v 而言，ETEGRec 首先利用预训练得到的内容语义表示或协同语义表示作为输入，即

zv ⇒ Rds。随后通过 Tokenizer 中的 Encoder 映射到潜在表示空间 rv = EncoderT (zv)，再然后采用 Residual
Quantization（RQ）进行逐层量化。假设共有 L层 Codebook，第 l 层对应的码本表示为 Cl = {el1, el2, · · · , elK}，其

中 K 表示每层 Codebook 中的码字数量。则对于第 l 层残差向量 vl，首先计算其属于各个码字的概率：

P (k|vl) =
exp(−‖vl − elk‖22)∑K
j=1 exp(−‖vl − elj‖22)

(9.98)

然后选择概率最大的码字作为当前层对应的语义 Token：

cl = argmax
k

P (k|vl) (9.99)

在完成当前层量化之后，需要继续计算下一层的残差 vl+1 = vl− elcl，并不断重复上述过程，最终得到物品对应

的多层语义 ID，即 [c1, c2, · · · , cL]。随后，将所有层对应的码字 Embedding 进行累加得到量化表示 r̃ =
∑L

l=1 e
l
cl，

并利用 Tokenizer 中的 Decoder 网络来重建原始语义 Embedding z̃ = DecoderT (r̃)。为了保证 Tokenizer 能够学

习具有良好语义表示能力的离散 Token，ETEGRec 算法采用 RQ-VAE 中的重建目标与残差量化目标来共同训练

Tokenizer，其优化目标可表示为：

LSQ = LRECON + LRQ (9.100)
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其中重建损失定义为：

LRECON = ‖z− z̃‖22 (9.101)

而残差量化损失定义为：

LRQ =
L∑

l=1

(
‖sg[vl]− elcl‖

2
2 + β‖vl − sg[elcl ]‖

2
2

)
(9.102)

其中 sg(·) 表示 Stop-Gradient 操作。

在完成 Tokenizer 之后，ETEGRec 算法采用 Transformer Encoder-Decoder 作为生成式推荐模型。假设用户历

史交互序列对应的 Token 序列为 X = [c1, c2, · · · , cn]，ETEGRec 算法首先利用 Encoder 学习用户历史行为的表

示 HE = EncoderR(X)，随后 Decoder 网络根据 Encoder 网络输出以及已经生成的 Token，以自回归的方式来预

测目标物品对应的 Token 序列 HD = DecoderR(HE , Ỹ )，其中 Ỹ 表示 Decoder 输入序列，即在目标 Token 序列

前增加起始 Token（BOS）。最终 ETEGRec 采用标准自回归生成损失进行训练：

LREC = −
L∑

j=1

logP (Yj |X,Y<j) (9.103)

传统两阶段生成式推荐虽然采用 RQ-VAE 能够学习到具有一定语义结构的物品 Token，但 Tokenizer 与生成

式推荐模型始终作为两个相互独立的模块进行优化。Tokenizer 关注的是语义重建，而生成式推荐模型关注的是

用户行为的预测，两者之间缺少直接的信息交互。因此，即使生成式推荐模型已经学习到更加准确的用户兴趣

表示，也无法进一步指导 Tokenizer 学习更加符合推荐任务需求的语义 ID。在具体工业界落地应用生成式推荐模

型的时候也发现，RQ-VAE 训练物品语义 ID 过程的优化目标可能与生成式推荐模型的优化目标存在不一致的问

题，导致最终生成式推荐模型的性能存在一定的上限。

9.6.2.2 ETEGRec算法的对齐机制
为了实现 Tokenizer 与生成式推荐模型之间的协同优化，ETEGRec 提出了 Recommendation-oriented Alignment

（推荐导向表示对齐）的思想。其核心目标是在推荐模型训练过程中建立用户行为表示与物品语义表示之间的联

系，使 Tokenizer 能够持续受到推荐目标的优化约束，从而不断调整语义 Token 的组织方式。ETEGRec 算法分

别从 Encoder 端和 Decoder 端设计了两种表示对齐策略，分别为 Sequence-Item Alignment（序列—物品对齐）和

Preference-Semantic Alignment（兴趣—语义对齐）。

9.6.2.2.1 Sequence-Item Alignment Sequence-Item Alignment（SIA）的核心思想如下：

定义 9.5

→用户历史交互序列所蕴含的兴趣表示，应当与用户下一次即将交互物品的语义表示保持一致。

具体而言，生成式推荐模型的 Encoder 首先根据历史 Token 序列得到用户的行为表示：HE = EncoderR(X)。

随后，ETEGRec 算法对所有位置的隐藏状态进行平均池化，并经过一层 MLP 映射得到整个历史序列所对应的

语义表示：

zE = MLP(MeanPool(HE)) (9.104)

另一方面，目标物品本身已经具有对应的协同语义 Embedding：z。将两种表示分别输入 Tokenizer，可以得到每

一层 Codebook 对应的 Token 概率分布 P l
z 以及 P l

zE
，其中 l 表示第 l 层 Codebook。

ETEGRec 算法认为，两种表示本质上都描述了用户下一步最有可能交互的物品，其对应的 Token 分布也应
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尽可能一致。因此，ETEGRec 采用了对称的 KL 散度来作为优化目标，即：

LSIA =
L∑

l=1

(
DKL(P

l
z‖P l

zE
) +DKL(P

l
zE
‖P l

z)
)

(9.105)

这里双向 KL 散度能够同时约束两个概率分布互相靠近，相比于单向 KL 具有更加稳定的优化效果。

除了实现 Tokenizer 与推荐模型之间的信息交互之外，SIA 还有另一个重要作用。由于 Encoder-Decoder 结构

中的 Decoder 通常具有较强的自回归建模能力，在训练过程中容易出现 Decoder 绕过 Encoder（Encoder Bypassing）
的现象，即 Decoder 更多依赖历史生成 Token，而较少利用 Encoder 输出的信息。SIA 通过直接约束 Encoder 表

示与目标物品保持一致，从而进一步增强 Encoder 对于用户兴趣的建模能力。

9.6.2.2.2 Preference-Semantic Alignment 除了 Encoder 表示之外，ETEGRec 算法还进一步利用了 Decoder 中

的用户兴趣表示构建另一种对齐关系，即 Preference-Semantic Alignment（PSA）。Decoder 在完成 Token 生成之

前，会得到一个隐藏状态 hD，其中 hD 对应 Decoder 第一个位置（BOS）的隐藏表示，它融合了用户历史行为

信息，可以看作当前用户兴趣的整体表示。另一方面，Tokenizer 经过 RQ-VAE 重建之后，可以恢复得到目标物

品对应的语义 Embedding z̃。ETEGRec 认为，用户兴趣表示应该尽可能接近最终点击物品的语义表示，因此采

用对比学习的方法来进一步对两者进行约束。

具体来说，ETEGRec 算法首先利用 MLP 网络来分别映射两种表示，然后采用 InfoNCE 的损失函数进行优

化，即：

LPSA = − log
exp(s(z̃,hD)/τ)

∑
ĥ∈B exp(s(z̃, ĥ)/τ)

− log
exp(s(hD, z̃)/τ)∑

ẑ∈B exp(s(hD, ẑ)/τ)
(9.106)

其中 s(·, ·) 表示余弦相似度，τ 表示温度参数，B 表示当前 Mini-batch。相比起推荐损失只利用了离散 Token 进

行监督，PSA 可以直接利用连续语义 Embedding 进行优化，使得用户兴趣表示与物品语义空间保持一致，同时

也能进一步更新 Tokenizer 中的参数，实现两部分模型的联合优化。

9.6.2.3 ETEGRec算法的交替优化策略
在 ETEGRec 算法中，如果直接同时优化 Tokenizer 和生成式推荐模型，由于两部分参数始终处于动态变化

过程中，容易导致训练过程震荡甚至无法收敛。因此，ETEGRec 算法并没有采用完全联合训练，而是提出了

Alternating Optimization（交替优化）的策略。当优化 Tokenizer 时，固定生成式推荐模型，仅更新 Tokenizer 参数，

其优化目标为：

LIT = LSQ + µLSIA + λLPSA (9.107)

其中，LSQ 表示 RQ-VAE 语义量化损失，LSIA 和 LPSA 分别表示两种表示对齐损失。

ETEGRec 算法随后固定 Tokenizer，只更新生成式推荐模型。其优化目标表示为：

LGR = LREC + µLSIA + λLPSA (9.108)

ETEGRec 的整个训练过程按照多个轮次交替进行。在每个轮次开始的时候，首先优化 Tokenizer 的部分，使得语

义 Token 能够适应当前的推荐模型；随后会冻结 Tokenizer 模块，只通过若干个 Epoch 来训练生成式推荐模型的

部分。当 Tokenizer 的部分逐渐收敛之后，ETEGRec 算法会将其永久冻结，只继续训练生成式推荐模型直到其最

终收敛为止。这种交替优化策略避免了两个模块同时更新带来的训练不稳定问题，同时又能够实现 Tokenizer 与

生成式推荐模型之间的持续协同优化。

9.6.3 UniSID算法
除了 DIGER 试图解决“语义 ID 与生成式推荐模型联合训练”的问题之外，在传统两阶段生成式推荐框架中，

语义 ID 本身的生成过程通常也是一种级联式架构。一般而言，需要首先利用文本大模型或多模态大模型对物品
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图 9.8: UniSID 算法框架。

内容进行理解，得到 Item Embedding，然后再通过 VQ、RQ-VAE 等向量量化方法将连续 Embedding 压缩为离散

语义 ID。因此，整个过程实际上经历了两次信息变换：

Raw Item→ Embedding→ Semantic ID (9.109)

这种两阶段压缩过程不仅会带来量化误差累积，还会导致 Embedding 学习目标与语义 ID 学习目标之间存在优化

不一致的问题。由于语义 ID 的生成过程依赖于预训练好的 Embedding，后续语义 ID 的优化无法反向影响底层

内容表示，从而造成一定的信息损失。

为此，腾讯在广告推荐场景提出了 End-to-End Semantic ID Generation for Generative Advertisement Recommen-
dation（UniSID）[11]，尝试完全摆脱传统“Embedding→ RQ-VAE→ Semantic ID”的级联压缩过程，实现真正意

义上的一阶段语义 ID 生成框架，如图9.8所示。与传统方法不同，UniSID 利用统一的多模态大模型（MLLM）同

时生成 Item Embedding 和 Semantic ID。给定广告物料的输入序列：

Xi = [xinstruction, ximage, xtext, xattribute, xsid, xemb] (9.110)

通过共享的多模态大模型编码器 (MLLM Encoder) 得到上下文化表示：

Zi = MLLM(Xi) (9.111)

然后分别提取语义 ID(Semantic ID, SID) Token 和 Embedding Token 对应位置的隐藏状态 ZSID
i 与 ZEmb

i ，并通过

两个独立的线性投影头生成 SID 表示和物品 Embedding：

zSIDi = fSID(Z
SID
i ) (9.112)

zEmb
i = fEmb(Z

Emb
i ) (9.113)

对于包含 L 层语义层级的 SID，UniSID 将 zSIDi 分解为多个层级的语义表示：

zSIDi =
(
z1i , z

2
i , · · · , zLi

)
(9.114)

并通过最大值选择生成对应层级的语义 Token：

sli = argmax(zli), l = 1, · · · , L (9.115)
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最终得到完整的 SID：

si = (s1i , s
2
i , · · · , sLi ) (9.116)

需要强调的是，UniSID 算法在生成 SID 的时候，实际上也并没有用到 codebook 来做最近邻查找，只是通过自身

embedding 内部的 argmax 来选出取值最大的维度。这种方式得到的语义 ID 只关注不同维度之间取值的大小顺

序，而不关心具体的绝对数值。因此，在生成语义 ID 方面，这种基于 argmax 操作的方式会具有一定的鲁棒性。

除此之外，相比起传统 RQ-VAE 的残差量化方式，UniSID 实现了

Raw Item→ Semantic ID (9.117)

的一阶段端到端映射，从而避免了两阶段压缩所带来的信息损失。

为了增强不同层级 ID 的判别能力，UniSID 还引入了多粒度对比学习（Multi-granularity Contrastive Learning）
机制。由于不同层级的 SID 对应不同粒度的语义信息，因此不同层级的正样本定义也不相同。浅层 SID 更关注

粗粒度语义，而深层 SID 则关注更加细粒度的语义信息。

对于第 l 层 SID，定义正样本集合为 Pl，候选集合为 Al，则对应的多粒度对比学习目标为：

Lsid =
1

L

L∑

l=1

⎛

⎝− 1

|Pl|
∑

p∈Pl

log
exp(sim(zliz

l
p)/τ)∑

a∈Al
exp(sim(zli, z

l
a)/τ)

⎞

⎠ (9.118)

其中 sim(·, ·) 表示余弦相似度，τ 为温度参数。这种多粒度对比学习机制使得不同层级的 SID 分别学习对应粒

度的语义信息，从而形成从粗粒度到细粒度的层次化语义结构，避免浅层语义信息泄露到深层语义空间，增强

不同层级 SID 的语义解耦能力。

除了 SID 的监督之外，UniSID 对 Embedding 分支同样采用标准对比学习进行优化：

Lemb = − log
exp(sim(zEmb

i , zEmb
j )/τ)

∑
k∈Ni

exp(sim(zEmb
i , zEmb

k )/τ)
(9.119)

其中 Ni 表示负样本集合。

进一步地，为了使 SID 学习更加抽象的高层语义信息，UniSID 引入了 Summary-based Reconstruction 机制。

首先利用冻结的大语言模型对广告属性进行语义摘要：

ssumi = LLMsum(Promptsum, x
att
i ), (9.120)

得到隐藏在原始属性之外的高层语义描述。随后，将 SID 表示和 Embedding 表示进行拼接：

Zi = [ZSID
i ;ZEmb

i ] (9.121)

经过重建头得到隐藏状态：

hrec
i = frec(Zi) (9.122)

再通过 LLM 在 Next-Token Prediction 范式下重建语义摘要：

Lrec =
∑

t

log p
(
ssumi,t | hrec

i , ssumi,<t

)
(9.123)

通过这种摘要重建机制，SID 不再仅仅表示原始属性信息，而是被迫编码更加抽象、更具判别性的高层语义，从

而提升复杂广告场景下的语义表达能力。

最终，UniSID 将多粒度 SID 对比学习、Embedding 对比学习以及摘要重建任务进行联合优化：

Ltotal = Lsid + Lemb + λLrec (9.124)

其中 λ 为重建损失权重。总体来看，UniSID 实现了从原始广告特征到语义 ID 与内容 Embedding 的端到端式联

合训练，使得底层内容理解、语义 ID 生成以及高层语义表达能够在统一框架下协同优化，从而避免传统两阶段

压缩带来的目标不一致和信息损失问题，为一阶段生成式推荐框架提供了一种新的实现思路。

本节中介绍的 DIGER 算法和 UniSID 算法分别从两种不同的视角下来进行一阶段式的生成式推荐训练，包
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括从大模型内容 Embedding 到语义 ID 的统一训练，再到语义 ID 生成与生成式推荐模型的一阶段式训练，生成

式推荐框架正在逐渐从“先压缩、后生成”的级联范式演进到真正意义上的端到端联合优化范式。这种一阶段生

成式推荐框架使得语义 ID 的学习目标能够与下游推荐目标保持一致，有望进一步释放生成式推荐模型的表达能

力。目前，这一方向仍处于快速发展阶段，如何在保持语义 ID 可解释性和高利用率的同时实现稳定训练和高效

推理，仍然是未来生成式推荐领域的重要研究方向。

9.7 生成式推荐落地问题
尽管生成式推荐模型能够以端到端的方式直接生成推荐结果，但在实际工业落地过程中仍面临诸多挑战，包

括曝光偏差导致的数据循环问题、候选集聚集度过高的问题以及自回归生成带来的推理效率问题等。首先，生

成式推荐系统容易受到曝光偏差（Exposure Bias）所带来的数据循环（Data Feedback Loop）问题的影响，如下

图9.9所示。由于模型会倾向于生成历史上表现较好的内容，当某一类物品（例如以点击率或停留时长为优化目

标的营销号内容）在模型中获得较高概率时，这类内容便更容易在推荐结果中获得曝光。随着这些内容不断被

用户消费，其行为反馈又会进一步进入用户历史序列，从而在下一轮模型训练或推理过程中继续强化模型对该

类内容的偏好。长期迭代之后，不仅用户容易陷入信息茧房（Filter Bubble），模型本身也会陷入数据循环，逐渐

丧失对内容空间的探索能力，形成越来越严重的学习偏差。

<32,47,56>

物品 1

<21,35,61>

物品 2

<48,92,66>

物品 N…

生成式推荐模块

物品 N+1 物品 N+2 物品 N+K

推荐列表

物品 N+1 物品 N+2 物品 N+K

用户行为历史

数据循环 信息茧房

图 9.9: 生成式推荐的数据循环问题。

因此，在生成式推荐模型的训练过程中，不能简单地将用户行为序列中的高反馈物品直接视为正样本，而

需要同时考虑曝光偏差、探索与利用（Exploration and Exploitation）之间的平衡关系，以及平台内容生态的整体

价值。例如，需要进一步区分内容垂类、营销号属性、内容质量等因素，通过更加细粒度的样本构建策略和目标

设计，降低模型在训练和推理阶段产生的偏差，从而提升推荐结果的长期用户价值和生态价值。

除此之外，生成式推荐链路还容易面临候选集聚集度过高的问题。在传统级联式推荐系统中，多样性约束

通常在精排、重排以及后处理模块中完成，通过多样性打散、类别约束等策略保证最终结果的丰富性。而生成式

推荐模型往往采用端到端的方式直接生成候选集，缺少显式的多样性控制机制，因此更容易出现生成结果集中

于少数类别或相似内容的问题。

一种常见的解决方案是在 Decoder 的生成过程以及后续的 Beam Search 搜索过程中引入多样性约束。例如，
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可以适当增大搜索的束大小，扩大搜索空间；也可以在路径评分过程中加入类别覆盖率、新颖性、多样性等约束

项，并结合剪枝策略保留更加丰富的候选路径。从策略算法的角度来看，生成式推荐模型实际上给出了语义 ID
的概率分布，而 Beam Search 则提供了一种在概率空间中搜索最优解的方法。因此，将传统推荐系统中的多样性

打散策略、探索策略以及业务约束融入 Beam Search 的搜索过程，本质上能够在一定程度上缓解候选集聚集度过

高的问题。

除了算法层面的挑战之外，生成式推荐模型在工程实现方面也面临着较大的实时性压力。目前大部分生成

式推荐模型借鉴了大语言模型的结构，采用 Next-Token Prediction（NTP）的训练范式，并通过自回归方式逐步

生成 Token 序列。例如生成长度为 T 的序列，生成式推荐模型就需要执行 T 次前向计算，其推理延迟与生成长

度线性相关。在聊天机器人 (AI ChatBot) 等场景下，比如用户在使用 ChatGPT 或者 DeepSeek 的时候，通常可以

接受数秒甚至十几秒的响应时间。但工业级推荐系统对于延迟的要求通常只有几百毫秒，而单个推荐模块的耗

时往往需要控制在几十毫秒以内。因此，自回归逐 Token 生成的方式在推理速度上存在天然劣势，很难直接满

足工业级推荐系统对于低延迟服务的要求。

近年来，一类基于扩散模型的生成方法：Diffusion Language Model（DLM）[18] 开始受到广泛关注。与自回

归模型按照时间顺序逐个生成 Token 不同，DLM 借鉴图像扩散模型的思想，将离散 Token 序列的生成过程建模

为一个逐步去噪（Denoising）过程。具体而言，在训练阶段，首先向真实 Token 序列不断注入噪声，得到不同噪

声程度下的中间状态；而在推理阶段，则从随机噪声或者完全 Mask 的序列开始，通过多个去噪步骤逐渐恢复出

最终序列：

xT → xT→1 → · · ·→ x1 → x0 (9.125)

其中 x0 表示最终生成的 Token 序列。

由于每一步去噪过程都可以同时预测多个位置上的 Token，因此 DLM 天然具备并行生成能力，不需要像自

回归模型一样严格按照 Token 顺序逐个生成。相比于 Next-Token Prediction，扩散语言模型能够显著减少推理过

程中的串行依赖，提高生成速度。然而，由于离散 Token 上的扩散过程设计较为复杂，同时推理过程仍然需要经

历多个去噪步骤，因此目前 DLM 仍处于快速发展阶段，在生成质量和推理效率之间尚未达到最优平衡。

相比于完全放弃自回归结构，另一条更加务实的技术路线是多 Token 预测（Multi-token Prediction, MTP）[8]。
MTP 的核心思想是在保留自回归框架的基础上，让模型在一次前向传播中同时预测多个未来 Token，从而减少

生成所需的前向计算次数。传统 Next-Token Prediction 的训练目标为：

LNTP = − logP (xt|x<t) (9.126)

而 Multi-token Prediction 则同时预测未来 K 个 Token：

LMTP = −
K→1∑

i=0

logP (xt+i|x<t) (9.127)

即模型不仅学习下一个 Token 的概率分布，还学习未来多个 Token 的联合预测能力。

在推理阶段，传统自回归模型每次仅生成一个 Token：

xt → xt+1 → xt+2 (9.128)

而 MTP 模型则可以一次生成多个 Token：

xt → (xt+1, xt+2, ..., xt+K) (9.129)

从而将原本需要 T 次前向传播的生成过程缩减为约 T
K 次，大幅降低推理延迟。

近年来，诸如 Medusa [3]、Hydra [1]、Eagle [14]、DeepSeek-V3 [15] 等模型都在不同程度上采用了多 Token 预

测或者推测解码（Speculative Decoding）[4] 技术来提升生成速度。对于生成式推荐模型而言，多 Token Prediction
同样具有重要意义。由于一个物品通常由多个语义 Token 组成，例如：
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itemi = (s1i , s
2
i , s

3
i ) (9.130)

传统自回归生成方式需要依次生成：

s1i → s2i → s3i (9.131)

而在 Decoder 中引入多 Token 预测头之后，可以通过 Decoder(ht) 的一次前向计算同时预测多个语义 Token，从

而一次性生成完整的语义 ID，显著降低在线推理延迟，提高系统吞吐能力。

进一步地，MTP 还可以与 Beam Search、Speculative Decoding 等加速技术结合。例如，在生成第一个语义

Token 的同时预测后续若干 Token，并利用主模型进行验证，从而减少 Decoder 的串行生成步骤。这类方法本质

上是在保持自回归建模能力的同时，通过增加并行度来提升推理效率，因此被认为是生成式推荐模型未来的重

要优化方向。

总体来看，无论是基于扩散模型的 DLM，还是基于自回归框架扩展的 MTP，其核心目标都是打破传统 NTP
的严格串行生成方式，从而提高生成效率。如何在生成质量、推理速度以及系统复杂度之间取得平衡，仍然是

当前生成式推荐领域的重要研究方向。目前，无论是工业界还是学术界，对于高效生成范式、多 Token 并行预测

以及非自回归生成模型等方向仍处于持续探索阶段，尚未形成统一且成熟的解决方案。

9.8 生成式推荐讨论
虽然生成式推荐（Generative Recommendation）近年来受到了学术界和工业界的广泛关注，并在推荐系统中

取得了一系列令人瞩目的进展，但与此同时，一个值得深入思考的问题是：!
笔记对于推荐系统这样一个复杂的 AI驱动系统工程而言，One-Model范式真的能够完全替代传统级联式推荐架
构吗？

事实上，类似的讨论也出现在近年来快速发展的具身智能（Embodied AI）领域。随着 VLA（Vision-Language-
Action）[2, 12] 等端到端模型的兴起，越来越多的研究尝试利用单一模型同时完成环境感知、语义理解、任务规

划以及动作决策等多个环节，希望通过统一建模实现机器人系统的端到端优化。然而，对于具有实际工业模型

训练经验的研究者而言，一个模型同时承担多个目标往往意味着需要在优化过程中兼顾多种甚至相互冲突的任

务需求。

从优化视角来看，当一个模型需要同时最小化多个目标函数时，不同任务之间往往会产生梯度冲突（Gradient
Conflict）。某一目标的优化方向可能会削弱另一目标的性能，从而导致模型在训练过程中面临复杂的 Trade-off
问题，并最终收敛到某种折中的局部最优解。虽然近年来出现了诸如 PCGrad [21]、GradNorm [5] 等多任务优化

方法来缓解梯度冲突问题，但在复杂系统工程场景下，多目标协同优化依然是一个开放性研究课题。

推荐系统同样属于典型的复杂多目标优化系统。一个工业级推荐平台不仅需要最大化用户体验相关指标，例

如点击率（CTR）、观看时长（Watch Time）、用户留存（Retention）等，同时还需要兼顾内容生态健康、新作者

成长、内容多样性，以及广告、直播、电商等商业化业务的发展需求。这些目标之间并非完全一致，甚至在许多

情况下存在天然冲突。例如，提高广告曝光比例可能有利于商业收益，却可能损害用户体验；过度追求短期点

击率则可能影响内容生态的长期健康发展。

更重要的是，这些复杂的系统目标往往难以被统一表达为单一的损失函数。因此，从工程实践角度来看，推

荐系统不仅仅是一个模型优化问题，更是一个涉及业务目标管理、流量治理、生态调控以及风险控制的复杂系

统工程问题。

不可否认的是，生成式推荐的发展为推荐系统带来了新的可能性。借助大语言模型（LLM）强大的序列建

模能力，生成式推荐已经在候选召回、粗排排序以及用户兴趣建模等场景展现出显著优势，甚至在部分场景下

实现了召回与粗排阶段的一体化建模。这种端到端建模方式有效减少了传统推荐链路中的人工特征工程和模块

间的信息损失，为推荐系统架构演进提供了新的方向。

然而，从当前工业实践来看，生成式推荐更有可能成为传统推荐架构的重要补充，而非完全替代者。一方

面，复杂的多目标优化需求决定了推荐系统仍然需要大量业务规则、流量治理策略以及生态调控机制参与决策
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过程；另一方面，工业级推荐系统对于稳定性、可解释性以及容灾能力有着极高要求。传统级联架构中的召回、

排序、混排以及后处理等模块天然形成了多层防护机制，即使某一模块出现异常，其影响范围通常也能够被限

制在可控范围内。而在 One-Model 架构下，系统决策高度集中于单一模型，一旦模型出现训练异常、数据漂移、

服务故障或预测失真等问题，其影响往往会被放大至整个推荐链路。

因此，从目前的发展阶段来看，生成式推荐所代表的端到端建模思想无疑是推荐系统未来的重要发展方向，

但其更可能以“生成式能力融入级联架构”的形式逐步落地，而非完全取代传统推荐系统。对于推荐系统初学者、

从业工程师以及学术研究者而言，在关注新技术突破的同时，也需要充分认识到工业级推荐系统背后所蕴含的

复杂系统工程属性。传统级联架构能够在工业界长期存在并持续演进，其背后不仅是历史积累的结果，更体现

了对多目标优化、系统稳定性以及业务可控性等问题的深刻权衡。

9.9 本章小结
在大模型技术快速发展的背景下，推荐系统领域也受到生成式建模思想的深刻影响，逐渐形成了以大语言

模型为基础的生成式推荐（Generative Recommendation）范式。本章首先介绍了生成式推荐的基本思想，并分析

了其与传统级联式推荐系统在建模方式和系统架构上的联系与区别。

随后，我们从系统工程的视角讨论了生成式推荐模块在工业界的几种典型部署方式，包括与传统推荐链路

并行的候选生成架构，以及通过流量隔离实现独立推荐的架构。在前一种模式下，生成式推荐模块可以看作是

一个打通召回到排序的统一模块；而在后一种模式下，生成式推荐模块则直接承担部分流量的推荐决策任务。

在此基础上，本章围绕生成式推荐系统的三个核心组成部分进行了详细介绍，包括语义 ID 生成（Semantic
ID Construction）、生成式推荐模型（Generative Recommendation Model）以及物品 ID 检索（Item Retrieval）。在语义

ID 生成部分，我们介绍了 RQ-VAE、RQ-KMeans 以及 PQ、FSQ、LFQ 等离散 Tokenizer 方法，并分析了实际工程

中经常遇到的梯度不可回传、训练不稳定以及码本坍塌等问题。在生成式推荐模型部分，我们介绍了 Transformer
架构以及 Next-Token Prediction（NTP）的训练范式；在物品 ID 检索部分，则讨论了基于 Encoder-Decoder 架构

的自回归生成过程，以及通过 Beam Search、Hash 索引、ANN 检索等方式完成从语义 ID 到真实物品 ID 的映射

过程。

除了传统的两阶段生成式推荐框架之外，本章还介绍了近年来出现的一阶段生成式推荐研究进展。首先介

绍了 DIGER 算法，通过引入 Gumbel 噪声以及可微离散化机制，实现语义 ID 生成模块与生成式推荐模型之间

的端到端联合训练；随后介绍了 UniSID 算法，通过统一的多模态大模型框架，联合学习内容 Embedding 与语义

ID，打破传统“Embedding→RQ-VAE→Semantic ID”的两阶段生成流程。这些工作为解决生成式推荐中的目标不

一致问题以及信息损失问题提供了新的思路。

接着，我们进一步讨论了生成式推荐在实际落地过程中面临的一些挑战，包括曝光偏差带来的数据循环问

题、候选物品聚集度过高的问题，以及自回归生成导致的在线推理耗时过高等问题。针对这些问题，我们分别从

探索机制、多样性约束以及生成效率优化等角度进行了分析，并介绍了近年来出现的 Diffusion Language Model
（DLM）、Multi-token Prediction（MTP）等加速生成技术，为提升生成式推荐模型的在线服务能力提供了可能。

最后，我们讨论了生成式推荐这种 One Model 推荐范式是否能够完全替代传统级联式推荐系统。生成式推

荐通过统一建模的方式展现出了巨大的潜力，但传统推荐系统经过多年工业实践积累，在实时性、可解释性、稳

定性以及复杂业务策略支持等方面依然具有显著优势。因此，对于生成式推荐的发展，我们既应积极拥抱新的

技术范式，也应以理性和审慎的视角看待其局限性。在可以预见的未来，生成式推荐与传统级联式推荐系统更

可能以长期共存、相互融合的方式共同推动推荐系统的发展，而非简单地相互替代。
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