
第 12章 精排模型

上一章我们介绍了工业级推荐系统中的粗排模型及其常见网络架构。本章将进一步讨论推荐系统中另一个

重要的模型环节——精排模型。顾名思义，精排模型负责对粗排筛选出的候选物品进行更加精细的偏好预估，为

后续的多目标融合与排序决策提供关键的预测信号。在本书第6章中，我们已经介绍了精排模块的整体架构、功

能定位与核心处理流程。本章则将聚焦精排模型本身，系统介绍其发展历程、核心技术问题、典型网络结构以及

工业实践中的优化方法。

对于刚接触推荐系统的读者来说，可能已经听说过 LR、FM、DeepFM、DIN、DIEN 等经典模型，也了解过

近年来不断涌现的多任务学习模型与推荐大模型。但如果进一步追问：�
笔记这些模型为什么会在不同阶段出现？它们分别解决了什么问题？为什么一些模型能够在工业场景中长期发

挥作用，而另一些模型虽然结构复杂，却未必能够带来更好的线上效果？

要回答这些问题，就不能仅仅停留在模型结构和论文名称的层面，而需要从技术发展的历史脉络与工业推

荐系统面临的实际问题两个维度来理解精排模型。

12.1 精排模型的发展历程

机器学习时代 深度学习时代 多任务与多目标
优化时代 推荐大模型时代

图 12.1: 精排模型的发展历程。

如图12.1所示，从技术发展的角度看，精排模型的演进大致可以划分为四个阶段：机器学习时代（2010~2016
年）、深度学习时代（2016~2020 年）、多任务与多目标优化时代（2020~2023 年），以及推荐大模型时代（2023
年至今）。这些时间划分主要用于概括各阶段的技术重点，并不意味着不同技术在某个时间点发生了截然分明的

更替。事实上，线性模型、深度网络、序列建模与多任务学习至今仍然广泛共存于工业推荐系统中。

12.1.1 机器学习时代

工业级推荐系统中的精排模型发展的第一阶段是机器学习时代，这一阶段的核心问题是如何通过特征工程

刻画用户与物品之间的关系。在深度学习广泛应用之前，精排模型主要依赖逻辑回归（Logistic Regression，LR）、

梯度提升树（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）、因子分解机（Factorization Machines，FM）及其扩展模型，

例如场感知因子分解机（Field-aware Factorization Machines，FFM）。在这一时期，精排模型的表达能力在很大程

度上取决于人工设计的特征，以及如何显式地建模不同特征之间的交互关系。例如，用户历史上是否点击过某

类物品、用户所在的地域、物品的类别，以及用户与物品类别之间的交叉特征，都可能成为影响排序结果的重要

因素。工程师需要结合业务经验设计特征，并通过特征组合、离散化和参数学习等方式提升模型的预估能力。

这一阶段的主要矛盾在于：如何在有限的计算资源和模型表达能力下，从海量稀疏特征中有效学习用户偏

好。随着业务规模扩大，人工特征工程的成本逐渐上升，预先设计的特征交互也难以覆盖复杂的用户行为模式，

这推动了深度学习在推荐排序中的应用。

12.1.2 深度学习时代

工业级推荐系统中的精排模型发展的第二阶段是深度学习时代，这一阶段的核心问题是如何自动学习复杂

的特征交互与用户兴趣。随着计算资源、训练数据规模和深度学习技术的发展，推荐系统开始广泛采用深度神

经网络（Deep Neural Network，DNN）建模用户与物品之间的复杂关系。Wide & Deep、DeepFM 等模型尝试将
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显式特征交互与深层网络结合起来，降低模型对人工特征组合的依赖；DIN 则通过注意力机制，根据当前候选

物品动态提取用户历史行为中的相关兴趣；DIEN 进一步对用户兴趣的演化过程进行建模。

相比起机器学习时代，这一阶段的重要变化是精排模型设计的重点从人工构造特征逐渐转向网络结构与表

示学习。精排模型不再只是对预先定义的特征进行加权组合，而是能够从大规模数据中学习更加复杂的非线性

关系。同时，随着 Transformer 等序列建模技术的发展，推荐系统开始探索更灵活的用户行为序列表示方法，为

长序列兴趣建模提供了新的技术路线。

不过，网络表达能力的提升并不意味着推荐效果能够无限增长。随着特征规模、行为序列长度和网络复杂

度不断增加，训练成本、推理时延以及特征交互效率逐渐成为新的瓶颈。因此，精排模型开始从单纯追求表达

能力，转向更加重视模型结构、计算效率与线上收益之间的平衡。

12.1.3 多任务与多目标优化时代

工业级推荐系统中的精排模型发展的第三阶段是多任务与多目标优化时代，这一阶段的核心问题是如何在

多个预测目标之间实现有效的知识共享与业务权衡。在进入 2020 年前后，工业推荐系统需要同时预测点击、观

看时长、点赞、关注、转化等多种用户反馈。单一预测目标难以完整刻画用户体验与业务价值，而不同任务之间

又存在相关性、数据分布差异和优化方向冲突等问题。在这一背景下，多任务学习（Multi-Task Learning，MTL）

成为精排模型的重要研究方向。MMoE、PLE、CGC 等模型通过专家网络、门控机制和任务特定结构，在不同任

务之间共享部分表示，同时保留各任务的差异性。与此同时，多目标优化（Multi-Objective Optimization，MOO）

领域会进一步关注多个目标之间的权衡，避免精排模型过度追求某一项指标而损害其他业务目标。

在这一时期，用户兴趣建模也在持续发展。随着用户行为序列越来越长，如何从海量历史行为中提取与当

前候选物品相关的信息，成为工业精排的重要问题。SIM、TWIN 等长序列兴趣建模方法通过检索、筛选等机制

降低长序列建模的计算成本，使得精排模型能够利用更长时间范围内的用户行为信息。

因此，这一阶段的核心变化并不是简单地将单任务模型替换成多任务模型，而是精排模型需要同时处理多

个预测目标、不同任务之间的知识共享，以及不断增长的特征与行为序列规模。模型效果的提升越来越依赖整

体训练目标、网络结构与线上业务需求之间的协调。

12.1.4 推荐大模型时代

工业级推荐系统中的精排模型发展的第四阶段是推荐大模型时代，这一阶段的核心问题是如何利用更大规

模的模型与更丰富的行为表示提升推荐能力。从 2023 年以来，ChatGPT 的横空出世以及大语言模型（Large Lan-
guage Model，LLM）的快速发展推动了工业级推荐系统进一步探索大规模预训练、用户行为序列建模与生成式

推荐等技术路线。与传统精排模型相比，推荐大模型更加关注大规模参数、长上下文和统一表示所带来的潜在

收益，希望从更丰富的用户行为与物品信息中学习复杂的兴趣模式，并提升模型对稀疏反馈、长尾物品和动态

兴趣的处理能力。

在工业实践中，快手的 MARM、字节跳动的 RankMixer 等工作展示了大规模模型在推荐排序场景中的探索；

OneRec 等生成式推荐工作则进一步探索了不同于传统逐物品打分的推荐建模范式。这些研究共同推动推荐系统

从传统的特征驱动网络向更大规模、更强表示能力的模型发展。

不过，需要注意的是，推荐大模型并不意味着传统精排模型的技术问题已经消失。更大的模型通常也意味

着更高的训练成本、推理开销和服务复杂度。如何利用大规模预训练带来的表示能力，如何将用户行为、物品信

息与业务特征有效结合，以及如何在工业系统的时延和资源约束下实现稳定的线上收益，仍然是需要重点解决

的问题。

总体而言，精排模型的发展并不是模型规模不断增大的单一过程，而是围绕推荐系统中的主要技术矛盾持

续演进：从依靠人工特征工程，到自动学习复杂特征交互；从优化单一预测目标，到协调多个任务与业务目标；

再到探索利用大规模预训练与统一表示进一步提升推荐能力。不同阶段的技术重点有所变化，但始终围绕着如

何更准确地预估用户反馈，并在实际业务约束下提升推荐效果这一核心目标展开。
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12.2 精排模型需要解决的核心技术问题
在了解精排模型的历史发展之后，我们还需要进一步回答如下所示的一个问题：�

笔记如果不局限于某一种具体网络结构，在工业级推荐系统中设计和优化精排模型，究竟需要重点考虑哪些核

心的技术问题？

精排模型的直接任务是预估用户对候选物品的某种反馈，例如点击概率、有效观看概率或预期观看时长。但

模型的预估精度并不是由某一个因素单独决定的。输入模型的特征是否充分、网络结构能否有效利用这些特征，

以及训练目标能否引导模型学习到符合业务需求的参数，都会影响最终效果。同时，精排模型还需要满足工业

系统对训练成本、推理时延和资源消耗的要求。从技术实现的角度来看，我们可以将精排模型需要解决的问题

归纳为三个方面：特征选择与表示、模型结构设计，以及训练与优化。

12.2.1 特征选择与表示

精排模型需要解决的第一个核心技术问题是特征选择与表示，即精排模型应该使用哪些信息，以及如何组

织这些信息？特征是精排模型进行用户反馈预估的基础。在工业推荐系统中，可供使用的特征非常丰富，既包括

用户属性、物品属性、上下文信息等基础特征，也包括用户历史点击、观看、点赞等行为序列，以及通过统计、

交叉和预训练得到的衍生特征等。

但可用特征多，并不意味着将所有特征输入模型就一定能够获得更好的效果。一方面，不同特征的信息价

值存在差异，部分特征可能包含大量噪声，或者与目标任务的相关性较弱；另一方面，特征之间可能存在冗余、

分布差异和统计偏差，特征规模的增加还会带来更高的存储、训练与推理成本。因此，如何选择有效特征、构建

合适的特征表示，并根据任务需求组织不同类型的特征，是精排模型设计中的基础问题。

其中，序列特征尤其值得关注。用户的历史行为包含了丰富的兴趣信息，但行为序列通常较长，不同历史行

为对当前候选物品的影响也各不相同。模型不仅需要决定使用哪些历史行为，还需要判断这些行为与当前推荐

场景之间的关联程度。如何处理这类特征，将直接影响模型对用户兴趣的理解能力。关于特征工程与用户兴趣

建模的具体方法，我们将在本书第15章《特征工程》和第20章《用户兴趣建模》中进一步详细介绍。

12.2.2 模型结构设计

精排模型需要解决的第二个核心技术问题是模型结构设计，即如何有效建模特征之间的复杂关系？在确定

输入特征之后，还需要设计合适的网络结构，将不同特征转化为准确的预测结果。不同模型结构的主要区别，在

于如何表示特征、如何建模特征交互，以及如何利用不同来源的信息。例如，FM 通过低维隐向量建模特征之间

的二阶交互，DeepFM 将显式交互与深层网络结合起来，DIN 根据候选物品动态提取相关历史兴趣，而 MMoE
和 PLE 则重点处理多个任务之间的共享与差异。这些模型的出现，分别对应了特征交互、兴趣建模和多任务知

识共享等不同问题。

在工业实践中，精排模型结构设计还需要兼顾计算效率。复杂的交叉网络、更长的行为序列和更多的专家

网络，都可能提高模型的表达能力，但也会增加训练和推理成本。因此，模型结构不能仅、只以网络深度、参数

规模或者理论表达能力作为评价依据，而是应该结合实际的特征规模、候选物品数量、服务时延以及资源预算

来进行设计。

随着推荐大模型的发展，这一问题进一步延伸到如何利用预训练表示、长上下文和更大规模的网络结构，以

及如何在模型能力与线上服务成本之间取得平衡。无论采用传统 DNN、多任务网络还是推荐大模型，模型结构

设计的核心都是让模型以合适的计算代价，有效利用输入信息并学习与目标任务相关的复杂关系。

12.2.3 训练与优化

精排模型需要解决的第三个核心技术问题是训练与优化，即如何让模型学到正确的目标，并将离线训练收

益转化为线上业务效果？即使输入特征充分、网络结构合理，也不意味着模型一定能够获得理想的推荐效果。模
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型最终学到什么，取决于训练样本、监督信号、损失函数、优化算法以及训练过程中的各种约束。

首先，工业级推荐数据通常存在样本规模大、反馈稀疏、正负样本比例不均衡等特点。如何构造训练样本、

选择合适的监督信号，并在有限的计算资源下稳定训练模型，是精排模型需要解决的基础问题。其次，当精排

模型同时预测点击、观看时长、点赞等多个目标时，不同任务的损失尺度、数据分布和优化方向可能存在差异。

如何设计合理的任务权重与参数共享方式，避免某个任务过度主导训练过程，也是多任务精排中的重要问题。

此外，模型训练所优化的目标并不总是与线上业务指标完全一致。离线训练通常围绕可观测的用户反馈构

造损失函数，而线上推荐效果还受到候选集合、排序策略、用户反馈机制以及内容生态等因素的共同影响。因

此，如何评估模型的实际收益、识别离线与线上效果之间的差异，并通过持续实验迭代优化模型，是工业级精

排模型不可缺少的一部分。还需要注意的是，在推荐大模型时代，精排模型的训练与优化还涉及大规模预训练、

参数高效微调、分布式训练和推理优化等问题。

综上所述，精排模型的发展历程反映了工业级推荐系统对特征利用、模型表达能力和训练目标这三个层面

不断深入的探索。而特征选择与表示、模型结构设计、训练与优化，则构成了理解和设计精排模型的三个基本

视角。这三个方面并不是相互独立的，其中特征决定了模型能够利用哪些信息，网络结构决定了模型如何处理

这些信息，训练与优化则决定了模型最终学习到什么，以及这些能力能否在工业场景中得到有效发挥。换言之，

精排模型的设计需要在特征、结构和训练目标之间进行协调，以实现对用户兴趣的准确建模和对推荐效果的有

效优化。

12.3 传统精排模型
传统精排模型是推荐排序技术发展的重要基础，其核心思路是利用用户、物品及上下文特征预测用户的潜

在反馈，并据此对候选物品进行排序。不同模型从不同角度提升了对特征与反馈之间关系的建模能力。逻辑回归

（LR）通过线性组合特征进行预测，具有结构简单、训练高效和易于部署等优点；梯度提升决策树（GBDT）通

过集成多棵决策树建模非线性关系，能够从特征的分层划分中捕捉一定的特征组合模式；因子分解机（FM）进

一步利用低维隐向量显式建模特征之间的二阶交互，从而增强对稀疏特征组合的学习能力；场感知因子分解机

（FFM）则在此基础上引入特征域信息，为不同特征域之间的交互学习专门的表示。

这些模型体现了传统精排模型在特征建模方面的不同思路，也各有适用场景与局限。本节将依次介绍 LR、

GBDT、FM 和 FFM，分析它们的基本原理、建模特点及工业应用中的主要考虑，为后续理解深度精排模型的架

构设计与发展演进奠定基础。

12.3.1 逻辑回归（LR）

逻辑回归（Logistic Regression，LR）是早期工业级推荐系统中广泛应用的线性模型，常用于点击率等用户

反馈概率的预估。其核心思想是先对输入特征进行线性组合，再通过 Sigmoid 函数将线性得分映射到 [0, 1] 区间，

从而得到正反馈发生的预估概率。

假设输入样本的特征向量为 x = (x1, x2, . . . , xd)，其中 d 为特征维度，wi 为第 i 个特征对应的权重，w0 为

偏置项。LR 首先计算线性得分：

z(x) = w0 +

d∑
i=1

wixi (12.1)

对于二分类任务，模型进一步通过 Sigmoid 函数得到正类概率：

p̂(x) = σ
(
z(x)

)
=

1

1 + exp
(
−z(x)

) (12.2)

在推荐排序场景中，输入特征通常包括用户属性、物品属性、上下文信息以及用户与物品之间的匹配特征。例

如，用户的历史行为统计、物品的类别与时长、用户所在的页面位置等，都可以编码为模型输入。对于高维稀疏
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特征，LR 模型可以通过稀疏计算和参数更新进行高效训练，因此适合大规模推荐数据上的在线反馈预估。

LR 模型的训练通常采用交叉熵损失。假设训练样本为 (xn, yn)，其中 yn ∈ {0, 1}，p̂n 为模型对第 n 个样本

预测的正类概率，则损失函数可写为：

LLR = −
N∑
n=1

[yn log p̂n + (1− yn) log(1− p̂n)] + λ∥w∥22 (12.3)

其中，λ 为正则化系数，w 表示特征权重向量。需要注意的是，上述公式中第二项的正则化可以抑制部分权重过

大，降低模型对训练数据的过度拟合风险。

LR 模型的主要优势在于模型结构简单、参数规模可控、训练和推理效率高，并且各特征对线性得分的贡献

相对容易分析；但其表达能力也受到线性结构的限制。在不进行额外特征变换的情况下，LR 模型难以直接刻画

不同特征之间的复杂关系。例如，用户属性与物品类别可能单独对点击概率的影响有限，但两者组合后却能体

现明显的兴趣偏好。LR 模型本身无法自动学习这种交互关系，需要依赖人工构造交叉特征，才能将其纳入模型。

因此，在早期的工业级推荐系统中，特征工程是提升 LR 模型效果的重要手段。算法工程师需要结合业务理

解，对用户行为、物品属性和上下文信息进行组合，挖掘有助于预测点击、转化等用户反馈的特征交叉。类似的

思路也体现在早期的一些广告算法竞赛中，例如腾讯广告算法大赛的相关赛题：当传统机器学习模型占据主导

时，参赛团队往往会投入大量精力进行人工特征构造，以挖掘数据中有价值的模式，而不仅仅依赖模型结构的

复杂化。这种方法能够有效提升模型的预测能力，但也存在较高的人工成本，且难以穷尽不断增长的特征组合。

随着推荐场景日趋复杂，如何减少对人工特征交叉的依赖、增强模型对非线性关系和特征交互的自动建模能力，

逐渐成为传统精排模型演进的重要方向。后续的树模型和因子分解模型，分别从非线性划分和低维向量交互等

角度，为解决这些问题提供了不同的思路。

12.3.2 梯度提升树（GBDT）

梯度提升决策树（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）是一种基于决策树的集成学习方法。与 LR 模型

直接对输入特征进行线性组合不同，GBDT 模型通过多棵决策树逐步组合预测结果，能够建模特征与预测目标

之间的非线性关系，并从树的分层划分中捕捉一定的特征组合模式。

一棵决策树通过一系列特征和阈值判断，将样本逐步划分到不同的叶节点。例如，模型可以先根据用户历

史活跃度进行划分，再根据物品类别或物品时长继续细分，从而学习不同条件组合下的反馈差异。与人工枚举

交叉特征相比，这种树结构能够自动学习特征的划分条件及其组合方式。不过，这类交互主要由树的分裂路径

隐式表达，并不等同于对特征交互参数进行显式建模。

GBDT 模型采用逐步加法模型构建整体预测函数。假设模型包含 T 棵树，第 t 棵树对应的预测函数为 ht(x)，

学习率为 η，则整体模型可以表示为：

FT (x) = F0(x) + η

T∑
t=1

ht(x) (12.4)

其中，F0(x) 为初始预测函数。在训练时，GBDT 模型在已有模型的基础上逐步添加新树，使得模型的整体预测

结果不断向降低目标损失的方向调整。具体而言，每一轮通常根据当前模型的损失梯度构造伪残差，再训练一

棵决策树拟合这些伪残差。对于平方误差损失，伪残差对应真实值与当前预测值之差；而对于逻辑损失等其他

目标，则需要根据相应的负梯度进行拟合。因此，GBDT 模型并不局限于简单地拟合原始预测误差，而是通过梯

度提升机制逐步优化整体目标。

在推荐系统中，GBDT 模型可以用于点击率等反馈的预估，也可以与其他模型组合，以发挥不同模型的优

势。一种经典的组合方式是 GBDT+LR 的组合模型，即先利用 GBDT 模型将样本映射到对应的叶节点，再将叶

节点转换为离散的指示特征，最后输入 LR 模型进行训练。由于叶节点对应着样本经过一系列特征划分后所处的

区域，这种编码方式能够将 GBDT 模型自动学习到的非线性划分与特征组合转化为新的输入特征，再由 LR 模

型进一步学习这些特征与目标反馈之间的关系。该方法结合了 GBDT 模型的非线性建模能力与 LR 模型的高效
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参数学习能力，减少了对人工构造交叉特征的依赖，在当时的工业推荐与广告系统中得到了广泛应用。

从模型结构的演进来看，GBDT+LR 的组合模型也体现了一种重要的设计思路：先通过一个模块提取或构造

更具表达力的特征，再由另一个模块进行组合建模与预测。在深度学习逐渐成为主流之后，这一思路进一步发

展为将特征提取、特征交互模块与深度神经网络（DNN）相结合。例如，精排模型可以先通过特征交互模块构

造具有一定语义的组合表示，再利用 DNN 模型学习更复杂的非线性关系。两者的具体实现虽然不同，但都试图

将特征构造与预测建模相结合，提升模型对复杂推荐场景的表达能力。

不过，GBDT 模型也存在一定的局限。首先，树模型在处理大规模、高维稀疏特征，尤其是大量用户 ID、物

品 ID 等高基数离散特征时，通常不如专门面向稀疏特征设计的模型灵活。其次，树的数量和深度会影响训练成

本、模型体积及推理开销；在候选数量较大、线上延迟约束严格的排序链路中，需要在模型复杂度与预测收益之

间进行权衡。此外，GBDT 模型通过逐轮增加决策树优化预测目标，难以像可微分神经网络那样，直接通过端到

端梯度优化复杂的特征表示。

尽管如此，即使在深度学习模型不断发展的今天，GBDT 模型仍然具有值得借鉴的建模思想和实际应用价

值。首先，GBDT 模型通过逐轮拟合当前损失函数的负梯度，不断修正已有模型的预测结果，这与深度神经网

络中的残差学习思想存在一定的相通之处。例如，ResNet 模型通过残差连接使网络学习相对于输入的残差映射，

改善深层网络的优化过程。两者的具体机制并不相同，但都体现了围绕已有表示或预测结果进行增量修正的思

路。其次，GBDT 模型在特征划分与组合方面的能力，为后续推荐模型的特征构造和交互建模提供了重要启示，

即如何从原始特征中提取有价值的组合关系，始终是推荐系统建模中的关键问题。

除了常规的反馈预估与特征构造，树模型在一些特定的工业场景中仍具有重要价值。例如，在因果效应估

计与 uplift 建模中，树模型可以通过划分用户群体，刻画不同用户接受某种干预后产生的反馈差异，从而识别更

可能从干预（treatment）中获益的用户。这类方法可用于激励算法、智能发券等场景，帮助系统从预测用户是否

转化，进一步转向估计干预所带来的增量收益。在端侧推荐与排序中，经过适当控制树的数量和深度后，树模

型也可以凭借相对轻量的计算结构部署在算力与内存受限的移动设备上。因此，虽然 GBDT 模型在大规模高维

稀疏特征建模方面存在一定的局限性，但其在特定任务和资源约束下仍有实际应用空间。

总体而言，GBDT 模型擅长通过树结构学习非线性划分和条件组合，既可以独立用于反馈预估，也可以作

为特征构造模块与其他模型结合。它的局限推动了后续模型在高维稀疏特征表示和特征交互方面的进一步发展，

而其逐步优化与特征组合的思想，也持续影响着推荐模型的设计。接下来介绍的因子分解机（FM），则采用另

一种思路：不再依赖树的分层划分，而是通过低维隐向量直接学习特征之间的交互关系。

12.3.3 因子分解机（FM）

因子分解机（Factorization Machine，FM）通过为每个特征学习一个低维隐向量，对特征之间的二阶交互进

行显式建模。与 LR 模型依赖线性特征权重、GBDT 模型依赖树结构中的条件划分不同，FM 模型利用隐向量之

间的内积计算特征交互强度，使模型能够在不显式枚举所有交叉特征的情况下，学习特征之间的关联关系。

假设输入特征向量为 x = (x1, x2, . . . , xd)。除了偏置项和一阶特征项外，FM 模型为每个特征 i 学习一个 k

维隐向量 vi ∈ Rk，并通过不同特征隐向量的内积刻画其交互强度。模型的预测得分为：

s(x) = w0 +

d∑
i=1

wixi +

d−1∑
i=1

d∑
j=i+1

⟨vi,vj⟩xixj (12.5)

其中，w0 为偏置项，wi 为特征 i 的一阶权重，⟨vi,vj⟩表示两个特征隐向量的内积。对于二分类反馈预测，可以

进一步将得分通过 Sigmoid 函数转换为概率；而对于回归任务，则可以直接利用模型得分进行预测。

从上述公式中可以看到，FM 模型将特征交互系数表示为两个低维隐向量的内积：

⟨vi,vj⟩ =
k∑
f=1

vi,fvj,f (12.6)

这种参数化方式有两个重要特点。第一，不同特征之间的交互不需要分别维护一个独立参数，而是通过各自的
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隐向量共同确定交互系数。第二，即使某两个特征在训练数据中很少同时出现，它们仍可以通过各自与其他特

征交互所学到的隐向量间接获得一定的泛化能力。这对于推荐系统中普遍存在的高维稀疏特征尤其重要。

例如，在点击率预估中，用户兴趣标签与物品类别之间可能存在显著的关联。如果直接为每一种用户标签

和物品类别组合建立独立参数，特征组合数量可能非常庞大，而且部分组合缺少足够的训练样本。FM 则为每个

特征维护低维隐向量，通过向量内积计算任意两个特征之间的交互，从而在控制参数规模的同时共享不同特征

组合中的统计信息。

尽管 FM 模型的表达式包含所有特征对，其计算并不一定需要显式枚举所有交互项。利用内积展开和平方

项的恒等关系，二阶交互部分可以改写为：

d−1∑
i=1

d∑
j=i+1

⟨vi,vj⟩xixj =
1

2

k∑
f=1

( d∑
i=1

vi,fxi

)2

−
d∑
i=1

v2i,fx
2
i

 (12.7)

借助这一等价形式，FM模型对单个样本的计算复杂度可以由直接枚举特征对时的二次复杂度，降低到约O(k nnz(x))，

其中 nnz(x) 表示输入特征向量中非零特征的数量。这使 FM 能够较高效地处理大规模稀疏输入。

FM 模型的主要优势是能够自动学习二阶特征交互，对稀疏特征具有较好的适应性，并通过低维参数化控制

模型规模。但其标准形式主要显式建模二阶交互，难以直接表达更复杂的高阶关系。同时，同一个特征使用相同

的隐向量与其他所有特征交互，没有区分不同特征域带来的语义差异。例如，用户年龄与物品类别之间的交互，

与物品类别和上下文位置之间的交互，可能需要不同的表示方式。针对这一问题，场感知因子分解机进一步在

特征交互过程中引入了特征域信息。

12.3.4 场感知因子分解机（FFM）

场感知因子分解机（Field-aware Factorization Machine，FFM）是在 FM 基础上的扩展，其核心思想如下：

定义 12.1

♣一个特征与不同特征域中的特征发生交互时，应该允许使用不同的隐向量表示。

通过显式区分特征所属的域，FFM 模型能够更细致地刻画不同类型特征之间的交互关系。在推荐系统中，特

征通常按照来源或语义划分为不同的域（Field），例如用户属性、物品属性、用户历史行为、上下文信息等。FM
为每个特征学习一个统一的隐向量，无论它与哪一个特征交互，都使用同一套向量参数。FFM 则为特征 i 针对

不同特征域分别维护隐向量。设特征 i 所属的特征域为 fi，当它与属于特征域 fj 的特征 j 交互时，使用 vi,fj 表

示特征 i 面向特征域 fj 的隐向量。

因此，FFM 模型的预测得分可以表示为：

s(x) = w0 +

d∑
i=1

wixi +

d−1∑
i=1

d∑
j=i+1

⟨vi,fj ,vj,fi⟩xixj (12.8)

与 FM 模型相比，FFM 模型的一阶特征项保持不变，主要区别在于二阶交互项的参数化方式。对于特征 i 和特

征 j，交互系数由特征 i 面向特征 j 所属域的隐向量，与特征 j 面向特征 i 所属域的隐向量共同决定。这样，同

一个特征可以在不同的交互场景下学习不同的表示，不必使用统一的隐向量描述它与所有特征的关系。

例如，对于用户属性、物品属性和上下文信息三个特征域，用户年龄与物品类别之间的交互可以使用专门面

向物品域的用户年龄向量；而用户年龄与上下文位置之间的交互，则可以使用面向上下文域的另一组向量。两

种交互由不同的参数表示，因此模型能够更灵活地学习特征域之间的差异。对于包含大量离散 ID 与类别特征的

推荐任务，这种场感知机制有助于增强模型对特征组合的表达能力。

不过，这种表达能力的提升也带来了额外的计算和存储开销。由于每个特征需要针对不同特征域维护相应

的隐向量，所以 FFM 模型的参数规模通常会明显大于 FM 模型。此外，在计算交互项时，FFM 模型也需要逐对

考虑非零特征之间的关系，其计算成本会随着单个样本中有效特征数量的增加而快速上升。因此，在大规模推
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荐系统中，FFM 模型的应用需要综合考虑特征数量、域的划分方式、隐向量维度以及训练和推理资源。

总体而言，LR、GBDT、FM 和 FFM 模型分别代表了几种不同的传统特征建模思路。其中，LR 模型通过线

性权重进行预测，GBDT 模型通过树结构学习非线性划分，FM 模型通过低维隐向量学习二阶特征交互，FFM 模

型则进一步使特征交互具备域感知能力。这些模型为推荐排序提供了重要的建模基础，但它们在特征表示方式、

交互阶数和参数共享机制方面仍存在各自的限制。随着深度学习的发展，后续的深度模型开始将稀疏特征嵌入、

显式交互结构与深层神经网络结合起来，以进一步提升对复杂推荐场景的表达能力。

12.4 深度精排模型的基础架构
随着深度学习在推荐系统中的应用不断深入，精排模型逐渐从以线性组合、树模型和显式特征交互为主的

传统架构，发展出融合特征表示学习、非线性建模与多种监督信号的深度网络架构。从模型结构来看，这一演

进过程体现了几个重要方向：一类模型将显式特征交互与深层神经网络相结合，通过不同模块的互补提升模型

的表达能力；另一类模型围绕点击、观看时长、转化等不同反馈目标组织多个预测任务，以充分利用业务中的多

源监督信号；随着 Transformer 等架构的发展，模型也开始探索在统一网络中对更加丰富的特征和用户行为序列

进行交互与表示学习。

这些架构并非简单的前后替代关系，而是分别从特征交互、表征学习和监督信号组织等角度拓展了精排模型

的能力。其中，显式特征交互与深层表征融合是一类具有代表性的基础架构。Wide & Deep、DeepFM 和 xDeepFM
等模型均体现了将特定的特征交互机制与深度神经网络相结合的设计思路，但它们在交互方式、参数共享和网

络组织上存在明显差异。理解这类模型，有助于进一步认识深度精排模型如何从依赖人工构造特征，逐步发展

为利用神经网络自动学习特征表示与复杂关系。

精排模型在深度学习时代及后续时代的演进过程中，逐步形成了基于深度神经网络的多种架构。最早期是

基于显示特征交互与深层表征融合的模型架构，再到后续结合业务多种不同目标信号所形成的多任务学习的模

型架构，再到推荐大模型时代基于 Transformer 的统一精排模型架构。在整个过程中，模型的网络结构从最开始

的多模块堆叠到最终使用 Transformer 及其变种的大一统结构进行特征交互与表征学习，体现了从局部特征建模

到全局特征建模的演进趋势。同时，随着算力的逐步发展，模型的规模和复杂度也在不断提升，使得精排模型

能够处理更加丰富的特征信息和更复杂的用户行为模式，在模型层面也能达到更高的预估精度，进而在推荐排

序任务中取得更优的性能。不过，模型规模的扩大并不必然带来线上收益，在实际应用中仍然需要综合考虑预

测效果、训练成本、推理延迟及系统部署等多个方面的约束，而不能一味地无脑堆机器进行模型的 scaling，否

则可能导致资源浪费和系统性能下降。

12.4.1 显式特征交互与深层表征融合的模型架构

传统精排模型通常需要依赖人工构造特征交叉，才能在预测过程中利用不同特征之间的组合关系。随着深

度学习的发展，一类典型的精排模型开始将特征交互模块与深度神经网络结合起来：前者通过预先定义的交叉

特征或专门设计的交互运算，强化模型对特定特征关系的建模；后者通过嵌入表示和多层非线性变换，学习更

加复杂的特征组合与高阶关系。这种将显式特征交互与深层表征学习相结合的设计，可以概括为显式特征交互

与深层表征融合架构。

这类模型设计的关键在于不同模块之间的互补。一方面，显式交互模块能够直接表达特定特征组合，为模

型提供结构明确的交互信息；另一方面，深度神经网络能够从训练数据中学习稠密特征表示，并通过多层非线

性变换建模更加复杂的关系。两者相结合，既可以利用显式交互对特定模式进行建模，也能够发挥深度网络在

特征表示学习方面的优势，实现精排模型对于特征低阶交互与高阶交互的统一建模。

需要注意的是，这类模型并不一定具有严格的“底层交互、上层 MLP”的串行结构。例如，有些模型将特征

交互模块与 DNN 设计为并行分支，分别学习特征关系，最后融合两路输出；另一些模型则在网络内部逐层组织

特征交互。其中，Wide & Deep 是这一设计思路的经典代表，后续的 PNN、DeepFM、xDeepFM 等模型则进一步

探索了特征交互的不同实现方式。
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12.4.1.1 Wide & Deep模型

Wide & Deep 模型由 Google 团队提出，相关论文《Wide & Deep Learning for Recommender Systems》发表于

2016 年 RecSys 会议的 Deep Learning for Recommender Systems（DLRS）研讨会 [4]。该模型针对推荐系统中特征

记忆与泛化之间的矛盾展开设计。传统线性模型结合人工构造的交叉特征，能够直接学习特定特征组合与用户

反馈之间的关系，但其建模能力受到特征设计的限制，难以覆盖大量潜在的特征交互。深度神经网络则可以通

过嵌入表示和多层非线性变换学习更加复杂的特征关系，但对于一些重要且训练样本相对稀疏的特征组合，也

未必能够充分学习。为兼顾这两方面的能力，Wide & Deep 将广义线性模型（Wide）与深度神经网络（Deep）结

合起来，并通过统一的预测目标进行联合训练，使两个分支能够在同一任务下相互补充。

如图 12.2 所示，Wide & Deep 包含两个并行的建模分支。Wide 分支利用原始特征及显式构造的交叉特征进

行线性建模，侧重于记忆具有明确预测价值的特征组合；而 Deep 分支则将高维稀疏特征转换为低维稠密的嵌入

表示，再通过多层神经网络学习复杂的非线性关系。两个分支分别计算预测得分，经过融合后得到最终的预测

结果。这样的设计既保留了显式特征交叉的直接建模能力，也利用深度网络增强了对未充分观测特征组合的泛

化能力。

图 12.2: Wide & Deep 模型网络结构。

Wide 分支本质上是一个广义线性模型，其预测得分可以表示为：

zwide(x) = w⊤
wide

[
x

ϕ(x)

]
+ bwide (12.9)

其中，x 为原始输入特征，ϕ(x) 表示由原始特征转换得到的交叉特征，wwide 为相应的模型参数，bwide 为偏置

项。与直接对原始特征进行线性建模的 LR 模型相比，Wide 分支通过特征转换扩展了模型能够利用的特征空间，

使模型能够直接学习特定特征组合对预测结果的影响。

对于由二值特征构成的交叉特征，一种常见的构造方式为：

ϕk(x) =

d∏
i=1

xcki
i , cki ∈ {0, 1} (12.10)

其中，cki = 1 表示第 i 个特征参与第 k 个交叉特征的构造，cki = 0 则表示该特征不参与。当输入特征为二值指

示变量时，只有参与交叉的所有特征同时取值为 1，对应的交叉特征才会激活。例如，可以将“用户性别为女性”

和“语言为英语”组合成一个新的交叉特征，只有这两个条件同时满足时，该特征才取值为 1。通过这种方式，模

型能够直接学习特定用户属性与上下文条件组合所对应的反馈规律，而不必仅依赖各个原始特征的独立贡献。

显式交叉特征能够有效表达具有明确业务意义的特征组合，但其效果在很大程度上依赖特征设计。当特征

数量不断增加时，潜在的组合规模也会迅速扩大，人工枚举和维护所有有价值的交叉特征既不现实，也容易造

成特征空间膨胀。因此，Wide 分支通常会侧重于建模一部分重要且具有明确预测价值的交叉特征。

与 Wide 分支通过显式交叉特征进行建模不同，Deep 分支采用前馈神经网络，通过特征嵌入和多层非线性

变换学习复杂的特征关系。推荐系统中的类别特征通常具有高维、稀疏的特点，例如用户 ID、物品 ID、类别标

签和上下文取值等。模型通常先将这些类别特征转换为低维稠密的嵌入向量（Embedding），再将其输入深度网

络进行学习。

假设第 j 个类别特征的输入向量为 xj，其嵌入矩阵为 Ej，则对应的嵌入表示可以写为：
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ej = E⊤
j xj (12.11)

对于采用独热编码的输入，ej 相当于从嵌入矩阵中取出与当前类别对应的向量。随后，模型将各类别特征的嵌

入向量与数值型特征进行拼接，形成深度网络的输入：

h(0) = [e1; e2; · · · ; em;xdense] (12.12)

其中，m 为类别特征的数量，xdense 为数值型特征向量，分号表示向量拼接。

在此基础上，Deep 分支通过多层全连接网络逐步学习特征之间的非线性关系。第 l 层的计算可以表示为：

h(l+1) = f
(
W(l)h(l) + b(l)

)
(12.13)

其中，W(l) 和 b(l) 分别表示第 l 层的权重矩阵和偏置向量，f(·) 为非线性激活函数，例如 ReLU 函数。在经过

多层变换之后，Deep 分支会得到最终的深层表征 h(L)。与 Wide 分支直接利用预先构造的交叉特征不同，Deep
分支主要通过嵌入学习和多层非线性变换，从训练数据中学习特征之间的复杂关系。这种方式不需要显式枚举

所有特征组合，能够在一定程度上缓解人工交叉特征覆盖范围有限的问题。不过，Deep 分支学习到的交互关系

通常是隐式的，其效果仍然受到训练数据、网络结构和优化过程的影响。

在完成两个分支的特征建模后，Wide & Deep 模型将它们的输出得分相加，并通过 Sigmoid 函数得到最终的

正反馈概率。对于二分类反馈预估任务，模型可以表示为：

p̂(Y = 1 | x) = σ
(
zwide(x) +w⊤

deeph
(L) + bdeep

)
(12.14)

其中，wdeep 为 Deep 分支输出层的权重，bdeep 为该分支的偏置项，σ(·) 为 Sigmoid 函数。两个分支的得分在进

入 Sigmoid 函数之前进行融合，因此各分支输出的数值实际上是各自对于最终预测的贡献。

Wide & Deep 模型采用统一的目标损失函数进行联合训练。以二分类任务的交叉熵损失为例，在训练过程

中，模型根据最终预测结果计算损失，并将梯度反向传播到 Wide 分支、Deep 分支及其融合输出涉及的参数，从

而同时优化两部分的预测能力。这与传统的独立集成方式有所不同。在独立集成的模型中，不同模型通常先分

别训练，再在推理阶段组合各自的预测结果；而在 Wide & Deep 中，两个分支在训练阶段就通过共同的损失函

数进行优化，使它们能够围绕同一预测目标形成互补。原论文的实验实现中，Wide 分支采用带有 L1 正则化的

FTRL（Follow the-regularized-leader）优化方法，Deep 分支采用 AdaGrad 优化方法，以适应两类参数和特征表示

的不同特点。这些优化器属于具体的训练配置，并非 Wide & Deep 架构本身的必要组成部分。

总的来说，Wide & Deep 模型的重要贡献在于，将显式特征交叉与深度表征学习组织在同一个模型中，使两

种建模方式能够相互补充。Wide 分支擅长记忆已知且具有预测价值的特征组合，Deep 分支则通过学习稠密表示

和非线性变换，对更广泛的特征关系进行泛化。不过，Wide 分支仍然需要人工设计和维护交叉特征，而 Deep 分

支也没有针对不同阶数的特征交互进行专门建模。当模型需要处理大量高维稀疏特征，并希望减少对人工交叉

特征的依赖时，如何进一步改进交互模块便成为后续精排模型的重要研究方向。DeepFM 模型正是在这一思路上

进一步发展的，它以因子分解机（FM）模块替代 Wide & Deep 模型中依赖人工交叉特征的 Wide 分支，使模型

能够通过特征嵌入自动学习二阶交互，同时保留 DNN 对复杂非线性关系的建模能力。

12.4.1.2 PNN模型

PNN（Product-basedNeural Network）模型源自于上海交通大学研究团队发表在 ICDM2016会议的论文《Product-
based Neural Networks for User Response Prediction》[16]。该模型针对传统深度 CTR 预估模型主要依赖 MLP 隐

式学习特征交互的问题，引入 Product Layer 显式构造不同特征字段之间的乘性交互，再将交互结果输入后续神

经网络进行非线性建模。其核心思想如下：
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定义 12.2

♣

PNN 模型通过向网络中引入向量乘积操作，让模型能够更直接地学习不同特征之间的关联关系，从而增

强对多字段离散特征的表达能力。

在 CTR 预估的场景中，一个训练样本通常包含多个特征字段，例如用户所在城市、请求发生时间、广告位、

广告创意 ID 和广告计划 ID 等。这些特征通常以多字段类别特征的形式组织，每个字段内部采用 One-Hot 编码。

由于不同字段具有各自的取值空间，直接将所有类别特征展开会产生维度很高且十分稀疏的输入表示。同时，不

同字段之间还可能存在复杂的关联关系，例如用户所在城市与广告投放区域之间的关系、用户属性与广告类型

之间的关系等。仅仅依靠普通的全连接网络从原始稀疏输入中学习这些关系，可能需要较大的网络容量和较多

的训练数据。

PNN 模型通过 Embedding 层将不同字段映射为稠密向量，并在此基础上引入 Product Layer，显式计算字段

之间的乘积交互。其整体网络结构如图 12.3 所示，主要包括 Embedding 层、Product Layer 和后续的全连接网络。

其中，Product Layer 同时保留原始嵌入表示中的线性信息，并构造不同字段之间的二阶交互信息，最终将两类信

号融合后输入 DNN，完成点击概率预测。

图 12.3: PNN 模型的网络结构。

具体而言，假设输入样本包含 N 个特征字段，第 i 个字段经过 One-Hot 编码后表示为 xi，对应的嵌入矩阵

为 W
(i)
0 ，则该字段的 Embedding 表示为

fi = W
(i)
0 xi, fi ∈ RM (12.15)

其中，M 为 Embedding 维度。将所有字段的嵌入向量拼接起来，可以得到线性特征表示：

z = Concat (f1, f2, . . . , fN ) ∈ RNM (12.16)

在此基础上，PNN 模型通过 Product Layer 构造特征之间的二阶交互。假设不同特征字段之间的乘积交互结果为

p，则 Product Layer 同时接收原始嵌入表示 z 和交互表示 p。对于 Product Layer 的第 n 个隐藏节点，它的输出由

两部分组成：一部分是对原始嵌入表示进行线性变换得到的信号，另一部分是对乘积交互结果进行加权聚合所
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得到的信号。具体可以写为如下形式

l
(n)
1 = ReLU

(
l(n)z + l(n)p + b

(n)
1

)
(12.17)

其中，

l(n)z = ⟨W(n)
z , z⟩, l(n)p = ⟨W(n)

p ,p⟩ (12.18)

这里的 ⟨·, ·⟩表示对应元素相乘后求和的内积操作，W
(n)
z 和 W

(n)
p 分别表示第 n 个隐藏节点对应的线性变换参

数和交互变换参数。将所有隐藏节点的输出组合起来，得到 Product Layer 的输出 l1 ∈ RD1，其中 D1 为第一层

隐藏维度。

随后，Product Layer 的输出经过多层全连接网络，进一步学习不同特征交互之间的高阶非线性关系：

l2 = ReLU (W2l1 + b2) (12.19)

最终通过 Sigmoid 输出点击概率：

ŷ = σ (W3l2 + b3) (12.20)

其中，W2、W3 以及对应的偏置参数均通过训练学习。PNN 模型采用二元交叉熵损失进行优化：

LPNN = − 1

Ns

Ns∑
i=1

[yi log ŷi + (1− yi) log(1− ŷi)] (12.21)

其中，Ns 为训练样本数量，yi 为真实点击标签。

PNN 模型的关键在于如何定义 Product Layer 中的特征乘积操作。根据特征乘积方式的不同，PNN 模型可以

分为基于内积的 IPNN（Inner Product-based Neural Network）模型和基于外积的 OPNN（Outer Product-based Neural
Network）模型。两者的主要区别在于特征交互结果的表达形式不同，其中 IPNN 模型将两个字段的嵌入向量通

过内积映射为一个标量，OPNN 模型则通过外积生成一个矩阵，从而保留更加丰富的维度交互信息。在 IPNN 模

型中，两个特征字段之间的交互定义为其嵌入向量的内积：

pi,j = ⟨fi, fj⟩ = f⊤i fj (12.22)

对于包含 N 个字段的输入样本，所有字段两两之间的内积构成一个交互矩阵：

p = {pi,j} ∈ RN×N (12.23)

由于内积具有交换性，即 pi,j = pj,i，因此这个交互矩阵是对称的。Product Layer 再通过可学习的权重矩阵，对

这些二阶交互结果进行加权组合。

如果直接为每个隐藏节点学习一个独立的交互权重矩阵，那么随着特征字段数量的增加，交互部分的计算

和参数开销也会迅速增长。对于第 n 个隐藏节点，交互信号可以写为

l(n)p =

N∑
i=1

N∑
j=1

(
W(n)

p

)
i,j
⟨fi, fj⟩ (12.24)

上述计算涉及 N2 个字段的交互项。考虑到 W
(n)
p 是对称矩阵，PNN 模型进一步借鉴矩阵分解的思想，对交互

权重进行低秩分解。最简单的情况是将其表示为两个向量的外积：

W(n)
p = θ(n)

(
θ(n)

)⊤
(12.25)

其中，θ(n) ∈ RN 为可学习向量。代入原有的交互计算公式，可以得到

l(n)p =

N∑
i=1

N∑
j=1

θ
(n)
i θ

(n)
j ⟨fi, fj⟩ =

〈
N∑
i=1

θ
(n)
i fi,

N∑
j=1

θ
(n)
j fj

〉
=

∥∥∥∥∥
N∑
i=1

θ
(n)
i fi

∥∥∥∥∥
2

2

(12.26)

这里通过交换求和顺序，将原本需要遍历所有字段对的计算，转化为先对字段嵌入进行加权求和，再计算向量

的平方范数。记

δ
(n)
i = θ

(n)
i fi (12.27)
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则上述计算可以简化为

l(n)p =

∥∥∥∥∥
N∑
i=1

δ
(n)
i

∥∥∥∥∥
2

2

(12.28)

因此，原本与字段数量平方相关的交互计算，可以转化为与字段数量线性相关的计算。对于包含 D1 个隐藏节

点、N 个特征字段且 Embedding 维度为 M 的模型，采用上述秩一分解后，交互部分的计算复杂度可以降低到

O(D1MN)。

秩一分解虽然能够有效降低计算开销，但也限制了交互权重矩阵的表达能力。为了在计算复杂度和模型表

达能力之间取得平衡，还可以使用更一般的低秩分解形式：(
W(n)

p

)
i,j

= ⟨θ(n)
i ,θ

(n)
j ⟩ (12.29)

其中，θ
(n)
i ∈ RK，K 为分解秩。此时交互信号可以表示为

l(n)p =

N∑
i=1

N∑
j=1

⟨θ(n)
i ,θ

(n)
j ⟩⟨fi, fj⟩ =

K∑
r=1

∥∥∥∥∥
N∑
i=1

θ
(n)
i,r fi

∥∥∥∥∥
2

2

(12.30)

当 K = 1 时，该形式退化为前面的秩一分解。随着 K 增大，模型能够学习更加丰富的交互权重关系，但相应的

参数量和计算量也会增加。

与 IPNN 模型使用内积将两个嵌入向量压缩为一个标量不同，OPNN 模型使用外积来构造字段之间的矩阵

交互：

pi,j = fif
⊤
j , pi,j ∈ RM×M (12.31)

这种方式不仅能够反映两个特征向量之间的整体相似程度，还能够保留不同 Embedding 维度之间的交互信息。

例如，fi 的第一个维度与 fj 的第二个维度之间的关联，也会在外积矩阵中得到显式表示。因此，相比内积形式，

外积能够提供更加丰富的二阶交互特征。

不过，如果为所有字段对分别构造外积矩阵，则交互结果的规模会达到 N2M2，计算和存储开销都比较高。

为了解决这一问题，OPNN 模型使用了特征叠加（Superposition）的方式，将所有字段的 Embedding 先进行求和，

再对聚合后的向量执行外积：

fΣ =

N∑
i=1

fi (12.32)

p =

N∑
i=1

N∑
j=1

fif
⊤
j =

(
N∑
i=1

fi

) N∑
j=1

fj

⊤

= fΣf
⊤
Σ

(12.33)

通过这种方式，原本需要为每一对字段分别计算的外积被压缩为一个 M ×M 的矩阵。对于第 n 个隐藏节点，外

积交互信号可以写为

l(n)p =
〈
W(n)

p , fΣf
⊤
Σ

〉
(12.34)

其中，W
(n)
p ∈ RM×M 为对应的交互权重矩阵。由于外积结果是对称矩阵，因此只需要考虑对称部分的权重。采

用这种叠加方式后，计算复杂度可以降低到 O(D1M(M +N))。

需要注意的是，OPNN 模型的特征叠加方法虽然显著降低了计算成本，但也会将不同字段对的外积结果聚

合起来，不再单独保留每一对特征之间的完整交互表示。这意味着它在控制复杂度的同时，也对交互信息进行

了压缩。因此，IPNN 模型与 OPNN 模型并不是简单的计算形式替换，而是在交互信息的表达形式、计算复杂度

以及参数规模之间采用了不同的设计取舍。

从整体架构来看，PNN 模型的 Product Layer 是其区别于传统 FNN 模型的关键组件。如果去掉 Product Layer
中的二阶交互部分，仅保留原始 Embedding 的线性输入信号，网络就退化为基于 Embedding 和 MLP 的普通深度

模型，即 FNN 类结构。另一方面，如果使用 IPNN 模型的内积交互，并进一步简化后续的隐藏网络，使交互项

通过线性方式进行聚合，则可以得到与 FM 具有相似形式的二阶特征交互模型。由此可见，PNN 模型可以看作

在传统深度网络中显式引入乘积交互的一种扩展，一方面保留 DNN 对复杂非线性关系的建模能力，另一方面通
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过 Product Layer 为网络提供更加直接的特征交互信号。

12.4.1.3 DeepFM模型

DeepFM模型由华为诺亚方舟实验室发表在 IJCAI 2017学术会议上的论文《DeepFM:A Factorization-Machine
based Neural Network for CTR Prediction》[9]。该模型针对点击率预估中如下所示的核心问题展开设计：

定义 12.3

♣

推荐系统的输入通常包含大量高维稀疏的用户、物品和上下文特征，模型既需要捕捉单个特征对用户反

馈的影响，也需要学习不同特征之间的交互关系。前者决定了用户属性、物品属性等因素各自对预测结

果的贡献，后者则有助于识别只有在特定特征组合下才会表现出来的用户偏好。

此前介绍的 Wide & Deep 模型采用两个相互独立的分支分别建模低阶和高阶特征关系，其中 Wide 部分依赖

显式构造的交叉特征，Deep 部分通过嵌入层和多层感知机学习复杂的非线性关系。DeepFM 模型延续了这一设

计思路，但将 Wide 分支替换为因子分解机（Factorization Machine，FM），并进一步让 FM 模型与深度网络共享

特征嵌入。这样，模型可以通过 FM 模型显式建模一阶和二阶特征关系，同时利用深度网络学习更复杂的高阶

特征交互，而不必事先对 FM 模型进行预训练，也不需要像 Wide & Deep 那样为 Wide 分支专门构造交叉特征。

DeepFM 模型的输入是一条包含用户、物品及上下文信息的样本记录。假设训练数据包含 n 条样本，每条样

本记为 (x, y)，其中 y ∈ {0, 1}表示用户是否点击目标物品。输入特征可以包含性别、地域等类别特征，也可以

包含年龄等连续特征。类别特征通常采用独热编码表示，连续特征则可以直接使用数值，也可以在离散化后转

换为相应的特征表示。将各字段转换为统一的稀疏特征向量后，记为

x = [x1, x2, . . . , xd]
⊤ (12.35)

其中 d 为编码后的特征维度。由于类别特征往往具有很高的基数，x 通常具有高维、稀疏的特点，这也是模型需

要采用专门的特征交互结构和嵌入表示的原因。

如图 12.4 所示，DeepFM 模型由 FM 组件和 Deep 组件构成，两者接收相同的输入特征，并在最终预测层融

合各自的输出。FM 组件负责建模一阶和二阶特征交互，而 Deep 组件则先通过嵌入层将稀疏输入转换为低维稠

密表示，再利用多层感知机学习高阶特征交互。两个组件不是分别训练后再进行组合，而是在统一的预测目标

下端到端联合训练。

图 12.4: DeepFM 模型网络结构。

对于 FM 组件，模型不仅学习每个特征的一阶权重，还为每个特征学习一个低维隐向量，用于刻画该特征
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与其他特征之间的交互关系。其输出可以表示为

zFM = bFM +

d∑
i=1

wixi +

d∑
i=1

d∑
j=i+1

⟨vi,vj⟩xixj (12.36)

其中，bFM 为偏置项，wi 为第 i 个特征的一阶权重，vi ∈ Rk 为该特征对应的 k 维隐向量，⟨vi,vj⟩表示两个隐向

量的内积。公式中的第二项刻画各个特征对预测结果的独立贡献，第三项则刻画任意两个特征之间的二阶交互。

FM 模型的关键在于利用隐向量的内积来表示特征交互。在传统的线性模型中，模型只有在某个特征组合出

现在训练样本中时，才能直接学习该组合对应的参数。而当特征组合出现次数较少时，参数估计往往不够充分。

FM 模型则通过每个特征自身的隐向量学习其与其他特征的关系。即使某个特征组合很少出现，只要组成该组合

的特征分别在其他样本中出现过，FM 模型就可以利用这些特征学到的隐向量来估计它们之间的交互关系。这种

参数共享方式能够缓解高维稀疏数据中交互样本不足的问题。

与 FM 组件不同，Deep 组件的目标是学习比二阶交互更加复杂的特征关系。由于原始输入向量维度高且十

分稀疏，直接将其输入 DNN 网络，不仅会带来较大的参数规模，也不利于网络的有效学习。因此，DeepFM 模

型在输入端设置嵌入层，将不同字段映射为维度相同的低维稠密向量。假设输入包含 m 个字段，第 j 个字段对

应的嵌入表示为：

ej =
∑
i∈Fj

xivi j = 1, . . . ,m (12.37)

其中，Fj 表示第 j 个字段所包含的特征索引集合。在一个字段采用独热编码的情况下，上式相当于选取该字段

对应特征的隐向量；对于以数值形式输入的特征，嵌入表示则会随输入值进行相应缩放。由于所有字段的嵌入

维度均为 k，不同字段的表示可以按照固定顺序拼接，形成 Deep 组件的输入向量：

a(0) = [e1; e2; · · · ; em] (12.38)

随后，拼接后的向量被输入 DNN 网络，通过逐层的非线性变换来学习复杂的特征组合关系。其第 ℓ 层的计

算过程如下：

a(ℓ+1) = ϕ
(
W (ℓ)a(ℓ) + b(ℓ)

)
, ℓ = 0, . . . , L− 1 (12.39)

其中，W (ℓ) 和 b(ℓ) 分别表示第 ℓ 层的权重矩阵和偏置，ϕ(·) 为非线性激活函数，L 为隐藏层数。在经过多层变

换之后，Deep 组件会得到高阶特征表示，并通过输出层产生相应的预测 logit：

zDNN = w⊤
DNNa

(L) + bDNN (12.40)

DeepFM 模型将 FM 组件和 Deep 组件的输出在预测层进行融合，得到最终的点击概率：

ŷ = σ (zFM + zDNN) (12.41)

其中，σ(·) 为 Sigmoid 函数，将融合后的 logit 映射到 (0, 1) 区间。这里，FM 组件直接提供一阶与二阶特征交互

的建模结果，Deep 组件则利用多层非线性变换学习高阶特征关系。两者在输出层进行加和，使不同阶次的特征

交互能够共同影响最终的预测结果。

DeepFM 模型的另一个重要设计是，FM 组件和 Deep 组件共享同一套特征嵌入参数 vi。在 FM 组件中，这

些参数通过特征隐向量之间的内积参与二阶交互计算。而在 Deep 组件中，它们则作为嵌入层参数，将原始稀疏

特征转换为稠密表示。因此，同一个特征的嵌入不仅受到二阶交互学习目标的影响，也会受到深度网络学习到

的高阶关系的影响。与先训练 FM、再将其隐向量用于初始化深度网络的 FNN 不同，DeepFM 模型将这两个组

件直接纳入同一个计算图，无须额外的 FM 模型预训练阶段。这种共享嵌入的方式使得低阶和高阶特征交互能

够在同一预测目标下联合学习，也避免了两个分支分别维护特征表示所带来的额外复杂性。

在训练阶段，DeepFM 模型通常采用二元交叉熵损失进行点击率预估。假设训练样本数为 n，其损失函数可

以写为：

L = − 1

n

n∑
t=1

[yt log ŷt + (1− yt) log(1− ŷt)] (12.42)

模型通过反向传播计算该损失对各组件参数的梯度，并同步更新 FM 组件的一阶权重、特征隐向量以及 Deep 组
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件的网络参数。由于两个组件共享隐向量，来自 FM 组件和 Deep 组件的梯度会共同作用于同一组嵌入参数，从

而使特征表示同时适应低阶交互和高阶交互的学习需求。对于转化、点赞等其他二分类反馈，也可以采用相应

的标签定义和预测目标使用类似的建模方式。

图 12.5: FNN、PNN 和 Wide & Deep 模型的网络结构对比。

为了理解 DeepFM 模型的设计特点，可以将其与同期几种具有代表性的深度 CTR 模型进行对比，如图 12.5
所示。FNN 模型 [24] 通过 FM 组件的预训练来获得特征嵌入，再将其输入深度网络进行高阶特征建模。这种方

法利用了 FM 组件学到的特征表示，但需要额外的预训练过程，并且 FNN 模型本身没有像 FM 组件那样显式地

建模二阶特征交互。而 PNN 模型 [16] 则在嵌入层之后引入乘积层，通过内积、外积等操作构造特征交互表示，

再将其输入后续网络。乘积层能够增强网络对特征交互的建模能力，但不同乘积操作在计算开销和信息保留方

面存在差异。Wide & Deep 模型同样通过两个分支分别学习低阶和高阶特征关系，但 Wide 分支依赖人工设计的

交叉特征。DeepFM 模型将该分支替换为 FM 组件后，可以通过特征隐向量自动学习二阶交互，并与 Deep 组件

共享嵌入参数。因此，相比于上述模型，DeepFM 模型的主要特点如下：

定义 12.4 (DeepFM模型的主要特点)

♣

DeepFM 模型无需对 FM 组件进行预训练，也无需为 Wide 分支专门构造交叉特征，还能够在统一的端到

端训练过程中同时学习一阶、二阶和高阶特征关系。

总体而言，DeepFM 模型将因子分解机的显式低阶交互建模能力与深度神经网络的非线性表达能力结合起

来，通过共享嵌入和联合训练，在高维稀疏特征场景下实现了较为统一的特征交互建模。不过，FM 组件显式建

模的交互阶数仍然主要是二阶，而 Deep 组件对更高阶交互的学习则主要依赖多层网络的隐式组合。对于希望进

一步显式建模高阶特征交互的场景，能否设计一种结构化的交互网络，在控制计算开销的同时直接学习不同阶

次的特征组合，仍然是值得研究的问题。基于这一思路，后续的 xDeepFM 模型在 DeepFM 模型的建模框架上引

入压缩交互网络（Compressed Interaction Network，CIN），专门用于显式学习高阶特征交互，并与深度网络共同

完成预测。

12.4.1.4 xDeepFM模型

xDeepFM 模型是在 DeepFM 模型基础上进一步改进的深度推荐模型，源自发表于 KDD 2018 会议的论文

《xDeepFM: Combining Explicit and Implicit Feature Interactions for Recommender Systems》[11]。DeepFM 模型将因

子分解机（FM）与深度神经网络（DNN）结合，能够显式建模二阶特征交互，并通过多层神经网络学习高阶特

征关系。不过，FM 组件显式建模的交互阶数主要局限于二阶，而 DNN 对高阶特征关系的学习则依赖多层非线

性变换，并没有直接构造不同阶次的特征交互项。因此，如何在保持模型计算和参数规模可控的前提下，进一

步增强高阶特征交互的显式建模能力，成为后续模型改进的一个重要方向。

针对这一问题，xDeepFM 模型引入压缩交互网络（Compressed Interaction Network，CIN），在原有深度网络

之外增加一个专门用于显式学习高阶特征交互的分支。与 DeepFM 模型主要通过 FM 组件显式建模二阶交互不

同，CIN 组件通过逐层组合特征嵌入，使交互阶数随着网络深度增加而递增，从而显式捕捉更高阶的特征组合。

同时，xDeepFM 模型还保留 DNN 分支，继续利用其学习隐式的高阶特征关系。由此，xDeepFM 模型整体能够
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图 12.6: xDeepFM 模型网络结构。

同时利用显式和隐式两种方式建模高阶特征交互。

如图 12.6 所示，xDeepFM 模型主要包含线性组件、CIN 组件和 DNN 组件。线性组件直接利用原始输入特

征学习一阶关系；CIN 组件逐层构造显式的高阶特征交互；而 DNN 组件则通过嵌入层和多层感知机学习隐式的

非线性关系。三个组件的输出最终在预测层融合，共同完成点击率等用户反馈的预估。

为了说明 CIN 组件如何显式建模高阶特征交互，首先考虑推荐模型中的字段嵌入表示。假设输入样本包含

m 个字段，每个字段经过嵌入层后得到一个 D 维向量 ei ∈ RD。将所有字段的嵌入向量按照字段顺序排列，得

到原始特征嵌入矩阵

X(0) =


e⊤1

e⊤2
...

e⊤m

 ∈ Rm×D (12.43)

其中，X(0) 的每一行对应一个字段的嵌入表示。与直接在原始高维稀疏特征向量上进行交互不同，CIN 组件以

字段嵌入向量为基本单位开展计算，从而使不同字段的特征交互能够在统一的低维表示空间中完成。

CIN 组件的核心思想如下：

定义 12.5

♣在每一层中，将上一层学习到的交互表示与原始字段嵌入再次进行组合。

从这里可以看出，CIN 组件可以看成是精排模型中一个专门用于显式建模高阶特征交互的模块，属于显式

特征交互网络的一种实现方式。其他的显式特征交互网络实现方式我们将会在后续第15章《特征工程》中进行

详细讨论。

假设 CIN 组件共包含 T 层，第 k 层的输出表示为

X(k) ∈ RHk×D (12.44)

其中，Hk 表示第 k 层包含的特征向量数量，并令 H0 = m。第 k 层中第 h 个输出向量的计算方式为

X
(k)
h,: =

Hk−1∑
i=1

m∑
j=1

W
(k,h)
i,j

(
X

(k−1)
i,: ◦X(0)

j,:

)
(12.45)

其中，W (k,h) ∈ RHk−1×m 为对应特征向量的可学习参数矩阵，◦表示逐元素乘积，也称 Hadamard 积。例如，对

于两个三维向量，有

[a1, a2, a3] ◦ [b1, b2, b3] = [a1b1, a2b2, a3b3] (12.46)
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从上述计算过程来看，CIN 组件的每个输出向量都由上一层的特征向量与原始字段嵌入两两组合后加权求

和得到。第一层以原始嵌入为输入，通过两个字段嵌入之间的逐元素乘积构造二阶交互；第二层将第一层的交

互表示再次与原始字段嵌入组合，进一步构造三阶交互；依此类推，随着网络深度增加，模型能够显式建模更

高阶的特征关系。

CIN 组件与传统 DNN 组件的另一个区别在于特征交互的计算粒度。DNN 组件通常将多个字段的嵌入向量

拼接为一个长向量，再通过全连接层学习不同维度之间的组合关系；CIN 组件则保留每个字段或交互特征向量

的结构，并在相同嵌入维度上执行逐元素乘积。因此，CIN 组件在向量层面显式构造特征交互的设计方式使得

模型的交互阶数与网络层数建立了更加直接的联系。

图 12.7 展示了 CIN 组件的具体计算结构。从图中可以看出，每一层都接收上一层的交互表示和原始特征嵌

入，通过逐元素乘积及可学习的线性组合生成新的特征向量。需要注意 CIN 组件中“压缩”的含义是指上一层的

Hk−1 个向量与原始输入中的 m 个向量组合之后，形成了 Hk−1m 组潜在交互结果；然后模型再通过可学习的权

重，将这些交互结果聚合为 Hk 个输出向量。因此，CIN 组件不需要为每一种潜在的高阶特征组合分别设置独立

的输出单元，而是利用有限数量的特征向量逐层提取和组合特征交互信息。

图 12.7: xDeepFM 模型中 CIN 模块的网络结构。

在经过 T 层的计算之后，CIN 组件会得到一系列不同交互阶数的特征表示。为了将它们用于最终预测，模

型首先对每一层的特征向量沿嵌入维度进行求和池化（Sum Pooling）。对于第 k 层，池化后第 i 个特征向量对应

的结果为

p
(k)
i =

D∑
j=1

X
(k)
i,j , i = 1, . . . , Hk (12.47)

由此可以得到第 k 层的池化向量

p(k) = [p
(k)
1 , p

(k)
2 , . . . , p

(k)
Hk

]⊤ ∈ RHk (12.48)

然后将所有 CIN 隐藏层的池化结果拼接起来，可以得到最终的交互表示为

p+ = [p(1);p(2); · · · ;p(T )] ∈ R
∑T

k=1Hk (12.49)

这种做法保留了不同网络深度对应的交互信息，使得最终的预测不仅能够利用最高阶交互信息，也能够综合利

用较低阶的交互表示。

在最终预测阶段，xDeepFM 模型将线性组件、CIN 组件与 DNN 组件的输出进行融合。假设原始输入特征为

x，DNN 组件最后一层的表示为 h(L)，CIN 组件的池化结果为 p+，则最终预测概率可以写为

ŷ = σ
(
w⊤

linearx+w⊤
DNNh

(L) +w⊤
CINp

+ + b
)

(12.50)

其中，wlinear、wDNN 和 wCIN 分别表示三个组件对应的输出层参数，b 为偏置项，σ(·) 为 Sigmoid 函数。三个

组件分别从一阶特征、隐式高阶交互和显式高阶交互三个角度提供预测信息，并通过统一的输出层进行融合。
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对于点击率预估等二分类任务，xDeepFM 模型通常使用二元交叉熵损失进行训练：

L = − 1

N

N∑
i=1

[yi log ŷi + (1− yi) log(1− ŷi)] (12.51)

其中，N 为训练样本数，yi 为第 i 条样本的真实标签，ŷi 为模型的预测概率。在模型训练时，xDeepFM 各个组

件的参数通过统一的损失函数进行端到端优化。在需要抑制过拟合时，我们还可以在目标函数中加入参数正则

化项。因此，xDeepFM 模型中的线性组件、CIN 组件和 DNN 组件能够围绕同一个预测目标协同学习，而不必分

别训练之后再组合到一起。

从模型复杂度的角度来看，CIN 组件通过控制每层输出的特征向量数量 Hk，压缩潜在交互结果的规模。第

k 层的交互参数数量为 HkHk−1m；加上各层连接到最终输出单元的参数，CIN 组件的参数规模可以表示为

O

(
T∑
k=1

HkHk−1m+

T∑
k=1

Hk

)
(12.52)

这一参数规模不直接依赖嵌入维度 D。当各层特征向量数量近似为 H 时，CIN 组件的参数规模约为 O(mTH2)。

相比之下，普通全连接 DNN 的首层参数量通常会随输入嵌入维度的增加而增大。不过，参数量不依赖 D 并不

意味着计算开销也不依赖 D。CIN 组件仍需要在嵌入维度上执行逐元素乘积和加权聚合，其计算成本会受到字

段数量、特征向量数量、嵌入维度以及网络深度的共同影响。因此，在工业级推荐系统的落地过程中，如果计算

资源不充足且输入特征非常多，CIN 组件巨大的计算开销通常是无法承受的，这也限制了其在大规模场景下的

直接应用。因此，在实际应用时，算法工程师仍然需要根据模型效果、训练资源和线上推理延迟来选择合适的

网络宽度与深度。

总体而言，xDeepFM 模型延续了 DeepFM 模型将不同类型的特征交互能力整合到同一预测模型中的思路，

并通过 CIN 组件进一步增强了显式高阶特征交互的建模能力。DeepFM 模型使用 FM 组件显式建模二阶交互，

再由 DNN 组件学习隐式高阶关系；xDeepFM 模型则以线性组件建模一阶特征，并利用 CIN 组件显式建模二阶

及更高阶的交互，同时保留 DNN 组件学习隐式高阶关系。两者的区别不仅在于增加了一个网络分支，更在于

xDeepFM 模型将特征交互的阶数与网络结构建立了更直接的联系，从而使得模型能够以结构化的方式学习复杂

的特征组合。

然而，xDeepFM 模型的设计重点主要在于如何增强特征交互的表达能力。随着工业推荐系统的规模不断扩

大，模型架构还需要兼顾稀疏特征与稠密特征的处理方式、特征交互的计算效率，以及训练和推理过程中的资源

开销。这些问题促使研究者进一步探索更加通用且适合大规模工业推荐系统的模型结构。接下来介绍的 DLRM
（Deep Learning Recommendation Model）由 Facebook 提出，其采用嵌入层处理稀疏类别特征、底部神经网络处理

稠密数值特征，并通过特征交互操作与顶部神经网络完成预测，从另一种架构设计思路出发，兼顾推荐模型的

表达能力与工业部署需求。

12.4.1.5 DLRM模型

DLRM（Deep Learning Recommendation Model）是 Facebook（现 Meta）公司提出的一种通用推荐系统模型架

构，源自于 2019 年的论文《Deep Learning RecommendationModel for Personalization and Recommendation Systems》
[14]。该模型面向大规模的个性化推荐任务，重点考虑如何统一处理类别特征与连续数值特征，并在有效建模特

征交互的同时控制模型的参数规模和计算开销。目前，该模型架构也在工业界大规模推荐系统中得到了一定的

应用。

与前面介绍的 DeepFM 和 xDeepFM 模型不同，DLRM 模型并不以显式构造更高阶的特征交互为主要目标，

而是采用结构化的特征交互方式，即先将稀疏类别特征映射为低维嵌入向量，再利用多层感知机将稠密数值特

征转换为相同维度的表示，随后计算不同特征表示之间的两两内积，最后将交互结果输入顶部神经网络完成预

测。这种设计结合了嵌入表示、因子分解机中的二阶交互思想以及深度神经网络的非线性建模能力，在保证特

征交互表达能力的同时，避免显式构造规模庞大的高阶交互特征。

DLRM 模型的整体网络结构如图 12.8 所示，可以从特征表示、底部网络、特征交互和顶部网络四个部分理

解。首先，模型需要分别处理稀疏类别特征和稠密数值特征。推荐系统中的用户 ID、物品 ID、地域类别等通
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图 12.8: DLRM 模型的网络结构。

常属于类别特征，其取值空间可能非常大，但单条样本实际涉及的类别数量有限。这类特征一般通过嵌入查表

（Embedding Lookup）映射为低维稠密向量。假设某个类别特征对应的嵌入表为

W ∈ RM×d (12.53)

其中 M 为该特征的类别数量，d 为嵌入维度。当输入类别的索引为 i 时，模型从嵌入表中取出对应的向量：

ei = W i,: (12.54)

从数学上来看，这相当于使用一个独热向量选择嵌入表中对应的一行。对于包含多个类别值的特征，也可以根

据具体实现对多个嵌入向量进行求和或加权聚合。

这种处理方式将原本高维稀疏的类别特征转换为低维稠密表示，使模型能够通过训练学习不同类别在潜在

空间中的表示。每个类别对应的嵌入向量可以理解为该类别的可学习特征表示，它既可以独立地参与后续计算，

也可以通过与其他特征向量进行交互来表达用户与物品之间的关联。

与类别特征不同，年龄、统计计数及其他连续数值特征通常以稠密数值向量的形式输入模型。DLRM 模型

使用底部多层感知机（Bottom MLP，也称 Dense MLP）对这些特征进行变换，将其映射到与类别特征嵌入相同

的维度。假设输入的稠密特征为 xdense，则底部网络的输出可以表示为

edense = fbottom(xdense), edense ∈ Rd (12.55)

其中 fbottom(·) 表示由多层全连接层和非线性激活函数构成的神经网络。经过这一非线性变换，原始数值特征被

编码为能够参与后续特征交互的稠密表示。

在经过上述处理之后，DLRM 模型得到一组维度相同的特征向量，包括各个类别特征对应的嵌入向量，以

及由底部 MLP 生成的稠密特征表示。假设共有 m 个类别特征，将这些嵌入向量与稠密特征表示统一记为

e0, e1, . . . , em ∈ Rd (12.56)

其中，e0 表示稠密特征经过底部 MLP 后得到的向量，其余向量表示不同类别特征的嵌入。这样，原本类型和维

度各不相同的输入特征便被转换为结构统一的向量表示，为后续特征交互提供了基础。在获得统一的特征表示

后，DLRM 模型使用两两内积显式计算特征之间的二阶交互。对于第 i 个和第 j 个特征向量，其交互结果定义为

sij = ⟨ei, ej⟩ = e⊤i ej , 0 ≤ i < j ≤ m (12.57)

内积将两个 d 维向量压缩为一个标量，用于刻画两种特征表示之间的匹配关系。与逐维拼接两个向量相比，这

种方式能够以较低的输出维度概括两个特征之间的交互信息。

DLRM 模型的这一设计与因子分解机（FM）的二阶交互思想相近。FM 模型同样利用特征隐向量之间的内
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积来表示二阶特征关系，并通过低维隐向量分解交互参数矩阵，缓解高维稀疏数据中直接学习独立交互参数所

带来的问题。不过，DLRM 模型的整体结构并不是简单地在传统 FM 模型的线性预测公式上增加一个神经网络，

而是将不同特征的嵌入向量作为交互单元，显式计算它们之间的两两内积，再将这些交互结果交给后续神经网

络进一步处理。

对于 m+ 1 个特征向量，模型需要计算的两两交互数量为

Ninteraction =

(
m+ 1

2

)
=

m(m+ 1)

2
(12.58)

将所有交互结果按照固定顺序排列，可以得到一个一维交互向量：

s = [s01, s02, . . . , sm−1,m] (12.59)

随后，DLRM 将该交互向量与原始的稠密特征表示拼接，形成顶部网络的输入：

z = [edense; s] (12.60)

这里保留稠密特征表示十分重要，因为顶部网络不仅能够利用不同特征之间的二阶交互结果，还能够直接访问

底部 MLP 提取的稠密特征信息，避免预测过程完全依赖内积交互结果。

需要注意的是，DLRM模型的特征交互模块并不是传统意义上对所有原始输入特征直接应用一次完整的 FM
预测公式。传统 FM 模型通常将一阶线性项和二阶交互项共同纳入预测函数。而 DLRM 模型则主要通过不同特

征向量之间的两两内积构造交互特征，再将其作为顶部神经网络的输入。因此，DLRM 模型的特征交互模块更

适合被理解为一种显式的二阶特征交互层。

在完成特征交互后，DLRM 模型的顶部多层感知机（Top MLP，也称 Output MLP）负责进一步组合稠密特

征表示与二阶交互结果，学习它们与目标反馈之间的非线性关系。其计算过程可以表示为

h(0) = z (12.61)

h(ℓ+1) = ϕ
(
W (ℓ)h(ℓ) + b(ℓ)

)
, ℓ = 0, . . . , L− 1 (12.62)

其中，W (ℓ) 和 b(ℓ) 分别为对应层的权重矩阵与偏置，ϕ(·) 为非线性激活函数。在经过多层变换后，顶部网络将

不同二阶交互与稠密特征信息进行组合，最终通过输出层得到预测结果。对于点击率等二分类任务，其预测概

率可以表示为

ŷ = σ
(
w⊤

outh
(L) + bout

)
(12.63)

其中，σ(·) 为 Sigmoid 函数，wout 和 bout 分别为输出层的权重和偏置。与前面几节讲述的 DeepFM 等模型类

似，DLRM 模型在训练时通常采用二元交叉熵等适用于二分类任务的损失函数，并通过反向传播联合更新嵌入

表、底部 MLP 以及顶部 MLP 的参数。

从特征交互的角度来看，DLRM 模型主要显式建模二阶交互，而非 xDeepFM 模型中 CIN 组件那样逐层构

造更高阶的交互表示。虽然顶部 MLP 可以在二阶交互特征的基础上继续学习复杂的非线性组合，但这种能力与

CIN 组件直接构造高阶交互的方式不同。DLRM 模型的设计思路是先以结构化的方式计算特征向量之间的交互，

再由神经网络学习这些交互信息与目标反馈之间的关系。

这种结构也体现出 DLRM 模型在模型表达能力与计算效率之间的权衡。假设每个特征向量的维度为 d，直

接计算所有两两内积的主要计算量随特征数量和嵌入维度增长，约为 O(m2d)；而交互结果的数量则为 O(m2)。

与将全部嵌入向量拼接后直接输入宽层全连接网络相比，两两内积将每对特征的交互压缩为一个标量，能够控

制交互特征的维度，并减少后续网络需要处理的输入规模。不过，当类别特征数量很大时，交互数量仍会随特

征数量的平方增长，因此实际应用中仍需要结合特征数量、嵌入维度和延迟要求进行设计。

DLRM 模型的另一个工业特点是，它将稀疏类别特征的嵌入查表与稠密数值特征的神经网络计算明确分开。

嵌入表通常包含大量参数，其访问过程具有稀疏性；而底部和顶部 MLP 则主要执行稠密矩阵计算。两类计算在

内存访问模式、并行方式和硬件利用率方面存在明显差异。将它们组织为相对独立的模块，有利于根据不同计

算特点优化系统实现，也是 DLRM 模型在大规模推荐系统研究中受到关注的重要原因之一。
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总体而言，DeepFM 模型、xDeepFM 模型和 DLRM 模型分别体现了不同的特征交互建模思路。DeepFM 模型

将 FM 与 DNN 相结合，在统一架构中学习低阶与高阶特征关系；xDeepFM 模型进一步利用 CIN 组件显式构造

高阶特征交互；而 DLRM 模型则以统一的特征嵌入为基础，通过两两内积构造显式二阶交互，再交由顶部 MLP
进行非线性组合。与 DeepFM 模型直接融合 FM 和 DNN 的输出不同，DLRM 模型将特征交互结果作为顶部网

络的输入。与 xDeepFM 模型侧重显式建模高阶交互不同，DLRM 模型通过控制交互单元的粒度和交互结果的维

度，在特征表达能力与计算开销之间取得平衡。这些模型并不存在适用于所有场景的绝对优劣，其实际效果取

决于特征体系、训练数据、计算预算以及线上服务约束。对于工业级精排模型而言，模型架构不仅需要具备足够

的特征表达能力，还需要兼顾训练效率、推理延迟和资源消耗。

12.4.1.6 DeepMCP模型

DeepMCP模型源自于阿里巴巴发表在 ICJAI 2019会议的论文《Representation Learning-Assisted Click-Through
Rate Prediction》[15]。与主要围绕点击率预测目标进行特征交互建模的模型不同，DeepMCP 模型在 CTR 预测任

务之外，进一步引入用户与广告之间的匹配关系，以及广告之间的相关性关系，通过多个相关任务的联合训练，

学习更具表达能力的特征表示。其核心思想如下：

定义 12.6 (DeepMCP核心思想)

♣

除了让模型学习哪些特征有助于预测点击行为，DeepMCP 模型还可以利用用户对广告的匹配程度，以及

广告在用户行为序列中的关联关系，为特征表示学习提供额外的监督信号。

图 12.9: DeepMCP 模型的网络结构。

如图 12.9 所示，DeepMCP 模型由匹配子网络（Matching Subnet）、相关性子网络（Correlation Subnet）和预

测子网络（Prediction Subnet）三部分组成，分别建模用户与广告之间的匹配关系，广告之间的相关性关系，以

及特征与点击行为之间的关系。三个子网络共享底层特征嵌入矩阵，并通过联合优化各自的目标函数，使特征

表示同时服务于点击率预测和相关关系建模这两类任务。

为了满足不同任务的建模需求，DeepMCP 模型将输入特征划分为四组：用户特征、查询特征、广告特征和

其他特征。其中，用户特征包括用户 ID、年龄等信息，查询特征包括查询词、查询类别等信息，广告特征包括

广告创意 ID、标题等信息，其他特征则包括小时、星期等上下文信息。三个子网络根据各自的任务选择不同的

输入，其中预测子网络使用全部四组特征，匹配子网络使用用户、查询和广告特征，相关性子网络则主要使用

广告特征。这种设计使不同任务能够利用与自身目标相关的信息，同时通过共享嵌入参数传递学习信号。

预测子网络承担直接的 CTR 预测任务，它的基本结构与常见的深度 CTR 模型类似。对于输入样本中的每个

特征，模型首先通过嵌入层将离散特征映射为低维向量。假设第 i 个特征的嵌入表示为 ei ∈ RK，其中 K 为嵌入

361



12.4 深度精排模型的基础架构

维度。对于广告标题等包含多个离散元素的多值特征，模型先分别获取各元素的嵌入向量，再通过 Sum Pooling
得到该特征的整体表示。随后，模型将所有特征的嵌入向量拼接为一个长向量，即：

m = Concat (e1, e2, . . . , en) (12.64)

其中，n 为输入特征的数量。在此基础上，预测子网络通过多层全连接网络提取高阶非线性特征交互。隐藏层采

用 ReLU 激活函数，并在全连接层之后使用 Dropout，以降低过拟合风险。假设最后一层隐藏表示为 z，则点击

概率预测结果为

ŷ = σ
(
w⊤z+ b

)
(12.65)

其中，w 和 b 为输出层的可学习参数，σ(·) 为 Sigmoid 函数。对于真实点击标签 y ∈ {0, 1}，预测子网络采用二

元交叉熵损失：

Lp = −
1

|D|
∑

(x,y)∈D

[y log ŷ + (1− y) log(1− ŷ)] (12.66)

其中，D表示训练样本集合。该损失直接约束预测概率与真实点击行为之间的差异，是 DeepMCP 模型最终优化

的核心目标。需要注意的是，预测子网络并不局限于特定的网络结构，也可以替换为 Wide & Deep、DeepFM 等

其他的 CTR 预测模型。

上面这种仅依赖点击标签训练预测子网络的方式，虽然能够使模型学习特征与点击行为之间的关系，但却

不一定能够充分刻画用户需求与广告内容之间的匹配程度。因此，DeepMCP 模型引入匹配子网络，进而显式建

模用户、查询与广告之间的关联，为用户侧和广告侧的特征表示提供额外的监督信号。

匹配子网络由用户侧和广告侧两个分支组成。用户侧分支接收用户特征与查询特征，将它们的嵌入向量拼

接后输入多层全连接网络，得到高层用户表示 vu ∈ RM。广告侧分支则对广告特征执行类似的处理，得到高层

广告表示 va ∈ RM。尽管两个分支的原始输入维度可能不同，但经过各自的全连接网络后，它们都会被映射到

相同的 M 维表示空间，从而可以直接计算匹配程度。

为了使两个表示能够通过内积反映匹配关系，匹配子网络在最后一层采用 tanh 激活函数。tanh 的输出范围

为 (−1, 1)，能够保留表示的正负方向。相比之下，ReLU 激活函数会将负值截断为零，可能使表示过于稀疏，从

而降低内积作为匹配信号时的区分能力。基于两个高层表示的内积，匹配分数定义为

s(u, a) = σ
(
v⊤
u va

)
(12.67)

其中，s(u, a) 表示用户及查询与广告之间的匹配程度。DeepMCP 模型采用点式匹配目标，直接复用 CTR 预测任

务中的点击标签，而不需要额外构造正负样本对。当用户点击广告时，标签为 1；否则为 0。相应的匹配损失为

Lm = − 1

|D|
∑

(u,a,y)∈D

[
y log s(u, a) + (1− y) log(1− s(u, a))

]
(12.68)

通过上述这个目标，匹配子网络可以学习用户及查询表示与广告表示之间的关联程度。由于监督信号来自实际

点击行为，学到的匹配关系能够与 CTR 预测目标保持一定的一致性，同时为共享的特征嵌入参数提供额外的训

练信号。

除了用户与广告之间的匹配关系，广告之间的相关性同样能够为特征表示学习提供有价值的信息。在实际

场景中，用户连续点击的广告通常并非彼此独立，而是在主题、内容或用户兴趣等方面存在一定关联。因此，

DeepMCP 模型进一步引入相关性子网络，将用户点击过的广告视为具有上下文关系的序列，通过学习广告之间

的共现关系，增强广告特征的表示能力。

相关性子网络借鉴了 Word2Vec 中的 Skip-gram 思路。给定用户按时间顺序产生的广告点击序列

A = (a1, a2, . . . , aL) (12.69)

其中 L 为序列长度。模型利用每个广告附近窗口内的其他广告作为上下文，学习当前广告与上下文广告之间的

关联。假设上下文窗口大小为 C，则对于序列中的广告 ai，其上下文由序列中与其距离不超过 C 的其他广告构

成。训练目标是提高真实上下文广告与中心广告之间的匹配分数，同时降低随机负样本与中心广告之间的匹配

分数。

具体而言，相关性子网络根据广告的特征嵌入及多层全连接网络，得到广告 ai 的高层表示 hai。对于中心
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广告 ai 与真实上下文广告 aj，模型使用内积计算二者的相关性，并通过 Sigmoid 函数将其映射为正样本得分：

p+(aj | ai) = σ
(
h⊤
ajhai

)
(12.70)

如果直接对所有广告计算归一化概率，训练开销可能随广告数量增长。因此，DeepMCP 模型采用负采样方法，

从噪声分布 Pn(a) 中抽取 Q 个负样本。对于中心广告 ai、真实上下文广告 aj 及其对应的负样本 a−1 , . . . , a
−
Q，单

个正样本对的训练损失可以写为

ℓc(ai, aj) = − log σ
(
h⊤
ajhai

)
−

Q∑
q=1

log σ
(
−h⊤

a−q
hai

)
(12.71)

其中，第一项鼓励模型提高真实上下文广告与中心广告之间的相似程度，而第二项则通过负样本抑制无关广告

与中心广告之间的相似程度。基于点击序列及上下文窗口构造出正样本集合 P 之后，相关性子网络的整体损失

函数可以表示为

Lc =
1

|P|
∑

(ai,aj)∈P

ℓc(ai, aj) (12.72)

通过这种 Skip-gram 式的训练方式，相关性子网络能够从用户历史点击序列中学习广告之间的关联，并将这些关

联信息传递给共享的广告特征嵌入参数。需要注意的是，该子网络并不直接预测目标广告的点击率，也不要求

将广告之间的相关性分数作为线上排序分数，而是利用点击序列中的上下文关系改善广告表示，使模型能够从

单条 CTR 训练样本之外获得额外的监督信号。

在离线训练阶段，DeepMCP 模型联合优化三个子网络，其整体损失函数为

L = Lp + αLm + βLc (12.73)

其中 Lp、Lm 和 Lc 分别表示预测、匹配和相关性损失，α 与 β 为平衡辅助任务与 CTR 预测任务的权重超参数。

在模型训练时，三个子网络都会参与前向计算与梯度更新。其中预测任务直接优化点击率估计能力，匹配任务

从用户与广告之间的关联出发提供监督，相关性任务则利用点击序列中的上下文关系补充训练信号。由于模型

最终服务于 CTR 预测，因此，在实际训练中通常还需要依据独立验证集上的 AUC 等指标来选择模型参数，避

免辅助任务过度影响主任务的预测效果。

图 12.10: DeepMCP 模型离线训练与线上推理的对比。

此外，DeepMCP 模型还将离线训练结构与线上推理结构相互分离来开，如图12.10所示。在线上推理服务中，

DeepMCP 模型只需要执行预测子网络，根据当前请求和候选广告的输入特征计算点击概率，而不需要运行匹配
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子网络或相关性子网络。因此，尽管模型在离线训练阶段引入了额外的辅助训练任务与计算开销，但模型的线

上推理仍然保持常规深度 CTR 预估模型的完整计算流程，也无须为每个候选广告额外执行匹配打分或广告序列

相关性的计算，因此并不会增加模型线上推理时的算力消耗。

最后，我们对 DeepMCP 模型这种重要的精排模型架构进行讨论与总结。�
笔记从模型设计角度来看，DeepFM 模型和 xDeepFM 模型主要通过调整特征交互结构，增强模型对低阶和高阶

特征关系的表达能力；DLRM 模型则通过显式构造二阶特征交互，再交由顶部网络进行非线性组合。DeepMCP
模型则采用了完全不同的思路。它保留了以深度 DNN 为核心的 CTR 预测网络，同时引入匹配子网络和相关性

子网络，从用户与物品之间的匹配关系、物品之间的关联关系等角度，为主网络的特征表示学习提供额外的监

督信号。其中，匹配子网络吸收了召回和粗排阶段双塔模型的设计思想，将用户及查询特征与广告特征分别编

码到同一表示空间，从而学习用户到物品（User-to-Item，U2I）的匹配关系。相关性子网络则借助用户历史点击

序列中的上下文关系，学习物品到物品（Item-to-Item，I2I）的关联。由此，DeepMCP 模型将传统双塔模型的匹

配建模能力与精排 DNN模型的综合特征建模能力结合起来，并在整体设计思路上与第10章《召回模型》中讲到

的 PDN 模型具有一定的相似之处。因此，DeepMCP 模型所体现的关键思路，是不再要求单一的预测网络来独

立学习所有有用的信息，而是将不同的关系交给更适合的网络建模，再通过联合训练的方式将这些信息传递给

最终承担 CTR 预测任务的主网络。

这种“主网络 + 辅助网络”的架构，进一步体现了模型训练目标与线上推理路径相分离的设计思想。对于工

业级精排系统而言，匹配和物品相关性等任务可以在离线训练阶段提供额外的监督信号，却不一定需要在在线

服务阶段继续执行。DeepMCP模型在训练时联合优化三个子网络，而在线推理时只保留了 CTR预测子网络，因

此能够利用辅助任务改善特征表示，同时避免将辅助网络的计算开销直接带入高并发、低延迟的精排链路。这

种训练与推理解耦的方式，使得模型设计不必局限于线上服务能够直接承载的计算结构。只要额外的训练任务

有助于学习更有效的底层表示，就可以尝试将其引入到训练过程中，而不必要求所有任务都成为线上推断流程

的一部分。类似的思路并不局限于原始论文中的广告场景。在短视频、直播等工业级推荐业务中，也广泛存在

着其他实践落地成果，通过辅助网络的方式来建模用户兴趣、物品关系以及其他行为信号，从而改善主排序模

型效果。在这些场景中，辅助网络往往不直接决定线上排序结果，却能够通过训练阶段的联合优化，为主网络

提供有价值的表示学习信号。

从更长的技术演进过程来看，这类“主网络 +辅助网络”架构的重要性不只在于增加了几个网络分支，而

在于形成了一种适合工业级推荐系统的模型迭代范式。即线上推理仍然由相对清晰、计算可控的主网络来完成

预测，而离线训练则可以围绕主任务持续引入新的辅助目标，探索不同类型的监督信号与关系结构。所以算法

工程师不必每次都彻底替换主干模型，也可以通过增加辅助任务、调整联合训练目标和优化参数共享方式，来

逐步提升精排模型的效果。这种思路贯穿了深度学习在工业级推荐系统中的长期发展，并在推荐大模型兴起之

前，成为精排模型设计与迭代中一种具有代表性的架构范式。当然，辅助网络的数量并非越多越好。只有当辅

助任务提供的信息与目标预测任务具有足够的关联性，并且联合优化不会引入过强的噪声信号或者任务冲突时，

这些额外的训练信号才能够转化为稳定的线上 A/B 指标收益。因此，这类模型设计的核心并不是简单地叠加网

络，而是围绕主任务选择有价值的辅助关系，并通过合理的联合训练与部署解耦，在预测效果、训练成本和线

上服务效率之间取得某种平衡。

12.4.1.7 DFN模型

DFN（Deep Feedback Network）模型源自于腾讯科技发表于 IJCAI 2020 学术会议上的论文《Deep Feedback
Network for Recommendation》[22]。传统的 CTR 预估模型通常以用户点击行为为主要监督信号，通过学习特征

与点击结果之间的关系来估计用户对候选物品的点击概率。然而，点击行为只能反映用户反馈的一部分信息，用

户没有点击某个物品，并不一定意味着不喜欢该物品。与此同时，用户主动点击不喜欢按钮等显式负反馈虽然

能够直接反映用户态度，但在实际推荐系统中往往比较稀少。因此，我们会有如下疑问：�
笔记如何充分利用不同类型的反馈信号，既保留高质量行为中的明确偏好，又从大量存在噪声的行为中提取有

价值的信息呢？这正是工业推荐系统精排模型需要解决的问题。
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针对上述用户反馈信号利用不充分的问题，DFN 模型的核心思路如下：

定义 12.7

♣

DFN 模型联合利用多种正负反馈，通过反馈之间的交互学习更加全面的用户兴趣表示，并将其融入 CTR
预估网络。与仅通过点击标签训练单一预测网络的方式不同，DFN 模型不仅考虑不同历史行为与当前目

标物品之间的关系，还利用相对可靠的反馈信号辅助识别其他行为中潜在的正向或负向兴趣。

整体上，DFN 模型由深度反馈交互模块（Deep Feedback Interaction Module）和特征交互模块（Feature Inter-
action Module）组成。前者从不同类型的历史行为中提取与目标物品相关的偏好表示，后者再将这些表示与用

户画像、物品属性及推荐场景等特征进行融合，最终完成点击概率的预测。DFN 模型中的深度反馈交互模块可

以认为是一种序列建模的模块，用于捕捉用户历史行为序列中与目标物品相关的潜在兴趣模式，从而为后续的

特征交互提供更丰富的表示。其他更多关于用户序列建模的方法我们将会在后续第20章《用户兴趣与序列建模》

中进行详细介绍。

图 12.11: DFN 模型的网络结构。

DFN 模型的网络结构如图 12.11所示。DFN 模型首先将用户的历史行为划分为三类。第一类是隐式正反馈，

即用户点击过的物品。点击（click）行为数据规模较大，通常来说也比较容易获取，是传统 CTR 预估模型最常

使用的监督信号。第二类是显式负反馈，即用户主动对某个物品执行不喜欢（hate）等操作。这类反馈能够比较

直接地表达用户的负向态度，但由于需要用户主动操作，其数量通常远少于点击行为。第三类是隐式负反馈，即

已经曝光给用户、但最终没有被点击的物品。这类行为在推荐系统中非常常见，能够提供大量有关用户选择的

信息，但它的语义并不是特别明确。用户可能确实对该物品不感兴趣，也可能只是没有注意到该物品，或者是

因为其他候选物品更具吸引力而没有点击等。直接将所有未点击行为全部当成确定的负反馈偏好，很容易引入

大量错误的监督信号。

因此，DFN 模型并不是简单地将三类反馈拼接之后交给统一的 DNN 组件，而是通过两层反馈交互逐步提

取偏好信息。首先，模型分别在点击、显式不喜欢和曝光未点击等行为序列内部，学习历史行为与当前目标物

品之间的细粒度关系。随后，模型再利用点击和显式负反馈中相对可靠的信息，对曝光未点击行为进行进一步

筛选，分别提取其中可能蕴含的正向和负向偏好。最终得到的反馈表示与其他输入特征共同参与 CTR 预估。

具体而言，对于一个待预测的目标物品 t，假设用户的点击序列、显式不喜欢序列和曝光未点击序列分别为

C = {c1, c2, . . . , cnc}

D = {d1, d2, . . . , dnd
}

U = {u1, u2, . . . , unu}

(12.74)

其中，nc、nd 和 nu 分别表示三类历史行为的序列长度。为了让模型能够针对当前待预测物品识别出用户的相

关兴趣，DFN 模型通常会将目标物品与对应类型的历史行为序列共同输入反馈交互模块。在每类行为序列内部，

DFN 模型首先通过自注意力机制学习目标物品与历史行为之间的关系。每个行为的输入表示由物品嵌入和位置
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嵌入共同构成，以便同时保留物品内容信息和其在行为序列中的位置信息。以点击序列为例，将目标物品 t 与点

击行为序列组合，得到

Bc = [et + p0, ec1 + p1, . . . , ecnc
+ pnc

] (12.75)

其中，et 和 eci 分别表示目标物品与历史点击物品的嵌入向量，pi 表示相应的行为位置嵌入。因此，目标物品

也成为注意力计算中的一个输入位置，DFN 模型可以根据它与不同历史行为之间的关系，学习当前预估任务所

需要的偏好信息。

自注意力机制首先将输入表示映射为查询、键和值矩阵：

Q = BcWQ, K = BcWK , V = BcWV (12.76)

其中 WQ、WK 和 WV 为可学习的投影矩阵。随后，DFN 模型根据查询与键之间的相似度计算注意力权重，并

对值向量进行加权聚合，即：

Attention(Q,K,V) = softmax

(
QK⊤
√
dk

)
V (12.77)

其中，dk 为键向量的维度，缩放因子
√
dk 用于控制内积的数值范围，避免注意力分布过于集中。

为了在不同表示子空间中捕获行为之间的关联，DFN 模型进一步使用多头自注意力。假设注意力头数为 H，

则第 h 个注意力头的输出为

headh = Attention
(
BcW

(h)
Q ,BcW

(h)
K ,BcW

(h)
V

)
(12.78)

其中，W
(h)
Q 、W

(h)
K 和 W

(h)
V 分别表示第 h 个注意力头对应的投影参数。将各个注意力头的输出拼接后，再经过

输出投影矩阵，可以得到行为交互的表示如下：

Fc = Concat (head1, . . . , headH)WO (12.79)

其中，WO 为输出投影矩阵。由于后续特征交互模块需要使用固定维度的反馈表示，DFN 模型对 Fc 中的所有

位置向量进行平均池化（Average Pooling），进而得到点击反馈的表示：

fc = AveragePooling(Fc) =
1

nc + 1

nc∑
i=0

Fc,i (12.80)

该表示综合考虑了目标物品和历史点击行为之间的关系，能够反映用户在当前预估任务下与点击行为相关的正

向兴趣。

对于显式不喜欢序列和曝光未点击序列，模型采用相同的基本思路，分别构造包含目标物品的行为输入，并

通过对应的多头自注意力网络提取反馈表示 fd 和 fu。其中，fd 反映与目标物品相关的显式负向偏好，fu 则反映

曝光未点击行为中的整体关联信息。为了适应不同反馈类型的特征分布，三类反馈分别使用对应的网络参数。至

此，DFN 模型已经通过内部反馈交互，在每类行为序列中提取了目标物品相关的反馈表示，但曝光未点击行为

中仍然可能混杂着用户真正不喜欢的物品，以及用户实际上感兴趣、却因其他原因没有点击的物品。

这正是 DFN 模型进一步引入外部反馈交互的原因。对于曝光未点击行为，DFN 模型不再将其统一理解为负

向信号，而是利用更明确的点击反馈和显式不喜欢反馈，分别提取其中潜在的正向与负向偏好。具体来说，假设

ui 为未点击序列中第 i 个行为的表示。模型首先利用显式负反馈表示 fd，判断每个未点击行为与已知负向兴趣

之间的关联程度。为了计算二者的匹配分数，模型将反馈表示与行为表示、二者的差以及逐元素乘积进行拼接，

并输入一个两层 MLP：

g(a,b) = MLP (Concat [a,b,a− b,a⊙ b]) (12.81)

其中，⊙表示逐元素乘法，g(a,b) 用于衡量两种表示之间的关联程度。基于上述匹配函数，DFN 模型会计算每

个未点击行为的负向注意力权重：

αi =
exp(g(fd,ui))∑nu

j=1 exp(g(fd,uj))
(12.82)
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并通过加权求和得到结合显式负反馈的未点击行为表示：

fud =

nu∑
i=1

αiui (12.83)

在这一过程中，显式不喜欢反馈为注意力计算提供了参照，使模型能够从大量未点击行为中提取与用户负向兴

趣更相关的部分。

类似地，DFN 模型再利用点击反馈表示 fc，提取未点击序列中可能蕴含的正向兴趣。其注意力权重定义为

βi =
exp(g(fc,ui))∑nu

j=1 exp(g(fc,uj))
(12.84)

相应的正向偏好表示为

fuc =

nu∑
i=1

βiui (12.85)

通过这一步处理，原本统一的未点击行为被进一步分解为两种不同的兴趣线索：fuc 强调与已知正向反馈相关的

行为，fud 则强调与已知负向反馈相关的行为。这里的区分并不意味着模型能够获得每个未点击行为的真实偏好

标签，而是通过不同反馈之间的关联，为含噪的隐式反馈提供更细粒度的表示。

最终，DFN 模型将内部反馈交互和外部反馈交互得到的五种表示组合起来，构成精炼后的反馈特征：

fFeed = Concat (fc, fd, fu, fuc, fud) (12.86)

其中，fc 和 fd 分别来自点击行为与显式不喜欢行为，是相对直接的正向和负向反馈表示；而 fu、fuc 和 fud 则与

曝光未点击行为有关，分别保留其整体信息以及经正向、负向反馈引导后提取的偏好信息。这种结构的关键并

不是简单增加行为序列的数量，而是让不同质量、不同语义的反馈信号相互补充，从而尽可能减少单独依赖点

击或未点击标签所带来的偏差。

在得到精炼的反馈特征后，DFN 模型还需要将其与用户画像、目标物品属性及推荐场景等信息进行融合。因

此，DFN 模型构建了由 Wide、FM 和 Deep 三个组件组成的特征交互模块，分别从显式线性关系、二阶特征交互

和高阶非线性关系三个角度学习组合特征。该设计与 Wide & Deep、DeepFM 等经典 CTR 预估模型的思路相似，

但 DFN 模型将前面提取的多种反馈表示也纳入了特征交互过程，使得用户行为中的正负偏好能够与常规特征共

同影响最终预测结果。

假设原始输入特征被划分为 m 个字段，分别记为

X = {x1, x2, . . . , xm} (12.87)

这些字段包括用户属性、物品属性、推荐上下文等信息。经过相应的特征编码与嵌入查表之后，每个字段会得到

一个稠密向量 fi。将原始特征表示与五种反馈表示组合，则可以构造出 FM 组件的输入：

F ′ = {f1, . . . , fm, fc, fd, fu, fuc, fud} (12.88)

因此，FM 组件一共接收 m+5 个特征向量，可以进一步学习常规输入特征与不同反馈表示之间，以及不同反馈

表示彼此之间的二阶交互。

Wide 组件主要用于建模各个特征字段与预测目标之间的直接关系。对于第 i 个字段，其线性输出为

yWide,i = w⊤
i xi + bi (12.89)

其中 xi 表示该字段经过编码后的输入，wi 和 bi 分别为对应的线性权重与偏置。将所有字段的线性输出组合起

来，可得到

yWide = Concat (yWide,1, . . . ,yWide,m) (12.90)

Wide 组件能够保留特征与预测结果之间的直接关联，为模型提供相对简单、可学习的线性表达路径。

在此基础上，FM 组件进一步显式建模不同特征表示之间的二阶交互。DFN 模型使用 Bi-interaction 形式，将

所有特征向量两两进行逐元素乘法，再对交互结果求和：

yFM =
∑

1≤i<j≤m+5

f ′i ⊙ f ′j (12.91)
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其中，f ′i , f
′
j ∈ RK 表示 F ′ 中的特征向量，K 为嵌入维度。与逐一计算全部特征对并将结果分别保留的方式相比，

这种结构将各个二阶交互结果压缩到统一的向量中，从而控制交互表示的维度。由于输入集合中包含精炼后的

反馈特征，FM 组件不仅可以学习用户属性与物品属性之间的交互，还可以学习历史反馈与当前候选物品之间的

二阶关联。

为了进一步捕获高阶非线性关系，DFN 模型还引入了 Deep 组件。DFN 模型将原始特征嵌入和反馈特征拼

接为初始输入，即：

f (0) = Concat (f1, . . . , fm, fFeed) (12.92)

随后使用两层 MLP 进行非线性特征变换：

f (l+1) = ReLU
(
W(l)f (l) + b(l)

)
, l = 0, 1 (12.93)

其中，W(l) 和 b(l) 分别表示第 l 层的权重矩阵与偏置，最终得到的高阶特征表示为

yDeep = f (2) (12.94)

Deep 组件可以对多个字段及反馈表示进行多层非线性组合，弥补线性模型和显式二阶交互在复杂特征关系建模

方面的不足。

最后，DFN 模型将三个组件的输出拼接，得到用于预测的聚合特征表示：

y = Concat (yWide,yFM,yDeep) (12.95)

与只把原始特征交给 Wide、FM 和 Deep 组件的传统架构相比，DFN 模型通过在特征交互之前引入深度反馈建

模，使得不同类型的用户反馈以结构化的表示进入后续预测网络。这一设计将反馈关系建模与常规特征交互结

合起来，使最终的 CTR 预估既能利用用户、物品和上下文特征，也能利用历史行为中提炼出的正负偏好信息。

在优化阶段，DFN 模型根据样本的实际反馈类型构建联合损失函数。假设点击样本集合、曝光未点击样本

集合和显式不喜欢样本集合分别为 Sc、Su 和 Sd，训练样本总数为 N。模型首先根据聚合特征计算点击概率：

p(x) = σ
(
w⊤
p y
)

(12.96)

其中，wp 为输出层权重，σ(·) 为 Sigmoid 函数。对于点击样本，模型希望提高预测概率。对于曝光未点击和显

式不喜欢样本，则在最终预测目标中将其作为负样本处理。由此得到的联合损失如下：

L = − 1

N

(
λc
∑
x∈Sc

log p(x) + λu
∑
x∈Su

log(1− p(x)) + λd
∑
x∈Sd

log(1− p(x))

)
(12.97)

其中，λc、λu 和 λd 分别用于调节三类反馈损失的权重。不同类型反馈的样本规模、可靠性和训练目标并不相

同，因此需要合理设置损失权重，以避免某类反馈由于数量过多而主导优化过程。

这里需要区分两个层面的设计。对于最终的 CTR 预测目标，未点击行为仍然作为负样本参与损失计算。而

在反馈表示学习过程中，DFN 模型并不将所有未点击行为都视为同等可靠的负向证据，而是通过点击和显式不

喜欢反馈的引导，从中分别提取潜在的正向与负向偏好。前者负责定义最终预测任务，后者则通过改进输入表

示，帮助模型更充分地利用含噪的隐式反馈。DFN 模型通过联合优化最终损失，使得反馈交互模块与特征交互

模块能够共同学习服务于点击率预测的特征表示。

从整体设计来看，DFN 模型将多种反馈关系建模与传统深度 CTR 预估架构结合起来。Wide 组件保留显式

的线性特征关系，FM 组件负责二阶特征交互，Deep 组件则学习更高阶的非线性组合。在此基础上，反馈交互

模块进一步处理不同类型历史行为之间的关系。其中，内部交互利用目标物品与同类历史行为之间的关联提取

反馈表示，外部交互则利用相对可靠的正负反馈，对数量庞大但含噪的未点击行为进行进一步建模。与只以点

击行为为主要监督信号的模型相比，这种架构能够从更丰富的行为证据中学习用户偏好，并将其转化为主预测

网络可以利用的特征。

除此之外，DFN 模型也体现了工业级精排模型设计中的一个重要方向：在保持 CTR 预测目标不变的基础上，

通过专门的反馈建模模块来改善主网络的输入表示，而不只是不断增加 DNN 的层数或调整特征交互结构。不

过，与 DeepMCP 模型中部分辅助网络主要在离线训练阶段发挥作用、线上仅保留预测子网络的方式不同，DFN
模型产生的精炼反馈特征会直接参与最终 CTR 预估。因此，在线推断时仍需要处理相应的历史行为序列，并执
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行反馈交互与特征融合计算。这意味着其收益不仅取决于反馈表示的质量，也需要结合行为序列的长度、注意

力计算开销、线上延迟预算等工程约束进行权衡。对于工业级推荐系统而言，真正有效的架构设计并不是无条

件地引入更多行为或更复杂的交互模块，而是根据反馈的可靠性和预测任务的需要，建立合理的行为建模与特

征融合机制，并在预估精度、计算成本和线上服务效率之间取得平衡。

12.4.2 多任务学习的模型架构

从前一节介绍的 DLRM、DeepMCP 和 DFN 模型可以看出，工业级精排模型的架构设计可以从不同角度展

开。DLRM 模型通过显式建模特征之间的二阶交互，并结合顶部 MLP 学习高阶非线性关系，体现了低阶交叉与

高阶交叉相结合的建模思路。DeepMCP 模型通过引入匹配子网络和相关性子网络，利用辅助任务改善主预测网

络的特征表示，体现了主网络与辅助网络相结合的架构思路。DFN 模型则进一步对不同类型的历史反馈进行交

互建模，并将提取出的偏好表示与常规特征融合，体现了序列建模与特征交互相结合的架构思路。上述这几类

设计通常并不是相互排斥的。在实际工业级推荐系统中，一个精排模型既可以使用结构化的特征交互模块，也

可以引入辅助网络改善表示学习，还可以结合用户行为序列提取兴趣信息，从而形成更加完整的模型架构。

除了特征交互、辅助任务以及行为序列建模之外，精排模型还需要考虑不同预测目标之间的关系。在短视

频推荐中，用户的行为反馈可能包括点击、有效播放、长播、完播、点赞、评论、分享和关注等多种类型，同时

还存在曝光后未点击、快速滑过等隐式负反馈。这些反馈在数据规模、获取成本、可靠性和业务价值等方面存在

明显差异，也分别反映了用户兴趣的不同侧面。例如，点击主要反映用户是否愿意进一步消费某个物品，有效

播放和观看时长反映用户的内容消费情况，而点赞、评论和分享等行为则体现了不同程度的主动交互意愿。仅

使用其中一种行为作为训练目标，可能难以全面刻画推荐结果的质量。

针对这一问题，工业推荐系统通常会同时建模多个相关的预测目标，并通过共享部分网络参数，在不同任

务之间传递有价值的信息。例如，一个精排模型可以同时预估点击、有效播放、长播和点赞等目标，再根据具体

的业务策略使用相应的预测结果。这种通过共享模型结构、联合优化多个相关预测目标来学习特征表示的方式，

就是多任务学习（Multi-Task Learning）。需要注意的是，多种行为反馈的存在并不意味着必须采用多任务学习：

当这些反馈被构造成独立的预测目标，并在同一模型中联合训练时，多任务学习架构才真正发挥作用。

多任务学习的关键在于如何处理不同任务之间的共享与差异。一方面，相关任务往往具有共同的输入特征

和部分一致的兴趣信号，通过共享参数可以提高数据利用效率，并使数据较少的任务从其他任务中受益。另一

方面，不同任务的优化目标并不完全一致，甚至可能存在一定冲突。如果所有任务被迫使用完全相同的中间表

示，某个任务所需要的特征可能受到其他任务的干扰；反过来，如果每个任务完全独立建模，又会失去任务之

间共享信息的机会。因此，多任务学习架构的核心问题，是如何在共享信息与保留任务特异性之间取得平衡。

本节介绍几种经典的多任务学习模型架构，包括 MMoE 和 PLE 模型。它们分别通过任务独立门控、共享与

任务专属专家的组合，以及分层渐进式参数分离等方式，探索不同任务之间更灵活的参数共享机制。至于多任

务学习的训练目标、梯度冲突、任务权重以及多场景建模等更广泛的问题，将在后续第 21 章《多目标与多场景

建模》中进一步讨论。

12.4.2.1 MMoE模型

MMoE（Multi-gate Mixture-of-Experts）模型源自于谷歌发表在 KDD 2018 会议的论文《Modeling Task Rela-
tionships in Multi-task Learning with Multi-gate Mixture-of-Experts》[13]。MMoE 模型针对多任务学习中的参数共

享问题，在共享专家网络的基础上，为每个任务设置独立的门控网络，使得不同任务能够根据输入特征，自适

应地组合不同专家的输出。与所有任务固定共享同一个底层网络的方式相比，这种设计可以更灵活地表达任务

之间的相关关系，并在控制额外参数规模的同时，为不同任务保留一定的建模差异。

如图12.12所示，MMoE 模型建立在混合专家模型（Mixture-of-Experts，MoE）的基础之上。MoE 的基本思

想是使用多个专家网络分别处理输入，再通过门控网络生成不同专家的组合权重，根据输入内容动态融合专家

输出。假设输入特征为 x，模型包含 n 个专家网络，分别记为 f1, . . . , fn，门控网络输出的权重向量为 g(x)，则
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图 12.12: MMoE 模型的网络结构。

MoE 的输出可以表示为

fMoE(x) =

n∑
i=1

gi(x)fi(x) (12.98)

其中，gi(x) 表示第 i 个专家对应的融合权重，并满足
n∑
i=1

gi(x) = 1, gi(x) ≥ 0 (12.99)

通常来说，门控网络会通过 Softmax 函数将各个专家的得分转换为归一化的权重。由于专家网络学习不同的特

征变换，而门控网络决定这些变换如何组合，模型便能够根据输入样本的不同特点，动态调整各个专家的贡献。

在深度网络中，MoE 模型还可以作为一个可训练的网络层，接收上一层的特征表示，并将融合后的输出传

递给后续网络。在这种结构下，专家网络、门控网络和后续预测层可以通过端到端的训练来进行共同优化。不

过，传统 MoE 模型本身并不能直接解决多任务学习中的参数共享问题，即：�
笔记如果多个任务共用同一组专家及同一个门控网络，那么它们仍然需要使用相同的专家组合方式，难以充分

适应任务之间的差异。

为了解决这一问题，MMoE 模型在共享专家网络的基础上，为每个任务分别设计独立的门控网络。假设模

型需要同时学习 T 个任务，包含 n 个共享专家，则第 k 个任务的门控网络根据输入特征生成对应的专家权重为：

g(k)(x) = softmax
(
W(k)

g x
)
, k = 1, . . . , T (12.100)

其中，W
(k)
g 为第 k 个任务对应的门控网络参数。如果输入特征的维度为 d，则 W

(k)
g ∈ Rn×d；g(k)(x) ∈ Rn 表

示该任务对各个专家的融合权重。每个专家网络接收相同的输入特征，并学习不同的特征变换：

ei = fi(x), i = 1, . . . , n (12.101)

MMoE 模型通常采用结构相同但参数独立的多层感知机（MLP）作为专家网络，并通过 ReLU 等激活函数实现

非线性映射。对于第 k 个任务，模型根据对应的门控权重对所有专家的输出进行加权求和，就可以得到该任务

专属的融合表示：

f (k)(x) =

n∑
i=1

g
(k)
i (x)ei (12.102)

虽然不同的任务使用的是同一组专家，但由于不同任务之间门控网络的参数彼此独立，即使输入特征相同，各

任务也可以生成不同的专家权重，从而形成不同的特征组合。

在获得任务专属的融合表示之后，MMoE 模型通常为每个任务设置独立的塔网络（Tower），将融合表示映

射为相应的预测结果：

ŷk = hk

(
f (k)(x)

)
, k = 1, . . . , T (12.103)

其中，hk(·) 表示第 k 个任务的塔网络。对于点击率、有效播放率、点赞率等二分类预估任务，塔网络可以通过

全连接层和 Sigmoid 函数输出对应的预测概率。而对于其他类型的预测目标，则可以采用与目标相匹配的输出
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层和损失函数。

以短视频精排为例，一个模型可以同时预估点击、有效播放和点赞三个目标。三个任务接收相同的用户、物

品及上下文特征，并共享同一组专家网络，但点击任务、有效播放任务和点赞任务分别具有独立的门控网络。因

此，点击任务可以更多地使用有助于判断用户是否愿意点击的专家表示，有效播放任务可以更多地依赖与内容

消费相关的特征组合，而点赞任务则可以选择更适合描述主动交互意愿的专家表示。这里的关键并不是预先人

为指定某个专家只负责某一种行为，而是通过数据驱动的联合训练，让各任务学习适合自身目标的专家组合。

从网络结构上看，MMoE 模型可以视为在共享专家层与各任务塔网络之间引入了一个任务相关的动态融合

过程。为了进一步理解这一设计的作用，可以将其与 Shared-Bottom 和 One-gate Mixture-of-Experts（OMoE）模

型进行比较。在 Shared-Bottom 模型中，所有任务共享同一个底层网络，其输出再分别输入各任务独立的塔网络。

该结构能够利用任务之间的共性，但所有任务必须使用相同的底层表示。当不同任务的关注重点存在明显差异

时，共享表示可能难以同时满足所有任务的需求。OMoE 模型在共享专家网络的基础上，只设置一个供所有任

务共同使用的门控网络。它能够根据输入动态组合专家，相比固定的共享底层网络更加灵活，但不同任务仍然

依赖同一组门控权重，因此对于相同输入会采用相同的专家组合。MMoE 则进一步将一个共享门控网络扩展为

多个任务专属的门控网络，使每个任务都能够在共享专家的基础上形成自己的特征组合。三者在参数共享机制

上的区别如下所示：

Shared-Bottom: f (k)(x) = f(x)

OMoE: f (k)(x) =

n∑
i=1

gi(x)fi(x)

MMoE: f (k)(x) =

n∑
i=1

g
(k)
i (x)fi(x)

(12.104)

上述这三种结构的主要区别并不在于是否使用多个专家，而在于各个任务能否自主决定如何组合共享表示。Shared-
Bottom 固定共享底层网络，OMoE 允许根据输入动态选择专家组合，但所有任务共享同一组门控权重；MMoE
则同时根据输入特征和任务身份调整专家组合，为任务之间的参数共享提供了更大的灵活性。

从任务关系的角度来看，MMoE 模型的优势在于能够根据不同任务之间的关联程度，学习不同的参数共享

方式。如果两个任务具有相似的优化目标和数据规律，其门控网络可能为相同的专家分配较高权重，使二者共

享更多有用的表示。而如果两个任务之间的差异较大，门控网络则可以学习不同的专家权重组合，减少不适合

当前任务的特征变换对预测结果的影响。因此，任务之间的关联不需要完全依赖人工设定，而是可以通过门控

网络在训练过程中逐步学习。

需要注意的是，MMoE 模型并没有为每个任务分别构建完整的专家网络，而是让所有任务共享专家，仅增

加各任务对应的门控网络及任务塔。相较于为每个任务完全独立地训练模型，这种方式能够在保留一定任务差

异的同时，控制模型整体的参数规模。尤其是在多任务数量增加时，门控网络通常只引入相对有限的额外参数。

因此，MMoE 模型可以在共享学习能力与模型复杂度之间取得较好的平衡。

在训练阶段，MMoE 模型利用各任务对应的监督标签计算损失，并联合优化专家网络、门控网络和任务塔。

假设第 k 个任务的标签为 yk，预测结果为 ŷk，对应的损失函数为 Lk，则模型整体的训练目标可以写为

LMMoE =

T∑
k=1

λkLk(yk, ŷk) (12.105)

其中，λk 为第 k 个任务的损失权重，用于调节不同任务对联合优化的影响。对于 CTR、有效播放率和点赞率等

二分类任务，每个任务通常会采用二元交叉熵损失。不同任务的梯度会共同更新共享专家，而各自任务的门控

网络与任务塔也会根据对应任务的训练目标来进行调整。这样模型既能够利用多个任务的监督信号学习通用特

征表示，又能够通过不同的门控权重形成任务相关的特征组合。

不过，MMoE 模型也并不意味着任务越多，模型效果就一定会越好。一方面，不同任务之间的关联程度可

能并不相同，部分任务甚至会产生相互冲突的优化信号；另一方面，虽然门控网络能够调整专家的使用比例，但

所有任务仍然共享同一组专家，任务之间依旧存在潜在的参数竞争。此外，标准 MMoE 模型中的 Softmax 门控
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通常会为所有专家分配权重，加权融合并不意味着只计算少数专家，因此它的主要优势是增强参数共享的灵活

性。在实际的工业级推荐系统中，算法工程师仍然需要结合不同任务之间的关系、损失权重、专家数量以及线上

资源的预算情况来进行合理的设计。

总的来说，MMoE 模型通过任务独立的门控网络改善了共享专家的组合方式，但其所有任务仍然依赖同一

组共享专家。如果任务之间的差异较大，只依靠单纯地调整门控权重可能不足以完全消除多任务之间负迁移的

问题。后续的 PLE 模型进一步引入共享专家与任务专属专家的区分，并通过分层结构逐步调整不同任务之间的

信息共享程度，从而更加显示地在模型结构层面处理任务共性与任务差异之间的关系。

12.4.2.2 CGC模型与 PLE模型

PLE（Progressive Layered Extraction）模型源自于腾讯科技发表于RecSys 2020会议的论文《Progressive Layered
Extraction (PLE): A Novel Multi-Task Learning (MTL) Model for Personalized Recommendations》[19]。PLE 模型针

对工业推荐系统多任务学习中的负迁移问题，通过显式区分共享专家与任务专属专家，并在多层网络中逐步分

离不同任务的特征表示，改善不同任务之间的信息共享与参数干扰问题。

在工业级推荐系统中，多任务学习的精排模型通常包含离线训练和在线推理两个阶段，其整体流程如图 12.13
所示。在离线阶段，精排模型根据用户历史行为及对应标签，联合训练点击、观看、互动等多个预测任务；在在

线阶段，精排模型根据当前请求输出各个任务的预测结果，再由排序策略将不同的预测结果组合为最终的排序

分数。例如，在短视频推荐中，可以根据点击率、有效播放率、完播率和互动率等预测结果来构建综合的排序分

数，并通过线上实验调整不同目标的权重。因此，多任务学习不仅需要提高各个预测目标的精度，还需要考虑

不同任务之间的关联，以及它们对最终排序效果的共同影响。

图 12.13: 多任务学习的排序系统离线训练和在线推理框架。

多任务学习的一个核心挑战是负迁移（Negative Transfer），即共享信息并不一定能够使所有任务同时受益。

PLE 方法进一步分析了工业推荐中的跷跷板现象（Seesaw Phenomenon）：一个任务的效果得到改善时，另一个任

务的效果却可能下降，使得模型难以同时超越各自独立训练的单任务模型。以视频推荐中的有效播放率（VTR）

和观看完成比例（VCR）为例，VTR 通常是判断一次播放是否达到有效观看标准的二分类任务，而 VCR 则用于

回归预测观看完成比例。两者虽然都与观看行为有关，但其相关关系并不简单。其中有效播放的标签会受到播

放行为和观看时长的共同影响，而自动播放、主动点击等不同场景中的行为分布也可能存在差异。因此，不同

任务之间的关联不仅取决于任务本身，还可能随输入样本和推荐场景而发生变化。

早期的 MMoE 模型通过任务独立的门控网络，使不同任务能够动态组合共享专家，已经比简单的底层参数
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共享网络更加灵活。但在 MMoE 模型中，所有任务仍然使用同一组专家网络。当不同任务的需求存在明显差异

时，共享专家仍然有可能引入不适合某个任务的特征信息。PLE 模型针对这一问题提出了改进方案：

定义 12.8

♣

PLE 模型不仅允许不同任务采用不同的特征组合，还显式区分共享知识与任务专属知识，并通过多层网

络逐步完成信息提取与任务分离。

与 MMoE 模型相比，PLE 模型首先引入了定制门控控制（Customized Gate Control，CGC）模块，在共享专

家之外，为每个任务设置专属专家。然后 PLE 模型进一步将多个 CGC 模块逐层堆叠，形成完整的 PLE 模型架

构，如图 12.14 所示。

图 12.14: PLE 模型的网络结构。

PLE 模型中 CGC 模块的核心设计是将专家划分为两类，即共享专家负责学习多个任务共同需要的特征模

式，而任务专属专家则侧重提取特定任务所需要的信息。假设任务数量为 T，共享专家数量为 ms，任务 k 的专

属专家数量为 mk。共享专家和任务专属专家的输出分别记为

es,i = fs,i(x), ek,i = fk,i(x) (12.106)

其中，x 为输入特征表示，fs,i 和 fk,i 分别表示共享专家与任务专属专家网络。对于任务 k，CGC 模块仅将共享

专家和该任务自身的专属专家作为门控网络的候选输入。门控网络根据输入特征计算各个专家的组合权重：

gk(x) = softmax
(
W(k)

g x
)

(12.107)

其中，W
(k)
g 为任务 k 的门控参数。将权重与对应专家输出进行加权融合，可得到任务 k 的表示：

hk =

ms∑
i=1

gk,s,i(x)es,i +

mk∑
i=1

gk,k,i(x)ek,i (12.108)

其中，gk,s,i 和 gk,k,i 分别表示任务 k 分配给共享专家和自身专属专家的权重。融合后的表示再输入对应的任务
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塔网络，得到最终的预测结果：

ŷk = tk(hk) (12.109)

其中，tk 表示任务 k 的任务塔网络，用于将融合后的任务表示映射为最终预测结果。

CGC 模块的结构如图 12.15 所示。与 MMoE 模型中所有任务都可以访问全部共享专家的设计不同，CGC 模

块通过限制任务塔能够访问的专属专家，避免某个任务直接使用其他任务的专属表示。与此同时，共享专家仍

然能够接受多个任务的训练信号，从而保留跨任务知识迁移的能力。需要注意的是，CGC 模块中还可以设置共

享门控网络，将共享专家与各任务的专属专家进行融合，以形成供下一层使用的共享表示。这样，模型既能为

每个任务提取专属信息，也能持续汇集不同任务之间具有共性的知识。

图 12.15: PLE 模型中的 CGC 模块网络结构。

在 CGC 模块的基础上，PLE 模型进一步引入多层专家与门控网络，将不同任务的表示逐层提取和分离。它

的核心思想如下：

定义 12.9

♣

PLE 模型网络底层学习到的特征通常同时包含通用信息与任务相关信息，仅在单层网络中将二者完全区

分，未必能够充分利用不同任务之间的关联。

因此，PLE 模型在每一层中同时保留共享专家和任务专属专家，并分别通过任务门控网络与共享门控网络

完成特征融合。然后，融合之后的任务表示和共享表示再传递给更高层的专家网络，逐步形成更加抽象的特征

表示。具体而言，假设第 j 层的任务 k 表示为 h
(j)
k ，共享表示为 h

(j)
s 。在该层中，任务 k 的门控网络以较低层对

应的任务表示为输入，对共享专家和任务 k 的专属专家进行选择与融合；而共享门控网络则综合当前层的共享

专家与各任务专属专家的输出，生成新的共享表示。我们可以将这一过程概括为

h
(j)
k = G

(j)
k

(
h
(j−1)
k ,h(j−1)

s

)
h(j)
s = G(j)

s

(
h(j−1)
s ,h

(j−1)
1 , . . . ,h

(j−1)
T

) (12.110)

其中，G
(j)
k 表示任务 k 在第 j 层的专家融合过程，G

(j)
s 表示共享分支的专家融合过程。这里的符号是对逐层路

由过程的概括，具体实现通过各层的专家网络与 Softmax 门控完成。最终，各个任务的高层表示分别输入对应的

任务塔，得到对应目标的预测结果。

通过上述这种渐进式的提取结构，PLE 模型并不是从网络底层开始就将所有任务完全隔离，而是在共享信

息与任务专属信息之间建立逐层调整的机制。共享分支可以持续吸收不同任务中具有共性的特征，而任务分支
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则逐渐形成更加符合自身预测目标的表示。与单层的 CGC 模型相比，多层 PLE 模型能够进一步处理更高层次

的特征关系。而与传统的 MMoE 模型相比，PLE 模型则通过显式区分共享专家和任务专属专家，减少不同任务

之间不必要的信息干扰。

图 12.16进一步对比了 PLE 模型与其他多任务学习模型在网络路由方面的区别。左侧展示了单层多任务模

型，包括 Hard Parameter Sharing、Asymmetry Routing、Customized Sharing 和 CGC 等结构；右侧则展示了多层共

享机制，包括 Cross-Stitch Network、Sluice Network、ML-MMOE 和 PLE 等模型。不同结构的主要区别在于共享

表示如何生成、任务专属信息从何处提取，以及任务之间的信息如何在不同网络层之间传递。PLE 模型通过共

享专家与任务专属专家的逐层组合，实现渐进式的信息共享与任务分离。

图 12.16: PLE 模型与传统模型在网络路由方面的对比。

在训练阶段，PLE 模型与其他多任务学习模型一样，通过联合优化各任务的损失函数来更新共享参数和任

务专属参数。假设任务总数为 T，第 k 个任务的损失为 Lk，其损失权重为 λk，则多个任务联合的优化目标可以

写为如下形式：

LPLE =

T∑
k=1

λkLk (12.111)

不过，工业级推荐场景中的不同任务往往具有不同的样本空间。例如，用户只有在点击物品之后才可能产生评

论或分享行为，因此评论和分享任务的有效训练样本通常只是点击样本的子集。在实际训练时，我们应该只在

样本属于相应任务的有效样本空间时才计算该任务的损失函数，并根据有效样本数量进行归一化，避免将不适

用的标签直接作为负样本。与此同时，不同任务的损失权重也可能会影响多任务联合优化的方向，在实际系统

中还可以根据训练过程去手动或自动地调整不同任务的损失权重，从而适应不同任务对模型优化的影响。

总体而言，PLE 模型在 MMoE 的任务独立门控思想之上，进一步通过 CGC 模块显式区分共享专家和任务

专属专家，并利用多层渐进式路由逐步提取通用知识与任务特异性信息。它所解决的核心问题不是简单增加专

家数量或网络深度，而是让不同任务能够在共享有价值信息的同时，减少相互干扰。在点击、观看、互动等目

标之间存在复杂关联的工业推荐场景中，这种结构为缓解负迁移和跷跷板现象提供了一种有效的架构设计思路。

不过，PLE 模型并不能保证所有任务都同时获得提升，它的实际效果仍取决于任务之间的相关性、专家网络的

容量、损失权重以及训练数据的质量。在一些推荐场景中，PLE 模型的效果可能优于 MMoE 模型，而在其他的

推荐场景中，PLE 模型可能并不具备明显优势，甚至可能出现部分任务性能下降的情况。因此，在实际落地部

署过程中，具体是使用 MMoE 模型还是 PLE 模型最终还是得以线上 A/B 测试的结果为准。

12.4.2.3 多任务学习模型架构的总结与讨论

通过前面几个小节对 MMoE、CGC 和 PLE 模型的介绍，我们可以看到，多任务学习模型架构的演进始终围

绕一个核心问题展开，即：�
笔记如何在多个预测任务之间共享有效的信息，同时减少不同任务之间的相互干扰。

Shared-Bottom 模型通过共享底层网络实现参数复用；MMoE 模型进一步引入任务独立的门控网络，使各个

任务能够动态组合共享专家；而 PLE 模型则通过显式区分共享专家与任务专属专家，并逐层调整不同任务之间

的信息共享方式，进一步提高参数共享的灵活性。这些模型虽然采用了不同的网络路由机制，但目标都是在任

务共性与任务差异之间取得更合理的平衡。
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在实际工业级推荐系统中，即使采用了 MMoE 或者 PLE 这样的复杂网络结构，也不意味着所有预测任务都

能同时获得提升。多任务学习始终绕不开不同任务学习过程中存在的跷跷板效应。因此，多任务学习的精排模型

不能仅以整体损失下降作为判断模型是否有效的标准，而需要分别观察各任务的离线指标及线上业务指标。如

果一个模型提升了观看时长预测的 AUC，却导致点击或互动任务显著退化，即使总体损失有所下降，也未必能

够带来更好的线上排序效果。对于最终由多个预测结果组合而成的排序分数，还需要关注各任务之间的权衡关

系，以及不同任务的改善是否真正转化为整体推荐收益。

12.4.2.3.1 门控网络的训练问题与专家退化 除此之外，MMoE 和 PLE 模型通过门控网络为不同任务提供了更

加灵活的专家组合方式，但门控机制本身也引入了新的训练问题。理解这些问题时，需要区分专家输出退化与

专家路由坍缩这两类相关但并不完全相同的现象。

一方面，门控网络可能将过多的权重分配给少数几个专家，使其他专家长期得不到充分利用。这通常称为

专家路由坍缩（Routing Collapse）。例如，在训练初期，如果某个专家因为初始化或输入分布的原因取得了略

好的预测效果，门控网络可能逐渐提高该专家的权重。随着训练的继续进行，该专家获得更多梯度并进一步增

强，而其他专家得到的训练信号相对减弱，最终形成少数专家占据主要权重的现象。对于标准的 MMoE 模型而

言，Softmax 通常仍会给其他专家分配非零权重，因此这里的坍缩更多表现为专家贡献严重不均，而不一定意味

着其他专家完全不参与计算。

另一方面，即使门控权重没有明显集中在少数专家上，专家自身的输出也可能出现退化。例如，采用 ReLU
激活函数的专家可能在大量输入上产生接近全零的输出，使得其表示能力受到限制。不同专家的输出分布如果

存在很大差异，门控网络也可能难以充分利用这些专家。此类问题可以称为专家表示坍缩或专家退化。需要注

意的是，专家输出大量为零、门控权重集中，以及不同任务争用共享专家，是不同层面的问题，不能仅凭某一个

门控统计量就认定模型已经发生了专家坍缩。

针对上述问题，工业系统中通常会从精排模型的网络结构、门控优化和专家正则化等多个方面进行改进。首

先，可以对专家输出或专家隐藏层进行 Layer Normalization 等归一化处理，降低不同专家之间的输出尺度差异；

也可以采用 Swish 等激活函数，减少 ReLU 在部分输入区域内长期输出零值所造成的训练问题。归一化和激活函

数的选择需要结合专家网络结构进行验证，因为过强的归一化同样可能改变专家原本需要学习的表示分布。

其次，可以调整门控网络的初始化、学习率和 Softmax 温度，降低训练初期门控权重过早集中到少数专家的

风险。假设第 k 个任务对第 i 个专家的门控得分为 a
(k)
i ，则门控权重可以写为

g
(k)
i =

exp(a
(k)
i /τ)∑M

j=1 exp(a
(k)
j /τ)

(12.112)

其中，M 为专家数量，τ 为 Softmax 温度。当 τ 较小时，权重分布更容易集中于少数专家。适当提高温度可以让

早期的专家组合更加平滑，但也可能削弱模型后续形成任务专属路由的能力。因此，温度并不是越大越好，应

该结合训练阶段和专家使用情况进行调节。

此外，我们还可以通过辅助的负载均衡损失或门控熵正则化等方法，来改善专家使用过度集中的问题。以

负载均衡为例，假设一个批次包含 B 个样本，第 b 个样本对第 i 个专家的门控概率为 gi(xb)，可以定义专家的平

均权重为

Ii =
1

B

B∑
b=1

gi(xb) (12.113)

在希望避免专家过度集中的情况下，可以引入如下正则项：

Lbal = M

M∑
i=1

I2i − 1 (12.114)

当各专家的平均权重完全均匀时，该项为零；反之，当权重集中于少数专家时，该项将增大。另一种方法是直接

提高门控分布的熵，避免训练初期形成过于尖锐的权重分布。这些方法可以与主任务损失联合优化，但其作用

主要是约束专家使用模式。

在实际的工业级推荐系统中，也不宜简单要求所有专家在任何情况下都具有相同的使用率。不同专家可能
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逐渐形成不同的功能分工，某些专家在特定任务或特定样本群体上承担更多工作本身是合理的。如果负载均衡

约束过强，反而可能阻碍这种差异化分工。因此，通常需要结合门控权重分布、专家输出范数、激活值分布、梯

度大小以及不同任务的预测指标判断是否存在实际问题，再决定是否引入正则化。

除了上述方法外，还可以使用门控 Dropout 或噪声扰动的方法来降低模型对少数专家的过度依赖，或者通过

专家输出之间的去相关约束促进专家学习不同的表示。这些方法各有侧重，负载均衡主要改善专家的使用分布，

门控正则化主要约束权重分布，输出归一化和激活函数改造则主要改善专家自身的表示质量。在实际应用中，我

们应该根据观察到的问题类型来选择相应的优化手段，并通过线上的消融实验来确认优化方法具体的作用。

MMoE 和 PLE 模型的另一个训练特点是，门控网络与专家网络之间存在紧密的梯度耦合。门控权重决定哪

些专家的输出对任务预测产生更大影响，而专家的预测表现又会反过来影响门控权重的更新方向。在多个任务

共同训练时，这种交互还会受到不同任务梯度的共同影响。因此，相比结构简单的共享底层网络，带有门控的

精排模型有时候会表现出更加敏感的训练动态，例如收敛速度下降、专家使用率随训练过程发生明显变化，或

者个别任务的门控分布过早集中等现象。不过，这并不意味着引入 Gate 必然降低收敛速度，实际表现仍然取决

于专家数量、网络规模、数据分布、优化器以及参数初始化等因素。

除了通过常规的门控正则化改善训练稳定性，我们还可以进一步调整门控网络的设计，使专家选择过程更

直接地反映任务自身的需求。传统 MMoE 模型通常使用输入特征生成门控权重：

g(k)(x) = softmax
(
W(k)

g x
)

(12.115)

这种方式虽然允许不同任务采用不同的门控参数，但门控的得分主要由输入特征经过线性或非线性变换得到，并

没有显式地将任务网络已经学习到的高层语义表示作为专家选择的参照。因此，对于具有明显差异的预测目标，

可以进一步考虑将任务的高层表示引入 MMoE 模型的门控过程，让专家选择不仅取决于输入样本，还与任务自

身所需要的语义信息相关。

12.4.2.3.2 MMoE门控改造方案 在实际系统的多任务模型迭代中，还可以进一步改造 MMoE 模型中的门控机

制，使专家选择过程能够利用任务塔已经学习到的高层语义信息。一种可行的思路是，不再直接使用当前请求

的原始输入特征计算 Gate 权重，而是将任务塔的高层 Embedding 作为 Gate 的输入。由于该 Embedding 已经经

过相应任务的预测目标训练，因此能够包含与任务相关的抽象信息，可以为专家选择提供不同于原始输入特征

的参考。

在具体实现中，可以使用 user_id 与 item_id 作为缓存键，保存用户与物品最近一次交互时精排模型中各任

务塔产生的高层 Embedding。在当前请求到达时，根据用户和目标物品查询对应的历史表示。假设第 k 个任务最

近一次交互时的高层 Embedding 为

zcacheu,i,k ∈ Rdk (12.116)

其中，u 和 i 分别表示用户与目标物品，dk 为第 k 个任务塔顶层 Embedding 的维度。该表示反映了模型在此前

交互中针对这一用户与物品组合所形成的任务相关表示。

原始 MMoE 模型根据当前输入特征 x 计算门控权重：

g(k)(x) = softmax
(
W(k)

g x+ b(k)
g

)
(12.117)

在改造后的结构中，可以将 Gate 的输入替换为缓存的历史任务表示：

g(k)(u, i) = softmax
(
W(k)

g sg
(
zcacheu,i,k

)
+ b(k)

g

)
(12.118)

其中，W
(k)
g ∈ RM×dk，b

(k)
g ∈ RM 为可学习参数，M 为专家数量，sg(·) 表示停止梯度传播。由于门控网络的

输出维度仍然为 M，即使任务塔顶层 Embedding 的维度与原始输入特征不同，也不影响 Gate 为各个专家生成独

立的权重。

需要注意的是，该方案并不改变专家网络自身的输入。对于当前请求，专家仍然根据当前特征计算输出：

ej = fj(x), j = 1, . . . ,M (12.119)
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然后，模型根据缓存的历史任务表示所生成的门控权重，对当前专家输出进行加权融合：

hk(x, u, i) =

M∑
j=1

g
(k)
j (u, i)fj(x) (12.120)

最终，融合后的表示再输入第 k 个任务对应的塔网络，得到该任务的预测结果：

ŷk = tk (hk(x, u, i)) (12.121)

因此，这种改造的本质是将原先基于当前输入特征的门控机制，转变为基于历史任务表示的门控机制。当

前输入特征仍然决定专家网络如何提取特征，而用户与物品最近一次交互时形成的任务高层表示则用于引导不

同专家的组合方式。与通过点积对 Query 和 Key 进行匹配的注意力式门控不同，这里直接通过一个可学习的线

性映射将历史任务表示转换为各个专家的门控得分，不需要额外构造逐专家的候选表示。

从建模角度来看，这种设计的优势在于引入了具有历史语义的条件信息。传统 MMoE 模型主要根据当前样

本的输入特征计算专家权重，而任务塔的高层 Embedding 已经经过对应任务的训练，包含了模型对用户与物品

组合的抽象表示。使用该表示生成 Gate 权重，有可能使专家选择更加符合当前任务所需要的特征模式，从而减

少不适合该任务的专家表示对预测结果的干扰。同时，门控网络仍然使用可学习的参数将高层 Embedding 映射

为专家权重，因此即使缓存表示与原始输入的维度不同，也可以通过相应的投影矩阵完成适配。与增加新的专

家网络相比，这种改造主要改变门控网络的输入来源，不需要改变原有专家网络的主体结构，具有较好的工程

兼容性。

在梯度传播方面，缓存机制还使历史任务表示与当前请求的计算图相互解耦。缓存中的 Embedding 来源于

用户与物品此前一次交互时的模型计算。因此，在当前前向计算中，历史表示可以作为一个固定输入使用，不

会形成当前 Gate 输出与任务塔高层表示之间的循环依赖。对缓存表示执行 Stop Gradient，主要是明确不沿历史

表示的生成路径反向传播梯度。它并不会自动切断 Gate 自身的梯度：只要门控映射、Softmax 和后续专家融合

保持可微，当前任务的损失仍然能够反向更新 W
(k)
g 和 b

(k)
g ，使 Gate 学习如何根据历史任务表示选择更合适的

专家。

当然，这种设计也引入了需要在工程实现中考虑的问题。首先，它依赖用户与物品组合的历史缓存。对于没

有历史交互记录的用户—物品组合，模型无法获得对应的任务高层 Embedding，需要设计缓存缺失时的回退策

略，例如使用原始输入 Gate、默认表示或其他可用的历史表示。缓存命中率会直接影响该方案能够覆盖的流量

范围，因此需要结合实际推荐场景评估其适用性。

其次，缓存中的表示可能与当前模型存在一定的版本差异。历史 Embedding 通常由先前版本的模型产生，而

当前模型的专家网络和任务塔可能已经经过多轮训练更新。如果两者的表示分布发生明显变化，Gate 就可能难

以根据历史表示形成稳定的专家选择。因此，可以考虑为缓存记录模型版本和交互时间，并根据实际情况设计

缓存刷新、过期和版本切换策略。此外，历史表示主要反映此前交互时的特征与任务状态，不一定能够充分体

现当前请求中的实时上下文变化。如果上下文变化对专家选择具有较大影响，还可以进一步探索将历史任务表

示与当前输入特征结合的门控结构，但这种扩展需要通过实验确认其必要性。

此外，训练过程也需要尽可能模拟线上缓存的产生和读取方式。在离线训练时，应当确保当前样本使用的

是此前交互所产生的历史表示，避免将当前样本自身或未来交互生成的 Embedding 用作该样本的 Gate 输入，从

而引入标签泄漏或训练与推理不一致的问题。

在一些工业级场景中，这种以历史任务高层 Embedding 引导 Gate 的 MMoE 改造能够取得显著的线上 A/B
指标提升，说明在特定业务场景下，利用历史任务表示调整专家组合具有实际价值。这一结果也表明，多任务模

型的改进不一定需要增加专家数量或引入更复杂的网络路由，还可以从门控网络使用什么信息来决定专家权重

这一角度进行优化。不过，线上收益本身并不能单独证明效果完全来自历史任务语义的引入，缓存覆盖率、历

史表示的新鲜程度以及门控参数的优化过程都可能对最终效果产生影响。后续可以通过对比原始 MMoE、使用

历史任务表示的 Gate，以及不同缓存更新策略等方案，并结合各任务的线上指标、门控权重分布和缓存命中率，

进一步分析该改造的作用机制与适用边界。
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12.4.2.3.3 MMoE的后续改进方案 近年来，针对工业多任务学习中专家利用不均衡以及负迁移等问题，也出

现了进一步改进的专家网络架构。例如，HoME（Hierarchy ofMulti-Gate Experts forMulti-Task Learning at Kuaishou）

模型发表于 KDD 2025 学术会议 [21]。该工作结合快手短视频推荐中的实际训练问题，进一步总结了三类现象：

部分专家由于输出大量为零而难以有效发挥作用；共享专家可能逐渐被单个任务占据，从而退化为事实上的任

务专属专家；部分数据稀疏的任务则可能无法充分训练自身的专属专家，转而过度依赖共享专家。

针对这些问题，HoME 模型通过专家归一化（比如引入 Layer Norm 等）与 Swish 激活改善专家输出分布，通

过层级掩码机制调整任务之间的共享路径，并利用 Feature-Gate 与 Self-Gate 等机制改善不同专家获得的训练信

号。这些改进表明，工业多任务模型的优化不应只关注门控权重是否均匀，还需要同时考虑专家的有效表示能

力、不同任务对共享专家的实际占用，以及任务专属专家能否获得足够的训练信号。HoME 模型也说明，单纯增

加专家数量或叠加更多门控层，并不能保证模型的参数共享更加有效，仍然需要针对训练过程中出现的具体问

题进行结构设计。

总体而言，多任务精排模型的设计不能简单归结为选择 MMoE、PLE 或者其他某一种固定架构。更重要的

是识别实际系统中的主要瓶颈。如果多个任务缺乏有效的信息共享，可以考虑更灵活的门控机制。如果共享参

数导致明显的任务冲突，可以通过任务专属专家或渐进式分离减少负迁移。如果专家使用率严重失衡或专家表

示出现退化，则需要从输出分布、激活函数、门控优化和路由结构等方面进行针对性改进。对于任务之间存在复

杂关联的工业推荐系统，还可以进一步利用任务自身的高层表示来指导专家选择，使门控机制更直接地感知任

务差异。

无论采用哪种改造方式，最终都需要回到工业级推荐精排模型的实际目标，即不仅要提高各任务的预估精

度，还要保证这些改善能够转化为稳定的线上排序收益。在多任务学习中，网络结构提供的是更灵活的信息共

享机制。合理的架构设计需要结合任务关系、样本分布、梯度传播和专家使用情况持续迭代，并通过离线诊断与

线上 A/B 实验共同验证其有效性。

12.4.3 基于 Transformer的统一模型架构

随着 Transformer 架构和大规模预训练模型的发展，工业级推荐系统也开始探索以 Transformer 为基础的统

一模型架构。传统精排模型通常采用 Embedding & MLP 的建模范式，将用户、物品和上下文等特征映射为稠密

向量，再通过特征拼接、显式交互或多层感知机完成预测。这类方法在工业场景中取得了广泛应用，但当模型

同时处理大量异构特征、复杂的用户行为序列和多种预测目标时，特征之间的交互关系往往需要通过不同的网

络模块进行分别建模。而 Transformer 提供了另一种思路，即：

定义 12.10

♣

将不同特征或行为统一表示为一组 Token，通过注意力机制动态计算 Token之间的关联，再利用堆叠的网

络层逐步提取更高层次的表示。

上述这种设计使得 Transformer 模型不仅可以用于用户行为序列建模，也可以用于推荐精排模型中的特征交

互。一个 Token 可以对应用户属性、物品属性、上下文特征，也可以对应用户历史行为中的某个物品或某次行

为。在完成嵌入表示之后，模型通过 Self-Attention、前馈网络和残差连接等基本组件进行多层变换，最后将目标

Token、池化结果或其他聚合表示输入预测层，完成点击率、有效播放率、观看时长等目标的预估。

Transformer 的另一个重要特点是其架构具有较强的可扩展性。相较于仅依靠堆叠稠密网络增加模型容量的

方式，Transformer 可以通过增加层数、隐藏维度、注意力头数和训练数据规模提升表示能力，也可以将部分前

馈网络替换为稀疏专家网络，在控制单次前向计算量的同时扩大模型的总参数规模。随着大规模语言模型的发

展，Scaling Law（缩放定律）也为推荐模型的规模选择和训练策略提供了研究思路。不过，语言模型中的缩放

规律并不能直接视为推荐任务中的普遍规律。由于推荐数据具有高基数稀疏特征、快速变化的用户行为、多目

标监督和明显的线上服务约束，模型规模、训练数据和计算资源之间的关系仍然需要通过实际实验验证。

本节首先介绍 Transformer 的基本结构及其核心 Attention 机制，再讨论位置编码和高效 Attention 的实现，随

后结合AutoInt、DIN、BST、SASRec等模型说明 Transformer相关机制在推荐系统中的应用，最后介绍 Transformer
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与 Mixture-of-Experts（MoE）的结合方式，以及 DeepSeekMoE 模型对专家划分与知识共享机制的改进方案。

12.4.3.1 Transformer模型的基本结构

Transformer 模型最初是由谷歌大脑的 Vaswani 等人在 NeurIPS 2017 会议论文《Attention Is All You Need》中

提出的 [20]。其核心变化是以注意力机制作为序列元素之间信息交互的主要方式，不再依赖循环神经网络逐步

处理序列，也不需要通过卷积核限制元素之间的交互范围。对于输入序列，模型可以并行计算各个位置之间的

注意力关系，从而在同一层中建立不同位置之间的联系。

假设输入序列包含 L 个 Token，每个 Token 的表示维度为 dmodel，则输入可以写为

X = [x1,x2, . . . ,xL]
⊤ ∈ RL×dmodel (12.122)

在推荐精排模型中，这些 Token 可以来自不同的特征字段，也可以对应用户历史行为中的不同物品。模型首先

需要为每个 Token 构造包含内容和必要位置信息的输入表示，再通过注意力层完成信息交互。

Attention机制的基本计算过程是先将输入投影为Query、Key和Value三组向量。其中，Query表示当前 Token
希望获取什么信息，Key 用于描述各个候选信息的匹配特征，而 Value 则承载真正需要聚合的内容。对于输入矩

阵 X，我们有

Q = XWQ, K = XWK , V = XWV (12.123)

其中，WQ、WK 和 WV 为可学习参数矩阵。模型通过 Query 与 Key 的内积计算不同 Token 之间的相关性，并使

用 Softmax 将相关性转换为归一化权重。为避免点积数值随着向量维度增加而过大，Scaled Dot-Product Attention
引入了一个缩放因子，因此它的完整计算过程如下：

Attention(Q,K,V) = softmax

(
QK⊤
√
dk

+M

)
V (12.124)

其中，dk 为 Key 向量的维度，M 表示可选的注意力掩码。对于允许参与注意力计算的位置，掩码值为零；而对

于需要屏蔽的位置，掩码值会设置为负无穷或相应的数值下界，使这些位置经过 Softmax 后的权重接近于零。如

果不需要任何掩码，则可以省略 M 这个掩码矩阵。

由此可见，Attention 机制并不是简单地将所有 Token 拼接后交给 MLP，而是根据当前输入动态计算信息聚

合权重。对于推荐系统中的特征交互，这意味着模型可以根据当前用户、目标物品及上下文，动态调整不同特

征的贡献；而对于行为序列建模，则意味着模型能够根据不同历史行为之间的关联，提取更加适合当前任务的

信息。

此外，标准的 Transformer 层还包含前馈网络、残差连接和 Layer Normalization 这几个部分。Attention 机制

负责在不同 Token 之间交换信息，而前馈网络则对每个位置的表示进行独立的非线性变换。典型的前馈网络可

以写为

FFN(x) = W2 GELU(W1x+ b1) + b2 (12.125)

其中，W1 通常先将隐藏维度扩大到 dff，再由 W2 将其映射回 dmodel。通过交替执行 Attention 和 FFN，模型逐

层构建包含更丰富上下文信息的 Token 表示。

在实际的代码实现中，Transformer 层通常还会使用残差连接来保留上一层的信息，并利用 Layer Normaliza-
tion 来稳定不同网络层之间的数值分布。下面给出一个 Pre-LN 结构的 Transformer 层，其先对输入进行归一化，

再执行 Attention 或 FFN，最后通过残差连接将结果加回输入：

X′ = X+Attention (LN(X)) ,

Xout = X′ + FFN (LN(X′))
(12.126)

需要注意的是，这里省略了投影和多头拆分等内部细节。在实际代码中通常还会在子层输出后使用 Dropout，以

降低过拟合的风险。
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12.4.3.2 Self-Attention、多头注意力与目标注意力

Self-Attention（自注意力机制）是 Transformer 模型中最基本的交互机制。在 Self-Attention 中，Query、Key 和

Value 都由同一组输入特征投影得到，因此每个 Token 都能够根据自身的内容，动态聚合输入序列中其他 Token
的信息。对于推荐系统而言，如果输入是一组用户、物品和上下文特征，Self-Attention 可以学习这些特征之间的

关系；如果输入是按时间排列的用户行为序列，则可以学习不同历史行为之间的依赖。

为了更清楚地理解 Self-Attention 机制的计算过程，下面给出基于 PyTorch 的单头实现。其中，输入张量的

形状为 [B,L, dmodel]，分别表示批次大小、序列长度和隐藏维度。注意这里的布尔掩码约定为 True 表示允许参

与注意力计算，False 表示需要屏蔽。

代码 12.1: 基于 PyTorch 手写 Scaled Dot-Product Attention 与 Self-Attention

import math
import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

def scaled_dot_product_attention(q, k, v, allowed_mask=None, dropout_p=0.0, training=True):
# q: [B, H, Lq, d_k]
# k: [B, H, Lk, d_k]
# v: [B, H, Lk, d_v]
scores = torch.matmul(q, k.transpose(-2, -1))
scores = scores / math.sqrt(q.size(-1))

if allowed_mask is not None:
scores = scores.masked_fill(~allowed_mask, torch.finfo(scores.dtype).min)

weights = F.softmax(scores, dim=-1)
weights = F.dropout(weights, p=dropout_p, training=training)
output = torch.matmul(weights, v)
return output, weights

class SelfAttention(nn.Module):
def __init__(self, d_model, dropout=0.0):

super().__init__()
self.q_proj = nn.Linear(d_model, d_model)
self.k_proj = nn.Linear(d_model, d_model)
self.v_proj = nn.Linear(d_model, d_model)
self.out_proj = nn.Linear(d_model, d_model)
self.dropout = dropout

def forward(self, x, allowed_mask=None):
q = self.q_proj(x).unsqueeze(1)
k = self.k_proj(x).unsqueeze(1)
v = self.v_proj(x).unsqueeze(1)

out, weights = scaled_dot_product_attention(
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q, k, v, allowed_mask=allowed_mask,
dropout_p=self.dropout, training=self.training

)
out = out.squeeze(1)
return self.out_proj(out), weights.squeeze(1)

上面的实现展示了 Self Attention 的核心计算流程，即先计算 Query 与 Key 的相似度，再进行缩放和 Softmax，

最后对 Value 加权求和。在工程实现中，掩码需要与注意力分数的形状正确广播，同时应该避免某一行的所有

Key 都被屏蔽，否则可能产生无效的注意力分布。

为了增强模型对不同关系模式的表达能力，Transformer 模型还将单个 Attention 扩展为多头注意力（Multi-
Head Attention）。其基本思路是将隐藏表示投影到多个子空间，分别计算注意力，再将各个注意力头的输出拼接，

并通过输出投影融合。假设注意力头数为 H，通常有 dk = dv = dmodel/H，则第 h 个头的输出可表示为

headh = Attention
(
QW

(h)
Q ,KW

(h)
K ,VW

(h)
V

)
(12.127)

最终输出为

MHA(Q,K,V) = Concat(head1, . . . , headH)WO (12.128)

因此，不同注意力头能够学习不同的特征交互模式。例如，在推荐精排模型中，某些注意力头可能更加关注用户

与物品属性之间的关系，而另一些注意力头则可能关注上下文特征与物品类别之间的关系。需要注意的是，这

只是对模型可能学习到的行为模式的直观解释，并不意味着每个注意力头会天然对应一种固定的语义。

下面我们给出多头注意力机制的核心实现。该实现同时支持 Self-Attention 和 Cross-Attention。当 Query、Key
和 Value 来自同一输入时，它是 Self-Attention；当 Query 与 Key、Value 来自不同输入时，则可以用于目标注意

力或编码器—解码器交互。

代码 12.2: 基于 PyTorch 手写 Multi-Head Attention

class MultiHeadAttention(nn.Module):
def __init__(self, d_model, num_heads, dropout=0.0):

super().__init__()
if d_model % num_heads != 0:

raise ValueError("d_model must be divisible by num_heads")

self.d_model = d_model
self.num_heads = num_heads
self.d_head = d_model // num_heads
self.dropout = dropout

self.q_proj = nn.Linear(d_model, d_model)
self.k_proj = nn.Linear(d_model, d_model)
self.v_proj = nn.Linear(d_model, d_model)
self.out_proj = nn.Linear(d_model, d_model)

def _split_heads(self, x):
# [B, L, D] -> [B, H, L, D/H]
batch, length, _ = x.shape
x = x.view(batch, length, self.num_heads, self.d_head)
return x.transpose(1, 2)

def forward(self, query, key, value, key_padding_mask=None, attn_mask=None, is_causal=False):
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# key_padding_mask: [B, Lk], True means padding
# attn_mask: [Lq, Lk] or a broadcastable boolean mask
q = self._split_heads(self.q_proj(query))
k = self._split_heads(self.k_proj(key))
v = self._split_heads(self.v_proj(value))

batch, _, lq, _ = q.shape
lk = k.size(-2)
allowed = torch.ones(lq, lk, dtype=torch.bool, device=q.device)

if is_causal:
if lq != lk:

raise ValueError("This example uses causal masking for self-attention")
allowed = allowed & torch.tril(allowed)

if attn_mask is not None:
allowed = allowed & attn_mask.to(device=q.device, dtype=torch.bool)

allowed = allowed[None, None, :, :]

if key_padding_mask is not None:
valid_keys = ~key_padding_mask
allowed = allowed & valid_keys[:, None, None, :]

out, weights = scaled_dot_product_attention(
q, k, v, allowed_mask=allowed, dropout_p=self.dropout, training=self.training

)

out = out.transpose(1, 2).contiguous()
out = out.view(batch, lq, self.d_model)
return self.out_proj(out), weights

上述代码将注意力头合并到 batch 维度之后的独立维度中，统一执行矩阵乘法，因此不需要逐个注意力头编

写循环。需要注意的是，实际项目中应该进一步检查掩码的广播规则，并确保填充位置不会导致某些查询位置对

应的所有 Key 均被屏蔽。对于生产环境来说，通常优先使用 PyTorch 或者 TensorFlow 框架提供的优化 Attention
算子，手写版本主要用于理解运算过程、面试练习以及调试特定的网络结构。

除了 Self-Attention 机制之外，多任务推荐和精排模型中还经常使用目标注意力（Target Attention）。它的目

的不是让历史行为彼此交互，而是让当前目标物品从用户历史行为中提取与自身相关的信息。其基本结构可以

看成一种特殊的 Cross-Attention，即目标物品生成 Query，历史行为生成 Key 和 Value，通过注意力权重对历史行

为进行聚合。假设目标物品的表示为 et，用户历史行为序列表示为 {e1, . . . , eL}。将目标物品映射为 Query，将
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历史行为映射为 Key 和 Value 之后，可以写为

qt = WQet,

ki = WKei,

vi = WV ei,

αi = softmaxi

(
q⊤
t ki√
dk

)
,

ht =

L∑
i=1

αivi

(12.129)

由此得到的 ht 是与当前目标物品相关的历史行为表示，可以与用户属性、物品属性及上下文等特征拼接，输入

后续的 CTR 预测网络。

需要说明的是，推荐系统中的 Target Attention 并不一定采用 Transformer 中的缩放点积形式。例如，DIN 模

型使用局部激活单元，根据目标物品与历史行为的组合特征计算相关性分数，再对历史行为表示进行加权求和

[25]。这种方式能够直接将目标物品、历史行为及二者之间的差异和交互作为打分网络的输入，因此不必局限于

简单的向量内积。

下面给出一个 DIN 风格的目标注意力实现。该实现使用目标物品与历史行为的拼接、差值和逐元素乘积构

造匹配特征，通过 MLP 生成注意力权重。它与缩放点积 Cross-Attention 的区别在于，注意力打分函数本身是一

个可学习的非线性网络。

代码 12.3: 基于 PyTorch 手写 Target Attention

class TargetAttention(nn.Module):
def __init__(self, d_model, hidden_dim):

super().__init__()
self.score_net = nn.Sequential(

nn.Linear(4 * d_model, hidden_dim),
nn.ReLU(),
nn.Linear(hidden_dim, 1)

)

def forward(self, target, history, valid_mask=None):
# target: [B, D]
# history: [B, L, D]
target = target.unsqueeze(1).expand_as(history)

features = torch.cat([target, history, target - history, target * history], dim=-1)
scores = self.score_net(features).squeeze(-1)

if valid_mask is not None:
scores = scores.masked_fill(~valid_mask, torch.finfo(scores.dtype).min)

weights = torch.softmax(scores, dim=-1)

if valid_mask is not None:
weights = weights * valid_mask.to(weights.dtype)
weights = weights / weights.sum(dim=-1, keepdim=True).clamp_min(1e-8)

pooled = torch.sum(history * weights.unsqueeze(-1), dim=1)
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return pooled, weights

在推荐精排模型中，Target Attention 机制与 Self-Attention 机制可以互补使用。前者根据当前候选物品提取

与目标相关的用户兴趣，后者则能够建模历史行为内部的依赖关系。对于历史行为较长、用户兴趣变化较明显

的场景，可以先用 Self-Attention 编码行为序列，再通过 Target Attention 从编码后的行为表示中提取目标相关兴

趣。这样，精排模型既能学习行为之间的关系，也能针对不同候选物品形成不同的兴趣表示。

12.4.3.3 Masked Self-Attention、Transformer Encoder与 Decoder

在标准的 Self-Attention 中，每个 Token 可以访问输入序列中的所有位置。这适用于对完整输入进行编码的任

务，但如果模型需要根据历史信息预测下一个 Token，就必须避免当前位置访问未来信息。Masked Self-Attention
（带掩码的自注意力）正是为此而设计的。

对于长度为 L 的序列，因果掩码（Causal Mask）只允许位置 i 关注位置不大于 i 的 Token。假设注意力分

数为 S = QK⊤/
√
dk，则因果掩码可以写为

Mij =

0, j ≤ i,

−∞, j > i
(12.130)

将该掩码加到注意力分数上，便有了掩码注意力机制，即：

MaskedAttention(Q,K,V) = softmax

(
QK⊤
√
dk

+M

)
V (12.131)

这样序列中位置 i 的输出只能依赖当前位置及之前的输入，而无法使用未来位置的信息。这是自回归语言模型

逐 Token 生成的基础，也是 SASRec 等采用因果序列建模方式的推荐模型可以借鉴的机制。

下面我们在前面多头注意力代码的基础上，给出 Masked Self-Attention 的代码实现。其中，因果掩码由下三

角矩阵来构造，在传入多头注意力之后，未来位置的注意力分数就会被屏蔽。

代码 12.4: 基于 PyTorch 手写 Masked Self-Attention

class MaskedSelfAttention(nn.Module):
def __init__(self, d_model, num_heads, dropout=0.0):

super().__init__()
self.attn = MultiHeadAttention(d_model=d_model, num_heads=num_heads, dropout=dropout)

def forward(self, x, key_padding_mask=None):
length = x.size(1)
causal_mask = torch.tril(torch.ones(length, length, dtype=torch.bool, device=x.device))

return self.attn(
query=x, key=x, value=x, key_padding_mask=key_padding_mask, attn_mask=causal_mask

)

需要注意区分因果掩码（Causal Mask）与填充掩码（Padding Mask）。因果掩码用于限制当前位置不能访问

未来信息；而填充掩码则用于屏蔽批次中为了对齐长度而补充的无效位置。两种掩码可以同时使用。尤其需要

注意，并非所有推荐序列模型都必须使用因果掩码。如果推荐模型的任务是根据完整的历史行为序列预测当前

候选物品，那么所有历史行为都已经发生，通常可以让这些行为进行充分交互。只有当训练目标要求严格模拟

逐步生成、预测下一个行为，或者明确限制未来信息时，才需要采用因果约束。如果在需要让行为进行充分交

互的场景下加入了因果掩码，可能也会让模型的效果反而变差。

除了上面提到的各种掩码之外，Transformer模型通常会采用 Encoder、Decoder或者二者组合的架构。Encoder
主要对完整输入序列进行上下文编码，使用不带因果限制的 Self-Attention。而 Decoder 则通常用于自回归生成，
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包含 Masked Self-Attention，并可以通过 Cross-Attention 读取 Encoder 的输出。对于纯粹的 CTR 预估或固定候选

集合的精排任务，通常不需要完整的 Encoder–Decoder 架构，往往只需要 Encoder 或者经过改造的注意力模块。

对于下一物品预测和生成式推荐任务，因果 Decoder 则具有更直接的应用价值。

一个 Encoder Layer 通常包含 Self-Attention 和 FFN 两个子层，两者都通过残差连接与 Layer Normalization 进

行组合。为便于理解，下面给出 Pre-LN 结构的核心实现，如代码12.5所示。

代码 12.5: Transformer Encoder Layer 的核心实现

class FeedForward(nn.Module):
def __init__(self, d_model, d_ff, dropout=0.0):

super().__init__()
self.net = nn.Sequential(

nn.Linear(d_model, d_ff),
nn.GELU(),
nn.Dropout(dropout),
nn.Linear(d_ff, d_model)

)

def forward(self, x):
return self.net(x)

class TransformerEncoderBlock(nn.Module):
def __init__(self, d_model, num_heads, d_ff, dropout=0.0):

super().__init__()
self.norm1 = nn.LayerNorm(d_model)
self.norm2 = nn.LayerNorm(d_model)
self.attn = MultiHeadAttention(d_model, num_heads, dropout)
self.ffn = FeedForward(d_model, d_ff, dropout)
self.dropout = nn.Dropout(dropout)

def forward(self, x, key_padding_mask=None):
h = self.norm1(x)
attn_out, _ = self.attn(h, h, h, key_padding_mask=key_padding_mask)
x = x + self.dropout(attn_out)
x = x + self.dropout(self.ffn(self.norm2(x)))
return x

Decoder Layer 在此基础上增加了 Masked Self-Attention 和 Cross-Attention。前者让解码位置只能读取已经生

成的历史信息，后者则让 Decoder 从 Encoder 输出中提取与当前生成位置相关的上下文信息。其核心代码如下。

代码 12.6: Transformer Decoder Layer 的核心实现

class TransformerDecoderBlock(nn.Module):
def __init__(self, d_model, num_heads, d_ff, dropout=0.0):

super().__init__()
self.norm1 = nn.LayerNorm(d_model)
self.norm2 = nn.LayerNorm(d_model)
self.norm3 = nn.LayerNorm(d_model)
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self.self_attn = MultiHeadAttention(d_model, num_heads, dropout)
self.cross_attn = MultiHeadAttention(d_model, num_heads, dropout)
self.ffn = FeedForward(d_model, d_ff, dropout)
self.dropout = nn.Dropout(dropout)

def forward(self, x, memory, target_padding_mask=None, memory_padding_mask=None):
# Causal self-attention over decoder inputs.
h = self.norm1(x)
attn_out, _ = self.self_attn(h, h, h, key_padding_mask=target_padding_mask, is_causal=True)
x = x + self.dropout(attn_out)

# Cross-attention to encoder outputs.
h = self.norm2(x)
cross_out, _ = self.cross_attn(h, memory, memory, key_padding_mask=memory_padding_mask)
x = x + self.dropout(cross_out)

x = x + self.dropout(self.ffn(self.norm3(x)))
return x

这里的 Decoder 代码展示的是核心子层的组织方式，并不是完整的生成模型。实际使用时还需要将 Token 嵌

入和位置表示加入输入，堆叠多个 Decoder Layer，并根据任务设置输出投影层、训练目标及推理策略。生成式

推荐模型还需要根据物品标识、行为事件或其他推荐对象定义 Token 的表示方式。

12.4.3.4 位置编码与 RoPE

Self-Attention 本身主要根据 Token 内容之间的相似度计算权重，并不会自动感知输入序列的先后顺序。如

果将相同的一组 Token 重新排列，且不引入任何与位置相关的信息，标准 Self-Attention 的输出也会随 Token 一

同排列，而不会天然理解这种排列变化所代表的时间顺序。因此，对于用户历史行为等具有明确时序语义的输

入，需要通过位置编码或其他相对位置信息机制将顺序关系也引入模型。

最经典的位置编码方式是绝对位置编码，包括可学习的位置嵌入和固定的正弦余弦位置编码。以正弦余弦

编码为例，位置 p 在第 2i 维和第 2i+ 1 维的编码分别为

PE(p, 2i) = sin
( p

100002i/dmodel

)
,

PE(p, 2i+ 1) = cos
( p

100002i/dmodel

) (12.132)

绝对位置编码通常直接与 Token 嵌入相加，使网络能够同时利用内容信息和位置信息。另一种思路是在注意力

分数中直接添加相对位置偏置，即根据两个 Token 的相对位置调整它们之间的注意力权重：

Attention = softmax

(
QK⊤
√
dk

+Brel

)
V (12.133)

其中，Brel 表示由相对位置关系产生的偏置矩阵。这类方法更直接地将距离或相对顺序引入注意力计算。

RoPE（Rotary Position Embedding，旋转位置编码）是另一类重要的位置编码方法，由苏剑林在《Roformer:
Enhanced Transformer with Rotary Position Embedding》的论文中提出 [18]。它并不是简单地把位置向量加到 Token
嵌入上，而是在计算注意力之前，根据 Token 的位置对 Query 和 Key 的向量分量进行旋转。其一个重要性质是，

经过旋转后的 Query 与 Key 的内积能够显式体现两个位置之间的相对距离。

为了说明这一机制，我们考虑每两个相邻维度构成一个二维向量。对位置为 p 的 Query 施加如下的旋转矩

阵：

Rp,θ =

[
cos(pθ) − sin(pθ)

sin(pθ) cos(pθ)

]
(12.134)

387



12.4 深度精排模型的基础架构

对于多维向量而言，RoPE 将不同二维分量对应不同的旋转频率，并将各个旋转组合起来。对于位置 m 的 Query
与位置 n 的 Key，注意力打分中的内积可以写为

(Rmqm)
⊤
(Rnkn) = q⊤

mRn−mkn (12.135)

由此可见，虽然旋转操作依赖绝对位置，但两者的内积能够体现相对位置关系。这使得 RoPE 能够在保留向量内

容信息的同时，将顺序信息融入到注意力分数中。RoPE 通常只作用于 Query 和 Key，而不直接旋转 Value。下面

的代码12.7给出了 ROPE 的 PyTorch 实现。这里代码假设输入形状为 [B,H,L, d]，其中每个注意力头的维度 d 必

须是偶数。

代码 12.7: RoPE 旋转位置编码的核心实现

def apply_rope(x, base=10000.0):
# x: [B, H, L, D], D must be even
batch, heads, length, dim = x.shape
if dim % 2 != 0:

raise ValueError("RoPE requires an even head dimension")

device = x.device
dtype = x.dtype
positions = torch.arange(length, device=device, dtype=torch.float32)
inv_freq = 1.0 / (base ** (torch.arange(0, dim, 2, device=device).float() / dim))
angles = positions[:, None] * inv_freq[None, :]
angles = torch.repeat_interleave(angles, 2, dim=-1)

cos = angles.cos().to(dtype)[None, None, :, :]
sin = angles.sin().to(dtype)[None, None, :, :]

pairs = x.reshape(batch, heads, length, dim // 2, 2)
even = pairs[..., 0]
odd = pairs[..., 1]
rotated = torch.stack((-odd, even), dim=-1).flatten(-2)

return x * cos + rotated * sin

在实际的 Transformer 模型中，通常会先通过线性投影得到 Query 和 Key，再分别应用 RoPE，最后计算注意

力分数。需要注意的是，以上代码省略了对变长序列位置编号、缓存推理位置偏移及特定模型旋转维度配置的

处理，适合用于理解 RoPE 的基本计算机制。在实际工程部署时，通常还需要保证训练和推理采用一致的位置编

码策略。

此外，位置编码的选择需要结合输入数据的语义特点。在用户行为序列中，行为的时间顺序通常具有明确

意义，因此绝对位置编码、相对位置编码和 RoPE 都可能有助于建模行为之间的依赖关系。对于由离散特征字段

组成的精排输入，字段本身的语义通常比字段排列顺序更重要，因此应优先通过字段嵌入或字段类型标识区分

不同特征。�
笔记在实际工业级推荐系统中，我们还可以尝试直接将用户历史行为的时间信息引入 Attention 分数，而不一定

依赖传统的位置 Embedding。例如，对于当前请求的目标表示 q 和第 i 个历史行为的表示 ki，假设当前请求时

间为 treq，历史行为发生时间为 ti，则二者之间的时间间隔为

∆ti = treq − ti (12.136)
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在标准 Attention 分数的基础上，可以直接加入时间间隔对应的偏置项：

si =
q⊤ki√

dk
+ b(∆ti),

αi = softmaxi(si)

(12.137)

其中，b(∆ti) 用于刻画历史行为与当前请求之间的时间间隔对相关性的影响。例如，可以将时间间隔进行分桶

后设置对应的偏置，也可以通过对 log(1 + ∆ti) 等时间特征进行变换，计算相应的时间偏置。对于绝对时间戳，

还可以将行为发生的时刻转换为小时、星期等具有实际含义的时间特征，并进一步加入注意力分数：

si =
q⊤ki√

dk
+w⊤

t ϕ(ti) (12.138)

其中，ϕ(ti) 表示从时间戳中提取的时间特征，wt 为对应的可学习参数。上述公式只是将时间信息融入 Attention
的一种简单方式，具体实现也可以采用更复杂的时间偏置函数。

在实际工程中，直接引入时间戳或时间间隔特征，有时反而比采用基于可学习 Embedding 的位置编码取得

更好的线上效果。这可能是因为时间间隔能够更直接地反映用户兴趣的新近程度，而绝对时间特征则能够刻画

时段、星期等行为规律；另一方面，可学习的位置 Embedding 也可能因数据分布、训练充分程度或模型结构等

因素，未能有效提取所需的时序信息。因此，位置编码并不存在适用于所有推荐场景的固定最优方案，不应仅

根据某种方法在理论上的优势就预设其一定有效，而应结合具体业务的数据分布，通过线上 A/B 实验验证不同

方案的实际收益。

12.4.3.5 Attention的改进：稀疏注意力与 FlashAttention

虽然 Attention 具有较强的关系建模能力，但标准 Self-Attention 也存在明显的计算和内存开销。对于长度为

L 的序列，注意力矩阵的形状为 L× L，其计算复杂度通常为 O(L2d)，其中 d 表示每个注意力头或相应投影的

特征维度。仅保存注意力权重矩阵，就需要与 L2 成正比的内存空间。因此，当输入是包含大量历史行为的长序

列时，Attention 可能成为训练和推理中的主要开销之一。

一种思路是减少需要计算的 Token 对。稀疏注意力（Sparse Attention）通过对允许交互的位置施加结构约束，

使注意力矩阵不再需要完整计算。例如，局部窗口注意力仅允许每个 Token 关注附近的若干位置；分块稀疏注

意力将序列划分为多个块，只计算指定块之间的注意力；还可以结合少量全局 Token 或特定路由规则，保留部

分远距离信息交互。如果每个 Token 只关注固定数量的邻近位置，局部注意力的计算量可以从标准注意力的二

次增长降低到与序列长度近似线性相关的水平。不过，稀疏模式也可能遗漏对预测有用的远距离依赖，因此需

要根据行为序列的特点设计注意力连接规则。

另一类方法不改变标准Attention的数学结果，而是改进其计算实现。FlashAttention正是这种思路的代表 [7]。
传统实现通常会在 GPU 显存中显式构造完整的注意力分数矩阵，再执行 Softmax 和 Value 加权求和。FlashAtten-
tion 则利用分块计算，将 Query、Key 和 Value 的部分数据加载到更快的片上存储中，分块完成注意力计算，并

通过在线归一化避免将完整的注意力矩阵写入显存。此外，FlashAttention-2 进一步优化了线程块和 Warp 的任务

划分，改善并行利用率与计算效率 [6]。FlashAttention 的关键优势在于减少 GPU 高带宽显存与片上存储之间的

数据传输，从而改善长序列注意力的内存使用与运行效率。需要强调的是：�
笔记 FlashAttention在数学上计算的是精确Attention，并不是通过近似或者丢弃注意力连接来降低模型表达能力。

它主要减少的是中间矩阵的物化以及显存访问开销。

因此，稀疏注意力和 FlashAttention 解决的是不同层面的问题。前者改变允许参与计算的 Token 关系，以减

少需要执行的注意力运算；后者尽可能保留完整的注意力关系，通过更高效的底层实现减少数据搬运和中间内

存占用。在推荐系统中，如果用户行为序列非常长，可以根据业务特点考虑局部或分块稀疏注意力；如果仍需

要完整建模较长序列的关系，则可以优先使用高效的精确 Attention 实现。当然，上述两种方法也可以结合使用。

关于 Attention 机制更多的改进方案以及在推荐大模型中的具体应用，我们将会在后续第36章《推荐大模型》中

进一步展开介绍与讨论。

最后，需要注意的是，稀疏注意力是否真正带来加速，除了取决于理论计算量，还取决于稀疏模式能否映射
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为高效的 GPU 运算。如果稀疏索引和数据搬运开销过大，实际运行时间可能并不会随着理论计算量同步下降。

因此，工业级推荐系统需要同时考察模型指标、显存占用、训练吞吐量和端到端延迟等方面，综合评估 Attention
的优化效果。

12.4.3.6 Transformer在推荐精排特征交互中的应用

Transformer 相关机制在推荐系统中的应用主要包括特征交互建模、目标相关兴趣提取和用户行为序列建模

等方向。不同应用虽然都可以使用 Attention，但其输入表示和交互方式有所区别。例如，AutoInt 模型将不同特征

字段的嵌入视为 Token，通过 Self-Attention 学习特征之间的交互关系 [17]；DIN 模型根据当前候选物品与用户历

史行为之间的关联，通过 Target Attention提取与目标相关的兴趣表示 [25]；BST模型则利用 Transformer对用户历

史行为序列进行编码，以捕获不同行为之间的依赖关系 [3]。此外，SASRec 模型采用带因果掩码的 Self-Attention，

根据用户历史交互预测后续可能交互的物品 [10]。
这些模型体现了 Attention 在推荐系统中的不同作用，其中 Self-Attention 可以建模特征字段或历史行为之

间的关系，而 Target Attention 则能够根据当前候选物品动态提取相关兴趣。对于工业级精排模型而言，可以根

据输入数据的组织形式和预测目标选择合适的交互机制，而不必将所有特征统一采用相同的注意力结构。除了

SASRec 模型在前面第10章《召回模型》中进行过介绍，其他基于 Transformer 架构模型的具体架构将在后续章

节分别介绍：AutoInt 模型将在第15章《特征工程》中展开，DIN 模型和 BST 模型将在第20章《用户兴趣与序列

建模》讨论。

随着推荐模型进一步向大规模统一建模发展，Transformer 也开始用于整合用户行为、物品和上下文等多种

信息。HSTU 等模型进一步探索了面向大规模推荐的序列转换架构，为生成式推荐提供了新的建模思路 [23]。相

关内容将在第35章《生成式推荐》中进一步介绍。

12.4.3.7 Transformer与MoE的结合

随着 Transformer 模型的规模不断增大，如何在扩大模型参数量的同时控制单次计算开销，成为大规模模型

设计的重要问题。标准 Transformer 的主要计算模块包括 Attention 和 FFN，其中 FFN 对每个 Token 独立执行相

同的非线性变换。如果每层都采用稠密的 FFN，那么每个 Token 都需要经过同一组完整的前馈网络参数，模型

的参数量和计算量会随着隐藏维度及网络层数同步增长。

MoE 为这一问题提供了另一种架构设计思路。它不再要求所有输入都通过同一个稠密 FFN，而是将前馈网

络拆分为多个专家（Expert），再通过路由网络（Router）为每个 Token 选择其中一部分专家参与计算。这样可以

在保持单个 Token 计算量相对可控的情况下，扩大模型能够容纳的总参数量。

在 Transformer 模型中，MoE 模块通常主要替换原有的 FFN 模块。假设原始 FFN 为

FFN(x) = W2ϕ(W1x+ b1) + b2 (12.139)

将其替换为 MoE 后，可以得到

MoE(x) =

N∑
i=1

gi(x)Ei(x) (12.140)

其中，Ei 表示第 i 个专家，N 为专家总数，gi(x) 表示路由网络为该专家分配的权重。如果所有专家都参与运算，

这仍然属于稠密的专家融合，并不能够充分发挥出稀疏 MoE 的计算优势。因此，实际的大规模 MoE 通常采用

Top-K 路由，只选择得分最高的 K 个专家参与计算。假设路由网络的输出分数为

r(x) = Wrx

p(x) = softmax(r(x))
(12.141)

其中，Wr 为路由网络参数，p(x) 表示各专家的路由概率。令 TK(x) 表示得分最高的 K 个专家的集合，则稀疏

MoE 的输出可以表示为

MoE(x) =
∑

i∈TK(x)

g̃i(x)Ei(x) (12.142)
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其中，g̃i(x) 表示在选中专家集合上归一化后的路由权重。

上述这种结构将原本统一的前馈变换转化为输入条件化的专家选择过程。不同 Token 可以根据自身表示被

路由到不同的专家，从而形成不同的非线性变换路径。专家网络可以在训练中逐渐学习不同的模式，而路由网

络负责决定每个 Token 应当使用哪些专家。在推荐系统中，MoE 的价值同样可以从条件化计算和模型容量两个

角度理解。用户、物品及上下文的组合具有较强的异质性，不同用户群体、内容类型和行为场景可能需要不同

的特征变换。通过专家路由，模型可以根据输入的特征表示，动态选择更适合当前样本的网络分支。同时，MoE
也能够扩大模型的参数容量，而不需要让每个样本都经过所有专家。

不过，稀疏 MoE 模块并不一定会降低整个模型的线上推理耗时。虽然单个 Token 每次只激活部分专家，但

路由、数据分发、专家间通信以及结果聚合仍然会存在额外的成本。如果专家分布在多个设备上，输入 Token 就

需要根据路由结果发送到不同设备，通信开销甚至可能成为模型推理的主要瓶颈。此外，在工业级精排模块中，

单次请求通常需要对大量候选物品执行精排模型的计算，batch 大小、专家负载以及机器的 CPU 或 GPU 利用率

等都会影响真实的推理成本。因此，在采用 MoE 架构时，需要同时考虑参数容量、激活计算量、路由开销和部

署复杂度。

从模型表示的角度看，MoE 也有助于理解 Transformer 中 FFN 的作用。Geva 等人在论文《Transformer Feed-
Forward Layers Are Key-Value Memories》[8] 中指出，Transformer 中的 FFN 可以在一定程度上被理解为一种 Key-
Value Memory，其中第一层将输入映射到若干中间单元，激活函数决定哪些单元响应当前输入，第二层再将激

活结果转换为输出表示。这说明 FFN 不仅仅是一个普通的全连接层，也可以看作一组以输入模式为条件的记忆

单元。从图 12.17 可以看出，Transformer 模型中不同层的已激活 Memory 比例整体在 10% 50% 之间，但随着网

络层数的加深，尤其是网络层数超过 10 层之后，已激活的 Memory 比例呈现显著下降的趋势，逐步低于 20% 甚

至接近 10%，这表明深层 FFN 的激活单元更加稀疏，网络在高层对输入模式的响应更加具有选择性。

图 12.17: Transformer 中 FFN 的已激活 Memory 比例。

Transformer中的 FFN可以当做 Key-Value Memory 这一观点为理解专家专门化提供了有价值的视角。当

不同输入激活不同的中间单元时，网络能够学习到不同的输入模式与输出变换之间的关联。而 MoE 则进一步将

部分非线性变换划分为独立的专家，并通过显式路由选择参与计算的参数。但需要注意的是，普通稠密的 FFN
即使存在大量未激活的中间神经元，底层矩阵乘法也通常仍然会执行，因此激活稀疏本身并不会自动带来计算

加速。只有当实现能够利用稀疏性减少实际执行的运算，或者采用稀疏专家路由减少被调用的网络分支时，才
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有机会将这种稀疏性转化为加速计算的收益。

12.4.3.8 DeepSeekMoE：细粒度专家划分与共享专家

DeepSeekMoE 模型源自于深度求索公司发表在 ACL 2024 会议的论文《DeepSeekMoE: Towards Ultimate Ex-
pert Specialization in Mixture-of-Experts Language Models》[5]。该方法针对传统 MoE 模型中的专家专门化和知识

冗余问题，提出细粒度专家划分与共享专家两项核心设计，希望在控制激活计算量的同时，提高专家组合的灵

活性，并减少不同专家之间不必要的重复学习。

在传统 MoE 架构中，模型通常包含若干规模相对较大的专家，每个 Token 从中选择 Top-K 个专家。这样

的结构虽然支持条件化计算，但仍然面临两个潜在问题。第一个问题是知识混合性（Knowledge Hybridity）。当

每个专家具有较大的参数规模时，同一个专家可能需要同时学习多种不同的输入模式，难以在训练过程中形成

更加集中的功能分工。由于专家的使用方式受路由网络影响，部分专家可能长期承担多种不同类型的计算任务，

导致专家内部包含多类混合的知识模式。第二个问题是知识冗余（Knowledge Redundancy）。不同 Token 通常都

需要部分共同的基础知识，例如常见模式、通用特征变换或跨任务共享的表示。如果所有知识都分散在相互独

立的专家中，每个专家可能都需要重复学习这些通用模式，从而产生参数冗余。这不仅会降低参数利用效率，也

可能使不同专家难以充分形成独立的功能分工。

图 12.18: DeepSeekMoE 模型的网络结构。

DeepSeekMoE 模型分别针对上述问题进行了改造，如图12.18所示。首先，它提出细粒度专家划分（Fine-
Grained Expert Segmentation），将原有的大型专家进一步拆分为更多、更小的专家，并在单次计算中激活更多的

细粒度专家。假设原始结构有 N 个专家，每个 Token 激活 K 个。在细粒度划分之后，将专家数量扩展到约 mN

个，并将单个专家的中间隐藏维度缩小到原来的约 1/m，同时将激活数量调整到约 mK 个。这样，在相近的专

家激活计算预算下，路由网络可以组合更多的小型专家。

从组合数量上看，原始结构可选择的专家组合数量约为
(
N
K

)
，而细粒度划分之后的组合数量约为

(
mN
mK

)
。后

者在通常的参数设置下可以提供更加丰富的组合空间。这里的组合数量只是对路由灵活性的理论刻画，并不意

味着每种组合都会在训练中被充分使用，也不意味着专家一定能够自动形成完全独立的专门化能力。它所提供

的是更细粒度的参数分工空间，使得模型可以通过组合不同的小型专家适应不同的输入模式。

其次，DeepSeekMoE 模型引入了共享专家（Shared Experts）。共享专家始终参与计算，负责学习多个输入普

遍需要的通用知识；另外一部分专家则由路由网络动态选择，负责学习更具差异性的模式。如果共享专家数量
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为 Ks，路由专家集合为R(x)，我们就可以将其输出概括为

MoE(x) =

Ks∑
i=1

Eshared
i (x) +

∑
j∈R(x)

gj(x)E
routed
j (x) (12.143)

其中，共享专家用于提取常见的通用模式，而路由专家则会根据输入进行动态选择。因此，DeepSeekMoE 模型

不必在每个路由专家中重复存储所有通用知识，而是可以将共享信息集中交由共享专家学习，同时为其他专家

提供更加明确的专门化空间。

这一结构可以理解为对专家内部知识分工的进一步约束，即：

定义 12.11

♣共享专家学习更普遍的模式，路由专家则集中学习具有差异性的模式。

在工业级推荐场景中，这一思路同样具有参考价值。例如，用户、物品和上下文之间可能存在所有样本都需

要的基础交互，同时不同内容类别、用户行为或者业务目标还需要专属的特征变换。共享专家可以用于承载通

用的表示，而路由专家则有机会学习到更加细分的行为与内容模式。不过，推荐数据的特征结构与语言模型中

的 Token 分布并不相同，这种设计能否带来收益仍需要根据任务特点进行验证。

DeepSeekMoE 模型的另一个重要工程问题是负载均衡。由于路由网络会根据输入动态选择专家，如果大量

Token 长期集中到少数专家，可能导致这些专家负载过高，而其他专家获得的训练信号不足。这种现象通常称为

路由坍缩或负载不均衡，会同时影响专家的专门化能力、训练效率以及分布式执行的效率。

为了缓解专家层面的负载不均衡问题，DeepSeekMoE 模型引入了专家级的负载均衡损失。假设一个 batch 包

含 T 个 Token，路由专家数量为 N，每个 Token 激活 K 个专家。令 si,t 表示第 t 个 Token 路由到第 i 个专家的

概率，Ii,t 表示该 Token 是否选择了专家 i，则可以定义

fi =
N

KT

T∑
t=1

Ii,t, Pi =
1

T

T∑
t=1

si,t (12.144)

其中，fi 描述归一化后的实际路由频率，Pi 描述专家在门控概率分布中的平均权重。一个简化的专家级负载均

衡损失可以写为

LExpBal = α1

N∑
i=1

fiPi (12.145)

其中，α1 为负载均衡损失的权重。该目标通过概率分布与实际路由频率之间的耦合，抑制少数专家长期获得过

多路由流量的情况。这里采用的是便于说明机制的写法，在实际实现中还需要结合共享专家是否计入路由集合、

Top-K 权重如何归一化等细节调整计算方式。

此外，在大规模分布式训练中，专家还可能分布在不同计算设备上。即使各个专家之间的路由频率并不完

全均匀，只要每台设备承担的总计算负载能够保持合理平衡，整个训练系统就有机会达到更高的吞吐量。因此，

我们还可以从设备维度来定义负载均衡损失。假设全部路由专家被划分为 D 个设备组，记第 d 个设备上的专家

集合为 Ed，则可以定义：

f ′
d =

1

|Ed|
∑
i∈Ed

fi, P ′
d =

∑
i∈Ed

Pi (12.146)

并构造如下所示的设备级损失：

LDevBal = α2

D∑
d=1

f ′
dP

′
d (12.147)

其中，α2 用于控制设备级均衡的强度。在大规模 MoE 模块的设计中，设备级负载均衡通常需要得到充分的关

注，因为设备间的通信和负载不均衡可能会成为模型训练的瓶颈。但如果对单个专家施加太强的负载均衡约束，

也可能会限制专家的专门化，导致模型训练效果变差。因此，专家级与设备级的均衡目标需要结合实际系统的

通信结构以及专家负载情况来进行权衡。

由此我们可以看出，DeepSeekMoE 模型的设计并不是单纯地增加专家的数量，而是同时优化了专家规模、知
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识共享方式以及路由负载的机制。细粒度的专家划分增加了可组合的参数子结构，共享专家减少了通用知识在

路由专家中的重复学习，而负载均衡机制则帮助模型在训练和分布式执行中维持了合理的专家利用率。对于推

荐精排模型而言，我们更值得借鉴的是 DeepSeekMoE 模型将专家专门化、通用知识共享与执行效率共同考虑的

架构思路，从而搭建出训练效率更高、模型容量更大且在分布式环境下负载更均衡的推荐大模型。

12.4.3.9 基于 Transformer的统一精排架构设计与讨论

从前面小节的内容可以看出，Transformer 为推荐精排模型提供了统一的特征交互机制，但是否能够基于

Transformer 架构构建出高效的工业级推荐精排模型，还取决于如何组合 Token 表示、注意力机制、前馈网络与

任务预测层。在一个典型的 Transformer 精排模型中，用户属性、物品属性和上下文可以先编码为字段 Token，历

史行为则可以编码为行为 Token。随后，精排模型可以通过 Self-Attention 学习不同特征和行为之间的关联，再结

合目标注意力提取当前候选物品相关的用户兴趣，最后对各个 Token 的表示进行汇总，并通过任务塔输出 CTR、

CVR 以及其他的排序指标。对于多任务的场景，我们还可以在统一的 Transformer 表示之上设置多个预测头。当

模型面临更高的容量需求以及计算效率挑战时，为了在保证计算开销可控的前提下进一步提升模型的表示能力

和参数规模，则可以将部分 FFN 模块替换为 MoE 模块，利用稀疏路由的方式来扩展模型的总参数规模。

不过，统一的精排模型架构也并不意味着必须让所有信息经过同一种注意力机制。由于不同输入的语义结

构存在明显差异，比如用户行为具有时间顺序，适合采用序列建模机制；而用户、物品和上下文特征可能没有

天然的排列顺序，则需要通过字段 Embedding 和特征编码来明确其具体含义。此外，不同的预测任务通常使用

不同的监督信号，因此，我们也需要通过多个任务塔等方式来保留不同任务之间的建模差异。因此，工业级精

排模型的统一，更应该理解为在统一的表示以及计算框架下来组合不同类型的信息输入。

在模型的计算效率方面，我们还需要区分模型容量与单次请求的实际开销。增加 Transformer 层数、注意力

头数和隐藏维度，都可以提高模型的表示能力，但也会增加计算量和显存占用。引入稀疏 Attention 可以减少部

分 Token 之间的交互，引入 FlashAttention 可以减少注意力计算中的内存访问开销，而引入 MoE 则可以通过条件

化的专家执行扩大参数规模。它们解决的是不同的问题，实际收益也需要分别从预测效果、训练吞吐量、推理延

迟以及设备利用率等多个维度来进行评估。

从 Transformer 相关技术的历史研究演进来看，Transformer、RoPE、FlashAttention 以及 DeepSeekMoE 等技

术首先在大规模序列建模与大语言模型中得到深入的研究，随后为推荐模型的行为序列编码、特征交互、高效

计算以及条件化参数扩展也提供了指导方向。AutoInt、BST 和 SASRec 等基于 Transformer 的推荐模型已经展示

了注意力机制在特征交互与行为序列建模这两个方向的重要价值。此外，HSTU、RankMixer 等工作进一步探索

了面向大规模推荐的统一序列转换架构。

因此，基于 Transformer 的精排模型可以被视为推荐模型从分散式特征交互与序列建模，逐步走向统一表示

学习的一条重要技术路线。它为复杂特征关系、用户行为序列和多任务预测提供了更加灵活的组合方式，也为

进一步探索稀疏专家、大规模预训练与统一的推荐模型架构奠定了坚实的基础。不过，这类基于 Transformer 的

统一精排模型架构是否真正有效，最终仍然取决于模型能否利用实际数据学到有价值的关系，以及这些收益能

否在工业推荐系统中稳定地转化为线上业务效果。

12.5 精排模型的预测目标与损失函数
在完成精排模型的网络架构设计之后，还需要确定模型究竟应该优化什么目标。对于同一批候选物品，不

同的训练目标可能使模型学到不同的排序策略。以 CTR 预估为例，模型既需要尽可能准确地估计单个物品被点

击的概率，也需要在同一请求的候选集合中，将更有可能被用户点击的物品排在前面。这两个目标相互关联，但

并不完全等价。类似地，对于有效播放、观看时长和点赞等目标，除了估计单个物品的反馈概率或反馈值，还需

要考虑不同候选物品之间的相对顺序，以及最终排序对用户消费行为的影响。

按照监督信号的组织方式，精排模型的损失函数通常可以分为 Pointwise Loss、Pairwise Loss 和 Listwise Loss
三类。Pointwise Loss 将单个样本作为训练对象，直接约束预测结果与真实标签之间的差异；Pairwise Loss 将同
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一请求中的两个候选物品作为训练对象，优化二者的相对排序；Listwise Loss 则将整个候选列表作为训练对象，

直接在列表层面建模排序结果与目标排序之间的差异。

这三类损失并不存在绝对的优劣。Pointwise Loss 更适合学习具有明确概率含义的预测目标，Pairwise Loss
更直接地优化候选物品之间的相对顺序，而 Listwise Loss 则能够利用同一请求内完整的候选集合及其标签关系。

工业级精排模型通常需要根据训练标签的形式、线上排序策略和业务目标，选择其中一种或多种损失进行组合。

12.5.1 Pointwise Loss

Pointwise Loss 将每个训练样本独立地作为优化对象，直接根据模型预测结果与真实标签之间的差异计算损

失。对于 CTR 预估，训练样本通常由一次曝光及其上下文构成，点击标签记为 yi ∈ {0, 1}。模型输出一个实数

分数 si，再通过 Sigmoid 函数将其转换为预测点击概率：

p̂i = σ(si) =
1

1 + exp(−si)
(12.148)

二元交叉熵损失（Binary Cross Entropy，BCE）是 CTR 预估中最常用的 Pointwise Loss，其定义为

LBCE = − 1

N

N∑
i=1

[yi log p̂i + (1− yi) log(1− p̂i)] (12.149)

其中 N 为训练样本数量。对于正样本，模型需要提高预测点击概率；对于负样本，则需要降低预测点击概率。通

过对所有样本的交叉熵进行优化，精排模型可以学习输入特征与点击行为之间的关系。

BCE 的一个重要特点是，它不仅关注正负样本之间的相对顺序，还会约束每个样本预测概率的绝对水平。对

于单个样本而言，它的损失对预测 Logit si 的梯度为
∂LBCE

∂si
=

1

N
(p̂i − yi) (12.150)

所以当真实标签为 1 时，梯度会推动预测概率上升；当真实标签为 0 时，梯度会推动预测概率下降。当然，上述

梯度的大小还与预测结果和真实标签之间的差异有关，因此已经正确预测且置信度较高的样本通常只会产生较

小的梯度。

在训练数据采样方式与目标分布一致、损失权重设置合理等条件下，BCE 能够有效学习条件点击概率，并

为模型输出提供概率校准的基础。这里的概率校准，是指模型预测为某个概率的样本集合，其实际点击比例应

当与该概率大致一致。需要注意的是，负样本下采样、正负样本加权和训练数据分布变化等因素仍然可能改变

模型输出的概率尺度，因此，即使使用 BCE 的损失函数，也不意味着线上预测值必然完全校准。

通常来说，对于点击、有效播放等二分类目标，BCE 是一种常用的 Pointwise Loss；对于观看时长等连续目

标，则可以根据标签分布和业务需求选择不同的回归损失。均方误差（Mean Squared Error，MSE）通过平方误

差衡量预测值与真实值之间的差异，其定义为

LMSE =
1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)
2 (12.151)

其中，ŷi 和 yi 分别表示第 i 个样本的预测观看时长和真实观看时长。由于误差以平方形式计入损失，MSE 会对

较大的预测误差施加更强的惩罚，但也容易受到极端时长样本的影响。Huber Loss 则结合了平方误差和绝对误

差的特点，其定义为

LHuber(ei) =

 1
2e

2
i , |ei| ≤ δ

δ
(
|ei| − 1

2δ
)
, |ei| > δ

(12.152)

其中，ei = ŷi − yi，δ 为控制两种损失切换的阈值。对于较小误差，Huber Loss 采用平方惩罚；而对于较大误差，

Huber Loss 则转为线性惩罚，从而降低极端样本对梯度的影响。除此之外，针对不同的行为反馈，还可以根据

标签分布和业务需求设计加权交叉熵、分桶分类损失等形式。它们的共同特点是直接约束单个样本的预测结果，

而不是显式地比较同一请求中的不同候选物品。

此外，当训练数据中的正负样本数量存在严重不均衡时，大量容易分类的负样本可能在训练过程中占据较

大的损失权重。此时，可以考虑使用 Focal Loss 对 BCE 进行改造 [12]。Focal Loss 引入一个与预测难度有关的
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调制因子，降低已经被模型正确分类的容易样本的损失贡献，从而让训练更加关注难以区分的样本。具体来说，

我们令

pt,i = yip̂i + (1− yi)(1− p̂i) (12.153)

表示模型分配给真实类别的预测概率，并定义类别权重

αt,i = αyi + (1− α)(1− yi) (12.154)

则 Focal Loss 可以写为

LFocal = −
1

N

N∑
i=1

αt,i(1− pt,i)
γ log pt,i (12.155)

其中，α 用于平衡正负类别的损失贡献，γ ≥ 0 控制对容易样本的抑制程度。当 γ = 0 时，该损失退化为带类别

权重的交叉熵；当 γ 增大时，真实类别预测概率较高的样本会被赋予更小的损失权重。

需要注意的是，Focal Loss 并不是所有 CTR 预估任务都需要采用的默认损失。它更适合在样本极度不均衡、

容易样本（Easy Sample）主导整体 Loss 梯度方向等情况下进行尝试。由于 Focal Loss 和类别加权会改变不同样本

对优化目标的贡献，其输出的概率也可能偏离真实的点击率。因此，在使用 Focal Loss 时，除了关注 AUC、Recall
等指标，还需要评估 LogLoss、预测点击率分布及 PCOC 等校准类指标。如果模型的预测概率还用于后续的分数

融合、策略阈值或预估值乘法组合，就更需要关注概率尺度是否稳定。

对于概率校准，工业级推荐系统中常用的指标之一是 PCOC（Predicted Clicks Over Clicks），即预测点击总量

与实际点击总量之比：

PCOC =

∑N
i=1 p̂i∑N
i=1 yi

(12.156)

当预测概率总体校准良好时，PCOC 通常应接近 1。如果 PCOC 明显大于 1，说明模型预测的点击总量高于实际

点击总量；反之则意味着模型可能整体低估了点击概率。不过，PCOC 只能反映总体预测量与实际反馈量的比

例，无法单独判断样本级校准是否良好，因此通常还需要结合 LogLoss、校准曲线，以及不同用户群体和流量场

景下的分桶统计进行分析。

12.5.2 Pairwise Loss

前一节中的 Pointwise Loss 通常直接优化单个物品的预测结果，但精排模块的最终目标通常是对同一请求中

的候选物品进行排序。两个预测概率相近的物品，即使都被模型估计得比较准确，也可能出现排序方向错误。相

反，某个模型即使不能准确估计绝对概率，也可能将用户更喜欢的物品排在前面。为了直接优化候选物品之间

的相对顺序，我们可以在精排模型建模中引入 Pairwise Loss。
假设请求 q 对应的候选物品集合为

Iq = {i1, i2, . . . , inq
} (12.157)

其中，nq 为该请求的候选物品数量。对于标签不同的两个物品 i 和 j，如果 yi > yj，则希望模型对物品 i 的预

测分数高于物品 j。记两个物品的预测 Logit 分别为 si 和 sj，则模型需要学习的相对顺序可以表示为

si > sj , yi > yj (12.158)

RankNet 是经典的 Pairwise 排序方法之一 [1]。它将两个物品的分数差映射为偏好概率：

p̂ij = σ(si − sj) (12.159)

并根据两个物品的标签构建相应的二元交叉熵。对于只考虑正负样本对的情形，可以将正样本和负样本之间的

损失写为

ℓpairij = − log σ(si − sj) = log (1 + exp[−(si − sj)]) , yi > yj (12.160)
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如果将满足 yi > yj 的物品对组成集合 Pq，则请求级的 Pairwise Loss 可以写为

Lpair,q =
1

|Pq|
∑

(i,j)∈Pq

ℓpairij (12.161)

在实际训练中，还可以根据标签差异、样本权重或物品在列表中的位置，为不同物品对设置不同权重。

Pairwise Loss 的梯度直接作用于两个物品的相对分数。令 ∆ij = si − sj，则有

∂ℓpairij

∂si
= −σ(−∆ij)

∂ℓpairij

∂sj
= σ(−∆ij)

(12.162)

当正样本的分数低于负样本时，损失较大，模型会推动正样本分数上升、负样本分数下降；当正样本的分数已

经明显高于负样本时，梯度则会逐渐减小。与 BCE 的逐样本梯度不同，Pairwise Loss 的梯度直接由物品对之间

的分数差决定，因此能够将优化重点放在同一请求中排序方向错误或间隔不足的样本对上。

然而，Pairwise Loss 也存在一个重要的局限。它优化的是相对分数，而不是单个物品的绝对预测概率。对于

同一个请求中的所有物品，如果将预测分数统一增加一个常数 cq，则有

(si + cq)− (sj + cq) = si − sj (12.163)

可以看出，统一给所有预测分数增加 cq 偏置项这种变换并不会改变请求内的 Pairwise Loss，也不会改变请求内

的排序结果。模型可以通过不同的请求级偏移改变预测概率的整体水平，却不影响物品对之间的相对顺序。这

说明 Pairwise Loss 的性质如下：

性质 Pairwise Loss 无法单独确定预测分数的绝对基准。

因此，当模型仍然使用 σ(si) 将排序分数转换为点击概率时，问题就会体现出来。即使两个模型产生的候选

排序基本相同，它们的 Logit 偏移和分布仍可能不同，从而输出明显不同的预测 CTR。因此，纯 Pairwise 模型

虽然可以优化请求内的排序，但其输出的 Sigmoid 值不一定具有可靠的概率含义，PCOC 也可能偏离 1。此外，

Pairwise Loss 主要由标签不同的样本对产生监督，如果某个请求中的所有物品标签都相同，就无法从该请求构

建有效的正负样本对。

从计算开销的角度来看，一个请求中最多包含 nq(nq − 1)/2 个无序物品对，因此完整的两两比较通常具有

O(n2
q) 的复杂度。对于候选规模较大的精排请求，直接构造所有物品对可能带来较高的训练开销。在实际应用

中，我们可以只构建正负标签不同的物品对，并通过困难负样本选择、候选对采样或按请求归一化等方式控制

训练成本，避免少数候选数量特别多的请求主导整体损失。

在工业级推荐系统中，Pairwise Loss 经常用于提升同一请求下候选物品的排序能力。例如，在短视频推荐

中，同一个请求可能对应一批曝光视频，用户最终点击、长播或者有效播放的视频通常应当排在其他候选物品

前面。相比只约束每个视频的点击概率，引入请求内的 Pairwise Loss 可以直接告诉模型哪些物品应该排在另一

些物品之前。因此，在精排模型中，我们可以结合 Pointwise Loss 和 Pairwise Loss，同时优化单个物品的预测概

率和请求内的相对排序，从而在保证概率预测合理性的同时提升排序效果。

12.5.3 Listwise Loss

Pairwise Loss将排序任务拆分为一组物品对，Listwise Loss则直接把一个请求的整个候选列表作为优化对象。

它不仅关注某两个物品之间的相对顺序，还利用列表中多个候选的标签和预测分数共同构建训练目标 [2]。对于

同一请求的一屏曝光物品，如果能够同时获取这些物品的点击、有效播放或其他反馈标签，就可以利用 Listwise
Loss 直接建模整个曝光列表中的相对偏好。

Listwise Loss 有多种具体形式，其中一种具有代表性的方式是 ListNet。其基本思路是分别将真实相关性标

签和模型预测分数转换为列表上的概率分布，再通过交叉熵来度量二者的差异。假设某个请求包含 nq 个候选物

品，其真实相关性标签为 ri，模型预测分数为 si，则可以分别构造目标分布和预测分布：

qi =
exp(ri/τy)∑nq

j=1 exp(rj/τy)
, pi =

exp(si/τs)∑nq

j=1 exp(sj/τs)
(12.164)
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其中，τy 和 τs 分别用于控制目标分布与预测分布的平滑程度。因此，单次请求下 ListNet 的列表级损失为

LListNet,q = −
nq∑
i=1

qi log pi (12.165)

而 ListNet 整体的训练目标可以对所有有效请求的 LListNet,q 取平均得到最终的损失值。与 Pairwise Loss 比较两

个物品的分数差不同，ListNet 先把整个列表的相关性标签转换为目标分布，再要求模型输出与目标分布一致的

预测分布。因此，某个候选物品的梯度不仅取决于它自身的预测结果，也取决于同一列表中其他候选的分数和

标签。对于固定温度系数的 Softmax 交叉熵损失函数，其对预测分数的梯度可以写为
∂LListNet,q

∂si
=

1

τs
(pi − qi) (12.166)

因此，模型能够在整个列表的归一化分布中协调各个候选物品的相对分数。

对于短视频推荐场景来说，如果一个请求对应用户看到的一屏候选物品，就可以把该屏曝光物品及其反馈

作为 Listwise Loss 的输入。与逐个样本优化点击概率相比，这种方式能够直接利用同一曝光列表的整体标签结

构，帮助模型学习更符合请求内排序需求的候选分布。尤其当业务更关注列表顶部的点击、观看或者互动效果

时，可以根据相关性标签的定义，进一步选择适合列表级目标的损失形式。

不过，Listwise Loss 的预测输出通常是同一列表上的归一化分布，并不天然等于单个物品的 CTR。即使两

个请求中某个物品对应的 Listwise 分数相同，只要其他候选物品及其分数不同，Softmax 的归一化结果就可能不

同。因此，Listwise Loss 同样不能直接替代具有明确概率含义的 Pointwise Loss。如果排序系统不仅需要请求内

的相对顺序，还需要将 CTR 作为后续分数融合、策略阈值或业务预估的输入，就仍然需要通过 Pointwise 目标或

者其他校准方法来约束绝对概率。

12.5.4 不同损失函数的组合与实践对比

Pointwise、Pairwise 和 Listwise 分别从单个样本、物品对和完整候选列表三个粒度定义优化目标。在工业级

推荐精排模型中，这些损失并不是相互排斥的，可以根据具体的业务目标进行组合。例如，在 CTR 预估模型中，

可以在 BCE 损失的基础上增加 Pairwise Loss，使得模型在学习单个物品点击概率的同时，也能够直接优化同一

请求中不同候选物品之间的相对顺序：

L = LBCE + λpairLpair (12.167)

其中，λpair 用于控制排序目标在联合优化中的权重。如果还需要引入列表级监督，则可以进一步扩展为

L = λpointLBCE + λpairLpair + λlistLlist (12.168)

需要注意的是，这些损失的权重并不是越大越好。不同损失的数值范围、梯度大小和优化目标都可能存在差异，

如果某一项损失的权重过高，其梯度就可能主导模型更新，反而影响其他目标的优化。因此，实际训练中需要

结合各项损失的收敛情况、梯度分布以及最终的业务指标，合理调整不同损失的权重。

Pointwise Loss 与 Pairwise Loss 之所以经常需要结合使用，我们可以从二者的优化目标和梯度特征来理解。

对于 BCE，其对单个样本预测 Logit si 的梯度为
∂ℓBCE,i

∂si
= p̂i − yi (12.169)

其中，p̂i = σ(si)。BCE 根据单个物品的预测概率与真实标签之间的差异更新模型，既要求正样本的预测概率足

够高，也要求负样本的预测概率足够低，因此能够为模型提供明确的概率监督。而 Pairwise Loss 则直接比较两个

候选物品的预测分数，根据它们的相对顺序产生梯度。当同一请求中的正样本得分低于负样本时，Pairwise Loss
会推动正样本得分上升、负样本得分下降；当二者的排序关系已经满足要求时，相应的梯度则会逐渐减小。因

此，Pairwise Loss 能够为同一请求中排序错误或分数间隔不足的物品对提供直接的优化信号。

从优化目标来看，BCE 和 Pairwise Loss 具有一定的互补性。BCE 关注单个物品的预测概率，能够约束模型

输出的绝对水平；Pairwise Loss 关注物品之间的相对顺序，能够针对请求内的排序关系提供额外监督。将二者结

合起来，模型既可以学习物品被点击的概率，又可以利用同一请求中候选物品之间的比较信息，改善排序能力。

为了更加直观地比较不同损失函数的特点，我们构建了一个可复现的模拟实验。实验以物品曝光为基本样
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本，每个请求包含 16 个候选物品。对于每个物品，首先根据用户上下文、物品特征及二者之间的交互信息生成

点击概率，再根据该概率独立采样得到点击标签。实验包含 1800 个训练请求，即 28800 条曝光样本；另外使用

600 个请求，即 9600 条曝光样本作为指标验证集。数据生成的核心代码如代码 12.8 所示。

代码 12.8: 按请求生成逐物品曝光特征与后验点击标签

def make_dataset(n_queries, list_size=16, seed=0):
rng = np.random.default_rng(seed)
user_context = rng.normal(size=(n_queries, 1, 2))
item = rng.normal(size=(n_queries, list_size, 4))
ctx = np.broadcast_to(user_context, (n_queries, list_size, 2))
inter = np.stack(

[ctx[..., 0] * item[..., 0], ctx[..., 1] * item[..., 1]], axis=-1
)
x = np.concatenate([ctx, item, inter], axis=-1).astype(np.float32)
w = np.array([0.65, -0.45, 0.90, 0.58, -0.42, 0.25,

0.62, -0.38], dtype=np.float32)
logits = (-2.05 + np.einsum("qld,d->ql", x, w)

+ 0.90 * (item[..., 2] ** 2 - 1.0)
+ 0.65 * np.maximum(item[..., 3], 0.0))

probs = 1.0 / (1.0 + np.exp(-logits))
y = rng.binomial(1, probs).astype(np.float32)
return x, y, probs

从上述数据生成过程可以看出，点击概率不仅与单个物品特征有关，还受到用户上下文与物品特征交互的

影响，并包含额外的非线性项。这样可以构造一个同时具有线性关系和非线性关系的模拟 CTR 任务，用于观察

不同损失函数在相同模型结构下的优化差异。

实验总共会对比五种训练目标，即 Pointwise BCE、纯 Pairwise、BCE + Pairwise、Focal Loss 和 ListNet。其

中，Pointwise BCE 和 Focal Loss 将曝光样本全局打散，按照普通的样本级 mini-batch 来进行更新。纯 Pairwise、
BCE + Pairwise 和 ListNet 则保留同一请求内的候选关系，因此需要按照请求来组织 mini-batch，以便构造物品对

和列表级损失。组合目标采用 LBCE +0.20Lpair。Focal Loss 的参数设置为 γ = 2、正样本权重 α = 0.25。ListNet
使用二值点击标签经过 Softmax 得到目标分布，并跳过不包含正样本的列表。这些参数仅用于本次模拟实验，没

有进行专门的超参数搜索。

代码 12.9 给出了三个非标准 BCE 目标的核心实现。其中，Pairwise Loss 只对同一请求内标签不同的正负样

本对计算损失，并对有效物品对数量进行归一化；Focal Loss 根据真实类别的预测概率调整单个样本的损失权重；

而 ListNet 则在每个有效请求内部计算预测分布与目标分布之间的交叉熵。

代码 12.9: Pairwise、Focal 与 ListNet 的核心损失计算

def pairwise_ranknet_loss(scores, labels):
diff = scores.unsqueeze(2) - scores.unsqueeze(1)
mask = (labels.unsqueeze(2) > labels.unsqueeze(1)).to(scores.dtype)
pair_losses = F.softplus(-diff)
if mask.sum().item() == 0:

return scores.sum() * 0.0
return (pair_losses * mask).sum() / mask.sum()

def focal_loss_with_logits(logits, labels, gamma=2.0, alpha=0.25):
bce = F.binary_cross_entropy_with_logits(logits, labels,
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reduction="none")
p = torch.sigmoid(logits)
pt = p * labels + (1.0 - p) * (1.0 - labels)
alpha_t = alpha * labels + (1.0 - alpha) * (1.0 - labels)
return (alpha_t * (1.0 - pt).pow(gamma) * bce).mean()

def listnet_loss(scores, labels):
valid = labels.sum(dim=1) > 0
if not valid.any():

return scores.sum() * 0.0
target = F.softmax(labels[valid], dim=1)
log_pred = F.log_softmax(scores[valid], dim=1)
return -(target * log_pred).sum(dim=1).mean()

为了排除网络结构差异的影响，五种训练目标均使用相同的线性打分模型：

s(x) = w⊤x+ b (12.170)

并从相同的全零参数开始训练。代码 12.10 展示了训练过程中 mini-batch 组织方式和损失选择的关键部分。其中，

xt 和 yt 分别表示输入特征和点击标签，形状为 [Q, 16, 8] 和 [Q, 16]，Q 为当前批次中的请求数量。对于 Pointwise
BCE 和 Focal Loss，模型将请求和物品两个维度展平，直接按照曝光样本进行训练；对于 Pairwise、BCE + Pairwise
和 ListNet，则保留请求维度，以便在每个请求内部构造相应的排序损失。损失选择函数根据当前训练目标，分

别计算 BCE、Pairwise、Focal 或 ListNet，组合目标则对 BCE 和 Pairwise Loss 进行加权求和。

代码 12.10: 逐曝光与逐请求的 mini-batch 训练路径（节选）

for epoch in range(22):
model.train()
if name in ("Pointwise BCE", "Focal loss"):

flat_x = xt.reshape(-1, n_features)
flat_y = yt.reshape(-1)
batches = torch.randperm(len(flat_y), device=DEVICE).split(64 * list_size)

else:
batches = torch.randperm(n_queries, device=DEVICE).split(64)

for idx in batches:
if name in ("Pointwise BCE", "Focal loss"):

sb, yb = model(flat_x[idx]), flat_y[idx]
else:

xb, yb = xt[idx], yt[idx]
sb = model(xb.reshape(-1, n_features)).reshape(-1, list_size)

loss = training_objective(name, sb, yb)
opt.zero_grad(set_to_none=True)
loss.backward()
opt.step()
if name in ("Pairwise only", "ListNet"):

with torch.no_grad():
model.linear.weight[:, :2].zero_()
model.linear.bias.zero_()

上面的训练代码仅展示 mini-batch 组织和参数更新的主要流程，省略了数据转换、模型初始化、优化器构造、
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损失选择函数和评估代码。实验主要从排序能力和概率预估能力两个方面进行评估。全局 AUC 用于衡量模型在

所有曝光样本上的整体区分能力；NDCG@5 用于评价同一请求中候选列表前五位的排序质量，仅对至少包含一

个正样本的请求进行计算；请求内 Pairwise Accuracy 则统计同一请求中正负样本对被正确排序的比例。在概率

预估方面，使用 LogLoss、平均 Sigmoid 分数和 PCOC 进行评估。其中，平均 Sigmoid 分数表示所有样本预测概

率的均值，PCOC 则反映预测点击总量与实际点击总量之间的比例关系。需要注意的是，纯 Pairwise 的 Sigmoid
分数只是将排序分数经过 Sigmoid 转换后得到的诊断值，并不代表经过概率监督的 CTR 预估；而 ListNet 输出的

是请求内归一化的相对分布，不能直接解释为单个物品的点击概率，因此不报告其 LogLoss 和 PCOC。指标验证

集的实际点击率为 0.2283。不同损失函数的实验结果如表 12.1 所示。

表 12.1: 不同损失函数在合成 CTR 数据上的实验结果。

训练目标 全局 AUC NDCG@5 请求内成对准确率 LogLoss 平均 Sigmoid 分数 PCOC
Pointwise BCE 0.7955 0.6308 0.7738 0.4242 0.2375 1.040
Pairwise Only 0.7685 0.6177 0.7734 0.6348 0.4968 2.176
BCE + Pairwise 0.7964 0.6200 0.7733 0.4234 0.2358 1.033
Focal Loss 0.7960 0.6284 0.7730 0.4685 0.2839 1.243
ListNet 0.7644 0.6226 0.7693 – – –

从实验结果可以看到，不同损失函数在各项指标上的表现并不完全一致。Pointwise BCE 的全局 AUC 为

0.7955，NDCG@5 为 0.6308，平均预测 CTR 为 0.2375，与实际点击率较为接近。加入 Pairwise Loss 后，全局

AUC 略有提高，由 0.7955 增至 0.7964，但 NDCG@5 从 0.6308 降至 0.6200，请求内 Pairwise Accuracy 也略有下

降。因此，在本次模拟实验中，BCE + Pairwise 并没有带来明确的列表顶部排序收益，不能仅根据全局 AUC 的

小幅变化就认为其排序效果得到改善。

纯 Pairwise 的结果则体现出另一个现象：它的请求内 Pairwise Accuracy 为 0.7734，与 BCE 的 0.7738 接近，

但平均 Sigmoid 分数达到 0.4968，明显高于实际点击率 0.2283，对应的 PCOC 为 2.176。这说明模型虽然学习了

请求内的相对排序关系，却没有得到有效的绝对概率约束。Focal Loss 的全局 AUC 和 NDCG@5 与 BCE 接近，

但 PCOC 达到 1.243，也表明改变样本的损失权重后，预测概率的整体尺度可能发生变化。

为了进一步观察模型输出的概率尺度，图 12.19 将不同损失函数的平均 Sigmoid 分数与验证集实际点击率进

行比较。BCE 和 BCE + Pairwise 的平均预测 CTR 分别为 0.2375 和 0.2358，均接近实际点击率；Focal Loss 的平

均预测 CTR 为 0.2839；纯 Pairwise 则达到 0.4968。其中，纯 Pairwise 的 Sigmoid 分数只是对排序分数进行变换

后的结果，并不具有可靠的 CTR 概率含义。该结果说明，即使模型能够对候选物品进行相对排序，也不能据此

认为其预测概率同样准确。
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图 12.19: 不同损失函数的平均 Sigmoid 分数与实际点击率比较。

仅观察平均预测值还不足以判断模型的概率校准情况，因此我们进一步使用独立生成的 960 万条曝光样本

绘制分桶校准曲线，如图 12.20 所示。具体来说，将预测概率按照固定宽度 0.05 划分为多个区间，分别计算每
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个区间内的平均预测概率和实际点击率。图中的对角线表示理想校准情况，即平均预测概率与实际点击率相等。
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Focal Loss

理想校准

图 12.20: 不同损失函数在独立合成曝光样本上的分桶校准曲线。

从图中可以看到，BCE 和 BCE + Pairwise 的曲线整体较为接近理想校准线，而纯 Pairwise 的 Sigmoid 分数

明显偏离对角线。Focal Loss 在部分中高概率区间也出现了一定的校准偏差。这说明，Focal Loss 通过调整不同

样本的训练权重，虽然能够改变模型关注的样本分布，但并不保证预测概率仍然与真实点击率保持一致。

需要注意的是，分桶校准曲线还受到各个区间样本数量的影响。尽管这里使用了较大的独立样本集，但高

预测概率区间内的样本仍然可能较少。例如，Focal Loss 在 [0.95, 1] 区间内只有 36 条曝光，因此该区间的实际点

击率波动较大，不能将其作为高置信度的概率估计。这些曲线主要用于观察整体校准趋势，不能替代独立指标

验证集上的模型比较。

除了最终的排序与校准指标，我们还可以观察不同损失在训练过程中的收敛情况。图 12.21 展示了五种训练

目标从第 0 轮到第 22 轮的原始损失变化。其中，左图将 BCE、纯 Pairwise 和 BCE + Pairwise 放在同一坐标系中，

中图和右图分别展示 Focal Loss 和 ListNet 的训练曲线。由于不同损失的定义和数值尺度不同，各子图采用了不

同的纵轴范围，因此不能直接通过损失数值大小比较不同训练目标的优劣。
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图 12.21: 五种训练目标的原始损失曲线。

从上述训练曲线的变化可以看到，各个训练目标在第一轮训练后均出现明显下降，随后逐渐趋于平稳，说

明模型能够在各自的目标下完成基本收敛。需要注意，ListNet 的交叉熵包含目标分布本身的熵，即使预测分布

已经接近目标分布，其损失值也不一定趋近于零。因此，ListNet 的原始损失维持在约 2.75，并不意味着模型没

有学到有效的排序关系。对于不同训练目标，仍然应当结合对应的排序指标和概率校准指标判断优化效果。
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综合来看，Pointwise、Pairwise 和 Listwise Loss 分别从单个物品、物品对和完整列表三个层面来约束模型的

预测行为。Pointwise Loss 直接学习单个物品的预测概率或者反馈值，Pairwise Loss 优化同一请求中候选物品之

间的相对顺序，而 Listwise Loss 则在整个候选列表上构造目标分布并进行联合优化。在工业级推荐精排模型中，

算法工程师可以根据业务目标选择其中一种或多种损失进行组合，但还需要充分考虑不同损失的优化方向、数值

尺度以及梯度的影响。最终的模型选择以及 Loss 选择仍然需要结合真实的业务数据，通过离线指标和线上 A/B
实验来进行验证。

12.6 精排模型实践案例
前面的小节介绍了工业级精排模型的典型架构，以及 Pointwise、Pairwise 和 Listwise 等常用损失函数。与粗

排模型主要面向大规模候选集筛选不同，精排模型面对的候选规模相对较小，因此可以使用更加丰富的特征、更

复杂的交互结构以及更细致的多目标建模方法。图 12.22给出了一个典型的工业级精排模型结构示意图。需要强

调的是，该图不是某一个固定模型的实现，而是对工业实践中常见模块及其连接关系的抽象；不同业务可以根

据流量规模、延迟预算、特征可用性和目标体系，对其中的模块进行裁剪、替换或组合。
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图 12.22: 典型工业级精排模型网络结构示意图。

（1）特征输入与 Embedding层。图的最底部是精排模型的原始特征输入，通常包括用户、设备、物品、作

者、年龄、地域、行为特征、统计特征、内容特征、类目特征以及请求上下文等。用户侧特征用于描述用户身份、

画像和历史偏好，物品侧特征用于描述内容属性、作者质量及物品的历史表现，上下文特征则用于刻画当前请

求发生时的时间、场景、设备和网络环境。离散 ID、类目和标签等特征通常通过 Embedding 表映射为稠密向量；

连续统计特征可以经过归一化、分桶或小型全连接网络后，再与 Embedding 表示融合。图中底部的多个特征槽

并不意味着所有特征必须经过完全相同的处理，而是强调不同来源的信息最终需要进入统一的表示空间。
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精排模型通常会共享 user id、device id、item id 和 author id 等高价值特征，但共享并不意味着所有模块必

须使用完全相同的表示。在实际系统中，可以针对不同目标或不同子网络建立独立 Embedding，也可以在共享

Embedding 之后增加任务特定的投影层，从而同时保留跨任务的统计强度和目标之间的差异。对于更新频繁的

统计特征，还需要关注训练样本与线上特征的时间一致性，避免使用未来信息造成标签泄漏。

（2）特征提取与选择模块。Embedding 层之上是特征提取与选择模块，其作用是对不同特征进行进一步变换，

并根据当前用户、物品和上下文动态调整特征贡献。该模块可以使用 LHUC、SE-Net、Light-SE 等结构学习特征

或隐藏单元的权重，也可以针对稠密特征、统计特征和 ID 特征分别设置轻量子网络。与简单地将所有 Embedding
直接拼接相比，特征选择模块能够降低噪声特征的干扰，突出对当前目标更有价值的信息。例如，同一个物品

在不同用户和不同上下文下，作者质量、历史点击统计和内容语义的相对重要性可能并不相同，动态选择机制

可以为这些特征分配不同权重。关于 LHUC、SE-Net、Light-SE 等结构，第15章《特征工程》将进行更加深入的

讨论；个性化网络参数相关方法将在第24章《个性化网络参数》中进行介绍。

（3）特征交叉与融合模块。特征提取之后的表示会进入特征交叉与融合模块，用于建模用户、物品、上下文

和统计特征之间的组合关系。FM 和 DeepFM 适合提取低阶及高阶组合，DCN 和 DCN-V2 通过显式交叉增强特

征组合能力，DNN 则可以学习隐式的非线性交互关系，进而捕捉更复杂的特征组合模式。这些特定的特征交叉

与融合方法我们将在第15章《特征工程》中详细介绍。此外，在精排阶段，模型不仅需要判断用户是否喜欢某类

内容，还需要判断“这个用户在当前场景下是否会对这个物品产生特定行为”。因此，用户 ID 与物品 ID、用户兴

趣与内容类目、设备网络与内容时长等交叉关系往往具有重要价值。交叉后的表示通常会与未交叉的基础表示

共同保留，避免复杂交互网络丢失原始特征中的稳定信息。

（4）长短期兴趣建模模块。图中部偏左的长短期兴趣建模模块接收主干网络表示，并与用户行为序列编码结

果进行融合。短期兴趣主要反映用户最近一段时间的即时偏好，例如最近观看、点击、跳过或互动的内容；而长期

兴趣则反映用户在更长时间范围内相对稳定的主题、作者和内容消费倾向。短期序列可以采用MHA、Transformer
或注意力池化进行编码，通常以当前候选物品或当前请求表示作为 Query，从历史行为中检索与候选最相关的行

为。长期序列规模更大，常先通过兴趣检索或分桶召回缩小范围，再利用 GSU、ESU 等兴趣提取单元进行压缩

和更新。图 12.22中左侧分别画出了长期兴趣建模和短期兴趣建模的内部流程。前者强调对较长历史进行兴趣归

纳，后者强调对近期行为进行细粒度注意力建模。

将长短期兴趣表示与候选物品表示融合后，模型能够同时利用稳定偏好和实时变化的兴趣。需要注意的是，

序列建模的收益不仅取决于网络结构，也取决于行为类型、时间窗口、截断策略、候选相关性和样本中的可见性

边界。关于用户兴趣与序列建模，后续第20章将进行系统介绍。

（5）多模态表征模块。图右侧的多模态表征模块用于处理文本、图片和音频等内容信息。现代推荐物品往往

不只有 ID 和类目，还包含标题、封面、视频帧、语音及其他内容语义。工程上可以直接使用预训练模型生成的

多模态 Embedding，也可以增加轻量投影层，对不同模态进行归一化和融合。在计算资源允许时，还可以通过交

叉注意力或门控结构建模模态之间的互补关系。多模态表示通常会与 ID 和统计特征共同输入主干网络，从而兼

顾物品的语义相似性与具体物品的历史表现。关于多模态表征在推荐模型中的使用以及其他多模态推荐相关的

话题我们将会在后续下册的第34章进行介绍。

（6）多任务学习模块与目标预测 Tower。长短期兴趣表示、特征交叉表示以及多模态表示在精排模型网络结

构的中部汇合之后，会进入多任务学习模块。该模块负责在共享底层表征的基础上，为不同业务目标学习适合

自己的信息。常见目标包括点击率（pCTR）、有效播放率或观看时长相关目标（pEVR）、点赞率、评论率、分享

率和转化率等。多任务结构可以采用共享底层加任务特定 Tower 的形式，也可以使用 MMOE、PLE、CGC 等结

构，使不同任务通过专家网络和门控网络选择所需的信息。

图 12.22的上方为多个目标预测 Tower，每个 Tower 根据多任务共享表示输出一个具体目标的预估值，例如

pCTR、pEVR 和 pLTR。Tower 可以由若干全连接层、归一化层和输出层组成，也可以针对不同目标使用不同的

特征子集和网络深度。多任务训练中还应关注损失尺度、样本选择以及梯度冲突问题，不能仅通过简单地把多

个损失相加来保证多任务一定有效。多任务学习相关的内容将会在后续第21章《多目标与多场景建模》中进一

步讨论。

（7）辅助网络模块。图 12.22中左下角虚线框表示辅助网络模块。示意图中以 FM 为例，将若干关键 ID 特征及
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12.7 精排模型实践讨论

其交叉表示用于辅助预测 pCTR。在实际的精排模型中，我们也可以使用双塔结构的 Matching Net、浅层 DNN 或

其他轻量级网络来作为辅助任务网络。辅助网络的主要作用是为共享 Embedding 和中间表示提供额外监督，使

重要特征得到更充分的训练。它通常不直接承担线上最终排序，因而可以采用与主网络不同的结构，但其输入

和共享方式必须经过明确设计。

辅助网络可以与主网络共享 user id、device id、item id、author id 等 Embedding，也可以只共享部分底层表示

而保留独立的特征投影层。共享表示有助于多个任务互相提供训练信号，独立表示则可以避免辅助目标对主任

务产生过强干扰。图中的虚线框强调了辅助网络与主网络之间的辅助关系，而不是在线推荐中必须额外执行的

一次模型推理结构。

最后，各目标 Tower 输出的 pxtr 并不等同于最终排序分数。它们通常会进入下游多任务融合模块，根据业

务目标、用户状态和场景约束组合成最终排序分数，再交给重排模块完成多样性、序列价值评估以及策略约束

处理等。因此，工业级精排模型不仅是网络结构的堆叠，还需要保证特征、标签、任务输出与下游融合逻辑之间

的接口一致。

12.7 精排模型实践讨论
工业级精排模型的迭代，通常不是单独追求网络规模或离线 Loss 下降，而是在预估准确性、增量信息、线

上延迟、上下游协同和业务收益之间持续寻找平衡。由于精排模型位于粗排之后、重排之前，其输出既受到上游

候选集合质量的限制，也会影响下游多任务融合和策略决策。因此，评估一次精排改动时，既要观察单任务离

线指标，也要分析该改动是否改变了不同目标之间的相对关系，以及最终是否能够在完整链路中产生收益。

在工业实践的早期阶段，序列建模和特征交叉通常是比较直接的增量来源。一方面，可以引入新的长期序列

检索和建模方式，从用户更长时间范围的行为中提取稳定兴趣；另一方面，可以采用 DCN、DCN-V2、Attention
或其他特征交叉结构，增强用户、物品、上下文和统计特征之间的组合建模能力。特征选择网络则可以提高重

要特征的权重、降低噪声特征的影响。序列建模尤其需要关注行为时间边界、行为类型、候选相关性和线上可

用性，因为一个结构更复杂但无法稳定获取实时序列的方案，未必能够转化为可靠的线上收益。关于这些问题，

后续第20章将会进行深入的讨论。

除了序列建模这一重要模块之外，多任务学习模块也是精排模型中承载多目标建模的核心模块。通过共享

底层表征，CTR、停留时长、转化率和互动率等任务可以相互提供监督信号，尤其能够缓解部分任务样本稀疏的

问题。但是，不同任务的标签定义、正样本比例、噪声水平和优化方向并不相同，简单共享所有网络层可能产生

梯度冲突和多任务负迁移。因此，实际设计中需要在共享层、任务特定层和任务间信息传递之间做权衡，并结

合损失权重、动态加权、梯度调控以及任务分组等方法进行优化。相关问题将在第21章《多目标与多场景建模》

中详细讨论。

除了共享底层表示，多目标 Task Tower 之间的信息共享与传递也非常重要。不同目标之间既存在相关性，也

存在不能完全互相替代的差异。例如，点击和有效播放通常具有一定相关性，但点击并不必然意味着深度消费；

点赞、评论和分享可能都反映互动意愿，却具有不同的触发条件。多目标感知建模可以通过共享部分 Tower、跨

任务注意力、任务关系图或者多目标特征交互等方式建立信息流动机制，同时保留各目标的独立预测能力。

随着精排模型不断迭代，新的网络结构带来的收益通常会逐步降低，此时需要重新审视监督目标是否覆盖

业务中的关键行为。加 label 的核心不是机械地增加输出节点，而是利用更多能够反映用户真实反馈的行为信号，

扩展模型可学习的用户行为空间。在短视频场景中，除了 CTR，还可以引入有效播放、观看时长、完播、点赞、

评论、分享和关注等目标。在直播或电商场景中，还可以加入进入直播间、停留、加购、下单以及支付等目标。

合理的辅助标签能够帮助模型理解“点击之后是否真正消费”“消费之后是否产生更强互动”等关系，从而避免模型

只围绕浅层点击信号优化。

其中，播放时长类标签在短视频精排中尤其重要。它能够在一定程度上反映用户对内容的实际消费程度，但

时长目标也容易受到视频 Duration、曝光位置、网络状况和自动播放策略等因素影响。因此，时长标签需要结合

业务定义进行处理，例如区分有效播放、长播放和完播行为，并根据目标采用合适的加权或分布建模方式。精

排模型往往不止预估一种播放时长相关目标，后续第23章将会进一步介绍时长预估建模这一话题。
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12.8 本章小结

除了时长预估的 pxtr 之外，精排模型通常还会输出多个别的 pxtr，但真正决定候选排序的往往是下游多任

务融合模块。这里我们需要特别区分“目标预估”与“最终排序”之间的差异。精排模型并不决定最终的排序，相反

精排模型之后的多任务融合机制与排序机制才真正决定精排模块最终的候选排序。多任务融合的方式可以是基

于既有业务公式的加权组合，也可以使用强化学习或者 CEM 等方法搜索融合公式及其超参数。此外，近年来还

出现了基于深度网络的端到端融合方法。不同融合方式对各 pxtr 的校准、单调性以及数值尺度都有不同要求，因

此在修改某个 Task Tower 时，不能只看该任务自己的 AUC 或 Loss，还需要考虑该任务预估的 pxtr 分数对于下游

多任务融合的影响、可能的候选排序变化以及最终的业务指标情况。关于这些多任务融合的问题，后续第25章

《多任务融合》将会进行详细的介绍。

在工业级推荐系统中，在精排模型输出多个 pxtr 之后，这些 pxtr 还可能被多个上下游模块复用。下游多任

务融合模块使用这些预估值完成排序，重排模块可能据此进行多样性和策略控制，而上游粗排模块也可能利用

精排结果开展粗精排链路一致性优化。pxtr 的复用越多，单个字段的语义、版本以及校准变化所带来的影响面就

会越大。因此，工程上需要明确每个 pxtr 的定义、样本窗口、模型版本、校准方式等，并在改动时进行影响分

析。此外，由于前后链路的各种耦合以及优化方向的差异，工业级推荐系统中各个模块之间很容易出现不一致

的现象。因此，关于链路一致性优化的相关问题，我们将会在后续第22章《链路一致性建模》中进一步讨论。

此外，精排模型还需要在效果和系统成本之间进行长期权衡。序列网络、多模态编码和复杂交叉结构可能

带来更强的表达能力，但也会增加特征准备、模型推理、显存占用以及线上耗时增加等问题。对于实时特征和多

模态特征，我们需要关注特征的命中率以及覆盖率情况，以及特征的缺失值处理；对于高成本的序列检索，我

们还需要设置候选截断、缓存以及其他性能优化手段。最后，对于模型的发布，线上应该配套监控特征覆盖率、

各任务预估均值、融合分数分布、服务耗时 P99 分位数以及异常率等重要指标。只有当模型改动在这些约束下

仍然保证稳定性，离线的收益才具有真正的工程意义，同时也才能转化为稳定的线上 A/B 指标收益。

总体来说，工业级精排模型的优化可以概括为三个相互联系的方向：第一，通过序列建模、特征交叉和多模

态表示引入更丰富的增量信息；第二，通过加 label、多任务学习和多目标感知建模，使模型更全面地理解用户

的行为反馈；第三，通过 pxtr 校准、任务融合以及粗精排协同等方式，使得模型输出能够在完整推荐链路中真

正生效。未来的精排模型迭代不能只关注某一个网络模块，而需要同时理解模型结构、训练数据、线上服务和上

下游决策之间的关系，才能持续发掘稳定且可复现的增量收益。

12.8 本章小结
本章围绕工业级推荐系统中的精排模型进行了系统介绍。精排模型位于粗排之后，面对规模相对较小但信

息更加丰富的候选集合，需要在合理的计算成本下，对用户与候选物品之间的关系进行更加细致的建模，并为

后续多任务融合和重排提供可靠的预测信号。本章从精排模型的发展历程、核心技术问题、典型网络结构、预测

目标与损失函数以及工业实践等方面进行了讨论。

首先，本章梳理了精排模型从机器学习时代、深度学习时代，到多任务与多目标优化时代以及推荐大模型

时代的发展过程。不同阶段的技术演进，分别对应着人工特征工程、复杂特征交互、用户兴趣建模、多目标知识

共享以及大规模表示学习等主要问题。精排模型的发展并不是简单追求网络规模变大，而是围绕如何更充分地

利用特征和行为信息、如何提升模型表达能力，以及如何满足工业系统的训练和服务约束不断演进。

随后，本章介绍了精排模型需要重点解决的三个核心技术问题，即特征选择与表示、模型结构设计，以及训

练与优化。在传统精排模型部分，我们介绍了 LR、GBDT、FM 和 FFM 等经典方法，分析了它们在处理稀疏特

征、非线性关系和特征交互方面的特点。在深度精排模型部分，我们进一步讨论了显式特征交互与深层表征融

合、辅助网络、用户行为序列建模、多任务学习以及基于 Transformer 的统一模型架构，展示了精排模型如何逐

步增强对复杂用户兴趣和用户–物品关系的建模能力。

在预测目标与损失函数部分，本章重点介绍了 Pointwise、Pairwise 和 Listwise 三类优化方式。Pointwise Loss
关注单个样本的预测准确性，Pairwise Loss 关注同一请求内候选物品的相对顺序，Listwise Loss 则从完整候选列

表的角度进行联合优化。不同损失函数在排序能力、概率校准、训练稳定性和业务适配性方面各有特点，因此实

际选择时不能只比较 Loss 数值，还需要结合 AUC、NDCG、校准指标以及线上 A/B 实验进行综合判断。
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在精排模型实践案例中，本章结合典型工业网络结构，说明了特征输入与 Embedding、特征提取与选择、特

征交叉与融合、长短期兴趣建模、多模态表征、多任务学习、目标预测 Tower 以及辅助网络等模块的作用。工

业级精排模型通常不是某一种单一结构，而是根据业务目标和线上约束，将这些模块进行组合。模型输出的多

个 pxtr 还需要经过下游多任务融合，才能形成最终排序分数，因此精排模型的设计必须同时考虑模型内部表示

学习和推荐链路中的接口协同。

最后，本章讨论了精排模型在工业实践中的主要优化方向，包括通过序列建模、特征交叉和多模态信息引入

增量特征，通过加 label 和多任务学习覆盖更加全面的用户行为反馈，以及通过多目标感知建模、pxtr 校准、任

务融合和粗精排链路一致性提升整体推荐收益。同时，模型迭代还需要关注特征覆盖率、数据和版本一致性、服

务延迟、资源成本、异常监控以及上下游依赖关系等工程问题。
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