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摘  要 

如何根据不同用户需求将有效信息第一时间呈现给用户是推荐系统的一个重要研究方向。其中，基于深

度学习的推荐系统不仅能解决信息冗余还能提升个性化推荐效果，引起了广泛的关注。由于单一的推荐

算法往往并不能理想化地满足客户的需求，本文介绍了一种基于深度学习的组合推荐算法，对基于内容

的推荐算法(CB)、矩阵分解推荐算法(MF)和Wide&Deep模型推荐算法进行优化，分别通过岭回归、增加

隐式反馈信息和贝叶斯优化的优化方法，并通过转换型的组合方式构成组合推荐算法。实验结果表明，

组合算法在Movielens数据集上的推荐效果优于单一模型，评估指标均较于单一模型有基本提升，能够

实现精准的内容投放。 
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Abstract 
How to present effective information to users in a timely manner according to their different needs 
is an important research direction in recommendation systems. Among them, recommendation 
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systems based on deep learning not only solve information redundancy but also improve personal-
ized recommendation performance, which has attracted widespread attention. Due to the fact that 
a single recommendation algorithm often cannot ideally meet the needs of customers, this article 
introduces a combination recommendation algorithm based on deep learning, which optimizes con-
tent-based recommendation algorithm (CB), matrix factorization recommendation algorithm (MF), 
and Wide&Deep model recommendation algorithm. The optimization methods include ridge re-
gression, adding implicit feedback information, and Bayesian optimization, and the combination 
recommendation algorithm is composed of a transformational combination. The experimental re-
sults show that the recommendation effect of the combined algorithm on Movielens dataset is better 
than that of the single model, and the evaluation indicators are basically improved compared with 
that of the single model, which can achieve accurate content delivery. 
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Deep Learning, Combined Recommendation Algorithm, Wide&Deep Model, Personalized  
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1. 引言 

推荐系统可以被看作是一个搜索排名系统，其中输入是一组用户和上下文信息，输出是一个排序的

物品列表。协同过滤[1] [2]是最早和最有影响力的推荐算法之一，其利用用户与物品之间的交互信息为用

户产生推荐，在各种协同过滤技术中，矩阵分解(MF) [3] [4]是最流行的一种，它将用户和物品投影到共

享的潜在空间中，使用潜在特征向量来表示用户或物品。但协同过滤技术存在数据稀疏和冷启动问题，

此外它采用浅层模型无法学习到用户和物品的深层次特征。为了解决这些限制，基于内容的推荐方法[5]
出现了，利用用户已选择的物品来寻找其他类似属性的物品进行推荐，主要特征分为用户端信息、物品

端信息[6] [7]以及交互信息[8]。但是这种方法需要有效的特征提取，传统的浅层模型依赖于人工设计特

征，其有效性及可扩展性非常有限，这制约了基于内容的推荐方法的性能。 
近年来，深度学习基于物品自身可提取到的“可见”内容进行相似度或偏好建模，无法捕捉更深层

次。在图像处理、自然语言理解和语音识别等领域取得突破性进展，为推荐系统的研究带来了新的机遇

[9]-[13]。深度学习的最大优势是能够通过一种通用的端到端的过程学习到数据的特征，自动获取到数据

的高层次表示，而不依赖于人工设计特征。并且，它能够建模用户–物品之间的复杂交互[14]，捕捉顺序、

时间和上下文等多种信息，从而在大规模数据中表现出卓越的学习与推断能力。而这恰好可以改善基于

内容的推荐方法的性能验证依赖于有效的数据特征提取的缺点。Elkanky 等人[15]在深度结构化语义模型

(DSSM) [16]的基础上进行了扩展，提出多视角深度神经网络(Multi-View DNN)，通过同时对用户和物品

两种信息实体进行语义匹配，有效解决了传统基于内容的推荐系统中难以获取用户特征的问题。Zheng 等

人[17]同样借鉴了 DSSM 的框架，将评论信息融入推荐系统，以缓解由于用户行为数据稀疏而带来的模

型训练困难，并提出了深度协作神经网络(DeepCoNN)。此外，Cheng 等人[10]在兼顾记忆(memorization)
与泛化(generalization)能力的思路下，将宽度(Wide)与深度(Deep)两种模型架构相结合，提出了深广学习

(Wide&Deep Learning)模型，从而在多个推荐场景中都取得了良好的效果。类似地，He 等人[18]基于协同

过滤方法提出了 NCF 模型(Neural network based Collaborative Filtering)，使用多层感知器(MLP)来取代 MF
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和用户交互功能。然而，深度推荐模型本质上是数据饥渴的，为了利用深度架构，需要大量的训练数据。

但是，大多数用户通常只与大量可用物品中的一小部分进行交互[19]。因此，数据稀疏性问题阻碍深度推

荐模型充分发挥其潜力[20]，这也说明了深度学习在推荐系统中还需要进一步改进和优化。 
在面对相对复杂的问题时，单一的推荐算法往往并不能理想化地满足客户的需求，因此本文围绕如

何利用深度学习技术和传统推荐算法相结合的问题展开：首先，介绍 MF 算法、CB 算法以及 Wide&Deep
模型推荐算法的基本原理与特点；接着，依托在奇异值分解(SVD)基础上增加隐式反馈并结合岭回归

(Ridge)与贝叶斯优化算法，对以上三种推荐算法进行深度分析与性能优化。此后，通过对数据特征的精

细分类和超参数设置，将不同算法进行“转换式”整合，形成了组合推荐算法，并在 ml-latest-small 数据

集上进行验证。实验结果表明，本文提出的组合方法在评分准确性方面明显优于单一模型，实现了对不

同用户的精准内容投放，为解决信息冗余与个性化推荐需求提供了新的思路与方法。 

2. 相关工作 

2.1. 协同过滤推荐算法 

协同过滤算法(CF)的数据通常表示为一个用户–物品评分矩阵，矩阵中的元素表示用户对物品的评

分。算法的关键在于构建用户或物品的相似度矩阵，图 1 展示了其基本流程。 
 

 
Figure 1. Basic workflow of the collaborative filtering recommendation algorithm 
图 1. 协同过滤推荐算法基本的流程 

 
CF 算法的三种类型包括基于用户的协同过滤(UBCF)、基于物品的协同过滤算法(IBCF)、基于模型的

CF 算法[1]。在基于模型的协同过滤算法中核心在于模型的构建，包括矩阵分解(MF)、聚类模型、基于决

策树的模型、贝叶斯网络等[21]。SVD 是经典的 MF 方法，本文采用 SVD++方法是 SVD 方法的改进，通

过学习用户和物品的隐含特征来优化推荐效果。 
原有的 MF 方法的基本思路是通过对稀疏矩阵进行模型分解，预测得到缺失的空白数据，将二维用

户–物品评分矩阵补全完整。即假设 { }1 2, , , mU u u u=  代表有 m 位用户， { }1 2, , , nI i i i=  代表有 n 个物品，

所以该评分矩阵可以通过一个 m n× 的矩阵进行表示， 1,1 1, ,1 ,, , ; ; , ,n m m nR r r r r =     ，可以表示为： 
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式中 ,i jR 代表第 i 个用户对第 j 个物品的评分。 
具体就是找出两个低维的矩阵 P 和 Q，使其乘积为原来的矩阵 R，从而获得一个基础的训练模型： 

T
m n m k n kP P Q× × ×= ×                               (2) 
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而 SVD 是经典的 MF 方法，常用于通过矩阵分解来提取潜在的特征。在 SVD 中，评分矩阵 R 通过

奇异值分解被近似为三个矩阵的乘积： 
TR U V≈ Σ                                      (3) 

式中 U 为用户矩阵，每行对应一个用户的向量表示；Σ衡量特征的重要程度； TV 每列对应一个物品的向

量表示。 
SVD 的目标是通过最小化损失函数来学习用户和物品的隐向量，损失函数为： 

( )( ) ( )2 2 2
, Observed

ˆij ij i ii jJ r r P Qλ
∈

= − + +∑                         (4) 

式中 ijr 是用户 i 对物品 j 的实际评分， T
îj i jr PQ= 是预测评分； λ 是正则化系数，用于避免过拟合。 

传统的 CF 依赖于用户的交互数据，通过计算用户间或物品间的相似性生成推荐，其核心问题在于数

据稀疏以及新用户和新物品缺乏历史交互信息的冷启动问题时难以进行精准建模和推荐，例如MovieLens
数据中用户平均评分仅占矩阵的 5%以下，传统方法会导致结果精度不高。为了解决这些问题，MF 算法

通过潜在因子分解用户–物品评分矩阵，捕捉低维隐语义关系，而 SVD 方法因计算复杂度高，难以扩展

至大规模数据；后文提到的 SVD++通过改进引入隐式反馈，缓解稀疏性提高推荐质量。 

2.2. 基于内容的推荐算法 

基于内容的推荐算法(CB)通过分析用户的历史行为、偏好或已交互的内容，计算用户与不同物品之

间的相似性，从而提供个性化推荐。构建 CB 算法模型通常包括三个关键步骤：用户偏好特征的创建、不

可度量因素的提取以及相似度的计算。根据图 2 和图 3 可以了解到其基本流程。 
 

 
Figure 2. Basic principles of content-based recommendation algorithms 
图 2. 基于内容的推荐算法基本原理 

 

 
Figure 3. Basic workflow of content-based recommendation algorithm 
图 3. 基于内容的推荐算法基本流程 
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CB 算法中只关注结构化数据，最重要的步骤就是抽取物品和用户的特征，需要充分了解用户和物品

的特征信息。通过本文电影推荐举例，除电影的分类、演员、导演等元数据外，还可以通过运用 TF-IDF 
(Term Frequency-Inverse Document Frequency)算法统计出权重较高的词汇，通过计算特定单词在文档中出

现的频率(TF)和在整个语料库中单词的普遍重要的程度(IDF)来量化文本信息的特征，进行特征提取从而

更精确地描述内容特性。 

ij
ij

kj
k

n
tf

n
=
∑

即TFt
m
n

=                                  (5) 

式中 m 表示某一类中词条 t 出现的次数，n 表示该类中所有的词条目总和。 
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 
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                         (6) 

式中 x 代表语料库中的文件总数，y 代表包含词条 t 的文件数目。 
对公式(5)与公式(6)做进一步处理可以发现： 

TF-IDF TF IDF= ×                                  (7) 

由于CB算法无需大量用户历史行为数据，能够在用户数据稀缺的情况下为新用户生成个性化推荐，

有效缓解了物品冷启动问题。但该算法也存在一定局限性，如难以精准提取用户的深层次特征，依赖人

工特征设计无法有效挖掘用户潜在的、未显现的兴趣点，仅能依据已有的用户特征做推荐，推荐结果缺

乏新颖性与惊喜感。 

2.3. 深度学习推荐算法 

深度学习是目前推荐系统中最常用的一种方法，可以从用户商品中挖掘出潜在的信息，并从高维数

据中提取有效特征，从而获得更多抽象表达提升推荐的准确性。深度推荐系统主要经历了 Embedding 与

MLP 结合的网络、基于特征组合的网络、用户行为序列建模的网络、融合知识图谱的网络四个阶段[22]。 
 

 
Figure 4. Embedding + MLP architecture 
图 4. Embedding + MLP 架构 

 
2016 年，Google 发布的深度学习推荐模式在业内引起了极大的兴趣，其是建立在 Embedding + MLP

的框架(图 4)基础上，Embedding 核心思想是将高维、稀疏的离散特征映射到一个低维、连续的密集向量

空间，从而使神经网络能够更有效地学习特征之间的语义关系，提供了很好的离散特征处理能力，多层

感知机(MLP, Multi-Layer Perceptron)擅长建模复杂的非线性关系，MLP 是一种包含多层隐藏层的神经网
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络，通常由输入层、隐藏层和输出层组成。将 Embedding 与 MLP 结合，不仅能够有效捕捉离散特征的语

义信息，还能通过 MLP 的非线性映射能力，实现对数据模式的更精细拟合。相比于传统基于 0-1 离散特

征的模型，这种组合方式显著提升了模型的表达能力和预测性能。正因如此，Embedding + MLP 的架构

已成为现代深度学习推荐系统的核心框架，并被广泛应用于各类推荐算法。 
但其模型训练通常计算复杂度高、超参数众多与训练耗时长，提出了随机搜索、网格搜索、贝叶斯

优化等超参数优化方法从而提高效率，提供更优质的用户体验。 

2.4. 组合推荐算法 

上述算法单一使用均有优缺点，考虑将推荐的多种推荐算法结合起来弥补单一算法的不足，提升系

统的鲁棒性和准确性。本文采用转换型的组合方式，流程如图 5 所示，将目标用户分类，根据分类结果

将每个用户类别输入到优化后的 CB、MF 以及深度学习 Wide&Deep 模型中进行个性化预测，以提供对

其特定测试数据集的预测，最终系统将各个模型的推荐结果进行综合评估，以提供最优的推荐列表，从

而提升整体推荐系统的精准度和用户满意度。 
 

 
Figure 5. Workflow of the proposed transformer-based combination method 
图 5. 本文转换型组合方式流程 

3. 算法设计 

3.1. 用户分组策略 

本文数据集用户电影观看频次呈现典型的长尾分布，后续组合算法会根据数据集分类而采取不同的

推荐算法，因此基于用户的评分次数构建用户活跃度的分类标准，对数据集进行新用户、中等用户与活

跃用户的区分成为重点。选择在人为划定的分界点基础上进行决策树自动学习边界的分组方法，以保证

每个类别的用户分布较为均衡，避免了如活跃用户过少的极端类别情况。相较于传统的人为划定的分界

点即三等分数据集的分类方法，引入了决策树模型来自动学习最优分界点，基于信息增益(Gini)选择最佳

的分割阈值，使得每个类别的纯度最大化，从而寻找最优的分类策略。 
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Figure 6. User grouping results 
图 6. 用户分组结果 

 
结果如图 6 表明，决策树学习到的分界点与手动设定的阈值在一定程度上重合，决策树能够基于数

据自动优化分类标准，比人工划分更具适应性。因此使用决策树分类模型自动学习最佳分界点，分别为

44.5 与 125 部电影，为了提高推荐系统的准确率，避免现实应用中因无观影记录导致推荐质量极低的情

况，筛选用户至少对 5 部电影进行评分，以提供基础的个性化推荐数据。进而根据用户 u 的观影次数 uC
得到 %p 分位数 pQ 将用户划分为三组。 
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3.2. 单模型优化方法 

3.2.1. CB 模型–基于岭回归的特征偏好建模 
回归分析是一种重要的预测建模技术，通过回归模型预测用户对未评分物品的兴趣，将用户和物品

的特征作为输入，学习用户对不同特征的偏好权重，从而为用户推荐最符合其兴趣的物品。 
基于 TF-IDF 构建电影特征矩阵，用户偏好建模选择岭回归(Ridge)的方式，为每一位用户单独训练

Ridge 回归模型，避免群体偏好混淆，提升个性化推荐精度。然而面对高维稀疏特征时，普通线性回归可

能会遇到过拟合和共线性问题，Ridge 通过在损失函数中加入了 L2 正则化项，可以有效减少过拟合并提

升泛化能力。 
Ridge 回归目标函数是最小化均方误差与 L2 正则项，通过网格搜索确定正则化强度： 

( ) ( )2 2

1 1

N M

i i j
i j

J y xω ω α ω
= =

= − ⋅ +∑ ∑                               (9) 

式中 xi 表示文本特征；yi 为用户对物品的真实评分；ω 是回归系数；α 是正则化强度。 
通过此操作该模型对每个用户都是个性化的，能够更准确地预测用户对未评分电影的兴趣度，Ridge

回归通过正则化有效抑制高维稀疏特征导致的过拟合，适用于新用户的小样本学习，提高了推荐系统的

准确性和稳定性。 

3.2.2. MF 模型-SVD++隐式反馈融合 
本文中用到了 SVD++算法来优化损失函数，是一种基于隐语义模型的协同过滤算法。传统的奇异值

分解(SVD)计算复杂度很高，在实际推荐系统应用中会出现数据稀疏性问题与计算复杂度高的问题。为了
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解决 SVD 的局限性，SVD++通过在用户侧增加了对“隐式反馈”信息的建模，额外为每个用户加入其交

互过的物品的影响，也就是在评分矩阵 R 的基础上自动建模隐式反馈，构建隐式交互矩阵，使得显式与

隐式反馈联合建模，从而提高预测的准确性，大大缓解了冷启动问题。基本原理： 

( ) ( )

T1
ûi u i u j i

j N u
r b b u y v

N u
µ

∈

 
 = + + + + ⋅
 
 

∑                          (10) 

式中 为全局评分均； ( )N u 表示用户 u交互过的所有物品的集合； iy 表示表示该物品对用户偏好的影响。 
SVD++在构建了目标函数后，SVD++的目标是最小化损失函数(公式(10))，一般采用随机梯度下降

(SGD)和最小二乘法(ALS)的方法作为优化损失函数的方法，本文中用到了 SGD 算法来优化损失函数，更

快收敛，最终解在全局最优解附近。 

( )
( )

( )
2 2 22

, Observed
ˆij ij i j ji j

j N u
J r r P Q yλ

∈
∈

 
= − + + +  

 
∑ ∑                    (11) 

式中第一项是评分预测的误差；第二项是正则化项，防止过拟合。 
矩阵分解技术通过将用户和物品的评分矩阵分解为低维隐向量矩阵，能够有效挖掘出用户和物品之

间更深层次的联系，能够有效地进行评分预测和补全，SVD++相较于传统的 SVD，在原有的显式评分基

础上引入了隐式反馈信息，显著提高了推荐系统的准确性和鲁棒性，有效的缓解数据稀疏和冷启动问题。 

3.2.3. Wide&Deep 模型–贝叶斯优化超参数 
Wide&Deep 是在上述 MLP 的基础上加入了 Wide 部分。是基于分类和回归的模型，是将线性模型

(Wide part)与 DNN 模型(Deep part)中的记忆能力与泛化能力结合起来(如图 7 所示)。 
 

 
Figure 7. Basic workflow of the Wide&Deep recommendation algorithm 
图 7. Wide&Deep 模型推荐算法基本的流程 

 
在 Wide 端中，输入的特征可以是连续的或稀疏的，经过交叉后，可以形成较高维度的离散特征，针

对已有模式的记忆，有助于记忆特定的特征组合关系，其经常提到的一种变换用来生成组合特征为：  

( )
1

ki
d

c
k i

i
x xφ

=

=∏                                     (12) 

式中 d 代表输入 X 的维度，i 代表第 i 维的特征，k 代表第 k 个组合特征， kic 代表该第 i 维的特征是否参

与构造第 k 个组合特征。 
对于 Wide 部分的公式可以表示为： 

( ){ }T
wide ,y W x x bφ= +                                  (13) 

式中 T
wideW 和 b 是模型参数， ( ){ },x xφ 是特征集的组合。 
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Deep 端对应于前馈网络的 DNN 模型，每一特征都有 embedding，是一个低维的实数向量，然后，将其

作为第一个隐藏层的输入并随机地初始化，通常使用 ReLU 函数来激活隐藏层。通过 Embedding 层把用户

ID、物品 ID 编码成低维连续向量，连接后再通过多层全连接网络提取更复杂的交互关系，捕捉非线性特

征，对样本中未出现模式的泛化和模糊查询，有助于泛化和表达复杂特征交互。前馈部分用公式(14)表示，

但是内嵌模型难以有效地学习低维表达，因此会因过于泛化而给出与之无关的建议，准确率无法保证。 
( ) ( ) ( )( )1 T

deep
l l la f W a b+ = +                                (14) 

式中 1 代表第一层， ( )f ⋅ 表示为激活函数， ( )
deep

lW 和 ( )lb 是模型参数。 

因此，将一个线性模型和一个深度神经网络通过以下公式(15)结合起来，形成了一个将浅层模型与深

层次模型相结合的系统结构，从而获得了 Wide& Deep 模型。 

( ) ( ){ } ( ) ( )( )T
wide deepˆ 1| , fll

ulP r x W x x W a bσ φ= = + +                        (15) 

式中 ûlr 的输出在 0 到 1 之间，表示预测值，
( )fla 表示为最后一层的输出激活值。 

在搜索 Wide&Deep 模型的超参数时，采用了贝叶斯优化的策略。贝叶斯优化通过迭代学习，根据已

有的实验结果选择新的超参数组合，逐步提升模型的性能。此基础上，贝叶斯优化通过构建概率模型对

目标函数进行建模，并根据历史实验反馈预测每组超参数的效果使目标函数最小化，因此贝叶斯优化能

够在较少的试验次数中找到接近最优的超参数配置，且具有更高的搜索效率。 

3.3. 组合推荐框架 

本文针对推荐系统中用户异质性和行为稀疏性的问题提出了一种基于转换型策略的组合推荐框架

(如图 8 所示)，其核心思想是根据用户历史行为的密度分配推荐模型，并通过多模型输出的置信度加权实

现个性化推荐，有效弥补单一模型的局限性。根据前面的用户分组策略对不同用户组别调用模型具体为

以下内容： 
 

 
Figure 8. Combined recommendation algorithm flowchart 
图 8. 组合算法流程图 
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对于新用户类别，选择 CB 模型，由于该分类的用户及其偏好信息有限，而 CB 模型无需依赖大量历

史数据，其通过分析电影的特征进行个性化推荐，规避了需要用户的历史数据的硬性要求，因此适用。 
对于中等活跃用户类别，选择 SVD++模型，这种方法不仅能处理用户历史行为数据，还能借助其他

用户的数据进行预测，从而有效提升准确性。新用户矩阵太过空余无法给出有效的建议，因此这个模型

最适合中等活跃用户。 
对于活跃用户类别，选择 Wide&Deep 模型，活跃用户观影历史较为丰富，交互数据较多，能提供更

完整的用户偏好信息，便于挖掘用户长期兴趣模式，更好地捕捉复杂的特征交互关系，以实现更精准的

个性化推荐。 
对多模型输出进行置信度加权合并，计算方法： 

( ) ( ) ( ) ( )CB SVD WDFinalScore i S i S i S iα β γ++= ⋅ + ⋅ + ⋅                      (16) 

式中 ( )modelS i 为模型对电影 i 的预测评分，权重通过验证集模型性能动态分配：
( )

CB

Model

1 RMSE
1 RMSE

α =
∑

，

( )
SVD

Model

1 RMSE
1 RMSE

β ++=
∑

，
( )

WD

Model

1 RMSE
1 RMSE

γ =
∑

。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 数据集与实验设置 

本文数据来源为 MovieLens 的数据集中的 ml-latest-small 数据集，其中数据集包含 610 个用户、9724
部电影以及其评分类别交互信息。数据集中分为四个不同的数据表：Rating 表，内容总共包含着用户 id，
电影 id，评分和观看时间；Tags 表，内容总共包含着每一个用户对于每一个电影的分类；Movie 表，内

容总共包含着电影 id、电影片名和电影类型；Links 表，内容包含通过网站 id 在对应网站上找到对应的

电影链接的方法。 
由于在后续问题的研究时，会存在将电影根据评分排序进而形成推荐列表的情况，过滤低频用户即

观影次数小于 5 次的用户，避免数据过于稀疏导致训练偏差。为了评估推荐模型的性能，用户分组按照

4:1 比例划分训练、测试集，保证模型能够在足够的数据量上进行训练，并在未见数据上进行评估。根据

图 9 可知，数据的平均评分大致集中在 3.5 到 4 之间，由于截止值设置为 4 太严格，会导致大量的信息

流失，因此设定评分阈值为 3.5，大于视为正向反馈，以保证推荐质量。 
 

 
Figure 9. User average rating 
图 9. 用户平均评分 
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在新用户模型中，通过实验结果可以看出，RMSE 随着α 因子的增大而显著提高，由此确定超参数

为 1α = 时模型效果最佳。从计算结果中可以看出，模型的 RMSE 以及准确率仍然较差，意味着预测评分

与用户实际打分的平均误差较大，以及推荐的电影与用户偏好的相关性较差，根据上述问题后续还需进

一步对模型进行组合优化。 
在中等活跃用户模型中，根据优化过程中计算出的 RMSE 值，潜在因子数量和正则化参数的优化对

模型性能有显著影响。通过调整潜在因子的数量和正则化参数，得到了最佳的模型超参数配置。如图 10
与图 11 所示，随着潜在因子数量的增加，RMSE 显著下降，最终在潜在因子数量为 3、正则化参数为 0.25
时达到了最小，因此其为最优选择。 

在活跃用户模型中，通过对模型超参数如嵌入维度、密集层数量、dropout 率等的优化，使用贝叶斯

优化不断地调整超参数的组合情况，寻找 RMSE 最小的超参数组合。最终实验结果配置参数为：用户嵌

入维度为 80，电影嵌入维度为 50，dropout 率为 0.3，密集层数量为 2，学习率为 0.0012。 
 

 
Figure 10. RMSE value for latent dimensions 
图 10. 潜在维度的 RMSE 值 

 

 
Figure 11. RMSE value for regularization parameters 
图 11. 正则化参数的 RMSE 值 

4.2. 对比实验设计 

本文通过对比基线模型与最终组合模型在多个评估指标下的表现，将组合模型与基于岭回归的特征

偏好建模的 CB 模型、隐式反馈融合的 SVD++模型与贝叶斯优化的 Wide&Deep 模型进行全面的实验对
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比。在以下评估指标进行对比分析，进而验证用户分组策略和置信度加权融合机制的优化方法对于提升

推荐系统的整体表现起到作用。 
主要评估指标是 RMSE (Root Mean Square Error)均方根误差，可以反映推荐系统在预测用户评分时

的准确性，其表达式为公式(17)，RMSE 通过平方误差加权了较大偏差的影响，对较大误差具有较高的敏

感度，通常用来评估预测模型的整体精度。 

( ) ( )( )2

1

1RMSE , m
i iiX h h x y

m =
= −∑                      (17) 

式中 m 为一次训练选取的样本量。 
二级评估指标是召回率和准确率，是二分类问题常用的指标。其中召回率(Recall_k)是指推荐系统中

能够推荐出的所有相关物品中，实际被正确推荐的比例；准确率(Precision_k)是指在全部返回的结果中，

预测正确的相关结果所占的百分比，即从所有推荐的内容中衡量真正相关的推荐。其表达式分别为公式

(18)与公式(19)。 

_Recall _
_ _

TP Kk
TP K FN K

=
+

                        (18) 

_Precision _
_ _

TP Kk
TP K FN K

=
+

                       (19) 

式中 k 代表推荐的物品数量。 
第三个评估指标是归一化折损累计增益(NDCG)，是一种用于衡量推荐系统排序效果的重要指标，

NDCG 考虑了推荐结果中物品的排名信息，更高排名的物品赋予更高的权重，以反映出推荐系统在推荐

位置的预测能力。 

DCGNDCG
IDCG

=                             (20) 

4.3. 结果分析 

本文针对不同用户类别实现组合推荐系统，使用了 RMSE、MAE、Precision_10 (前 10 个推荐的精

度)、Recall_10 (前 10 个推荐的召回率)和 NDCG_10 (归一化折损累计增益)指标进行分析。 
 

 
Figure 12. Decreasing trend of RMSE 
图 12. RMSE 下降趋势 
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Figure 13. Trend of training and testing loss 
图 13. 训练损失与测试损失变化趋势 

 
在训练过程中，对 Wide&Deep 模型的损失函数(RMSE Loss)和 RMSE 进行了跟踪分析。图 12 展示

了训练过程中 RMSE 的变化，训练 RMSE(蓝色曲线)和测试 RMSE(红色曲线)在前 6 个 epoch 内迅速下

降，表明模型正在有效地学习数据特征，预测误差快速降低。在 epoch 6 之后，训练 RMSE 继续缓慢下

降，而测试 RMSE 开始波动并趋于稳定，训练 RMSE 始终略低于测试 RMSE，表明模型仍具有一定的泛

化能力，并未出现严重的过拟合。图 13 展示了训练损失(RMSE Loss)的变化，训练损失(蓝色)和测试损失

(红色)在前几个 epoch 内快速下降，表明模型成功学习到了数据的模式。训练损失最终稳定在 0.38 左右，

而测试损失稳定在 0.43 附近，训练损失始终低于测试损失，在 6 个 epoch 之后逐渐贴近，表明模型的学

习趋于稳定，再一次证明没有明显的过拟合。 
从表 1 的实验结果可以明显看出，组合模型(Combined Model)在多个关键指标上均表现优异，相较于

单一模型的基线，具有显著的优势。组合模型的 RMSE (0.6864)和 MAE (0.5087)均为最低，相较于其他单

一模型，组合模型的预测误差最小。这表明，该模型能够更加准确地预测用户评分，减少了推荐系统的

误差，提高了用户体验。相较于 SVD++(RMSE = 0.8786)，组合模型的 RMSE 下降了 21.9%，表明其预测

更精准。Wide&Deep 模型的 RMSE 高达 0.9525，组合模型有效融合了多个方法的优点，使得预测更加稳

健。组合模型在 Precision_10 (0.7794)和 NDCG_10 (0.7947)上达到了最高值，准确率最高意味着在前 10
个推荐的电影中，真正符合用户兴趣的电影占比更高，比单一基线模型 SVD++(0.7553)和 Wide&Deep 
(0.7262)均有提升。归一化折损累计增益(NDCG)衡量的是推荐结果的排序质量，组合模型在这一指标上

超越了所有单一模型，表明其推荐的电影不仅是用户喜欢的，而且排序更符合用户偏好。尽管组合模型

的 Recall_10 (0.3808)略低，但它在 Precision_10 上更优，这说明组合模型倾向于提供更加精准的推荐，而

非仅仅扩大召回的电影集合。这种精准性的提高对于推荐系统来说尤为关键，因为用户更倾向于接受高

质量的推荐，而非数量庞杂但质量不高的推荐结果。 
 
Table 1. Calculated value of evaluation index 
表 1. 评估指标计算值 

Model RMSE MAE Precision_10 Recall_10 NDCG_10 
Content-Based 0.9061 0.7004 0.6776 0.4429 0.7448 

SVD++ 0.8786 0.6737 0.7553 0.4867 0.7807 
Wide&Deep 0.9525 0.7334 0.7262 0.4730 0.7636 

Combined Model 0.6864 0.5087 0.7794 0.3808 0.7947 
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组合模型在 RMSE、MAE、Precision_10 和 NDCG_10 方面均优于其他单一模型，展现出了更强的预

测准确性、推荐质量以及用户满意度。尽管 Recall_10 略低，但整体而言，它在不同用户群体上的个性化

推荐能力最强，真正实现了高效、精准的推荐策略。 

5. 结论与展望 

为了优化推荐效果，本文采用了 Ridge 回归优化基于内容的推荐算法，结合隐式反馈优化矩阵分解

算法(SVD++)，并通过贝叶斯优化超参数提升 Wide&Deep 模型性能。实验结果表明，组合推荐算法在

RMSE、MAE、Precision_10 及 NDCG_10 等评估指标上均优于单一推荐模型。特别是组合模型在 RMSE
指标上的表现显著优于单一模型，表明该方法在评分预测的准确性具有优势。然而，实验结果也表明，

尽管组合模型在 Recall_10 值仍有优化空间，这表明模型在推荐物品的多样性方面仍存在改进的余地。 
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