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摘  要 

随着电子商务的发展，个性化推荐系统在提升用户满意度、点击率和转化率方面起着重要作用。然而，

传统的协同过滤方法往往面临数据稀疏性和用户评分偏差等问题，限制了其预测精度和排序效果。本研

究旨在通过将相似度度量与残差学习框架相结合，优化电子商务场景下的个性化推荐性能。本文基于

MovieLens 100k数据集，探索了在不同相似度方法下结合手工特征与可学习模型的推荐方法。首先提取

了用户活跃度(Activity)、评分序列相关性(DFA)和声誉(Reputation)三个手工特征，并在Cosine、Jaccard、
Pearson和Spearman四种相似度基础上，使用了XGBoost等六种可学习模型对预测残差进行建模与校正。

实验结果显示：在不同的相似度方法下，XGBoost模型性能最优，其中Jaccard相似度下的XGBoost在
RMSE、MAE指标上表现最佳，并且单个手工特征使用的效果有限，而特征组合能够显著提升推荐性能。

此外，将Jaccard相似度结合XGBoost可学习模型的推荐模型与常用推荐算法进行对比，发现其在RMSE
和MAE上显著优于传统方法，且NDCG@10指标最高，验证了手工特征与可学习模型结合在电商推荐中

的有效性。本文研究结果为电商平台提供了优化个性化推荐策略的可行方案。 
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Abstract 
With the rapid development of e-commerce, personalized recommendation systems play a critical 
role in enhancing user satisfaction, click-through rates, and conversion rates. However, traditional 
collaborative filtering methods often suffer from data sparsity and user rating bias, which limit pre-
diction accuracy and ranking performance. To address these challenges, this study proposes a hybrid 
recommendation framework that integrates similarity measures with a residual learning mechanism 
to optimize personalized recommendation performance in e-commerce scenarios. Based on the Mov-
ieLens 100K dataset, we investigate recommendation approaches that combine handcrafted user fea-
tures with learnable models under different similarity metrics. Specifically, three handcrafted fea-
tures—user activity, rating sequence correlation measured by detrended fluctuation analysis (DFA), 
and reputation—are extracted. On the basis of four similarity measures (Cosine, Jaccard, Pearson, and 
Spearman), six learnable models, including XGBoost, are employed to model and correct the predic-
tion residuals. Experimental results demonstrate that XGBoost consistently achieves superior perfor-
mance across different similarity measures. In particular, the combination of Jaccard similarity and 
XGBoost yields the lowest RMSE and MAE values. Moreover, using a single handcrafted feature yields 
limited improvement, whereas the combination of all features significantly enhances recommenda-
tion performance. Furthermore, compared with commonly used recommendation algorithms, the 
proposed hybrid model significantly outperforms traditional methods in terms of RMSE and MAE, 
while achieving the highest NDCG@10. These findings validate the effectiveness of integrating hand-
crafted features with learnable models for e-commerce recommendation and provide empirical sup-
port for optimizing personalized recommendation strategies. 
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1. 引言 

随着数字经济的快速发展，电子商务平台已成为线上消费的主要渠道。面对海量商品和高度同质化

的市场环境，如何通过个性化推荐提升用户点击率、转化率和复购率，成为电商企业信息化建设中的核

心问题。个性化推荐作为一种重要的信息过滤技术，广泛应用于电子商务、社交服务以及基于位置的服

务等领域，随着数据量的爆炸式增长，原有的推荐算法存在执行效率低和数据稀疏性等问题[1]。传统协

同过滤方法基于用户或项目间的相似度进行推荐，但忽略了用户的行为特征和评分习惯。在电子商务中，

该算法通过对用户的评分或行为等进行分析，找到具有相似偏好的用户群体，并推荐相似用户喜欢的项

目。近年来，机器学习模型被广泛应用于推荐系统，以提升推荐准确性和个性化水平。 
雷清锋[2]通过行为序列相似度建模融合用户兴趣标签，并在 DIN 模型中引入时间衰减注意力机制，

有效提升了电商场景下用户兴趣表征能力。庄维嘉[3]提出基于 LightGBM-LR 融合模型与协同过滤交替

最小二乘法相结合的混合推荐算法，通过特征融合提升预测准确性与鲁棒性。叶昊等[4]利用 XGBoost 进
行特征重要性分析，发现用户浏览次数、重复购买频次及点击率是影响复购行为的关键因素，为电商精

准营销提供了数据支持。景秀丽等[5]基于电商促销活动数据构建 XGBoost 预测模型，在评估用户潜在购

买价值与提升长期投资回报率方面取得良好效果。吴鑫等[6]将遗传算法引入 XGBoost 模型超参数优化过

程，提出 GA-XGBoost 预测框架，在电商购买行为预测任务中取得优于传统机器学习模型的效果。Peng 

Open Access

https://doi.org/10.12677/ecl.2026.154464
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


郭强，代梦飞 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2026.154464 861 电子商务评论 
 

Nianjiao 等[7]在电商推荐系统设计中结合 Kafka 消息队列与 Lambda 架构，实现了内容推荐与协同过滤的

整合，并对系统进行了全面的功能与非功能测试，为电商平台推荐系统的开发提供了可参考的实现方案。

Li Zijian [8]指出跨境电商平台存在信息过载与多政策、多商品类型干扰问题，传统协同过滤算法难以满

足实际需求。该研究基于协同过滤算法提出改进方案，并在实验中验证了推荐效果的提升。Park Soon 
Hyeok [9]指出，在协同过滤中相似度度量对推荐性能具有显著影响，改进的 Jaccard 类相似度在多个公开

数据集上整体优于传统方法。Kermany Naime Ranjbar [10]通过将用户评分可信度、人口统计特征与项目

本体语义信息融入协同过滤算法，在多个真实数据集上验证了其在缓解稀疏性和冷启动问题方面的有效

性。杜宇键[11]提出了一种优化的 CT-LightGBM 模型，通过多维音乐特征融合提升音乐推荐与榜单预测

准确率，并在实验中优于多种传统机器学习方法。王芳等[12]构建了融合协同过滤与 XGBoost 的电商用

户重复购买预测模型，通过多维行为特征与 Pearson 相似度计算实现重购行为预测，并取得较优推荐效

果。杨峰等[13]提出的 TDGCN-L 模型通过融合显式反馈与语义特征，在图卷积框架下实现了推荐准确性

与多样性的协同优化，为多源特征增强的推荐方法提供了有益参考。Ahmed 等[14]提出了基于矩阵分解

与多层感知器的信任感知跨域深度神经矩阵分解(TCrossDNMF)模型，用于在跨域场景下预测活跃用户评

分，并缓解电子商务系统中的用户冷启动问题。Liang 等[15]提出 KerGNNT 模型，通过图神经网络提取

子图特征，并结合图核与 Transformer 优化相似度计算，实现结构感知，从而显著提升推荐系统的准确性。 
综上所述，现有研究主要通过引入机器学习模型、融合多维用户行为特征以及改进相似度计算方法

来提升推荐系统性能。其中，一些混合推荐模型通过结合协同过滤与机器学习，在一定程度上缓解了稀

疏性问题。然而，现有研究主要集中于通过构建复杂的模型结构提升推荐性能，而对协同过滤预测结果

进行校正的研究仍有限。因此，本文以 MovieLens 100k 数据集为例，结合不同相似度计算方法，在传统

协同过滤框架基础上通过引入用户活跃度、评分序列相关性和声誉三个手工特征，并结合可学习模型对

基础预测结果进行校正，从而实现对传统协同过滤方法的增强。进一步地，研究不同可学习模型在推荐

任务中的性能表现，将提出的方法与多种经典推荐算法进行对比分析，以验证该方法在提升推荐精度和

排序性能方面的增强效果。本文方法与一些依赖复杂深度模型的推荐方法相比，结构相对简单且更侧重

于对协同过滤预测结果进行残差校正，因此特别是在评分数据较为稀疏的情况下，该方法能够在保持模

型复杂度较低的同时取得较稳定的推荐效果。 

2. 方法 

本研究采用公开评分数据集 MovieLens 100k (http://www.grouplens.org)进行实验，该数据结构与电商

平台中的“用户–商品–评分”交互形式高度一致，可模拟电商环境下用户的浏览评价等行为。因此，

实验结果对电商个性化场景推荐具有参考意义。该数据集包含 943 位用户对 1682 部电影的 10 万条评分，

评分范围为 1 到 5，每个用户都至少对 20 部电影进行了评分。另外，为模拟电商时间序列行为，对每位

用户按照时间戳进行 80%训练集、20%测试集划分。 
本文使用的评价指标包括 RMSE、MAE、Precision 和 NDCG@10。其中，NDCG 是归一化回折损累

计增益，取值范围[0, 1]，值越大表示推荐排序效果越好。其计算公式如下： 
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其中， irel 表示第 i 个推荐结果的真实相关性分数。|REL|表示按照结果的真实相关性从大到小排序后，取

前 K 个结果组成的集合个数，在本文中 K 取 10，用于衡量每个用户前 10 个推荐结果的排序质量。 

2.1. 相似度计算 

本文选用四种常用相似度来衡量用户之间的兴趣相似度，包括 Cosine、Jaccard、Pearson 和 Spearman
相似度。不同相似度对稀疏评分数据的敏感度存在差异，因此在用户行为稀疏或冷启动场景下，选择适

合的相似度度量能够显著影响后续残差学习模型的性能。 
(1) Cosine 相似度：主要用于衡量用户评分向量的方向相似度，不受评分绝对值大小的影响，适用于

评分稀疏的场景，其能够有效捕捉用户偏好模式。 

( )Cosine , A BA B
A B
⋅

=                                (4) 

其中，分子为用户 u 与 v 在共同评分项上的评分向量点积，分母为对应评分向量的欧几里得范数乘积。 
(2) Jaccard 相似度：基于用户评分物品的重叠情况计算，关注用户共同评分的物品比例，适用于二值

化或高稀疏矩阵场景，能够突出用户行为重叠信息。 

( )Jaccard , u v

u v

I I
u v

I I
∩

=
∪

                               (5) 

其中，分子为用户 u 与 v 共同评分的物品数量，分母为用 u 与 v 评分物品集合的并集数量。 
(3) Pearson 相关系数：通过中心化处理消除用户评分偏差，衡量用户评分的线性相关性，适合关注评

分趋势而非绝对评分值的场景。 

( ) ( )Cov ,
Pearson ,

u v

u v
u v

σ σ
=                              (6) 

其中，分子表示用户 u 与 v 在共同评分项上的协方差，分母表示两者评分标准差的乘积。 
(4) Spearman 等级相关：关注用户评分排序的一致性，而非评分数值本身，适合排序推荐任务，它能

够衡量用户对物品偏好的相对排序关系。 

( ) ( )Cov ,
Spearman ,

u v

u v

R R

R R
u v

σ σ
=                            (7) 

其中， uR 和 vR 表示用户评分的排序向量，分子为排序值之间的协方差，分母为排序值标准差的乘积。 

2.2. 用户手工特征构建 

为了增强残差学习模型对不同用户群体评分行为的刻画能力，本文构建了三类用户手工特征：用户

活跃度(Activity)、评分序列相关性(DFA)以及用户声誉(Reputation)。这些特征能够提供额外的行为信息，

有助于模型在残差拟合过程中进行更精细化的残差校正。在特征构建过程中，对所有特征进行了 Min-Max
标准化处理，以消除不同量纲对模型训练的影响，并加速模型收敛。 

(1) 用户活跃度 uk ：用于衡量用户评分行为的活跃程度，定义为用户评分物品的数量。 

u uik O=                                          (8) 

uiO 表示用户 iu 已评分的物品集合。 
(2) 用户评分序列相关性η：用于衡量用户评分序列的长程相关性。 

DFAη =                                         (9) 

0 0.5η< < 表示序列具有负相关性； 0.5η = 表示序列是不相关的白噪声；0.5 η< 表示序列具有正相关性。 
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(3) 用户声誉 µ ：通过用户正向评分比例计算声誉值，用于反映用户在评分行为中的偏好倾向。 

( )Correlation based ranking algorithm iµ µ=                     (10) 

[ ]0,1µ∈ ，使用基于相关性的排名算法[16]来进行计算。 

2.3. 残差学习模型 

为了利用手工特征对基础预测残差进行学习与校正，本文使用以下可学习模型对预测残差 

true basee r r= − 进行训练，并得到最终评分： 
ˆfinal baser r e= +                                   (11) 

残差学习框架能够充分融合手工特征信息，对不同相似度下的预测残差进行针对性校正，提升评分

精度和排序效果。本文使用到的可学习模型包括 LightGBM、CatBoost、MLP、随机森林、Ridge 回归，

以及本文实验中效果最佳的 XGBoost。XGBoost 是基于梯度提升算法的原理的一个改进版本，中文名为

极端梯度提升[17]。通过逐步拟合前一轮的预测残差构建新树，从而提升预测精度。在本文中，XGBoost
以三类用户手工特征为输入，预测评分残差 ê，再与基础预测 baser 相加得到最终评分 finalr 。 

3. 实验结果和分析 

3.1. 不同相似度下可学习模型比较 

本文在四种用户相似度(Cosine、Jaccard、Pearson、Spearman)下，对六种残差学习模型(LightGBM、

XGBoost、CatBoost、MLP、随机森林、Ridge 回归)进行了性能比较。 
实验结果如图 1~4 所示。从图中可以观察到：在 Cosine 和 Jaccard 相似度下，XGBoost 表现最优，

其 RMSE 和 MAE 均最小，同时 Precision 排名前列，其次就是 LightGBM，在各项指标上总体排名第二。

相较之下，Pearson 与 Spearman 相似度下的模型整体性能有所下降。其中，尤其是 MLP 与 Ridge 回归表

现明显低于其他模型，而 XGBoost 仍表现最优。 
 

 
Figure 1. Comparison of learnable models under Cosine similarity 
图 1. Cosine 相似度下可学习模型比较 
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进一步比较 XGBoost 在不同相似度下的表现(图 5)可以发现，Jaccard 相似度下的 XGBoost 为所有相

似度度量中最优，RMSE = 0.924847、MAE = 0.719246。相比之下，其 Precision (0.869910)略低于 Cosine
相似度下的 XGBoost (0.876744)，但仍保持较高水平。该结果表明，Jaccard 相似度能够更有效地捕捉用

户评分行为的重叠信息，从而提高残差学习模型的预测精度。 
 

 
Figure 2. Comparison of learnable models under Jaccard similarity 
图 2. Jaccard 相似度下可学习模型比较 

 

 
Figure 3. Comparison of learnable models under Pearson similarity 
图 3. Pearson 相似度下可学习模型比较 
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Figure 4. Comparison of learnable models under Spearman similarity 
图 4. Spearman 相似度下可学习模型比较 

 

 
Figure 5. Comparison of XGBoost under different similarity measures 
图 5. 不同相似度下 XGBoost 比较 

3.2. 与常见推荐系统模型比较 

为了进一步验证本文方法的有效性，将最优模型 Jaccard 相似度下的 XGBoost 与常用推荐系统模型

进行了对比，基线模型包括矩阵分解类(MF、SVD、SVD++、PMF、Biased MF)、神经网络推荐类(NCF、
AutoRec、NFM)，以及基于相似度的纯 Jaccard 方法。实验结果如表 1 和图 6 所示。 
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Table 1. Comparison with commonly used recommendation models 
表 1. 与常见推荐系统模型比较 

方法 RMSE MAE NDCG 

MF 1.161412 0.962337 0.783118 

SVD 1.161020 0.962110 0.779994 

SVD++ 1.161734 0.962640 0.785962 

NCF 1.161714 0.962645 0.780665 

PMF 1.161943 0.962761 0.782608 

Jaccard 0.924847 0.719246 0.816750 

Biased MF 1.161512 0.962367 0.781388 

AutoRec 1.161771 0.962770 0.784247 

NFM 1.162133 0.962888 0.780378 

纯 Jaccard 1.061695 0.846184 0.816714 

 

 
Figure 6. Comparison with commonly used recommendation models 
图 6. 与常见推荐系统模型比较 

 
从结果可以看出：Jaccard 相似度下的 XGBoost 在 RMSE 和 MAE 指标上显著优于传统矩阵分解和神

经网络推荐方法，同时 NDCG@10 (0.816750)也处于最高水平，这说明其不仅在评分预测上更准确，也能

提供更优排序推荐。相比之下，纯 Jaccard 方法相比传统推荐方法在预测性能上已有一定优势，但在引入

XGBoost 后预测误差指标进一步降低，说明残差学习模型对手工特征的利用显著提升了推荐效果。 
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综合来看，基于 Jaccard 相似度的 XGBoost 方法在本实验中表现最优，体现了手工特征与可学习模

型的有效结合。从电商应用角度来看，Jaccard 相似度能够更有效刻画用户在商品选择上的重叠行为特征，

有助于识别兴趣相似的潜在消费群体。结合残差学习模型后，系统能够更准确地校正评分偏差，从而提

升对用户真实购买意愿的预测能力，为电商平台的精准营销与个性化推荐提供技术支持。 

3.3. 消融实验 

为进一步验证手工特征对模型性能的影响，本文在实验中分别单独使用用户活跃度(activity)、评分序

列相关性(DFA)及声誉(reputation)三个手工特征。实验结果如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. RMSE and MAE of individual handcrafted features and their combination under four similarity measures 
图 7. 四种相似度下单个手工特征及特征组合的 RMSE 与 MAE 
 

从结果可以看出：在 Cosine、Jaccard 和 Pearson 相似度下，用户声誉对残差校正的效果最显著，其

中 RMSE 和 MAE 最低，说明在三个手工特征中用户声誉在预测评分偏差中贡献最大。对 Spearman 相似

度，三类手工特征的性能差异较小。这一结果表明，在评分稀疏的情况下，用户声誉特征提供了较稳健
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的信息，而 XGBoost 能够利用特征间的非线性关系，有效校正残差，从而提升预测精度。这可能是因为

声誉较高的用户评分相对稳定，在稀疏数据情况下更容易反映用户真实偏好，因此在残差校正中起到了

更明显的作用。在四个相似度下，仅使用单一手工特征的 RMSE 和 MAE 均高于组合特征的指标结果，

说明单个特征不足以充分捕捉用户行为对预测残差的影响，而通过特征组合可以有效提升预测精度。 

4. 总结 

本文提出了一种基于手工特征与可学习模型的电商推荐方法，通过提取用户活跃度、评分序列相关

性及声誉这三类手工特征，并结合四种用户相似度计算及六种可学习模型进行评分残差预测。实验结果

显示，Jaccard 相似度下的 XGBoost 模型在 RMSE、MAE 及 NDCG 指标上均优于其他方法，并且各相似

度下单个特征的使用对预测性能的提升有限，而手工特征组合的使用能够显著降低 RMSE 与 MAE。这可

能是因为 Jaccard 相似度更关注用户评分物品的重叠情况，在评分稀疏时更容易识别兴趣相似的用户，同

时 XGBoost 能够有效建模手工特征与残差之间的非线性关系，并通过迭代拟合残差利用特征交互信息，

从而进一步提升误差校正能力。研究结果表明，合理选择用户相似度度量并结合手工特征的可学习模型，

可显著提升电商推荐系统的预测精度和排序性能。 
综上所述，本文提出的基于 Jaccard 相似度的 XGBoost 残差学习方法，为电商平台优化个性化推荐

策略提供了参考。未来可进一步探索多源特征融合与深度学习模型结合的残差学习方法，以提升电商推

荐系统的智能化水平与商业价值。 
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