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摘　要　推荐系统能帮助用户有效解决信息过载问题,现已被广泛应用于各大网上的购物平台.对用户而言,好的推荐算法能

够帮助其从海量商品中快速准确发现符合自己需求的商品;对商家而言,及时呈现给用户恰当的物品能帮助商家实现精准营

销,发掘长尾商品并推荐给感兴趣的用户以提高销售额.协同过滤、基于内容推荐是目前应用成熟的推荐方法,但这些方法存

在数据疏散、冷启动、可扩展性差和多媒体信息特征难以提取等问题.因此,文中提出基于融合 LRＧGBDTＧXGBOOST 的个性

化推荐算法,可有效缓解上述问题.在阿里巴巴天池大数据竞赛公开数据集上进行实验,结果显示,该算法降低了推荐稀疏性,
提高了推荐精度.
关键词:电子商务;推荐系统;协同过滤;混合推荐

中图法分类号　TP１８
　

ResearchonMultiＧrecommendationFusionAlgorithmofOnlineShoppingPlatform
ZHUYuＧjie１andLIU HuＧchen２

１SchoolofManagement,ShanghaiUniversity,Shanghai２００４４４,China

２SchoolofEconomicsandManagement,TongjiUniversity,Shanghai２０００９２,China
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１　引言

近年来,随着计算机的快速普及和发展,互联网技术也得

到了快速应用.同时,随着居民可支配收入的稳定增长,网络

购物已经成为中国网民不可或缺的消费渠道之一.互联网提

供了海量的商品选择,但这些商品的数量过于庞大,以至于消

费者需要花费大量的时间和精力来甄别自己需要的商品,即
产生了“信息过载”问题[１].个性化推荐系统可以有效缓解这

一情况[２].好的推荐算法能够帮助用户快速定位目标,节约

大量时间,提升用户体验.同时,它能帮助商家实现精准营

销,从而提高交易量,使利润增长.
然而,传统推荐算法,例如协同过滤算法,仍存在数据疏

散、冷启动[３]、可扩展性差和多媒体信息特征难以提取等问

题.为了解决上述问题,学者们将用户的人口统计学信息[４]、
社交信息[５]、信任度引入相似度计算中.Lei[６]分别采用 RF,

LR和SVM 分类模型,根据用户品牌偏好进行商品筛选并预

测未来一个月内用户对商品的购物行为.以上文献分别在解

决数据稀疏和冷启动问题方面有所成效,但如何有效地同时

解决这两个问题有待改进.为此,本文提出了一种融合 LRＧ
GBDTＧXGBOOST的个性化推荐算法,采用真实网上购物平

台数据集,对用户行为数据进行数据预处理,通过可视化分析

理解内在业务逻辑,从用户、商品维度以及其中的交互关系来

选择有意义的特征.实验结果显示,本文提出的融合模型的

表现优于其他模型的表现.

２　相关算法

推荐算法的研究在国外起步较早,不少研究者从不同的

角度对推荐算法进行了不同分类.从信息技术的角度分类,
可依据推荐结果的算法和生成机制分为协同过滤、基于内容

推荐.



协同过滤算法是目前业内公认的较为成熟的推荐算法.

Goldberg等[９]首次提出协同过滤算法并将其应用于 TapesＧ
try电子邮件过滤系统.该算法主要根据用户之前的喜好以

及与其兴趣相近的用户的选择来推荐物品.不同于 Tapestry
的单点过滤机制,Resnick等[１０]提出了跨点跨系统的新闻过

滤机制 GroupLens,可自动帮助人们在大量可用文章中找到

自己喜欢的文章.上述最近邻法的弊端在于需要大量计算,
因此Linden等[１１]提出基于物品的协同过滤算法.该算法通

过寻找相似的商品代替寻找用户最近邻方法,在线计算花费

与用户数量和物品数量无关,可以在海量数据上实时生成高

质量推荐.协同过滤算法的优点较为明显,工程上实现简单、
效果好、模型通用性强.但当电子商务系统规模扩大,用户、
项目数据急剧增加时,数据稀疏问题便暴露.此外,它也存在

较为严重的冷启动问题.Periros等[４]将用户的人口统计信

息引入到推荐算法中,从而形成混合协同过滤推荐算法,可以

很好地解决冷启动问题.Shambour等[５]在传统的基于用户

的协同过滤推荐算法中融入了项目评分信任度的思想,同时

摒弃了传统的相似度计算方法,实验证明该算法能缓解数据

稀疏性问题.
此外,基于内容的推荐算法也能有效解决协同过滤算法整

个运行过程中可能遇到的冷启动问题.在协同过滤推荐算法

中,只有满足该项目被众多相关用户评价这个条件之后,才会

为其他相关用户进行推荐.而在基于内容的推荐算法中,可以

通过内容为用户提取特征,建立起刻画相关内容的特征向量,
再根据用户的偏好去决定是否向用户推荐相关内容.Michael
等[７]将基于内容的推荐算法分成３个步骤:为物品提取特征表

示(例如文本的TFＧIDF向量)、特征学习、生成推荐列表.
回顾相关研究发现,针对本文所研究的网上购物平台商

品推荐的具体业务场景,从算法的准确度、效率、可解释角度考

虑,需要选择高效的推荐算法.此外,由于协同过滤、基于内容

的推荐算法都有各自的优点及难点,实际上大多数的推荐系统

都通过多种形式融合不同的推荐算法进行混合推荐,可利用各

自模型推演结果进行加权组合、瀑布型混合等方式.因此,本
文选取随机森林、GBDT、XGBOOST模型作为基础模型.

２．１　随机森林模型

随机森林(RandomForest,RF)是由Breiman等[８]在分类

与回归树(ClassificationandRegressionTree,CART)的基础

上组合而成的.其原理是通过将原数据集随机采样形成不同

的数据集,在单个数据集上进行决策树的训练,最终将多个决

策树合并形成一个分类器,具体步骤如下.
(１)预处理 RF模型.采用下采样方法,避免由于样本不

平衡对实验结果造成影响(原数据集中正负样本比为 １∶
１１００).

１)使用K 均值聚类算法对负样本进行聚类;

２)基于相同比率的每个群集子样本,通过在随机子样本

中进行测试,选择出最佳比率;

３)使用 RF模型对下采样集进行训练和预测.
(２)参数调优.

１)对正负样本的不平衡率 N/P 进行调优;

２)对森林的规模树的个数进行调优;

３)对概率阈值的设置,根据已经训练的模型输入样本特

征得到预测值,预测值为概率值,默认为０．５,通过不断调整

修改概率值达到阈值的条件,从而改变对该用户和该样本的

购买预测分类标签.

(３)利用sklearn工具包中的 RandomForestClassifier()
建立模型并进行训练,生成预测结果子集P.

２．２　GBDT
区别 于 RF 所 属 的 Bagging 类 算 法,GBDT 算 法 属 于

Boosting算法类.Boosting类算法采取串形序列化模型,个
体学习器之间为强关联关系,即新模型器的生成基于旧学习

模型的训练结果.

GBDT算法学习已生成CART分类回归树中,已有模型

和实际样 本 输 出 的 残 差 较 大 的 样 本,进 而 迭 代 生 成 新 的

CART树,通过上述训练方式,不断降低残差以保证结果的准

确度,具体步骤如下:
(１)使用K 均值聚类对负样本进行聚类.
(２)基于相同比率的每个群集子样本,通过在随机子样本

中加入 GBDT进行测试,选择出最佳比率.
(３)为 GBDT分类器选择最佳参数.

１)对正负样本的不平衡率 N/P 进行调优;

２)为 GBDT选择最佳的森林规模树的个数和学习率;

３)为基础树选择最佳的最大深度值、内部节点再划分所

需最小样本数和叶子节点最少样本数;

４)调优概率阈值.
(４)利用sklearn工具包中的 GradientBoostingClassifier

()建立模型并进行训练,生成预测结果子集P.

２．３　XGBOOST
同属于 Boosting类算法,XGBOOST高效实现并优化了

GBDT算法.在基学习器的选择上,XGBOOST 模型既可以

采用树模型,也可以采用其他模型(例如 LR),因此不局限于

GBDT算法限定的 CART 树.XGBOOST 通过树的不断特

征裂变来学习新函数和拟合残差,具体步骤如下.
(１)训练 XGBOOST模型参数进行分析:

１)用较高的学习率调整最佳的森林规模树的个数;

２)调整最大深度值和子节点中样本权重和的最小值;

３)调整参数γ;

４)调整λ和α;

５)降低学习率并循环以获得更稳定的参数组合.
(２)利用sklearn工具包中的 GradientBoostingClassifier

()建立模型并进行训练,生成预测结果子集P.

３　数据处理

３．１　数据源介绍

本文数据源于阿里旗下天池大数据平台竞赛,通过网上

购物平台真实脱敏数据构建商品推荐模型.数据集包含用户

在３０天时间内的移动端行为数据.用户表中包含６个字段,
分别为用户标识、品牌标识、用户位置标识、商品分类标识、用
户对商品的交互行为和行为时间.具体数据量如表１所列.

表１　数据集描述

Table１　Datasetdescription

数据集 数量

用户数 ９１０２７
商品子集 ６２０９８

用户商品交互数据 ２３２０１０２７

３．２　数据预处理

(１)剔除异常时段的数据

由于本文数据中包含淘宝１２月１２日购物节的数据,对
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这一个月来用户的总操作(浏览、收藏、加入购物车、购买行

为)进行分析发现,购买行为在１２日０点翻倍式增长,明显为

异常数据,因此将当日数据剔除.
(２)剔除重复值、无效值

在电商网站数据统计过程中,可能由于统计存在重复数

据、异常数据等问题数据,因此本阶段的数据清洗环节将对上

述重复值、无效值进行直接剔除.

(３)平衡样本数据

由于原始数据集正负样本比值约为１∶１１００,极为失衡,

因此可能会导致算法预测模型将正样本集看作噪音数据,从
而偏向负样本集数据.相比负样本集,正样本集被错分的几

率更大.因此,本文通过随机下采样方法来避免以上问题.

３．３　特征构建

根据前文数据预处理结果并结合网上购物平台业务特点

重构数据特征.本文主要从用户特征、商品特征、商品类目特

征这三大维度及其组合完成特征构建.将本实验视作一个二

分类问题,则输出变量Y 标签分别为１(购买)和０(未购买).
(１)用户行为特征

１)用户活跃度.其指用户在最近 N 天的行为总和,反映

了用户的购买习惯.

２)用户转换率.其反映了用户的购买决策操作习惯.
(２)商品特征

１)商品活跃度.其指前 N 日用户对类别操作的行为总

和,反映了该商品的热度.

２)商品的转换率.其反映了商品的购买决策操作特点

(例如价值高、决策时间长).
(３)商品类目特征

１)商品类目活跃度.其指前 N 日用户对该类目操作行

为总和,反映了该类目的热度.

２)商品类目购买转换率.其反映了商品类目的购买决策

操作特点.
(４)用户Ｇ商品类目特征

１)用户Ｇ商品类目浏览总和;

２)用户Ｇ商品类目购买总和;

３)用户Ｇ商品类目最后操作日期;
(５)商品Ｇ商品类目特征

１)商品在所属类目中用户行为总和排序;

２)商品在所属类目中的销量排序.

３．４　划分数据集

本实验将数据集划分为两部分,包括训练集和测试集.

学习训练过程如图１所示.

图１　数据模型学习训练的过程

Fig．１　Processoftrainingdatamodel

数据预处理结果显示,本数据集的用户点击转化率不足

１％,即平均每个用户的１００次交互行为(包括浏览、点击、加
购商品)才能促成１次交易行为,数据量较为庞大.若将用户

全时间段所有交互行为都作为特征数据,一是会极大地降低

模型的计算速度,二是由于用户兴趣具有时间衰退性,将会降

低模型的准确度.因此,在划分数据集时选择以周为间隔单

位,可分为４组,其中涉及到一组异常数据,在３．２节已说明

剔除原因.

４　算法性能分析

４．１　算法评估指标

当用户评分稀疏或缺失时,可考虑使用 F１Ｇscore这一综

合指标,其特点在于调和精确度(Precision)和召回率(ReＧ

call),三者的基础含义为:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(３)

其中涉及到混淆矩阵的相关元素,如表２所列.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

预测正类 预测负类

正类样本 TP(TruePositive) FN(FalseNegative)

负类样本 FP(FalsePositive) TN(TruePositive)

结合网上购物平台的商品推荐场景,精确度(Precision)

和召回率(Recall)又可表示为:

Precision＝
推荐商品数量∩有用商品数量

推荐商品数量
(４)

Recall＝
推荐商品数量∩有用商品数量

有用商品数量
(５)

精确度高则推荐更精准,召回率高则推荐的接受度更高.

只有当两者都较高时,才能说明推荐算法的性能较好,因此,

将F１Ｇscore作为主要指标.

４．２　算法实验结果分析

４．２．１　实验环境

本实验的操作系统为 Windows７Ｇ３２位,处理器为Intel(R)

Core(TM)１５Ｇ５２００UCPU ＠ ２．２０GHz(４CPUs),２．２GHz.

使用的python版本为３．７．２,并基于pandas、sklearn等工具

包实现.

４．２．２　独立模型训练结果

首先训练 LR 模型,但结果不理想.在采用 RF,GBDT
及 XGBOOST时效果提升明显,这３种集成算法中,在 XGＧ

BOOST与 RF的对比中,虽然 XGBOOST只在 F１评分上有

轻微优势,但在模型实现用时方面比 RF更短.LR 模型简

单,运行时间短,但准确性对比其余算法表现较差.本文中这

３种树集成模型(RF、GBDT、XGBOOST)对此类特征较为复

杂的数据,显现出了较强的泛化能力.

表３　独立模型训练结果

Table３　Independentmodeltrainingresult

模型 F１评分 准确率

LR ０．０５０９８４９ ０．０６３５８３８２

RF ０．０８８７８８４ ０．０９５３２３７４

GBDT ０．０８４８３８７ ０．０９９４７３６８

XGBOOST ０．０８９３７８５ ０．０８７５３６７７

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



４．２．３　混合模型训练结果

由于各种推荐算法都有各自的优点及实现难点,实际上

大多数的推荐系统通过多种形式融合不同的推荐算法进行混

合推荐:

(１)加权混合.加权混合组合是一种较为常见的方式.

可利用各自模型的推演结果进行加权组合将推荐结果及分数

组合生成最终推荐集.通过合理的加权方式,综合多种算法

的结果较优,但也存在着运算量大、系统复杂等问题.

(２)瀑布型混合.瀑布型混合方式采用“过滤”原理,将一

个模型的过滤结果作为另一个模型的输入数据.通常以 GBＧ

DT＋LR模型为例,结合LR模型与 GBDT模型各自的优点,

将 GBDT算法输出结果直接输出为LR输入特征,层层递进,

提高数据信息利用率且提升LR模型的学习效率.

(３)分级混合.工业中,通过此种混合方式,使混合算法

变得简单高效.结合不同场景,根据不同算法的特点首先使

用高精度算法,用其他算法得出后续结果.

表４　混合模型的训练结果

Table４　Mixedmodeltrainingresult

模型 F１评分 准确率

LR＋GBDT ０．１０１５０３１ ０．０６３５８３８２
RF＋XGBOOST ０．０９８７８８４ ０．０９５３２３７４

GBDT＋XGBOOST ０．０８９３７８５ ０．０８５７８９４２
LR＋GBDT＋XGBOOST ０．１１０５１０９ ０．０８０５１０９１

在实验中,根据上一步模型的独立训练结果进行模型间

的融合.实验中涉及到大量数据处理、特征选取、参数调节的

步骤,通过实验得到如下结论:
(１)正常情况下,模型间的融合会提升性能.但当单模型

表现较差时,与其他模型融合反而会降低与其融合模型的

效果.
(２)在混合推荐中,直接融合效果较差,例如简单的加权

可采用分级策略,将一个模型的结果输出作为另一个模型的

输入,从而提升效率.
(３)模型间的实验性能相似时,融合时的效果也不会有显

著提升.
(４)最终结果显示,LR,GBDT和 XGBOOST相融合的模

型的效果最佳.

结束语　本文对网上购物平台推荐算法进行深入探究,

设计并实现了一个融合优化多种推荐算法的模型,在数据集

上的实验结果表现良好.本文的后期研究可以从实时推荐、可
视化推荐结果生成、结合场景挖掘用户兴趣模型等方向入手.
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