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摘　要　近年来,网络零售保持高速增长,网站中富含大量的用户行为数据.电商平台中的用户对商品的操作行为可

以体现用户偏好,如何利用用户行为挖掘用户偏好已经成为学术界和工业界的关注焦点,并已经取得了众多研究成

果.然而,目前用户操作行为预测方法研究通常只针对用户某一类操作行为进行分析,无法完备反映用户行为的整体

特征.因此,提出一种基于深度森林的用户购买行为预测模型,通过构建用户行为特征工程建立整体用户行为特征模

型;基于此,提出基于深度森林的用户购买行为预测方法,实现高效的行为预测训练效果.该方法的训练时间为４３s,F１
值为９．７３％,相对其他模型取得了更好的效果.实验结果表明,该模型在降低时间开销的同时,提高了预测准确率.
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Abstract　Inrecentyears,onlineretailkeptgrowingatahighspeed．ThereexistredundantuserbehaviordatainwebＧ
site．User’sbehaviorcanembodyuser’spreferenceintheeＧcommerceplatform．Howtoutilizeuserbehaviortomine
userpreferenceshasbecomethefocusofattentioninacademiaandindustry,andhasformedanumberofresearchreＧ
sults．Thepredictionmethodsofuserbehavioronlyaimsatacertaintypeofuserbehavior,whichisnotabletoreflect
theoverallcharacteristicsofuserbehavior．Therefore,thispaperproposeddeepforestbasedpredictionmodelofpurＧ
chasebehavior．Byconstructingfeatureengineeringofuserbehavior,awholeuserbehaviorfeaturemodelwasbuilt．In
ordertoachieveefficienttraining,adeepforestbasedpredictionmethodofpurchasebehaviorwasputforwardtoimpleＧ
mentthebehaviorrecognitiontrainingeffect．Thetrainingtimeofthismethodis４３s,andtheF１valueis９．７３％．ComＧ

paredwithothermodels,thismethodhasachievedgoodresultsinbothindexes．Finally,theexperimentsshowthatthe
modelhasanabilitytoreducethetimeoverheadandimprovethepredictionaccuracy．
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１　引言

近年来,随着互联网技术的飞速发展,电商消费者规模不

断扩大.第４１次中国互联网络发展状况统计报告的数据显

示,截至２０１７年１２月,我国网络购物用户规模达到５．３３亿,

较２０１６年增长１４．３％,占网民总体的６９．１％.电子商务在

给人们衣食住行带来便捷的同时,也因其所涵盖商品的类别

丰富且营销方式多样化,给用户挑选商品带来了诸多不便.

因此,通过技术手段深入挖掘分并析用户的购买行为,为用户

抉择和商家运营提供可靠的技术支撑,已成为工业界和学术

界的重要研究课题,对于提高用户体验、实现商家与用户的互

利互赢具有重要意义.

在此背景下,协同过滤、内容推荐等定向技术应运而生.

协同过滤的大致思想就是基于评分相似的最近邻居的评分数

据向用户推荐其可能感兴趣的项目[１],然而某些场景无法获

取到用户评分数据,因此无法完成推荐.基于内容推荐的大

致思想是挖掘用户的特征来与商品的特征进行匹配,把两者

相似度最高的项目推荐给用户.这些推荐技术主要依据用户



发生购买行为的结果完成推荐,而忽略了用户在购买过程中

产生的操作行为.因此,定向推荐技术能够得出用户可能会

购买哪一种类型的商品,却不能精确预测用户在将来某一天

内最终购买该商品.近年来,海量的用户操作行为数据在各

行各业的服务平台中产生,深入挖掘用户的操作行为数据,可
以发现用户的购物习惯与偏好.利用用户购买过程中产生的

操作行为数据进行推荐成为了一种可行的方法,并已经得到

了一些学者的研究.

鉴于此,文章提出一种基于深度森林的用户购买行为预

测模型.第２节介绍传统推荐算法存在的问题及其相关解决

方案;第３节介绍了问题场景以及模型;第４节为实验部分,
并对结果进行了分析和讨论;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

传统的推荐算法有:协同过滤推荐算法、基于内容的推荐

算法以及混合推荐算法.协同过滤算法存在评分稀疏性、对
新用户和 新 商 品 无 法 进 行 推 荐,以 及 算 法 扩 展 性 差 等 问

题[２Ｇ３],并且研究人员已经发现仅仅依靠用户对项目的评分来

产生推荐结果并不能准确体现用户偏好[４].基于内容的推荐

存在新用户冷启动、两个不同的商品特征词相同时无法区分、

仅限于推荐与用户购买过的物品相似的商品,以及推荐多样

性差等问题[５].混合推荐算法难以定义各个推荐算法的权重

和推荐结果,且推荐框架复杂[６Ｇ７].

随着排序技术的发展,科研人员将排序学习技术应用到

推荐算法中,认为商品的排序远比传统推荐算法依靠商品评

分大小进行排序推荐更为重要.其主要思路是对用户的历史

行为数据提取特征进行学习,得到商品的排序函数,最终对用

户生成商品推荐列表[８].基于排序学习的推荐算法中,为了

提高排序结果的准确性,需要集中优化排序函数和损失函数

模型,然而这将导致模型复杂度呈指数级增长,同时加大了整

个模型的时间开销与空间开销,进而导致推荐算法的时效性

差.由于排序学习的推荐算法依赖于训练样本学习获得排序

模型,因此无法用统一模型来表示不同类型的训练样本[９].

随着深度学习的发展,研究人员尝试用深度学习的方法

来解决传统推荐算法的问题.其中,Strub等[１０]采用两个栈

式降噪自编码器将商品评分和用户特征分别作为输入,用来

学习用户和项目的隐表示,并使用隐表示对缺失评分进行预

测.该方法有效解决了协同过滤的数据稀疏性问题,但是该

方法在训练过程中由于将评分矩阵中的缺失值直接归零以减

少网络的连接数量,导致了未评分信息被忽略.Xu等[１１]通

过 DSSM 模型研究标签感知的推荐问题,利用用户和商品标

签数据定义用户的输入特征,然后学习用户和商品的隐表示,
通过计算用户和商品隐表示的相似度进行推荐,以解决传统

基于内 容 的 推 荐 系 统 中 用 户 特 征 提 取 困 难 的 问 题.Wei
等[１２]通过栈式降噪自编码器 SDAE 与组合协同过滤方法

TimeSVD＋＋,提出一种混合推荐算法,利用SDAE从商品

辅助信息中学习商品隐表示,用 TimeSVD＋＋拟合用户和商

品之间的评分矩阵,从而解决混合推荐中辅助数据表示困难

的问题.以上３种深度学习方法很好地解决了传统推荐系统

存在的问题,然而由于深度学习模型复杂,往往需要很长的训

练时间,且深度学习模型往往类似于一个黑盒,容易带来推荐

系统可解释性不足的问题[１３].

近年来,研究者考虑将用户在一些购物网站上的操作行

为(点击、浏览、加入购物车、收藏、购买)用到推荐上,依据用

户的历史操作行为来挖掘用户的购物习惯、行为偏好等.其

中,曾宪宇等[１４]提出一种基于用户操作序列和选择模型的方

法,用行为序列效用函数推断用户在购买周期中的最佳替代

品,对购买商品和最佳替代品建立基于潜在因子的选择模型,

从而获得用户购买偏好.丁哲等[１５]提出基于用户浏览行为

的推荐模型,该模型可以对移动用户浏览互联网的行为进行

预测,并在预测基础上对移动用户进行内容推荐.以上两种

模型虽然很好地解决了数据稀疏性、项目冷启动等问题,但是

考虑用户的行为数据都只是单一的点击(浏览)操作,在真实

业务场景下,用户行为有点击、浏览、收藏、加入购物车、购买

等操作,挖掘用户在购买过程中产生的整体行为,将会提高推

荐的准确率.

综上所述,这些技术多基于用户与商品关系完成推荐,即
便考虑了用户行为,也只是用户操作行为的一种,没有将用户

的整体操作行为考虑在内.本文针对传统推荐的数据稀疏性

问题,深度学习解决传统推荐问题时出现的训练时间长、模型

复杂、需要大规模训练数据,以及不能全面考虑用户的整体操

作行为完成推荐等问题,基于集成学习的方法,提出基于深度

森林[１６]的用户购买行为预测模型,其能够很好地提高预测性

能[１７].深度森林是基于树的学习模型,相对于深度学习的推

荐模型能更容易地进行理论分析,并且模型的参数相对于深

度学习要少得多,这使得参数调节变得简便.该模型的参数

设定具有很强的鲁棒性,多数情况下,针对不同领域数据,使
用默认值也可以取得不错的效果,且模型训练速度快、准确率

高.因此,本文利用深度森林方法,并结合用户操作行为数据

建立模型,完成推荐.

３　推荐模型

３．１　问题场景

电商平台中,用户购物时会浏览不同种类的商品,当挑选

和比较这些商品时,会产生一系列操作行为,如点击、浏览、收
藏、加入购物车、购买等,这些用户操作行为数据保存在用户

行为日志中.不同用户在购物时会有自己的操作习惯,例如:

用户浏览次数达到一定数目后就会发生购买行为,用户喜欢

从收藏的商品中购买商品,用户每次购买前都将商品加入购

物车等.如表１所列,用户１一个月内只有浏览行为,无收藏

与加购行为,说明该用户做事情可能很果断.用户３一个月

内的浏览次数、收藏次数、加购次数、购买次数比较多,说明该

用户可能是购物狂.图１是阿里平台的所有用户在２０１４年

１１月１８日到１２月１８日期间每天购买、加购、收藏、浏览行为

的数量变化图.从中看出,所有用户的日加购行为、收藏行为

的数量比购买行为数量多,说明用户加入购物车或收藏不一

定发生购 买 行 为;所 有 用 户 每 天 加 购 行 为 比 收 藏 行 为 多

３０％,说明用户在选择商品时,更喜欢加入购物车;浏览行为

数量是其他行为的几十倍,说明用户在购买商品时存在大量

的挑选和比较行为.由以上分析可以发现用户的操作行为间

接体现了用户的偏好和习惯,因此可以从这些方面挖掘特征,
据此对用户在将来一天是否发生购买行为进行预测.

１９１第９期 葛绍林,等:基于深度森林的用户购买行为预测模型



表１　某电商平台一个月内的用户操作行为统计

Table１　Userbehaviorstatisticsofelectronicbusinessplatform
withinonemonth

用户 浏览次数 收藏次数 加购次数 购买次数

用户１ ２０７ ０ ０ ４
用户２ ２０３５ １２９ １８５ １４
用户３ １８０２３ ４３８ ２４４ ２４
用户４ ４７４ ０ ３３ ９

(a)日购买数量变化图 (b)日加购行为数量变化图

(c)日收藏行为数量变化图 (d)日浏览行为数量变化图

图１　用户日操作行为数量变化图

Fig．１　Changeofnumberofusers’operationbehaviorperday

３．２　特征工程

对于机器学习模型,特征抽取的优劣是影响最终结果的

关键.所谓特征提取,就是将原始特征转换为一组具有明显

统计意义或物理意义的特征,以发现更有价值的潜在变量,帮
助人们产生深刻理解.

３．１节的用户行为分析可为用户在电商网站上的操作提

供一些特征构建思路.本文主要从５方面考虑特征构建,把这

些特征组合在一起形成训练集、验证集及测试集,如图２所示.

图２　构建特征的模型图

Fig．２　Modeldiagramsforbuildingfeatures

假设用户集合为U,商品集合为I,用户对商品的交互关

系R⊆U×I×O×T,其中O＝{１,２,３,４},１,２,３,４分别代表

浏览、收藏、加购、购买操作,T 为操作行为发生的时间,若

r∈R,r＝{u,i,o,t}表示用户u在t时刻对商品i操作o.Td

为预测日当天操作行为的时间集合,Td－j是预测日前j天的

当天操作行为的时间集合.
(１)用户商品对特征

关注用户对商品最近的行为,其能代表用户打算购买或

者不购买商品.抽取特征如下:用户在距离预测日前n天的

各种行为计数,记为|Mo
n|,Mo

n＝{y|y∈∪
n

j＝１
Td－j,(u,i,o,y)∈

R},其中o∈O,u∈U,i∈I;用户在距离预测日前n天的所有

行为总数,记为|Mn|,Mn＝∪
４

o＝１
Mo

n ;由于用户的购物行为具有

周期性,因此取一周为一个考察时间段,n可以取{１,４,７};用
户上次对商品发生的所有行为的时间距预测日的时间差,记
为Td－To,其中 To 为用户上次对商品发生的所有行为的

时间.
(２)用户商品类别对特征

用户将更频繁与某一商品类别交互(商品类别指商品属

于的类别,如冰箱属于家电类),因此可以挖掘用户对某一商

品类别的偏好,抽取的特征与用户商品对抽取特征一致,即用

户与商品类别构成一组特征,也可用与用户商品对相同的公

式来表示用户商品种类对特征.
(３)用户特征

用户特征是描述用户的属性.抽取特征如下:用户u距

预测日前n 天的所有行为的计数,记为|Co
n|,Co

n＝{(x,y)|

y∈∪
n

j＝１
Td－j,(ui,x,o,y)∈R},其中o∈O,u∈U;距预测日前n

天用户的所有行为总数,记为|Cn|,Cn＝∪
４

o＝１
Co

n;用户购买行为

的平均时间间隔;用户点击购买转化率|R４|/|R|(用户购买

次数占点击商品次数,其中点击为用户与商品交互行为的统

称).
用户u购买行为的总数为|R４|,R４⊆{(u,i,４,t)|(u,i,

４,t)∈R}.
(４)商品特征

为了描述用户对商品的关注度,抽取了商品在距预测日

前n天被访问的用户总数、距预测日前n天商品被访问的所

有行为总数、距预测日前n天商品被访问的所有行为计数、商
品被购买的平均时间间隔、商品点击转化率,也可用与用户特

征相同的公式表示商品特征.
(５)商品类别特征

商品类别特征与商品特征的抽取方法一致,也是从行为

次数、时间粒度及转化率方面考虑特征的构建,也可用与用户

特征相同的公式表示商品的类别特征.

３．３　深度森林算法

图３所示是深度森林的整体结构图.其输入是３．２节特

征构成的原始样本集(其中一行样本数据由用户id、商品id、５
类特征构成的数据、标签构成),模型每层由２个完全随机森

林(椭圆框)和２个随机森林(矩形框)组成[１８],其中每个完全

随机森林包含n棵完全随机树[１９],每个随机森林包含n棵决

策树.每棵完全随机树通过随机选择一个特征在树结点进行

分割生长,直至每个叶结点只包含相同类实例或不大于１０个

实例.不同于完全随机树,决策树随机选取 d个特征(其中

d是输入特征个数),然后选择其中 Gini值[２０]最佳的特征进

行分割生长,直至每个叶结点只包含相同的实例.由于是对

用户将来某一天是否发生购买行为进行预测,而用户可能出

现购买和未购买(购买标记为１,未购买标记为－１)两种情

况,因此可以将此问题归结为一个二分类问题,每个森林输出

一个二维类向量.为了减少过拟合风险,每个森林输出的类

向量经K 折交叉验证产生,即每个实例会被当作训练数据

K－１次,生成K－１个类向量,然后对其求均值,将其与原始

样本集中的特征进行拼接后重新作为下一层的原始输入.
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图３　深度森林的整体结构

Fig．３　Overallstructureofdeepforest

　　深度森林算法具体如算法１所示.
算法１　深度森林算法

输入:数据集 D
输出:深度森林模型

１．初始化 D０＝D;

２．用 Di(i＝０,１,２,３,􀆺)训练得到２个随机森林与２个完全随机森

林,将它们组合在一起形成深度森林的第i层;

３．对第i层的每个森林输出一个二维类向量 X,将其叠加求均值,记

为X
－,令第i层的输出类别为argmaxX

－;

４．在当前模型上用验证集进行预测,得到准确率θi,当θi－θi－１＜０,

(i＞１)时,输出深度森林模型并终止;

５．对第i层的每个森林输出二维类向量 X,并与 D０ 中的特征进行拼

接,得到新的 Di＋１;跳转至步骤２.

由深度森林结构图和算法可知,深度森林每层使用了不

同种类的森林,提高了模型的容错率.上节提取的特征可能

并不充分,而深度森林下一层输入是上一层特征的强化,并且

每层都与原始特征进行拼接,因此避免了信息丢失.

４　实验

本文采用 Anoconda４．４＋PyCharm２０１７作为实验平台,

Anoconda是一个用于科学计算的Python发行版.实验使用

了scikitＧlearn包中的机器学习工具函数,降低了实验实现的

难度.实验环境为 Ubuntu系统,Corei７处理器３．４GB主频,

１６GB内存.

１)https://tianchi．aliyun．com/competition/information．html．

４．１　实验数据与数据分析

本文实验基于阿里平台提供的移动推荐大赛数据集１).

该数据集由两部分组成,第一部分数据集包含约２万用户

２０１４年１１月１８日到２０１４年１２月１８日期间在商品全集上

的所有移动行为数据D,共２０００万条行为记录,每个行为记

录由用户id、商品id、行为类型、用户位置信息、商品类别和时

间组成;第二部分商品子集P 包含约６０多万条商品信息,每

条记录由商品id、商品类别及位置信息组成.

由于原始数据中约３１％的地理位置信息是缺失的,因此

抽取特征时,将不考虑用户地理位置信息特征,需要将这些用

户地理信息从原始数据集中抽离出去.由于“双１２”当天的

数据无法代表用户的真实购物习惯,又由于用户购物具有周

期性,因此选取一周为一个时间段.通过选取１１Ｇ１８至１１Ｇ２５
与预测日１１Ｇ２６构成训练集,１１Ｇ２７至１２Ｇ４与预测日１２Ｇ５构

成验证集,去除“双１２”前７天的用户行为数据,取１２Ｇ１３,１２Ｇ

１８与预测日１２Ｇ１９为测试集进行实验验证,最后的评分数据

是这些用户在预测日当天对商品子集(P)的购买数据.

４．２　评价指标

采用经典的精确度(Precision)、召回率(Recall)和 F１值

作为评估指标.精确度是指预测正确的购买数据集合占所有

预测的购买数据集合的比例;召回率是指预测正确的购买数

据集合占所有实际购买数据集合的比例,召回率越高,说明对

购买数据集合的预测越准确.但精确度和召回率是相互作用

的一对指标,一个指标的增加将导致另一个指标的减小,为此

选用F１值作为最终的唯一评测标准来评价模型的整体性

能.具体评判公式如下:

Precision＝|∩(PredictionSet,ReferenceSet)|
|PredictionSet|

Recall＝|∩(PredictionSet,ReferenceSet)|
|ReferenceSet|

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

其中,PredictionSet为算法预测的购买数据集合,ReferenceＧ

Set为真实的购买数据集合.

４．３　实验结果

深度森林模型中森林的构建是模型建立的核心,而决策

树的构建是森林的核心,因此决策树的数量及深度对深度森

林算法的运算效率和分类效果至关重要.由于可以在深度森

林中级联不同的模型,因此尝试级联极端随机树(ET)、随机

森林(RF)、完全提升树(XGB).如图４(a)所示,可以看出当

级联层是随机森林时,模型的F１值比其他级联模型要高,且

随着n_estimate参数的逐渐增加,各级联模型在验证集上的

预测结果并未持续改善,反而呈下降趋势;又由于n_estimate
参数的增大会带来时间上的开销,通过综合分析:对于级联

RF模型,选取n_estimate＝１６０;对于级联 ET,选取n_estiＧ

mate＝６０;对于级联 XGB模型,选取n_estimate＝６０.

如图４(b)所示,级联各模型随参数maxdeth的增加呈现

出先增加后保持稳定状态的趋势.由于参数maxdepth的增

加也会导致模型时间开销的增加,因此对于级联 RF模型,选

取maxdepth＝２５;对于级联 ET,选取n_estimate＝７０;对于

级联 XGB模型,选取n_estimate＝３０.实验验证,当级联 RF
模型时,选取n_estimate＝１６０,maxdepth＝２５能获取最高的

F１值,为９．７３％.
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(a)各模型中n_estimate参数对F１值的影响

(b)各模型中maxdepth参数对F１值的影响

图４　各模型中n_estimate和maxdepth 参数对F１值的影响

Fig．４　Influenceofn_estimateandmaxdepthonF１ineachmodel

为了突出深度森林模型的优点,对于上述数据集,用传统

的机器学习方法及深度神经网络进行预测.虽然传统的机器

学习方法的训练时间很短,但F１的效果不理想;深度神经网

络的训练时间是传统机器学习方法的近１００倍.可能由于数

据集或者特征构建的原因,深度神经网络在F１值上并没有

取得较好的结果.深度森林在训练时间上比传统机器学习模

型要长,但是在F１值上相比其他模型有提升.表２中的实

验数据表明,使用深度森林预测模型取得了更好的效果.

表２　深度森林与其他模型的比较

Table２　Comparisonofdeepforestandothermodels

模型 训练时间/s F１值/％
LR ７ ５．６

SVM ３５ ７．２
Xgboost ２８ ６．８
随机森林 １７．４５ ９．０８

深度神经网络 １３９２ ７．８６
深度森林 ４３ ９．７３

结束语　本文提出用深度森林模型对用户行为进行预

测,从数据处理、特征工程、模型建立、模型调优、结果预测等

常用机器学习流程角度进行建模.每一个流程对最终结果的

预测都是至关重要的,如设计有效的特征,对缺失值或异常值

进行处理等等.由于深度森林可以级联不同的模型,如把级

联的森林模型换成线性回归模型,因此本文模型在分类预测

效果上还有进一步提升的可能.
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