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摘　要　电商平台上用户的购物行为研究对于电商企业来说具有重要的商业应用价值.文中针对购物者在同一电商平台上的

再次消费行为的预测问题进行了研究.首先,针对用户与商家的行为和交易记录,基于特征工程方法设计了多种不同的行为预

测特征,基于可视化等方法对比分析了预测特征的重要性和特点,进行了属性筛选;然后,基于提出的预测特征设计使用了多种

不同算法训练预测模型.实验研究表明,多lightGBM 模型的融合方法能够达到很高的再购物行为预测准确度,其AUC 值能

够达到０．７０１８,同时,基于这种方法实现的预测器只需要少数特征就能对预测结果产生很好的贡献.研究的数据来源是开源

的真实大数据,研究成果具有应用和学术双重价值.
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Abstract　Thestudyofcustomers’shoppingbehaviorisatrendingresearchtopicandhasgreatcommercialvalueforeＧcommerce
companies．Thispaperstudiesthepredictionofcustomer’sreＧshoppingbehavioronthesameeＧcommerceplatform．Throughthe
analysisofshoppingrelatedactionsofcustomersandtransactionrecordsbetweencustomersandmerchants,avarietyofdifferent
behaviorfeaturesaredesignedbasedonfeatureengineeringprinciples,andtheimportanceandcharacteristicsoftheprediction
featuresareanalyzedbyusingvisualizationapproaches．Then,basedontheproposedpredictivefeatures,avarietyofdifferentalＧ

gorithmsareusedtotrainthepredictionmodels．ExperimentalresearchshowsthatthemultiＧlightGBM modelensemblemethod
canachievehighpredictionaccuracy,andtheAUCvaluecanreach０．７０１８．Meanwhile,thepredictoronlyneedsafewfeaturesto
obtainverygoodpredictionresults．TheexperimentaldatasetstudiedinthispaperisanopensourcebigdatacollectedinrealenＧ
vironment,andtheresearchconclusionshavebothapplicationandacademicvalue．
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１　概述

B２C电子商务平台(本文简称电商平台)经常通过节日促

销活动来吸引顾客,其中一部分受到促销活动吸引的消费者

的购物行为只是一次性行为,也有一部分消费者可能成为潜

在的“高忠诚度买家”,即仍会再次消费.针对这种情况,电商

企业希望通过消费者的行为挖掘来搜索潜在的“高忠诚度买

家”,从而通过“精准推销”来提升销售业绩并降低促销费用,

提高投资回报率[１].

电商平台上消费者的行为通常包括在虚拟店铺中点击链

接、收藏商品和购买物品等,对这些记录信息的分析挖掘不但

可以获得消费者的购物偏好,甚至可以反过来勾勒虚拟店铺

的特征,而这些信息综合起来则可以用于预测消费者的消费

行为.本文将针对消费者消费行为预测中的一个特例,即再

次消费行为预测进行研究.再次消费行为预测是指消费者首

次在某虚拟店铺购物之后,未来一定时间内再次在该店铺购

物的可能性预测.２０１４年 Kaggle网站[２]发布开源消费者行

为数据并提出“repeatbuyer”预测问题,从而引起学术界的广

泛关注.２０１５年,阿里巴巴旗下的天池大数据平台也发布了

类似的竞赛[３].本文的研究就是基于天池大数据平台的开源

数据进行的.本文把再次消费行为预测问题视为一个分类问

题,从特征工程角度对消费者的购物行为做了相关性分析,提
取了统计特征、比率特征和隐式特征等多种可用于再次消费

行为预测的特征属性[４],对提取到的特征属性进行分类,基于

缺失率和特征相关性方法进行属性筛选[５].本文还通过训练

好的模型输出特征的重要程度并且在保证模型预测准确度的

同时显著减少了特征数量,提高了计算效率.

２　数据描述

本文使用的数据集是天池大数据平台在２０１５年发布的



数据,该数据包含了２０１４年消费者在“双十一”活动及前６个

月的消费者与商家的行为和交易记录[３].数据集由４部分组

成,分别是消费者行为记录、消费者信息、训练数据和测试数

据.其中有标签的训练数据有２６０８６４条,用于在线评估的无

标签测试数据有２６１４７７条,消费者行为记录有５４９２５３３０条,

用户数为４２４１７０.具体数据如表１－表３所列.

表１　消费者行为记录

Table１　Customer’sshoppinglogs

属性信息 定义

user_id 消费者的id
item_id 商品的id
cat_id 商品所属的类别id

mechant_id 店铺的id
brand_id 品牌id

time_tamp 时间戳

action_type 操作类型

表１中消费者行为记录中的操作类型有４种,０代表点

击事件,１代表加入购物车,２代表购买,３代表收藏.

表２　消费者个人信息

Table２　Customer’sinformation

属性信息 定义

user_id 消费者的id
age_range 年龄范围

gender 性别

表２中,年龄属性分为８个范围,１代表小于１８岁,２代

表１８~２４岁,３代表２５~２９岁,４代表３０~３４岁,５代表

３５~３９岁,６代表４０~４９岁,７和８代表大于和等于５０岁,０
代表未知.性别属性中,０代表女性,１代表男性,２表示性别

未知.

表３　训练和测试数据格式

Table３　Trainandtestdataformats

属性信息 定义

user_id 消费者的id
merchant_id 店铺的id

label 标签

label属性中,０代表没有再次消费的消费者,１代表是再

次消费的消费者.训练数据集和测试数据集的格式一样,但
是测试数据集中的label是需要预测的.训练数据集中,label
为－１代表消费者在商家促销之前就有购买记录,虽然他们不

在预测的范围内,但是其交互日志可以提供关于商家的信息.

对数据进行统计发现,约有６％的买家在促销结束后再

次在同一商家消费,如图１所示.平均每个消费者有１４７个

交互日志,而最高日志数达到２８００个,最少有３个,大多数消

费者行为记录集中在２００以下,如图２所示.

图１　再次消费人群分布

Fig．１　Distributionofrepeatshoppingusers

图２　用户行为记录数分布

Fig．２　Distributionofusers’shoppinglogs

３　特征工程

本文提取了一系列统计特征,利用 word２vec词嵌入模

型[６]提取了部分隐式特征,期望使用不同的特征类型覆盖不

同的物理意义.这些预测属性从消费者历史点击或购买映射

出消费者的购物兴趣,也可以从消费者类型映射出不同商家

之间的相似程度.一个消费者可能对于某个商家来说是新客

户,但是如果该消费者在促销活动之前对该商家的店铺或商

品有过点击或添加收藏等行为,那么这些信息对消费行为预

测也具有很重要的价值.

３．１　特征总览

本文依据提取特征的主体把特征归纳为７类:商家特征、

用户特征、品牌特征、品种特征、商家处不同品牌的特征、用户

在对应商家的特征以及商家处不同商品种类的特征.以上每

类又分为统计特征和隐式特征.如图３所示,本文对这７类

特征进行了总结.其中统计特征是指使用统计分析方法直接

从数据集上计算获得的特征,而隐式特征则指使用一些复杂

的算法学习获得的特征,如本文使用的 word２vec算法、矩阵分

解[８]方法等.其中取得最好结果的模型使用了３２７３维特征.

图３　每一类特征示例

Fig．３　Examplesofeachtypeoffeature

３．２　统计特征

本文基于专家知识依据促销前与促销时两种情形,针对

消费者８个年龄段与３种性别选项(男、女以及未知)分别进
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行的点击、购买、收藏和加入购物车４种行为方式生成了１４８
种不同的特征[９].与非促销期间相比,促销期间购物次数波

动可能反映出消费者是否为价格敏感型,销售量随季节波动

较大的商家可能被归类为提供季节性商品的商家,再如不同

类型的消费者、商家的购买和销售商品的类型也会有很大的

不同,不同年龄段的消费者消费习惯不同,选购商品的类型也

不同.依据这些假设,本文使用统计分析方法针对前述７类

特征主体依照时间跨度提取了包括点击数、购买数等六大类

统计特征,如表４所列.

表４　统计特征

Table４　Statisticalfeatures

Featuretype Content

Targetentity
User,Seller,Catalog,Brand,User_seller,

Seller_catalog,Seller_brand

Featureentity User,Seller,Catalog,Brand,Item,Day,Month

Aggregationtype
Count,Unique,Mean,Std,Trend,Mode,CountRepeat,

RepeatPercentage,Max,Min,Median

Duration
Month,AllTime,OneWeekBeforePromotion,

PromotionDay
Interestingvalue Gender,ActionType,AgeRange

Transformationtype TimeSincePrevious

TargetEntity是需要输出的对应特征的主体,Feature
Entity是用来计算特征的主体,Aggregationtype是指用来计

算特征的方法,Duration是用来计算特征日志的时间跨度,

Interestingvalue是关注的值,Transformation是对特征做的

转换.
由于比率特征能够反映某种行为出现的可能性,进而可

以用来对消费者的行为做预测,本文计算了重购率和购买率

等比率特征.重购率是指日志范围内在对应的某个商家,在
不同日期有多次购买的消费者数量占总的有过购买的消费者

数量的比例.购买率是指日志范围内在对应的某个商家,有
过购买行为的用户数占所有有交互行为即有点击、收藏、购买

等行为的用户数的比例.重购率能够从侧面反映出某个商家

是否出售的是消费者可能不会在短时间内重复购买的贵重物

品,而购买率则体现了商品本身的价值属性.

３．３　隐式特征

本文使用 word２vec和矩阵分解的方法生成隐式特征.

对于词向量技术,选用了skipＧgram 模型[６],参数设置如表５
所列.本文使用商家id或者种类id作为单词,将消费者的行

为按照时间顺序生成语句,通过 word２vec来获得每个id的

嵌入.本文同时考虑了消费者和商家之间的交互信息,并且

使用该交互信息作为隐式反馈矩阵.根据上面对数据的描

述,本文将再次消费的标签为－１的消费者、商家在矩阵中相

应的值设为１,而将再次消费标签为０或１的消费者、商家在

矩阵中相应的值设为０.接着使用矩阵分解将这个矩阵分解

成两个低维的矩阵,随后将消费者矩阵和商家矩阵的内积作为

一个隐式特征.其中,矩阵分解使用ScikitＧlearn[７]中的 NMF
实现,采用坐标下降法,维数设置为１２８,其他为默认参数.

表５　参数设置

Table５　Parametersetting

Embedding_size Skip_window Num_skips Num_sampled

３２ １ ２ ５

４　特征分析

本文从训练好的模型中输出了特征重要程度并且做了简

单的特征分析,虽然设计了很多隐式特征,但是发现模型在没

有隐式特征的情况下就能取得比较好的效果,隐式特征只在

一定程度上提升了模型的性能.本文同时为每个id随机生成

了特征向量并直接输入到模型中,通过对比随机生成的特征

和隐式特征发现,两个模型性能相差不大.如何识别出关键

的特征来减少模型复杂度十分重要[１０].本文仅选取了最好

的７８个特征,AUC就达到了０．６９５.其根据下面所述的特征

重要性排序选取最重要的几维特征.

４．１　特征的分析与选择

本文在使用lightGBM[１１]训练的过程中,根据特征使用

的次数以及对模型预测准确率的提升程度为依据来对特征重

要性进行排序,重要性从高到低排序,其部分结果如图４所

示.特征重要度的具体数值由lightGBM[１１]直接输出.由

图４可知,可以优先选择的特征首先是促销当天再次消费的

消费者的比例,其次是消费者在对应商家的购买物品数量,接
着是消费者在对应商家的点击、购买或收藏的商品数等.

图４　特征重要性排序

Fig．４　Featureimportanceranking

４．２　特征分布和相关性

本文对３．１节分析获得的几个重要的特征进行了相关性

分析,并基于可视化方法对分析结果做了研究[１２],如图５的

特征相关性矩阵所示.可以看出,本文所设计的特征之间的

相关性都很低.促销当天,在目标商家虚拟店铺中再次消费

的消费者所占的比例是指在促销之前就在对应商家有过消费

并且在促销当天再次消费的消费者的数量除以促销当天在对

应商家有过购买的所有消费者的数量.
图６是这个变量对应再次消费与非再次消费两种标签的

特征分布情况并用核密度估计将概率密度函数可视化的结

果.图６的横坐标是该属性特征的取值,纵坐标是概率密度

函数的值.可以看出二者的概率密度函数基本一致,很难把

两者区分开.从图５中也可以看出单个特征和标签之间的相

关性很低.
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图５　相关性矩阵

Fig．５　Correlationmatrix

图６　消费者于对应商家特征的分布曲线

Fig．６　Distributionoffeaturebetweencustomersandsellers

５　实验

本文对比了多个不同的算法,其中性能最好的方法是多

lightGBM 模型融合,其AUC达到了０．７０１８.

５．１　模型对比

实验对比了lightGBM[１１]和 XGBoost[１５]两种方法,本文

使用 Hyperopt[１６]分别对两个模型进行参数搜索.最终lightＧ
GBM 参数设置如表６所列,xgboost参数如表７所列.实验

结果表明,lightGBM 的AUC 值达到０．６９９７,而 XGBoost的

AUC值为０．６９１６.通过对比可以看出,lightGBM 的性能优

于 XGBoost.

表６　LightGBM 参数设置

Table６　ParametersettingoflightGBM

Objective Binary
Lambda_l２ １．４６１８

Learning_rate ０．０１６４
Max_bin ３１

Min_data_in_leaf ３２３１
Num_leaves ３９

feature_fraction ０．３８９２
Reg_alpha ４．９０１６

表７　XGBoost参数设置

Table７　ParametersettingofXGBoost

Objective binary
gamma ８．８００３

eta ０．０８９２
max_depth ６

min_child_weight ７７２
subsample ０．８１０６

colsample_bytree ０．７４２１
reg_alpha ０．０６７４
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５．２　模型融合策略

本文尝试划分不同的数据,选取不同的随机种子训练多

个模型,并采取多种不同的模型融合策略[１３Ｇ１４],其中包括对

模型的预测概率取平均、非线性函数以及根据验证集上的性

能赋予不同模型不同的权重等方法.通过实验可知,单模型

的AUC达到了０．６９６０４３,使用多个模型取平均其AUC值达

到了０．６９９５９.使用公式Sigmoid(１
x ∑

x

i＝１
Logit(p(i)))对多个

模型进行融合的AUC值达到了０．６９９９７,其中x为模型融合

个数,p(i)为单个模型输出的再次消费概率.而根据模型在

验证 集 上 的 AUC 设 置 权 重,进 行 加 权 平 均 的 AUC 值 为

０．６９５７３.并且根据表８可以看出实验中模型融合数量越多,
其性能也会越来越好.

表８　模型数量与性能关系

Table８　Relationshipbetweennumberofmodelsandperformance

模型数量 １ ２７ ５４
AUC ０．６９６０４３０３ ０．６９９５３２５４ ０．６９９９７０

结束语　本文详细介绍了如何设计特征以及特征的表

现,针对再次消费预测问题,本文提出了一种预测消费者是否

会再次消费的模型.通过大量的实验对模型进行了改进,实
验结果表明,模型取得了较好的预测准确率,为以后的相关工

作提供了很好的借鉴方案.未来将尝试在特征工程的相关问

题上做进一步研究,尤其是从再次消费人群的角度设计更好

的特征.
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