
E-Commerce Letters 电子商务评论, 2024, 13(2), 3326-3336 
Published Online May 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/ecl 
https://doi.org/10.12677/ecl.2024.132409  

文章引用: 张泰恒, 谢本亮. 基于深度学习的电子商务个性化推荐模型[J]. 电子商务评论, 2024, 13(2): 3326-3336.  
DOI: 10.12677/ecl.2024.132409 

 
 

基于深度学习的电子商务个性化推荐模型 

张泰恒，谢本亮 

贵州大学大数据与信息工程学院，贵州 贵阳 
 
收稿日期：2024年3月26日；录用日期：2024年4月10日；发布日期：2024年5月31日 

 
 

 
摘  要 

智能推荐是电子商务领域的一项重要任务。目前普遍使用关联规则、协同过滤、马尔可夫链、递归神经

网络等技术进行购物篮推荐。本文主要研究基于深度学习的电子商务智能推荐系统(IRS)。本文首先进行

了电子商务推荐系统的总体设计，提出了电子商务IRS的功能模块和系统架构。然后，讨论了电子商务IRS
中的推荐算法，并基于卷积神经网络对电子商务IRS进行了优化。最后，本文比较分析了三种流行的推荐

算法在阿里巴巴数据集上的性能。实验结果表明，本模型在不同推荐列表长度下的召回率和NDCG指标

上均取得了更高的数值，均明显优于其他两种算法(Item和BPR)，在挖掘用户会话序列中的兴趣和行为

偏好方面具有很强的价值，能够从大规模数据中学习到更丰富和复杂的用户行为和商品信息，这有助于

提高推荐的效率和准确性，具有较强的实际意义和推广价值。 
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Abstract 
Intelligent recommendation is an important task in the field of electronic commerce. At present, 
association rules, collaborative filtering, Markov chain and recursive neural network are widely 
used to recommend shopping baskets. This paper mainly studies the e-commerce intelligent rec-
ommendation system (IRS) based on deep learning. In this paper, firstly, the overall design of 
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e-commerce recommendation system is carried out, and the functional modules and system ar-
chitecture of e-commerce IRS are put forward. Then, the recommendation algorithm in e-commerce 
IRS is discussed, and the e-commerce IRS is optimized based on convolutional neural network. Fi-
nally, this paper compares and analyzes the performance of three popular recommendation algo-
rithms on Alibaba data sets. The experimental results show that this model achieves higher recall 
and NDCG index under different recommended list lengths, which are obviously superior to the 
other two algorithms (Item and BPR). It is of great value in mining users’ interests and behavior 
preferences in conversation sequences, and can learn richer and more complex information about 
users’ behaviors and commodities from large-scale data, which is helpful to improve the efficiency 
and accuracy of recommendation, and has strong practical significance and promotion value. 
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1. 引言 

随着互联网技术的迅速发展和普及，信息资源呈指数级增长。互联网的建设也迎来了电子商务的快

速发展，电子商务已经成为现代商业活动的主要形式之一。电子商务平台如亚马逊、阿里巴巴等巨头已

经成为全球消费者进行购物的首选平台，人们足不出户就可以浏览、挑选和购买各种商品[1] [2]。可以说，

电子商务已经完全融入了人们的生活，成为生活中不可缺少的一部分。然而，随着电子商务的迅猛发展，

电子商务数据呈指数级增长，其增长规模远远超出了人们所能接受的范围。 
这个问题被称为“信息过载”。电子商务平台中海量的店铺和商品信息给用户的浏览、选择和决策

带来了巨大的挑战。针对日益严重的信息过载问题，搜索引擎和推荐系统应运而生。搜索引擎更适合于

人们需要的明确目的，通过将人们的信息需求转化为关键词，提交到后台进行搜索并返回结果信息。然

而，搜索引擎有马太效应的问题[3]。返回的结果容易受到其他用户使用条件的影响，难以准确获取所需

信息。而推荐系统更具个性化和主动性，会通过个人使用历史向消费者推送更多感兴趣的信息[4] [5]，个

性化推荐系统可以帮助用户更快速地找到符合其兴趣和需求的商品，从而提高信息使用效率，提升用户

体验，增加销售额。 

2. 文献综述 

用户喜欢有多种选择，同时，当选择的难度增加时，选择的满意度会降低。也就是说，为了增加用

户对推荐系统服务的满意度，需要通过推荐模型向用户推荐各种商品，以拓宽用户的商品选择范围。在

过去的几十年里，出现了许多解决方案来缓解“信息过载”的问题。Yu 等[6]提出了一种概率矩阵分解模

型，该模型仅基于现有的用户–物品矩阵评分数据来预测未知物品的用户评分；Liu 等[7] [8] [9]提出了一

种基于协同过滤的服装推荐算法，并将视觉注意模型引入到服装图像中，解决传统协同过滤算法中的冷

启动问题。实验结果表明，该算法在服装推荐领域的表现优于传统的协同过滤算法[10]。Vellaichamy 等

[11] [12]提出的混合推荐方法是由不同类型的推荐方法组成的混合技术推荐。混合推荐是一种常见的基于

内容的推荐与协同过滤推荐相结合形成的混合推荐算法，在电子商务推荐中缺乏针对性，难以满足用户
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需求。Gururaj 等[13]基于知识的推荐算法是利用领域知识根据领域规则进行推理，然后推荐最终的推理

结果，其核心在于领域规则的获取和知识库的构建。Belkhadir 等[14]通过概率矩阵分解提出了一种通过

共享的用户潜在特征空间将社交网络与用户–物品评分矩阵连接起来的推荐算法，并通过实验证明了该

算法在用户评分很少或没有评分的情况下比流行的推荐算法效率更高。 
在互联网上海量数据的基础上，将深度学习技术应用于电子商务推荐系统中，不仅能够提升推荐系

统的性能，还能够推动推荐系统领域的研究和发展。深度学习模型在其他领域取得的成功经验和技术成

果，为推荐系统的创新提供了新的思路和方法。对电子商务 IRS 的深入研究，相对于其他推荐系统，在

保证算法模型预测精度的前提下，大大提高了算法模型计算的效率，不仅对用户和应用提供商意义重大，

而且对后续推荐系统的研究也有很大的帮助。 

3. 基于深度学习算法的电子商务 IRS 设计 

3.1. 推荐系统总体设计 

推荐系统通常采用两种体系结构，客户端–服务器和浏览器–服务器。互联网是未来的发展趋势，

通过浏览器进行网站推荐可以提高安全性和操作便利性。本文采用浏览器–服务器(B/S)架构，可用于挖

掘用户的历史行为信息和服务器后端数据库的数据信息，通过深度协同过滤推荐算法进行分析和预测，

然后为用户推荐相关项目[15] [16]。 
推荐系统的浏览器–服务器架构见图 1 所示： 

 

 
Figure 1. Overall design framework of recommendation system 
图 1. 推荐系统总体设计框架 

 
推荐用户通过客户端浏览器进行浏览，系统自动根据用户注册并向服务器发送电子商务资源请求后，

通过 Web 服务器对浏览信息进行计算分析后进行数据库查询，当从 MySQL 数据库查询到请求的电子商

务资源时，将结果返回给 Web 服务器，经过计算分析提出了在服务器架构下的深度协同过滤推荐算法模

型；将从数据库中提取的电子商务信息由高到低进行排序，并根据排序后的顺序进行相应的推荐，通过

客户端浏览器的推荐系统呈现给用户，让用户选择自己更喜欢和需要的结果。 
功能模块设计：主要包括用户推荐界面、管理员操作界面、用户与商品特征信息数据库、推荐算法

实现流程。特征信息主要分为三个部分：用户信息、项目信息和浏览信息。数据特征信息主要由用户界

面推荐和管理界面双拟合，该模块主要是根据这些信息进行数据预处理，预处理主要包括数据清洗、数

据集成、数据转换和数据挖掘等步骤，为了给推荐算法提供准确的数据输入，数据预处理是关键步骤[17]。
个性化推荐功能主要是针对每个用户，找到彼此接近(即相似)的用户，为他们推荐最喜欢的商品。这个功

能主要是针对那些对商品的需求没有强烈的目的性，或者徘徊在什么是更好的选择，或者想知道大家最

近在看什么等等。它可以通过深度协同过滤算法挖掘用户的兴趣和偏好，并通过相应的推荐算法分析和

预测用户喜欢的物品。推荐符合用户喜好的项目信息供用户选择[18] [19]。 
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推荐系统架构设计：推荐系统架构主要由三部分组成：第一部分包括用户行为数据库、行为提取、

行为特征转换和用户属性数据库。该部分负责从数据库或缓存中检索用户行为数据，生成当前用户的特

征向量，并通过分析不同的行为输出。第二部分包括现有的相关数据表和与特征项相关的建议。该部分

负责通过属性元素显示表将用户的属性向量转换为原始推荐列表。第三部分包括过滤、排名、推荐、解

释和选择、用户行为反馈和项目属性。这个模块负责过滤和排序最初的推荐列表，以产生最终的组合。 

3.2. 基于神经网络的电子商务推荐算法 

(1) 卷积神经网络：它是深度学习中最成功的形式化算法之一，是一种人工神经网络。人工神经网络

类似于生物神经网络，是由神经元连接起来的，每个神经元都可以进行计算[20]。网络后面的神经元从网

络前面的神经元接收输入，执行计算并生成输出。在这样的计算之后，网络后面的神经元计算最后一层

的结果。 
CNN 主要包括以下结构：输入层(Input layer)：输入数据；卷积层(Convolution layer, CONV)：使用卷

积核进行特征提取和特征映射；激活层：非线性映射(ReLU)池化层(Pooling layer, POOL)：进行下采样降

维；光栅化(Rasterization)：展开像素，与全连接层全连接，某些情况下这一层可以省去；全连接层(Fully 
Connected layer, FC)：在尾部进行拟合，减少特征信息损失；激活层：非线性映射(ReLU)；输出层(Output 
layer)：输出结果[21] [22]。其中，卷积层、激活层和池化层可叠加重复使用。卷积神经网络的结构模式

见图 2。 
 

 
Figure 2. Structural mode of convolutional neural network 
图 2. 卷积神经网络的结构模式 
 

(2) 基于卷积神经网络的电子商务推荐算法：本文提出了一种基于卷积神经网络的电子商务推荐方

法，该方法利用微调后的 VGG-19 网络加快了网络图像处理的计算速度[23]，并引入空间金字塔池化策略，

在不影响识别精度的前提下灵活处理任意大小和尺度的图像问题。结合网络和空间金字塔池策略的优点，

在网络之后引入空间金字塔池层。为了使网络更适合电商推荐，在原有网络架构的基础上进行了以下改

进：经计算，两个全键合层的参数总数占所有参数的 85%以上，严重影响了网络的整体运行速度。在神

经混淆网络中，混淆层主要负责提取图像特征，全连接层主要负责将混淆层中的局部信息与类别区分相

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.132409


张泰恒，谢本亮 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2024.132409 3330 电子商务评论 
 

结合，对网络没有明显影响。因此，两个完全键合层将被删除，只留下最后一个完全键合层。此外，减

少全连接层的数量可以显著降低网络的一般参数，节省更多的计算机时间和内存空间。 
修改最后一个完整连接层的神经元。虽然原始网络的目标是 1000 类 ImageNet 数据集，但本文推荐

12 类电子商务。因此，最后一个完整连接层中的神经元数量被修改为 12。改进后的 VGG-19 网络见图 3。 
 

 
Figure 3. Improved VGG-19 network 
图 3. 改进后的 VGG-19 网络 

 
在 VGG-19 网络的最后一个卷积层和全连接层之间引入了空间金字塔池层。对输入图像不做固定大

小的处理，直接使用原始图像作为输入，去除 VGG-19 网络的前两个完整连接层后，引入空间金字塔池

层，将固定大小的输出作为连接层的输入，将最后整个连接层的神经元数量改为 12 个，得到基于卷积神

经网络的推荐模型。整个网络的每个卷积层都使用相同的 6 × 6 卷积核(Conv3 表示卷积核的大小为 6 × 6，
Conv6 之后的数字表示卷积核的数量)，池层使用 Max Pooling 方法添加 8 个池层进行 8 级卷积特征提取。

FC 代表全连接层，整个网络结构非常对称。 

4. 推荐算法实验比较 

4.1. 实验环境与评价指标 

本文在一台 Intel(R) Core(TM) i7-11700kF CPU、RTX 3080 GPU、Ubuntu18.0 操作系统的计算机上进

行实验。本文使用一个真实的数据集阿里巴巴数据集来测试模型的性能[24]，它记录了用户最近一个月的

购物记录。每个用户还被划分到一个购物篮中，用于在一天中添加到购物车或单独放置的每种商品。对

数据集进行预处理，过滤出购买次数少于 10 次的用户或购买次数少于 4 次的商品。 
在实验中，我们使用召回率、NDCG 和 MAE 指标来评价推荐效果[25]。召回率：所有推荐产品被成
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功推荐的百分比称为召回率，定义如下： 

@
test Top L

Recall L
test

−
=



                               (1) 

L 给出了算法的长度，测试项目是正反馈测试集的用户列表，test 表示测试集的大小，test Top L−

代表测试集，建议测试集具有相同的项目集大小。 
NDCG 排序评价指标：归一化折损累计增益。这个指标通常是用来衡量和评价搜索结果算法。DCG

的两个思想：高关联度的结果比一般关联度的结果更影响最终的指标得分；高关联度的结果出现在更靠

前的位置，指标得分会更高。当用于推荐结果的评价时，可以将项目的推荐评分值作为相关水平，然后

计算出 NDCG 的 value。NDCG 计算流程如下： 
(1) 计算累计增益 CG，即 cumulative gain，是 DCG 的前身。只考虑了相关性的关联程度，没有考虑

到位置前后顺序的因素。所以是一个与搜索结果或分类结果相关分数的总和，与排序无关。指定位置 p
上的 CG 为： 

1CG p i
p
i rel
=

= ∑                                     (2) 

其中 irel 代表 i 这个位置上的相关度。 
(2) 计算折扣累计增益 DCG，就是在每一个 CG 的结果上除以一个折损值 discounted。目的是为了让

排名越靠前的结果在最后结果得分上占的比重更大。假设排序越靠后，对最终结果的影响价值就越低。 

公式中定义，到第 i 个位置时，它的价值是
( )2

1
log 1i +

，那么第 i 个结果产生的效益就是
( )2log 1

irel
i +

。所 

以： 

( ) ( )1 2
2 2

DCG
log 1 log 1

p i i
p ii

p
i

rel rel
rel

i i= =
= = +

+ +∑ ∑                        (3) 

(3) 计算归一折损累计增益 NDCG，由于搜索结果随着检索词的不同，返回的数量是不一致的，而

DCG 是一个累加的值，没法针对两个不同的搜索结果进行比较，因此需要归一化处理，这里是除以

IDCG： 

DCG
NDCG

IDCG
p

p
p

=                                    (4) 

其中 IDCG 为理想情况下最大的 DCG 值： 

( )1
2

2 1IDCG
log 1

irel
REL

p i i=

−
=

+∑                                 (5) 

其中 REL 表示结果按照相关性从大到小的顺序排列，取前 p 个结果组成的合集。也就是按照最优的方式

对结果进行排序。 
采用平均绝对偏差 MAE 衡量推荐准确率： 

1MAE
W

i pi
c c

W
=

−
=
∑                                   (6) 

在公式 6 中 pc 表示第 i 项的预测评分； ic 为第 i 项的实际评分，W 是数据集中的评级数。MAE 越小，推

荐准确率越高。 
当用召回率和 NDCG 来评价推荐系统的性能时，指标值越大，说明推荐系统的推荐性能越好。 
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4.2. 实验对比结果 

在本文的实验中，将提出的算法与两种不同类型的推荐算法进行了比较：物品协同过滤推荐算法、

贝叶斯个性化排序(BPR)。图 4~7 比较了不同算法在同一个数据集上的性能。 
 

 
Figure 4. MAEs of different algorithms on dataset 
图 4. 不同算法在数据集上的 MAE 值 

 
由图 4 可知，Item method 和 BPR method 的 MAE 值均高于 0.8，而本文算法的 MAE 值大幅度低于

这两种类型的算法，达到约 0.78。结果表明，本算法在相同数据集上的推荐准确率高于其他两种类型的

推荐算法。相比之下，基于神经网络的推荐算法优于其他类型的算法。 
 
Table 1. Experimental results of recall rate of three algorithms 
表 1. 三种算法召回率实验结果 

 Recall@10 Recall@20 Recall@30 Recall@40 

Item 0.228 0.346 0.442 0.491 

BPR 0.147 0.315 0.387 0.413 

VGG-19 0.412 0.519 0.618 0.687 
 
Table 2. Experimental results of three algorithms NDCG 
表 2. 三种算法 NDCG 实验结果 

 NDCG@10 NDCG@20 NDCG@30 NDCG@40 

Item 0.487 0.554 0.622 0.686 

BPR 0.415 0.509 0.573 0.623 

VGG-19 0.529 0.614 0.695 0.763 
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Figure 5. Experimental results of Item 
图 5. Item 的实验结果 

 

 
Figure 6. Experimental results of BPR 
图 6. BPR 的实验结果 
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Figure 7. Experimental results of VGG-19 
图 7. VGG-19 的实验结果 

 
如表 1、表 2 和三个折线图所示，随着推荐列表长度 L 的增加，三种推荐算法的召回率和归一折损

累计增益都有一定程度的提高，其中 BPR method 召回率较低，在 Recall@10 到 Recall@20 之间增长较快，

然后增长速度趋于平缓，Item method 的召回率在不同的推荐列表长度下虽然稳步上升，但仍然很低，而

本文提出的算法在 Recall@40 下能达到 0.6 以上；三种算法归一折损累计增益都能随推荐列表的增加而

平稳增加，但明显本文提出的模型在归一折损累计增益的统计实验中表现更好。 
从表中的实验结果对比可以看出，在相同的硬件条件下，Item method 略优于 BPR method，这可能

是因为 Item method 在电子购物场景中更有效地检验商品的相似性，改进后的 VGG-19 推荐网络模型相比

于以上两种方法召回率都有大幅的提升。由此可见，卷积神经网络模型对于挖掘用户会话序列中的兴趣

和行为偏好是一种有价值的手段。 

5. 总结 

随着互联网应用的不断发展，人们接触到的数据越来越多。然而，面对大量的数据，人们不知所措，

无法选择对自己真正有用的信息。推荐系统不仅要考虑电子商务网站中不同商品的搭配，还要考虑用户

的整体偏好。结果应以多样性、新颖性和准确性为推荐标准。本文提出了一种基于深度学习的电子商务

个性化推荐算法，通过在一个真实数据集上的实验，证明了该算法在大小数据集上都优于其他类型的推

荐算法。虽然与传统算法相比，推荐结果有所提高，但算法的准确率仍然有待提高。如何调整算法结构

以进一步提高结果的准确性仍然是一个有待研究的问题，在未来的研究中，将更加注重提高推荐的准确

性和多样性。 
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