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摘  要 

随着电子商务平台的迅速发展，如何提高用户对平台的忠诚度并稳定客流，进而调整平台运营方向以获

得持续的收益，成为当前电子商务平台急需解决的关键问题。常见于电商平台的推荐系统利用用户的购买、

收藏、浏览等数据，采用特定的算法向用户推荐商品。本研究提出了一种基于LightGBM与深度兴趣网络

Stacking融合模型的商品推荐的新解决方案。该模型根据用户过去一年的交易记录提取相应的商品特征和

用户特征，整合协同过滤的多路召回策略与这些特征，并将其作为模型的输入，以预测下单客户可能购买

的产品并进行商品推荐。研究结果表明，在测试数据上，相对于其他常用推荐算法，本文提出的模型具有
更高的准确性、更快的预测速度和更好的推荐效果。这些研究结果为电子商务企业提供了改进服务的契机，

为相关研究和实践提供了有益的参考和借鉴，为商品推荐问题的解决提供了有价值的参考和帮助。 
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Abstract 
With the rapid development of e-commerce platforms, how to improve user loyalty to the platform 
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and stabilize customer flow, and then adjust the direction of platform operation to obtain sustained 
revenue, has become a key issue that e-commerce platforms urgently need to solve. Recommenda-
tion systems commonly used in e-commerce platforms utilize user’s purchase, collection, browsing 
and other data to recommend commodities to users using specific algorithms. In this study, we pro-
pose a new solution for commodity recommendation based on the fusion model of LightGBM and 
deep interest network Stacking. The model extracts the corresponding commodity features and user 
features based on the user’s transaction records in the past year, integrates a collaborative filter-
ing multiplexed recall strategy with these features, and uses them as inputs to the model in order 
to predict the commodities that the customers placing the order are likely to purchase and make 
commodity recommendations. The research results show that the model proposed in this paper has 
higher accuracy, faster prediction speed, and better recommendation effect than other commonly 
used recommendation algorithms on the test data. These findings provide e-commerce enterpris-
es with opportunities to improve their services, provide useful references and lessons for related 
research and practice, and provide valuable references and assistance in solving the problem of 
commodity recommendation. 
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1. 引言 

随着电商和在线服务的迅速发展，为用户提供个性化、精准化的商品推荐服务已成为各大企业和平

台的竞争重点。因此，依据电商网站上的消费数据来推荐潜在的购买商品显得至关重要[1]。推荐系统作

为一种信息过滤系统，旨在帮助用户选择和发现他们感兴趣的商品或服务，通过自动分析用户的历史行

为、兴趣和偏好，提供个性化的推荐服务。这有助于用户在信息过载的环境中快速找到所需信息。推荐

系统在电子商务领域得到广泛应用，其主要原理是通过分析用户的行为、兴趣和需求等信息，向用户推

荐可能感兴趣的商品，从而提高购买转化率和满意度，增加商家的销售量和利润。推荐系统的核心是推

荐算法[2]，目前主要包括：基于内容的推荐[3]、协同过滤算法[4] [5]和深度学习推荐算法[6] [7]等。本文

研究的商品推荐算法主要是针对电子商务领域的商品推荐。 
协同过滤算法是推荐系统领域中具有典型性的推荐算法，可以追溯至上世纪 90 年代，诸如矩阵因子

分解等。协同过滤方法依赖用户与商品之间的交互信息为用户作出推荐，目前广泛应用于推荐系统[6]。
协同过滤方法主要分为两种：基于用户的协同过滤和基于物品的协同过滤[8]。基于用户的协同过滤算法

[8]首先计算用户之间的相似度，随后根据目标用户的历史行为数据找到与之相似的一组用户，最终将这

些相似用户喜欢的商品推荐给目标用户。相似度计算通常采用余弦相似度、皮尔逊相关系数等方法。基

于物品的协同过滤算法则先计算物品之间的相似度，再根据目标用户的历史行为数据找到与目标用户喜

欢的物品相似的一组物品，最后将这些相似物品推荐给目标用户。多路召回策略[9]指采用不同策略、特

征或简单模型召回一部分候选集，然后将这些候选集混合在一起供后续排序模型使用。多路召回的目的

是在计算速度和召回率之间进行权衡，通过多路召回可以快速筛选候选集，确保召回率接近理想状态，

从而不损害排序效果。本文综合了上述两种协同过滤方法进行多路召回。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/sa.2023.126157
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王彤 等 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2023.126157 1537 统计学与应用 
 

LightGBM，全称轻量梯度提升机(Light Gradient Boosting Machine) [10]，类似于 XGBoost [11]，是梯

度提升决策树(GBDT) [12]算法框架的一种工程实现，其原理与 GBDT 相似[13]。然而，LightGBM 是对

XGBoost 的一种优化方法，采用直方图方法、单边梯度抽样、互斥特征捆绑算法以及叶子生长策略对算

法进行了优化，极大地提高了 GBDT 算法的性能。深度兴趣网络(Deep Interest Network, DIN) [14]是阿里

妈妈精准定向广告团队于 2018 年发表的针对电商场景下深入理解用户兴趣的 CTR 模型。DIN 模型的核

心在于将注意力机制与传统的嵌入和多层感知机(MLP)模型相结合。尽管注意力机制在计算机视觉和自

然语言处理领域取得了巨大成功，但将其成功引入 CTR 预估领域得益于阿里工程师对电商领域的深刻理

解。Stacking (又称为堆叠泛化)是一种模型融合技术[15]，它通过组合多个不同的基础模型来提高整体预

测性能。在 Stacking 中，将多个基础模型的预测结果作为新特征，然后用一个元模型来训练和预测。相

对于单个基础模型，Stacking 可以充分利用不同模型的优势，更好地适应数据并提高性能。 
本研究采用数据集中提取的用户与商品行为特征，构建了基于 LightGBM 和 DIN 的堆叠融合模型，

用于推荐和预测用户未来可能购买的商品。实验结果表明，我们的算法在商品推荐方面优于比较算法，

各项评估指标均得到改善，验证了我们算法的有效性。 

2. 相关算法 

2.1. 协同过滤多路召回策略 

在多路召回过程中，每个策略之间相互独立且可以并行运行。多路召回的示意图如图 1 所示。本研

究综合了基于用户的协同过滤和基于商品的协同过滤两种协同过滤方法进行多路召回。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of a multiplexed recall 
图 1. 多路召回的示意图 

 
两种不同方法的相似度计算采用的关联规则如下。 

2.1.1. 基于物品的协同过滤的相似度计算关联规则 
本文假设用户推荐商品与其最近购买商品具有一定的相关性，商品购买的时间越近，认为其相似度

权重可能较大。因此，在相似度计算中引入时间权重，以使结果更具鲁棒性。时间权重的设定旨在考虑

用户购买商品的时间因素，以优化推荐系统的准确性和用户满意度。其计算公式如下： 

( )
( )

| |

log 1
i jtime

ij U U
U i j

t t
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N n n

−
= −

+
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其中，wij 表示用户 u 所购买的第 i 个商品与第 j 个商品的时间相似权重，ti 表示用户 u 购买第 i 个商品的

时间，NU 为用户 u 所购买商品的个数，LU 为用户 u 所购买的当前商品所属的位置，ni 表示用户 u 所购买

的第 i 个商品的个数。 
考虑商品本身内容与属性的相似度权重，主要依据用户历史购买商品的属性特征，即 Description 特

征。针对词袋模型[16]和 TF-IDF 模型[17]的文本，将其转化为词向量，再进一步转化为 Embedding 向量。

随后，通过 Embedding 向量计算余弦相似度，以衡量商品间内容和属性的相似程度。需要注意的是，本

文设定 Embedding 向量维度为 10。通过该方法，可以量化商品描述的相似程度，使得推荐系统能更好地

考虑商品本身的内容和属性，进而提高推荐的精准度和效果。 

( )cos , i jcontent
ij i j

i j

e e
w e e

e e

⋅
= =

⋅
                             (2) 

其中，ei 为用户 u 购买第 i 个商品的 embedding 向量，ej 为用户 u 购买第 j 个商品的 embedding 向量。 
最终，我们将上述权重进行整合，得到用户召回商品的相似度分数。结合用户购买行为的时间权重

和商品本身内容与属性的相似度权重，以综合评估商品的相似度分数。这一综合评估的过程能够为推荐

系统提供更为准确和个性化的商品推荐，满足用户的需求和偏好。 
time content

ij ij ijs w w= ⋅                                    (3) 

2.1.2. 基于用户的协同过滤的相似度计算关联规则 
同物品的协同过滤相似度计算类似，用户召回的商品相似度计算公式： 

( )
( )

ln 1
u v

uv I I
I u v

f f
s N L

N n n
+

= ⋅ −
+

                            (4) 

其中，Suv 为商品所交互的第 u 个用户和第 v 个用户的相似度分数，fu 为商品所交互的第 u 个用户的交易

频数，fv 所为商品所交互的第 v 个用户的交易频数，NI 为商品所交互的用户个数，LI 为商品所交互的用户

的位置，nu 为商品与第 u 个用户交互的次数，nv 为商品与第 v 个用户交互的次数。 

2.2. LightGBM 模型 

LightGBM 能够高效地处理类别特征并实现最优分割，这源于其能够充分利用类别特征的信息，并具

备高度并行处理能力。这种优势使得 LightGBM 在提高计算速度的同时，能够提供良好的预测性能。值

得注意的是，LightGBM 模型和梯度提升决策树模型的基本原理基本相同。梯度提升决策树通过迭代构建

决策树并进行残差拟合，逐步改进模型的预测能力，从而实现对真实值的精准预测。LightGBM 在这一基

本原理上进行了优化和改进，使其能够高效处理类别特征并并行化，进而提高了模型的训练和预测速度。

提升树的数学表达式可以表示为： 

( ) ( )
1

;
M

M m
m

f x T x
=

= Θ∑                                  (5) 

其中， ( ); mT x Θ 为决策树表示的基模型，Θm为决策树参数，M 为决策树的棵数。初始提升树模型 f0(x) = 
0，第 m 步时的模型可以表示为： 

( ) ( ) ( )1 ;m m mf x f x T x−= + Θ                               (6) 

通过使用经验风险最小化来确定下一棵决策树的参数： 
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( ) ( )( )1
1

ˆ arg min , ;
m

N

m i m i i m
i

L y f x T x−Θ =

Θ = + Θ∑                       (7) 

假设回归树的损失函数为平方损失为： 

( )( ) ( )( )2
,L y f x y f x= −                                (8) 

则对应到 GBDT 中，损失可推导为： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) 2
1 1, ; ;m m m mL y f x T x y f x T x− − + Θ = − − Θ                     (9) 

令： 

( )1mr y f x−= −                                   (10) 

可得： 

( ) ( )( ) ( ) 2
1, ; ;m m mL y f x T x r T x−  + Θ = − Θ                        (11) 

通过损失函数对每次拟合进行梯度计算，利用负梯度作为当前模型值，用于估计回归提升树的残差

近似值。通过不断迭代这一过程，从而求得参数值。即 

( )( )
( )

( ) ( )1

,

i m

i
mi

i f x f x

L y f x
r

f x
−=

 ∂
= −  

∂  
                         (12) 

于是可以得到最终的梯度提升树为： 

( ) ( ) ( )
1 1

M J

M mj mj
m j

f x f x c I x R
= =

= = ∈∑∑                        (13) 

( )( )1arg min ,
mj

mj i mc x R
c L y f x c−

∈

= +∑                        (14) 

其中，Rmj 为对应的叶子区域，  1, 2, ,j J=  ，J 为回归树 T 的叶子结点的个数。 
基于上述原理，可以将输入数据中的非序列特征，如商品特征、顾客特征以及顾客与商品的交互特

征，直接作为 LightGBM 模型的输入进行训练。这样能够快速得到一个具有较好分类能力的模型。这个

模型可以作为与 DIN 深度兴趣网络模型融合的基础，进一步提高模型预测的精确度。 

2.3. DIN 深度兴趣网络模型 

DIN 深度兴趣网络的模型框架如图 4 右半部分所示。该模型的输入主要包括商品特征、用户特征、

用户与商品的交互特征以及用户历史购买序列的特征。在这个模型中，最关键的部分是对商品序列和候

选商品进行交互注意力计算。在交互注意力计算中，该模型利用候选商品与用户历史行为商品之间的相

关关系来计算权重。这个权重反映了候选商品与历史行为商品之间的关注程度，代表了“注意力”的强

弱程度。其计算公式如下： 

( ) ( )
1 1

,
N N

u a i i i a i
i i

V f V wV g V V V
= =

= = =∑ ∑                           (15) 

其中，Vu 是用户的 Embedding 向量，Va 是候选商品的 Embedding 向量，Vi是用户 u 的第 i 次行为所交互

的商品特征 Embedding 向量，这里的行为是指用户所购买的商品，其 Embedding 向量就是该商品的

Embedding 向量。由于输入向量具有高维的稀疏性，算法模型采用正则化对参数进行优化，即： 
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( )
( )2 22

2 2 2 2
1 ( , ) 1

0K K j
j j

j x y S j j

I x
L W W w w

n= ∈ =

≠
= = =∑ ∑ ∑                     (16) 

其中， D
jw R∈ 是第 j 个 Embedding 向量。 ( )0jI x ≠ 表示样本 x 是否有特征 j。 

采用小批量梯度法进行参数迭代： 

( )( )
( )

1

,

,1t t t
j j jt

x y Sm jj

L p x y
w w w

B nw
αη λ+

∈

 ∂
= − + 

∂  
∑                      (17) 

激活函数采用 PReLU 函数[18]，公式如下： 

( )
, 0
, 0

s s
f s

s sα
>

=  ≤

  

 
                                 (18) 

3. 数据集与预处理 

3.1. 实验数据集 

本文采用的数据集为 Online Retail II，该数据集包含了涵盖在线零售商销售数据的信息，由 UCI 
Machine Learning Repository 提供。在 Kaggle 平台上也有对该数据集的重新整理和分享。该数据集的时间

跨度为 2010 年 12 月至 2011 年 11 月，提供了英国一家在线零售商用户 1 年的历史交易记录。总共包含

389,168 个样本，涵盖了 8 个特征，分别是产品订单号、商品代码、商品基本描述、商品交易数量、商品

交易日期、顾客 ID、顾客所属国家。 

3.2. 数据集预处理 

3.2.1. 商品特征预处理 
首先，对数据进行了预处理。根据特征价格理论[19]，将商品特征划分为畅销指标、盈利指标和退货

指标。对原始数据进行了相应处理，得到了包括“净交易产品数”、“交易国家数”、“总销售额”、

“净交易数”、“退货率”、“交易客户数”、“加权平均价格”和“退货数”在内的八个子特征变量。

表 1 展示了商品商业价值特征变量的量化结果，图 2 则展示了商品相关特征的热力图。 
 
Table 1. Quantification results of variables of characteristic variables of the commercial value of commodity 
表 1. 商品商业价值特征变量的量化结果 

特征分类 特征变量 变量量化 

畅销指标 

净交易产品数 每个产品成交总数 − 退货数量 

净交易数 每个产品成交交易数 − 退货交易数 

交易客户数 每个产品成功交易的客户数 

交易国家数 每个产品客户所在国家总数 

盈利指标 
总销售额 每个产品成交总价 − 退货总价 

加权平均价格 每个产品的加权平均价格 

退货指标 
退货数 每个产品退货数量 

退货率 每个产品退货数量/(产品成交总数 + 退货因子) 

注：因部分产品没有成交只有退货，故退货因子取 0.5。 
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Figure 2. Heat map of commodity-related features 
图 2. 商品相关特征热力图 

 
本文采用熵权法[20]对三个特征的子特征变量分别进行内部熵权计算，确保每个指标的子特征熵权之

和为 1。随后，使用两层 TOPSIS 法[21]进行得分计算。第一层 TOPSIS 法针对畅销指标、盈利指标和退

货指标的子特征，分别得到相应的畅销得分、盈利得分和退货得分。第二层 TOPSIS 法通过熵权 TOPSIS
方法对畅销得分、盈利得分和退货得分进行熵权计算和加权距离计算，最终得到商品的商业评估得分。 

3.2.2. 用户特征预处理 
根据 RFM 模型[22]，首先计算每位顾客的购买总金额(商品单价乘以商品数量)作为 M 的指标值。接

着利用交易日期和时间变量，确定每位顾客的最近购买天数作为 R 的指标值，并进一步确定每位顾客的

购买次数作为 F 的指标值。通过熵权法计算这三个指标的权重，并将权重乘以对应指标的原始分值，得

到基于熵权法 RFM 的指标得分：RS、FS、MS。电商客户价值综合得分的分布情况如图 3 所示，数值越

高代表该客户的价值越大。计算公式为： 
S RS FS MS= + +                                  (19) 

 

 
Figure 3. Customer score distribution map 
图 3. 顾客得分分布图 
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3.2.3. 协同过滤多路召回 
针对每位客户，其当前购买的商品很大程度上与其历史购买的商品具有较大的相关性。用户的历史

购买行为可以很好地体现出用户的兴趣偏好。因此，可以根据兴趣偏好提取相应的特征，以为该用户推

荐候选产品(见表 2)。最终，可以利用排序模型为用户推荐用户最感兴趣的前几个产品。 
针对商品特征，本文主要选取了商品价值的几个关键指标，并根据这些指标对商品价值进行了打分，

共计包括 3 个指标：总交易额、退货数、商品价值得分。而针对顾客特征，主要选取了几个重要的顾客

价值指标，然后根据这些指标对顾客的价值进行了评分，共计包括 4 个指标：顾客的 R (活跃度)、F (购
买频率)、M (购买金额)、S (顾客价值得分)。 

商品特征：主要筛选了商品价值的几个指标以及最后对商品价值的打分指标，一共有 3 个指标：总

交易额、退货数、商品价值得分。 
顾客特征：主要筛选了顾客价值指标以及最后对顾客价值的打分指标，一共 4 个：顾客的 R (活跃度)、

F (购买频率)、M (购买金额)，S (顾客价值得分)。顾客与商品的交互特征方面，主要考虑了用户召回的商

品与其历史购买商品之间的相似度特征。这些相似度特征是基于商品的 Embedding 向量计算得出的，即

ij i jsim Emb Emb⋅= 。Embi 表示用户召回后的第 i 个商品的 Embedding 向量，Embj 表示用户历史购买的第

j 个商品的 Embedding 向量，以及最大最小相似性特征、相似度特征的均值等。至于商品 Embedding，由

于原始数据中的 Description 特征是以字符形式存在的，本文利用词袋模型和 TF-IDF 模型将原始的

Description 转换成维度为 10 的向量。词袋模型和 TF-IDF 模型是基于文本词在文档中的频率构建的，用

于展开原始 Description 特征为相应的向量。 
 
Table 2. Feature classification of recommendation systems and their functionality 
表 2. 推荐系统的特征分类和其功能 

特征分类 特征组合 数据类型 

用户特征 

R (活跃度) F (购买频率) 

连续型 M (购买金额) 

S (顾客价值得分) 

历史行为特征 用户购买的商品 ID 离散序列 

用户与商品交互特征 

相似度 

连续型 

总销售额 

退货数 

价值得分 

交易次数 

交易时间 

商品特征 商品描述 字符型 
 
最终，将协同过滤多路召回策略与特征工程的特征整合，得到每个用户历史购买商品的特征集合。

这些特征集合将作为接下来排序模型的输入。为了为每个样本制作标签，采用了每个用户最后一次购

买的商品作为预测目标。具体地，在最后一次购买之前的购买商品数据集将被作为训练集。如果最后

一次购买的商品在训练集中出现，标签记为 1，否则标签记为 0。考虑到标签数据可能存在不平衡的情

况，本文引入了随机噪声，以实现标签的平衡化。这样做可以使模型更具鲁棒性，适应不同类别标签

的分布情况。 
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4. 实验分析与结果 

4.1. 实验模型框架 

在经过多路召回后，得到的特征包含商品信息、用户信息以及用户与商品的交互信息。通过排序

模型，在众多候选商品中利用这些相关特征为每位顾客筛选出最优选的 k 个商品。传统的协同过滤模

型在处理这种多结构化数据时已经显得较为困难。在这个基础上，本文采用了阿里巴巴提出的 DIN 深

度兴趣网络模型来处理这种多结构化的数据，包括候选商品序列数据、商品和用户的离散类型 ID 以

及连续性特征数据。DIN 模型通过注意力网络筛选出重要的特征，具有较强的实际业务解释能力。同

时，为了更好地对商品进行排序，本文结合了目前在机器学习中具有较强排序和分类能力的模型

LightGBM。LightGBM 算法能够高效处理特征，因此在工程实践中得到了广泛的应用。本文的模型框

架如下图 4。 
 

 
Figure 4. Fusion modeling framework of commodity recommendation based on DIN and LightGBM 
图 4. 基于 DIN 与 LightGBM 的商品推荐融合模型框架 

4.2. 模型结果与分析 

4.2.1. LightGBM 模型结果 
使用 LGBMClassifier 模型对训练数据进行训练，并对 AUC 值损失进行了可视化分析，具体结果如

下图 5 所示。在测试数据上，LightGBM 模型达到的 AUC 值为 0.9107，展现了较好的预测效果。该模型

的训练时间仅为 0.73 秒，呈现了较快的训练速度。 
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Figure 5. LightGBM model results 
图 5. LightGBM 模型结果 

4.2.2. DIN 模型结果 
本文采用了 Adagrad 算法对 DIN 模型的参数进行迭代优化，设置了批量大小(batch size)为 50，进行

了 20 个代(epoch)的迭代。训练过程总共用时 16.66 秒。最终，在测试集上，DIN 模型取得了 AUC 值为

0.9642 (见图 6)，展现了出色的预测效果。 
 

 
Figure 6. DIN model results 
图 6. DIN 模型结果 

4.2.3. Stacking 融合模型结果 
本文采用了 5 折交叉验证方法，分别对 LightGBM 模型与 DIN 深度兴趣网络模型进行训练和验证。

随后，将交叉验证的预测得分作为最后 Stacking 模型的特征。利用 Logistic 回归将融合后的特征作为训

练数据的输入进行训练。最终，融合后的模型在测试集上达到了 AUC 值为 0.9685，表现出色。整个融合

模型的训练时间为 13.2 秒，展现了较快的模型训练速度。 
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4.2.4. 模型结果对比与分析 
表 3 展示了 3 个模型的结果，每个模型在实际训练过程中都经历了交叉验证，而交叉验证结果表明，

本文提出的模型在商品推荐领域具有较好的泛化能力。通过 AUC 值的比较，可以看出融合模型，即

LightGBM 与 DIN 深度兴趣网络的 Stacking 融合网络模型，具有最优异的预测效果。相较于单独的

LightGBM 模型，融合模型的 AUC 值提高了 5%，相较于 DIN 深度兴趣网络模型则提高了 4%。在实际

业务应用中，这种显著的提升效果通常会带来可观的收益。另一方面，就运行速度而言，LightGBM 模型

的训练时间仅为 0.73 秒，明显快于 DIN 模型和融合模型，突显了 LightGBM 模型的优势。这也同时印证

了融合模型的合理性。值得注意的是，本文的 LightGBM 与 DIN 深度兴趣网络的融合模型不仅在精度上

高于了 DIN 模型，而且计算速度提升了 21%，这明确了融合模型的有效性。 
 
Table 3. Comparison of model results 
表 3. 模型结果对比 

模型 AUC 值 训练时间/s 

LightGBM 0.9107 0.73 

DIN 0.9642 16.66 

LightGBM + DIN 0.9685 13.2 

5. 总结 

本文采用了熵权法改进的 TOPSIS 方法从数据集中提取商品特征，并运用熵权法改进的 RFM 方法提

取用户特征。在此基础上，利用提取出的用户与商品的行为特征，建立了基于 LightGBM 与 DIN 的 Stacking
融合模型，用于对用户未来可能购买的商品进行推荐和预测。我们将所提出的模型与单独的 LightGBM
模型以及 DIN 深度兴趣网络模型进行了比较。结果显示，相较于这两个单独的模型，我们所提出的模型

的 AUC 值分别提高了 5%和 4%。同时，该模型的运行速度也比单独的 DIN 深度兴趣网络模型提高了 21%，

验证了模型的有效性。这表明，我们提出的模型可以有效解决商品推荐的问题，为实际业务提供了有益

的帮助。 
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