
计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2015 年 第 24 卷 第 6 期 

 114 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

梯度渐进回归树算法在电子商务品牌推荐中的应用① 
申端明, 乔德新, 许  琨, 林  霞, 江日念 
(中国石油勘探开发研究院, 北京 100083) 

摘 要: 针对电子商务推荐系统中, 互联网“信息过载”所造成的难以准确定位用户兴趣并提供准确品牌推荐的问

题, 通过深入挖掘电子商务网中的用户行为日志, 抽取出能辨别出用户对商品品牌购买行为的多个特征, 然后将

这些特征融入到梯度渐进回归树算法中, 建立用户兴趣偏好模型来提高推荐精度. 实验结果表明, 在数据稀疏的

情况下, 该算法仍能较好的识别出用户对品牌的偏好, 并在推荐准确度方面较其他传统推荐和分类算法有明显

的提高.  
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Abstract: In E-commerce recommendation system, “Information overload” on Internet has brought a tough problem, 
which is how to precisely position users’ interest and provide users with accurate brand recommendation. To solve this 
problem, in this paper, many features which could describe the purchasing behavior of users are extracted by deeply mining 
large-scale of user behavior logs. A brand preference model was constructed by applying these features into Gradient 
Boosting Regression Tree algorithm, to improve accuracy of the recommendation algorithm. Experiment results show that, 
in condition of sparse data, algorithm in this paper can still fit brand preference of users very well, and has significantly 
improvement in accuracy compared with traditional recommendation and classification algorithm. 
Key words: brand recommendation; gradient boosting regression tree; behavior log analysis; feature mining 
 
 
1 引言 

伴随着互联网的迅速发展, 网络上记录的数据急

速增长, 人们逐渐从信息匮乏的时代走入了信息过载

的时代, 为了解决互联网的信息过载问题, 降低消费

者的搜索成本, 推荐系统作为一种典型的信息过滤技

术已广泛应用到电子商务系统中 , 如 Amazon、
MovieFinder、淘宝、当当等. 推荐算法模型是整个推

荐系统的核心, 它的性能直接影响推荐效果, 因此推

荐算法的研究已成为学术界和工业界共同关注的焦点

问题.  
在一些大型综合性购物网站, 每天都会有数千万

的用户通过品牌发现自己喜欢的商品, 品牌是连接消 
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费者与商品最重要的纽带. 好的品牌推荐方法可以起

到保住老客户、吸引新客户的作用, 能有效提高电子

商务网站的销售业绩, 提升用户的购物体验.  
梯度渐进回归树[1](Gradient Boosting Regression 

Tree)又叫 MART(Multiple Additive Regression Tree), 
是一种集成机器学习算法. 它通过集成多个弱决策树

模型形成最终预测模型, 像其他 boosting 算法一样, 
梯度渐进回归树也是通过级联方式构造最终模型, 该
算法由多棵决策树组成, 所有树的结论累加起来做最

终答案. 梯度渐进回归树算法具有评价特征重要性的

能力, 对于噪声数据和存在缺失值的数据具有很好的

鲁棒性, 它在被提出之初就和SVM一起被认为是泛化 
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能力(generalization)较强的算法. 近些年更因为被用于

搜索排序的机器学习模型而引起大家关注[2].  
针对梯度渐进回归树的上述特点, 本文将梯度渐

进回归树算法应用到电子商务网站的品牌推荐中, 根
据用户在购物网站的行为日志, 提取用户、品牌和操

作特征, 建立用户的品牌偏好, 然后基于这些特征应

用梯度渐进回归树算法进行用户购买行为的预测研究. 
最后, 本文在海量真实的天猫用户行为数据上进行了

相应的实验, 实验结果表明, 梯度渐进回归树算法比

其他传统推荐算法能更有效地预测用户对品牌下商品

的购买行为, 从而提升推荐精度.  
 

2 相关研究 
  现有的主要推荐方法可以分为三类: 基于关联规

则的推荐算法[3]、基于内容的推荐算法[4]、协同过滤推

荐算法[5].  
  基于关联规则的推荐算法是根据生成的关联规则

模型和用户当前的购买行为为用户提供推荐服务 . 
Agrawal 等[6]最早提出 Aprior 的关联规则推荐算法;为
了提高 Aprior 的运行效率, Han 等[7]进一步提出了

FP-Growth算法. 但是规则的发现极为耗时, 因此成为

该算法最大的瓶颈, 并且随着规则的增加, 对系统的

管理也变得越来越复杂.  
  基于内容的推荐方法对用户以前访问过的商品进

行分析, 并将与其相似的未知商品推荐给用户, 这种

方法主要是对商品的资料(如大小、类别、生产商等)
进行分析, 然后将未知的商品与之比较以发现相似的

商品[8]. 随着机器学习等技术的发展, 当前基于内容

的推荐算法更多的是通过比较项目与用户描述文件来

为用户提供推荐服务[9]. 但是该算法只能发现与用户

历史兴趣相似的项目, 不能为用户发现新的感兴趣的

资源.  
  协同过滤推荐算法的核心思想是: 根据用户行为

分析用户兴趣, 在用户群中找到与目标用户(兴趣)相
似的邻居用户, 综合这些邻居用户对某一信息的评价, 
形成系统对该目标用户在商品喜好程度方面的预测, 
系统再根据这些喜好程度进行相应的推荐. 协同过滤

技术是目前推荐系统中应用最广泛及效果最好的技术

之一[10]. 由 Goldberg 等[11]提出的 Tapestry 系统是最早

的协同过滤系统. 该系统利用小型社区成员的直接观

点来进行电子邮件分类过滤. 但是该系统不适合应用

到大型社区中去, 所以各类型的协同过滤技术就陆续

出现了. 例如 Sarwar 等[12]提出使用矩阵奇异值分解的

方法降低评分矩阵维度以减少稀疏性. 邓爱林等[13]提

出首先根据基于项目的协同过滤算法预测部分项目评

分减少评分稀疏性再根据基于用户的协同过滤算法为

用户进行推荐.  
  基于内容的推荐算法、协同过滤推荐算法在音乐

推荐、视频推荐和新闻推荐等特定类型的商品推荐方

面取得了显著的效果, 但用于品牌推荐时存在一定的

不适应性, 这主要是由于品牌推荐和特定类型的商品

推荐的性质不同决定的——需求的单一性与喜好的相

似性. 用户喜欢看动作片电影, 那么相似的动作片电

影都能看一遍; 用户看过某一类型的书籍, 那么相似

类型的书籍可能都有兴趣. 但是购物就不同了, 购物

更多的是刚需, 喜欢某一款的衣服, 一般人也不会把

所有喜欢的这一款的衣服都买下来, 更多的是每个季

节只买一件. 家居类的频次就低了, 可能一辈子就买

一次, 不同的类目的需求频率是不一样的. 所以基于

内容的推荐算法、协同过滤推荐算法并不适用于进行

品牌推荐.  
   针对现有推荐方法对品牌推荐的不适应性, 本文

根据用户在购物网站的行为日志提取特征, 引入梯度

渐进回归树算法, 设计出了一个新的基于梯度渐进回

归树的品牌推荐算法模型, 以提高推荐算法的精度.  
 
3 原理与方法 
3.1 梯度渐进回归树算法 
  Friedman[14]在 1999 年提出了 Gradient Boosting 算

法, Gradient Boosting 与传统的 Adaboost 的区别在于, 
再一次计算为了减少上一次模型的残差, 在残差减少

的梯度方向上建立了一个新的模型, 由此不断迭代产

生一个基础分类器的组合, 使得组合分类器可以对损

失函数进行极小化优化. 因此 Gradient Boosting 算法

能够在建模时, 使之前模型的残差往梯度方向减小, 
与 Adaboost 对正确、错误的样本进行加权有很大的区

别.  
 现给定数据样本 , 损失函数 和

基础分类器 , 其中 , 为预测

变量的个数, 为预测标签, Gradient Boosting 算法的

步骤过程如下:  
1) 首先给定模型的初始值 (常数项):  
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      (1) 
2) 对于迭代次数 ( 为迭代次数), 求上

次迭代模型 的导数, 即求出残差的梯度方向:  

,  i=1,2,…N    (2) 

3) 把式(2)求得的值作为伪因变量, 用基础分类

器 拟合数据样本 , 根据最小二乘原则, 
求得模型参数 , 拟合的模型为 .  

4) 根据损失函数最小化原则, 求得模型新的步

长 , 将 看做当前模型的权重:  

     (3) 

5) 更新模型:  

   (4) 

6) 次迭代结束, 得到最终模型:  

     (5) 

3.1.1 收缩系数 
 Gradient Boosting 算法引入了收缩参数, 收缩思想

认为, 每次走一小步逐渐逼近结果的效果, 要比每次迈

一大步很快逼近结果的方式更容易避免过拟合. 即它

不完全信任每一个棵残差树, 它认为每棵树只学到了

真理的一小部分, 累加的时候只累加一小部分, 通过多

学几棵树弥补不足. 用方程表示原模型更新为:  

   (6) 

参数 称为“学习率”, 应用较小的学习率( )
无收缩参数的 Gradient Boosting ( ) 算法更能有效

提高模型的泛化能力. 虽然学习率越小, 学习越充分, 
但较小的学习率也需要更大的迭代次数才能使模型收

敛, 这就导致了计算时间的增加, 所以学习率参数的

选择也需要一定的权衡. 
3.1.2 随机化参数 
 Friedman 结合 Breiman 的 bagging 思想 , 在
Gradient Boosting 算法基础上引入了随机化参数, 提
出了 SGB 算法. 其主要思想是在算法的每次迭代过程

中, 随机抽取训练样本的一部分来拟合基础分类器, 
抽样比例由随机化参数 f 表示. 当 f=1 时, 算法等同于

原始 Gradient Boosting 算法, 较小的 f 值表示训练的样

本更少, 计算耗时更短, 但能够有效地避免过拟合, 
当 f=0.5 时, 模型泛化能力最佳.  

3.2 特征提取 
  在梯度渐进回归树算法预测中, 选择恰当的特征

是极为重要的一步, 如果选择了具有充分辨别能力的

特征, 将极大地提高决策树分类器的精度.  
  在用户的行为日志中主要包括用户标记、行为时

间、用户对品牌的行为类型和品牌标记四个字段, 如
表 1; 通过对用户日志分析, 将购买预测(品牌推荐)问
题转化为三个简单问题: 1)哪些用户会购买, 2)哪些品

牌会被购买, 3)用户会购买哪些品牌; 主要提取以下三

类特征: 用户特征, 品牌特征, 用户--品牌特征.  
表 1  用户行为日志字段说明 

字 段 字段说明 提取说明 

user_id 用户标记 抽样&字段加密 

Time 行为时间 精度到天级别&隐藏年份 

action_type 用户对品牌

的行为类型 
包括点击、购买、加入购物

车、收藏 4 种行为(点击: 0 
购买: 1 收藏: 2 购物车: 3)

brand_id 品牌数字 ID 抽样&字段加密 

3.2.1 用户特征 
  用户特征的主要目的是识别哪些用户可能会产生

购买行为. 主要特征包括商品类、品牌类、购物热度

类和用户对品牌偏好 4 类、共计 15 个特征, 如表 2 所

示.  
表 2  用户类特征说明 

类别 特征名称 特征描述 

商品

类 
购买商品量 用户购买商品量 

点击商品量 用户点击商品量 

收藏商品量 用户收藏商品量 

购物车商品量 用户添加购物车商品量 

品牌

类 
购买品牌量 用户购买品牌量 

点击品牌量 用户点击品牌量 

收藏品牌量 用户收藏品牌量 

购物车品牌量 用户添加购物车品牌量 

购物

热度 
点击到购买商品的转化率 购买商品量/点击商品量 

收藏到购买商品的转化率 购买商品量/收藏商品量 

购物车到购买商品的转化率 购买商品量/购物车商品量

平均购买量 购买商品量/活跃天数 

用户

对品

牌偏

好 

点击到购买品牌的转化率 购买品牌量/点击品牌量 

收藏到购买品牌的转化率 购买品牌量/收藏品牌量 

购物车到购买品牌的转化率 购买品牌量/购物车品牌量

3.2.2 品牌特征 
  品牌特征的主要目的是识别哪些品牌商品可能会

被购买. 主要特征包括品牌操作类、品牌购买转化率

类、品牌热度类 3 类、共计 21 个特征, 如表 3 所示.  
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表 3  品牌类特征说明 
类别 特征名称 特征描述 

品

牌

操

作

类 

品牌销售量 品牌被购买次数 

品牌点击量 品牌被点击次数 

品牌收藏量 品牌被收藏次数 

品牌购物车量 品牌被加入购物车次数 

品牌购买人数 购买品牌的人数 

品牌点击人数 点击品牌的人数 

品牌收藏人数 收藏品牌的人数 

品牌购物车人数 加入品牌到购物车的人数 

人均点击数 品牌点击量/品牌点击人数 

人均购买量 品牌销售量/品牌购买人数 

人均收藏量 品牌收藏量/品牌收藏人数 

人均购物车量 品牌购物车量/品牌购物车人数 

购

买

转

化

率

类 

品牌点击到购买转化率 品牌销售量/品牌点击量 

品牌收藏到购买转化率 品牌销售量/品牌收藏量 

品牌购物车到购买转化率 品牌销售量/品牌购物车量) 

品牌点击到购买人次转化率 品牌购买人数/品牌点击人数 

品牌收藏到购买人次转化率 品牌购买人数/品牌收藏人数 

品牌购物车到购买人次

转化率 
品牌购买人数/品牌购物车人数 

品

牌

热

度

类 

品牌活跃度 有3次及以上点击的用户数/总用户数 

品牌跳出率 只对品牌进行过 1 次点击操作的

用户数/总用户数 

品牌返客率 多次购买的用户数/总购买用户数

3.2.3 用户-品牌特征 
  用户--品牌类特征的主要目的是识别用户是否会

对特定品牌产生购买行为. 主要特征包括用户对品牌

操作类、计算类、综合类 3 类、共计 22 个特征、如表

4 所示.  
表 4  用户−品牌类特征说明 

类别 特征名称 特征描述 

用

户

对

品

牌

操

作

类 

访问量 用户对品牌的行为次数 

点击量 用户对品牌的点击次数 

购买量 用户对品牌的购买次数 

收藏量 用户对品牌的收藏次数 

加入购物车量 用户对品牌的加入购物车次数 

点击天次 一天内多次点击去重 

购买天次 一天内多次购买去重 

收藏天次 一天内多次收藏去重 

购物车天次 一天内多次加入购物车去重 

最后一次点击时间 用户对品牌的最后一次点击时间 

最后一次购买时间 用户对品牌的最后一次购买时间 

最后一次收藏时间 用户对品牌的最后一次收藏时间 

最后一次加入购物车时间 用户对品牌的最后一次加入购物车时间 

计

算

类 

点击天数的一阶均值 点击天数的一阶均值 

点击天数的二阶方差 点击天数的二阶方差 

点击天数的三阶峰度 点击天数的三阶峰度 

购买天数的一阶均值 购买天数的一阶均值 

购买天数的二阶方差 购买天数的二阶方差 

购买天数的三阶峰度 购买天数的三阶峰度 

综

合

类 

购买率 购买量/用户购买商品量 

点击率 点击量/用户点击商品量 

偏好评分 不同操作权重分数不同 

3.3 算法实现 
  根据用户行为日志, 提取计算出上述多种特征; 
通过用户在预测时间段内的行为日志标定用户购买行

为, 构建出训练数据集(1 表示购买, 为正样本, 0 表示

非购买, 为负样本).  
模型输入:  
训练数据集 S,预测数据集 T,决策树个数 k, 以及

特征个数 M 
模型训练:  
① 给定模型初始值 F0(0) =0,  
② 基础分类器 h(x)为一个回归树分类器, 分类原

则为在每次分枝时, 穷举每一个特征的每个阈值, 找
最好的分割点, 衡量最好分割点的标准是每个样本的

预测误差平方和除以样本个数. 分枝直到每个叶子节

点上样本的标定值都唯一或者达到预设的终止条件

(如叶子个数上限), 若最终叶子节点上样本的标定值

不唯一, 则以该节点上所有样本的标定值的平均值作

为该叶子节点的预测值.  
③ 对于迭代次数 m=1:M(M 为迭代次数), 通过随

机化参数 f=0.5, 随机抽取出新的训练数据集 Si,在新的

训练数据集 Si 上, 求上次迭代模型 Fm-1(x)的导数, 即
求出残差的梯度方向, 在残差减少的梯度方向上应用

回归树分类器建立了一个新的决策树模型, 由此不断

产生一个基于基础分类器的级联组合, 使每一个新的

决策树模型都能在上一个模型的基础上更接近真实值. 
通过引入压缩系数, 每一个新的模型更缓慢的逐渐逼

近结果值, 从而提高模型的泛化能力.   
④ 循环进行第 3 步, 通过 M 次迭代构建出梯度

渐进回归树模型.  
模型预测:  
利用以构建成的对预测数据集 T 进行预测, 梯度

渐进回归树模型的M个决策树模型将依次对每个样本

的目标变量进行预测, 最后累加形成最终的预测结果.  
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模型输出:  
预测数据集 T 中每个人对商品的购买行为值(介

于 0-1 之间, 越接近 1, 购买的可能性越大).  
 
4 实验结果与分析 
4.1 实验数据集 
  本文使用天猫海量真实用户的访问日志数据作为

实验数据集. 天猫是亚洲最大的综合性购物平台, 拥
有 10 万多品牌商家, 每天有上千万的用户在该平台进

行访问、购物活动. 本文数据集来自阿里巴巴天池平

台, 天池平台是阿里巴巴自主研发的分布式计算平台, 
其中涵盖了 MapReduce、SQL 编程及各种平台集成的

机器学习算法包, 适用于大数据处理与建模. 本文抽

取了天猫用户日志中的四个字段, 数据样例见如表 5. 
该数据集包含 12436614 个用户对 29552 个品牌的 4 个

月份的点击、购买、收藏、加入购物车四种行为数据记

录. 用户对任意商品的行为都会映射为一行数据, 其中

所有商品 ID 都已汇总为商品对应的品牌 ID, 用户和品

牌都分别做了一定程度的数据抽样, 且数字 ID 都做了

加密, 所有行为的时间都精确到天级别(隐藏年份).  
表 5  实验数据集样例 

user_id brand_id type visit_datetime 

12154500 1758 0 4/15 

12154500 1758 0 4/15 

5780000 18736 1 4/15 

364250 11679 2 4/16 

5078750 14580 3 4/18 

2088000 25079 3 4/22 

  将实验数据集中最后一月的 2442730 条用户购买

行为数据划分为验证数据集, 剩余三个月的数据划分

为测试数据集, 最后将剩余 3个月的数据按 3:1比例进

行标注处理得到训练数据集.  
评价标准 
  通过前三个月的用户对品牌的行为记录, 预测第

四个月的用户对品牌下商品的购买行为. 评价原则为: 
预测的品牌准确率越高越好, 覆盖的用户和品牌越多

越好. 具体采用最常用的准确率与召回率作为两个主

要评价指标.  

准确率:              (7) 
其中 为预测的用户数, 为对用户 预测的品

牌个数, 对用户 预测的品牌与用户 真实购

买的品牌交集的个数;  

召回率:                 (8) 
其中 M 为实际产生成交的用户数, 为用户 真

实购买的品牌个数, 对用户 预测的品牌与

用户 真实购买的品牌交集的个数;  
 最后用 F1-Score 来你和准确率和召回率, 并以

F1-Score 作为最终的评价指标.  

                        (9) 
4.2 实验设计 
  在对实验数据分析中发现, 用户行为操作时间距

离预测时间越近对预测结果的准确性影响也越大, 为
此, 本文将训练数据集中的数据分为前 3 天、7 天、15
天和剩余天数四个区间, 原来的 58 个特征增加为 216
个特征. 在构建成功的训练数据集中, 正负样本的比

例约为 1:400, 正样本在数据表中相对是比较稀疏的, 
针对此问题, 应不断调整正负样本的比例, 设计多组

实验进行验证. 在梯度渐进回归树算法中决策树的个

数对预测结果也起着至关重要的作用. 由于正负样本

比例和决策树个数都对实验结果产生影响, 为简化实

验过程, 本实验在评估一个参数之前固定另一个参数.  
图 1 给出了决策树个数 k=30, 正负样本比例与预

测结果 F1 之间的曲线关系. 由图可知, 当正负样本比

例为 1:6 时, 实验结果 F1 分数最高.  
图 2给出了正负样本比例为 1:6时, 随机森林决策

树个数与预测结果 F1 之间的曲线关系. 由图可知, 随
着决策树个数 k 的增多, F1 分数逐渐增加, 但增加趋

势不同, 当 k 在[10,30]区间时, F1 分数上升趋势明显, 
当 k>30 时, 上升趋势逐渐下降, 并且当 k>100 后,  F1
分数逐渐成平稳状态. 然而, 当随着决策树个数的增

多, 模型预测时间也是呈直线上升趋势的, 综合考虑

F1 分数和时间因素, k=150 为最优.  
 

 

 

 

 

 

 

 
图 1  正负样本比例与 F1 分数 

 



2015 年 第 24 卷 第 6 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 119

 
 
 
 
 
 

 
图 2  决策树个数与 F1 分数 

 
图 1 给出了决策树个数 k=30, 正负样本比例与预

测结果 F1 之间的曲线关系. 由图可知, 当正负样本比

例为 1:6 时, 实验结果 F1 分数最高.  
图 2给出了正负样本比例为 1:6时, 随机森林决策树个

数与预测结果 F1 之间的曲线关系. 由图可知, 随着决

策树个数 k 的增多,  F1 分数逐渐增加, 但增加趋势不

同, 当 k 在[10,30]区间时, F1 分数上升趋势明显, 当
k>30 时, 上升趋势逐渐下降, 并且当 k>100 后,  F1 分

数逐渐成平稳状态. 然而, 当随着决策树个数的增多, 
模型预测时间也是呈直线上升趋势的, 综合考虑F1分
数和时间因素,k=150 为最优.  
4.3 算法对比 

针对梯度渐进回归树算法(GBRT), 本节将与逻辑

回归(LR)、支持向量机(SVM)、品牌评分算法(BG)和
随机森林算法进行比较. 由表3可见, 不同算法效果相

差明显. RFBR 算法 F1 分数达到 5.41%, 相比于 RF 的

5.33%, 提高了 0.08%, 其他算法表现更加一般, SVM
效果最差, 仅为 1.43%. 相对于其他算法, GBRT 算法

和 RF 算法具有如此优越的表现主要是这两种算法中

的多个决策树构成的强分类器相对其他算法中的弱分

类器的优势. 同时 GBRT 算法也具有较强的泛化能力

和模型健壮性, 相对于随机森林算法的多个分类树组

合, 梯度渐进回归树算法通过迭代, 使每一棵树学习

的是之前所有树结论和的残差, 在本实验结果中往往

比随机森林算法效果更好.  
表 3  品牌推荐算法效果比较 

算法 Precision(%) Recall(%) F_score(%) 

LR 3.13 3.27 1.20 

SVM 1.43 1.29 1.36 

BG 3.42 3.41 3.41 

RF 5.33 5.33 5.33 

GBRT 5.41 5.41 5.41 

   

5 结语 
本文充分分析用户在购物网站的行为日志, 从中

抽取出能辨别出用户对商品品牌购买行为的多个特征, 
然后将这些特征融入到梯度渐进回归树算法中, 从而

提高品牌推荐预测的精度. 由于用户的行为日志比较

容易获得, 因此基于梯度渐进回归树的品牌推荐算法

可应用的范围更加广泛. 同时由于随机森林对于噪声

数据和存在缺失值的数据具有很好的鲁棒性, 基于梯

度渐进回归树的品牌推荐算法也具有稳定性好、可扩

展性强等特点. 在真实的天猫用户访问数据集上的实

验表明, 该方法针对传统的推荐和分类算法相比具有

明显的效果提高.  
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