
Advances in Applied Mathematics 应用数学进展, 2022, 11(7), 4306-4312 
Published Online July 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/aam 
https://doi.org/10.12677/aam.2022.117457   

文章引用: 胡陈陈, 吕卫东, 郑江怀, 王一朵. 基于深度森林的在线课程购买行为预测研究[J]. 应用数学进展, 2022, 
11(7): 4306-4312. DOI: 10.12677/aam.2022.117457 

 
 

基于深度森林的在线课程购买行为预测研究 

胡陈陈，吕卫东*，郑江怀，王一朵 

兰州交通大学，数理学院，甘肃 兰州 
 
收稿日期：2022年6月4日；录用日期：2022年6月29日；发布日期：2022年7月6日 

 
 

 
摘  要 

当前疫情环境下的生活条件与人们日益增加的教育需求，不断地推动着各种类型在线教育的发展。在传

统机器学习对在线课程用户行为预测的基础上，本文采用深度学习中深度森林方法对用户的购买行为进

行预测，选取准确率(Accuracy)、精度(Precision)、召回率(Recall)以及F1值作为模型评价指标，比较

不同模型的预测精度。针对预测准确率最高的深度森林模型，进行多次参数调优得到最优参数模型，模

型的最终准确率为98.744%。采用深度森林模型对用户购买预测，为企业进行精准营销、减少宣传投入

提供重要的参考依据。 
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Abstract 
The living conditions in the current epidemic environment and the increasing educational needs 
of people are constantly promoting the development of various types of online education. On the 
basis of traditional machine learning to predict online course users’ behavior, this paper uses the 
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deep forest method in deep learning to predict users’ purchasing behavior, and selects accuracy, 
precision, recall and F1 value as model evaluation indicators to compare the prediction accuracy 
of different models. Aiming at the deep forest model with the highest prediction accuracy, the op-
timal parameter model is obtained by multiple parameter tuning. The final accuracy of the model 
is 98.744%. The deep forest model is used to predict the purchase of users, which provides an im-
portant reference basis for enterprises to carry out precision marketing and reduce publicity in-
vestment. 
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1. 引言 

近两年基于疫情的影响，不仅学校的授课遇到各种难题，各类线下教育机构也受到了巨大的冲击，

许多机构因为生源不足面临破产的危机，相反在线教育机构在这种足不出户的环境下，拥有了很大的发

展机会。基于用户过往的消费行为来预测用户未来购买的可能性，有针对的宣传，精准的营销[1]，是实

现小投入高回报的目标的明智之选。 
随着机器学习与深度学习的迅速发展，对于用户行为的预测分析成为国内外学者研究的热点，针对

用户行为的预测，学者们已经有了许多的研究。文献[2]选择基于贝叶斯网与 Hadoop 集群相结合的系统，

进行用户行为预测。文献[3]采用改进的 BP 神经网络模型对移动用户行为进行预测，在原有的 BP 神经网

络基础上融合了 PSO 算法和 GA 算法，提高了预测的精度以及稳定性。文献[4]基于 CNN-LSTM 模型对

用户的购买行为进行预测，相较于传统模型简化了特征选择的过程。盛钟松[5]应用 CatBoost 模型进行预

测，提高了模型的精度以及鲁棒性，用户行为预测研究有了显著进展。 
面对复杂多变的影响因素，传统单一的机器学习算法已经无法满足实际的需要，集成算法的发展，

特别是在预测方面的应用，对于用户购买行为分析提供了一个精确的方向。深度森林作为深度学习的一

种，更能够适应复杂多样的环境，对于购买行为预测有更良好的效果，文章选取深度森林作为在线课程

用户购买行为预测的模型，不仅提高了预测的精度，而且相比于传统的机器学习模型来说，减少了模型

预测的时间复杂度以及超参数调整的困难，是目前在用户行为预测上更为准确高效的算法。 

2. 深度森林模型 

深度森林[6] [7]算法是周志华教授于 2017 年提出的一种集成算法，针对于深度神经网络(DNN)超参

数过多，同时预测结果过度依赖于参数的调整，基于 DNN 的深度森林就具有超参数少且无需过度调参的

优势，同时模型的自适应性很强，训练的效率也较高，适用的范围也更加广泛。因此，本文采用深度森

林模型预测在线课程用户的购买行为[8] [9] [10]，并通过具体的实例来证明了深度森林算法的运用有效性。 
深度森林又称为 gcForest，其结构可以理解为：多粒度级联森林(Multi-Grained Cascade Forest)，深度

森林模型主要由两部分结构所构成，一个是多粒度扫描技术，另一个便是级联森林结构。下面将对这两

部分进行详细介绍。 
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2.1. 多粒度扫描 

在应用的实际中，选取的数据的各个特征之间不能保证是完全独立的，内部可能存在着各种联系，

尤其对于连续样本的一些预测问题，序列数据之间存在顺序上的关系，想要达到提高模型的预测精度的

目标，就需要采用多粒度扫描技术，实现在提取数据特征的同时挖掘到特征顺序与预测精度之间的联系。

这种技术就是为了实现对输入的样本数据进行特征扫描采样，多粒度扫描可以加强每一层级联森林对特

征变量的学习效果。多粒度扫描过程见图 1： 
 

 
Figure 1. Multi granularity scanning process 
图 1. 多粒度扫描过程 

 
下面依图介绍多粒度扫描的过程，假定选择一个 100 维的数据作为我们的输入数据，第一步先利用

滑动窗口对 100 维的数据进行滑动采样，选择 1 作为采样的步长，50 作为算法选定的滑动窗口维度。如 

果输入样本的特征数量为 M，滑动窗口大小为 P，采样的步长为 T，子样本数量为 Q，则有
( )M P

Q 1
T
−

= + ， 

根据上述计算公式我们就可以得到我们所需的 51 个扫描子样本。接着分别由随机森林[11] A 和 B 对前面

得到的样本来训练，因为相应的每一个子样本经过设定的森林训练就能获得一个 2 维的概率特征向量，

因此对于给定的数据通过级联森林的训练就能够得到 204 维的概率特征向量，然后将所得到的 204 维的

概率特征向量连接起来，作为后续级联森林的输入向量[8]。 
实际在深度森林的使用过程中，滑动窗口的大小是可以根据实际需要进行调节的，而且还可以同时

利用多个不同长度的窗口进行采样。也就是说，利用多粒度扫描技术可以根据所需得到多种粒度的概率

特征向量，这就使得级联森林的输入包括了更多的特征，对原始数据进行了更为深层次的加工。 

2.2. 级联森林 

级联森林的结构很好的呈现出了深度森林在深度学习方面的思想，顾名思义，级联森林便是多个森

林的联合，是由许多层的随机森林组合所得到一种层次结构，同时每一层森林有含有多个更简单的森林。

这种多层多维的处理流程，对于输入数据概率特征向量的处理是非常有益的，对于所输入数据的特征表

征能力具有巨大的提升效果，很大程度上会提高模型预测的准确度。 
第一层森林利用第一部分多粒度滑动窗口采样获得的概率特征向量进行学习，将这一层森林输出训

练结果与上面采样获得的特征向量结合起来作为新的向量，并将此向量传递给下一层森林进行学习。之

后的每一层森林都对我们结合好的特征向量进行学习，直到整个算法达到了所制定的停止条件，算法就

停止训练并输出最终的结果。若我们假定级联森林中的每一层包含两个随机森林和两个完全随机森林，

则详细的级联森林结构如图 2 所示： 
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Figure 2. Cascade forest process 
图 2. 级联森林过程 

 
在上图的级联森林过程中，输入向量就是上一过程得到的最终的输出向量，在级联过程中，开始先

将 204 维概率特征向量利用 4 个不一样的随机森林处理后，得到 4 个 2 维的类向量。下一步，将输出的

2 维类向量与原始概率特征向量进行组合并形成新的特征向量，用作下一级的输入特征向量[8]。反复进

行上面的训练过程，一直进行到最后一级随机森林。算出最后一级随机森林输出的平均值，并将平均值

中最大值对应的类别作为最终预测结果。 

3. 特征分析 

3.1. 数据预处理 

本文使用的实验数据为 2021 年全国大学生数据统计与分析竞赛的数据集，包括用户信息表

(user_info.csv)，用户登录情况表(login_day.csv)，用户访问统计表(visit_info.csv)，用户下单表(result.csv)
四个部分，数据集共包含了 135,968 个用户信息。用户在信息登记过程中有信息的缺失，故对其进行预

处理操作。 
第一步，查看四个数据表的表结构和缺失值，具体结果见表 1，由表结果可知，用户信息表(user_info.csv)

存在 28,209 个缺失值，其他数据表无缺失值。 
 

Table 1. Data structure 
表 1. 数据结构 

表名 行 列 缺失值 

user_info 135,968 8 28,209 

visit_info 135,617 26 0 

login_day 135,617 16 0 

result 4639 2 0 

 
第二步，去除完全重复的行数据，并对所有数值型数据做描述统计，通过描述统计分析，我们对数

据有了初步的认识。 
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3.2. 特征分析 

3.2.1. 用户城市分布不均 
很多在线课程公司因为宣传的侧重，导致用户所在城市地区分布非常不均匀。就本文数据对用户所

在城市进行统计，发现分布在重庆市的用户最多，且远远超过其他城市，用户数量排名紧随其后的四位

城市分别是成都、运城、广州、北京。由此看出，用户所在的城市对用户后续是否会购买有着比较大的

影响，在特征的选择上用户所在城市是重要的特征量。 

3.2.2. 用户转化率较低 
从用户浏览课程到付款，每个环节都会存在用户流失。部分有明确需求的用户在浏览完课程后会下

单购买，但是有的用户可能在浏览之后就离开，或者试听完免费和体验课后就离开，这取决于用户的感

兴趣程度以及课程设置的吸引力大小。本实验用户从注册到登录，转化率为 99.74%。用户从登陆到购买

课程，转化率为 3.41%，有较多用户在过程中就流失掉了，所以在对用户最后的购买行为影响方面，整

个过程中的浏览以及体验感受都十分重要。 

3.2.3. 用户增量有季节变化趋势 
在线课程用户下单量的多少和时间是有关系的。如初高中阶段课程就可能在寒暑假或期中考试后购

买率最高，针对于成人用户的可能就会在节假日的下单率比较高一些。本文数据的用户就在 12 月份到次

年的 1 月份增加量最高，也可以大体看出此课程更加倾向于成年人。因此在预测的阶段，用户登录等行

为的时间特征对最后是否会下单的影响也是比较大的。 

4. 模型预测 

4.1. 算法流程 

1) 本文先对所用数据集进行清理、去重以及合并，提高数据的质量，达到后续实验所需数据要求。 
2) 将处理过后的数据按照 7:3 的比例划分为训练集与测试集，利用训练集样本对深度森林模型进行

训练，得到对线上课程购买预测的模型。 
3) 对上述得到深度森林模型，选用测试集样本进行预测，对得到的预测结果运用相应的评价指标进

行衡量，评估模型的预测精度。 

4.2. 评价指标 

首先根据模型输出结果，定义如下混淆矩阵，我们定义 TP 表示购买了课程也预测为购买的用户人数，

FP 为未购买但预测为购买的用户人数，FN 为实际购买但预测为未购买的用户人数，TN 表示实际未购买

也预测为未购买的用户人数。根据上述定义的混淆矩阵，采用经典的准确率(Accuracy)、精度(Precision)、
召回率(Recall)、F1 值以及 AUC 曲线对模型的预测精度进行评估，其中： 

准确率表示整个样本预测正确的样本数量与总体数量的比值，即模型预测的准确率，计算公式如下： 

TP TNAccuracy
TP TN FN TN

+
=

+ + +
                               (1) 

精度表示的是预测为正例的样本中预测结果正确的样本所占的比例，计算如下： 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                   (2) 

召回率表示的为预测正确的样本中预测结果为正例的样本所占的比例，计算公式为： 
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TPRecall
TP FN

=
+

                                    (3) 

F1 值可以理解为精度与召回率的加权平均值，计算公式为： 

2 Precision RecallF1
Precision Recall
∗ ∗

=
+

                                (4) 

4.3. 结果分析 

深度森林模型的关键是模型的建立，而在模型建立的过程中，森林的建立又是最关键的，想要得到

一个精确度更高的模型，只有通过不断调整森林的各个参数来实现。在深度森林中，对模型精度影响较

大的参数就是 n_estimators (每个级联层中估计器数量)，以及 n_trees (每个估计器中的决策树个数)。本实

验通过调整相关参数，得到用时最短精确度最高的参数组合，其精确度评估指标选用了 Accuracy 指标。

如图所示，在实验中 n_trees 选择了 50, 75, 100, 125, 150 四个数值，相应的 n_estimators 选取了 2 和 3 两

个。由图 3 中变化趋势可以看出，当估计器数量为 2 时，AUC 值随着估计器中树的数目增加是增大的趋

势，但当估计器数目为 3 时，随着树的数量增加，AUC 的值却不增反降，综合模型运行时间与模型的准

确度，最终选择参数 n_estimators = 3，n_trees = 50，模型的准确度为 98.744%。 
 

 
Figure 3. Model tuning 
图 3. 模型调优 

4.4. 模型对比 

为了体现深度森林的模型预测的优越性，对上述数据又用传统的机器学习方法进行了预测，将各个

模型的评价指标进行对比。传统的机器学习模型虽然运行时间较短一些，但是模型的各个评价指标都不

如深度森林的结果优秀。表 2 详细数据说明深度森林整体效果更佳。 
 

Table 2. Model comparison 
表 2. 模型对比 

模型 Accuracy Precision Recall F1 

逻辑回归 97.25% 75.38% 28.36% 41.24% 

决策树 97.94% 69.86% 69.15% 69.50% 

随机森林 98.52% 91.50% 64.74% 75.83% 

深度森林 98.74% 85.71% 75.60% 80.34% 
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5. 结论 

本文利用深度森林对线上课程的购买情况进行预测，经过数据的预处理、特征选择、模型建立、模

型调优、模型预测等流程，利用现有数据集，对用户的行为进行分析。基于本文的预测分析结果，对在

线课程公司后续对于宣传力度与营销投入的用户选择上提供了参考依据，针对预测为购买的用户可加大

宣传力度，提高用户粘性，购买可能性较小的用户便可相应的减小宣传投入，节省开支，更好的达到小

投入大回报的经营目标。 
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