
E-Commerce Letters 电子商务评论, 2025, 14(11), 822-831 
Published Online November 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/ecl 
https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14113506  

文章引用: 许雯妍, 彭定涛. 稀疏优化在电商精准营销中的应用[J]. 电子商务评论, 2025, 14(11): 822-831.  
DOI: 10.12677/ecl.2025.14113506 

 
 

稀疏优化在电商精准营销中的应用 
许雯妍，彭定涛* 

贵州大学数学与统计学院，贵州 贵阳 
 
收稿日期：2025年9月28日；录用日期：2025年10月15日；发布日期：2025年11月14日 

 
 

 
摘  要 

电商精准营销的推进往往被高维稀疏用户数据以及异常值干扰所限制，本文将非光滑损失、部分稀疏和

部分组稀疏的优化思路融合，利用光滑化交替临近梯度算法展开求解，达成关键特征筛选、群组结构改

善和抗异常值的协同成果，在没有异常值的情形下，算法得到的解同真实最优解十分接近，能够在稀疏

降维的同时保证求解精度；而当异常值被注入时，解依然稳定聚集在真实值周围，具备较强的抗干扰能

力，经过实验验证，此方法在电商精准触达用户的过程中，能够明显提升营销转化率，同时优化资源投

放逻辑以避免错配浪费、提升效率，为电商领域用户分层运营、精准选品等精细运作场景，提供切实的

技术支撑。 
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Abstract 
To address the challenges of handling high-dimensional sparse user data and resisting outlier in-
terference in e-commerce precision marketing, this paper proposes an optimization method inte-
grating non-smooth loss, partial sparsity, and partial group sparsity, and designs the smoothing al-
ternating gradient algorithm, for solving. In the scenario without outliers, the solutions output by the 
algorithm closely fit the true optimal values, ensuring the solution accuracy while achieving sparse 
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dimensionality reduction of features and groups. When outliers are injected, the solutions still gather 
stably around the baseline, demonstrating strong anti-interference ability. Experiments and prac-
tical applications on e-commerce platforms verify that this method can significantly enhance the mar-
keting conversion rate in the process of precisely reaching users in e-commerce. At the same time, 
it optimizes the logic of resource allocation to avoid misallocation and waste, and improves efficiency. 
It provides practical technical support for the fine operation scenarios such as user stratification oper-
ation and precise product selection in the e-commerce field. 
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1. 引言 

在数字经济持续渗透的背景下，电商平台的发展重心已从“流量渠道争夺”的初期竞争阶段迈向了

“精细化运营”新阶段，精准营销是提升电商经济运转效率的关键路径，它直接关联到用户转化率、客

单价以及平台整体营收水平，其主要目的在于从众多用户浏览、购买、收藏等交互行为当中，精准识别

出具有高价值的营销对象并加以优化投放，比如在“双 11”、“618”这种大促场景下，要从数以亿计的

用户群体中找出对某一品类特别敏感的人群，避免陷入“广撒网”式营销所导致的资源浪费。电商经济

下的用户数据有非常明显的特殊之处：一方面，用户行为特征的维度规模非常庞大，比如浏览轨迹、支

付偏好、设备信息等维度的特征数量最多可达到数千维[1]，但绝大多数特征与具体营销场景(如“母婴用

品促销”)的相关度较低，呈现出高维稀疏的特点；另一方面，数据中存在着一些非常特殊的非典型行为

数据，例如恶意刷单造成的虚假交易记录、用户误点广告后迅速退出的误操作数据、系统日志中的错误

数据等等，这些数据都会直接干扰到营销模型的决策判断[2]。目前存在的问题有：传统的统计模型(RFM
模型)，无法处理高维数据；机器学习模型使用光滑损失函数，容易受到异常值的影响，导致营销资源的

分配不平衡；即使是Lasso这样的稀疏方法被用来进行特征筛选，也只能适用于单变量稀疏的情形[3] [4]，
无法满足电商领域“用户分组与特征关联”的双层结构要求。为此，本文提出了基于非光滑损失的部分

稀疏加部分组稀疏的优化方案，通过三个核心机制来解决上述问题：通过“部分稀疏”筛选用户的关键

特征，通过“部分组稀疏”优化用户分组架构，通过“非光滑损失”减少异常数据的干扰[5] [6] [8]。这项

研究的作用，就是给电商经济场景下的精准营销找寻量化工具，让资源分配变得更有效率，推动电商经

济从“规模扩张”走向“质量升级”。 

2. 相关研究进展 

2.1. 电商精准营销的优化方法 

电商精准营销的核心需求是在高维用户数据中挖掘有效信息、降低异常干扰并适配“单特征加组结

构”双层决策逻辑，现有研究可按技术路径分为三类，其适配性与局限性需深入剖析。 

2.1.1. 传统统计模型 
传统的营销模型通过用户消费时间、频次、金额等低维特征实现分组(比如 RFM 模型) [8]，这种方法
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虽然容易实现：模型架构相对简单、计算复杂度低以及可解释性强，无需复杂的预处理流程，但它的核

心短板也十分明显：面对包含用户行为序列、多维度属性、跨场景交互数据等在内的高维特征时，很难

有效挖掘特征间的深层关联，导致大量潜在的有效信息被浪费，特征价值难以充分发挥[9]。 

2.1.2. 机器学习模型 
机器学习的方法(比如支持向量机、随机森林)确实具备处理高维数据的优势，比如能有效融合多维度

特征，避免因特征维度过高导致的计算瓶颈，适配复杂场景下的建模需求；但它存在一个明显局限：在

损失函数选择上，大多依赖平方损失这类光滑损失函数，这会对误差进行平方级放大，对异常值很敏感；

稀疏优化的应用中，Lasso 等方法虽然在特征选择上使用了稀疏优化，但是只支持单变量稀疏，不能适应

电商“用户分组特征关联”的双层结构，也没有考虑异常值问题。 

2.1.3. 稀疏优化模型 
稀疏优化作为一种有效的数据处理技术，主要是解决在优化过程中如何有效地选择和使用少量的关

键变量或要素，以简化模型、提高计算效率以及增强模型的可解释性的问题，稀疏优化广泛应用于图像

处理、信号处理、基因选择、变量选择等领域[10]-[12]。稀疏优化理论是由著名华裔数学家、2006 年菲尔

兹奖得主陶哲轩(T. Tao)，以及美国科学院院士 Candes 和 Donoho 提出和完善的[13] [14]。他们提出的压

缩感知理论指出，如果原始的高维信号具有稀疏性，则可通过少量的观测信息得以恢复。这一理论的诞

生打破了传统的 Shannon-Nyquist 定律对采样频率的限制，实现了以较低的采样率、较高的采样速度来获

得原始信号。不仅在信息工程领域产生了巨大影响，同时也为高维数据处理提供了新思维，进而带动了

大量跨学科领域工作的发展。 

2.2. 鲁棒性、组稀疏性与非凸惩罚的研究进展 

鲁棒性优化的核心是通过损失函数或正则项设计降低异常值干扰(如 L1 损失、Huber 损失)，其中 L1

损失通过线性误差惩罚实现抗异常值，Huber 损失通过“低误差段光滑(平方损失)、高误差段鲁棒(L1 损

失)”平衡收敛性与鲁棒性，在抗异常值领域已展现优势：在金融风控、医疗数据分析中，其较光滑损失

的误差降低 10%~15%。在稀疏优化领域，Capped-L₁正则、组 Capped-L₁正则等非凸稀疏方法，通过“截

断惩罚”实现更精准的特征与组筛选，已在信号处理、图像恢复中验证有效性[6]。但在电商场景中，此

类方法多聚焦单一维度优化，而电商精准营销决策，既需要基于用户特征实现“千人千面”的触达，也

需要结合组群属性制定差异化策略，此类方法因缺乏这种双层适配性，难以直接支撑这类精细化的营销

决策落地。 

2.3. 研究缺口与本文模型的独特性 

现有方法无法同时满足电商精准营销的“高维特征筛选、组结构优化、抗异常值干扰”三重需求，

具体缺口可归纳为： 
1) 鲁棒性与稀疏性的协同不足：现有鲁棒模型缺乏稀疏机制，无法实现维度压缩；稀疏模型未结合

抗异常值设计，异常值比例过高导致偏差率上升，两者无法协同； 
2) 组稀疏与非凸惩罚的适配性不足：现有组稀疏模型多采用凸正则项(如 L2 损失)，对强冗余组的筛

选精度低；非凸惩罚(如 SCAD，MCP)虽精度高，但优化复杂度高，不适配电商高维大样本场景； 
3) 场景适配性不足：现有方法多聚焦在电商场景的应用多局限于单维度特征处理，常聚焦单一类特

征的稀疏筛选与优化，未能有效衔接用户、商品等不同维度特征间的关联，难以适配电商场景下多特征

交互的复杂结构。 
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本文提出的“非光滑损失 + 部分稀疏(Capped-L₁) + 部分组稀疏(组 Capped-L₁)”模型组合，其独特

性与必要性体现在： 
协同性：非光滑损失(L₁损失)解决异常值干扰，部分稀疏(Capped-L₁)实现单特征精准筛选，部分组稀

疏(组 Capped-L₁)优化用户组结构，三者形成“高维特征筛选、组结构优化、抗异常值干扰”的协同机制，

填补现有方法单维度特征处理的缺口； 
精度与效率平衡：Capped-L₁及其组扩展为非凸惩罚，既保证强稀疏性，又避免 SCAD/MCP 的局部

最优问题，结合光滑化交替近端梯度算法，加快高维大样本的收敛速度； 

3. 非光滑损失的稀疏优化模型构建 

3.1. 模型核心要素与电商场景映射 

决策变量： nx R∈ ：用户单特征权重(如“某品类加购次数”对营销响应的影响)，通过部分稀疏约束

(Capped-L₁正则)实现“关键特征保留、冗余特征抑制”，Capped-L₁正则的截断特性可避免过度稀疏导致

的信息丢失； ( ) ( )( )TT T
1 , , m

Jy y y R= ∈ ：用户组权重， ( )
jm

jy R∈ 为第 j 个用户的组权重(
1

J

j
j

m m
=

= ∑ )，通过

部分组稀疏约束(组 Capped-L₁正则)实现“有效群组聚焦、无效群组弱化”，组结构设计参考电商用户分

组的行业实践。 

非光滑损失函数：采用 L₁损失刻画预测误差，形式为： ( ) 1

1,f x y Ax By c
q

= + − ，其中 qc R∈ 为用户 

真实营销响应(如“是否购买促销商品”)，Ax By+ 为模型预测值， q nA R ×∈ 为单特征矩阵， q mB R ×∈ 为组

特征矩阵。L₁损失的线性惩罚特性，可避免异常值(如极大的刷单记录)对参数估计的过度影响，其针对异

常值的抵抗能力相关理论，已在稀疏优化领域通过理论推导与实验验证，证实了该能力的有效性[4]。 

优化目标： ( ) ( ) ( )1 1 2 2
,

min ,
n mx R y R

f x y x yλ λ
∈ ∈

+ Φ + Φ ，其中 ( ) ( )1 1
1

n

i
i

x xϕ
=

Φ = ∑ ， ( ) ( )( )2 2
1

J

j
j

y yϕ
=

Φ = ∑ ，他

们 分 别 是 Capped-L₁ 正 则 项 和 组 Capped-L₁ 正 则 项 ， 并 且 min 1, max 0, 1v
v v v

t t tϕ
α α α

   
= = − −   

   

,0

1,

v
v

v

t t

t

α
α

α

 ≤ ≤= 
 ≥

， 1 2,λ λ 正则化参数，是模型中的关键调节项，主要用来平衡模型的拟合精度与特征稀疏

性[15]， 1 2,α α 为截断阈值。 

3.2. 求解算法设计 

3.2.1. 算法核心思路 
模型目标函数中存在非光滑损失、非凸项(正则项截断)，传统梯度下降法无法直接求解，电商数据存

在“高维( , 200n m ≥ )、样本量大”的特点，需要求解精度和求解效率并重，所以本文设计光滑交替近端

梯度算法(SAPG)，先对损失函数进行光滑化处理以降低优化难度，再交替优化稀疏项和组稀疏项：先固

定 ky ，对 x 进行优化，得到 1kx + ；再固定 1kx + ，对 y 进行优化，得到 1ky + ，进而将原本的多变量目标函数

转化为单变量优化问题，简化求解过程，利用“梯度下降更新 + 近端算子处理稀疏正则”求解，使电商

平台在高纬度样本下快速收敛。 

3.2.2. 非光滑损失函数的光滑化函数 
鉴于原问题中损失函数 ( ),f x y 的非光滑性给求解带来的巨大挑战，本文运用了光滑化技术对其进行

处理[6] [7]。具体而言，引入了 [ ]: 0,n mf R Rµ+ × → 作为 ( )f x 的光滑化函数，且 ( ), ,f x y µ 满足以下条件： 
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1) 
( ) ( )

( ) ( ) ( )
, , , 0

lim , , , , ,
x y

x y n m

z z x y
f z z f x y x y R

µ
µ +

→ →
= ∀ ∈ ； 

2) ( ), ,f x y µ 的凸性：对于任意固定的 0µ > ， ( ), ,f x y µ 对任意 x χ∈ 都是凸的； 

3) 梯度的一致性：
( ) ( )

( ) ( ) ( )
, , , 0

lim , , , , ,
x y

x y n m

z z x y
f z z f x y x y R

µ
µ +

→ →

  ∇ ⊆ ∂ ∀ ∈ 
  

 ； 

4) 关于 µ 的 Lipschitz 连续性：存在一个常数 0κ > ，使得 ( ) ( )2 1 1 2, , , , ,f x y f x yµ µ κ µ µ− ≤ − 

( ) [ ]1 2, , , 0, , 0n mx y R µ µ µ κ+∀ ∈ ∀ ∈ > ； 

5) 存在一个常数 1 0L > ，使得对任意的 [ ]0,µ µ∈ ， ( ), ,x f µ∇ ⋅ ⋅ 是 Lipschitz 连续的，且 Lipschitz 常数

为 1
1L µ− ，即 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2 1 1 2 1 2 1 1 2 2

1, , , , , , , , n m
x xf x y f x y L x x y y x y x y Rµ µ µ− +∇ −∇ ≤ − + − ∀ ∈  。 

且 ( ), ,y f x µ∇ ⋅ 也是 Lipschitz 连续的，且 Lipschitz 常数为 1
2L µ− 。 

则进而得到新的光滑化目标函数： ( ) ( ) ( )1 1 2 2
,

min , ,
n mx R y R

f x y x yµ λ λ
∈ ∈

+ Φ + Φ 。 

3.2.3. 近端算子 

1) Capped-L₁正则项的近端算子定义为： ( ) ( )
1 1 1

2
1 12

1arg min
2t

x
prox v x v xλ λΦ

 = − + Φ 
 

， 

且由文献[8]可知其闭式解为： 

( )
( )

( )

( )

1 1 1

1 1

1

1 1 1 1 1 1
1

1 1 1

1 1 1 1
1 1

1 1

1 1
1

1

1 1 1 1
1

1 1

1 1
1

1

0, ,

sgn , ,
2

sgn , ,
2 2

, ,
2

sgn ,
2

, .
2

t

tv

t t tv v v
prox v

t tv v

tv v

t tv v v

tv v

λ

λ
α

λ λ λ
α

α α α

λ λ
α α

α α
λ

α
α

λ λ
α

α α
λ

α
α

Φ

+

 ≤

  

− < < +  
  = 

  ± = +   


> +

  

− ≤ +  
  = 
 ≥ +

 

其中 1t 是步长， ( )1 , ,k k k k
xv x t f x y µ= − ∇  ， 

2) 组 Capped-L₁正则项的近端算子的闭式解为： 

( )
( )

( )
( )

( )
( )

( ) ( )

2 2 2

2 2 2 2
2

2 2

2 2
2

2

, ,
2

, .
2

j
j j

j
t j

j j

ut tu u
u

prox u
tu u

λ

λ λ
α
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其中 2t 是步长， ( )1
2 , ,k k k k

yu y t f x y µ+= − ∇  。 

4. 实验方案与结果分析 

本文实验均使用 MATLAB R2023b 在联想 PC (Intel(R) Core(TM) i5-9500，3.00GHz，8.00GB of RAM)
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上运行，其中 ,q n q mA R B R× ×∈ ∈ ，kkx 是稀疏变量中非零元素的个数，kky 是组稀疏变量中非零组的个数，

其中组稀疏变量 y 被分成了 J 组。 

4.1. 无异常值场景 

我们将本文提出的 SAPG 算法与几个比较先进的算法(SPGL1, GCD, IRLS-th)进行对比，每个实验运

行 100 次，并且我们将依据运行时间(Time)、相对误差(Rel-err)、成功率(Suc-rat)来衡量实验效果好坏，当

运行的结果满足相对误差 310−≤ 时视为成功。 
 
Table 1. Comparison of four algorithms when there are no outliers 
表 1. 无异常值时四种算法的对比 

算法 Time Rel-err Suc-rat 

q = 400, n = 600, m = 800, J = 200, kkx = 20, kky = 14 

SAPG 0.182 1.80e-4 100% 

SPGL1 0.027 1.14e-3 67% 

GCD 1.760 4.18e-2 0% 

IRLS-th 0.261 1.91e-2 32% 

q = 800, n = 1200, m = 1600, J = 400, kkx = 40, kky = 28 

SAPG 2.502 2.04e-4 100% 

SPGL1 0.269 7.76e-4 85% 

GCD 6.916 2.62e-2 1% 

IRLS-th 1.229 1.71e-2 11% 

q = 1000, n = 1500, m = 2000, J = 500, kkx = 50, kky = 35 

SAPG 4.778 2.91e-4 100% 

SPGL1 0.471 9.14e-4 96% 

GCD 11.654 2.38e-2 0% 

IRLS-th 2.201 1.81e-2 7% 

q = 2000, n = 3000, m = 4000, J = 1000, kkx = 100, kky = 70 

SAPG 34.820 6.94e-4 100% 

SPGL1 1.989 5.15e-4 99% 

GCD 43.331 1.53e-2 0% 

IRLS-th 11.361 1.79e-2 0% 

 
从表 1 可以看出，SAPG 算法在时间上快于 GCD 算法，但慢于 SPGL1，在相对误差始终为 410−≤ ，

且成功率也始终为 100%，由此可以看出本文提出的算法是有一定的竞争性的。下面给出 q = 800，n = 
1200，m = 1600，J = 400，kkx = 40，kky = 28 情况下的 SAPG 算法的可视化图像图 1，其中 ( ),xo yo 为“真
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实最优解”(或理想目标值)， ( ),x y∗ ∗ 为算法迭代产生的解；图 1.无异常值的可视化图像表明在无异常值

的“干净数据”环境下：红色散点“+”高度聚集在真实值“O”附近，离散程度极低。这说明算法在优

化过程中能精准逼近真实最优解，有效保障了建模结果的可靠性；而其中的部分稀疏正则项，可在特征

处理中高效筛选出关键单特征，既简化模型结构，又能保留核心信息(剔除冗余、无贡献的特征，减少无

效计算)；在处理带组结构的高维特征时，“部分组稀疏正则”并非对所有特征组无差别稀疏，而是能精

准识别并保留有效特征组，从组级别守住核心信息，切实避免组级核心信息因稀疏处理而丢失。两者协

同使模型聚焦核心信息，确保求解精度。 
 

 
Figure 1. Visualized images with no outliers values 
图 1. 无异常值的可视化图像 

4.2. 有异常值场景 

该部分在注入异常值后将提出的SAPG算法与几个比较先进的算法(SPGL1, GCD, IRLS-th)进行对比，

每个实验运行 100 次，并且我们将依据运行时间(Time)、相对误差(Rel-err)、来衡量实验效果好坏。 
 
Table 2. Comparison of four algorithms when there are outliers 
表 2. 有异常值时四种算法的对比 

算法 Time Rel-err 

q = 400, n = 600, m = 800, J = 200, kkx = 20, kky = 14 

SAPG 0.225 1.37e-3 

SPGL1 0.090 1.51e+01 

GCD 4.395 3.21e+01 

IRLS-th 0.994 2.01e+01 
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续表 

q = 800, n = 1200, m = 1600, J = 400, kkx = 40, kky = 28 

SAPG 2.653 9.13e-4 

SPGL1 1.007 1.03e+01 

GCD 13.695 2.38e+01 

IRLS-th 4.557 1.45e+01 

q = 1000, n = 1500, m = 2000, J = 500, kkx = 50, kky = 35 

SAPG 4.936 7.11e-4 

SPGL1 1.595 9.34e+00 

GCD 22.381 2.08e+01 

IRLS-th 7.582 1.31e+01 

q = 2000,n = 3000,m = 4000, 
J = 1000,kkx = 100,kky = 70 

SAPG 35.631 7.28e-4 

SPGL1 7.896 6.75e+00 

GCD 70.529 1.41e+01 

IRLS-th 41.394 9.14e+00 

 

 
Figure 2. Visualized images with outlier values 
图 2. 有异常值的可视化图像 
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从表 2 可以看出，SAPG 算法在相对误差方面大部分都能达到 410−≤ ，而其他算法在注入异常值的情

况下误差都会被放大，说明本文提出的算法在抗异常值方面具有很大的优势。下面给出 q = 1000，n = 1500，
m = 2000，J = 500，kkx = 50，kky = 35 且注入异常值(如电商恶意刷单记录、物流错误轨迹等干扰信息)情
况下的可视化图像图 2，其表明该算法抗异常值干扰能力强，散点整体还是能够较好的聚集在真实值“O”

附近，只是因为存在少量的异常值导致散点有些许偏离，整体趋势并未发生较大扭曲，这是由于算法选

择的非光滑损失函数，对于异常值的“惩罚是线性的”，与光滑损失(如平方损失)不同，后者会因异常值

带来的“极端误差”对模型参数进行“过度调整”；而它能通过对误差的非均匀惩罚，主动“压低”异常

值的影响，有效避免模型的解被异常值干扰，保障参数学习的稳定性。 

5. 结论与展望 

本文提出的非光滑损失部分稀疏加部分组稀疏优化，成功破解了电商精准营销的高维稀疏数据、异

常值干扰、组结构冗余等难题，让营销更准确、节省成本，为电商经济精细运营提供技术支持，可以往

这几个方面发展，一、数据场景扩展到跨平台的社交、短视频等；二、强化实时数据处理能力，通过及时

捕捉用户在互动中的行为动态(如直播中的点击、停留、咨询等)，快速调整营销内容与策略(如推荐商品

优先级、实时优惠力度)，更好适配电商直播这类高频互动场景；三、研究如何搭配“绿色电商”模式，

借助精准营销精准匹配用户需求，减少因需求错配导致的过量备货、无效物流及包装冗余，进而助力电

商经济实现更具可持续性的环保持久发展。 
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