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摘  要 

在电商领域持续扩张的背景下，用户在平台上的多样化互动为构建推荐模型和开展购买意愿预测提供了

充足的数据基础。本研究利用阿里天池发布的电商行为数据作为分析对象，构建融合浏览、关注等多类

行为特征的序列化模型，并采用XGBoost算法对用户的实际购买动作进行预测。研究中进一步引入SHAP
方法，以增强模型的解释框架，从量化视角刻画不同特征的重要程度及其潜在影响路径。与Logistic Re-
gression等传统对照模型相比，XGBoost在Accuracy、AUC与F1等核心指标上均表现更为突出，体现出

较强的预测能力。通过SHAP的解释结果可以观察到，总浏览量等长期且累积性的行为变量对购买决策具

有显著影响；而短期行为以及收藏类动作，对用户最终是否下单的贡献度相对较弱。 
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Abstract 
In the context of the rapid development of the e-commerce industry, the diverse and abundant user 
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behaviors have laid a solid data foundation for building recommendation systems and predicting 
purchasing behavior. This study utilizes e-commerce user behavior data provided by Alibaba Tian-
chi as the research material and constructs a sequential model that integrates multiple behavioral 
features such as browsing and collecting. The XGBoost algorithm is employed to predict purchasing 
behavior, while the SHAP method is introduced to enhance model interpretability and quantitatively 
analyze the importance and impact of each feature. The results show that compared with baseline 
algorithms such as Logistic Regression, XGBoost demonstrates superior performance across multi-
ple evaluation metrics—including Accuracy, AUC, and F1-score—indicating strong predictive capa-
bility. According to the SHAP analysis, factors such as the total number of browsing actions are key 
determinants of purchasing behavior, whereas short-term behaviors and collection actions contrib-
ute relatively less to explaining purchasing decisions. 
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1. 引言 

当前，电子商务持续高速扩张，用户在平台上的互动方式也愈发多元，包括浏览商品、收藏心仪物

品、添加购物车以及完成下单等常见行为[1]。这些行为不仅反映了用户的兴趣偏好与潜在消费意愿，也

为预测购买决策提供了关键的数据基础。然而，既往有关用户购买预测的研究，多聚焦于单一行为特征，

或主要依赖人口统计属性进行分析，往往忽视了多种行为按时间顺序发生时的动态关联及其复杂的交互

结构。这种局限使得模型预测精度难以进一步提升，从而限制了其在个性化推荐和精细化营销中的应用

价值[2]。近年来，机器学习技术在用户行为研究领域得到广泛应用。其中，XGBoost 作为一种高效的梯

度提升树模型，因其在处理非线性特征关系、捕捉关键变量的重要性以及应对复杂数据模式方面具有显

著优势，已成为用户购买可能性预测中被频繁采用的算法之一[3]。与此同时，SHAP 方法为模型解释提

供了统一且严谨的理论框架，可用于量化每个特征对预测结果的边际贡献，有助于进一步提升模型的透

明度与可解释性，从而加深对用户行为机制的理解[4]。从多行为序列的视角出发，若将浏览、收藏、加

购和购买等行为按照时间顺序构建特征结构，能够更系统地刻画用户的行为路径，并揭示兴趣随时间演

化的特征模式。借助 XGBoost 对这些顺序化特征进行学习，并结合 SHAP 分析其解释效应，可以识别对

购买决策影响最显著的行为模式，并进一步量化各关键特征的重要程度。此类分析不仅有助于电商平台

优化营销策略，也为实现更精准的个性化推荐提供了数据驱动的依据[5]。本研究所得结果不仅在理论层

面深化了对用户购买行为的理解，也在实践层面提出了具有可操作性的策略建议，可为智能推荐系统的

构建和平台转化率的提升提供可靠的数据支撑。 

2. 文献综述 

用户在电商平台中何时产生购买行为，一直是学术界与产业界关注的核心议题。早期研究主要依赖

传统统计方法，通过分析用户的基本属性，如年龄、性别等人口统计特征，以及其以往的浏览与购买记

录，对未来的购买可能性进行推断[4]。虽然此类方法在数据规模较小的情境下具备一定解释力，但在面

对高维度、非线性结构的数据，以及用户行为之间具有明确时间依赖的情形时，其预测性能往往显得不
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足。随着数据量的急剧增长以及计算能力的提升，机器学习逐渐成为用户购买行为分析的主要技术路径。

决策树、随机森林及支持向量机等方法被广泛应用于复杂特征关系的建模，在面对多维输入与非线性模

式时具有良好表现[5]。然而，这些模型通常未能充分考虑用户行为在时间序列层面的先后关系，亦缺乏

对不同行为组合可能产生联动效应的系统刻画。为应对上述问题，多行为序列建模方法逐渐受到关注。

该方法将用户在平台上的浏览、收藏、加购及购买等行为按照时间顺序组织为序列特征，使得用户兴趣

的动态变化及其决策路径得以更完整地呈现[3]。研究表明，将行为顺序特征纳入模型能够显著提升购买

预测的精度，同时为个性化推荐提供更具针对性的参考依据[6]。近年出现的深度学习模型，如 LSTM 与

Transformer，也被用于捕获长距离依赖与复杂交互关系[7]，但其可解释性不足仍是其在实际应用中面临

的主要限制。在提升模型透明度方面，SHAP 提供了一套统一的特征贡献度评估框架，可用于量化单个特

征对预测结果的边际影响。当其与 XGBoost 等树模型结合使用时，能够更清晰地揭示各类行为特征在用

户购买决策中的作用机制，为理解模型预测逻辑和解释用户行为提供了可靠依据[2]。在电商领域，识别

关键影响因素、优化推荐策略以及制定精细化营销方案等任务，均可从该方法中获益[8]。综上，现有研

究在用户购买预测方面取得了显著进展，但仍存在两方面不足：其一，多行为序列特征的潜在价值尚未

被充分挖掘；其二，在模型预测能力与可解释性之间仍缺乏兼顾的有效方案。基于 XGBoost 的多行为序

列建模并结合 SHAP 的解释框架，为同时提升预测精度与模型透明度提供了一条可行路径。 

3. 理论方法 

3.1. 方法构建 

本研究旨在基于用户历史行为数据构建用户购买行为的预测模型。预测任务被形式化为一个二分类

问题：对于每一名用户，根据其过去一段时间内的行为序列及行为统计特征，预测其是否发生过购买行

为。标签变量定义如下： 
正样本(1)：该用户在观察窗口内累计出现至少一次购买行为； 
负样本(0)：该用户在观察窗口内未出现任何购买行为。 
在样本构造过程中，以用户为单位进行特征聚合。所有用户均按照该规则进行标注，训练集与测试

集按 7:3 的比例划分，并通过 stratify = y 的方式保证正负样本比例在训练集和测试集之间保持一致。本

文所使用的数据来源于阿里巴巴天池大数据竞赛公开数据集 
(https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/1/informatio)，涵盖 20,000 名用户在某年 11 月 18 日至 12 月

18 日期间的完整行为记录。每条购物行为记录包含四个字段：用户 ID、品牌 ID、用户与商品的交互行

为类型及行为时间。用户与商品的交互行为包括“浏览”“收藏”“加入购物车”和“购买”四类。 
本研究所构建的特征主要分为两类：一类为统计特征，其详细描述见表 1；另一类为时间特征，其详

细说明见表 2。 
 

Table 1. Description of statistical features 
表 1. 统计特征描述 

编号 特征名称 特征描述 

1 总浏览次数 用户在整个观察周期内对商品页面的浏览总次数 

2 总收藏次数 用户累计将商品加入收藏夹的次数 

3 总加购物车次数 用户累计将商品加入购物车的次数 

4 访问商品数 用户在观测期内访问过的不同商品数量 

5 活跃天数 用户在观测期内有行为(浏览、收藏、加购、购买)的天数 
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Table 2. Description of time-related features 
表 2. 时间特征描述 

编号 特征名称 特征描述 

1 7 天浏览次数 7 天内用户的商品浏览总次数 

2 7 天收藏次数 7 天内用户收藏商品的次数 

3 7 天加购物车次数 7 天内用户将商品加入购物车的次数 

3.2. XGBoost 模型构建 

本研究所采用的极端梯度提升树模型(XGBoost)属于典型的基于梯度提升框架的集成学习算法。该模

型具有计算效率高、稳定性强以及相对易于解释等优势。其基本思想是通过迭代方式构建多个弱学习器，

并依据预设权重将其集成，从而形成一个性能更优的强预测模型。整个训练过程以最小化目标函数为核

心，而目标函数由损失项与正则化项共同构成：前者确保模型能够充分反映数据特征，后者用于抑制模

型复杂度，减少过拟合风险。在参数配置方面，本研究将学习率(learning rate)设定为 0.05。此数值可在训

练稳定性与模型泛化能力之间取得较为理想的平衡。最大深度(max_depth)设置为 6，用以控制单棵树的

结构复杂度，防止模型过度拟合局部特征。子采样比例(subsample)设为 0.8，有助于增加模型的鲁棒性与

稳定性。此外，为获得更优的超参数组合，本研究采用五折交叉验证(5-fold cross-validation)对模型进行系

统性调参。在训练阶段引入早停机制(early stopping)，即当验证集 AUC 指标在连续 50 轮迭代中未出现显

著提升时，训练将自动中断。此策略能够有效防止模型在后期训练过程中出现过拟合现象，从而进一步

提高预测性能的可靠性。 

3.3. 多行为序列输入设计与特征编码方法 

本研究采用阿里巴巴公开的电商用户行为数据，对用户行为序列进行特征构建与建模分析。研究聚

焦于四类核心行为：浏览(type = 1)、收藏(type = 2)、加入购物车(type = 3)以及购买(type = 4)。在数据预处

理阶段，首先以用户 ID 为索引，将所有行为日志按照时间顺序进行排序，从而构建反映用户行为演化过

程的序列数据。在序列结构构建完成后，本研究基于 7 天的时间窗口提取多种行为统计特征，包括各类

行为的发生频次(如浏览次数、收藏次数等)、行为转化指标(如从加入购物车到购买的转化率)、用户的活

跃天数，以及用户在该时间段内访问的不同商品数量等，以反映用户在此期间的参与度与消费潜力。为

了进一步捕捉行为在时间维度上的动态变化，本研究引入滑动窗口统计方法，对不同时间区间的短期与

中期行为趋势进行提取。该方法能够反映用户行为在近几日或近数周内的变化轨迹，使模型更容易识别

兴趣波动及行为周期性特征。此外，为提升特征分布的稳定性，加快模型训练过程的收敛速度，并增强

模型在新数据上的泛化能力，本研究对所有序列特征进行了归一化处理，使不同特征被映射到统一区间

内，从而降低尺度差异带来的影响。 

3.4. SHAP 解释方法 

为提升模型预测结果的可解释性，本研究引入 Shapley Additive Explanations (SHAP)方法用于解析

XGBoost 的决策过程。SHAP 基于合作博弈论思想，其核心目的在于衡量各特征对模型输出的边际贡献，

从而量化特征在预测结果中的重要程度。在具体实施步骤中，首先采用 TreeExplainer 计算每个样本的

SHAP 值分布，以识别对购买行为预测影响最显著的特征。该步骤能够系统性地揭示特征在样本层面的

贡献模式，为后续分析奠定基础。随后，通过特征重要性条形图(feature importance bar plot)呈现整体层面

上影响力较大的关键特征，明确各特征在全局预测中的相对作用。此外，为进一步刻画主要特征与购买
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概率之间的关联关系，本研究绘制 SHAP 依赖图(SHAP dependence plot)，从而观察特征取值变化对模型

预测的具体影响。例如，在分析浏览次数与购买概率的关系时，可能出现类似“阈值效应”的模式：当

浏览频次较低时，购买概率提升较为缓慢；而当浏览次数超过某一关键区间后，用户的购买倾向会呈现

更明显的上升趋势。该类分析有助于揭示行为特征对决策过程的非线性影响，为理解模型机理提供更坚

实的依据。 

3.5. 模型评估指标 

为全面评估模型性能，在本项研究中，选取了准确率(Accuracy)、AUC (即 ROC 曲线下的面积，Area 
Under the ROC Curve)以及 F1-score 这几个指标作为主要评价指标。准确率主要用于衡量模型整体预测的

正确程度，通过预测正确的数量除以总预测数量得出，该比例即为准确率。例如，若模型预测 100 次，

其中 80 次正确，则准确率为 80%。 
接着看 AUC，它能够反映模型区分正样本与负样本的能力。以疾病诊断模型为例，正样本为患病个

体，负样本为未患病个体，AUC 值越高，表明模型越能精准地区分患病与未患病的人群。 
至于 F1-score 指标，它综合考虑了查准率(Precision)与查全率(Recall)。查准率指的是模型预测为正的

样本中，实际真正为正样本的比例；查全率是指在所有实际正样本中，被模型正确预测的比例。F1-score
在样本分布不均衡时尤为重要，例如在某个数据集中，正样本数量极少，负样本数量众多，此时 F1 score
能更全面地评估模型性能。 

 
TP TNAccuracy

TP TN FP FN
+

=
+ + +

  (1) 
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TP FP

=
+

  (2) 
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TP FN
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+
  (3) 

 
Precision RecallF1 2
Precision Recall

×
= ×

+
  (4) 

其中，TP、TN、FP、FN 分别表示真正例、真负例、假正例与假负例数量。通过综合比较三项指标，本

研究能够从准确性、稳定性与实用性三个维度评估模型在电商用户购买预测任务中的表现。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 模型比较 

为验证模型的有效性，本文将 XGBoost 模型与 Logistic Regression、Random Forest 以及 LightGBM
等基线算法展开对比，从 Accuracy、AUC 和 F1 这三项指标对其进行综合评估(详见表 3)。结果表明， 

 
Table 3. Algorithm results 
表 3. 算法结果 

模型 Accuracy AUC F1 

Logistic Regression 0.8832 0.8334 0.9379 

Random Forest 0.8888 0.8261 0.9395 

LightGBM 0.8827 0.8360 0.9377 

XGBoost 0.8915 0.8502 0.9407 
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XGBoost 模型在各项指标上均展现出最优性能，综合性能较其他模型更为出色。 
从该表数据不难发现，XGBoost 模型的 AUC 值高达 0.8502，显著高于其他模型。这表明在正负样本

区分方面，XGBoost 模型具备极强的判别能力。以判断用户是否会购买商品为例，正样本表示会购买，

负样本表示不会购买，XGBoost 模型能够更为精准地将这两类样本区分开来。此外，XGBoost 模型的

Accuracy 和 F1-score 同样位居榜首。XGBoost 模型在预测方面便呈现出这种可靠状态。这一结果进一步

印证了基于梯度提升框架的模型，在处理非简单线性关系的数据以及应对复杂交互特征时，的确具有显

著优势。并且，这也说明通过集成学习方法整合多行为序列特征，能够更为精确地反映用户真实的购买

意愿。 

4.2. 特征解释分析 

从图 2 可以看出，模型识别出的前四项核心特征分别为“总浏览次数”“总加购物车次数”“访问

商品数量”以及“活跃天数”。这些特征的平均 SHAP 值显著高于其他变量，表明它们在用户购买行为

的预测任务中具有最突出的贡献。其中，“总浏览次数”对模型输出的影响最为明显，说明浏览行为在

购买行为形成的过程中具有基础且关键的作用。用户浏览频次越高，意味着其对商品的关注度越强，对

平台信息的获取也更为充分，从而更可能产生购买行为。 
“总加购物车次数”同样呈现出显著的正向影响。加购行为通常代表用户从兴趣阶段向购买决策阶

段的转变，是购买路径中的重要节点。因此，加购次数越多，往往反映用户的购买意愿越明确。“访问

商品数量”的重要性排名较前，说明用户接触商品的种类越丰富，其潜在购买可能性越高。访问广度较

大的用户往往表现出更高的探索意图，对不同商品类别的持续关注可能带来更多购买机会。此外，“活

跃天数”也展现出明显的正向作用，反映用户在平台上的持续活跃程度与平台黏性密切相关。活跃时间

越长的用户，其消费稳定性与平台依赖度通常更高，从而更容易产生购买行为。结合图 1 的 SHAP 分布

图可以进一步观察到，高特征取值(图中以红色标示)通常对应正向的 SHAP 值，说明诸如“总浏览次

数”“总加购物车次数”以及“活跃天数”等行为在频繁出现时，会显著提升购买概率。相反，特征取

值较低(蓝色部分)时，多数 SHAP 值集中在负向区域，表明较低水平的行为参与度不足以明显促进购买

倾向。综上，这些结果共同揭示：高频率、持续性强、覆盖面广的用户行为，是驱动购买决策的关键行为

模式，而行为互动程度较低的用户则更难形成明确的购买意愿。 
相较于前文所述的重要特征，“7 天浏览次数”“7 天加购物车次数”“7 天收藏次数”等短期行为

特征，以及“总收藏次数”等代表弱意向的行为指标，其 SHAP 值整体偏低，对模型预测结果的正向或

负向影响幅度均较有限。该结果表明，此类特征在判断用户是否最终产生购买行为时贡献相对较弱，呈

现出不稳定性与指向性不足等特点。基于电商消费行为理论，可以从以下几个方面进行理解。首先，短

期行为具有显著的波动性，难以稳定反映用户真实的购买意愿。浏览、收藏或加入购物车等行为在短时

间范围内常受到节日促销、平台推荐、库存调整、界面曝光等多重因素影响，使得行为频次出现强随机

性。短期行为的高频并不必然意味着购买概率的同步提升。例如，用户可能在促销节点进行大量浏览，

但最终并未下单。因此，这类特征在数值上缺乏趋势性与稳定性，使得模型难以从其中提取明确的预测

信号。 
其次，收藏类行为通常反映较弱的兴趣意向，其转化链路较长。收藏商品多是用户的“兴趣标记”，

需要经过进一步比较、价格判断、预算确认等多环节才能转化为实际购买。在品类丰富的电商环境中，

“大量收藏但最终不购买”是普遍现象，使得收藏行为在预测任务中难以体现显著贡献。因此，无论是

“总收藏次数”还是“7 天收藏次数”，其 SHAP 值较低反映了收藏行为在本研究数据中的弱转化效应。

第三，短期行为难以刻画用户长期稳定的消费偏好。与之相比，历史累计行为(如总浏览量、累计加购量、
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活跃天数、累计访问商品数等)更能描绘用户的长期兴趣结构与消费倾向。这类长期特征在 SHAP 分析中

呈现更高的重要度，体现了其在用户行为模式刻画方面的优势，也符合消费行为理论中“长期偏好决定

总体倾向”的核心观点。最后，在实际电商决策路径中，用户的购买行为通常由长期偏好与预算结构驱

动，而短期行为仅起辅助作用。一次性浏览或偶发性的加购行为无法独立决定购买结果，更多只是决策

链路中的局部信号。SHAP 结果显示短期行为权重较低，表明模型已有效捕捉到这一行为规律：即长期行

为轨迹比短期波动更能决定用户的购买倾向。综上，短期行为特征与收藏类特征在本研究的购买预测任

务中贡献有限，主要由于其指示性不足、波动性强及转化链路较长。相对而言，长期行为累积更能反映

用户稳定的偏好和真实意向，因此在模型中具有更强的解释力与预测价值。该结果不仅符合电商平台的

运营逻辑，也验证了模型在学习不同行为类型的重要性时所做出的合理权重分配。 
 

 
Figure 1. Overview of SHAP 
图 1. SHAP 概述图 

 

 
Figure 2. Bar chart of global feature importance 
图 2. 全局特征重要性条形图 
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4.3. 行为特征差异分析 

从另一个角度来看，“7 天浏览次数”“7 天加购物车次数”等短期行为特征，以及“总收藏次

数”“7 天收藏次数”等涉及收藏的数据，其平均 SHAP 值整体偏低，对模型预测的贡献较为有限。这

表明，短期行为和收藏行为在解释用户购买决策时的作用相对较弱。具体而言，收藏行为更多体现用户

潜在兴趣，而非即时购买意图；短期行为由于受促销活动、随机浏览或其他临时因素影响波动较大，因

此难以稳定反映用户的长期消费倾向。相比之下，长期累计的高频互动行为，例如总浏览次数和总加购

物车次数，在揭示用户真实购买意愿方面显示出更显著的作用。这一结果表明，在电商用户购买行为预

测中，应更侧重于分析用户的长期行为序列及其在持续平台活动中表现出的行为特征，从而提升模型预

测的准确性和实用性。 

5. 结论 

本研究基于电商平台的多行为序列数据，将 XGBoost 模型与 SHAP 方法结合应用，以系统性地分析

影响用户购买行为的关键因素。通过 SHAP 值分析可知，总浏览次数、总加购物车次数、访问商品数量

以及活跃天数，是预测用户购买行为的核心特征。在这些特征中，浏览和加购物车行为对用户从兴趣产

生到最终购买的转化过程贡献最大，体现了其在购买决策形成过程中的重要作用。访问商品数量能够反

映用户在平台上探索商品的广度，活跃天数则体现用户对平台的依赖程度和信任水平。这些长期累计行

为和持续互动特征对用户购买可能性均具有显著的正向影响。相比之下，短期行为特征(如“7 天浏览次

数”“7 天加购物车次数”)以及收藏行为的重要性相对较低，表明短期行为波动或浅层兴趣难以稳定预

测用户的实际购买意图。长期行为轨迹及持续互动特征能够更全面地刻画用户的购买意向，为模型提供

更可靠的预测信息。在多行为序列分析中，这类长期累积特征的作用类似于关键拼图，能够更完整地呈

现用户的购买倾向和决策模式。尽管本研究在多行为序列数据基础上结合 XGBoost 模型与 SHAP 方法对

用户购买行为进行了系统分析，但仍存在若干局限，需要在结果解读与推广时予以谨慎考虑。首先，数

据来源单一，本研究采用的是阿里巴巴公开的电商用户行为数据，其用户群体特征和平台运营模式可能

存在特定性，因此研究结论在其他电商平台或不同用户群体中的适用性尚需进一步验证。其次，本研究

所使用的特征集虽涵盖了浏览、加购、收藏及购买等核心行为，但仍可能遗漏其他影响购买决策的潜在

因素，如价格敏感性、促销响应、社交推荐或个性化偏好等，限制了模型解释能力的全面性。此外，XGBoost
虽在处理非线性关系和高维特征方面表现优异，但其预测性能和可解释性仍受参数设置及训练数据分布

影响，对于极端样本或稀疏行为序列可能存在一定偏差。最后，本研究基于 SHAP 方法对模型特征贡献

进行解释，但 SHAP 分析依赖于所训练的模型结构和特征选择，对于其他类型模型(如深度序列模型)或
更复杂的行为交互模式，其可解释性和结论稳健性可能存在一定局限。未来研究可考虑扩展数据来源、

引入更多行为与环境特征，并探索多模型集成与跨平台验证，以增强结论的泛化能力和实际应用价值。 
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