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商业销售中的利润挖掘及商品选择算法
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摘要:给出 ItemRank算法解决带有交叉影响的商品选择问题 , 构建了以顾客为导向的购买行

为模型 , 在此基础上给出算法 ItemRank. 同时从马尔可夫随机链出发提出了 SALSARank算法

模拟顾客行为. 实验表明 , 这两种算法在选择商品的利润评估中具有较好的效果.
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在数据挖掘中有很多不同的关联规则算法 , 可是很少有算法应用到具体的商业销售中. 对于商业

销售人员 , 即使知道了这样的关联规则也不能判断如何在销售时得到最大的利润. 这里最大的障碍是

因为每个商品的利润是不同的 , 而且商品之间的销售是相互依赖的.

现在零售商已经开始注意到 , 商品之间具有交叉影响
[ 1]
, 即商品的利润不仅与自身相关 , 也受相

关商品的影响. 如某些商品本身虽不能产生很高的利润 , 但它能刺激其他高利润商品的销售. 商品之

间的互相依赖性可以用来支持零售商的市场决策. 于是寻找这种相关性成为关联发现中一个重要的问

题. 但是 , 当前关联规则的发现方法不足以支持这种基于利润的挖掘. 因此如何将发现的规则应用于

实际是近年来数据挖掘研究的新方向.

利润挖掘
[ 2, 3]
是数据挖掘应用的研究热点 , 也是数据挖掘的最终方向. 利润挖掘以微观经济观

点
[ 4]
为基础 , 将数据挖掘的知识应用于商业的销售领域中. 利润挖掘使人们注意到 , 仅仅找到规则是

不够的;必须能对这些规则做出响应 , 能依据规则行动 , 最终将数据转换为信息 , 将信息转换为行动 ,

将行动转换为价值
[ 4]
. 这样数据挖掘才完成了一个周期.

本文提出一个商品选择算法 ItemRank(ItemRank算法考虑了商品之间的交叉影响因子 , 能快速地



找到较好的方案达到目的 ), 讨论了商品中马尔可夫链 , 提出另一个算法 SALSARank, 并给出了两个

合成数据库进行算法性能比较.

1　商品选择问题中的交叉影响

利润挖掘中的最优产品选择问题
[ 5]
是典型的零售商问题 , 即零售商通过定期更新商品的类型来将

损失利润的商品抛弃以引入新商品 , 因此要找到一个有意义的离散子集以最大化利润. 这类问题考虑

了影响其他商品销售的交叉因子 , 这个因子可以通过分析以往的交易获得.

给出一个数据集 , 有 m个交易 t1 , t2 , …, tm 和 n个项集 I1 , I2 , …, In. 设 I={I1 , I2 , … , In}. 交易 ti中

商品 Ia的利润称为 Ia的单独利润 , 记为 pro f(Ia , ti). 设 S I为选择的商品集合 J. 为了计算该选择能

获得的利润 , 在每个交易 ti中 , 定义两个符号 t
′
i和 d i:

t
′
i = ti ∉ S , 　　di =ti - t

′
i , (1. 1)

其中 , t
′
i指在交易 ti中被 S选择的商品集合;d i指交易 ti中未被 S选择的商品集合.

假定选择商品子集 S , 意味着将排除在 I1 , I2 , …, In中的一些商品. 如果事先移走了这些商品 , 也

许不能精确地发生交易 t1 , … , tm , 因为顾客如果知道不能买到某些商品 , 他们也许就不会购买另一些

商品. 因此 , 当去掉这些商品时 , 交叉销售因子 csfac to r(D , Ia)将影响利润 prof(Ia , ti), 其中 D是商品

集合 , 0≤csfacto r(D , Ia)≤1. csfactor(D , Ia)为不能提供 D中商品时在交易中损失的 Ia的利润部分.

定义 1. 1
[ 5]
　一个商品选择 S的完全利润为

P =∑
m

i=1
∑
Ia∈ t′i

p ro f(Ia , ti)(1 - csfacto r(d i , Ia)). (1. 2)

　　定义 1. 2(MPIS(Maxmi a l-Profit Item Selection)问题 )
[ 5]
　给出交易集合 , 并指定每个交易中每

个商品的利润和交叉销售因子 csfactor(), 从中选择 J个商品的集合 S , S能给出 J个商品中的最大利

润.

可以证明 , MPIS问题为 NP问题
[ 5]
.

设从给定的交易集合中评估可能的利润. 假定从商品集合选出 J个商品的集合 S , 考虑交易集合

中的交易 ti , 假定 ti中有一些已选商品如 Ia , Ia S , 同时有一些未选商品如 d i , d i I -S. 此时 , 在商

品选择的完全利润中为交叉因子建模 , 使用 conf(Ia →◇d i)确定未选商品对已选商品的影响

csfactor(d i , Ia), 其中定义◇d i为:

定义 1. 3
[ 5]
　设 d i ={Y 1 , Y 2 , Y3 , …, Y q}, 其中 Y i (i=1, 2, …, q)指单个商品 , 则◇d i =Y1 ∨ Y 2 ∨

Y 3∨ …∨ Y q , 规则 Ia→◇di称为损失规则.

损失规则 Ia→◇d i暗示着购买了商品 Ia的顾客一定也购买了 d i中至少一项商品. 此时 , 给出基于

关联规则的商品选择 S的完全利润如下:

P =∑
m

i=1
∑
Ia∈ t′i

p rof(Ia , ti)(1 - conf(Ia →◇d i)). (1. 3)

　　损失规则 Ia→◇d i也可以看作一种关联规则. 这个规则的信任度 con f(Ia→◇di )类似于一般的关

联规则 , 使用下式求解
[ 5]
:

包含 Ia且包含 d i中至少任一元素的交易数量

包含 Ia的交易数量
. (1. 4)

2　基于顾客购买模型的算法

2. 1　顾客购买模型

在微观经济中 , 考察的是个体行为;对于数据集需要考察单笔交易 , 即购物篮分析. 对于单笔交

易 ti ={I1 , I2 , …, In}, 交易中的商品是互相关联的 , 有些商品之间关系密切. 可以假想 , 一个顾客在购

买商品时 , 首先随机挑选商品 Ii , 然后以一定的相关概率 d随机挑选下一个商品 Ii+1;或者以 1 -d的
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概率购买与 Ii无关的商品.

从微观经济观点来看 , 假设某顾客进入零售店随机选择商品;该顾客在选择了某商品后 , 然后随

机选择下一个商品. 这种随机购买一个商品的可能性就是该商品的权重.

以随机冲浪模型
[ 6]
为基础 , 顾客购买模型的核心思想描述如下:如果有许多商品都可以指向某一

个商品 , 那么该商品的权重值应该很高 , 或者该商品有一些带有高权重值的商品指向它. ItemRank算

法处理了上述情况 , 通过商品之间的关联规则递归地传递该权重.

2. 2　ItemRank算法

ItemRank算法将所有的商品看作一个有向图 G =(V , E), V是所有商品的集合 , E为边集 , 当且仅

当存在从商品 Ii到商品 Ij的关联时存在从 i到 j的边. 假定一个商品 Ii有指向它的商品 I1 , …, In , N i表

示节点 I i的出度. 有向边(p, q)∈E表示商品 p有指向商品 q的链接. 假定频繁商品的数量远远大于将

要选择出商品的数量. 链接 Ii→ Ij表示从 Ii到 Ij的交叉销售影响.

首先 , 使用 pro f(Ii)表示商品 Ii的单独利润 , conf(Ii→ Ij)表示关联规则 Ii→ Ij的信任度. 对于商

品 Ii和 Ij , 链接 Ii→ Ij的交叉销售影响 , 不仅依赖于信任度 conf(Ii→ Ij), 也依赖于商品 Ii的单独利润

pro f(Ii). 为了考虑商品的单独利润 , 在链接中合并单独利润来解决这个问题. pro f(Ii )×conf(Ii→ Ij)

代表没有选择 Ij所损失的 p rof(Ii)部分.

ItemRank算法根据一个商品所关联的商品数量和质量给该商品分配一个绝对的权重 , 同时也将链

接商品的权重等级考虑在内. 指向一个商品的外部链接商品的权重等级越高 , 则该链接商品传递给该

商品的权重等级值也越高. 如果存在一条从 Ii指向 Ij边 , 则认为 Ii得到了 Ij的认可;如果有许多这样

的边 , 则可以说 Ii是相对重要的. 计算商品 Ii的等级初始 ItemRank(Ii)(简写为 IR(Ii))可以写成:

IR(Ii) =
IR(I1)

N 1

+… +
IR(In)

N n

= ∑
(i, j)∈E

IR(Ij)

N j

. (2. 1)

　　式 (2. 1)没有考虑商品之间的信任度 conf(Ii→ Ij), 也没有考虑商品自身的利润 prof(Ii). 如果有

Ii→ Ij的链接 , 则使用 p ro f(Ii)×conf(Ii→ Ij)评估 Ij的 IR值. 于是式(2. 1)变为

IR(Ii) = ∑
(i, j)∈ E

IR(Ij) ×pro f(Ij) ×conf(Ij → Ii)
N j

. (2. 2)

　　式 (2. 2)想要得到准确的结果 , 必须依赖的前提就是要求所有商品应该形成一个牢固的强连通图.

但实际商品很难这样理想 , 此时可能存在两个问题
[ 6]
:等级沉没 (rank sink)和等级泄漏 (rank leak).

在其中加入衰减因子 d(d为(0, 1)之间的衰减系数 )避免上述问题. 这样一个商品的等级 IR仅 d部分

在它所关联的商品中分配 , 剩下的部分用在所有的商品中分配 , 通常设 d为 0. 2. 即当一个顾客购买商

品 Ii时 , 存在 d的可能性购买与商品 Ii相关联的商品 Ij , 同时也存在 1 -d的可能性购买与商品 Ii无关

的其他商品 Ik. 此时商品 Ii的 IR(Ii)变为

IR(Ii) =d ∑
(i, j)∈ E

IR(Ij) ×pro f(Ij) ×conf(Ij → Ii)
N j

+1 - d
m
, (2. 3)

其中 , m是图中节点总数. 设 x ={IR(I1), … , IR(In )}, e是单位行向量 e ={1, … , 1}, 注意到商品购

买的可能性分布 , 所有商品的 IR和为 1, 则有 ex=1. 设 I为单位矩阵. 对于矩阵 A , 其中任一元素 a ij ,

如果存在从 Ii到 Ij的边 , 则 aij =p ro f(Ii)×conf(Ii→ Ij) N/ j , 否则 aij =0. 这样式 (2. 3)可以表示为

x =

IR(I1)



IR(In)

=1 - d
m

×
1



1

+d ×A ×

IR(I1)



IR(In)

=1 - d
m

×
1



1

×1 +d ×A ×x =

1 - d

m
×

1



1

×e ×x +d ×A ×x =
1 - d

m
×

1



1

×e +d ×A ×x =

1 - d
m

×I +d ×A ×x =Bx , (2. 4)
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其中 B =(1 -d)m/ ×I+d ×A. 通过求解式(2. 4)中矩阵 B的主特征向量得到商品的排序结果.

3　基于顾客购买随机性的算法

马尔可夫链
[ 7]
是事件的一种概率模型 , 其中一个事件的概率完全取决于紧接它前面的事件 , 用 X i

表示某事件第 i次发生的概率 , 假设已知第 0次到第 n次的试验结果 , 则第 n+1次发生的概率仅和第

n次有关 , 而与之前的 n -1次结果无关 , 此随机过程 (X 1 ,X 2 , X 3 , … , Xn+1)称为马尔可夫链.

在 HAP算法
[ 8]
中 , 商品能分成 hub和 authority两类. 如果商品 Ij对许多商品的购买是必要的 , 即

有很多 conf(Ii→ Ij), 则商品 Ij是好的 au thority商品. 如果商品 Ii对许多商品的购买是必要的 , 则商品

Ii是好的 hub商品. HAP算法考虑的是 au thority商品和 hub商品之间的加强关系. ItemRank算法是基

于用户随机的向前购买商品的直觉知识. 实际上顾客大多数情况下是向前购买商品 , 但是很多时候也

会回退购买商品. 基于上述直觉知识 , 修改 SALSA算法
[ 7]
来计算商品选择问题.

从微观经济看 , SALSARank算法依赖于单次交易的随机特性. SALSARank算法将商品看成两个不

同的马尔可夫随机链 , 即 hub链和 au thority链. Autho rity为具有较高价值的商品 , 依赖于指向它的商

品;而 hub为指向较多 authority的商品 , 依赖于它所指向的商品. 考虑核心商品 t, 与 t相关的商品有

好的 hub商品 t-h和好的 authority商品 t-a两个集合;商品 t有两个权重 , 即中心权重 (hub w eigh t)和权

威权重 (authority we ight). 对于单次交易 , 可以看作是在两条马尔可夫链上进行随机行走的结果. 这两

个马尔可夫链集合以随机方法替代了互相加强的关系. 同时 , SALSARank算法考虑用户回退购买商品

的情况 , 更强调顾客购买的随机性以及向前购买商品的直觉知识 , 借鉴了随机购买思想 , 同时摒弃了

HAP算法描述的两类商品相互增强的方法.

根据以上描述 , 可以将商品看成二分无向图 G =(Vh , Va , E), V是所有商品的集合 , E为边集.

Vh ={sh s∈ C and ou t-deg ree(s) >0}表示 G的 hub顶点集合;

Va ={sa s∈ C and in-deg ree(s) >0}表示 G的 au tho rity顶点集合;

E ={(sh , ra) s → r in T}表示 G的边.

　　每个非孤立商品 s∈G在图 G中表示两个节点 sh和 sa , 每条边 sh→ ra表示从 sh到 ra的无向边.

在图 G中将执行两种随机步. 如果从一条马尔可夫链走入另一条马尔可夫链 , 则称为前进随机

步;否则 , 称为后退随机步. 每种随机步将从图的一边开始访问节点. 每一步形成了图 G中的一个边.

每一步要么前进要么后退. 与核心商品 t相关的 hub商品 t-h , 应该是以 Vh这样的随机步更频繁地出现

在其后访问的 hub商品集合中. 同理 , 与商品 t相关的 authority商品 t - a , 应该是以 Va这样的随机步

更频繁地出现在其后访问的 au thority商品集合中.

以两条不同的随机链模拟这样的随机购买行为 , 即图 G中的 authority链和 hub链. 定义这两条马

尔可夫链:

H i , j = ∑
k (i

h
, ka), (jh , ka)∈G

pro fit(ih) ×conf(ih → ka)
deg(ih)

×
pro fit(jh) ×conf(jh → ka)

deg(ka)
,

Ai , j = ∑
k (kh, ia), (kh , ja)∈G

pro fit(ia) ×con f(kh → ia )
deg(ia)

×
p rof it(kh ) ×conf(kh → ja )

deg(kh)
,

(3. 1)

其中 Ai , j表示某一商品 kh同时指向 ia和 ja;即有 kh→ ia , kh→ ja. 因此商品 ja可由 ia通过两步到达:

kh→ ia的逆向链接和 kh→ ja的正向链接. 对于 H i , j类似. 求出矩阵 A和 H的主特征向量 , 就是对应的

马尔可夫静态链;A中值大的商品就是较重要商品.

SALSARank算法没有 HAP算法中相互加强的迭代过程 , 同时 , 只考虑直接相邻的商品对自身中

心权重和权威权重的影响 , 而 HAP算法是计算整个商品集合对自身中心权重和权威权重的影响. 因

此 , SALSARank算法计算量远小于 HAP算法.

4　实验结果分析与比较

为了评估上述算法 , 用 Java实现了 HAP算法 、MPIS算法和本文的两个算法. 在 2. 7 GH z, 256M
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机器上进行了实验.

4. 1　合成数据库 1设置及实验结果

使用 IBM的标准合成数据生成器
[ 9]
产生带有强交叉因子的数据库 1. 该数据库的相关参数如下:

商品数量为 100, 交易数量为 1 000 , 平均每个交易长度为 10, 平均每个模式长度为 4, 频繁模式的个

数为 1 000. 生成的合成数据库在最小支持度为 1%时 , 频繁项为 90个 , 频繁对数量为 3 340个.

同时为数据库 1中的每个商品随机产生与文献 [ 8]相同的随机利润 , 即 10%的商品利润从 0. 1元

到 1元 , 80%的商品有 1元到 5元的中等利润 , 10%的商品利润为 5元到 10元的高利润. 商品的利润

大致呈正态分布
[ 8]
, 这里使用相对简单的随机平均分布. 在实验中使用合成数据库的全部交易利润为

26 470.

使用定义 1. 1所述的评估利润方法. 合成数据库 1的结果如图 1和图 2所示. 从合成数据库 1的

参数中看到 , 在实验设定的支持度 (最小支持度为 1%)条件下 , 能找到 90%以上的频繁商品 , 即此时

商品之间的交叉影响因子很强.

由图 1可以看出 , 对于交叉影响很强的数据库 , MPIS算法能够取得最优解. ItemRank算法和

SALSARank算法都能取得比 HAP算法更好的解. 图 2表明 , 即使使用了各种方法和新的数据结构来提

高效率 , MPIS算法仍需要运行较长时间 , 而且运行的时间首先增加 , 然后逐渐减少. 但总体上 MPIS

算法运行的时间较长. 对于更大的合成数据库 , 各种算法同样表现出各自的特性. 随着数据的增加 ,

MPIS耗费的时间很长.

4. 2　差数据库实验结果

为了测试上述算法的性能 , 给出差数据库 2
[ 10]

. 其中商品链接方式如图 3所示 , 称此时的数据库

为差数据库 BadDB. 图 4为差数据库运行结果 , BadDB将商品分成上下两层 , 每层商品与另一层商品

没有任何交叉影响. 将两个商品组成商品对 , 每层一个. 例如 , {Ia , Ib}{Ic , Id}. 在每对商品中 , 前一个

可能包含后一个 , 但后一个不能包含前一个. 即 Ia→Ib 的关联规则有很高的支持度 , 但 Ib→Ia的支持
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度很低.

在数据库中 , 平均分配每个商品对. 假设有 1 000个商品和 10 000个交易 , 那么有 500个相邻链

接对. 对于每个{Ia , Ib}这样的商品对有 20个交易集合. 考虑第一个商品对{Ia , Ib}, 前 10个交易包含

Ia和 Ib , 后 10个交易只包含 Ib 而不包含 Ia. 对于剩余的 499个商品对也是如此 , 指定每 20个交易的

前后两部分. 将所有交易对的前半部分称为前半组. 随机地将 Ib插入到前半组的 80个交易中. 使用这

样的插入操作 , 从上层商品到下层商品之间有了弱链接. 下层其他元素也使用同样的插入方式插入.

对于数据库中的商品 , 利润分布同上. 当最小支持度为 0. 05%时 , 所有的商品都是频繁的;此时

有 2 194个频繁对.

由图 3可以看出 , 下层商品出现了聚集现象
[ 10]

. 因此 , HAP算法将选出下层的大部分商品. 在选

择结果中没有修正 , 使得选择的利润很小. 由图 4可见 , HAP算法由于出现了聚集而得到了很差的结

果.

图 4中 , ItemRank算法的名称后面给出了两个参数:首先是迭代次数 , 然后是衰减因子 d的取值.

ItemRank算法避免了这样的情况而得到了比 HAP算法更好的结果;同时 , ItemRank在迭代了 10次并

且衰减因子为 0. 2时取得了最好的结果. 当衰减因子为 0. 8且选择商品数量少于 70%时 , 则取得了比

HAP差的结果. SALSARank算法也获得了比较好的结果.

综上可见 , ItemRank算法和 SALSARank算法均采用了随机购买模型;但是 , ItemRank算法中商品

只有一条链 , SALSARank算法有两条马尔可夫链. ItemRank算法将商品权重从一个权威商品传递给另

一个权威商品 , 而 SALSARank算法通过两条随机链传递商品权重. 上述算法只能处理静态数据 , 如何

将上述算法应用到动态数据
[ 11]
中是今后需要研究的问题.
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