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零售商品关联大数据稀疏网络的快速聚类算法

李桃迎†, 李 峰, 陈 燕, 吕晓宁
(大连海事大学交通运输管理学院，辽宁大连 116026)

摘 要: 关联规则方法被广泛应用于分析零售企业交易数据,以此指导品类管理、门店布局陈列和商品促销等运
营决策,但面对电子商务网站非常巨大的数据量,仍存在效率低下的问题.对此,提出商品关联大数据稀疏网络快
速聚类算法.首先,利用单步链表结构存储零售商品的共同购买关系矩阵;其次,对商品关联大数据稀疏网络的低
度商品节点进行剪枝,降低搜索空间;再次,利用模糊k均值聚类对商品关联大数据稀疏网络进行快速聚类,并利
用高连接度值商品节点被低连接度值商品节点分割的思想对剩余节点聚类;最后,将所提算法应用到亚马逊网站
商品交易数据分析中,取得了良好的效果.
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Fast clustering for sparse network of retail products associated big data
LI Tao-ying†, LI Feng, CHEN Yan, LYU Xiao-ning

(College of Transportation Management，Dalian Maritime University，Dalian 116026，China)

Abstract: The association rules method is widely used in the analysis of retail trading data so as to guide the operational
decision-making for category management, store layout and the commodity sales promotion of products. However, the
data of the electronic commerce website is very huge, which leads to the low inefficiency of the associate rule. The fast
clustering for sparse network of retail products associated big data is proposed. Firstly, the structure of the one step linked
list is used to store the co-purchasing matrix. Then, the nodes with the low degree in the sparse network of retail products
associated big data are pruned, which reduces the search space. Furthermore, the nodes of the sparse network of retail
products associated big data are grouped by fuzzy k clustering with the idea that the nodes with high connectivity value
are partitioned by the nodes with low connectivity value. Finally, the proposed algorithm is applied to analyze the trading
data of the Amazon website, and the results show the effectiveness of the proposed method.
Keywords: clustering analysis；big data；associate rule；sparse network

0 引 言

随着信息系统和信息化建设的全面应用,零售
企业在运作管理中产生大量的数据记录,挖掘这些数
据之间的经营视点和市场规律,具有相当大的应用价
值.通过研究零售企业的购物交易数据,挖掘商品之
间存在的关联关系和频繁项目集,可以指导零售企业
作出更加科学合理的品类管理、门店布局陈列和商

品促销等运营决策,大幅度提高企业的经营业绩[1],
啤酒与尿布[2]的故事就是其中一个经典案例.随着
电子商务的快速发展,亚马逊、京东商城、一号店等
电子商务零售企业基于商品关联性分析,在平台上提

供高品质的商品推荐、关联促销和关联导购等营销

服务,为顾客带来了便利的购物体验,同时极大地提
高了客单价和商品销量[3].
人们对零售企业购物交易数据的分析多采用关

联规则方法[4].张志宏等[1]利用关联规则的特点,建
立了一个多目标优化模型,将商品直接受益和由于交
叉销售因素产生的直接利润作为两个独立的优化目

标,并设计了多目标遗传算法进行求解;琚春华等[5]

应用关联规则挖掘商品之间存在的关联关系和频繁

项目集;杨丰梅等[3]应用邻接矩阵和截矩阵技术,提
出了挖掘商品关联性的算法和求频繁项集的算法;
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彭敦陆等[6]以分析用户行为为基础,通过分析电子
商务平台上结构化的数据,计算实体之间的内在关
联,并利用这一关联找到一些有着紧密相关、但共
现次数不多的商品推荐给用户; Wong等[7-8]将交叉

销售因素结合到商品选择中,建立了MIPS(Maximal-
profit item selection)模型,提出了损失规则的概念,利
用关联规则的置信度来刻画目标商品与非目标商品

之间的关联关系,并给出了相应的优化求解算法.国
内外现有的文献中也有很多针对商品个性化推荐的

研究,如唐晓波等[9]提出了3种客户聚类方法解决协
同过滤推荐的“稀疏性”问题,并结合相关性产品和
协同过滤进行推荐; Bach等[10]针对社交网络媒体中

的评论数据进行个性化推荐,引入一种新的混合推荐
方法,结合评论的合作功能和内容给出排序;朱国玮
等[11]基于非线性逐步遗忘函数建立用户兴趣模型,
预测用户未评价商品评分,引入“领域最近邻”处理
方法查找目标用户的最近邻,预测未评价商品评分,
以此为基础作出推荐.李永立等[12]提出了基于图论

的推荐方法,将人和物的相似性信息结合起来,构成
综合的评估图模型,并转化为与之等价的评估矩阵,
在最大化保留评估信息的优化目标下,以评估矩阵为
基础建立推荐算法;胡润波等[13]结合现有移动商务

感知信任研究,从移动技术、Wap网站、移动商家和商
品、制度环境5个方面多角度地分析移动商务感知信
任影响因素,并以此建立了移动商家信任度评价指标
体系.以上这些方法对零售商品交易大数据进行分
析时的效果都不理想.关联规则方法需要多次访问
购物交易数据,且由于零售商品交易数据量特别巨大
(可称为大数据),导致分析挖掘效率特别低下.
商品销售记录挖掘的主要目的是作商品推荐或

商品绑定销售使用,近年也有人提出采用个性化推荐
的常用挖掘方法—–复杂网络方法来挖掘零售商品
之间的关系,但采用复杂网络方法对购物交易数据进
行挖掘时,需要在建立并存储所有商品的同时购买关
联图或同时购买关联矩阵 (Co-purchasing matrix).因
为零售商品种类特别多,相对所有商品而言,任何消
费者同时购买商品种类的数量远远小于所有商品种

类的数量,所以该矩阵为高稀疏矩阵.目前广泛使用
的邻接矩阵和邻接链表存储方式用于分析挖掘潜在

规律时需要多次访问数据,所以不适用于零售商品的
大数据关联分析.面向零售商品关联大数据稀疏网
络的聚类需要以提高效率为核心,常用的复杂网络聚
类需要预先给出有效的目标函数和最优解搜索策略,
搜索过程牺牲效率来提高聚类的精度,不适用于对零

售商品关联大数据稀疏网络进行聚类.
虽然大型零售超市、电子商务网站的商品种类

众多,但多数消费者一次购买不超过20种,所以商品
之间的共同购买关系网络为稀疏网络—–网络中节
点的平均度不远大于节点总数的自然对数,用关联规
则、复杂网络进行挖掘时,效率非常低下,因此急需一
种能够处理高稀疏数据且快速挖掘商品销售记录中

潜在规律的算法.受文献 [14]的启发,本文提出商品
关联大数据稀疏网络快速聚类算法,同样采用基于密
度的快速聚类算法,即基于这样的假设:类簇中心被
具有较低局部密度的邻居点包围,且与具有更高密度
的任何点有相对较大的距离.本文算法首先利用单
步链表结构存储零售商品的共同购买关系矩阵;然
后对商品关联大数据稀疏网络的低度商品节点进行

剪枝,降低搜索空间;最后利用模糊k均值聚类对商

品关联大数据稀疏网络的快速聚类,并借用高连接度
值商品节点被低连接度值商品节点分割的思想对剪

枝节点聚类.

1 商品关联大数据稀疏网络快速聚类算法

由于仅购买1种商品的记录对研究没有意义,本
文只考虑同时购买多种商品的情况.

1.1 构建商品关联大数据稀疏网络

构建商品关联大数据稀疏网络的过程包括如下

3步.
1)令V 为商品节点集合,商品节点数目为N ,则

V = {v1, v2, · · ·, vi, · · ·, vN}, vi表示第 i种商品节点

(商品节点为某一具体商品,如康师傅绿茶).
2)依据商品购买记录,建立商品之间共同购买关

系的商品关联大数据稀疏网络G = ⟨V,E⟩,所有商品
间共同购买关系作为边,如商品节点vi与vj间的共

同购买关系作为边eij ,边的集合为E = {eij},同时所
有商品共同购买关系的矩阵表达形式为 (eij)N∗N ,vj
表示第j种商品节点, j = 1, 2, · · ·, N .

3)存储商品节点vi为一个单步链表,单步链表包
含3部分:商品节点vi的序号、商品节点vi的连接度

di、指向所有与该商品节点vi相邻的所有商品节点序

号的集合Ωi.商品节点vi的连接度di表示与商品节

点vi存在共同购买关系的商品数目,即商品购买关系
网络中与商品节点vi相邻的商品节点数.下面以具
体例子来说明算法的实施过程.
例1 假设商品有8种,销售记录如表1所示.其

中:商品序号1∼ 8分别代表康师傅麻辣牛肉面、散士
力架、农夫山泉饮用天然水、康师傅绿茶、洽洽香瓜

子、环保购物袋、蒙牛红枣酸牛奶和散东北珍珠米;
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表格中的“
√
”表示购买了该商品.

表 1 8种商品的销售记录

商品序号

1 2 3 4 5 6 7 8

小票1
√ √

小票2
√ √ √

小票3
√ √ √

小票4
√ √

小票5
√ √

小票6
√ √

图 1为依据销售记录构建的 8种商品共同购买
关系网络图,该网络为稀疏网络 (节点的平均度2.25
接近节点总数的自然对数2.08).
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图 1 商品共同购买关系网络图

建立网络的链表存储结构,如图2(a)所示.
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图 2 网络的链表存储结构

图 2(a)中,每个商品节点作为一个链表,先存储
vi的序号,再存储vi的度di (与vi存在同时购买关系

的商品数目,即商品购买关系网络中与节点vi相邻的

节点数),之后指向所有与该节点相邻的节点.
获取Ωi的步骤如下:
Step 1:设定当前商品节点序号j = 1, Ωi = ∅,∅

为空集.
Step 2:若j ⩽ N ,则转到Step 3,否则转到Step 5.
Step 3:若商品节点vi与vj相邻,即存在共同购买

关系,则将商品节点vj存入Ωi,否则直接转入Step 4.
Step 4:令当前商品节点序号 j = j + 1,返回

Step 2.
Step 5:停止,得到Ωi.

1.2 剪枝操作

对商品关联大数据稀疏网络进行剪枝的具体步

骤如下.
Step 1:令连接度的阈值为dc.
Step 2:设定当前商品节点序号i = 1.
Step 3:如果商品节点vi的连接度di ⩾ dc,则转

到Step 4,否则转到Step 5.
Step 4:将商品节点vi放入集合Ψ, Ψ为连接度大

于等于dc的商品节点集合.
Step 5:当前商品节点序号i = i+ 1.
Step 6:若i ⩽ N ,则转到Step 3,否则转到Step 7.
Step 7:停止剪枝,得到剪枝后的商品节点集合Ψ .
Step 8:设定当前商品节点序号i = 1.
Step 9:如果vi ∈ Ψ, ∃ vj /∈ Ψ且vj ∈ Ωi,则从Ωi

中删除vj , j = 1, 2, · · ·, N ;否则转到Step 10.
Step 10:求新的商品节点序号i = i+ 1.
Step 11:若 i ⩽ N ,则转到 Step 9,否则转到

Step 12.
Step 12:得到剪枝后的商品关联大数据稀疏网络

G′ = ⟨V ′, E′⟩, V ′为剪枝后的商品节点集合,E′为剪

枝后边的集合;设置连接度的阈值dc = 3,例1中剪枝
后G′的存储结构如图2(b)所示.
1.3 基于模糊k均值的快速聚类

本文对所有剪枝后节点的Ωi集合,运用模糊 k

均值算法进行快速聚类,采用的成本函数如下所示:
F (T,W,C) =

k∑
l=1

n∑
j=1

m∑
i=1

τljωi(cli − xji)
2

m∑
i=1

(cli − x̄i)
2

+ γ

m∑
i=1

ωi logωi. (1)

其中
k∑

l=1

τlj = 1, 1 ⩽ j ⩽ n, τlj ∈ {0, 1};

m∑
i=1

ωi = 1, 0 ⩽ ωi ⩽ 1;

k、n和m分别是簇、对象和属性的数目;xji是第j个

对象第i个属性的值;C = [cli]是k ×m矩阵, cli是第
l个簇中心的第 i个属性的值;T = [τlj ]是k × n的矩
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阵, τlj是第j个对象属于第 l个簇的隶属度;W = [ωi]

是m维向量,ωi是第 i个属性的权值; γ是大于1的参
数; x̄是所有对象的均值, x̄i是 x̄的第 i个属性的值,即

x̄i =
1

n

n∑
j=1

xji,如果n > 1,则成本函数有效,否则

m∑
i=1

(cli − x̄i)
2 = 0,导致F (T,W,C)无法获得.其中

式(1)中第一项的分母为各类的均值与所有类均值之
差的平方和.

F的最小化包含一系列未知解决方法的条件非

线性优化问题.一般而言,为了求取 T、 W 和C的

值,需要将优化问题转换成部分优化问题,文献 [15-
17]中的方法可以用作参考.首先固定T和C,寻找使
F (T,W,C)最小的W ;然后固定T和W ,寻找最适当
的C;最后固定C和W ,寻找合适的T .重复上述步骤
直到目标函数不再减少.
定理1 在T和C的值保持不变时,当且仅当下

式成立时,F是最小值:

ωt =

exp
(−ψt

γ
− 1

)
m∑
i=1

exp
(−ψi

γ

) , (2)

其中

ψt =

k∑
l=1

n∑
j=1

τlj(clt − xjt)
2

m∑
i=1

(cli − x̄i)
2

. (3)

䇱明 采用文献 [15-17]中的方法可以获得无条
件的最小值优化问题,如下所示:

min F ({ωi}, ξ) =

k∑
l=1

n∑
j=1

m∑
i=1

τljωli(cli − xji)
2

m∑
i=1

(cli − x̄i)
2

+

γ

m∑
i=1

ωi logωi − ξ
( m∑

i=1

ωli − 1
)
. (4)

因为各簇之间是相互独立的,所以

F (ωi, ξ) =

k∑
l=1

n∑
j=1

m∑
i=1

τljωi(cli − xji)
2

m∑
i=1

(cli − x̄i)
2

+

γ

m∑
i=1

ωi logωi − ξ
( m∑

i=1

ωi − 1
)
. (5)

F (ωi, ξ)是可导的,设置导数为零,即

∂F (ωi, ξ)

∂ξ
=

m∑
i=1

ωi − 1 = 0, (6)

且

∂F (ωt, ξ)

∂ωt
=

k∑
l=1

n∑
j=1

τlj(clt − xjt)
2

m∑
i=1

(cli − x̄i)
2

+

γ(1 + logωlt)− ξ = 0. (7)

由式(7)可以得到

ωt = exp
(−ψt + ξ − γ

γ

)
, (8)

其中ψt如式(5).
将式(8)代入(6)可得

exp
(ξ − γ

γ

)
=

1
m∑
i=1

exp
(−ψi

γ

) . (9)

将式(9)代入(8)可得(2). 2
同理,固定W 和C可以求取T 的值.众所周知,

如果第 j个对象到第 l个簇的距离最小,则它将属于
第 l个簇,即

τlj =


1,

m∑
i=1

ωli(cli − xji)
2 ⩽

m∑
i=1

ωzi(czi − xji)
2;

0, Otherwise.

(10)

τlj = 1表示第 j个对象完全属于第 l个簇,否则表示
不属于第 l个簇.
固定T和W ,采用数学平均值的方法获取C的

值,有

cli =

n∑
j=1

τljxji

/ n∑
j=1

τlj . (11)

其中: 1 ⩽ l ⩽ k, 1 ⩽ i ⩽ m.
聚类过程结束,输出各类中的商品节点,例 1中

最终得到 2个类,分别为C1 = {v2, v3, v4}, C2 =

{v6}.针对所有被剪枝的节点,即未分类的节点,将
其划分到与各类中节点连接边的数目最多的类,当
存在与两个或多个类的连接边数相同时,制定统一
的策略,如属于节点数较少或下标较小的类等.针
对例 1中的 8种商品,最终得到的聚类结果为C1 =

{v2, v3, v4, v5}, C2 = {v1, v6, v7, v8},具体如图 3所
示.图3中,商品2 (散士力架)、商品3 (农夫山泉饮用
天然水)、商品4 (康师傅绿茶)和商品5 (洽洽香瓜子)
归为一类,所以当零售商在进行货品摆放时,应当考
虑到消费者可能会同时购买这些商品,可以将这些商
品摆放在零售商店(或电子商务零售网站）相近位置,
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方便顾客选购,以此来增加商品销量. C2中的商品同

样可以摆放在相近的位置.

8

74

6

2

3 1

5

图 3 8个商品的聚类结果

2 实验分析

2.1 亚马逊200个商品的关联网络快速聚类

首先,依据亚马逊 200个商品的销售记录数据,
构建共同购买关系网络,并建立该网络的链表存储结
构;其次,对商品关联大数据稀疏网络进行剪枝,剪枝
过程中选择连接度的阈值为dc = 5,剪枝后网络的节
点有56个,剪枝后的节点集合
V ′ ={v0, v1, v2, v4, v5, v6, v7, v8, v9, v10, v11, v12,

v13, v14, v19, v22, v23, v24, v26, v27, v32, v34,

v35, v36, v38, v40, v41, v43, v44, v46, v47,

v48, v49, v53, v56, v65, v68, v71, v74, v86,

v87, v88, v92, v96, v97, v105, v112, v121,

v122, v123, v126, v127, v128, v129, v177, v190};

再次,对商品关联大数据稀疏网络进行快速聚类,得
到各类的高连接度节点集合,集合的数目即为类的数
目,针对V ′最终得到3类商品节点集合,即
C1 ={v0, v1, v2, v4, v5, v6, v7, v8, v9, v10, v32, v34, v35,

v36, v38, v40, v41, v43, v44, v46, v47, v48, v49, v53,

v56, v86, v87, v88, v92, v96, v97, v105, v112, v177},
C2 ={v11, v12, v13, v14, v19, v22, v23, v24, v26,

v27, v65, v68, v71, v74, v126, v127, v128, v129},
C3 ={v121, v122, v123, v190};

5.47 %64.18 % 30.35 %

图 4 亚马逊200个商品的聚类结果

最后,对低连接度节点进行划分,得到最终的聚类结
果,如图4所示,其含义与图3相似.

2.2 亚马逊500个商品的关联网络快速聚类

首先,依据亚马逊 500个商品的销售记录数据,
构建共同购买关系网络,并建立该网络的链表存储结
构;其次,对商品关联大数据稀疏网络进行剪枝,剪枝
过程中选择连接度的阈值为dc = 10,剪枝后网络的
节点有71个,剪枝后的节点集合为

V ′ ={v0, v2, v4, v5, v6, v12, v13, v14, v19, v20, v22,
v24, v26, v27, v29, v30, v31, v34, v35, v38, v40,

v41, v43, v44, v46, v47, v71, v82, v86, v89, v96,

v103, v105, v106, v121, v122, v123, v126, v130,

v151, v155, v193, v198, v209, v211, v212, v214,

v241, v250, v257, v258, v264, v281, v324, v326,

v329, v336, v338, v347, v353, v374, v375, v377,

v378, v395, v406, v409, v414, v432, v436, v443};

再次,对商品关联大数据稀疏网络进行快速聚类,得
到各类的高连接度节点集合,集合的数目即为类的数
目,针对V ′最终得到13类商品节点集合,即
C1 = {v0, v2, v4, v5, v6, v34, v35, v38, v40, v41,

v43, v44, v46, v47, v82, v86, v89,

v96, v103, v105, v106, v151, v155},
C2 = {v12, v13, v14, v19, v20, v22, v24, v26, v27,

v29, v30, v31, v71, v209, v250, v281, v324,

v326, v329, v347, v353, v374, v375, v377, v378},
C3 = {v121, v123, v193}, C4 = {v126, v130, v198},
C5 = {v211, v212, v257, v258, v264}, C6 = {v214},
C7 = {v241}, C8 = {v336}, C9 = {v338, v395, v436},
C10 = {v406, v443}, C11 = {v409},
C12 = {v414}, C13 = {v432};

最后,对低连接度节点进行划分,得到最终的聚类结
果,如图5所示,其含义与图3相似.

35.71% 7.14 %

1.43 % 4.29 % 1.43 %

32.86 %

2.86 %

4.29 %

图 5 亚马逊500个商品的聚类结果
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3 结 论

针对关联规则算法处理商品交易大数据时存在

效率低下的问题,提出商品关联大数据稀疏网络快速
聚类算法,有利于帮助零售企业或电子商务网站在海
量交易数据中快速获得商品的关联.首先,利用单步
链表结构存储零售商品的共同购买关系矩阵;其次,
对商品关联大数据稀疏网络的低度商品节点进行剪

枝,降低搜索空间;再次,利用高连接度值商品节点被
低连接度值商品节点分割的思想对商品关联大数据

稀疏网络快速聚类;最后,利用该算法对亚马逊的销
售记录进行分析挖掘,结果对于指导零售企业作出
更加科学合理的品类管理、门店布局陈列、商品促

销和大幅度提高企业的经营业绩具有重要的现实意

义.在电子商务迅速发展的今天,本文方法对于线上
电子商务零售企业如亚马逊、京东商城等,在提供高
品质的商品推荐、关联促销和关联导购等方面也具

有很高的应用价值,有助于提高客单价和商品销量.
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