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决策树算法在团购商品销售预测中的应用① 
费 斐, 叶 枫 
(浙江工业大学 经贸管理学院, 杭州 310023) 

摘 要: 网络团购, 指的是互相不认识的消费者在特定的时间内在同一网站上共同购买同一种商品, 以求得最优

价格的一种网络购物方式. 现如今, 作为平台方的团购网站在面对大量报名参加团购的商品, 审核过程中需要介

入大量人力, 对经验过于依赖. 利用决策树算法, 对影响团购商品销量水平的变量进行分析, 生成可读的决策树, 
用以辅助决策, 筛选出优质的商品.  
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Abstract: Group purchase is a shopping mode that customers buying goods which been selling at a discount in a limited 
period of time and specific website. Nowadays, facing the large number of application of commodity. Group purchase 
website as a Platform, which has to intervene a lot of manpower for product review. Also may excessively dependent on 
the former experience. This paper intends to use the decision tree algorithm to analyse the sales volume of the group 
purchase goods. Generate readable decision tree to make a strategic decision and select the high quality goods. 
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团购是近年来崛起的新型网络盈利模式, 它以组

团购买的形式, 吸引消费者参与, 其一个特点是每天

只卖特定数量的服务或产品. 随着团购网站在国内的

迅猛发展, 其问题也逐渐暴露, 其中存在的一个较大

的问题[1]是团购网站选品不规范, 商品质量或服务层

次不齐, 影响用户的体验, 造成用户的流失. 团购网

站如何选择合适的团购商家和商品成为决定网站兴衰

的关键. 目前团购网站主要采取的是买手形式的选品

方式, 通过开发商家或商家报名, 对商品各方面指标

进行考核, 从中选择适合进行团购的商品. 目前这一

过程介入了较多的人力, 一旦待审核的商品达到一定

数量级, 工作量是巨大的, 而且经验判断会缺少对一

些规则的敏感性. 如何在海量商品中选出优质的商品, 
成为越来越多团购网站需要考虑的问题. 随着数据挖

掘技术的发展, 我们可以运用更为科学的方法分析用 
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户偏好, 从而筛选出更加符合受众期待的团购商品. 
其中, 决策树算法[2]就是一种典型的预测方法, 它利

用归纳算法生成可读的决策树和规则, 本质上是通过

一系列规则对数据进行分类. 在商品选品过程中可以

辅助决策人员对商品销量水平进行预测, 从而减少人

工介入和选品失误的概率.  
 
1 决策树 
1.1 决策树方法概述 

决策树的分类方法是使用较为广泛的有指导的分

类预测, 它要求参与建模的变量包括:作为输入角色的

输入变量, 以及作为输出角色的输出变量. 分类预测

模型可以理解为一个递归的过程, 算法重点在于确定

分支准则, 因为影响目标变量的属性变量有许多, 不
同的分支属性形成的分类规则相差较大. 我们需要寻 
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找简洁且分类效果好的表达, 这需要定义划分的度量. 

现有的度量有基于信息增益、信息增益率、Gini 系数

等. 使用决策树的方法生成分类模型于其它方法相比

训练时间相对较少, 分类模型的树状结构简单直观, 

可以将决策树中到达每个叶节点的路径转化为

IF-THEN 形式的分类规则, 易于理解和应用.  

利用决策树算法进行数据挖掘一般有以下步骤: 

问题的提出: 1.理解业务问题, 并提出明确的分类目

标; 2.数据的提取、清洗、整理; 3.模型建立:根据目标, 

选择合适的决策树算法, 用训练数据进行学习; 4.模型

评估; 5.结果解释:对分类结果进行评价, 并结合实际

问题和业务知识对结果进行解释.  

以上的步骤不是一次完成的, 可能其中某些步骤

要反复进行. 本文将利用 C4.5 算法对实例进行分析.  

1.2 C4.5 算法 

C4.5 是 ID3 的改进算法[3], ID3 算法利用信息增

益值最大的属性划分训练样本, 使系统熵最小, 但它

的缺陷是会偏向取值较多的属性, 而且只能处理离

散值属性. C4.5 算法在此基础上做出了改进, 采用信

息增益率作为选择测试属性的标准, 同时可以处理

连续值属性. 理论上, C4.5 能自动排除那些不相关的

属性[4], 但是在训练数据集稀疏的情况下, 决策树可

能会利用那些不相关的属性, 得到一些结论. 所以在

确定输入属性前, 还是要做相关性分析.  
C4.5 算法的主要处理过程[5]为: 

设 S 是一个样本集合, 目标变量C 有 k 个分类. 

),( SCfreq i 表示 S 中属于 iC 类的样本数, S 表示

样本集合 S 的样本数. 则集合 S 的信息熵定义为:  
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如果某属性变量T , 有 n 个分类, 则属性变量T
引入后的条件熵定义为:  
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属性变量T 带来的信息增益为:  
)()()( TInfoSInfoTGain -=  

此时, 属性变量T 带来的信息增益率为:  
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C4.5 算法选择值最大的属性作为分裂节点, 要是

节点中所有样本都属于同一类或者某一分支覆盖的样

本个数小于一个阈值, 则停止分裂, 该节点作为树叶, 
节点覆盖的最多的样本属于的类别作为该节点的类

别, 依次方法递归, 生成初始决策树.   
  以此方法形成的初始决策树通常非常详细而庞

大, 虽然对于训练样本集的数据进行了较完美的分类, 
但往往存在 “过拟合”的问题. 某些情况下, 过拟合的

决策树的错误率比一个简化了的决策树的错误率要

高, 这就需要对初始决策树进行有效的剪枝.  
  C4.5 算法采用了后剪枝(post—pruning)算法[6,7], 
用叶节点替代一个或多个子树, 然后选择出现概率最

高的类作为该节点的类别. 具体做法是计算该分枝节

点上的子树被剪枝可能出现的期望错误率, 然后使用

每个分枝挂差的权重评估, 计算不对该节点剪枝的期

望错误率. 如果剪去该节点导致较高的期望错误率, 
则保留该子树; 否则剪去该子树, 最后得到具有最小

期望错误率的决策树.  
   
2 建立销量预测分析模型 
2.1 数据准备和预处理 

从 2012 年中国某大型团购网站数据库中, 选取了

今年二季度开团的商品数据表和商家数据表作为待分

析的原始数据, 其中商品数据表包括的字段主要有: 
商品 ID, 卖家 ID, 商品名称, 所属类目, 开团时间, 折
扣、团购价、原价、是否包邮、是否入仓、历史销量、

累计收藏数、历史浏览数、开团当日销量、商品 URL
等, 商家数据表主要属性字段包括卖家 ID、卖家昵称、

卖家分级、开店时间、店铺好评率、店铺收藏数等. 部
分数据不适合直接用于数据挖掘, 首先要合并商品数

据表和商家数据表, 形成一个新的宽表, 再对原始数

据进行清理、变化等预处理. 由于不同类目下商品需

求和定价相差较大, 这里只选取服饰箱包鞋类类目

850 条数据作为分析.  
① 合并数据表[8]: 通过卖家 ID, 合并商品和商家

的数据, 以商品 ID 为主键, 形成一张新表, 如表 1.  
② 相关性分析: 相关性分析包括:输入变量和输

出变量的相关性分析以及输入变量之间的相关性分

析. 首先, 删除有大量不同取值, 与输出结果没有必
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然联系的属性, 例如商品 ID, 商品名称, 上线时间等, 
接着经过相关性分析计算, 去除与输出结果相关系数

小于 0.3 的输入属性. 然后, 删除相关性很高, 表示相

同意义的属性列, 只保留一个属性, 例如历史购买人

数、历史购买件数、历史购买笔数, 只保留其中之一;   
表 1 团购商品数据实例(部分) 

③ 连续型属性转化为分类属性: 商品数据很多

为连续数据, 由于构建决策树时, 用离散的数据进行

处理速度更快, 因此进行必要的数据离散化, 例如将

收藏数量分为 2 组: <=1000 为收藏量小, >1000 为收藏

量大. 对于目标属性销量, 划分为<=3500 非畅销和

>3500 畅销两类.  
整理得到待挖掘的输入数据, 如表 2 所示, 包括 9

个输入属性和 1 个目标属性. 输入属性包括商品折扣

(折扣区间在 1.2 折到 6.8 折之间)、团购价(价格区间在

24 元到 299 元之间)、商品原价(价格区间在 45 元到

1295 元之间)、是否包邮(Y 和 N)、是否入仓(Y 和 N)、
收藏量(大和小)、开店时间(114 天到 3059 天)、卖家等

级(高级和普通)、好评率(98.1%到 100%). 目标属性为

销售情况, 分为 “畅销”和 “非畅销”两类.  
表 2 待挖掘数据 (部分) 

2.2 建立预测分析模型及规则 

2.2.1 决策树的生成 

本例中采用表 2 所示数据, 应用 C4.5 算法建立决

策树模型, 步骤如下, 如图 1: 
① 该样本 S 中目标变量有 2 个分类, 其中包含

410 条 “畅销”记录和 440 条 “非畅销”记录, 则样本集

的信息熵为:  
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图 1 决策树挖掘步骤 
 

计算表 2 中各个输入属性对应的信息增益率, 这
里仅列举 “收藏量”属性进行计算. 收藏量为 “大”的
有 480 条, 其中销售情况为 “畅销”的有 334 条,  “非
畅销”的有 146 条. 收藏量为 “小”的有 370 条, 其中销

售情况为 “畅销”的有 76 条,  “非畅销”的有 294 条.  
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故属性 “收藏量”带来的信息增益为:  
309.0690.0-999.0)()()( ==-= TInfoSInfoTGain  

同时可以计算出 )(nfoplit TIS  

988.0
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属性 “收藏量” 带来的信息增益率为:  

313.0
988.0
309.0

)(nfoplit
)()(atio ===
TIS

SInfoTGainR  

用同样的方法可以算出其它属性变量的信息增益

率.  
② 选取信息增益率最大的属性作为划分节点, 

商品

ID 

是否

入仓 

是否

包邮 

一级

类目 
上线时间 折扣 团购价 … 

… … … … … … … … 

1549 Y Y 女装 2012/6/19 5 96 … 

1612 N Y 女鞋 2012/6/19 2.8 69 … 

1472 N N 男装 2012/6/20 4.2 59 … 

… … … … … … … … 

折

扣 

团

购

价 

原价 

是

否

包

邮 

是

否

入

仓 

收

藏

量 

开店

时间 

卖家

等级 

好

评

率 

销售

情况 

… … … … … … … … … … 

4.4 89 199 Y N 小 716  高级  
99.6

% 

非 

畅销 

5 85 169 Y Y 小 419  高级  
100

% 
畅销 

5 
26

8 
529 Y N 大 371  普通  

98.6

% 

非 

畅销 

… … … … … … … …   … 
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并按此划分训练数据集. 计算可得,  “收藏数”具有最

大信息增益率, 故选择它作为决策树的第一个划分节

点.  
③ 判断剩余数据集是否还有新的划分, 如果有

重复进行步骤(1) (2), 否则结束决策树的生长. 得到初

始决策树后, 进行剪枝, 这里设置决策树修建时的置

信度[9]为 25%, 得到修剪后的决策树, 如图 2.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 2 生成的决策树 

 
2.2.2 分类规则解读 

从生成的决策树可以看出, 历史收藏数会最大程

度上反应一件商品的销量水平, 团购网站店铺和商品

的历史记录数据对分析营销方案和预测销量至关重

要. 同时, 团购买家对价格较为敏感, 这与团购网站

本身的定位有关, 价格在 61.5 元以下的商品成为畅销

款的概率较大. 从卖家分级上看, 相比之下普通卖家, 
高级卖家的用户信任度更高, 商品更有竞争力. 如果

高级卖家的商品选择入仓, 也就是用更为快捷的物流, 
则对消费者更有吸引力. 商品好评率较高(大于 99.4%)
的情况下, 也能获得较好的市场反应.  

基于修剪后的决策树, 从其跟到树叶的路径可以

创建规则, 以 IF-THEN 的形式表示, 从图 2 中能提取

对应的 6 条规则, 并都可找到业务上相应的解释:  
Rule 1: If ordercost=大 

             And activity_price>61.5 
             And seler_star=高级 
             And is_in_barn=N 
             And good_rate<=0.994 

             Then 非畅销 
如果商品收藏数大, 且团购价大于 61.5 元, 不选

择入仓, 同时卖家是高级卖家, 但好评率在 99.4%以

下的会是非畅销款.  
Rule 2:  If ordercost=大 

             And activity_price>61.5 
             And seler_star=高级 
             And is_in_barn=N 
             And good_rate>0.994 
             Then 畅销 

对于收藏量大, 价格相对高的商品, 如果卖家分

级较高, 商品好评率更好, 即使没有入仓, 商品也会

畅销.  
Rule 3 : If ordercost=大 

             And activity_price>61.5 
             And seller_star=高级 
             And is_in_barn=Y 
             Then 畅销 

如果商品收藏量大, 价格高于 61.5 元, 商家是高

级商家且商品参加入仓, 则商品会是畅销款.  
Rule 4:  If ordercost=小 

             Then no 
如果商品收藏数小, 很大可能将会是非畅销款.  
Rule5:  If ordercost=大 

             And activity_price<61.5 
             Then 畅销 

商品被收藏量大, 且商品价格较低的商品更容易

获得好的市场反应.  
Rule 6:  If ordercost=大 

             And activity_price>61.5 
             And seler_star=普通 
             Then 非畅销 

收藏量大的高价商品, 如果卖家分级为普通, 则
更可能不畅销.  
2.3 模型正确性评估 

为了评估分类算法的准确率, 定义变量 A为样本 

预测的总体正确率, 100%´=
N
NA a . 其中, aN 为 

被正确分类的实例数, N 为测试样本的实例总数, 本
文采取全样本测试. 对总体以及生成的 6 条规则进行

正确性评估[10], 如表 3, 表 4 所示.  
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表 3 决策树正确识别率统计 

样本类别 样本数 错误识别数 
正确率 

(%) 
平均识别率 

非畅销 440 36 91.8% 

畅销 410 96 76.6% 
84.5% 

表 4 规则正确率统计 

规则 分类结果 样本数 错误识别数 正确率 

Rule 1 非畅销 32 3 90.6% 

Rule 2 畅销 141 17 87.9% 

Rule 3 畅销 46 9 80.4% 

Rule 4 非畅销 370 76 79.5% 

Rule 5 畅销 163 10 93.9% 

Rule 6 非畅销 98 17 82.7% 

 
3 结语 

本文运用 C4.5 算法, 对团购网站与销量相关的各

项指标进行了研究, 初步得到了影响畅销与否的一些

因素. 预测结果表明: 在该网站历史数据中, 在第二

季度服饰箱包鞋类目下, 历史收藏数是预测团购销量

水平的较好指标, 同时, 销量又受到价格的影响较大, 
卖家等级、是否选择更快捷的物流服务以及商品历史

好评率也会在一定程度上反映畅销与否. 使用同样的

方法, 可以针对不同商品类目得到相应的规则, 下一

步可以加入时间的因素, 探求不同季节下分类规则的

变化. 这需要决策支持者根据自身的业务需求进行模

型的调整. 决策树算法的应用使团购网站选择商品时 
 
(上接第 91 页) 
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