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蔬菜定价与补货的预测与规划模型

吴韬略, 董宇坤, 刘兆宸

2023 年 10 月 5 日
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问题一 解题思路

问题一

描述性统计与可视化；
灰色关联分析；
基于 FP-tree 的关联规则挖掘。

第一题的分析对后续的问题求解提供导向。
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问题一 描述性统计与可视化

描述性统计与可视化

正偏度、极差高 etc.；
打折对于不同品类的倾向性；
各品类销量均以 7 天为周期；
⋯
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问题一 关联性分析

关联性分析

本文主要使用灰色关联分析来分析品类之间的相关性。基于单品之间以
及品类之间的关联性分析结果，会帮助在第三问时提升模型性能。

注：我们先使用 spearman 相关系数
来初步探究，后面主要使用灰色关联
分析，是因为 spearman 相关系数计
算的时候只考虑了序关系，而灰色关
联分析则在进行了标准化和归一化
之后，考虑值大小的差距衡量曲线的
相似度，更值得尝试。
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问题一 关联规则挖掘

关联规则挖掘

选用 FP 树（Frequent Pattern Tree）来进行数据挖掘。FP 树算法相对
于传统的 A priori 算法，避免了生成候选项集的过程，减少了计算开销，
并且树状的结构使得存储数据占用空间较小。
得到的具有强关联的组合如下：

表: 关联规则较强的组别

先例组合 伴随组合 组合概率
(红灯笼椒 (1), 芜湖青椒 (1), 螺丝椒) (红椒 (1)) 0.91
(大白菜, 枝江红菜苔, 牛首油菜, 西峡香菇
(1))

(泡泡椒 (精品)) 0.91

(洪湖莲藕 (粉藕), 紫茄子 (2), 西兰花, 金针
菇 (盒))

(芜湖青椒 (1)) 0.90

(净藕 (1), 小白菜, 高瓜 (1)) (西兰花) 0.85

注：模型假设商超一分钟内的所有订单来自于同一个顾客。
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问题二 解题思路

问题二

分析得到目标日期附近各蔬菜品类的销售总量与成本加成定价的关
系；
基于蔬菜类商品的历史批发价格对未来 7 天的批发价格进行预测；
建立优化模型，制定日间和日内的最佳定价策略，给出 7 日内最合
理的补货量分布。
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问题二 拟合销售总量与成本加成定价的关系

拟合销售总量与成本加成定价的关系

考虑到数据的时间特征不可忽略，我们将时间进行编码，结合该天的成
本加成定价和打折率作为输入，以该天的销售总量作为标签建立
XGBoost 机器学习模型，得到销售总量与成本加成定价的映射关系。

为什么不选用别的模型？
我们试过决策树的做法，但是模型效果不如 XGBoost。而随机森林的性
能与 XGBoost 差不多。
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问题二 拟合销售总量与成本加成定价的关系

特征的表示与编码

时序信息的独热编码和正弦余弦编码
时序信息的特征表示为 (y,w,d,mcos,msin)。我们将日期拆解为年、月、
日和星期。y 特征为该天年份减去 2022；w 特征为星期数；d 特征为该
天的日除以 30。对于表征月份特征，考虑到月份在年的交界处有间断，
且以月为单位更能体现问题的季节依赖性，因此这里将月份进行适量放
缩后进行正余弦编码，进而得到 mcos,msin 的特征。

打折特征的表示
折扣信息的特征表示为 (dp,dr)，其中 dp 代表打折占比，其定义为该天
该品类所有打折商品的销售量除以该天该品类的总销售量；dr 代表打折
率，是该天该品类所有商品打折程度关于销售量的加权平均。
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问题二 拟合销售总量与成本加成定价的关系

模型性能

我们训练的模型参数如下：

树的深度 树的个数 学习率 MAE
6 450 0.09 15.70
6 450 0.1 15.99

模型的最佳平均绝对误差 (MAE) 为 15.70，平均相对误差为 21.6%。下
图展现了 2023-7-1 花菜类预测的销量和定价关系：
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问题二 预测未来 7 天各品类的批发价格

预测未来 7 天各品类的批发价格

这是时间序列的预测问题。
由于问题背景说明了商家在做补货决策的时候是不确切知道具体单品和
进货价格的，在此进行预测是有必要的。
用附录 3 的数据关于销售量加权得到各品类的平均批发价格的时序数
据，基于 ACF 图和 PACF 图对数据的时序特征的表征，选用合适的时
间序列模型对于每个品类的平均批发价格进行预测。
注：根据模型假设，评估每一品类单日成本加成定价时，按该品类下所
有单品售价关于销量的加权平均估计。
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问题二 预测未来 7 天各品类的批发价格

时序分析的步骤与结果

下图展现了研究该时间序列的流程图：

吴韬略, 董宇坤, 刘兆宸 蔬菜定价与补货的预测与规划模型 2023 年 10 月 5 日 11 / 27



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

问题二 预测未来 7 天各品类的批发价格

时序分析的步骤

本题中，ADF 检验认为序列是平稳的，白噪声检验认为序列的残差存在
自相关性。
花菜类批发价的序列数据的 ACF 图和 PACF 图如下：

观察 ACF 呈拖尾型，PACF 呈断尾型。根据时序模型的参数准则 [1] 和
BIC （贝叶斯信息准则），我们选用自回归（AR）模型，并且选定模型
阶数 𝑝 = 2。
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问题二 预测未来 7 天各品类的批发价格

时序分析的步骤

在此基础上，进一步地对所得模型结果残差进行白噪声检验残差序列是
否为白噪声序列，若是，残差已经无信息可提取。
经编程求解残差白噪声检验得到 p 值为：0.938>0.05，无法拒绝原假设,
接受残差序列是白噪声序列这一假设，这意味着自相关信息提取较为充
分。
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问题二 建立优化模型并制定策略

使用的模型

这里我们选用遗传算法求解非线性规划模型。
在我们的模型中，最棘手的是 XGBoost 的模型响应过于复杂，这不是一
个解析的函数关系。而遗传算法则可以处理此类多变量的非简单函数的
优化问题，并且在并不明确解空间的情况下，防止陷入局部最优解。
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问题二 建立优化模型并制定策略

目标函数

考虑如下的目标函数：

W =
6

∑
𝑖=1

[(𝛼𝑖 (1 − 𝜀𝑖) + 𝛼𝑖𝛽𝑖𝜀𝑖) min {𝑠𝑖, 𝑘𝑖} (1 + 𝜁𝑖) − 𝑐𝑖𝑘𝑖]

中括号内的第一项是总收入，乘积三项分别是：
该品类的平均销售单价。这里根据模型假设，损坏的商品打折出售，
折扣率为 𝛽𝑖，而损坏率 𝜀𝑖 是品类 𝑖 近 7 天依据附件 4 的各单品损
耗率关于销量的加权平均。
销量。取 min 是考虑到了进货量不够的情况，而 𝑠𝑖 是通过训练好
的 XGBoost 模型关于当天日期、折扣率 𝛽𝑖 和定价 𝛼𝑖 的响应。
噪声项。模拟销量的涨落以增强模型的稳健性。

减去的一项为进货价 𝑐𝑖 乘以补货量 𝑘𝑖。此模型待优化的变量为
𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝑘𝑖(𝑖 = 1, ⋯ , 6)，并且使得 W 最大化。
注：假设销量的预测值是当天市场对该单品的需求量。
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问题二 建立优化模型并制定策略

模型求解

对于此优化问题，基于遗传算法的优化目标如下：

max
𝛼𝑖,𝛽𝑖,𝑘𝑖

W =
6

∑
𝑖=1

[(𝛼𝑖 (1 − 𝜀𝑖) + 𝛼𝑖𝛽𝑖𝜀𝑖) min {𝑠𝑖, 𝑘𝑖} (1 + 𝜁𝑖) − 𝑐𝑖𝑘𝑖]

𝑠.𝑡.
⎧{
⎨{⎩

𝛼1
𝑖 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝛼2

𝑖
𝑘1

𝑖 ≤ 𝑘𝑖 ≤ 𝑘2
𝑖

0.75 ≤ 𝛽𝑖 ≤ 1
我们对于待优化的变量进行了一定的范围限制，𝛼1

𝑖 和 𝛼2
𝑖 分别是近一周

该品类定价范围加权定价最小值的 0.75 倍和最大值的 1.25 倍，𝑘1
𝑖 和 𝑘2

𝑖
的定义同理。这样做是考虑到 XGBoost 模型的训练集输入的范围有限，
一旦离开训练集输入范围过远，模型可能会失效；此外，考虑到现实因
素，优化的解不会离近期的情况过于远，如价格翻一番显然不是很现实。
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问题二 建立优化模型并制定策略

模型性能

下图展示了模型在 7 月 1 日目标函数的收敛情况：

图中显示，每一轮迭代都有一定的优化，最终找到了最优解。
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问题二 日内附加策略：时间衰减折扣模型

日内附加策略：时间衰减折扣模型

根据文献 [2]，假设品类 𝑖 的新鲜度 𝐾 的时间指数衰减模型如下（初始
新鲜度为 1）：

𝐾 = exp(−𝜆𝑡)
𝑡 为距离早上 3 点的分钟数。这里认为对于每个品类的衰减率不一样，
但是因为新鲜度衰减开始打折的阈值一样，均为默认值 0.6。下面考察
近一个月各个品类最早的晚于 16:00 的打折出售时间，拟合出对应的 𝜆
值, 再根据 0.6 = exp(−𝜆𝑡) 得到每个品类在新鲜度指数衰减模型意义下
的平均开始打折时间，这对于制定各品类开始促销的时间点有一定参考
价值。

表: 部分品类平均开始促销时刻

品类 时间
水生根茎类 19:33
花叶类 18:47
花菜类 20:02
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问题三 解题思路

问题三

使用相关性聚类编码单品名和所属大类名，并增加其作为特征输入
XGBoost 以提升 𝑅2 得分;
在问题二的基础上增加示性变量为决策变量，并且增加约束;
仿照问题二利用遗传算法求解。
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问题三 相关性聚类编码

相关性聚类编码

相较于第二问数据, 我们对单品数据额外增加了品类特征训练, 训练的研
究对象由 6 种变为了 49 种，因此寻找一种高效的编码手段是有必要的。
我们在问题一的灰度分析的基础上引入了相关性聚类编码。品类的编码
参考灰色关联的热力图矩阵，相关性大的就近编码。单品的编码按照其
所在的品类聚类后，再按照顺序就近编码。按这样的方法编码，相关性
大的属性之间距离更小，更容易分类。
最终模型 MAE=4.27, 拟合较好。并且引入了相关性聚类编码之后，模
型性能有所提升。
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问题三 确定优化目标和约束条件

确定优化目标和约束条件

引入示性变量 𝛿𝑗 表示第 𝑗 个单品是否选入购买。因此我们得到修正的
目标函数如下：

W =
49

∑
𝑗=1

𝛿𝑗 [(𝛼𝑗 (1 − 𝜀𝑗) + 𝛼𝑗𝛽𝑗𝜀𝑗) 𝑠𝑗 (1 + 𝜁𝑗) − 𝑐𝑗𝑘𝑗]

这个目标函数相比问题二的新增了示性变量，并且删掉了取销量、补货
量最小值的函数，这一点在约束里面会有体现。在本情形中，有如下四
种约束：

与问题二类似的现实约束，即优化后的值不能离常规值太远;
最小陈列量为 2.5kg;
可售单品总数控制在 27-33 个;
补货量不小于销量。
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问题三 确定优化目标和约束条件

确定优化目标和约束条件

综上所述，该优化模型可以表达为下面形式：

max
𝛼𝑗,𝛽𝑗,𝑘𝑗,𝛿𝑗

W =
49

∑
𝑗=1

𝛿𝑗 [(𝛼𝑗 (1 − 𝜀𝑗) + 𝛼𝑗𝛽𝑗𝜀𝑗) 𝑠𝑗 (1 + 𝜁𝑗) − 𝑐𝑗𝑘𝑗]

𝑠.𝑡.

⎧{{
⎨{{⎩

𝑥1
𝑗 ≤ 𝑥𝑗 ≤ 𝑥2

𝑗 , 𝑥 = 𝛼, 𝛽, 𝑘
𝑘𝑖 ≥ 2.5
27 ≤ ∑ 𝛿𝑗 ≤ 33
𝑠𝑖 ≤ 𝑘𝑖

模型求解同问题二。
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问题四

问题四

针对问题四，我们从以下的角度来分析与讨论：
季节/天气性数据;
顾客流量数据;
重大意外事件;
蔬菜供应链数据;
附近商超的销售政策流量数据;
节假日数据;
消费者数据。
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模型评价

模型优点

对于时间序列, 我们对其时间平稳性进行了充分检验, 并通过 BIC
准则自动调整模型参数；
对于机器学习模型的数据, 我们根据数据特征进行特定的处理, 包括
时间数据的分离与正余弦化处理, 品种编码按照灰色关联度相近的
优先顺序进行排序, 提高了模型的性能；
建模充分考虑了随机情况的影响对优化目标的影响, 即突发情况对
销量的可能影响, 加入高斯噪声提高了模型的准确性；
打折在两个模型中都有参与，充分考虑打折促销的影响。
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模型评价

模型缺点

即使使用了 XGBoost 后，预测的销量仍然偏高，可见特征构建以及
模型建立仍然欠妥；
采用遗传算法求解非线性规划可能没有得到全局最优值；
机器学习的模型精度还有提升空间。
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