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⼆、报告正⽂ 

（⼆）项⽬情况

1. ⽴项依据 

1.1 研究意义

1.1.1 理论意义 

信息技术的快速发展，产⽣了海量的对于经济学研究意义重⼤的、深⼊个体层⾯的微观

互联⽹数据，同时催⽣了对海量互联⽹数据的采集、管理、挖掘理论和实践，这为许多经济

学和统计学问题提供了全新的⼯具。本项⽬基于传统的中国官⽅CPI价格指数设计和编制⽅

案，结合⼤数据采集、管理、挖掘技术，参考Billion Prices Project  at  MIT现有的相关研究成

果，采集、管理、挖掘海量线上商品数据，构建中国线上每⽇价格数据库，编制中国每天线

上价格指数，为价格指数的编制这个宏观经济学和经济统计学的基本问题，提供⼤数据背景

中

⽂

摘

要

信息技术的快速发展，产⽣了海量的对于经济学研究意义重⼤的、深⼊个体层⾯的微
观互联⽹数据，同时催⽣了对海量互联⽹数据的采集、管理、挖掘理论和实践，这为
许多经济学和统计学问题提供了全新的⼯具。本项⽬基于中国官⽅CPI编制标准和海量
数据的采集、管理、清洗、挖掘技术，参考Billion Prices Project at MIT在⾼频线上价格
数据⽅⾯的研究成果，探究中国⾼频线上价格指数的编制⽅法。本项⽬探索⾼频微观
价格数据库的建设⽅法，为计算机科学界通过⼤数据技术⽀持社会学科研究提供了样
本，有助于为中国经济学界提供更多的数据采集、管理、挖掘、分析⽅案，推动中国
实证研究的进步，同时也为经济学界提供基于微观数据研究宏观经济学问题的范例。 

关键词(不超过 5 个，⽤分号隔开) 

线上价格指数；K-means 聚类；线上线下价格差异；数据挖掘；在线商品价格 
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下新的思路、解决⽅案和实证研究成果。

1.1.2 实践意义 

由于种种原因，当今中国经济学界的数据获取来源仍然相对较少。同时，经济学界对海

量数据的处理需求也越来越复杂。在发展迅速的⼤数据理论和技术的帮助下，改进经济学界

的数据收集⽅案和数据分析⽅案有了更多的可能。本项⽬探索⾼频微观价格数据库的建设⽅

法，为计算机科学界通过⼤数据技术⽀持社会学科研究提供了样本，有助于为中国经济学界

提供更多的数据采集、管理、挖掘、分析⽅案，推动中国实证研究的进步，同时也为经济学

界提供基于微观数据研究宏观经济学问题的范例。

1.2 国内外研究现状及发展动态分析

1.2.1 经济学、统计学相关⽂献 

(1)微观价格数据在价格指数编制中的应⽤

在⼤数据的技术下，可以获得的微观价格数据来源越来越多，这为⾮官⽅机构编制价格

指数和官⽅机构改进价格指数编制提供了可能。Cavallo和Rigobon（2016）介绍了Billion 

Prices  Project  at  MIT的主要⼯作：他们基于从2007年开始来⾃全世界的线上价格数据，编制

了⼗⼏个国家的线上超市价格指数，并提出了价格指数的质量变化调整⽅案。C a v a l l o

（2 0 1 3）基于巴西、智利、哥伦⽐亚、委内瑞拉与阿根廷线上价格指数与对应官⽅C P I对

⽐，发现巴西、智利、哥伦⽐亚和委内瑞拉四国价格⽔平和价格变动和官⽅CPI保持⼀致，

但是阿根廷的价格⽔平和价格变化是官⽅数据的三倍。基于B P P @ M I T的⼯作，孙易冰等

（2014）提出了基于线上零售平台作为数据来源、基于⽹页爬⾍技术的价格指数编制模型。

各国官⽅CPI统计也开始加⼊线上数据。⽐如，美国官⽅CPI数据中9%来源于线上数据；荷

兰也将线上价格数据加⼊了CPI统计中。此外，平台层⾯的价格变动研究也有了⼀些成果。

⽐如，Brynjolfsson 和 Smith （2009）， Ellison 和 Ellison （2009a），以及 Gorodnichenko 等

⼈（2014）发现，⾕歌购物的价格数据⽐官⽅CPI的数据变化的更频繁，尺度也更⼩。

(2)线上线下价格对⽐

Cavallo（2016）基于BPP@MIT从2007年开始采集的⼗⼏个国家的线上超市价格数据和

通过线下⼈⼯采集的线下价格数据，对⽐了⼗⼏个国家线上线下价格⽔平和价格变化的特点，

发现72%的价格⽔平保持⼀致。基于第三⽅⽐价软件数据和官⽅CPI数据的对⽐发现，线上
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数据的价格变动更频繁⽽且变化幅度更⼩，⽐如Brynjolfsson  等（2003）,  Ellison  和Ellison 

（2009a）,  Ellison和Ellison  （2009b），Lnnemann  and  Wintr  （2011），  Gorodnichenko等

（2014）， and Gorodnichenko and Ta-lavera（2014）。

(3）互联⽹数据在经济学的应⽤

互联⽹数据近年来越来越多地被应⽤在经济学各个领域的研究中。⽐如， R o t h和 

Ockenfels（2002）对约480  eBay和亚马逊拍卖中的价格数据进⾏研究；Ellison  and  Ellison 

(2009) 收集的消费者在线购买的计算机内存模块的数据进⾏分析；Choi 和 Varian（2009） 通

过⾕歌趋势的数据，预测未来的申请失业救济⾦；Wu 和  Brynjolfsson（2009）通过⾕歌搜索

数据预测房屋的价格和销量；Freedman and Jin (2011) 在⽹络上收集个⼈借贷⽹站上的借贷⽤

户数据； Baye, Morgan, 和 Schölten (2004）对⽐价⽹站上的销售商价格进⾏审查。 

(4)⼤数据技术在经济学中的应⽤

⼤数据技术在经济学中的研究的应⽤范围也越来越⼴泛。⽐如，Liran Einav1和  Jonathan 

Levin（2014）表明⼤数据的出现已经允许更好的测量经济效果和成果，并为经济学家在⼀系

列领域提供了新的⽅案和思路；Linnet Taylor, Ralph Schroeder, Eric Meyer （2014）探讨了跨

学科的⼤数据的兴起，介绍了新类型的数据被研究⼈员使⽤来研究经济问题的现状，并分析

⼤数据对经济的潜在影响，⽐如如何⽤计量经济学的⽅法研究经济学之外的问题、⼤数据是

如何改变或改善经济模型，并催⽣经济学家和其他学科之间的⼤数据合作；Choi  和Varian

（2009,  2012）,  Goel  等⼈  （2010）,  Carri，ere-Swallow  和  Labbe  （2011）,  McLaren  和 

Shanbhoge （2011）, Arola 和 Galan （2012）, Hellerstein 和 Middeldorp （2012）已经表明，

⾕歌查询数据可以在短期内显著地预测各种经济指标。

1.2.2 计算机科学相关⽂献 

聚类是数据挖掘中的基本算法。它的作⽤是在⽆任何监督的情形下，将具有近似属性或

特征的对象放到⼀起。对于具有不同属性的对象，将形成多个不同的类别。对聚类算法的研

究开始于1980年代对于低纬度，⼩数据的分析。最著名的是80年代早期提出的K平均聚类算

法。聚类问题在诸多应⽤需求中普遍存在,⽐如，如⽂本/⽹页聚类、模式识别、图像链接、

图像分割、通过向量量化进⾏的数据压缩以及最近邻检索。虽然到⽬前为⽌⼈们提出了⼏⼗

种聚类算法，但⼤多数的聚类算法，⽐如具有代表性的DBSCAN和mean shift，它们的聚类时

间复杂度都是 以上。在⼤数据背景下，这些算法显得⽆能为⼒。在本项⽬中，需要对
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海量的商品进⾏聚类分析。传统的聚类⽅法⽆法满⾜这⼀要求，因此需要探索⾼效的聚类算

法。

    在众多聚类算法中，相⽐较⽽⾔，K平均聚类具有线性时间复杂度，过程简单，同时具有

适度稳定的性能⽽被⼴泛采⽤。它被认为是数据挖掘领域⼗⼤算法之⼀。然⽽随着数据规模

的急剧胖胀，即使具有线性时间复杂度的算法也不能应对现有的海量数据规模。因此，最近

⼈们对聚类算法的探索，集中在寻找⾼速⽽稳定的K平均算法改进⽅案。鉴于此，我们将着

重回顾最近10年⼈们所提出的各种改进的K平均聚类算法。

    ⽬前，改进K平均聚类主要有两种途径。⼀种主要提⾼聚类的质量。⼀个重要的改进来⾃

于Ostrovsky等提出的K-means++。这⼀改进的主要思想是通过优化K平均所获得的初始聚类

中⼼，使得聚类可以最终收敛于⼀个较好的局部最优点。⽽且，由于初始中⼼的更好选择，

聚类收敛速度也会稍有加快。然⽽，为了找到这些更好的聚类初始点，这个⽅法需要遍历整

个数据集多次。即使最近的改进可以是遍历次数减少，额外的聚类开销仍然⽆法避免。

    众所周知，在K平均聚类过程中，最为耗时的步骤是，在每次迭代过程中，算法需要为每

个样本寻找离它最近的那个中⼼。于是，当样本数⽬很多（数据集很⼤）以及样本维度很⾼

的情况下，K平均聚类会变得相当耗时。鉴于此，Kanungo等⼈提出⽤K-D树来索引整个数据

集，把样本到中⼼的查询，变成中⼼到样本的最近邻搜索。从⽽加快寻找最近中⼼的速度。

Dan等⼈提出了类似的⽅法。然⽽这类⽅法只适⽤于样本维度只有⼏维或⼗⼏维的情形。当

数据维度增加到⼏⼗维甚⾄上百维的时候，这类⽅法很难再对K平均聚类进⾏加速。

    为了对聚类进⾏加速，另外⼀个常⽤的算法是，聚类是只是随机的选取⼀定⽐例的样本点

进⾏迭代篇。因此聚类的中⼼实际上是由⼀⼩部分样本点⽣成的。这样做的好处是极⼤的减

⼩了⽐较次数，达到加速聚类过程的⽬的。然⽽这类⽅法的缺点是极⼤的牺牲了聚类质量。

这类⽅法通常得到的聚类结果都⽐传统K平均算法差。

     此外，Karypis等⼈提出了渐增的K平均聚类⽅式来提⾼K平均聚类的质量。这个⽅法与传

统⽅法最⼤的不同之处在于，当⼀个样本从⼀个聚类移动到另⼀个聚类时，相应的两个聚类

中⼼将马上进⾏更新。实验表明，这⼀⽅法的收敛速度更快。⽽且可以获得⽐传统K平均聚

类更好的聚类结果。同时，结合⾃顶向下层次聚类的⽅法，Karypis等⼈还提出⽤⼆分层次聚

类⽅式加速，可获得⼏⼗倍的速度提升。然⽽这个⽅法只适⽤于经过归⼀化的向量空间，对

于普通欧⼏⾥德空间并不适⽤。
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1.2.3 对研究现状的评析 

⼤数据技术⼀经产⽣就很快得以应⽤在经济学领域。在价格指数⽅⾯，Billion  Prices 

Project  at  MIT很早就开始实践基于⼤数据技术构建⾼频微观价格数据库、编制⾼频价格指数

的⽅法，并⽤于⽀持相关宏观经济学和国际经济学的研究。世界上许多国家也开始将⼤数据

技术⽤于价格指数的编制，⽐如改进价格采集⽅案、加⼊线上数据以改进数据来源、改进价

格指数的计算和调整⽅案等。国内经济学界和统计学界也有很多对于价格指数的讨论，其中

包括基于扫描数据或者⽹页爬⾍数据编制价格指数的理论框架、在⼤数据技术下的价格指数

编制和改进的理论框架等。

⼤数据技术也为经济学研究提供了完整的⼯具链。⽹页数据抓取和分布式系统提供了⾼

效的数据采集⽅案；数据库理论可以帮助研究者有效地管理海量微观数据；聚类和分类算法

的不断改进为细分数据类别提供了可能；⾼性能计算⼯具为应对传统统计和计量计算⼯具不

能解决的海量计算问题提供了帮助。

但是，我们也看到现有研究的不⾜：

(1) 尽管90%以上的分类商品都是可以在互联⽹上获取的，由于技术⽔平的限制，⼤部分

研究项⽬没有完整地覆盖CPI分类的商品。

(2) ⼤部分项⽬没有对于商品做更细致的分类挖掘，因此对细分市场的特征了解不⾜。

(3) 对于线上和线下价格⽔平和变化特征的异同，特别是针对细分市场的线上零售平台

的价格数据与线下价格数据的⽔平和变化特征了解不⾜。

为了改进这些不⾜，我们将会基于更⼴泛的数据来源，构建更⼤、更详细的线上微观价

格数据库，并基于⾼效的商品聚类算法细分商品，对细分⼩类的价格数据做更深⼊的特征挖

掘，在保证可靠性的前提下，探索更⾼效的⾼频价格指数编制、改进和发布⽅案。

1.3 交叉学科项⽬涉及的学科及交叉的必要性

1.3.1 项⽬涉及的学科 

价格指数是宏观经济学和经济统计学的传统研究领域之⼀，也⼀直是经济学界和统计学

界关注的重点。随着技术⽔平的进步，价格指数的理论和编制实践也在不断进步。经济学和

统计学理论与实践为⼤数据下价格指数的编制更是提供了理论基础和实证基础。
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随着互联⽹技术的不断进步和⼤数据技术的不断发展，价格指数的编制有了更多新的⽅

法和⼯具。⽹页爬⾍技术、分布式系统的进步，为研发分布式⽹页数据抓取程序采集海量微

观价格数据提供了可能。数据库理论和实践的进步，为管理海量数据提供了⽅法和⼯具。数

据挖掘理论、⾃然语⾔处理、机器学习，为聚类海量商品、深⼊挖掘细分市场的价格特征提

供了理论基础。⾼性能计算技术的进步，为处理传统计算⼯具⽆法处理的海量计算问题提供

了帮助。项⽬设计的具体学科如下：

（1）经济学

价格指数是宏观经济学的基本指标之⼀，是⽤来衡量⼀个经济体的整体价格（通货膨胀）

⽔平的重要指标。其中，最常⽤的价格指数是消费者物价指数（CPI）。然⽽，由于消费者

物价指数是固定篮⼦的拉式指数，因此会⾼估通货膨胀。同时，由于成本和技术限制，各国

统计局均选择代表商品⽽不是全部商品编制消费者物价指数。在实践中，价格指数的编制和

统计学理论和实践也息息相关：修正拉式指数对通胀的⾼估、代表商品的选择、权重的确定、

代表商品的抽样⽅法以及下个指数误差的测定和调整，离不开经济学实践和统计抽样理论与

实践。质量变化调整也⼤量应⽤经济学理论和计量经济学⽅法，⽐如Hedonic质量变化调整

法借助产品的特征对价格变化影响的回归⽅程，对价格数据进⾏适当的调整,  然后利⽤调整

后的数据编制价格指数。

（2）计算机科学

随着数据收集技术的进步，数据呈现出越来越强的可拓展性，⾼维性及⾮结构性，这些

是传统数据分析领域难以处理的部分，在抓取、储存、计算海量数据时，我们使⽤了分布式

系统及⾮关系型数据库，能够在保证数据完整性的同时提供可靠性、⾼存取性能、⾼可⽤性

与可扩展性的数据处理⽅案。我们将基于⾃然语⾔处理相关理论和技术，对商品的名称、描

述、评论等⽂本数据进⾏前期处理；通过改进的K-means聚类算法，我们将对海量的商品进

⾏⾃动地聚类，细分商品分类，并基于细分分类⽀持经济学研究。

1.3.2 交叉的必要性 

价格指数理论来源于宏观经济学。在宏观经济学中，价格指数是衡量经济体整体价格⽔

平的重要指标，其中最常⽤的指标是消费者物价指数；价格数据指数的编制、计算必须建⽴

在对价格⽔平的合理描述的基础上。价格指数编制实践离不开统计学的⽀持。经济统计学为

价格数据的采集提供了⽅案：在统计实践中，代表商品的选择、采样需要统计抽样技术，商
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品分类的确定、商品权重的确定需要国民统计学的理论和实践。⽹页数据抓取技术为海量价

格数据的采集提供⼯具；数据库理论和实践为海量价格数据的管理提供了⽅案和⼯具；数据

挖掘理论和技术为聚类海量商品、细分商品分类提供了⽅案；⾼性能计算⼯具为解决传统统

计和计量计算⼯具⽆法解决的⼤数据问题提供了可能；分布式系统为突破单个硬件瓶颈，连

接、管理、维护⼤量机器提供了⽅法。因此，本项⽬需要结合经济学、统计学和计算机科学

的诸多领域的理论和实践，为研究线上价格数据提供更好的⼯具和⽅法，并在⼤数据技术改

进传统⽅法，以更适合⼤数据背景下的经济学和统计学研究。

2. 研究⽬标，研究内容，学科交叉点，拟解决的关键科学问

题，拟采取的研究⽅案及可⾏性分析 

2.1 研究⽬标

基于中国官⽅C P I编制标准和海量数据的采集、管理、清洗、挖掘技术，参考B i l l i o n 

Prices  Project  at  MIT在⾼频线上价格数据⽅⾯的研究成果，探究中国⾼频线上价格指数的编

制⽅法。研究⽬标可以概括为以下三个⽅⾯：

1.构建中国线上每⽇价格数据库，并改进官⽅CPI编制⽅法编制中国线上每天价格指数。

2.基于改进k-means聚类算法，聚类海量商品，为挖掘更详细的商品价格⽔平和变化特征

提供⽀持。

3.基于更⼴泛的价格数据来源，对⽐中国线上线下价格⽔平和变化特征，并探究造成差异

的可能原因。

2.2 研究内容

2.2.1 编制中国线上每⽇价格指数 

(1) 数据来源选择

我们选择电商⽽不是⼤型超市线上商品作为主要数据来源原因如下。⾸先，中国B2C电

商平台能够覆盖官⽅CPI篮⼦中50%的分类；其次，我们能够利⽤电商获得商品的销量数据

及其他详细信息；再次，我们能够通过关键词列表，⾮常⽅便的从搜索页⾯获得符合官⽅
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CPI分类的价格、销量等信息。在选择具体的电商凭条时，主要参考的是各⼤电商平台在中

国B2C⽹络零售市场（包括开放平台式与⾃营销售式，不含品牌电商）所占的市场份额，根

据中国电⼦商务研究中⼼（100EC.CN）发布的《2016年(上)中国⽹络零售市场数据监测报

告》  ，国内各⼤电⼦商务平台中，天猫排名第⼀，占53.2%份额；京东名列第⼆，占据

24.8%份额；唯品会位于第三，占3.8%份额。因此CPP选择的线上数据来源为天猫和京东两

⼤平台。 

诚然，电商平台也存在相应的劣势。很多促销活动⽐如618，双⼗⼀，双⼗⼆等会对价格造

成巨⼤的影响；商品的运费也不在考虑范围内，这些可能会导致结果的偏差。

(2) 数据采集、管理、清洗、规整

在收到⽹页数据采集系统所爬取的数据后，数据库系统将把数据解析为较为统⼀的格式

并在可接受的时间内按数据库设计范式完成数据的存储。 

数据的清洗与规整将在数据解析与存⼊后进⾏，其主要任务是采取合理的⽅案处理获取

到的数据中的空值与异常值（如空值修改为NULL、异常值发回爬⾍系统尝试重新获取）。

对于不能⾃动处理的记录可以输出到⽇志系统进⾏⼈⼯处理。

(3) 基于中国官⽅CPI编制⽅法的线上价格指数的编制

i. 线上数据的采集 

针对⽬前国内电商平台上商品种类及数量⾮常⼤的问题，我们在采集的过程中，需要按

照符合官⽅CPI的8个⼤类263个基本分类来选择商品，我们利⽤关键词进⾏搜索，结合

⽹络爬⾍技术，抓取了天猫，京东等电商平台全部的商品价格数据。 

ii. 数据的处理 

由于资⾦限制，现在使⽤的服务器可能会导致⼀部分数据缺失，对于缺失值采取当天弥

补或者⽤前⼀天数据弥补的⽅式进⾏；由于商家对部分规格商品的调整，可能会造成异

常值，因此我们处理过程中剔除掉了价格上升超过500%或价格下降超过90%的商品。 

iii. 价格指数的计算 

为了计算出每天价格指数，我们参考商品的销量数据来计算权重，计算每⼀个商品的价

格变化，之后按照官⽅给出的⼤类的权重计算价格指数。 

第⼀步要计算⼩类j中商品i的每天价格指数： 

!  

第⼆步计算⼩类j的价格指数： 
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!  

第三步利⽤Laplace’s formula计算未加权重的中类k和⼤类l的指数： 

!  

!  

第四步为加权重计算价格指数： 

!  

最后计算基期价格指数： 

!  

2.2.2 基于改进k-means算法的海量商品聚类 

尽管基于我们的⽅案，我们很容易把对应关键词转换成⼩类，从⽽把商品分到CPI⼩类

下。但是，即使是CPI⼩类下的商品范围也⾮常⼴泛，不完全是替代商品，⽐如“蛋制品”、

“固体饮料”、“修理服务”、“家庭⼿⼯⼯具”等等，⽽许多价格数据来源的分类常常不太可靠

或者不详细，这对我们进⼀步挖掘微观市场的特征造成了阻碍。此外，电商平台本⾝的搜索

引擎会搜索出许多不相关的商品，这些不相关的信息也会被我们的数据抓取程序抓取，⽐如

“酱油”关键词下常常出现酱油瓶等商品，这些商品需要从原始数据中过滤出来。海量商品聚

类为解决这些问题提供了可能。

⽬前数据挖掘技术的主要任务可分为预测任务与描述任务两类：预测任务是根据某些属

性预测特定属性的值；描述任务则是探索性地发现数据中的潜在模式，如关联分析、发展趋

势、聚类分析、异常检测等。其中聚类分析是指将观察值分割为不同的簇，同⼀簇内的观察

值与属于其他簇的观察值相⽐尽量相似的⼀种分析⽅法。 

 

图1 典型的聚类分析结果 

K-means算法是聚类分析中最为⼴泛使⽤且⾏之有效的⼀种⽆监督学习算法，它将观察
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值分为k个不同的簇，⼀般采⽤k-dimension树作为算法数据结构，其基本算法思想如下： 

1. 对于d维数据，选取k个聚类中⼼点； 

2. 对于每个数据，将其归到离该数据最近的聚类中⼼点所属的类； 

3. 完成分类后，根据每⼀个类中的数据值确定新的聚类中⼼点； 

4. 重复步骤（2）-（3），直到每次聚类中⼼点的变化⼩于设定阈值。 

对于⼀个规模为n的数据集⽽⾔，k-means算法的时间复杂度为O(ndk)。 

K-means算法能简单有效地在能够接受的时间复杂度内实现聚类分析，但同时也存在以

下缺陷： 

1. 需要根据先验知识⼈为指定⽬标聚类个数n的值，然⽽在实际应⽤中k值很难确定，

多数时候事先难以知道将观测值聚为多少类是较为合适的； 

2. 需要事先指定初始聚类中⼼，且聚类结果可能因为初始聚类中⼼的不同⽽⼤不相同，

不能产⽣稳定的结果。 

项⽬将就传统的k-means算法的缺陷提出改进的k-means算法，并应⽤于海量商品聚类分

析，从⽽发现不同种类商品各⾃的价格特征，进⽽⽀持后续经济学研究。

2.2.3 ⽐较中国线上、线下价格⽔平及变化特征 

虽然B 2 C线上零售平台、线上超市与线下超市和其他线下交易的商业模式有很多共同

点，但是由于线上交易和线下交易固有的⼀些不同特点，⽐如线上交易存在运输成本、搜索

成本、信息不对称带来的风险酬⾦等，线上价格⽔平和价格变化可能会有不同的特征。因此，

我们需要收集不同来源的数据，并基于聚类算法结果，对齐每个细分⼩类，深⼊挖掘不同来

源的价格⽔平和变化特征。

(1) 数据

为了进⾏线上和线下数据的对⽐，我们需要采集多渠道零售商作为数据来源。为了和
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Billion  Prices  Project  at  MIT的研究结果进⾏对⽐，除了B2C线上零售平台之外，我们还需要

线上超市价格数据及其对应的线下价格数据，并进⾏对齐⽐较。对这部分数据要求为：零售

商为多渠道销售（即线上app和线下超市同时销售），所占市场份额在中国排名前列。根据

2016年8⽉凯度消费者指数发布的中国零售商市场份额报告，在排名前⼗的零售商，线上线

下同时销售的为⾼鑫零售旗下的⼤润发（线上为飞⽜⽹），华润万家和家乐福。因此我们选

择了⼤润发，E万家和家乐福作为线上超市价格的主要数据来源。同时为了获取这些零售商

在线下销售的价格，我们选择了条码扫描类⼿机应⽤“我查查”来采集零售商线下销售的数

据，“我查查”覆盖了全国32个省市492个城市站点的数据，零售商和商品种类相对较齐全。

数据采集⽅法和第⼀部分类似，即使⽤项⽬编制的针对每个数据来源对应CPI商品分类

的关键词作为输⼊，抓取每个数据来源的关键词搜索页⾯的商品数据，并分别储存到数据库

中。

数据对齐分为两步：第⼀步是基于官⽅CPI的分类标准对其关键词对齐，把不同数据来

源的商品汇总到对应分类下；第⼆步是基于第⼆部分的聚类结果，对商品进⾏更细致的分类，

基于⽣成的分类把不同数据来源的数据对齐；然后，根据⽂本信息标准化价格到单位价格，

⽐如，各种规格的某品牌酱油的价格统⼀成500ml的价格。

数据预处理的主要⼯作是过滤每条商品信息的⽆关信息，只保留ID、时间、价格等主要

信息，并进⾏重复值、异常值处理。对每个数据来源的每个细分⼩类，计算价格平均值以代

表该细分⼩类的价格⽔平，并⽤于第⼀部分相同的⽅法计算价格变化以代表该细分⼩类的价

格变化。

(2) 价格⽔平特征描述

对每个数据来源对应细分⼩类，以下描述性统计：

● 计算价格⽔平差异的百分⽐；

● 计算线下价格⽔平⾼于和低于线上价格⽔平的百分⽐；

● 对线上线下价格⽔平是否相等做假设性检验；

● 对没有通过假设性检验的，检验是线上价格偏⾼还是线下价格偏低。

(3) 价格变化特征描述

对每个数据来源对应细分⼩类，以下描述性统计：

● 线上线下平均价格变化频率；

● 变化频率是否相等的假设性检验；

● 线上线下绝对变化范围；

● 绝对变化范围是否相等的假设性检验；
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● 线上线下价格的是否联动的假设性检验。

(4) 讨论造成差异的可能原因

造成线上线下价格特征差异的原因有很多。⽐如运输成本、搜索成本、信息不对称带来

的风险酬⾦等。我们主要通过查询超市配送的价格政策和快递公司的定价政策，研究运输成

本对价格⽔平和价格变化的影响；量化搜索成本，并通过计量⽅法检验其对价格特征的影响；

通过量化电商平台商品销售的风险，探究风险酬⾦对线上线下价格⽔平和波动的可能影响。

2.3 学科交叉点

价格指数理论来源于宏观经济学。统计学为价格指数理论的编制和计算实践提供了⽀持。

在实践中，代表商品的选择、采样需要统计抽样技术，商品分类的确定、商品权重的确定都

需要国民统计学的理论和实践。在这个过程中，⽹页数据抓取为海量价格数据的采集提供⼯

具；数据库理论和实践为海量价格数据的管理提供了⽅案和⼯具，保证了数据的完整性、可

靠性、存取性能、可⽤性与可扩展性。

通过以上步骤采集得到的海量数据在数据挖掘理论和技术的⽀持下，可以提取出⼀定的

数据模式，这为聚类海量商品、细分商品分类提供了⽅案，解决了以往技术中出现的可扩展

性、⾼维性和⾮结构化数据⽅⾯的难题，提⾼了对数据噪⾳的容忍性；数据挖掘技术中的⾃

然语⾔处理使我们得以对商品的⽂本数据进⾏分析；聚类分析中的K-means算法能够更有效

地实现聚类分析，但传统的K-means算法存在k值难以确定、结果不稳定等缺陷，项⽬就这些

缺陷改进后的K-means算法，将可以更好地被应⽤于海量商品聚类分析，对经济学研究提供

⽀持。

2.4 拟解决的关键科学问题

2.4.1基于中国官⽅CPI编制⽅法设计适合⼤数据的中国线上每天价格

指数编制⽅案 

(1) 价格调查频率问题 

中国官⽅在进⾏样本采集的过程中，对⼤部分商品采取每⽉2-3次价格取样，对少数价格

变化频繁的5天进⾏⼀次价格取样。因此价格指数存在滞后问题。 

(2) ⾼效率数据采集系统的构建 
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(i) ⼤部分的⽹站为了应对过多的⽹页数据抓取系统在⾃⼰⽹站上抓取数据⽽导致影响正

常⽤户的使⽤,都采取了⼀定的反制措施，需要解决的主要问题如下： 

● 访问过于频繁会导致验证码机制的验证，或者是针对IP的封锁。 

● ⽹页采取⼤量的动态内容导致Web数据难以爬取。 

(ii) 在单台服务器上搭建⽹页数据抓取系统势必造成效率的低下，必须采⽤多台服务器

构建分布式采集系统，需要解决的关键问题如下: 

● 节点之间的通信问题，即节点之间如何知道相互的状态并加以调⽤。 

● 操作的原⼦性问题，即防⽌⼀个节点在对⼀个请求处理的过程中另⼀个节点也进⾏

处理导致⼀个请求有多个节点重复处理。 

● 节点异常的处理，当节点集群有部分出现异常时，能够在⽆数据损失的情况下将剩

余任务分配给剩余节点，并能迅速通知维护⼈员加以修复。 

(3) 海量数据管理系统的构建 

海量数据管理系统的构建主要需要解决以下问题： 

(i) 扩展性：数据库系统需要⾜够的可扩展性以确保⽇后如果出现数据库系统过载或储存

空间不⾜等情况时能够简单、迅速地扩展数据库系统； 

(ii) 合理冗余：对于分布式的数据管理系统⽽⾔，系统内每⼀个节点都应该存储有⼀定

⽐例的其他节点的数据的冗余备份，以保证在部分节点出现宕机、损坏、不可达等问题时整

个数据库系统仍然能够保持⾼可⽤性与数据完整性； 

(iii) 便于管理：数据库系统应提供⽅便快捷的数据备份等管理功能。 

2.4.2 探索⾼准确度、⾼效率的海量商品聚类算法 

鉴于传统K平均算法⽆法满⾜海量商品的聚类需要，本项⽬提出⼀种增强K平均聚类算

法。算法改变了传统K平均的聚类过程。使聚类过程更为简洁⾼效。具体描述如下。

在传统K平均聚类算法中，算法的迭代优化过程可以建模为对如下⽬标函数进⾏优化。

!

 (公式1)

其中 得到的是 所属的聚类，  表⽰第 个聚类的中⼼。对上述⽬标函数进⾏⼀系

列的等价变换，我们可以得到
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        （公式2）

其中 , 表⽰属于第 类的数据集合， 表⽰第 个数据对应的向量表⽰；

表⽰属于第 个类的所有数据对应向量的和； 表⽰属于第 个类的向量的数⽬。与公式1所⽰

⽬标函数对⽐，新的⽬标函数把K平均聚类算法变成⼀个纯优化问题。 是属于第 个类内的

所有数据对应向量的复合向量。优化这个新⽬标函数的过程是探索将⼀个样本从⼀个聚类移

动到另⼀个聚类能否使得⽬标函数增⼤的过程。⾄此，新的K平均聚类算法设计为：

    步骤⼀： 给定n个待聚类数据，⽬标聚类数为� 个

    步骤⼆： 初始化聚类中⼼。初始化� 个聚类中⼼采取的策略a或b：

a. 完全随机策略。给定待聚类的n条数据，每条数据分配⼀个随机的从1到 � 的类

标签。

b. 传统策略。随机中⼼采⽤传统K平均初始化⽅式，先随机从数据中选取 � 个作为

初始的聚类中⼼，为每个数据在 � 个中⼼中寻找最近的聚类中⼼，该中⼼所代

表的类的标签将赋予该数据。

    步骤三：将⼀个数据的类标签换做另⼀个类标签使得⽬标函数（公式2）的优化函数值增

⼤。采取c或d策略来更换⼀个数据的类标签：

c. 快速策略。随机选取⼀个数据，尝试改变当前数据所属的类到另⼀个类，如果

能使⽬标函数的值变⼤，则更新这个数据所属的类到另⼀个类。重复此尝试，

直到n条数据都被尝试更改类标签⼀次且仅⼀次。

d. 最优策略。随机选取⼀个数据，尝试改变当前数据的类标签为另⼀个类，如此

尝试k-1次，找到能使⽬标函数获得最⼤增益且增益为正。如此，更新这个数据

所属的类到获得最⼤增益的那个类的类标签。重复此尝试，直到n条数据都被

逐⼀尝试更改类标签⼀次且仅⼀次。

    步骤四：重复步骤三直到公式⼀中的⽬标函数⽆法再获得更⾼的函数值，或者达到指定的

迭代次数。

    从上述算法描述可以看到，与传统K平均相⽐，算法存在三处显著不同。⾸先，在聚类初

始化时，算法并不要求为每个样本计算离它最近的类中⼼，并将该样本点赋到该中⼼所代表

k

k

k

k

k
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的类。其次，在每次聚类迭代过程中，算法不⼀定要为每个样本寻找离它最近的类中⼼。由

于不需要找最近邻，可以使得聚类时间耗费显著降低。另外，在⽬标函数（公式2）的直接

驱动下，算法并没有显⽰的⽣成类中⼼，⼀旦发现将⼀个样本从当前所属类移动到另外⼀个

类可以使得⽬标函数值增加，算法就将这个样本由当前类移动到另⼀个类。初步研究结果表

明这样的渐增迭代⽅式显⽰出更⾼的效率。

2.5 拟采取的研究⽅案

2.5.1 基于中国官⽅CPI编制⽅法设计中国线上每⽇价格指数编制⽅案 

 (1) 价格调查频率 

官⽅价格指数的滞后性⾮常强，为了解决这⼀点，我们通过⾼频（每天七点到九点抓取

商品价格）抓取价格数据，计算每天的商品价格指数。 

 (2) 构建基于Python及其扩展库构建分布式数据采集系统 

（i）基于Python开发⽹页数据抓取系统可以有效解决数据采集系统遇到的问题. 

利⽤Python的requests第三⽅库中的⽅法可以伪造HTTP请求头部报⽂，达到伪造IP的效

果。同时构建代理IP池，每次发送HTTP请求时从代理池中随机选取IP进⾏伪造，并控制访问

频率来防⽌对IP的封锁。 

通过对需爬取⽹页的⼈⼯分析，可以找出部分API接⼜。直接对API接⼜发出HTTP请求

报⽂，可以获取直接获取动态内容的json格式数据，有效防⽌直接爬取动态内容⽽导致花费

⼤量时间。 

（ii）基于Redis的分布式任务调度 

Redis是⼀个开源、⽀持⽹络、基于内存、键值对存储数据库。可以⽤作数据库、缓存和

消息队列。Redis作为⼀个全内存操作的数据库，Redis的读写性能⼗分优良。此外，Redis⽀

持的数据结构种类丰富，能够处理数据爬取系统中绝⼤部分的情况。并且Redis内部的操作都

保证了原⼦性，可以有效解决分布式采集系统在这⽅⾯的问题。 

我们利⽤Redis做消息中间件构建消息队列。消息中间件可以利⽤⾼效可靠的的消息传递

机制进⾏平台⽆关的数据交流，并基于数据通信进⾏分布式系统的集成。Redis作为消息中间

件有两种模式。第⼀种是PUB/SUB机制，即发布-订阅模式。这种模式⽣产者和消费者是1-M

的关系，即⼀条消息会被多个消费者消费。不过这种模式不符合该数据采集系统的要求。第

⼆种是PUSH/POP机制，利⽤Redis的列表数据结构构建消息队列。⽣产者push消息到消息队
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列，消费者从消息队列中pop消息，并设定超时时间。数据采集系统可以采取这种机制，

Master将所需要抓取的URL通过Redis push到消息队列，由Slave从该队列获得URL并在Slave

上对获得的URL进⾏⽹页数据抓取。 

(3) 构建基于MongoDB构建亿级数据的海量数据管理和挖掘系统 

在数据库系统⽅⾯，不同的NoSQL数据库针对不同应⽤情景，⼀般采⽤列储存、⽂档储

存、K-V键值对储存或图储存等储存模型，因此不同的数据库管理系统都有不同的擅长领

域。综合考虑下列原因，我们将选取MongoDB来进⾏数据库系统构建： 

(i) 扩展性：MongoDB为分布式架构提供了⾃动分⽚功能与副本集功能，提⾼分布式系

统的可⽤性与可扩展性。 

(ii) 合理冗余：分布式环境下的MongoDB会在分⽚上维护⼀定⽐例的冗余数据，以保证

在⼀定数量的⼦分⽚发⽣宕机等问题后，数据库系统仍然是⾼可⽤的、数据完整的。同时，

针对主节点发⽣宕机的情况下，MongoDB存在⼀套完备的选举机制，整个数据库系统将从剩

余分⽚中推选出最为合理的⼀个节点作为临时的主节点，保证整个系统的正常运⾏。 

(iii) 便于管理：分布式环境下的MongoDB对外表现是⼀致的，数据库使⽤者不⽤关⼼数

据库是运⾏在单节点模式下还是集群模式下，有利于减少系统的复杂性。 

2.5.2 构建基于改进k-means算法的海量商品聚类系统 

⾸先，商品将通过商品的⼀系列属性进⾏描述。⽐如商品名、商品价格、⽤途、材质等

进⾏描述。各个属性将根据具体情况实现量化描述，最终将商品表⽰成⼀个⾼维的向量。

根据实际商品类别，尝试采⽤不同的聚类参数K调⽤增强K平均聚类算法，进⾏聚类。

由于数据量巨⼤，增强的K平均聚类算法将和层次聚类相结合，采⽤⾃顶向下的层次聚类。

具体过程如下。

步骤⼀：将输⼊数据看做⼀个类，放⼊⼀个优先队列Q；

步骤⼆：按⼀定标准，从优先队列Q中取出⼀个类，调⽤增强K平均聚为两类；并且将

聚类结果放⼊优先队列Q中；

步骤三：重复步骤⼆，直到得到K个类。 

通过分析，可以发现上述聚类过程的时间复杂度为 。由于，K通常是⼀

个很⼤的值，⽐起传统K平均（复杂度为 ），其复杂度可以显著下降。

    ⽬前，项⽬组已经获得了⼀些初步的实验结果。在⼀个有1百万，128维特征的数据集上，

!  18



增强K平均显⽰出⽐传统K平均，及其最近的改进⽅案k-means++较为显著的聚类性能提升。

表1 增强K平均与K平均和k-means++聚类质量对⽐

另外，项⽬还将该聚类算法在⽂本聚类上进⾏尝试。表1显⽰了在15个标准测试集 上的1

平均熵值（熵值越低聚类结果越好）。从表1可以看出，增强K平均的聚类结果显著⾼于其他

两种普遍使⽤的K平均或其变种。

图 2 增强K平均与K平均，k-means++的聚类结果对⽐。

�

聚类结果熵值 k=5 k=10 k=15 k=20

K平均 0.539 0.443 0.402 0.387

k-means++ 0.550 0.441 0.403 0.389

增强K平均 0.506 0.419 0.380 0.353

http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/fetch/sw/cluto/datasets.tar.gz1
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2.6 可⾏性分析

2.6.1 分布式数据采集系统和数据管理系统的初步构建 

硬件⽅⾯，分布式系统中的主节点由项⽬组实验室所拥有的性能良好的服务器充当，其

他成员节点由腾讯云、阿⾥云等云服务器提供商所提供的廉价云服务器充当，藉此可以使⽤

较低费⽤完成分布式系统的构建。 

软件⽅⾯，我们利⽤Python和Redis构建了⽹页数据抓取系统和分布式任务调度系统。并

在⼗⼏台云服务器上部署了⽹页数据抓取系统，实现了邮件提醒等模块。进⾏了部分的压⼒

和稳定性测试，表现良好。 我们采⽤基于MongoDB的分布式系统的原⽣的Python语⾔接⼜数

据库系统与⽹页数据采集系统、计算架构、实时系统实现对接，初步测试结果良好。

2.6.2 价格指数编制的初步成果 

根据获得的商品价格以及购买量，我们根据CPI的计算⽅法，得到了初步的价格指数。

CPI整体稳定在1.00⾄1.02之间。粘性价格理论是指短期中价格的调整慢于物品市场供求关系

的变化。CPI基本符合粘性价格所产⽣的效应，短时间内的价格指数变动较⼩。

其中，天猫在6⽉18⽇⾄6⽉20⽇，举⾏了618天猫狂欢节活动。对⼿机数码家电类，家

装家居类，汽车类，美妆类，⽣鲜类进的部分商品进⾏30%-90%不等的降价。价格指数产⽣

⼀定波动，在6⽉18⽇明显下降，并在6⽉20⽇回升。

我们把价格指数绘制成图表，图中反映了这些信息。
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图4 天猫价格指数 

表2 价格指数频数统计 

其中，⼋个⼤类的指数，呈上升趋势。其中，第⼀⼤类⾷品，第⼆⼤类烟酒及⽤品，第

三⼤类⾐着，第五⼤类医疗保健和个⼈⽤品的价格曲线和总的价格曲线基本符合。第四⼤类

家庭设备⽤品及维修服务与总价格曲线差异较⼤。第六⼤类交通和通信，第七⼤类娱乐教育

⽤品及服务，第⼋⼤类居住的价格曲线变动较⼩。这是由于tmall平台上这两个⼤类的商品较

少导致。⼋个⼤类的价格指数绘图如下： 

范围 个数

⼩于1.000 4

1.000-1.001 9

1.001-1.002 12

1.002-1.003 16

1.003-1.004 8

1.004-1.005 9

1.005-1.006 5

1.006-1.007 7

1.007-1.008 5

⼤于1.008 4
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图4 ⼋⼤类价格指数 

针对于第四⼤类的价格指数与实际价格指数波动差异较⼤的现象，对第四⼤类中两个⼩

类，家具和家庭设备的价格指数进⾏绘图，并且有待后续研究。 
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图5 第四⼤类中两个⼩类的价格指数 

3．本项⽬的创新之处 

在研究内容上，我们将基于各种线上平台，构建更完整地覆盖CPI分类商品、商品信息

更详细的⾼频微观价格数据库，改进了中国官⽅CPI编制⽅法以适应⼤数据背景下价格指数

编制的特点，并基于海量价格数据构建了⾼频线上价格指数。我们将会⽤海量商品聚类细分

商品，以进⼀步挖掘更细分的微观市场特征。基于商品聚类结果，我们将更深⼊地讨论纯线

上数据的价格⽔平和变化特点，并与现有各种来源的线上、线下数据对⽐。

在研究⽅法上，我们把分布式Web采集技术和分布式数据库应⽤到数据库的构建中，以

构建数量更⼤、信息更全⾯、处理更⾼效的价格数据库。为了应对海量数据的处理和计算问

题，我们使⽤了多种⾼性能计算⼯具代替传统的统计或者计量计算⼯具。我们将把项⽬负责

⼈最新的研究成果——改进的k-means算法应⽤到海量商品聚类中，以提⾼商品聚类的可靠

性。

本项⽬在研究内容和研究⽅法上为中国的经济学界应⽤⼤数据技术⽀持经济学研究提供

了很好的范例，为现代统计学和计算机科学深⼊变⾰中国经济学界的数据采集、管理、挖掘

和分析⽅案提供样本。

4.3 已具备的实验条件

实验室拥有六台⼤规模图形⼯作站，专业图像（视频）采集装备和  Internet  接⼊设备
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等，有⼀台24核112G内存的IBM服务器。为在线数据收集提供了必要的硬件保障。同时实验

室还配30 多台⾼性能计算机，还有其他许多实验材料、图书资料和丰富的电⼦⽂献资源等，

为科研⼯作的顺利展开提供了基础条件。

4.4 尚缺少的实验条件和拟解决的途径

由于项⽬研究内容的实际需要，实验室尚缺⽀持少⼤容量内存的计算机。需要独⽴存储

系统，⽤来存储⽹上价格数据。这将通过获批的项⽬经费购买，购买设备单项不超过3万。
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三、计划进度及预期成果 

起⽌时间 主要计划 预期成果

2017年1 ⽉-2018年 1⽉ 1.收集相关⽂献，确定研究⽅向；
2.收集在线商品价格数据

1.完成⽂献和数据收集;
2 .设计出鲁棒性较⾼的⽹
络爬⾍

2018年1 ⽉-2019年 1⽉
1. 价格指数初步编制；
2. 线上线下价格差异研究；
3. 商品聚类算法的研究

1. 实现初步价格指数编
制；

2. 发现线上线下价格差
异及存在原因；

3. 聚类分析海量商品，
发现其价格特点

2018年12 ⽉-2019年 12⽉ 1. 改进价格指数编制⽅法；
2. 完善商品聚类算法

1 .完善价格指数编制⽅式
存在的不⾜；
2 .应⽤商品聚类算法，⽐
较线上线下价格变化⽔平
及特征
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五、经费预算（万元） 

项⽬名称 关于⼤规模近似图⽚检索及链接的关键技术研究

科⽬名称 预算  计算依据与说明

1、设备费 6.5
⽤于购买计算机，独⽴存储设备，⾳响设备

等。⽆单个设备在5万元以上

2、材料费 3.5
⽤于购买耗材如打印纸、硒⿎、⼤容量内存

及硬盘等

3、测试化验加⼯费     0.0

4、差旅费     3.5 ⽤于研究团队出差调研、学术交流

5、会议费     0.0

6、国际合作与交流费     0.0
研究团队参加国际会议⽀出，包括注册费，

和差旅费。⼀次国际会议0.8-1.2万元

7、出版/⽂献/信息传播/知
识产权事务费

    3.0
⽤于⽀付出版费，资料费、知识产权公证及

专利申请所产⽣的费⽤

8、劳务费     10.5
⽀付参加项⽬的研究⽣劳务费。博⼠700元/

⽉，硕⼠600元/⽉，每年⼯作10个⽉ 

9、专家咨询费     2.0 邀请国外专家咨询5次，每次0.4万元

10、其他     0.0

合  计     29.0

!  28



!  29


