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摘  要: 在时尚销售领域,如服饰、手袋、钱包等,准确的销售预测对企业非常重要.然而由于客户的需求受诸多

因素的影响,要做到准确的销售预测一直是一个富有挑战性的问题.基于改进的多维灰色模型(GM(1,N))和神经网

络(ANN)提出一种混合模型来预测销量,其中多维灰色模型对销售数据建模,神经网络对误差进行校正.该混合模型

的优点是考虑了影响客户需求的因素与销量之间的关系.通过对阿里天猫销售数据来评估混合模型的表现,实验结

果表明,所提出的混合模型的预测结果要优于其他几种销售预测模型. 
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Abstract:  Accurate sales forecasting is important to the fashion enterprise, such as apparel and accessories, handbags, wallets. However, 

it is a challenging problem since the requirements from consumers can be influenced by many factors. In this paper, the sales are 

forecasted based on an improved multidimensional grey model (IGM(1,N)) and artificial neural network (ANN), where the multi- 

dimensional grey model is used to model sales data while the neural network is used to correct the errors. The advantage of the proposed 

hybrid model is that it considers the relation between the sales and the factors that influence the customer requirements. The performance 

of the proposed hybrid model is evaluated with sales data from Ali-TianMao, and the experimental results demonstrate that the proposed 

hybrid model is superior to the existing sales forecasting models. 
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准确的销售预测对时尚行业来说意义重大.在时尚销售领域(如服饰、手袋、钱包等),受产品生命周期短、

产品设计简单、经济环境和需求不确定性高等诸多因素影响,产品要随潮流变化不断更新以响应市场需求[1],

这会导致产品供应情况变化复杂,直接影响企业运营.因此,亟需寻找有效且准确的预测手段以帮助生产商可以
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根据预测结果灵活地调整生产计划,提高其对市场需求变化的反应速度,从而获得领先竞争优势和较高的经济

利益.然而在零售领域,影响销售业绩的因素很多,如顾客行为、季节变化和节假日、商品广告投入、商家大型

促销活动甚至一些经济政策、产业政策等.这些影响因素会大幅度增加产品需求的不确定性,进而给准确预测

销售带来巨大的挑战. 

目前已有一些销售预测方法,如基于数学和统计学理论的经典方法[26]、应用人工智能的现代启发式算 

法[720].这些方法依赖于大量的历史数据、对数据波动敏感,故难以得到准确的预测结果.灰色模型可以在数据

量有限的情况下得到较好的预测结果,但是传统的 GM(1,1)[2128]只能预测单维时间序列.由于商品的销售情况

受到众多因素的影响,现有的销售预测方法都还未将众多因素的影响加入到预测模型中.为此,本文通过对传统的

GM(1,N)[2933]方法的改进(以下简称 IGM(1,N))来对受多因素影响的销售数据进行建模,并对 IGM(1,N)预测的残

差进行两步的 ANN 预测以提高预测的精度.通过对“天猫”的 5 组数据进行实验,本文提出的混合算法的预测结

果要优于 GM(1,1)算法、EELM 算法和 ARIMA 算法等一些常用算法.本文是对我们已有工作[34,35]的扩展. 

本文第 1 节是灰色关联度分析.第 2 节对已有的 GM(1,N)进行改进,得到 IGM(1,N)模型.第 3 节描述数据预

处理.第 4 节介绍混合预测模型.第 5 节是实验和分析.第 6 节是相关工作介绍.第 7 节是全文总结. 

1   灰色关联度分析 

在实际的预测问题中,系统的发展趋势往往是诸多因素共同作用的结果,而且不同因素对系统发展趋势的

影响是不同的,快速、有效地预测需要从这些众多的因素中找到对系统发展趋势影响较大的因素,灰色关联分

析正是可以帮助找到对系统指标影响较大的因素 ,灰色关联度分析是灰色系统分析和灰色预测理论的基 

础[29,30].在数理统计分析方法中也有许多分析方法可以进行这类分析,如回归分析、方差分析、主成分分析.但

这些方法都存在如下缺点. 

(1) 样本需服从一定典型的概率分布;(2) 分析需要大量数据作为基础,计算量大;(3) 可能会出现定性结果

和量化结果不一致的情况. 

对于销售预测领域来说,往往出现数据量有限、数据波动大和噪声大且通常不服从特定的概率分布的情

况.采用上述方法难以实现有效预测.而灰色关联分析法对样本数据量没有严格要求,不要求数据具有典型分布

规律,其结果与定性结果分析结果比较吻合.故本文采用灰色关联度来评估各个因素对销量的影响程度大小.灰

色关联度分析主要分为以下几个步骤. 

第 1 步:确定参考数列和比较序列.本文选择销量作为参考序列,记为 x0={x0(1),x0(2),...,x0(n)},选择其他影响

因素为比较列,记为 
 xi={xi(1),xi(2),…,xi(n)}, i=1,2,...,m (1) 

第 2 步:无量纲化处理参考序列和比较序列,这里采用初值化的变换方法,变换后的序列记为 
 Yi=xi/xi(1)=(yi(1),yi(1),…,yi(n)), i=0,1,2,...,m (2) 

第 3 步:计算灰色关联度,各个比较列与参考列的灰色关联系数如公式(3)所示: 
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式中, 0min min ( ) ( )i
i k

y k y k 称为两级最小差, 0max max ( ) ( )i
i k

y k y k 称为两级最大差;称为分辨系数,一般取 

0.5.根据 k=1,2,...,n 处的关联系数,就可以得到参考序列和比较序列的灰色关联度: 
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   (4) 

已知阈值 r0,本文取 r0=0.60,提取 Rʹ={r|ri≥r0}的特性作为建模的变量. 

第 4 步:由观察对象的关联序的情况可以得到观察对象的综合评价结果. 
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2   GM(1,N)及其改进 

2.1   GM(1,N)算法 

系统的发展往往受到众多因素的影响,将影响因素加入到预测过程中,可以利用 GM(1,N)进行预测,下面介

绍 GM(1,N)的主要建模过程[28,29]. 

设原始非负序列 (0)
1X :  (0) (0) (0) (0) (0)

1 1 1 1 1(1), (2),..., ( ),..., ( )X x x x i x n 为系统特征序列,而 

  (0) (0) (0) (0) (0)
2 2 2 2 2(1), (2),..., ( ),..., ( ) ,X x x x i x n  

  (0) (0) (0) (0) (0)
3 3 3 3 3(1), (2),..., ( ),..., ( ) ,X x x x i x n  

   
  (0) (0) (0) (0) (0)(1), (2),..., ( ),..., ( )N N N N NX x x x i x n  

为相关因素序列,对系统特征序列和相关因素序列进行累加生成(AGO),则生成的相应的新的数据序列可以表

示为 

 (1) (1) (1) (0)

1

( ) | ( ) ( ), 1,2,...,
j

i i i i
k

X x j x j x k j n


 
   
 

  (5) 

其中,i=1,2,...,N,式(5)为 (0)
iX 的 1-AGO 序列,相应的灰色微分方程为 
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利用最小二乘法对序列参数进行估计得到: 

   1
1 2, ,..., ( )
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式(7)中有 
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对累加序列的预测可以表示为 

   1
(0) (0) 1 ( 1)(1) (1)
1 1
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这里,f 表示要预测的项数.取   (0) (1) (1)
1 1 1(1) (1) (1),x x x  还原值为 

   (0) (1) (1)
1 1 1( ) ( ) ( 1), 2,3,..., .x t x t x t t n f      

2.2   对GM(1,N)的改进 

我们对 GM(1,N)算法进行两个方面的改进.一是通过引入临时常数可以解决验证 GM(1,N)所要满足的平滑

条件.二是将 GM(1,1)中的控制参数引入到 GM(1,N)中,提高了模型的准确度.改进后的模型称为(IGM(1,N)).下

面对这两点具体加以说明. 

(1) 在 GM(1,N)的预测过程中往往要求序列满足一定的平滑条件,表示为: 

设  (0) (0) (0) (0) (0)
1 1 1 1 1(1), (2),..., ( ),..., ( )X X X X i X n 为系统特征序列,并且假设这个序列为非负序列,对系统特征
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序列做 1-AGO操作,得到 (1) (1) (1) (0)
1 1 1 1

1

( ) | ( ) ( ), 1,2,..., ,
j

k

X X j X j X k j n


 
   
 

 在执行灰色预测之前, (0)
1X 和 (1)

1X 需要 

满足一定的平滑和指数平滑条件,表示为式(10)所示: 

 

(0)
1
(1)
1

(1)
1

(1)
1

( )
0 ( ) 0.5, quasi-smoothchecking

( )

( )
0 ( ) 1.5, quasi-exponentialchecking

( 1)

x k
k

x k

x k
k

x k










  

≤ ≤

≤ ≤

 (10) 

其中,k=4,5,...,n 在 GM(1,N)中对原始特征序列加入因子 c,使得新序列满足式(10),有 
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从式(11)可以清楚地发现, (0) (0) (0)
1 1 1, 0,S SX X X≥ ≥ 必须找到合适的 c 满足式(10),具体表达形式如下: 
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将式(11)带入到式(12)可以得到: 
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c 只要满足式(13)就可以满足式(12),可以总结出在对序列加上合适的 c 之后,就可以满足式(12)的要求条件. 

(2) 把 GM(1,1)模型的控制参数引入到 IGM(1,N)中,对已加入合适影响因子 c 的式(10)中序列 (1)
1SX 建立灰 

微分方程表示为 
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d
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利用最小二乘法对参数进行估计,得到 

   1
1 2, ,..., , ( )

T T T
n Rb b b B B B Y   (15) 

这里有: 
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1 1 1(2), (3),..., ( )

T
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在初始条件   (0) (1) (0)
1 1 1(1) (1)= (1)S S Sx x x 下,对累加序列进行预测,可以得到: 
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  1 1 1
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      
     (18) 

其中,t=2,3,...,n+f,f 表示预测的项数.得到对序列 (0)
1SX 的预测还原值表示为 

   (0) (1) (1)
1 1 1( ) ( ) ( 1), 2,3,...,S S Sx t x t x t t n f      (19) 

则最终对序列 (0)
1X 的每一项的预测表示为 

  (0) (0)
1 1( ) ( ) , 2,3,...,Sx t x t c t n f     (20) 

式(20)即为最终的预测结果. 

3   数据处理 

3.1   对数据的收集 

本文的数据来自阿里巴巴-天猫提供的公开数据源,为阿里巴巴在线销售数据,对每个商品包括众多个维

度,如日期、商品 ID、浏览次数、流量人次、收藏夹人次、加购人次、拍下笔数、拍下金额、拍下件数、成

交笔数、成交件数、直通车引导浏览次数、淘宝客引导浏览次数、搜索引导浏览次数、聚划算引导浏览次数、

非聚划算支付笔数、非聚划算支付件数等共 31 个维度. 

3.2   对数据的预处理 

销售预测受诸多因素影响,在预测中使用的原始数据存在数据噪声,即存在许多极端或者异常数据,而数据

噪声会导致最终预测结果产生较大偏差.通过数据预处理可以使得监督学习算法获得良好的预测结果.所以,在

对销售数据进行预测之前,对数据进行有效的预处理尤为重要.数据预处理的过程主要包括检测和消除异常

值、插值缺失值、规范化数据、对数据维度的降低等. 

3.2.1   检测和消除数据异常值 

异常值数据是数据集中偏离大部分数据的数据.在数据预测过程中,异常值需要剔除并作为缺失值来处理.

本文在对很多时尚类历史数据加以分析的基础上得出:当销售数据 Si 与同类的销售数据序列 S 满足如下条 

件时: 

 ( ( )) ( )iabs S mean S n std S    (21) 

即认定该销售数据 Si 为异常数据.其中,mean(S)表示数列 S 的平均值;std(S)表示数列 S 的标准差;abs(·)表示数

列 S 的绝对值.本文将 n 设置为 3. 

3.2.2   插值缺失数据 

在大多数真实的原始数据源中,不可避免地会出现数据缺失.缺失数据需要插值处理以保证数据的完整性.

本文中利用缺失数据前后相邻的 5 项数据的平均值来代替缺失值. 

3.2.3   数据标准化和去标准化 

数据标准化可以加快数据运算速度,并且通过数据标准化可将通常量纲不同的数据变化到相同量纲内.本

文采用极差法用于标准化的输入和输出.例如,有数据 Si,则其标准化过程如下: 

 
min( )

max( ) min( )
i

i

S S
S

S S

 


 (22) 

去标准化的过程表示如下: 

 (max( ) min( )) min( )i iS S S S S     (23) 

3.2.4   数据的降维 

在完成对数据进行异常值检测、插值缺失值、数据标准化之后,还有必不可少的一步就是数据的降维.原

始数据中,总共包含 31 个维度,在这些维度中有些维度与销量的关联度不大,有些维度之间有很强的关联性,这

样的情况都有可能对最终的运算结果产生很大影响.另外,维度过多会影响算法模型的计算精度并加大多维灰
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色预测算法和神经网络算法的计算量.所以本文通过灰色关联度方法选择出对销量有较大影响的维度,同时去

除彼此之间有较强相关性的维度.最终将这些对销量影响大且因素之间相关度弱的维度加入到预测模型中. 

4   混合智能模型与预测 

本文提出的混合智能算法,在通过灰色关联分析得到对销

量影响较大的因素后,将这些因素加入 IGM(1,N)算法中对销量

进行预测;对实际值与 IGM(1,N)算法所得到的预测结果的残差

结合对销量有影响力的因素利用 B-P 神经网络进行第 1 次的残

差预测,最后一步通过利用对残差预测结果与实际的残差的差

值加入相应的时间点得到残差情况作为维度,对残差的残差进

行预测.混合智能算法的过程如图 1 所示. 

下面对整个混合智能算法的预测过程作具体描述. 

第 1步:这里将待预测的销售序列表示为 S,利用本文提出的

IGM(1,N)算法,以销量为系统特征序列,灰色关联度分析得到的

其他因素序列作为相关因素序列,对销量进行预测.对销量的预

测结果序列表示为 SIDM. 

第 2 步:计算出序列 S 和序列 SIDM 之间的残差 ε,其中, 

ε=S–SIGM,利用 B-P 反向传播网络对序列进行预测,这里,在利用

B-P 反向传播网络对序列进行预测的过程中加入了如第 1 步中

相同的因素进行分析预测.将序列的 B-P 反向传播网络预测结

果序列表示为ANN. 

第 3 步:计算出残差序列与 B-P 反向传播网络预测结果序列ANN 的差值序列,其中,2=–ANN.由于销售序

列不仅受到其他相关因素的影响,销量情况的趋势走向还体现在历史的销量情况的变化上.因此在这一步,以历

史的销售残差 ε2 作为影响因素序列对2 进行 B-P 反向传播网络预测,预测的结果表示为2ANN. 

第 4 步:将第 1 步~第 3 步的预测结果相加,得到最后的预测结果序列,表示为 pre_S,这里,pre_S=SIDM+ 

ANN+2ANN. 

这里需要指出的是,虽然以往也有一些算法将线性算法和非线性算法相结合(例如文献[16])对时间序列进

行预测,但是一方面应该注意的是仅考虑一次的残差预测可能是不够的,比如本文实验步骤中2 是不应该忽略

掉的.另外,传统销售预测模型往往只是利用销量序列这样的单变量序列对以后销量进行预测,销量是多因素影

响的结果,在实际预测过程中应该更多地考虑其他因素的影响,所以,考虑单变量因素的影响往往是不够的,在

第 5 节的实验结果分析部分也可以看到混合智能算法的预测精度要优于利用单变量进行预测的精度. 

5   实验与分析 

本节将会对利用传统 GM(1,1)算法、EELM 算法、ARIMA 算法、本文中改进的 IGM(1,N)算法和混合智

能算法对 5 组真实的销售数据进行预测,通过对原始销量序列的展示、各种算法对销量序列的预测情况以及利

用上文所提到的 MAPE、RMSE、MAE 这 3 种误差评定方式对各种算法的预测结果进行评定. 

5.1   实验数据 

本文中采用的数据主要来自阿里巴巴-天猫的公开销售数据,每个数据集对应的产品类型不同,数据集对应

的时间和跨度也各有不同,具有一定的代表意义.另外,本文采用的数据具有多个维度,文中采用的 5 个数据集的

原始销量序列如图 2~图 6 所示.由图 2~图 6 中展示的销量序列情况来看,对原始的序列做第 3.2 节阐述的数据

预处理工作很有必要.实验过程还需要进行一定的降维预处理工作才能够将数据加入到预测模型中,这样可以

Fig.1  Forcasting process diagram of  

hybrid intelligent algorithm 

图 1  混合智能算法的预测过程图 
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提高模型预测的精度和效率.通过灰色关联度分析,在数据集 1~数据集 5 上,浏览次数、收藏数、直通车浏览次

数、淘宝客浏览次数、搜索引导浏览次数、聚划算引导的人数、淘宝客浏览次数、搜索引导浏览人数,这些维

度和销量都具有较强的关联度,且关联度大于 0.60.故在 5 组实验中都加入了这几个维度.通过对 5 组真实的销

售数据集进行预测,分析、比较了几种方法对销售数据预测的性能. 

Fig.2  The sale sequence for Dataset 1 
图 2  数据集 1 销量序列 

 
Fig.3  The sale sequence for Dataset 2 

图 3  数据集 2 销量序列 

Fig.4  The sale sequence for Dataset 3 
图 4  数据集 3 销量序列 

 
Fig.5  The sale sequence for Dataset 4 

图 5  数据集 4 销量序列 

 

Fig.6  The sale sequence for Dataset 5 

图 6  数据集 5 销量序列 

5.2   实验结果误差的评定 

为了评估我们提出的混合智能算法的性能,本文将比较混合智能算法的预测结果和 EELM、ARIMA、GM 

(1,N)等算法的预测结果.因为可能有很多种预测对象、数据尺度和模型,故没有一种误差评定方法是适应于所

有模型的[33].为了避免只用一种误差评定方式可能带来评定偏差,我们使用 3 种误差评定方式对误差进行评定,

这 3 种误差评定方式分别为标准误差(有时也称作均方根误差、RMSE)、平均绝对百分误差(MAPE)和平均绝
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对误差(MAE)[36].这 3 种误差的表达公式分别如下所示. 

标准误差的计算表达式为 

 2

1

1
( )

n

t t
t

RMSE observed predicted
n 

   (24) 

平均绝对百分误差的计算表达式为 

 
1

n
t t

t t

observed predicted
MAPE

observed

 
   
 
  (25) 

平均绝对误差的计算表达式为 

 1

n

t t
t

observed predicted
MAE

n






 (26) 

其中,observedt 表示观测到的第 t 项值;predictedt 表示预测的第 t 项的值. 

5.3   对数据集1的预测 

对数据集 1 的销量序列进行预处理后得到销量序列,如图 7 所示,这组实验中,共有 440 条数据.图 8 所示为

利用 GM(1,1)算法、EELM 算法、ARIMA 算法、本文中改进的 IGM(1,N)算法和混合智能算法对图 5 所示虚

线以后的 20 天销量数据进行预测得到的结果. 

 
Fig.7  The sale sequence after pre-processed Dataset 1

图 7  数据集 1 预处理后销量序列图 

 
Fig.8  The comparsion of algorithms on Dataset 1 
图 8  各种算法对数据集 1 的销量预测表现对比 

图 8 可以看出,混合智能算法对销量数据的预测与实际销量情况最贴近,且与实际销量的趋势走向更加一

致.同样可以发现,GM(1,1)和 IGM(1,N)对销量的预测结果虽然在一个相对稳定的误差范围内,但这两种算法与

实际销量偏离较大.EELM 算法和 ARIMA 算法对销量预测的走向预测要劣于混合智能算法. 

表 1 为各种算法对数据集 1 的销量进行预测的 3 种误差评定方式的误差比较.表中加黑字体部分表示各种

预测算法预测结果利用一种误差评判方法进行评判的误差最小值. 

Table 1  The forcasting performance of different algorithm in Dataset 1 

表 1  各种算法在数据集 1 的表现比较 
 混合智能算法 ARIMA EELM GM(1,1) IGM(1,N) 

MAPE(%) 28.1 28.0 33.7 41.0 41.5 
RMSE 39.6 61.9 60.6 63.4 88.36 
MAE 31.0 37.5 41.3 45.4 62.4 

从表 1 可以看出,混合智能算法对数据集 1 的预测表现要优于其他几种模型.混合智能算法的 MAPE 为

28.1%,与 MAPE 最小的 ARIMA 算法的 28%很相近,但是混合智能算法对数据集 1 的预测 RMSE 和 MAE 误差

要小于其他模型很多.通过对这 3 种误差评定方法的比对可以得到,混合智能算法在数据集 1 上对销量的预测

表现最好. 
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结合图 8 和表 1,可以总结出混合智能算法在数据集 1 上的表现要优于其他几种算法. 

5.4   对数据集2的预测 

对数据集 2 的销量序列进行预处理后得到销量序列如图 9 所示,这组实验中,共有 248 条数据,图 10 所示为

利用 GM(1,1)算法、EELM 算法、ARIMA 算法、IGM(1,N)算法和混合智能算法对图 9 中虚线以后的 20 条销

量数据进行预测得到的结果. 

由图 10 可以发现,ARIMA、GM(1,1)、IGM(1,N)这 3 种算法对数据集 2 销量的预测结果都处在一个相对

稳定的范围内,但与实际的销量之间都存在一定的偏差,EELM 算法的预测值与实际值偏差较大,混合智能算法

可以很好地预测销量情况,与实际销量的偏差较小. 

 
Fig.9  The sale sequence for pre-processed Dataset 2

图 9  数据集 2 预处理后销量序列图 

 
Fig.10  The comparsion of algorithms on Dataset 2
图 10  各种算法对数据集 2 的销量预测表现对比

表 2 为各种算法对数据集 2 的销量进行预测的 3 种误差评定方式的误差比较.表中加黑字体部分表示各种

预测算法的预测结果利用一种误差评判方法进行评判的误差最小值. 

由表 2 可以发现,IGM(1,N)对数据集 2 的预测误差小于 GM(1,1)的预测误差,说明在数据集 2 上,IGM(1,N)

的表现优于 GM(1,1).以 RMSE 为评判标准,EELM 算法的误差为 12.0,要略低于混合智能算法的 12.7.但是,用

MAPE 和 MAE 作为误差评定标准,混合智能算法的预测误差明显小于其他几种预测算法.其中,混合智能算法

的预测 MAPE 为 13.8%,MAE 为 7.67.通过这 3 种误差评定方法可以看出,混合智能算法随数据集 2 的销量预测

误差变化始终最小. 

Table 2  The forcasting performance of different algorithm in dataset 2 

表 2  各种算法在数据集 2 的表现比较 
 混合智能算法 ARIMA EELM GM(1,1) IGM(1,N) 

MAPE(%) 13.8 40.4 24.0 23.6 19.0 
RMSE 12.7 19.4 12.0 12.1 12.5 
MAE 7.67 16.7 11.57 10.6 9.6 

 

结合图 10 和表 2 可以总结出,混合智能算法的预测结果更加契合数据集 2 的销量情况,并且误差更小,所以

混合智能算法在数据集 2 上的表现要优于其他几种算法. 

5.5   对数据集3的预测 

对数据集 3 的销量序列进行预处理后得到的销量序列如图 11 所示,这组实验中,共有 113 条数据.图 12 所

示为利用 GM(1,1)算法、EELM 算法、ARIMA 算法、IGM(1,N)算法和混合智能算法对图 11 中虚线以后的 20

条销量数据进行预测得到的结果. 

由图 12 可以看出,相比于 GM(1,1),IGM(1,N)对数据 3 的销量的预测结果更加接近实际销量情况.EELM 和

ARIMA 算法的预测值与实际的销量值都有一定的偏差,混合智能算法对销量的预测最接近实际的销量值. 

表 3 为各种算法对数据集 3 的销量进行预测的 3 种误差评定方式的误差比较.表中加黑字体部分表示各种
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预测算法的预测结果利用一种误差评判方法进行评判的误差最小值.表 3 中,通过比较 3 种误差评定方式的误

差,在数据集 3 销量预测上,算法 GM(1,1)和 IGM(1,N)表现相近;混合智能算法预测 MAPE 为 23%、MAE 为 10.6,

相对于其他几种算法,误差最小;其 MAE 为 15.0,与其他几种算法相近.由表 3 中的误差比对结果可以总结出,混

合智能算法对数据集 3 的预测要略优于其他几种预测算法. 

 
Fig.11  The sale sequence for pre-processed Dataset 3

图 11  数据集 3 预处理后销量序列图 

 
Fig.12  The comparsion of algorithms on Dataset 3
图 12  各种算法对数据集 3 的销量预测表现对比

 

Table 3  The forcasting performance of different algorithm in Dataset 3 

表 3  各种算法在数据集 3 的表现比较 

 混合智能算法 ARIMA EELM GM(1,1) IGM(1,N) 
MAPE(%) 23.0 30.0 34.5 24.0 28.3 

RMSE 15.0 12.6 13.7 14.4 13.0 
MAE 10.6 11.1 12.0 10.6 10.9 

 

总结图 12 和表 3 可以得出,在数据集 3 的销量预测上,混合智能算法的预测表现得要略优于其他几种算法. 

5.6   对数据集4的预测 

对数据集 4 的销量序列进行预处理后得到的销量序列如图 13 所示,这组实验中,共有 171 条数据,图 14 所

示为利用 GM(1,1)算法、EELM 算法、ARIMA 算法、本文改进的 IGM(1,N)算法和混合智能算法对图 13 中虚

线以后的 20 条销量数据进行预测得到的结果. 

图 14 中 ,GM(1,1)对销量的预测始终保持在一个相对稳定的水平上 ,与实际销量曲线有较大的偏离 , 

IGM(1,N)相比 GM(1,1),与实际销量曲线更接近,预测效果更好.EELM 预测曲线相比 ARIMA 和混合智能算法,

偏离实际销量曲线较大.混合智能算法能够更好地预测数据集 4 的销量走势变化,更接近实际销量曲线. 

表 4 为各种算法对数据集 4 的销量进行预测的 3 种误差评定方式的误差比较.表中加黑字体部分表示各种

预测算法的预测结果利用一种误差评判方法进行评判的误差最小值. 

表 4 中,对数据集 4 的销量预测,IGM(1,N)表现得优于 GM(1,1)算法,混合智能算法和 ARIMA 算法的误差小

于另外 3 种算法,混合智能算法的 MAPE 为 27.5%小于 ARIMA 的 34.3%.其他两项误差评定指标值略大于

ARIMA 算法,这是由于智能混合算法对数据集 4 进行预测时,155 天的预测结果与实际值偏差较大,故根据

RMSE 和 MAE 计算公式评估误差时会出现整体误差增大的情况.但从整体上看,绝大多数数据点的预测值均与

实际值较为接近,这也表明,采用单一评定误差方式难以准确评估预测算法的预测表现. 

Table 4  The forcasting performance of different algorithm in Dataset 4 

表 4  各种算法在数据集 4 的表现比较 
 混合智能算法 ARIMA EELM GM(1,1) IGM(1,N) 

MAPE(%) 27.5 34.3 41.5 87.3 42.2 
RMSE 18.9 13.4 15.8 27.4 31.8 
MAE 12.0 11.11 14.3 24.4 22.5 

结合图 12 和表 4,混合智能算法和 ARIMA 算法对数据集 4 的销量预测优于另外 3 种算法,混合智能算法
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的预测结果更接近于实际的销量曲线,误差相对较小,略优于 ARIMA 算法的预测表现. 

 
Fig.13  The sale sequence for pre-processed Dataset 4

图 13  数据集 4 预处理后销量序列图 

 
Fig.14  The comparsion of algorithms on Dataset 4
图 14  各种算法对数据集 4 的销量预测表现对比

5.7   对数据集5的预测 

对数据集 5 的销量序列进行预处理后得到的销量序列如图 15 所示,这组实验中,共有 107 条数据,图 16 所

示为利用 GM(1,1)算法、EELM 算法、ARIMA 算法、IGM(1,N)算法和混合智能算法对图 14 中虚线以后的销

量数据进行预测得到的结果. 

由图 16 可以发现,GM(1,1)算法对数据集 5 的销量预测偏离实际销量的曲线较大,IGM(1,N)对销量的预测

表现优于 GM(1,1)算法.EELM 和 ARIMA 的预测曲线与实际销量曲线仍有一定偏离.混合智能算法对数据集 5

的销量预测表现明显优于其他几种算法. 

 
Fig.15  The sale sequence pre-processed Dataset 5

图 15  数据集 5 预处理后销量序列图 

 
Fig.16  The comparsion of algorithms on Dataset 5
图 16  各种算法对数据集 5 的销量预测表现对比

表 5 为各种算法对数据集 5 的销量进行预测的 3 种误差评定方式的误差比较.表中加黑字体部分表示各种

预测算法的预测结果利用一种误差评判方法进行评判的误差最小值.由表 5 可以发现,混合智能算法的预测

MAPE 略大于 IGM(1,N),总体误差要小于其他算法误差.显然,IGM(1,N)的预测性能优于 GM(1,1).由图 16 和表 5

可以总结出,混合智能算法对数据集 5 的销量预测要明显优于其他几种算法. 

Table 5  The forcasting performance of different algorithms on Dataset 5 

表 5  各种算法在数据集 5 的表现比较 
 混合智能算法 ARIMA EELM GM(1,1) IGM(1,N) 

MAPE(%) 23.1 31.2 34.3 66.2 21.7 
RMSE 40.7 71.4 58.2 95.5 71.6 
MAE 31.8 48.9 48.6 85.9 39.3 

总结对数据集 1~数据集 5 的销量预测情况可以发现,混合智能算法对销量的预测表现不仅更稳定,与真实
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的销量曲线更接近,预测误差更小,所以可以得出,混合智能算法的预测结果要优于 ARIMA、EELM、GM(1,1)、

IGM(1,N)这几种算法的结论. 

6   相关工作讨论 

目前,销售预测方法主要分为 3 种. 

(1) 基于数学和统计学理论的经典方法.例如,国外学者 Box 和 Jerkins[1]在 1970 年提出自动回归滑动平均

预测模型(ARIMA),它能够较好地对时间序列进行线性拟合;之后,Brown[2]提出了指数平滑法.这种方法的原理

是任一期的指数平滑值都是本期实际观察值与前一期指数平滑值的加权平均.1980 年,Sims 等人[3]提出向量自

回归模型,这种模型以强相关性的经济变量构建向量系统.1986 年,Bollerslev[3]提出 GARCH 模型,这种模型是广

义 ARCH 模型,是 ARCH 模型的拓展.2017 年,Van Calste 等人[3]在 ARIMA 算法的基础上提出了一种利润驱动

顺序识别算法 ProfARIMA.该算法通过建立基于利润率、销量和预测准确性的利润方程以实现销售预测. 

缺点:现实中,商品销量和影响因素之间的关系相当复杂,销售的数据往往不对称,变化大.指数平滑法、回

归算法和 ARIMA 算法都是基于 Box 和 Jenkins 的方法,且这两种方法都是应用线性函数进行时间序列建模,但

线性模型很难捕捉部分现实时间序列中一些极端和非对称周期问题,易受数据的不规则性、易变性影响,故难

以得到准确的预测结果,所以并不适用于实际销售预测. 

(2) 应用人工智能的现代启发式算法.自 1987 年 Lapedes 和 Farber[4]首次应用神经网络进行预测以来,人工

神经网络已被作为一种通用的非线性函数逼近工具,以其良好的非线性特点、灵活而有效的自组织学习方法以

及完全分布的存储结构、良好的泛化能力等特点,在预测领域中显示了很大的优势.Cortes 和 Vapnik[5]等人于

1995 年首先提出了支持向量机算法.这种算法在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优

势,并能够推广应用到函数拟合等其他机器学习问题中.Huang[7]在 2004 年提出了一种极限学习机(简称 EELM)

模型,是一种新型的前馈神经网络,这种模型相对于传统的神经网络具有学习速度更快的特点.Sun 等人[8]介绍

了极限学机(ELM)在销售预测中的应用,随后提出扩展的极限学习机(EELM)算法,多次实验表明这种算法相比

原始的 ELM 算法更加稳定;Fan 等人利用 Bass 模型和倾向性分析(sentiment analysis)对线上评论进行分析,以提

高销售预测的准确率. 

缺点:启发式算法通常可以有效解决这些问题,预测结果相对较好.但是,这些算法预测的准确度很大程度

上取决于它们的实验目标、应用领域以及是否具有大量可靠、能反映客观事实的历史数据.在历史数据量有限

的情况下,很难得到理想的预测结果. 

(3) 灰色预模型.Hsu 和 Chen[18]提出灰色预模型,如 GM(1,1),在数据有限情况下可得到较好的预测结果,但

GM(1,1)不够稳定 .谢乃明、刘思峰 [19]提出离散灰色模型(DGM(1,1)),解决了 GM(1,1)不稳定的问题 .Xia 和

Wong[20]提出季节性离散灰色预测模型(SDGM),用于解决时尚产品预测存在的季节性和数据有限问题,但是

SDGM算法需要至少 3年的历史数据,对于销售周期快的时尚产品(例如服装)来说,产品的销售周期可能最多两

年并且时尚销售领域销售波动很大,利用几年前的销售数据对单个产品的预测也是不太现实的,因而无法进行

销售的短期预测. 

缺点:无法做到对受多因素影响的销售序列进行有效预测,对异常数据不敏感. 

7   结  论 

本文基于改进的多维灰色模型(GM(1,N))和神经网络(ANN)提出了一种新模型以预测销量.实验结果表明,

本文中的混合算法对销售序列的预测要优于 GM(1,1)算法、EELM 算法、ARIMA 算法、IGM(1,N)算法.表现

在以下几个方面.其一,结合不同算法对销量序列的预测曲线可以发现,混合智能算法的预测曲线与实际值更加

接近;其二,通过 3 种误差评定方式的评定,从几组实验来看,混合智能算法的总体误差要小于其他几种算法;其

三,相比于其他几种算法在几组实验中表现得不够稳定,混合智能算法对销售序列的预测效果更加稳定,更适合

销售序列的预测. 
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将来的工作包含两个方面.第一,进一步考虑异常数据对销售的影响.在第 3.2.1 节中,我们对异常数据进行

了消除并作为缺省值处理,虽不失为一种处理方法,但不够准确,需要对异常数据重新建模,对其行为进一步加

以研究.第二,我们需要更多数据集来验证所提方法的有效性,从而能够真正地在实际中用于对时尚销售的预

测.目前,我们针对已有数据进行预测,未来的工作将针对新品种在市场上的销售进行预测. 
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