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产品订单分析与需求预测

摘要

需求预测是企业供应链管理的基础，高效、准确的需求预测有助于采购计划和生产

计划制定，减少业务波动影响。对于不规则时间序列数据，不同时间粒度趋势、波动、

突变不同，因此以月、周、天为时间粒度，基于多个特征，采用不同建模方法预测订单

需求量。

针对问题一，基于小样本、不规则时间序列数据进行预处理，BGCP算法通过贝叶
斯张量分解对不规则时间序列进行插补。剔除重复样本，使用隔离森林算法与四分位法

确定异常样本，并分区域利用随机消除训练 BGCP算法，得到各区域最优参，修正异常
样本。

研究不同因素对产品订单需求量影响。观察核密度估计图、柱状图，发现当产品价

格在 600∼ 800时，订单需求量最大，升降价格都会导致订单下降，说明该价位被普遍接
受。根据方差分析，认为不同区域产品有显著差异。观察各区域箱型图，发现 101、102、
105区域订单需求量整体偏高，105区域订单需求量稳定。观察箱型图、柱状图，发现
线下订单需求量总和高于线上，比线上更稳定，但线上订单需求量中位数比线下高。观

察各细类产品直方图、箱型图，发现 406、410、411类产品需求量分布较为集中。402、
403、404类产品需求量中位数高。401、408、409需求量分布均匀，订单需求量稳定。
研究时间趋势对产品订单需求量影响。根据时序图，可知产品 2月、7月总需求量

最低，10月总需求量达到峰值。月头需求量较少，月末需求量最大。观察柱状图、箱型
图，发现节假日平均需求量比非节假日高，尤其是元旦假期间。观察箱型图，发现双十

一促销活动比 618产品平均需求量高，但 618期间产品需求量更稳定。观察季节时序图
发现每年秋季产品需求量最大，夏季最小，呈现明显季节趋势。各季节产品订单需求量

中位数基本一致。

针对问题二，对历史数据进行特征工程，增加时间、节假日、促销、滞后等 15个特
征。考虑到各特征具有时序特性，且大多为非线性影响，使用MMIFS算法来量化各个
特征与订单需求量间相关性，根据相关性强弱挑选出了 12个特征进行训练。使用 CRU
模型、DeepAR模型和 Prophet模型来针对不同时间粒度需求量建模，以时间滚动交叉
检验MSE作为模型评估标准。在以天为时间粒度预测上，CRU模型表现最优，这得益
于其时间增量和时间扭曲模块对不规则时间建模的优势以及 HuberLoss损失函数。在测
试集上，CRU模型的MSE为 0.601。在以周为时间粒度上，DeepAR模型对周期趋势较
为敏感，预测表现最优，测试集上MSE为 0.475。在以月为时间粒度的小样本上 Prophet
模型使用时序分解模块，表现最优，测试集上MSE为 0.310。
本文针对数据特点，对比多种方法，选用表现最优模型，通过交叉检验评估验证了

模型有效性，能够有效运用于其他不规则时序需求预测问题。

关键词：不规则时间序列 BGCP插补 CRU模型 DeepAR模型 Prophet模型
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一、引言

1 . 1背景

近年来，企业面临着日益不稳定和复杂外部环境，导致供应链管理面临着诸多挑

战。需求预测作为供应链管理的基础，对企业至关重要。需求预测有利于公司管理层制

定销售及运营计划、目标，以及资金预算。此外，需求预测还有助于采购计划和生产计

划制定，从而减少业务波动影响。

如果需求预测不准确，将导致公司管理层对市场预测不足，产生库存和资金积压或

不足等问题，增加企业库存成本。由于需求预测受多种因素影响，预测准确率普遍较低，

因此，需要通过优秀的算法来提高需求预测准确性，从而更好地管理企业供应链。

1 . 2问题

(1)对产品销售数据进行深入分析，包括但不限于：

• 产品价格对需求量影响
• 产品所在区域对需求量影响，以及不同区域产品需求量特性
• 不同销售方式产品需求量特性
• 不同品类间产品需求量异同点
• 节假日对产品需求量影响
• 促销对产品需求量影响
• 季节因素对产品需求量影响

(2)建立数学模型，分别按天、周、月时间粒度，预测部分产品未来 3个月需求量，
并分析不同预测粒度对预测精度有何影响。

二、问题分析

问题一分析：对数据进行预处理，剔除重复样本，使用隔离森林算法与四分位法确

定异常样本，并使用 BGCP算法修正异常样本。分别对价格、区域、销售方式、品类、
节假日、促销、季节等因素进行分析。

问题二分析：首先根据数据构造特征工程，使用MMIFS算法对特性进行选择。然
后分别使用 CRU模型、DeepAR模型和 Prophet模型对天、周、月时间粒度产品订单需
求量进行预测，根据时间滚动交叉检验MSE选择最优模型。最后对各时间粒度模型预
测效果进行分析。
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三、数据预处理

3 . 1缺失与重复样本处理

将产品销售数据导入 python中，检查数据格式，将“订单日期”列转换为 datetime
格式。对数据进行缺失和重复检查，未发现缺失数据，但是有 312个重复样本。保留首
次出现的样本，并将其余重复样本剔除。

3 . 2异常样本分析

绘制各产品价格与需求量箱线图，发现有部分产品存在明显异常，比如 103­21801­
301­405产品，如表3­1。

表 3­1 异常样本示例

订单日期 销售区域编码 产品编码 产品价格

2018­06­16 103 21801 852

2018­09­30 103 21801 260014

2018­10­01 103 21801 260006

2018­10­22 103 21801 501.7

因为产品价格与需求量可能出现粗大偏差，且各产品历史销售样本较少，定义异常

点识别规则： {
ci > (cq3 + α ∗ ciqr)
ci < (cq1 − α ∗ ciqr)

其中，ci表示 c产品 i时刻价格；cq3表示 c产品价格第 3个四分位数；cq1表示 c产

品价格第 1个四分位数；ciqr 表示 c产品价格四分位距；α表示异常容忍阈值。

使用四分位数可以尽量避免因粗大误差导致各统计量不准确的情况。考虑到各产品

可能存在销售旺季、淡季以及促销活动等导致产品价格或需求量出现波动，将 α定为 2。
隔离森林[11](Isolation Forest)是一种基于树结构的异常检测算法。该算法可以在线

性复杂度下构建树结构，快速定位异常样本。同时隔离森林还能嵌入时序信息，适用于

时间序列异常检测。将四分位法与隔离森林交集认定为异常样本。部分产品价格异常样

本数量如表3­2。
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表 3­2 部分产品价格异常样本数

产品编号 异常样本数量

101­20657­303­410 1

102­21052­303­401 1

103­20338­302­412 2

104­20340­308­404 2

105­21122­306­407 1

同样的，对产品需求量进行检查，部分产品需求异常样本数量如表3­3。

表 3­3 部分产品需求异常样本数

产品编号 异常样本数量

101­20657­303­410 3

102­20354­303­401 2

103­20481­306­407 2

104­20606­308­404 1

105­20205­306­407 1

3 . 3 BGCP修正异常样本

BGCP[6](Bayesian Gaussian Process for Time Series Completion, BGCP)算法是一种通
过贝叶斯张量分解对不规则时间序列插补的机器学习算法，其优势在于：采用贝叶斯方

法，能够更好地利用先验信息，从数据中学习时空模式；采用自适应混合高斯分布对数

据噪声建模；蒙特卡罗马尔科夫链 (Markov Chain Monte Carlo, MCMC)采样方法自适应
学习不同分解维度和分解系数。

算法重要参数说明：

(1) 分解秩 (rank)：矩阵分解秩，用来拟合原始张量隐因子数量。秩越高，模型
可以拟合更多细节和噪声，可能出现过拟合现象。秩越低，模型更倾向于捕捉数据

潜在结构和特征，可能导致模型欠拟合。
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(2) 燃烧期迭代次数 (burn_iter)：在 burn阶段，模型不会记录样本，而是用于
使模型适应数据分布。

(3) 吉布斯采样迭代次数 (gibbs_iter)：在 gibbs采样阶段，模型从后验分布中抽
取样本。

观察数据发现，各区域内各产品价格与需求量有一定趋同性，说明同区域内产品

可以共享 BGCP算法参数。将同区域内不含异常样本产品数据做随机消除，然后使用
BGCP算法进行插补，以 RMSE为评估函数。则区域内插补总损失为：

qi =
n∑

j=1

cij

其中，qi为区域 i损失，cij 为 i区域内 j产品插补损失。使用贝叶斯优化 (随机迭代：50
次，贝叶斯优化：100次)，同时调整 rank、burn_iter、gibbts_iter参数，最小化各区域插
补损失。各区域参数及最小损失如表3­4。

表 3­4 各区域参数

销售区域编码 rank burn_iter gibbts_iter RMSE

101 16 180 828 0.442

102 19 195 800 0.489

103 14 167 793 0.436

104 10 132 720 0.370

105 20 200 1000 0.674

对各区域异常样本进行修正，部分修正效果如图3­1。
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图 3­1 BGCP修正部分产品效果图

四、销售数据分析

为观察该企业产品价格与订单需求量分布情况，绘制核密度曲线图。因产品价格

> 4000,订单需求量 > 400样本仅占总样本 1%，并且会造成长尾效应。为方便观察，仅
取产品价格 < 4000，订单需求量 < 400样本。如图4­1
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图 4­1 产品价格与需求量核密度估计图

观察可知，产品价格主要集中在 0∼2000价位内，而产品需求量主要集中在 0∼100
范围内。

针对不同因素对产品订单需求量影响，绘制柱状图，观察各因素聚合特征。绘制圆
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环图，观察各因素占比情况。绘制箱型图，观察各因素数值分布情况。绘制时序图，观

察在不同时间粒度下各因素订单需求量趋势。

4 . 1产品价格与需求量分析

按产品价格分组对订单需求量求和，将产品价格以 200为间隔切分，观察各价格区
间产品订单需求量，如图4­2
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图 4­2 各区间订单需求柱状图

可以看到，当产品价格在 (600,800] 间需求量最大，说明该价位普遍被消费者认
可。(0,200]和 (1600,1800]又因为太过便宜或者太贵导致订单量偏低。(400,600]相较于
(600,800]差距比 (800,1000]相较于 (600,800]差距小，说明消费者更偏向于小幅度降价。
(200,400]和 (1000,1200]订单需求量基本相等，说明价格降低与升高都有阈值，超过该
值消费者可能会更谨慎购买。

为进一步观察产品价格与需求量是否存在线性相关性，对两变量进行相关性分析。

因产品价格与需求量均不满足正态分布，使用 Spearman 相关系数。两变量相关系数
为­0.009，说明产品价格与需求量并无线性相关性。

为观察不同产品价格与需求量间关系，新增销售额列 (销售额=产品价格×订单需
求量)。按产品编码分组对销售额进行求和，筛选出销售额排名前 4产品进行分析，如
图4­3。

6



(25
5, 

311
]

(31
1, 

367
]

(36
7, 

423
]

(42
3, 

479
]

(47
9, 

535
]

(53
5, 

591
]

(59
1, 

647
]

(64
7, 

703
]

(70
3, 

759
]

(75
9, 

815
]

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2
1e6 21271

(29
3, 

356
]

(35
6, 

419
]

(41
9, 

482
]

(48
2, 

545
]

(54
5, 

608
]

(60
8, 

671
]

(67
1, 

734
]

(73
4, 

797
]

(79
7, 

860
]

(86
0, 

923
]

0

1

2

3

4

5

6

7

8

1e5 20973

(82
6, 

846
]

(84
6, 

866
]

(86
6, 

886
]

(88
6, 

906
]

(90
6, 

926
]

(92
6, 

946
]

(94
6, 

966
]

(96
6, 

986
]

(98
6, 

100
6]

(10
06,

 10
26]

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5
1e5 21715

(38
7, 

469
]

(46
9, 

551
]

(55
1, 

633
]

(63
3, 

715
]

(71
5, 

797
]

(79
7, 

879
]

(87
9, 

961
]

(96
1, 

104
3]

(10
43,

 11
25]

(11
25,

 12
07]

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1e5 21061

图 4­3 部分产品价格与需求量柱状图

可以看到，产品 21271和产品 20973具有相同需求分布特性，即需求量大部分分布
在某 2个区间。说明这两种产品市场需求较为明确，可能是某类长期产品。产品 21751
产品在价格为 1006∼1026时，需求量最高，而在价格为 826∼986之间，需求量呈正态分
布。说明该产品在某一领域大量需求，而在零售市场则随价格变化产品需求随之变化。

产品 21061价格分布较为均匀，且各价格区间需求较为平衡。

4 . 2产品区域与需求量分析

为探究不同区域产品需求量是否存在显著差异，以区域为分组变量，产品需求量为

因变量进行单因素方差分析。

首先对数据进行正态性检验，由于样本数量较大，选择 Anderson­Darling检验。根
据样本与理论正态分布间距离，认为产品基本呈正态分布。Anderson­Darling检验与方
差分析结果，如表4­1

表 4­1 Anderson­Darling检验

AD检验 sumsq df F P值

0.001 2.175×107 4 233.5605 0.000

可以看到，方差分析 P值为 0，拒绝原假设，认为不同区域间产品需求量有显著差
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异。

为探究差异性，按区域分组对产品需求量求和，绘制各区域订单需求量柱状图与圆

环图，如图4­4。
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图 4­4 各区域订单需求量柱状、圆环图

观察可知，104区域的订单需求量总和最少，且需求订单需求量占比最少，仅 4.38%，
而其他地区订单需求量相对均衡，这可能与当地实体经销商数量、线上购物普及程度、

地区经济因素、快递站点分布、当地居民平均年龄有关。

101、102、103、105区域需求量占总需求量的 95.62%，说明这些地区为主要销售
地区，可以考虑在这些地区投放更多产品，来增加收益。

为探究不同区域产品需求量均值、中位数等统计指标，绘制各区域订单需求量箱型

图，如图4­5。
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图 4­5 各区域订单需求量箱型图

可以看到，各区域订单需求量中位数基本相同，仅 105区域中位数略微偏低，说明
其他区域订单需求量在高端表现相较于 105区域更好。101、103、104区域平均值相较
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于 102、105区域高一些。101∼104区域产品需求量上边界比 105区域高，说明 101∼104
区域产品需求量存在较多波动和极端值，105区域更稳定一些。
按区域和产品编码分组对产品需求量求和，分别筛选出各区域内产品需求量排名前

10产品，绘制柱状图，如图4­6
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图 4­6 部分区域产品需求量柱状图

观察可知，101区域与 103区域需求量总和最多的都为 21271产品，而 102区域中
需求量总和的第二也为 21271产品，且其需求总量都超过了 500000，说明 21271产品的
需求量在这三个区域有较大的需求，可以增加 21271产品在这三区域的供应，来增加收
益。

20973产品在 102区需求总量最大，同时该产品在 101区域与 103区域有着一定的
需求量，说明 20973 产品在这三个区域有一定的需求量，可以在 102 区域增加较多的
20973产品的供应，而在 101区域与 103区域则适当增加 20973产品的供应，来增加销
售量与收益。

21619产品在 105区域、101区域、103区域都有一定的需求量，其中该产品在 105
区域的需求量总和的占比最高，说明该产品在 105区域很受欢迎。而在 102区域，21619
产品在 102区域的占比较少。

各产品在各区域内占比不同，可以体现出各地方对于商品种类的需求有差异。这可

能与各区域所属地理环境、人口年龄分布以及当地习俗有关。

分别以年、季度、月、周为时间粒度对订单需求量进行重采样，绘制各区域需求时

序图，如图4­7
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图 4­7 各区域不同时间粒度时序图 (从上到下依次为 101∼105)

可以看到，观察以年为粒度的时序图，可以发现在 2017年 12月后，部分地区都呈
现订单需求量下降的趋势。

观察以季为粒度的时序图，发现 101、102以及 103地区的订单需求量呈一致的趋
势曲线，说明三地的市场环境、消费人群、地理因素等有相同的地方。

观察以月为粒度的时序图，可以看到，在 2015∼2017年 12月前，产品的需求量总
体是呈上升趋势，而在 2017年 12月需求量到达峰值，并快速下跌。
观察以日为粒度的时序图，发现 101区域产品的需求量交其他地区波动大，市场占

比不稳定。造成此类问题的原因可能是跟当地的市场竞争有关，出现了相同功用的产品

来抢占市场。

4 . 3销售方式与需求量分析

为探究不同销售方式产品需求量是否存在显著差异，将两者进行独立样本 t检验，
根据 t值、p值认为，不同销售方式产品需求量存在显著差异。
按销售渠道分组对产品需求量求和，绘制不同销售渠道订单需求量柱状图与圆环

图，如图4­8。
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Power BI Desktop各销售渠道订单需求量柱状图
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图 4­8 各销售渠道订单需求量柱状、圆环图

可以看到，offline的订单需求量占比高于 online，达 68.05%，而 online的订单需求
量占总订单需求量的 31.95%，这与互联网的快速发展、网络购物的兴起、物流行业站
点的快速扩张、社会节奏的加快、“互联网 +”政策的支持有关。
为观察不同销售方式产品需求量均值、中位数等统计指标，绘制各销售方式箱型

图。如图4­9。
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图 4­9 各销售方式箱型图

观察可知，线上中位数和平均值都比比线下高，说明线上订单需求量整体上比线下

高，数据分布形态较为均匀，可能是由于互联网购物风靡造成。线下销售上边界比线上

低，说明线下销售订单需求量更稳定些。

分别以年、季度、月、周为时间粒度对订单需求量重采样，绘制不同销售方式产品

需求时序图，如图4­10。
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图 4­10 各销售方式产品需求季、月、日时序图

观察发现，线上与线下的产品需求量呈上升趋势，且线上的产品需求量高于线下。

观察日时序图发现，线上的产品需求量波动范围较大，不稳定；线下的产品需求量波动

范围小，较为稳定。

造成线上的产品需求量的波动大的原因：

¬与客户心理预期不符 网上购物看不到实体，不能辨别，只能通过图片、用户评

论、咨询客服等途径来了解产品，购买后可能与顾客实际的需求不符而退货。

­产品质量问题 产品可能存在质量问题，由于是线上购物，不能检测产品质量，

在顾客签收后检查产品发现存在质量问题，会进行退货处理，造成需求波动。

®产品的运输风险 由于线上购物采用物流方式进行产品的运输，由于一辆物流车

内运输的货物种类繁多，存在物件之间的碰撞，造成产品的损坏，使顾客退货，降低产

品的需求量。

4 . 4各类产品需求量特性

分别筛选出各产品细类样本，为观察各细类产品需求量均值、中位数等统计指标，

绘制各产品细类箱型图，如图4­11。
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图 4­11 各产品细类箱型图
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可以看到，406、410和 411产品订单需求量分布较为集中，各项指标基本相等。402、
403、404产品订单需求量中位数较高，说明这些企业为主要产品。401、408、409产品
分布均匀，订单需求量稳定。

为探究各细类产品需求量分布情况，绘制各细类产品订单需求量直方图，如图4­12。
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图 4­12 各细类产品订单需求量直方图 (从左到右依次为 401∼412)

可以看到，各类产品需求量分布可以划分为三类：

¬以 403产品的需求量为例，403产品需求量存在两个峰值，在需求量为 10附近
存在最大峰值，且最高频率达 1000次以上，在需求量为 50附近存在峰值。符合此需求
量分布的产品有：403，404，405，407，408，412。

­以 401产品的需求量为例，在需求量 0∼10之间快速增加，在需求量为 10达到
峰值，在需求量 10∼100之间逐步减少。符合此需求量分布的产品有：401，402，409。

®以 406产品的需求量为例，产品的需求分布主要集中在 0∼50之间，在 0∼10之
间频率快速上升，在 10∼25之间快速下降，且最高频率在 1000次一下。符合此需求量
分布的产品有：406，410，411。
以月为时间粒度对订单需求量重采样，绘制不同产品细类需求量时序图，如图4­13。
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图 4­13 各产品细类月需求量时序图 (从左到右依次为 401∼412)

观察可知，各产品在月时间粒度下表现出较为明显周期性，比如 402、404产品，在
每年冬季有明显上升趋势，来年春季出现下降。但也存在各月需求量波动较大无明显趋

势产品，如 401、412产品。403、404、406产品在 2016年前需求量较低，在 2016年后，
需求量增长较为明显，可能是由于产品经过市场检验后逐渐完善的结果。

4 . 5各时段产品需求量特性

按月分组对订单需求量求和、求平均，分别绘制月产品需求总量折线图、月产品需

求平均折线图，如图4­14。
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图 4­14 月产品需求总量与平均折线图

14



观察月总需求量图，可以发现在 2月和 7月的月总需求量最低，10月的月总需求
量达到峰值。观察月平均需求量图，发现在 2月时，月平均需求量达到并不低，而其月
总需求量较低，这可能与 2月份的天数较其他月份少造成的。而 7月的月平均需求量最
低，且 7月的月总需求量也处于较低水平，而 7月后的产品需求量逐渐增多。
为探究各时间段（月头、月中、月尾）产品需求量特性。按订单日期分组对产品需

求量求和，将订单日期分为年、月、日 3列。添加时段列，根据经验将各月 1∼10日定
为月头，10∼20日定为月中，20∼30日定为月末。按时段分组，对产品需求量求和，绘
制柱状图，如图4­15。
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图 4­15 各时间段产品需求柱状图

观察可知，每月月头的需求量最少，月末的需求量最大，在 2018年总体需求量较
去年减少。每月的月中是发放工资的时间，在此期间用户可支配资金增加，可以购买需

要的产品，而月头由于可支配资金的减少，对于产品的购买欲下降，使月头的需求量减

少。

按年和时段分组对产品需求量求和，观察每年各时间段产品需求量特性，绘制柱状

图，如图4­16。
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图 4­16 各年时段需求柱状图

可以看到，每月的月头产品需求最少，每月月末产品需求量最多。结合图4­15的分
析，对产品的供应策略进行优化：根据每月不同时段在调整产品的供应来适应每月需求

量的变化，在月中后增加产品供应，在月头减少产品供应。

4 . 6节假日产品需求量分析

根据国务院发布的节假日程文件，将日期分为节假日与非节假日。按是否为节假日

分组对订单需求量求平均，绘制节假日订单需求柱状图，如图4­17。
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图 4­17 节假日产品平均需求量柱状图

观察可知，节假日的产品需求量高于非节假日的产品需求量。这体现了在节假日时，

由于很多消费者处于休假状态，有较多时间来挑选与购买产品，对此可以适当增加节假
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日的产品的供应，并可以对产品做一些优惠活动，以此来刺激消费者的消费心理，增加

销售量提高收益。

为探究不同节日对产品需求量影响，添加节日列。按节日列分组，对订单需求量求

平均，绘制不同节日订单需求柱状图，如图4­18。
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图 4­18 各节日产品平均需求量柱状图

可以看到，元旦节平均需求量最大，中秋节平均需求量最小，其他节日的平均需求

量较为平均。

4 . 7促销与产品需求量分析

根据促销活动 (618，双十一)历年开始与结束日期，将活动前后 1星期作为促销区
间，添加是否为促销期列。按是否为促销期列分组，对订单需求量求平均，绘制各促销

活动订单需求柱状图，如图4­19。
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图 4­19 各促销情况平均需求量柱状图
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观察发现，非促销时期的平均需求量高于 618以及双 11促销时的需求量，这说明
促销活动对于该产品的销售影响较少，该产品受价格影响的程度较低，价格弹性小。

为观察各促销活动产品需求量均值、中位数等统计指标，绘制各促销情况箱型图。

如图4­20。
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图 4­20 促销情况箱型图

可以看到，双十一中位数与 618基本相同，但 618平均值低于双十一，说明促销活
动订单需求量分布基本相同，但双十一在平均水平上高于 618，618活动订单量更稳定。
说明双十一活动在整体上更具有市场竞争力。

为探究每年促销活动需求量平均水平，绘制各年促销活动产品需求量柱状图。如

图4­21。
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图 4­21 各促销活动产品平均需求量柱状图

由图可知，除了 2015年双 11促销活动的需求量高于非促销的需求量，2016∼2018
年 618和双 11促销活动的需求量都低于非促销的需求量。结合图4­19的分析，该产品
需求稳定，受价格波动、促销手段的影响小。应考虑平时产品的生产质量，以及相应的

销售服务，提升用户体验，增强产品口碑，打造产品的优质形象，以此稳定消费者，巩

固市场份额。

2015∼2018 年产品平均需求量整体呈下降趋势，说明消费者对于产品的购买量减
少，消费热情降低，产品的市场需求占比下降。造成的原因可能是产品的更新迭代，出

现了竞争对手，利用新的技术来占领市场，或是出现了同等效果的低价等效产品，以此

来打价格战，占领市场。对此应考虑产品的更新换代，用产品的技术升级，来刺激消费

者的购买欲望，提升市场占比，增加收益。

4 . 8各季节产品需求量分析

为探究季节因素对产品需求量影响，添加季节列。根据经验，将 1∼2月定为冬季，
各年 3∼5月定为春季，6∼8月定为夏季，9∼11月定为秋季，12月定为冬季。按年和季
节分组对产品需求量求和，观察每年各季节产品需求量特性，绘制柱状图，如图4­22。
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图 4­22 各年季节产品需求量柱状图

可以看到，由于 2015年数据量不足，只考虑 2016∼2018年的产品需求量的情况。
观察到每年秋季的产品需求量最大，夏季的产品需求量最小，呈现一种季节波动。根据

不同季节的产品需求量来调整产品的供应，在秋天时增加产品供应，在夏天时减少产品

供应，以此实现供应的合理分配，减少库存，降低投资成本增加收益。

按季节分组，对产品需求量求和，绘制柱状图，如图4­23。
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图 4­23 各季节产品需求量柱状图

为观察各季节产品需求量均值、中位数等统计指标，绘制各季节产品需求量箱型

图。如图4­24。
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图 4­24 各季节产品需求量箱型图

观察发现，各季节产品订单需求量中位数基本一致，春季和冬季略高一点。说明整

体上春、冬季产品需求量数值更高一些。春、秋、冬季均值均高于夏季，说明夏季是产

品销售淡季。秋季均值最高，说明整体上秋季订单需求量最高，秋季是产品销售旺季。

进一步说明产品订单需求量可能与温度存在密切关系。

以季度为时间粒度对订单需求量重采样，绘制各季度产品需求时序图，如图4­25。
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图 4­25 订单需求量季节时序图

由图可知，2015年 9月 ∼2018年 12月订单需求量整体呈上升趋势，而在每年的 6
月 ∼9月期间，订单需求量会呈现一种下降或增长减缓的趋势。可以在每年 9月至次年
6月期间增加产品的生产，在 6月至 9月减少产品的生产，适应市场需求，合理调整产
能，来增加收益。

通过观察年份，每年订单需求量在每年 12月达到当年峰值，说明产品在 12月需求
量最大，可以增加 12月产品的生产，提升产品的库存，应对 12月需求的快速增长，实
现收益最大化。

五、需求预测

构建特征工程，使用MMIFS方法选取有效特征。针对不同时间粒度做相应重采样，
分别训练 CRU、DeepAR、Prophet模型，使用交叉检验MSE评估模型，选取最优模型。
分析不同时间粒度对模型精度影响。

5 . 1特征工程

新增产品标识列，将销售区域编码、产品编码、产品大类编码，产品细类编码整合

到一起。将产品销售数据按订单日期和产品标识分组对订单需求量求和，然后与产品预

测数据中产品标识进行匹配，做完全内部连接，共匹配到 2187件产品。将新表按产品
标识分组计数，并按降序排列，部分产品日订单记录如表5­1。
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表 5­1 部分产品日订单记录条数

产品标识 记录条数

105­21619­306­402 987

102­20973­306­407 961

105­21026­306­407 935

105­21881­306­407 933

102­21271­306­407 913

可以看到最高记录条数仅为 987条，从 2015年 9月 1日至 2018年 12月 20日应有
1207条，数据缺失量占完整数据的 18.22%。
将日期拆分为年、月、日，并根据日期添加季度列 (春夏秋冬四季度分别使用独热编

码)、周列 (从周一到周日，分别使用 0∼6代替)。根据国家政府信息网发布 2015 ∼ 2018
年节假日安排文件添加节假日特征。添加 618与双十一促销活动周期信息。

由于产品销售记录缺失严重，并且数据采集频率不一致，使用固定时间周期滑动窗

口提取时间滞后特征。根据上述分析，订单需求量周趋势较为明显，分别提取滞后 1、2、3、
5、7天特征。为进一步探究各变量对订单需求量影响，本文采用MMIFS[14](Multivariate
Mutual Information­based Time Series Feature Selection,MMIFS)方法，对特征进行选择。

5 . 2 MMIFS特征选择

MMIFS是一种基于多变量互信息的时间序列特征选择方法。具体地，该方法将多
变量时间序列中每个变量视为一个节点，并将它们组合成一个无向图，然后，利用互信

息度量变量间相关性，并将其用于计算节点间边权重。使用最小生成树算法来选择重要

特征。

时间序列互信息是一种衡量两个时间序列间关联程度的方法。对于两个时间序列

X 和 Y，互信息 I(X : Y )计算公式为：

I(X : Y ) =
x∈X∑ y∈Y∑

p(x, y)log
p(x, y)

p(x)p(y)
(1)

其中 p(x, y)表示 X 和 Y 同时出现的概率，p(x)和 p(y)分别表示 X 和 Y 出现的概率。

该算法主要优势在于能够同时考虑多个变量之间的相关性，并且能够在特征选择

过程中捕捉自变量与因变量间非线性关系，适合具有任何分布的随机变量。针对产品需

求预测采集频率不规律和突变性的特点，具有一定优势。MMIFS影响因素相关系数如
表5­2
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表 5­2 MMIFS相关系数

变量 相关系数 变量 相关系数

年份 0.21 是否为促销期 0.44

季度 0.32 促销类型 0.36

月份 0.22 滞后 1天 0.95

周数 0.37 滞后 2天 0.93

日期 0.07 滞后 3天 0.90

是否为节假日 0.56 滞后 5天 0.89

节假日类型 0.38 滞后 7天 0.91

产品价格 0.43

可以看到，滞后特征与因变量间相关性较强，其次为促销期、节假日、周与季度。

日期与因变量间相关性较弱，为提高模型预测精度，避免引入噪声，将日期特征剔除。

最后将数据进行归一化处理，为保证日期特征取值相对均匀地分布在一定范围内，

更好地与其他特征进行比较和组合，日期特征映射到 [−0.5, 0.5]区间内。其他特征选择

稳健归一化 (RobustScaler)，避免数值大幅度波动导致映射偏移。

5 . 3日订单需求量预测

将数据按日为时间粒度进行重采样，将数值规整，选取最后 90个点作为测试集，以
评估模型精度。以 105­21619­306­402产品为例，预测该产品未来 90天 (3个月)订单需
求量。该产品日订单需求时序图如图5­1。
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图 5­1 105­21619­306­402产品日时序图

5 . 3 . 1 CRU模型

连续循环单元[5](continuous recurrent units, CRUs)，是一种新型循环神经网络模型，
用于建模不规则时间序列数据。传统循环神经网络（RNN）模型，如 LSTM[13]和 GRU
等，通常采用离散时间步来处理时间序列数据，这在处理不规则时间间隔数据时可能会

存在问题。CRU模型使用连续时间表示，能够有效处理不规则时间间隔时间序列数据。
模型原理示意如图5­2

图 5­2 CRU模型原理图

CRU模型关键是引入了时间增量 (time increments)这一概念，它表示相邻时间点间
时间间隔。在 CRU模型中，每个时间步的输入不仅包括当前观测值，还包括时间增量，
这样网络就能够根据不同时间间隔来调整自己的内部状态。CRU模型还引入了一个称
为时间扭曲层 (time warping layer)的模块，用于对时间间隔进行建模，从而进一步提高
模型性能。
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模型重要参数说明：

(1) 回视窗口 (lookback windows)：输入数据特征维度，也代表模型能学习的历
史窗口信息。

(2) 隐藏状态维度 (hidden state dimension, hsd)：CRU模型中隐藏状态维度大小。
它决定了 CRU模型中可以存储和处理信息容量。

(3) 时间增量维度 (time increment dimension, tid)：时间增量维度大小。时间增
量维度是一个与时间相关的维度，用于捕捉时间间隔变化。

(4) CRU层数 (number of CRU layers, ncl)：CRU模型中 CRU层数量。增加 CRU
层数可以提高模型表现能力，但也会增加计算复杂度和过拟合风险。

(5) 时间扭曲层数 (number of time warping layers, ntwl)：CRU模型中时间扭曲
层数量。时间扭曲层用于建模不同时间间隔变化模式，增加时间扭曲层数可以提高

模型性能。但同时也会提高计算复杂度。

由于以天为时间粒度订单需求量波动和噪点较多，选用 Huber Loss作为损失函数，
当误差较小时，它使用 L2范数来计算误差；而当误差较大时，它使用 L1范数，从而保
证了对异常值的容忍性。并且 Huber Loss通过将 L1范数和 L2范数相结合，可以让损
失函数具有平滑性，从而使得优化更加稳定。

HuberLoss(y, ŷ) =

{
1
2(y − ŷ)2, if |y − ŷ| ≤ δ

δ
(
|y − ŷ| − 1

2δ
)
, otherwise

保持模型其他外部条件不变，使用 TPE[7](Tree­structured Parzen Estimator, TPE)算
法调整上述参数。TPE是一种树状贝叶斯优化方法，支持所有类型搜索空间，效率高，
无任何依赖组件。以时间滚动交叉检验MSE作为评估标准，迭代 1000次。得到最优参
如表5­3。

表 5­3 CRU模型最优参

hsd tid ncl ntwl

50 3 2 15

固定模型架构，对模型学习率 (learning_rate)，dropout，梯度阈值 (clip_gradient)，优
化器权重衰减系数 (weight_decay)进行调整。首先使用 TPE算法缩小搜索区间，再使用
网格搜索逼近最优参，以时间滚动交叉检验MSE作为评估标准。最优参及模型损失如
表5­4。
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表 5­4 CRU模型最优参

learning_rate dropout clip_gradient weight_decay MSE (107)

0.0021 0.01 10 0.9× 10−8 0.643

将 Prophet、DeepAR作为基线模型，CRU与模型进行对比，各模型损失如表5­5。

表 5­5 各模型结果对比

模型 MSE (107) MAE (107)

CRU 0.643 0.601

DeepAR 0.779 0.753

Prophet 0.947 0.919

可以看到，CRU模型相较于其他基线模型具有更高精度，选择 CRU模型作为日预
测模型。模型在测试集上表现及 90天订单需求量预测效果如图5­3。
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图 5­3 CRU效果图

随机选择 3个产品，使用 CRU模型预测 90天订单需求量，测试（上）与预测（下）
效果如图5­4。
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图 5­4 部分产品预测效果图

5 . 4周订单需求量预测

将数据按周为时间粒度进行重采样，同时将数值规整，选取最后 14个点作为测试
集，以评估模型精度。以 105­21619­306­402产品为例，预测该产品未来 14周（3个月）
订单需求量。该产品周订单需求量时序如图5­5。
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图 5­5 105­21619­306­402产品周时序图

5 . 4 . 1 DeepAR模型

DeepAR[8] 模型是一种基于自回归循环网络 (RNN)的概率预测模型。DeepAR模型
不仅可以处理单变量时间序列，还可以处理包含多个相关变量的多变量时间序列。通过

将其他相关变量作为外部协变量，模型可以更准确地捕捉时间序列间依赖关系。该模型
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除了能预测单个点结果，还可以生成未来一段时间内概率分布结果，对企业生成计划和

决策提供风险度量。模型自回归示意图如图5­6。D. Salinas, V. Flunkert, J. Gasthaus et al. / International Journal of Forecasting 36 (2020) 1181–1191 1185

Fig. 3. Summary of the model. Training (left): At each time step t , the inputs to the network are the covariates xi,t , the target value at the previous
time step zi,t−1 , and the previous network output hi,t−1 . The network output hi,t = h(hi,t−1, zi,t−1, xi,t , Θ) is then used to compute the parameters
θi,t = θ (hi,t , Θ) of the likelihood p(z|θ ), which is used for training the model parameters. For prediction, the history of the time series zi,t is fed
in for t < t0 , then in the prediction range (right) for t ≥ t0 a sample ẑi,t ∼ p(·|θi,t ) is drawn and fed back for the next point until the end of the
prediction range t = t0 + T , generating one sample trace. Repeating this prediction process yields many traces that represent the joint predicted
distribution.

of the future of each time series [zi,t0 , zi,t0+1, . . . , zi,T ] :=

zi,t0:T given its past [zi,1, . . . , zi,t0−2, zi,t0−1] := zi,1:t0−1,
where t0 denotes the time point from which we assume
zi,t to be unknown at prediction time, and xi,1:T are covari-
ates that are assumed to be known for all time points. To
limit ambiguity, we avoid the terms ‘‘past’’ and ‘‘future’’
and will refer to the time ranges [1, t0 − 1] and [t0, T ] as
the conditioning range and prediction range, respectively.
The conditioning range corresponds to the encoder range
introduced in Section 3 and the prediction range to the
decoder range. During training, both ranges have to lie in
the past so that the zi,t are observed, but during predic-
tion, zi,t is only available in the conditioning range. Note
that the time index t is relative, i.e. t = 1 can correspond
to a different actual/absolute time period for each i.

Our model, summarized in Fig. 3, is based on an au-
toregressive recurrent network architecture (Graves, 2013;
Sutskever et al., 2014). We assume that our model dis-
tribution QΘ (zi,t0:T |zi,1:t0−1, xi,1:T ) consists of a product of
likelihood factors

QΘ (zi,t0:T |zi,1:t0−1, xi,1:T ) =

T∏
t=t0

QΘ (zi,t |zi,1:t−1, xi,1:T )

=

T∏
t=t0

p(zi,t |θ (hi,t , Θ)),

parametrized by the output hi,t of an autoregressive re-
current network

hi,t = h
(
hi,t−1, zi,t−1, xi,t , Θ

)
, (2)

where h is a function that is implemented by a multi-layer
recurrent neural network with LSTM cells parametrized
by Θ . We provide further details of the architecture and
hyper-parameters in Section 5. The model is autoregres-
sive, in the sense that it consumes the observation at
the last time step zi,t−1 as an input, as well as recur-
rent, i.e., the previous output of the network hi,t−1 is fed
back as an input at the next time step. The likelihood2
p(zi,t |θ (hi,t )) is a fixed distribution with parameters that

2 We refer to p(z|θ ) as a likelihood when we think of it as a function
of θ for a fixed z.

are given by a function θ (hi,t , Θ) of the network output
hi,t (see below).

Information about the observations in the condition-
ing range zi,1:t0−1 is transferred to the prediction range
through the initial state hi,t0−1. In the sequence-to-
sequence setup, this initial state is the output of an en-
coder network. While in general this encoder network
can have a different architecture, in our experiments
we opt to use the same architecture for the model in
both the conditioning range and the prediction range
(corresponding to the encoder and decoder in a sequence-
to-sequence model). Further, we share weights between
them, so that the initial state for the decoder hi,t0−1 is
obtained by computing Eq. (2) for t = 1, . . . , t0−1, where
all required quantities are observed. The initial states of
both the encoder hi,0 and zi,0 are initialized to zero.

Given the model parameters Θ , we can obtain joint
samples z̃i,t0:T ∼ QΘ (zi,t0:T |zi,1:t0−1, xi,1:T ) directly through
ancestral sampling. First, we obtain hi,t0−1 by computing
Eq. (2) for t = 1, . . . , t0. For t = t0, t0 +1, . . . , T , we sam-
ple z̃i,t ∼ p(·|θ (h̃i,t , Θ)), where h̃i,t = h

(
hi,t−1, z̃i,t−1, xi,t ,

Θ
)
initialized with h̃i,t0−1 = hi,t0−1 and z̃i,t0−1 = zi,t0−1.

Samples from the model obtained in this way can then
be used to compute quantities of interest, e.g. quantiles
of the distribution of the sum of values for some future
time period.

4.1. Likelihood model

The likelihood p(z|θ ) determines the ‘‘noise model’’,
and should be chosen to match the statistical properties of
the data. In our approach, the network directly predicts all
parameters θ (e.g. mean and variance) of the probability
distribution for the next time point.

For the experiments in this paper, we consider two
choices: Gaussian likelihood for real-valued data, and
negative-binomial likelihood for positive count data. Other
likelihood models can also be used readily, e.g. a beta like-
lihood for data in the unit interval, a Bernoulli likelihood
for binary data, or mixtures in order to handle complex
marginal distributions, as long as samples from the dis-
tribution can be obtained cheaply, and the log-likelihood
and its gradients with respect to the parameters can be
evaluated. We parametrize the Gaussian likelihood using

图 5­6 DeepAR自回归原理图

模型重要参数说明：

(1) context_length(回视窗口)：输入模型历史时间步数，用于训练模型。con­
text_length参数理想状态下取时间序列周期性和波动情况明显是时段。

(2) cell_type(循环单元类型)：循环单元类型，可选 LSTM或 GRU。
(3) num_layers(循环网络层数)：所选循环单元堆叠层数。
(4) num_cells(循环网络单元数)：模型中循环神经网络单元数量，该参数决定模

型复杂度和记忆能力。

(5) embedding(协变量嵌入维度)：协变量嵌入维度，数值越高对协变量信息参
考权重越高。

保持模型其他外部条件不变，使用 TPE算法调整上述参数，以时间滚动交叉检验
MSE作为评估标准，迭代 1000次。得到最优参如表5­6。

表 5­6 DeepAR模型最优参

context_length cell_type num_layers num_cells embedding

28 LSTM 2 32 50

固定模型架构，对模型学习率 (learning_rate)，dropout，梯度阈值 (clip_gradient)，优
化器权重衰减系数 (weight_decay)进行调整。首先使用 TPE算法缩小搜索区间，再使用
网格搜索逼近最优参，以时间滚动交叉检验MSE作为评估标准。最优参及模型损失如
表5­7。
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表 5­7 DeepAR模型最优参

learning_rate dropout clip_gradient weight_decay MSE (107)

0.0012 0.05 8 1.2× 10−8 0.475

将 Prophet、CRU作为基线模型，与 DeepAR模型进行对比，各模型损失如表5­8。

表 5­8 各模型结果对比

模型 MSE (107) MAE (107)

DeepAR 0.475 0.473

CRU 0.526 0.500

Prophet 0.589 0.554

可以看到，DeepAR相较于其他基线模型具有更高精度，选择 DeepAR模型作为周
预测模型。模型在测试集上表现及 14周订单需求量预测效果如图5­7。
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图 5­7 DeepAR效果图

随机选择 3个产品，使用 DeepAR模型预测 14周订单需求量，测试（上）与预测
（下）效果如图5­8。
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图 5­8 部分产品预测效果图

5 . 5月订单需求量预测

将数据按月为时间粒度进行重采样，同时将数值规整，选取最后 3个点作为测试集，
以评估模型精度。以 105­21619­306­402产品为例，预测该产品未来 3个月订单需求量。
该产品月订单需求量时序图如5­9。
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图 5­9 105­21619­306­402产品月时序图

5 . 5 . 1 Prophet模型

Prophet[9] 模型是一种时间序列预测模型。它能够对季节性、趋势性和节假日等因
素进行建模，从而对未来时间序列进行预测。Prophet模型优势在于：对异常值和缺失
数据具有较好稳健性，能够在数据缺失情况下进行预测。可解释性强，能够给出每个因
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素对预测结果影响程度。模型原理为：

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + ϵ (2)

其中 g(t)是趋势函数，s(t)表示周期性函数，h(t)表示节假日、假期函数，ϵ表示

误差或者是噪声等。

模型重要参数说明：

(1) n_changepoints(突变点数量，简称 nc)：时间序列中出现突变点数量最大值。
(2) changepoint_range(突变出现范围，简称 cr)：与 n_changepoints 配合使用，

changepoint_range决定了突变点能出现在离当前时间最近的时间点，changepont_range
越大，突变点离当前时间越近。

(3) changepoint_prior_scale(突变点拟合度，简称 cps)：突变点拟合程度，值越
大，对历史信息拟合越强，越容易过拟合。

(4) seasonality_mode(季节模型，简称 sm)：季节模型类型，可以选择 additive(加
法模型)或者 multiplicative(乘法模型)。

(5) seasonality_prior_scale(周期性因素占比，简称 sps)：更改周期性影响因素强
度，值越大，周期因素在预测中占比越大。

保持模型其他外部条件不变，使用 TPE算法调整上述参数，以时间滚动交叉检验
MSE作为评估标准，迭代 1000次。得到最优参如表5­9。

表 5­9 Prophet模型最优参

nc cr cps sm sps MSE (107)

12.00 0.84 0.05 multiplicative 15 0.310

将 DeepAR、CRU作为基线模型，与 Prophet模型进行对比，各模型损失如表5­10。

表 5­10 各模型结果对比

模型 MSE (107) MAE (107)

DeepAR 0.407 0.392

CRU 0.433 0.431

Prophet 0.310 0.308
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可以看到，Prophet相较于其他基线模型具有更高精度，选择 Prophet模型作为月预
测模型。模型在数据集上表现及 3个月订单需求量预测效果如图5­10。
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图 5­10 模型预测效果图

Prophet 模型输出时间序列趋势分解图可以观察模型预测过程中各趋势所起作用，
时序分解如图5­11。
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图 5­11 模型时序分解图

可以看到，从 2015年 9月到 2017年 1月产品需求量呈上升趋势，然后到 2017年 8
月产品需求量开始下降，2017年 9月以后下降趋势明显变大。但月份趋势十分有规律，
均在冬季有所上升，夏季出现下降。随机选择 3个产品，使用 Prophet模型预测 3个月
订单需求量，效果如图5­12。

图 5­12 部分产品预测效果图

因为预测集中产品存在数据缺失，将样本数小于 3的产品未来 3个月订单需求量使
用平均值代替，无训练数据产品未来 3个月订单需求量使用同区域各月份中位数代替。
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展示预测集前 5产品未来 3个月订单需求量，如表5­11

表 5­11 部分产品预测结果展示

销售区域编码 产品编码 1月需求量 2月需求量 3月需求量

101 20002 67 71 75

101 20003 485 489 494

101 20006 213 218 223

101 20011 325 311 208

101 20014 255 324 465

5 . 6各时间粒度预测分析

根据上述各时间粒度预测模型效果，可以发现 CRU模型在天时间粒度上表现较好，
这可能是 CRU模型时间增量模块对不规则时间建模的优势。并且天产品订单需求量波
动较大，其他模型很难学习到数据波动特性，往往预测较为保守。而 CRU模型时间扭
曲模块能很好处理这个问题，这也是 CRU模型能在天时间粒度上保持良好预测性能原
因。

观察产品周时序图可以发现，周期性相较于天时间粒度更明显，并且突变和波动都

较为平缓。而 DeepAR模型采用 LSTM为循环结构单元，对周期信息敏感，能很好的拟
合产品周需求量。相对的，CRU模型中重要模块：时间增量和时间扭曲不再具有优势。
Prophet模型则因为模型复杂度不够，在测试集中表现较差。所以 DeepAR模型能在周
时间粒度上保持良好预测性能。

当产品以月为时间粒度进行重采样时，样本总量不超过 36，趋势与周期性更加明
显。CRU模型和 DeepAR模型等深度模型在小样本数据上非常容易过拟合，模型过度
拟合噪点反而忽略了时序整体特性。而 Prophet模型采用时序分解模块对年、季、月趋
势拟合，以传统时序分析方法为核心，避免了过拟合现象。所以 Prophet模型能在月时
间粒度上保持良好预测性能。

六、模型评价

模型优点:

• 构建特征工程，并使用MMIFS方法选取具有时序特性的特征，客观严谨。
• 针对不同时间粒度特性选择不同建模方法。
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• 使用滚动时间交叉验证评估模型。
• 使用 TPE算法调参，时空复杂度低，模型收敛迅速。

模型改进:

• 样本数量较少，并且时间序列不规整，希望后续获得完整数据进一步提高模
型精度。

• 经过上述分析，发现产品订单需求量与季节因素有较强相关性，希望能获得
温度、湿度等天气特征，可以进一步提高模型稳健性。
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