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摘　要: 电子商务是伴随互联网技术快速兴起的一种规模大、潜力大的新型商业模式, 对产品进行短期销量预测能

够帮助电商企业对市场变化采取更加迅速的反应和措施. 本文通过电商销量历史数据和门户商品链接点击量建立

了一种应用于电子商务会计系统的短期销量预测模型. 借助 AdaBoost思想集合多个传统的 BP神经网络的预测结

果, 使其具备更高的预测准确率, 根据电商短期销量变化的特点规划时间窗口的时序设计, 建立考虑周末效应的以

日为单位的销量预测模型. 实验证明, 该预测模型的预测误差可以控制在 20%以内.
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Abstract: E-commerce is a new business mode on a large scale and with great potential that is flourishing along with the

emerging Internet technology. Forecasting short-term sales of products can help e-commerce companies respond more

quickly to market changes. This study establishes a forecast model of short-term sales applied to the e-commerce

accounting system based on historical data on e-commerce sales and clicks on portal products. With the adoption of

AdaBoost idea, the forecast results of multiple traditional BP neural networks are assembled, leading to a higher accuracy.

According to the characteristics of the short-term sales in e-commerce, we plan the timing design of time window and

establish a forecast model of sales in the unit of day considering the weekend effect. Experiments show that the forecast

error of this model can be controlled within 20%.
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近年来, 电子商务的发展势头强劲, 一度对传统的

实体经济产生了非常大的冲击. 仅 2019 年上半年, 销
售额已经达到了惊人的 195 209.7亿元[1], 且 2019年天

猫双十一购物节活动成交额突破 100 亿, 仅用了 1 分

36秒, 这在以往的传统零售行业内几乎是无法想象的[2].
随着电商行业的兴起, 国内涌现出天猫、淘宝、京东

等大型电商平台, 并产生了 B2B、B2C、C2C 等许多

新模式, 这些足以看出电商行业巨大的发展潜力[3].
由于电子商务具有数据化、集成化、互动化的特

性, 使得电子商务会计系统与其他传统会计系统相比

具有更大的数据规模, 同样也蕴藏了更多待挖掘的数

据信息[4,5]. 各电商企业在产品销售过程中会产生大量

的销售数据, 如何处理这些销售数据, 并从中发掘销量

变化的规律, 指导电商企业制订策略, 对电商企业管理
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具有十分重要的意义[6]. 同时, 销量预测也是新型电子

商务会计系统中一个重要的组成模块[7].
目前, 各个行业的销量预测方法大多是依据历史

销量对未来销量的预测. 付敏娟等人考虑了指数平滑

模型较大的预测误差和神经网络的过拟合问题, 提出

了用二次指数平滑序列改进 BP 神经网络的指数平滑

神经网络太阳能热水器销售预测模型[8]. 圣文顺等用遗

传算法改进传统的 BP神经网络, 并用时间序列对模型

进一步校正, 大大降低了预测误差[9]. 王建伟利用产品

销售共性提取产品聚类簇, 再使用时间序列模型得出

预测结果并通过隐马尔科夫预测模型给出预测结果的

概率分布[10]. 上述销量预测方法均采用常用的时间序

列模型, 说明基于历史数据的销量预测具有更高的可

行性和可靠性. 由于 BP神经网络存在的过拟合、收敛

慢、误差大等问题, 采用其他方法对神经网络进行改

进也是较为可行的方法.
本文建立了一种电子商务会计系统中的短期销量

预测模型, 其以日销量为预测单位, 并考虑电商行业内

较为常见的“周末效应”改进时间窗的时序设计和预测

模型结构. 运用 AdaBoost 思想集合多个传统的 BP 神

经网络的预测结果, 通过增加弱预测器数量重点学习

预测错误的样本并分配预测器权重, 根据预测器权重

组合多个 BP神经网络 (以下简称 BPN)的模型输出建

立一个准确率更高的预测模型. 短期销量预测对于迅

速反应电商行情变化, 制订短期内稳定销量的应对方

案和促销计划具有重要的意义.

1   AdaBoost-BPN预测模型的建立

1.1   BPN 弱预测器

BPN是机器学习领域应用较为广泛的一种神经网

络算法, 常用于模式识别、数据分类、数据挖掘等领

域. BPN 实际上是一个大型的双向循环的迭代计算模

型, 正向计算过程是简单的输出结果计算, 反向的误差

修正计算是 BPN的算法核心, 通过Widrow-Hoff学习

规则对各节点的权值进行反复的修正, 直至输出结果

误差小于期望阈值[11–13]. 常见的 BPN一般为 3层结构,
分别为输入层、隐含层和输出层, 较为复杂的工程可

能用到多隐含层的网络结构, 3 层 BPN 的网络结构如

图 1所示.
1.2   AdaBoost 算法

AdaBoost 算法也是一种迭代算法, 其思想来源于

Hansen提出的同一样本的多个神经网络的组合能够提

高网络泛化能力的理论[14]. 针对用于数据预测的算法,
AdaBoost 算法是按照一定的规则将多个 BPN 弱预测

器集合为一个强预测器. 这里所提到的多个 BPN预测

器集合的规则就是 AdaBoost 算法的核心规则 ,  与
BPN的节点权重修正类似, 也是通过计算各 BPN弱预

测器的权重对 BPN弱预测器的结果进行组合[15,16].
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图 1    3层 BPN网络结构图

 

AdaBoost算法的具体执行步骤如下:
1) 首先, 对每一个输入样本设置权重 ω1(n)=1/N,

N为样本总数. 利用第 1 个 BPN 弱预测器进行第 1 次

训练, 并计算错误率 εi.

εi =

N∑
n=1

ωi(n), hi(xn) , yi (1)

2)利用错误率按照式 (2)计算 BPN弱预测器的权

重 αi, i为 BPN弱预测器编号.

αi =
1
2

ln
(

1−ε
ε

)
(2)

3)按照式 (3)规则确定第 2个 BPN弱预测器的样

本权值, 增加预测不准确的样本的权值, 降低预测准确

的样本的权值, 即重点学习预测错误的样本, 其中 hi(xn)
为第 i个 BPN弱预测器第 n个样本的预测结果.ωi+1(n) =

ωi(n)
Zi
×

{
e−α, hi(xn) = yi
eα, hi(xn) , yi

Zi = S UM(ω)
(3)

4) 按照上述规律一直进行迭代计算直至第 I 个
BPN 弱预测器, 得到 I 个 BPN 弱预测器的权重集合

{α1, α2, ···, αI}, 按照式 (4) 计算所有 BPN 弱预测器的

集合预测结果, 其中 sign代表符号函数.
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H(x) = sign

 I∑
i=1

αihi(x)

 (4)

1.3   AdaBoost-BPN 预测模型工作原理

BPN弱预测器均采用 2层隐含层的 BPN, BPN的

隐含层节点数量采用式 (5)确定.

Nh =
√

Ni+No+R (5)

其中, Nh 为隐含层节点数量; Ni 为输入层节点数量, 由
预测样本数据的维数决定; Nh 为输出层节点数量, 由预

测结果数据维数决定, R为 [0,10] 之间的随机数. 神经

网络训练过程中, 不是隐含层节点数量越多训练效果

越好, 因此具体的隐含层节点数量需要进行大量的训

练试验来确定. BPN弱预测器的输入为历史销售数据,
输出结果为销量预测数据.

AdaBoost-BPN预测模型的实质是将 BPN弱预测

器融入 AdaBoost的算法的过程中, AdaBoost算法通过

不断增加 BPN 弱预测器数量强化训练那些预测结果

不准确的样本, 直至预测误差达到设置的误差阈值.
AdaBoost 算法的输入为 BPN 弱预测器模型和样本数

据, 输出为多个 BPN 弱预测器的预测模型和权重, 并
组合得到一个强预测器. AdaBoost-BPN预测模型流程

图如图 2所示.
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图 2    AdaBoost-BPN预测模型流程图

2   基于时间序列的短期销量预测模型

目前常见的销量预测模型大多以月销量或者周销

量作为基本预测单位[17,18], 随着电商行业规模的不断增

大, 入驻电商领域的商家越来越多, 甚至以个人为主导

的 C2C 商业模式也展现出较大的活力和发展潜力, 电

商行业的竞争愈发激烈[19]. 在这种情况下, 以往的销量

预测方法已经无法保证预测的及时性, 因此本文建立

的 AdaBoost-BPN 短期销量预测模型以日销量作为预

测基本单位.
基于时序数据的预测任务通常用时间窗口切割时

间轴来获得训练样本, 本文建立的时间轴设计了两个

固定跨度的时间窗口, 观测时间窗和预测时间窗[20,21].
本文以某电商平台商家 LMAZ-CG1520型号牛仔裤的

历史销量和链接点击量数据作为模型的训练和测试数

据. 该组数据具有较为明显的分布特征, 同一周内工作

日的销量和周末的销量会一般存在较大的差别, 周末

两天的日销量会明显高于工作日 5 天的日销量, 本文

称之为电商的“周末效应”. 除了特殊节假日和平台促

销活动期间, 其他时间的销量基本遵循以一周为周期

的短期循环. 为了使模型的训练能够全面采集一周内

的销量变化特征, 同时考虑“周末效应”的影响, 本文采

用观测时间窗跨度为 5, 预测时间窗跨度为 3, 当时间

轴总跨度为 n时, 即以 n天的历史销量数据作为训练

数据集, 将得到 n−5+1组训练数据, 时间轴的划分如图 3
所示.
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图 3    时间轴划分图

 

AdaBoost-BPN 短期销量预测模型的观测时间窗

跨度为 5 天, 常规的事件窗采样无法判断观测时段内

是否存在周末, 因此本文在模型的输入部分增加了 1个
输入层节点, 该输入节点称为“周末因子”. 电子商务销

量历史数据中包含该条记录的时间标签, 判断该条记

录是否为周末的销量较为简单. 当“周末因子”为 1 时,
代表此次训练样本中包含周末销量, 能够帮助网络调

整权重, 5组输入数据相邻的两组明显偏高的数据或者

边缘 1 组明显偏高的数据即为周末销量; 当“周末因

子”为 0时, 代表此次训练样本均为工作日销量.
电商平台中某商品的销量与该商品链接的点击量

有直接关系, 模型输入中应包含该商品的历史销量、

历史点击量和“周末因子”. 因此, 单个 BPN 弱预测器

一共有 11个输入节点, 3个输出节点, 共设置两层隐含

层, 第一层隐含层采用 tansig函数作为传递函数, 第二
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层隐含层采用 pureline函数作为传递函数, 经过大量的

训练测试, 隐含层节点数分别为 13 和 3 时, 模型的训

练效果最佳, 训练次数为 1000 次时, 网络计算精度可

以达到 0.01. 加入“周末因子”的 AdaBoost-BPN短期销

量预测模型中单个 BPN弱预测器的结构如图 4所示.
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图 4    单个 BPN弱预测器结构图

3   短期销量预测实验

实验数据取自某电商商家 2019 年第三、四季度

LMAZ-CG1520 型号牛仔裤的历史销量数据和历史点

击量数据, 其中有效数据段共 184 条, 采用 7、8、9、

10、11月份的数据作为训练数据集, 数据段共 153条,

有效训练样本 149组. 12月份数据作为测试数据集, 数

据段共 31条. 分别采用普通 BPN弱预测器、AdaBoost-

BPN 预测模型和加入“周末因子”的 AdaBoost-BPN 预

测模型进行销量预测实验, 预测结果采用预测误差进

行评价. 图 5为不同模型的销量预测测试结果, 以及预

测结果与真实数据的对比. 图 5 中不同预测模型的预

测曲线表明, 加入“周末因子”的 AdaBoost-BPN预测模

型的预测曲线与实际销量的重合度最高, 没有加入“周

末因子”的 AdaBoost-BPN 预测模型表现稍差, 而只用

一个普通的 BPN弱预测器的预测结果偏差很大.
表 1为不同模型的平均预测误差对比. 由表 1结果

分析, 采用普通 BPN弱预测器的误差远远大于AdaBoost-
BPN预测模型的误差, 说明基于 AdaBoost思想集合多个

BPN弱预测器结果能够提升预测的准确率; AdaBoost-
BPN预测模型与普通 BPN弱预测器相比, 预测效果得

到了较为明显的提升, 但是由于没有考虑“周末效应”, 一
些特殊的样本数据拉低了整体的预测效果; AdaBoost-
BPN 预测模型在添加了“周末因子”后, 平均预测误差

明显降低, 可以达到 20% 以内, 预测效果得到了极大

的提升.
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图 5    销量预测测试结果

 
 

表 1     不同模型平均预测误差对比 (%)
 

预测模型 平均预测误差

普通BPN弱预测器 53.23
AdaBoost-BPN预测模型 26.32

加入“周末因子”的AdaBoost-BPN预测模型 18.89
 
 

本文在建立时间轴时, 考虑到电商销量的“周末效

应”, 确定的观测时间窗跨度为 5 天, 为了探究选取的

观测时间窗跨度对预测效果的影响, 采用加入“周末因

子”的 AdaBoost-BPN 预测模型, 将历史时间窗跨度分

别设置为 3、4、5、6、7 再次进行预测实验, 实验结

果如表 2所示.
 

表 2     不同时间窗平均预测误差对比 (%)
 

观测时间窗跨度 平均预测误差

3 63.35
4 36.32
5 19.32
6 24.68
7 27.59

 
 

由表 2结果分析, 观测时间窗跨度为 3和 4时, 样
本数据隐藏的信息量不足, 而且预测时间窗为 3天, 理
论上观测时间窗应大于预测时间窗, 较短的观测时间
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窗跨度无法准确体现销量变化特征, 因此平均预测误

差相对较大; 观测时间窗跨度为 6和 7时, 本文所建立

的“周末因子”形同虚设, 模型无法准确反映“周末效应”
带来的影响, 因此平均预测误差偏大; 只有观测时间窗

跨度 5时, 预测模型发挥出最良好的预测能力, 同时证

明了“周末因子”的加入可以有效提升预测的准确度.

4   结论

在电商行业迅速发展的大背景下, 本文针对目前

已有的商品销量预测模型预测误差大、无法满足商家

对行情变化的迅速应变的问题, 提出了一种电子商务

会计系统中的短期销量预测模型. 该模型以日销量作

为预测基本单位, 采用近 5 天的销量数据和点击量数

据对未来 3天的销量变化情况进行预测. 借鉴 AdaBoost
思想集合多个 BPN弱预测器形成强预测器, 提高预测

准确率. 提出合理的日销量预测的时间轴设计方法, 根
据电商产品销量的变化特性为预测模型添加“周末因

子”, 使预测模型具备辨识“周末效应”的能力. 实验测

试结果表明, 加入“周末因子”的 AdaBoost-BPN预测模

型平均预测误差在 20% 以内, 能够有效预测未来短期

内的销量变化情况, 对电商企业及时掌握产品销售情

况, 并对短期内存在的销售风险制订及时有效的应对

措施具有重要的意义.
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