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摘　要: 准确预测商业销售量未来趋势对于企业开发经营、政府宏观调控等至关重要. 传统的数据预测方法计算时

间开销大, 具有主观性, 而现有基于数据驱动的未来商业预测方法没有考虑到数据集中的特征多样. 商业销售量数

据是一个时序数据, 时序数据中包含了丰富的时间窗特征、滞后历史特征和价格变化趋势特征等众多特征, 先前的

研究往往只注重于其中的某些特征, 对于特征的融合和增强探究偏少, 现有的未来商业预测方法的预测精度仍然有

待提高. 为此, 本文提出了一种基于多模式特征聚合的未来商业预测方法, 该方法首先将商业销售量数据进行预处

理; 然后基于特征工程提取数据集的 5组不同的时间窗特征和其他特征; 在机器学习上对于 5组时间窗特征采用硬

投票机制选择合适的模型训练, 同时也采用神经网络的优化模型提取时序特征和预测结果, 然后分析销售量数据集

和某些特征之间的依赖关系; 最后基于软投票模型完整地模型融合实现了商业销售量的高精度预测. 一系列实验结

果表明, 本文提出的方法具有较高预测精度和效率, 明显优于现有预测方法.
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Abstract: Accurate prediction of the future trend of the commercial sales volume is of great importance to the
development and operation of enterprises and the macro-control by the government. Traditional data prediction methods
are time-consuming and subjective, while the existing data-driven future business prediction methods do not take into
account the diversity of features in the data sets. The data of the commercial sales volume is time-series, which contains a
wealth of time window features, lagging historical features, and price change trend features. Previous studies tend to focus
only on some of these features, and the integration and enhancement of these features are seldom explored. The prediction
accuracy of the existing future business prediction methods still needs to be improved. Therefore, this study proposes a
future business forecast method based on multimodal feature aggregation, which firstly preprocesses the commercial sales
volume data and then extracts five different groups of time window features and other features of the data set on the basis
of feature engineering. In machine learning, the hard voting mechanism is used to select the appropriate model for the
training of the five groups of time window features. At the same time, the neural network optimization model is applied to
extract the time-series features and forecast results, and then, the dependency relationships between the data set of the
sales volume and some features are analyzed. Finally, with the soft voting model, a high-precision forecast of the
commercial sales volume is achieved by complete model integration. The experimental results reveal that the proposed
method has high prediction accuracy and efficiency, which is greatly better than the existing prediction methods.
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准确预测商业销售量未来趋势对于企业开发经

营、政府宏观调控等至关重要. 传统的数据预测方法

计算时间开销大, 具有主观性, 而现有基于数据驱动的

未来商业预测方法没有考虑到数据集中的特征多样.
商业销售量数据是一个时序数据, 时序数据中包含了

丰富的时间窗特征、滞后历史特征和价格变化趋势特

征等众多特征, 先前的研究往往只注重于其中的某些

特征, 对于特征的融合和增强探究偏少, 现有的未来商

业预测方法的预测精度仍然有待提高. 为此, 本文提出

了一种基于多模式特征聚合的未来商业预测方法, 该
方法首先将商业销售量数据进行预处理; 然后基于特

征工程提取数据集的 5组不同的时间窗特征和其他特

征; 在机器学习上对于 5 组时间窗特征采用硬投票机

制选择合适的模型训练, 同时也采用神经网络的优化

模型提取时序特征和预测结果, 然后分析销售量数据

集和某些特征之间的依赖关系; 最后基于软投票模型

完整地模型融合实现了商业销售量的高精度预测. 一
系列实验结果表明, 本文提出的方法具有较高预测精

度和效率, 明显优于现有预测方法.

 1   引言

当今世界的经济迅速发展, 也带来了竞争国际化[1].
在商业预测中, 销售量和价格是众多企业关注的, 但近

两年的新冠疫情的变化, 国内国外的电子商务市场在

其运行过程中却一直处在不断的波动中[2], 众多市场的

大起大落, 使商业现状变化更加急峻. 一个企业一旦发生

了经营内外环境的变化, 那么如何做出一个很好的决策

和计划主要取决于科学的预测, 同时科学的预测依赖

于企业对于经济和商业市场变化规律的认识, 也依赖于

企业对于预测技术的了解和熟练程度, 然后让企业根

据科学的预测结果做出相关的干预措施, 比如确定经

营目标, 制订销售决策和生产计划, 这有助于企业未来

的发展. 因此, 对商业其中的一些标准衡量预测, 避免

非正常波动的出现, 既可为企业开发经营、投资决策提

供依据, 又可为政府宏观调控、制定政策提供参考[3,4].
商业预测方法可大致分为两大类, 一类是定性分

析方法, 另一类是定量分析方法[5]. 定性分析方法中有

经验判断预测方法和特尔菲法, 前者通过个人和集体

基于经验进行判断, 容易受到各种心理因素的影响, 后
者是通过匿名方式结合专家的意见对发展做出量的推

断, 但是缺乏数据支持, 仅代表大体方向. 定量分析方

法中有基于时间序列预测方法的模型[6], 也有基于回归

分析预测法的模型[7], 在商业趋势稳定发展且价格没有

大幅度浮动的情况下, 前者可以较好地预测未来趋势,
后者是广为使用的预测模型, 但是采取的特征过多或

者过少的时候会出现拟合异常现象, 导致预测效果不

是很佳.
因此本文采用了每一个模型的多个特征进行组合

起来, 形成大量的相关特征组, 提出一种基于特征融合

的未来商业预测方法. 该方法首先将商业销售量数据

进行预处理, 在预处理过程中提出了一个滑动窗口特

征, 依次划分 5组不同大小和步长的窗口, 然后利用机

器学习中的多个模型进行训练, 同时采用神经网络的

优化模型收集时间特征融合到销售量的特征组中; 然
后对于每一个模型基于投票机制将从 5组窗口选择出

较优的模型; 最后基于模型融合利用这些较优的模型

得到的预测进行时间序列模型的预测, 从而预测出来

商业未来趋势. 通过实验验证本文相较于传统方法中

单一模型预测有较好的预测效果, 首先是在窗口组大

小的设置, 对于每一个模型来说都选择了较优的窗口

大小, 其次基于软投票机制完成了对模型的预测结果

的融合, 在通过机器学习与深度学习中的单个模型预

测和投票模型融合预测的对比之下在准确率评价标准

下数值增加了 2.31%, 误差值降低了 1.46%.

 2   基于特征融合的商业未来预测

针对未来商品销售量的预测, 本文提出了一种多

模式特征聚合的商业预测方法, 主要由 3部分构成, 分
别为数据预处理、特征选择和处理、模型融合预测,
方法总体框架如图 1 所示, 同时关于在特征选择和处

理的环节上, 对于投票模块的框架如图 2所示.
 2.1   数据搜索

数据探索在特征工程是非常重要的一个环节, 面
对数据探索, 首先需要对数据集进行一个宏观分析, 包
括数据的缺失和重复、异常值检测以及一些数据的清

洗工作[8], 然后本文基于数据的特征要进行对其相互关

系的分析, 包括计算相关性, 变量可视化等, 在进行数

据探索中, 本文可以进行一系列的特征选择, 通过预处

理可以清洗构造出新的数据集, 为特征工程的第一步

做出很重要的贡献.
在日常生活中, 本文经常遇见很多相关的数据类

型, 比如数值、分类变量、文本和图像的数据, 图像数
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据比其他的数据更复杂, 需要进行关键点的定位和方

向确定[9], 在其他的数据的处理中可以采用归一化、标

准化以及离散化等相关的算法[10] 进行筛选数据, 把有

效数据进行特征选择, 才能有利于模型的选择和优化.
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图 1    未来商业预测方法总体框架
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图 2    投票模块框架

 

 2.2   特征构造

特征工程方法[11] 为电子商务产品销售量的某些特

征的选择提供了一些参考依据, 在特征构造的时候, 除
了最常见的统计量特征之外本文还需要做出其他相关

的特征如时间特征.
m

n X

k

假设某电子商务中商店种类有 个, 商品种类有

个, 本文可以构造一个二维向量 , 对于商品每一个种

类来说, 本文可以提供 个特征进行选择, 而模型训练

的选择将由这些特征所影响, 本文将对每一个特征进行

模型训练, 这样本文对特征的选择面会扩大, 这样在使

用模型预测的时候, 才具有更多的预测可能性和可信性.

item_cnt transactions mean_item_
cnt

label

label

在未来销售量预测中, 本文以商店信息和商品信

息形成有序对, 首先按照月份上计算出销量和价格的

总值特征 、 和均值特征

, 按照月份、商品种类和商店来分组构造与销量相

关的关系曲线. 其次本文要构造 特征, 在数据搜索

上已经处理数据集相关年月信息, 同时为了满足项目

数据集的预测要求在时间上后移, 即一月份的 特

征信息是二月份的销量. 然后本文构造了单位价格特

unit increase decrease征 和产品的价格波动特征 、 等相

关的特征进行对单位价格的变化的趋势进行描述.

window

step

trend

为了让模型训练的效果更具有可选择性, 本文的

关键点在于构造时间窗特征[12], 其窗口 和步数

本文将划分成 5组, 每一组对应不同的窗口大小和

步数大小, 构造 min、max、mean、std特征, 因为时间

窗可以对数据起到平滑的效果, 同时也包含了一些相

关的历史信息, 这样方便本文可以去构造新的滞后历

史特征 . 本文使用滞后平移操作和时间窗的计算

划分验证集和数据集, 因为所给数据没有对应的验证

集, 因此本文没有用以往的交叉验证[13] 去划分处理, 采
用了特征组合[14] 的方法.

shop_mean item_mean shop_item_mean

year_mean month_mean

lastest_records

本文根据时间窗特征中的窗口大小依次划分训

练集和验证集 ,  为商店、商品、年和月构造销量的

均值特征 、 、 、

和 , 与此同时为了对测试集缺失

特征的填充, 因此构造了一个记录特征 ,
该特征表示如果每验证集的最后一个月出现了某种商

店信息和商品信息的组合, 则该组合记录一定是在最

后一个月, 如果没有则寻找最近的一个月的特征记录

并填充.
 2.3   模型训练

本文在进行模型训练之前, 首先是特征的选择. 由
于对于每一个模型都有自己的特征重要性排序, 因此

这极大方便本文为每一个模型选择合适的特征, 并进

行了模型训练. 在选择模型的时候, 本文从特征构造的

角度出发, 采用了机器学习和深度学习的多种模型进
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行训练. 在机器学习上本文采取了 XGBoost 模型、随

机森林模型和 KNN模型进行训练, 并且采用了投票机

制对较好特征的选择. 在深度学习上本文采取了 LSTM
模型去训练, 并在此 LSTM 的训练基础上分别进行优

化成编码解码结构[15] 和卷积层结构[16], 均取得不错的

训练效果.

K

i xi

fk (xi) ŷi

XGBoost[17] 是 Boosting 算法的一种实现. XGBoost
是一种加法模型, 它包含 个基学习器, 每个基学习器

会对第 个输入样本 进行预测, 然后把每个预测结果

相加, 作为最终的输出 .

ŷi = ϕ (xi) =
k∑

k=1

fk (xi) (1)

l Ω

l
(yi, ŷi

)
Ω
(
fk
)XGBoost 的目标函数由损失函数 和正则项 组

成 (其中 是损失函数,  为正则项):

L (ϕ) =
∑

i

l
(yi, ŷi

)
+
∑

k

Ω
(
fk
)

(2)

对于树节点分裂来说, 精确算法是遍历所有特征

的所有可能分割点, 如图 3 所示去寻找让目标函数最

小的分割点, 近似算法则是对于每一个特征, 只考察分

位点, 减少计算负责度, 但是对于 XGBoost来说是以二

阶导数值作为权重.
对于 XGBoost 模型来说, 本文重点利用 5 组不同

窗口大小和不同步长大小的特征依次进行训练, 每一

次训练都会形成一组预测结果和实验评估指标, 本文

在实验评价环节上分析该指标.
 

Feature 1 1 3 4 5 12 45 50 99

0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.4 0.2 0.6

1/3 percentile 2/3 percentile

hi

 
图 3    分割条件

 

N N

m m

m

很多算法其实覆盖了集成学习的思想, 随机森林

是其中一个算法, 通过多棵树的集成随机组合, 它的基

本单元就是决策树. 每一个决策树都是一个分类起, 那
么对于一个输入样本,  棵树会有 个分类结果[18]. 而
随机森林集成了所有分类投票的结果, 将投票次数最

多的类别指定为最终的输出, 同时在树的每一个节点

处, 从特征维度中随机选择 个特征维度 (其中 <<特
征维度), 使用这些被选择的特征维度的最佳特征去分

割节点. 在森林生长期间,  值保持不变, 接着让每一棵

树都尽最大可能去生长, 并且忽略掉剪枝的过程[19].
无监督聚类模型中最具标志性的是K-means算法[20],

其最终的效果就是将数据分成一个个的簇, 本文采用

该算法进行对时间滑动窗口的 5组特征进行分析选择

出较好的时间窗特征.
首先随机生成几个点, 成为聚类中心, 中心的个数

一般和数据的类的种类数相关. 接着使用迭代算法: 先
进行簇分配, 接着是移动聚类中心. 簇分配就是遍历数

据集里面的每一个数据, 然后根据每一个数据距离各

个聚类中心的距离最小来进行分配, 直到聚类中心不

再变化, 即每一个数据被分配到的聚类不变. 根据每一

个聚类的均值, 本文都要将聚类中心移动到这个点处,
在这个部分中, 如果出现没有聚类中心的现象, 这个时

候需要移除这个聚类中心所在的聚类或者重新选取初

始的聚类中心. 在进行分类的时候, 要注意对目标的优

化、初始化选取的数据点而防止局部最优[20] 等.
投票机制[21] 是一种遵循少数服从多数原则的集成

学习模型, 通过多个模型的集成降低方差, 从而提高模

型的鲁棒性和泛化能力, 对于硬投票机制来说, 每个算

法的预测都被认为是选择具有最高票数的类的集合,
对于软投票机制来说对各类测结果的概率进行求和,
最终选取概率之和最大的类标签, 换句话说硬投票是

结果标签的集成, 软投票是概率的集成. 软投票法考虑

到了预测概率这一额外的信息, 因此可以得出比硬投

票法更加准确的预测结果, 当投票集合中使用的模型

能预测类别的概率时, 适合使用软投票, 软投票同样可

以用于那些本身并不预测类成员概率的模型, 只要它

们可以输出类似于概率的预测分数值. 本文对前 3 大

模型对构造的时间窗特征组合的选择采取了硬投票机

制, 划分预测结果范围, 对其概率进行求和, 最终选取

了预测概率较高的时间窗特征, 然后对于每一个模型

的预测结果采用软投票机制进行模型融合.
LSTM的组成部分包括遗忘门、输入门或更新门,

输出门. 遗忘门是 LSTM单元的关键组成部分, 可以控

制信息的保留与遗忘, 并且以某种方式避免了梯度消

失和梯度爆炸的问题; 输入门用于控制网络当前输入

数据图片流入记忆单元的多少, 即有保留保存到图片

中的一部分信息; 输出门控制记忆单元图片对当前输

出图片的影响, 即记忆单元中的某一部分会从时间步

t输出, 下面是关于 3个门的计算公式:

ft = σ
(
W f [ht−1, xt]+b f

)
(3)
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it = σ (Wi [ht−1, xt]+bi) (4)

Ct = tanh(Wc [ht−1, xt]+bc) (5)

ot = σ (Wo [ht−1, xt]+bo) (6)

ht = ot × tanh(Ct) (7)

h1,h2,h3,h4

s1, s2, s3

同时本文进行模型进行优化采用了编码-解码结

构 (LSTM-MLP), 编码器基本上由一系列 LSTM 或

GRU 单元组成, 接受输入序列并输出每个时间步长的

隐藏状态, 图 4所示中的 并将该信息封装为

内部状态向量. 解码器如图 5 所示使用编码器的输出

和内部状态即由一个时间步长偏移的整个目标序列,
并输出每个时间步长 (例如 )的隐藏状态.
 

LSTM

x1

h1, c1

LSTM

x2

h2, c2

LSTM

x3

h3, c3

LSTM

x4

h4, c4

 
图 4    编码器结构

 

LSTM

start y1

s2, c2
LSTM

s1, c1s0, c0
LSTM

y2

s3, c3

 
图 5    解码器结构

 

d

d

除此之外, 本文还采取了膨胀卷积结构 (LSTM-CNN).
该卷积结构在卷积时的输入存在间隔采样, 而采样率

受图 6的 控制. 最下面一层的表示输入时每个点都采

样, 中间层表示输入时每 2个点采样一个作为输入, 越
高的层级使用的 越大. 所以, 膨胀卷积使得有效窗口

的大小随着层数呈指数型增长. 更广泛的视野感受仅

用层数较少的卷积网络就可以轻松获得.
 

x0 x1 x2

…

…

…

…

Output

d=4

Hidden

d=2

Hidden

d=1

Input

y0 y1 y2 yT−2 yT−1 yT

xT−2 xT−1 xT 
图 6    膨胀卷积结构

 

 2.4   模型融合

本文在第 1 层建立许多模型, 但是现状多数关于

时间序列模型的建立是针对于单个模型, 对于多个模

型进行融合很少实现, 而且每一个模型的预测角度是

不一样的, 因此本文基于投票机制将多个模型的预测

结果融合.
本文记录众多模型预测出来的结果, 对于模型融

合, 本文需要做的操作是比对各个模型的 MSE以及其

他相关性能分析, 然后采用软投票机制完成最后的模

型融合最后一个环节.
软投票机制也称加权平均概率投票, 是使用输出

类概率分类的投票法, 其通过权重得到整个融合模型

预测结果的加权平均值, 而权重值是根据每一个模型

的 MSE来权衡计算过来的, 计算过程如式 (8)所示:

level_pred =

∑n

i
wi×machinepredi

n
(8)

 3   实验过程

 3.1   实验数据

本文所采用的实验数据来自于 Kaggle 项目中的

未来商品销售量预测的数据, 训练集有 293万行, 记录

了每天每个店铺每种商品的单价和销量等 10 个相关

特征, 测试集以商店和商品作为有序对, 共有 21.4 万

行, 数据时间范围从 2013 年 1 月 1 日–2015 年 10 月

31日, 相邻两次数据间隔一天.
 3.2   实验环境

本文实验所采用的软硬件环境配置如表 1所示.
 3.3   实验分析

本文首先对数据进行预处理, 融合了 5 组窗口大

小不同的时间窗特征, 将采取到的众多特征对其进行

了相关性分析如图 7所示. 通过相关性分析可知, 除商

店商品数量、商品价格外, 相关程度较高的特征均集

中在时间窗特征, 而且时间窗特征涉及到价格的变化

趋势特征, 因此本文重点关注模型训练过程中对 5 组

时间窗特征的选择.
 
 

表 1     实验环境配置
 

环境 属性 配置

硬件环境

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4 2.10 GHz
GPU NVIDI RTX 2080 TI
内存 64 GB

软件环境

操作系统 Ubuntu 16.04.6
开发语言 Python 3.7.6
开发框架 PyTorch 1.4.0
开发工具 PyCharm 2019.2.3 Professional
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图 7    特征热图关联矩阵
 

与此同时在模型的特征重要性分析如图 8 所示,
本文发现到时间窗特征和滞后历史特征对于销售量的

重要性程度比较高, 说明价格波动对销售量具有一定

的影响, 同时商品的价格和数量的均值特征也排在前

列, 因此本文可以将措施的重点安排在价格的宏观调

度上.
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图 8    模型特征重要性分析
 

对于 5 组时间窗特征的选择, 本文在模型训练的

时候利用硬投票机制选择合适的时间窗特征, 在投票

过程中本文采用分数表 (表 2) 来比较每个算法的精度

分数分布, 本文采用分层 10倍交叉验证 3次重复的分

数来表示模型训练分数 .  由模型分数可以知道对于

XGBoost模型来说选择第 5组时间窗特征进行训练比
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较好, 对于 RF模型来说选择第 4组时间窗特征进行训

练比较好, 对于KNN模型选择第 3组时间窗特征比较好.
 
 

表 2     模型得分数
 

时间窗特征 XGBoost RF KNN
shi f t1 0.873 0.875 0.879
shi f t2 0.889 0.879 0.884
shi f t3 0.895 0.885 0.904
shi f t4 0.899 0.902 0.894
shi f t5 0.900 0.891 0.897

 
 

ŷ = ŷ1, ŷ2, · · · , ŷn y = y1,

y2, · · · ,yn

本文采用均方误差 (MSE)评估指标来评估所提出

模型的性能. 假设预测值 , 真实值

, MSE的计算公式见式 (9):

MSE =
1
n

∑n

i=1

(
ŷi−yi

)2 (9)

[0,+∞)MSE的范围为 , MSE越大, 表示预测值和

真实值相距越远, 即模型的拟合效果越差; MSE为 0,
则表示模型的预测结果和真实结果完全一致.

本文同时采用了MAPE和 R2 来评估模型的性能,
如果MAPE越小, R2 越接近于 1, 模型的性能越好.

在神经网络进行时间序列模型预测的时候, 模型

的训练过程已经为本文构造相关时间特征, 然后本文

采用了两种优化方式的模型进行预测, 都对原有模型

进行 4种预测步长下的对比, 如图 9、图 10所示. 由图

可以清楚知道在每一种预测步长下, 传统 LSTM 方法

其 MSE值高于两种优化模型, 这说明加入优化结构的

LSTM 模型具有很好的预测精度, 同时可以看出随着

预测步长的增加, 优化前后的模型的预测误差也在增

大, 这和理论预期相一致, 同时随着训练次数增加, 每
一个模型的 MSE 都有所降低, 但是仍有优化模型的

MSE低于传统模型的 MSE, 因此可以作为后期软投票

的模型融合的一部分.
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图 9    优化模型一 MSE随训练次数的变化情况
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图 10    优化模型二 MSE随训练次数的变化情况

 

本文将对 5个模型进行比较相关的 MSE、MAPE
和 R2 的值 (表 3), 发现 5 个模型的 MSE、MAPE 和

R2 均相似, 说明每一个模型的预测结果也是相似同时

较准确的, 首先不可否认每一个模型的性能都特别突

出, 预测效果会比较优秀, 因此本文想通过一种融合的

机制, 去验证融合后的模型的准确率是否有所提升, 从
而进一步提高对于预测结果的准确率, 于是通过软投

票机制将去融合其预测结果, 提出了一种投票融合的

预测方案.
 
 

表 3     模型评估指标比较
 

模型名称 MSE MAPE R2

XGBoost 0.899 3 0.074 0.715 2
RF 0.898 5 0.067 0.720 1
KNN 0.884 6 0.072 0.719 7

LSTM-CNN 0.901 4 0.064 0.704 8
LSTM-MLP 0.894 5 0.068 0.721 3

 
 

与此同时, 通过样品准确量和样品总量进行除法

运算来表示模型的准确率 .  我们发现通过将神经网

络、XGBoost、RF 和 KNN 加入到投票组合中, 将对

单个模型进行预测分析做对比 (表 4), 软投票准确率

为 89.93%, 比最佳个体算法 XGBoost 模型的准确率

87.62%提高了 2.31 %, 在模型的特异度和敏感度的比

较上, 软投票模型是最高的, 说明该模型辨别的能力是

高于其他模型的, 与此同时对于 F1 得分情况, 软投票

模型最高, 同时通过得分的平衡权值, 可以看到除软投

票模型之外的 LSTM-CNN 模型的得分是最高的为

84%, 与软投票模型相比, 误差值降低了 1.46%. 因此本

文的软投票模型是可行的.
图 11是商品未来销售量预测的结果, 在对单个模

型进行预测的时候出现个别点突增的现象, 比如在某

一个样品出现商品在当月销售量高达 14个, 而在进行
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投票融合之后的预测模型, 这中和了这些个别点突增

的现象, 这样造成的波动就会很小, 因此本文的预测比

较稳定, 不会出现很大的突变情况. 通过测试结果本文

可以知道虽然这些销量的波动程度的变化趋势不是

很突兀 ,  但是这些变化离不开政府企业的调控和预

防[22–24].
 

表 4     预测结果评估指标
 

模型名称 Accuracy (%) Sensitivity Specificity F1-score
XGBoost 87.62 0.802 1 0.794 1 0.798 1

RF 86.53 0.782 5 0.802 1 0.792 1
KNN 86.94 0.791 2 0.786 3 0.788 7

LSTM-CNN 87.54 0.849 5 0.850 5 0.839 7
LSTM-MLP 87.47 0.812 0 0.842 9 0.827 1
投票组合 89.93 0.846 1 0.862 6 0.854 3
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图 11    商品未来销售量预测结果
 

本文针对于其他文章的预测模型[25–29] 对本次实验

进行综合分析进行对比, 如表 5所示, 发现对于投票组

合之后的模型融合预测方案较现有的文章的准确率还

是偏高的.
 
 

表 5     现有文章其他算法对比
 

现有文献 模型内容 准确率 (%) 机器学习 神经网络 模型融合

[25] KNN聚类和机器学习回归算法 84.63 √ — —
[26] 基于优化的BP神经网络算法 85.97 — √ —
[27] Lasso回归算法和ARIMA模型 86.04 √ — —
[28] 改进的人工神经网络算法 85.84 — √ √
[29] 熵权法的Stacking算法集成且利用LightGBM模型进行融合 87.52 √ — √
本文 采用XGBoost、RF、KNN和优化的神经网络进行投票组合 89.93 √ √ √

 
 

本文经过一系列的实验分析与比较, 最后得到了

未来商品销售量趋势的预测, 同时也可以看出来本次

模型的融合比较成功, 同时与其他单个算法比较, 本预

测具有一定的准确度.

 4   结论与展望

商品的相关特征对商业预测具有重要的意义, 对
于企业发展、政府调控等具有重要影响, 因此准确预

测商业未来销售量趋势对于相关企业和政府具有非常

重要的意义. 本文结合先进的机器学习技术和神经网

络技术, 提出了一种基于多模式特征聚合的商业未来

销售量趋势的方法, 该方法首先将商业销售量的相关

数据进行预处理, 然后利用特征工程多广度地提取多

组时间窗特征, 并采用硬投票机制进行特征选择, 在此

数据基础上采用两种优化的神经网络模型 LSTM-MLP
和 LSTM-CNN时序数据预测结果, 实现了单个模型的

预测结果, 基于模型结果的相似性, 本文采用软投票机

制将众多模型进行融合, 从而预测出商业未来销售量

趋势. 一系列真实数据上的实验结果表明, 本文提出的

基于特征融合的未来商业预测方法, 明显优于现有的

单个模型的预测结果, 同时对于时间窗特征的选择, 采
用硬投票机制取得了较好的预测精度, 后续将扩大模

型的应用范围, 进一步优化模型的结构, 进一步提升模

型的预测精度和效率.
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