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摘　要: 随着经济的快速发展, 众多企业步入科学化管理的时代. 销售预测是企业经营活动中必不可少的一个环节,
预测的准确性直接关系到销售经营的成败. 因此提出基于传统 BP 神经网络与时间序列预测模型为一体的改良

BP神经网络预测模型, 通过该模型的预测, 可以更可靠地预测企业在未来单位时间内的销售额. 改良神经网络参考

了同步时间序列的预测做出了自我校准, 并利用遗传算法达到通过校准得到自我优化的目的, 简化网络结构, 提高

预测的准确度.
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Abstract: With the rapid development of economy, many enterprises are stepping into the era of scientific management.
Sales forecasting is an indispensable link in the business activities of enterprises. The accuracy of forecasting is directly
related to the success or failure of sales operations. Therefore, an improved BP neural network forecasting model based on
the combination of traditional BP neural network and time series forecasting model is proposed. Through the forecasting
of this model, the sales volume of enterprises in the future per unit time can be more reliably predicted. The improved
neural network makes self-calibration referring to the prediction of synchronous time series, and uses genetic algorithm to
achieve self-optimization through calibration, simplifies the network structure and improves the accuracy of prediction.
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随着经济环境的高速发展, 众多企业步入科学化

管理时代, 但企业管理人员对企业的销售预测管理方

面仍有疏漏, 甚至出现了各种问题. 比如管理人员常用

的销售预测模型为专家法, 就是靠有经验者的从事经

验来对销售进行人为主观预测 ,  与本文提出的改进

BP神经网络算法相比有这快速、简单的优点. 但同时

也有不可弥补的缺点, 每位专家的预测可能不一样, 带

有严重的差异性与客观上的不可靠性. 还有时间序列
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方法中最为简单的指数平滑法[1], 通过不同的权重来控

制预测的精度, 但是随着预测时间的延长精确率会大

打折扣. 再者如 ARIMA 模型, 相对于前两者就较为复

杂, 其原理是利用历史销量对未来销量进行预测, 但是

ARIMA 模型的建立, 需要数据集具有趋势性强的特

点, 对于趋势性弱的数据集, 则通过 ARIMA 模型得到

的结果预测效果也不理想.

作者就以上 3 种预测方法的优缺点, 提出进行改

进优化后的 BP神经网络算法预测模型, 同时利用指数

平滑法和遗传算法模型得到的结果与改进后的 BP 神

经网络算法进行对比实验, 以验证其在准确度、对数

据集趋势性依赖强度、预测时间长度失准度方面的优

化提升.

1   优化 BP神经网络的算法设计基础

1.1   时间序列模型

时间序列, 是一组按时间顺序排列并随时间的变

化而变化的数据序列[2]. 一个时间序列往往是由上两点

或多点以变化的方式叠加或耦合起来的.

所选择的二次指数平滑法[3]处理数据可预防实际

在时间序列出现直线形式的上下波动时产生的“滞后”

现象[4], 并能自动识别数据模式的变化, 加以调整.
1.2   BP 神经网络

BP神经网络是带有隐含层的多层前馈网络, 是一

种误差反向传播算法[5]. 此算法由信息正向传递和误差

反向传播组成, 其基本原理是不停地修正网络中各层

节点的权值、阈值, 直到网络输出达到目标输出值, 且

具有很好的泛化能力.

2   优化 BP神经网络的具体算法设计

2.1   算法原理

可泛化型时间序列校正下的遗传算法优化 BP 神

经网络预测模型 (简称 TC_GA_BP 神经网络预测模

型), 使用了合并传统 BP神经网络以及遗传算法[6–8]对

BP神经网络进行改进, 利用时间序列预测值和改进后

的 GA_BP 神经网络[9–11]进行“误差值”比较, 利用时间

序列模型预测结果误差呈增函数关系的特点, 使用其

与 GA_BP神经网络的差值进行一元线性回归[12,13], 讨

论出两者之间误差值的函数拟合关系, 再利用拟合函

数[14]进行误差测算, 最后通过两者误差规律, 校正其中

一者的预测值, 这里选择对 GA_BP神经网络的预测值

进行校正, 从而最后得到校正后的预测值.

已知 BP 神经网络算法的收敛速度较慢是由于

BP神经网络算法究其本质是梯度下降法, 因为需要优

化的目标函数非常复杂, 所以出现“锯齿形现象”在所

难免, 这会使得 BP 算法低效. 与此同时正也因为目标

函数的复杂, BP网络的神经元输出在接近 0或 1的情

况下, 会出现一些平坦区, 在这些平坦区内, 权值误差

变化很小, 使训练过程几乎停滞. 再者为了使网络执行

BP 算法, 必须预先赋予网络的步长更新规则, 这样也

会使得算法低效. 就此引发出利用遗传算法优化 BP神

经网络的优化方式.

d

dtr dnr

而在面临小数据量的处理情况时, 由每个个体独

立讨论是有可能利用线性关系处理非线性问题, 真实

值与预测值之间一定会存在误差. 故令距离为 , 那么

就有 为时间序列预测与真实值之间的误差,  为改

进后 BP神经网络与真实值之间的误差, 会出现数值大

小关系上不同的 6种情况.

dtr

dnr

dtn dtn

α

为解决此问题, 对时间与真实值之间的误差 和

改进后 BP 神经网络与真实值之间的误差 进行一次

减法运算, 距离令为 , 对 与试验次数之间进行一元

线性回归, 线性回归的函数关系结果, 视为自校正函数

的核心部分, 得到的一元回归模型忽略随机扰动项并

记总体回归系数为 .

得到了一元回归模型的具体表达, 利用时间序列

预测值减去回归模型得出的对应误差量 ,  得出修正

E值, 即可以用来的再次优化 GA_BP神经网络的传递

权值和各个神经元的阈值, 以达到利用校正函数[15]修

正 GA_BP神经网络的目的.

η

η

η

α

η η

∆w(t+1)

∆w(t) ∆w ∆w ≈ −η
1−α (∂E/∂w)

在 GA_BP 神经网络的优化后, 依旧存在步长 的

选择问题, 过大的 会导致收敛过快引起不稳定, 过小

的 虽然避免了不稳定, 但是收敛速度就会很慢. 此时

针对于利用增加优化因子 的方法再对 GA_BP算法进

行二次优化, 利用该动量有效的改变 的值, 使得 不再

是一个恒定的值, 引入这个优化因子之后, 使得调节向

着底部的平均方向变化, 不至于产生大的摆动, 即优化

因子起到缓冲平滑的作用. 若系统进入误差函数面的

平坦区 ,  那么误差将变化很小 ,  于是 近似于

, 而平均的 将变为:  , 其中系
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−η
1−α数 变得更为有效, 使调节尽快脱离饱和区, 具体在

算法中加入“优化因子”的关系式, 见式 (1):

∆wi j(n) = α∆wi j(n−1)+ηδi(n)y j(n) (1)

α

t t n

∆wi j ∆wi j(n)

其中, 第二项是传统 BP 神经网络的修正量, 第一项就

是上文提及的优化因子,  为某一个正数优化因子具体

所起作用就是: 当顺序加入训练样本时, 上式可写成以

为变量的时间序列,  取 0 到 , 因此, 上式可看做是

的一阶差分方程, 对 求解, 见式 (2):

∆wi j(n) ≈ η
n∑

t=0

αn−1δi(t)y j(t) = −η
n∑

t=0

αn−1 ∂ξ(t)
∂wi j(t)

(2)

∂ξ(t)
∂wi j(t)

∆wi j(n) w
∂ξ(t)
∂wi j(t)

∆wi j(n)

当 与前一次同号时 ,  其加权和值增大 ,  使

较大, 结果在稳定调节时加速了 的调节速度.

当 与前次符号相反时说明有一定不稳定, 此时指

数加权和结果使 减小, 起到稳定作用.
wi j = wi j−ηd jOi结合上面分析结果, 二次改进后 的

简单形式, 见式 (3):

wi j(t+1) = wi j(t)−ηd jO j+α
{
wi j(t)−wi j(t−1)

}
(3)

O其中,  为各层元素的实际输出值.

Ec E

经过对 GA_BP神经网络预测值修正后, 可以得到

误差平方和 , 及 的修正值. 利用数学方法, 对 GA_BP

神经网络的权值与阈值进行再一次带有优化因子的优

化, 步骤如下:

Ec已知输出层的输出误差 , 见式 (4):

Ec =
1
2

∑
j

(
Ok−1

j (W,X)− y j
)2

(4)

W X y j

Ec

其中,  为权矢量,  为输入矢量,  为期望输出. 展开

至隐层误差 , 见式 (5):

Ec =
1
2

l∑
k=1

[
dk − f (netk)

]2
=

1
2

l∑
k=1

dk − f

 m∑
j=0

w jky j



2

(5)

Ec最后推导至输入层 , 见式 (6):

Ec =
1
2

l∑
k=1

dk − f

 m∑
j=0

w jk f (netk)




2

=
1
2

l∑
k=1

dk − f

 m∑
j=0

w jk f

 n∑
i=0

vi jxi





2

(6)

wc vc根据误差就可以得出权值函数 和 . 最后成功通

过再一次的权值和阈值调整来更新校正函数, 修正 GA_

BP神经网络, 得到 TC_GA_BP神经网络.

2.2   算法构建

基于优化 BP神经网络的流程图如图 1所示.
 

GA 对初始值编码

BP 神经网络训练得
到误差作为适应度值

初始 BP 神经网络
权值阈值

利用修正函数
进行结果校正

选择操作

交叉操作

变异操作

计算适应度值

Y

Y

仿真预测，得到结果

确定网络结构

NN

满足结束条件

获取最优权值阈值

计算误差

权值阈值更新

满足结束条件

 

图 1    基于优化 BP神经网络的流程图
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3   优化 BP神经网络在Kaggle竞赛数据集中的

应用

利用上文提到的算法对 Kaggle 竞赛数据集[16]进

行销售预测.
3.1   时间序列仿真实验

使用由 Kaggle 竞赛提供的 Restaurant Revenue
Prediction数据集, 抽取其中的一家名为“Stanbul”的餐

厅作为实验对象进行仿真实验. 利用已有销售额统计

的 50条数据, 使用时间序列预测模型的二次指数平滑

法对其进行时间序列仿真预测, 而且与一次指数平滑

法的结果做对比仿真结果如图 2、图 3.
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图 2    一次平滑指数预测图
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图 3    二次平滑指数预测图

 

经过试验, 实验结果与理论预测完全符合, 一次指

数平滑法在 25个数据集仿真结果中, 出现了大量的滞

后反应, 无论 α=0.2, α=0.5还是 α=0.8都无法改变滞后

反映, 这也正体现了二次指数平滑预测较高的准确度

(误差率 25.7471%), 为下文提供了可行方案.
3.2   算法实现过程

将优化后的 BP 神经网络算法, 与经典 BP 神经网

络、时间序列模型、遗传算法改进神经网络进行销售

预测的比较. 在已有销售额统计的 50 条数据中, 抽取

其中的 25 条作为仿真训练集, 剩余的 25 条作为仿真

验证集, 用于验证误差. 3种算法的误差对比分析如图 4、
图 5和图 6所示.
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图 4    传统 BP神经网络预测图 (误差为 50.2401%)
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图 5    遗传算法 BP神经网络预测图 (误差为 23.629%)
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图 6    TC_GA_BP神经网络预测图 (误差为 12.088%)

 

由图像直观看出, 在相应的被修正点上, 预测值比

遗传算法改进 BP 神经网络的结果预测值更为接近真

实值结果, 而误差率也降至约 12%, 提高近 11%. 由此

可知, 新提出的 TC_GA_BP神经网络模型的预测输出

结果, 在预测的准确度上大大改善, 比另外 3种模型的

预测更加接近未来真实值.
3.3   结果分析

部分预测结果如表 1所示.
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表 1     预测结果对比
 

预测模型 误差率预测结果 (%)
时间序列模型 25.7471

传统 BP神经网络 50.2401
遗传算法改进神经网络 23.629
TC_GA_BP神经网络 12.088

 
 

统计数据表明, TC_GA_BP 神经网络预测模型的

仿真效果最好, 达到 12.088%; 而传统 BP 神经网络的

结果误差最大, 达到 50.2401%, 被认为是不可信的预

测模型; 时间序列预测模型和改进后的 BP神经网络都

有良好的仿真实验, 但仍没达到 TC_GA_BP神经网络

的预测精度. 因此 TC_GA_BP神经网络在同属性的数

据集预测上优于其他 3种预测模型.

4   总结与展望

文章首先采用时间序列模型减少源数据的误差,

利用优化后的 BP 神经网络, 建立起适当的销售预测模

型, 并具体应用于某数据集中. 实验表明优化后的 BP

神经网络算法在提高了预测准确度和收敛速度的同时,

也简化了网络结构, 减少了数据的误差. 由于可利用于

训练网络的数据量太少, 导致网络训练情况不佳, 达到

的准确度不是太高. 如需进一步的深入研究, 可考虑在

现有算法基础上训练更多的数据集.
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