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摘　要: 针对多变量的商品销售预测问题, 为了提高预测的精度, 提出了一种 ARIMA-XGBoost-LSTM加权组合方

法, 对具有多个影响因素的商品销售序列进行预测, 本文采用 ARIMA做单变量预测, 将预测值作为新变量同其他

变量一起放入 XGBoost模型中进行不同属性的挖掘, 并将 XGBoost的预测值合并到多变量序列中, 然后通过将新

的多维数据转换为监督学习序列后利用 LSTM 模型进行预测, 将 3 种模型预测结果进行加权组合, 通过多次实验

得出最佳组合的权值, 以此计算出最终的预测值. 数据结果表明, 基于 XGBoost和 LSTM的加权组合的多变量预测

方法比单一的预测方法所得到的预测值更为精准.
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Abstract: Aiming at the multi-variable commodity sales forecasting problem, in order to improve the accuracy of
prediction, an ARIMA-XGBoost-Lstm weighted combination method is proposed to predict the sales sequence of
commodities with multiple influencing factors, In this study, ARIMA is used for univariate prediction. The predicted
value is used as a new variable together with other variables in the XGBoost model for mining different attributes, and the
predicted values of XGBoost are merged into the multivariate sequence, and then the new multidimensional data is
converted. In order to supervise the learning sequence and use the LSTM model for prediction, the three model prediction
results are weighted and combined, and the best combination weights are obtained through multiple experiments to
calculate the final prediction value. The data results show that the multivariate prediction method based on the weighted
combination of XGBoost and LSTM is more accurate than the prediction obtained by a single prediction method.
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随着经济全球化的发展, 企业面临着生产成本不

断增加, 市场销售疲软等考验. 企业要想赢得市场竞争

就需要对市场具有敏锐的嗅觉以及精准的决策, 从而

控制成本, 降低损耗. 这使得企业借助精准高效的销售

预测, 进而做出可靠的决策, 成为现代企业成功的重要

手段[1]. 而对时变数据建模是数据科学中的一个基本问

题, 应用于医学, 金融, 经济学, 气象学和客户支持中心

操作等各个领域. 使用在时间序列数据上训练的模型

来预测未来值是一个值得充分研究的领域, 其中应用

了诸如 ARIMA之类的传统线性统计模型[2]. 最近较为

流行的是 RNN模型的应用, 特别是在处理时间序列预

测的问题上, LSTM 模型的选择记忆功能有着独特的

优势[3,4]. Xgboost 是“极端梯度上升”的简称, 该算法既

具有线性模型求解器和树学习算法的能力, 同时也有

着可以在单机上并行计算的能力 ,  能够自动利用

CPU的多线程进行并行计算, 同时精度也得到提升, 相
比于其他提升树方法更为优越[5]. 目前在商品销售预测

上的方法很多, 如果只用传统的线性回归方法来预测,
就忽视了非线性因素的影响, 近年来, 随着深度学习的

不断研究与发展, 深度学习的模型被用于时间序列的

预测, 例如循环神经网络 (RNN) 将时序的概念引入到

网络结构中, 但 RNN 模型也有着几点关键性的不足,
梯度的消失和梯度爆炸问题, 长期记忆能力不足等问

题, 进而提出了长短期记忆网络模型[6], 基于此, 可以采

用不同层次的模型进行组合来提高模型的优越性和泛

化性[7].
本文针对商品销售的预测进行研究, 销售预测是

一个分析和报告信息的过程, 它能够为管理者提供信

息分析和市场研究数据, 在此基础上进行经营决策, 用
来解决一些特定的市场问题, 在当代市场竞争中发挥

着重要的作用. 中国市场野蛮生长的红利期已经过去,
经济已从速度向质量转变, 企业竞争回归到成本、效

率的问题上来. 这更需要利用数据以实现精细化运营,
然而销售预测需以具体产品为预测对象, 在实际场景

中更存在着诸多重要的影响销售的因素. 因此, 为提高

预测精度, 本文将销售策略量, 天气, 节假日等加入特

征变量中, 建立包含相关预测特征条件的多变量模型,
结合 ARIMA 对平稳序列的较好的预测能力以及

LSTM 对序列非线性部分的出色拟合性能, 采用基于

XGBoost 和 LSTM 的加权组合模型进行预测, 提高预

测的精度.

1   相关理论

1.1   ARIMA 模型

ARMA模型, 即差分自回归移动平均模型, 如下结

构可以简记为 ARMA(p, q):
xt =α0+α1xt−1+α2xt−2+ · · ·+αpxt−p

+εt +β1εt−2+ · · ·+βqεt−q (1)

p = 0当 时, 是 AR(p)模型:

xt = α0+α1xt−1+α2xt−2+ · · ·+αpxt−p+εt (2)

q = 0当 时, 是MA(q)模型:

xt = µt+εt +β1εt−1+ · · ·+βqεt−q (3)

本文中 p, q 的取值原则是采用最小信息准则法.
通过该方法来识别平稳和可逆的 ARMA 过程[8]. 求解

p, q 在 m 以内的 BIC 矩阵, 寻找矩阵中 BIC 信息量最

小的位置, 从而确定合适的 p, q 的值, 得到 ARIMA (p,
n, q).
1.2   XGBoost 模型

XGBoost是一种在梯度提升决策树算法的基础上

进行改进而来的集成学习算法[9–11]. 其预测原理如下:
预测值为各样本与其权值乘积的累加和, 即:

ŷi =
∑

j
w jxi j (4)

w j xi j其中, 为 j 样本数,  为权值,  为样本数据. XGBoost
在做回归时, 每棵树是依次加入模型中, 进而提升模型

的效果, 这个集成可以表示为:
ŷ(0)

i = 0

ŷ(t)
i =

t∑
k=1

fk(xi) = ŷ(t−1)
i + ft(xi)

(5)

ŷ(t)
i ŷ(t−1)

i

ft(xi)

其中,  为第 t 轮的模型预测,  为保留的前 t 轮的

模型预测,  为新加入的函数, 加入节点过多会导致

过拟合, 因此在目标函数中加入惩罚项来降低过拟合

的风险, 惩罚项如下:

Ω( ft) = γT +
1
2
λ

T∑
j=1

w2
j (6)

γT
1
2
λ

T∑
j=1

w2
j γ其中,  为惩罚力度,  为惩罚项.  为叶子节点

数 T 的系数. 目标函数由自身的损失函数和正则化惩

罚项构成, 定义如下:

ob j(t) =
n∑

i=1

l
(
yi, ŷ

(t)
i + ft(xi)

)
+Ω( ft)+ constant (7)
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ob j其中,  为结构分数, 表示当选定一个树的结构后, 目
标减少量的最大值.
1.3   LSTM 模型

LSTM Networks是递归神经网络 (RNNs)的一种.
后经过不断改进, 在处理和预测时间序列相关的数据

时会比一般的 RNNs表现的更好[12].
m×n对于原始的 维数据, 记作:

M j = (T1 j,T2 j, · · · ,Tn j), j = (1,2 · · · ,m) (8)

对于多变量的数据需要转化为监督学习的序列,
即新的数据表示为如下:{

M′j = (Mi j−k, · · · ,Mi j−1,Mi j)

i = 1,2 · · · ,n, j = 1,2, · · · ,n
(9)

LSTM 的模型中采用门的结构来解决了长期依赖

问题[13], 其具体的神经网络的细胞结构如图 1所示.
 

X +

σ σ tanh σ

X
X

tanh

c (t−1)

f (t)

h (t−1)

X (t)

i (t) o (t)c (t~)

c (t)

y (t)

h (t)

 
图 1    LSTM记忆细胞结构

 

ct−1

ct

xt ct

ct ht

图 1 中每个 Sigmoid 层产生的数字在 0 和 1 的范

围内. 每个 LSTM 通过 3 种类型的门[14]来控制每个单

元的状态: 遗忘门决定了上一时刻的单元状态 有多

少保留到当前时刻 ; 输入门决定了当前时刻网络的输

入 有多少保存到单元状态 . 输出门控制单元状态

有多少输出到 LSTM的当前输出值 . 每一步的状态

更新满足以下的步骤:

it = σ(Wxixt +Whiht−1+bi) (10)

ft = σ(Wx f xt +Wh f ht−1+b f ) (11)

ot = σ(Wxoxt +Wh f ht−1+bo) (12)

c̃t = tanh(Wxcxt +Whcht−1+bc) (13)

ct = ft ◦ ct−1+ it ◦ c̃t (14)

ht = tanh(ot ◦ ct) (15)

σ ◦
Wi W f Wo Wc bi b f bo bc

这里 是逻辑 Sigmoid 函数,  表示按元素相乘;
,  ,  ,  是权重矩阵;  ,  ,  ,  是偏移量.

2   基于 XGBoost 和 LSTM 的加权组合预测

模型

对于实际销售数据中, 数据存在周期性, 季节性的

变化, 通常为非平稳的时间序列. 通过差分平稳化后,
虽然在 ARIMA 模型中表现的较好, 但却丢失了周期

性和季节性特征, 并且平稳的数据无法表现出现实销

售增量变化, ARIMA 模型只依靠内生变量, 模型过于

简单, 无法捕捉序列中的非线性因素. 神经网络算法在

处理非线性问题具有独特的优势, LSTM 模型的加入

可以解决以下几个问题, 首先是销售数据的连续性, 通
过特殊的数据输入结构使得模型在预测时结合了历史

的状态, 其次对比与传统的 RNNs 解决了输入变长的

问题, 再者实际销量的影响因素较多, 而节假日, 策略

量的变化会带来销售量的异常变化, 通过多变量的模

型可以提升拟合的精度. 此时特征较多, 需要经过处理

再放入神经网络的模型中, 本文中使用 XGBoost 算法

进行特征的抓取, 充分利用多维变量中的潜在的特征.
在 ARIMA, XGBoost, LST 模型 3 种模型预测的传递

过程会出现误差累计的问题, 对此本文对 3 种模型的

预测测结果进行加权处理来减小误差累计对预测结果

精度的影响. 具体实验过程如图 2所示.
 

销售序列
……

…… 

加权预测值

特征1

特征2

ARIMA

预测

ARIMA

预测值 特征
n+1

特征 n

XGBoost

预测值

特征1

特征2 LSTM

预测值

特征 n

特征 n+1

特征 n+2

 
图 2    XGBoost和 LSTM加权组合模型预测结构

 

A = {x1, x2, · · · , xn}

2 · · · T1,T2, · · · ,Tn

Tn+1

对于收集的原始销售序列 进行

可视化并观察数据的基本趋势, 然后采用增广迪基-福
勒检验 (Augmented Dickey-Fuller test, ADF), 以及

JUNG-BOX 白噪声检验来检验时间序列的平稳性, 对
于线性趋势的非平稳时间序列, 通过差分变换将其变

为平稳序列. 收集影响销售的特征值, 特征值 1, 特征

特征值 n ,  分别记为 ,  假设 A 经过

ARIMA模型后所得到的预测序列 , 则有:{
Tn+1 = Tn+1(m)+Tn+1(k) = Φ(A(m))+Φ(A(k))
m+ k = n

(16)

Φ A(m)其中,  表示 ARIAM 模型,  为前 m 个销售数据,
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A(k)为后 d 个数据.
Tn+1

M = {A, T1, · · · , Tn, Tn+1}

Tn+2

将由 ARIAM 模型所得的预测序列 加入到特

征序列中构建多维数组 , 经过

处理及标准化后放入到 XGBoost 模型中, 得到销量的

预测序列 , 则有:{
Tn+2 = Tn+2(m)+Tn+2(k) = Θ(Tn+1(m))+Θ(Tn+1(k)),
m+ k = n

(17)

Θ Ti(m)

Ti(k)

其中,  表示 XGBoost模型,  表示第 i 个特征序列

的前 m 行,  表示第 i 个特征序列的后 k 行.
Tn+2

M M′ = {A,T1, · · · ,Tn+1,Tn+2}
Tn+3

此时再将新的销售预测序列 加入到多维数组

中得到新的数组 ,  然后加

入到 LSTM模型中得到销量预测序列 , 则有:

Tn+3 = ψ(M′) (18)

Ψ其中,  表示 LSTM模型.
Tn+1(k)

Tn+2(k),Tn+3(k)

最后结合 3 个模型的商品销量预测量 ,
, 给予相对应的权值, 通过多次实验得出

最佳的组合权值, 进而得到最终的预测值 T, 记为: T = d1Tn+1(k)+d2Tn+2(k)+d3Tn+3(k)
d1+d2+d3 = 1

(19)

di其中,  为各个模型的的预测值的权值. 实验步骤如下:

X = {X1,X2, · · · ,Xn} {Xn}

T8

步骤 1. ARIAM 预测: 单变量预测实验, 取出原数

据中的实际销售数据列 , 将 放入

ARIMA 的模型中, 对数据列进行 ADF 平稳性检验及

JUNG-BOX白噪声值检测, 通过 ADF检验可以得到单

位根检验统计量对应的 p 值, 此值显著小于 0.05, 则该

序列平稳, 通过不断实验后发现, p, q 的取值通常在

8以内, 因此通过循环求解 8以内的 BIC矩阵, 找出矩

阵中的最小信息量所对应的 p, q 的值为 1, 0, 得出预测

模型 ARIMA (1, 0, 0), 为了使结果更加贴近现实情况,
采滚动预测, 每预测一周的销售数据后, 加入该周的实

际的销售数据来预测下一周的销量, 最后整理预测值

序列, 得到销售值序列的样本的预测序列 .
T8

T9

步骤 2. XGBoost 预测. 将 序列合并到特征序列

中, 分成训练集和测试集两部分, 然后放入到 XGBoost
模型中作预测, 将预测值记作 .

T9

M1

步骤 3. 多维时间序列预处理. 将 合并到 M 中组

成新的数组 , 接着对所有的特征归一化处理, 然后利

用 series_to_supervised 函数对数据进行处理, 该函数

将单变量或多变量时间序列转换为监督学习数据集,

使用 Pandas的 Shift函数, 将原始列向后移动 k 位后添

加成新的列, 同时将当前时刻的除去销售值的特征移除.
步骤 4. LSTM神经网搭建. LSTM模型中, 搭建 2个

隐藏层, 第一隐藏层有 128 个神经元, 第二隐藏层有

256个神经元, 输出层为 1维的列向量, 即销售预测值,
输入变量是一个时间步 (t–1) 的特征, 损失函数采用

Mean Absolute Error (MAE), 优化算法采用 Adam, 激活

函数采用 Sigmoid, 模型采用 500个 epochs 并且每个 batch
的大小为 15.

d1 =

d2 = 0.4, d3 = 0.4

步骤 5. 数据预测. 经过多次的实验, 发现当

0.2,  时, 即

T = 0.2×Tn+1+0.4×Tn+2+0.4×Tn+3 (20)

Tn+1

Tn+2 Tn+3

其中, T 为最终的销量预测值,  为 ARIMA 模型的

预测值,  为 XGBoost 模型的预测值,  为 LSTM
模型的预测值, 最后将最终的加权预测值作为后 13周
的销售预测值.

3   实验分析

3.1   实验环境

实验所使用计算机的配置如下: 处理器为英特尔

酷睿 Duo CPU i5-6500, CPU频率为 2.20 GHz; 内存为

8 GB; 操作系统为 Windows 10 (64 位); 基于 Python
3.6编程; 集成开发环境为 PyCharm Community Edition
2016. LSTM的实验使用的是 keras深度学习框架.
3.2   实验数据

以某地的从 2018年 4月 2号到 11月 4号的某商

品销量数据为研究对象, 数据集中主要包含 7 个特征,
分别是节假日因素, 气温, 主要策略规格的策略量以及

实订量等, 如表 1所示.
 

表 1     数据特征
 

特征表示 特征含义 取值

vacation 假日 0-非节假日, 1-节假日

mainstrategy 主策略量的实订量 销售数据

XGBoost XGBoost的预测值 模型预测值

ARIMA ARIMA的预测值 模型预测值

(year, month, day) (年, 月, 日) 日期数据

(amax, amin) (气温最高值, 气温最低值) 取周气温的平均值
 
 

T1

T2, T3

对于节假日因素, 本文采用虚拟变量来进行量化

处理, 记作 , 取每周最高气温的平均值及最低气温的

平均值 ,  分别记作 ,  主要策略量的实订量记作
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T4 T5, T6, T7

M = (X, T1, T2, T3, T4, T5, T6, T7)

,年月日分别记作 ,  然后构建多维数组

,  划分数据 .  将数据

的前 0.67 作为训练集, 后 0.33 作为测试集, 对未来

13周的销售量进行预测.
3.3   参数选择

在 LSTM模型中, n_1为 series_to_supervised函数

中设置的滞后观察数为 1, 即使用上一时刻的销售量来

预测当前时刻的销售值, 设置两个隐藏层, 第一层的神

经元个数设为 128, 第二层的神经元个数设置为 256,
dropout 随机删除一些隐层神经元, 通过不断的调整这

两个参数来解决预测过程中的过拟合的问题. 具体参

数设置见表 2.
 

表 2     神经网络参数
 

参数 值

学习率 0.03
Dropout rate 0.2

n_in 1
epoch 500

Batch_size 15
 
 

在 XGBoost模型中, subsimple为训练的实例样本

占整体实例样本的比例. max-depth为每棵树的最大深

度. booster 为设置需要使用的上升模型. objective 定义

学习任务及相应的学习目标 ,  本文选的目标函数为

“reg: linear”-线性回归. 具体参数设置见表 3.
 

表 3     XGBoost参数
 

参数 值

booster gbtree
subsimple 0.67
maxdepth 6

 
 

3.4   实验结果及分析

为了更好的体现模型的优越性和实用性, 本文主

要采用两个指标来进行模型的评估, 第一个是均方根

误差 (Root Mean Square Error, RMSE), 以及一个平均准

确率 (Mean Accuracy, MA), 定义如下:

RMS E =
1
N

√√√ N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (21)

MA =
1
N

(
1− |ŷi− yi|

ŷi

)
(22)

使用四种模型分别预测出后 13周的销售值, 导出

组合模型的预测值, 图 3 为组合模型预测值和实际销

售值的对比, 销量变化的趋势得到较好的拟合, 预测平

均准确率为 0.968, 预测误差很好的控制在了 0.05 以

内, 预测相对准确.
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图 3    预测值与实际值对比

 

图 4反映的是单个模型及组合在每周的预测的精

度对比, 从图中可以看出, 不同模型预测时的表现的具

有一定的差异性, 也存在个别异常时间点在单个模型

预测中效果不佳. 首先对比 3个模型的预测情况, ARIMA
模型预测效果是较弱的 ,  对于波动的灵敏度较低 ,
XGBoost 和 LSTM 预测效果相对接近, 因此本文主要

采用简单平均法来分配权重. 对比每周的预测结果,
LSTM 比 XGBoost 模型在预测精度表现较好, 但稳定

性相对较差, 因此在分配权重时既要保留 XGBoost 模
型预测稳定的特点, 同时也能提高模型的精度, 因此对

于这两种方法赋予相同的权值. 对于数据内生变量的

影响通过分配 ARIAM 模型相对较小的比重进行模型

的预测值的调整. 基于该想法进行预测结果的加权分

析, 通过计算不同比重下预测结果的平均精度和 RMSE
的值, 发现在XGBoost和 LSTM所占都为 0.4时, ARIMA
占 0.2 时, 组合模型整体预测效果表现最佳, 对于非线

性部分拟合的效果明显的体现除了加权组合的优势,
对比单个模型出现准确率在 0.8附近的异常点, 组合模

型的预测准确率都在 0.9以上, 对比单独模型预测良好

的部分, 组合模型保持了良好的预测精度, 预测结果的

精度对比单一模型有很大的提高, 对于其他特征 (策略

量, 温度, 节假日, 日期) 实行了一次复制, 即这些变量

会在每个模型行的训练中出现两次, 而结果证明训练

集误差几乎一致, 但是验证集误差更小, 表明通过特征

的重复训练, 能够减小组合模型的过拟合程度, 模型的

泛化性得以提升, 预测效果更佳.
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图 4    不同模型预测精度对比

 

观察不同模型的指标数值, 由导出的预测值和实

际值求解出各个预测模型的 RMSE 指标值和 MA 指标

值. 通过对比不模型的 RMSE 和 MA 的值, 来评估各个

模型的整体的预测效果. 通过表 4 不同模型参数的对

比, 组合模型的平均预测值达到了 96.84% 的水平, 相
比于 ARIAM 预测提高了 3.28%, 相比于 XGBoost 的
预测提高了 1.99%, 相比于 LSTM 模型提高了 2.28%,
综上所述, 组合模型在商品销售的预测中展现了优于

其他单一模型的预测效果, 通过加权组合提高了模型

的泛化性和有效性.
 

表 4     不同模型预测结果对比
 

预测模型
评价指标

RMSE MA
ARIMA 0.927 0.935 642 95
XGBoost 0.572 0.948 649 69
LSTM 0.854 0.945 642 96

ARIMA-XGBoost-LSTM 0.428 0.968 398 46
 
 

研究主要策略量对于模型的影响, 在本文的实验

中, 结合了主要规格的策略实订量这一特征值, 而在实

验前通过观察不难发现, 这一主要策略量跟销售序列

有着较为紧密的联系, 首先策略量序列总是小于对应

的销售值, 其次, 通过数据可视化可以发现, 当销售增

大时, 策略量也增大, 销售量减少时, 策略量也明显的

减少, 在此基础上检验策略量的实订量的有无对预测

的影响, 通过设计对比实验来验证. 实验结果如表 5所
示, 在加入了策略量后, 对比于未加入策略量实订量的

实验结果相比, 预测的准确率提高了 4.05%, RMSE 降

低了 0.64, 说明在其他条件不变的情况下, 策略量对于

销售预测的影响较为显著, 可以通过加入该特征来辅

助预测.

表 5     策略量对预测结果的影响对比
 

策略量对比
评价指标

RMSE MA
未加策略量模型预测 0.492 0.927 888 05
加入策略量模型预测 0.428 0.968 398 46

4   结论与展望

本文提出的基于 XGBoost 和 LSTM 加权多变量

的加权组合预测模型, 用来解决商品销售的预测, 通过

加入天气, 主策略量实订量, 节假日, 日期 (年月日) 诸
多因素来辅助预测, 提高预测的准确率, 提高模型的有

效性, ARIMA 在处理线性模型效果较好, LSTM 神经

网络可以通过学习来拟合非线性问题, XGBoost 模型

则可以挖掘多维变量中不同维度的属性, 通过不同层

面的模型的组合, 大大的提高了模型的泛化能力, 不仅

针对商品销售的预测, 还可以应用于其他相关的多变

量时间序列的预测领域, 提高预测的精度, 解决不同的

实际问题. 但在对于该模型中的神经网络来说, 过多的

属性存在过拟合的风险, 因此模型还可以在该方面优化.
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