
电商零售商家需求预测及库存优化问题研究

摘要

线上购物是近些年来兴起的新购物浪潮之一，电商平台及其零售商家作为线上购物

的主要支持方，面对不同的市场浪潮，基于历史数据通过算法得到历史一般规律，对下

一阶段的需求量进行预测，进而支持库存优化等后续相关问题的决策，是一项具有重要

应用意义的工作。

针对问题一，我们对数据整理得到了 1996个时间序列，并通过回归随机森林模型
对时间序列进行了均值回归，并引入均方差（MSE）和 Durbin-Watson（DW）检验来衡
量模型的预测准确率。另外，我们建立了历史波动随机变量模型来衡量时间序列的波动

规律，作为库存优化等后续决策的另一方面支持。对于问题一的分类问题，我们引入动

态时间规整模型（DTW）来衡量时间序列的相似程度，在 DTW 的基础上设计了基于
DTW 的改进 K 均值聚类模型，并根据附件 2-4 中的语义标签建立了相似度检验模型，
用来衡量聚类分析的聚类效果，并指导聚类模型的超参数调整，最终得到分为 15类的
时间序列聚类簇，其同一类别在需求上的特征最为相似。

针对问题二，我们采取残缺时间序列补全模型和迁移学习模型相结合的方法，对附

件 5的时间序列进行了均值回归。我们在问题一的基础上采用 DTW模型和相似度检验
模型，以新维度的时间序列为聚类中心，依次对问题一中的时间序列进行归类。采用归

类的时间序列对残缺时间序列进行补全，并采用问题一中已经经过大量训练、结构优化

和参数迭代的回归随机森林模型，对补全时间序列进行均值回归，得到预测结果。

针对问题三，我们考虑到出货量的时间序列波动趋势也类似于一种信号，在较大范

围内拥有周期性变化的特征，其峰值的到达常常与外界因素有关，如“大型促销”等。

我们借鉴太阳黑子周期性变化规律中的研究方法，引入电商波动相对指数，并对现实情

况进行了相关调查，建立了叠加电商波动相对指数的均值回归模型，采用该模型对附件

6的时间序列维度进行回归分析，得到包含波动趋势的预测结果，以支持大型促销等特
殊市场浪潮的优化决策。

关键词：回归随机森林 相似度检验 历史波动随机变量 基于 DTW的改进 K均值
聚类 电商波动相对指数
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一、问题重述

1 . 1背景

电商平台存在着上千个商家，他们会将商品货物放在电商配套的仓库，电商平台会

对这些货物进行统一管理。大数据智能驱动的供应链研究可以通过分析历史一段时间每

种“商家”、“仓库”、“商品”维度的出货量数据，预测未来一段时间的时间序列的走势，

显著降低库存成本，同时保证商品的按时履约。同时，企业会根据数据的历史情况，分

析出需求量序列的数理特征，对相似的需求量序列进行归类，并根据归类结果做到更加

精准的预测。然而，在实际的电商供应链预测任务中，常常会出现多种复杂情境。如部

分商品销售时间过短、仓库存在新增或切换等情况，导致该预测维度下历史数据过少；

另外，部分大型促销期间货量的陡增并由此带来的不规律性，也给需求量的精准预测带

来了不小的难度。此时便需要通过算法得到历史一般规律，找出相似的历史情况，从而

实现精准预测。

1 . 2问题提出

题目要求按照所给的需求预测和库存优化等电商供应链场景，结合附件 1至 6的数
据，完成以下问题：

问题一：使用附件 1-4中的数据，预测出各商家在个仓库的商品 2023-05-16至 2023-
05-30的需求量，请将预测结果填写在结果表 1，并对你们模型的预测性能进行评价。另
外请讨论：根据数据分析及建模过程，这些由商家、仓库、商品形成的时间序列如何分

类，时同一类别在需求上的特征最为相似？

问题二：现有一些新出现的商家 +仓库 +商品维度，导致这种情况出现的原因可能
是新上市的商品，或是改变了某些商品所存放的仓库。请讨论这些新出现的预测维度如

何通过历史附件 1中的数据进行参考，找到相似序列并完成这些维度在 2023-05-16至
2023-05-30的预测值。
问题三：每年 6月会出现规律性的大型促销，为需求量的精准预测以及履约带来了

很大的挑战。附件 6给出了附件 1对应的商家 +仓库 +商品维度在去年双十一期间的
需求量数据，请参考这些数据，给出 2023-06-01至 2023-06-20的预测值。

二、问题分析

2 . 1数据预处理

本题附件 1给出的数据共 331336行，附件 5给出的数据共 7429行，附件 6给出的
数据共 21355行，数据量较为庞大且排列顺序并不按时间戳进行，为使后续工作顺序进
行，我们编写 python程序对附件数据进行了预处理，进行了数据清洗，排除了重复和

4



异常项，按照时间戳对数据进行重新排列，并将商家、商品和仓库的字符串名称进行处

理，便于后续的数据提取和转化工作。

2 . 2问题一分析

本题目在于在庞大的数据量中提取每个维度的全部时间序列，并针对电商平台出货

量这种特殊类型的时间序列寻找一种性能较好的回归模型，对此我们采取回归随机森林

进行均值回归，同时建立历史波动随机变量，用于体现时间序列的波动规律。此外，题

目要求根据数据分析和建模的过程，对时间序列数据集进行分类，使其在需求上的特征

最为相似，对此我们采取基于 DTW距离的改进 K均值聚类分析，对 1996个时间序列
进行聚类，并根据附件 2-4建立相似度检验模型，对聚类结果进行进一步检验。

2 . 3问题二分析

本题目在于有一些新出现的商家 +仓库 +商品维度，其时间序列长度较短，无法支
撑回归分析。我们考虑通过附件 1的数据进行参考，基于第一问的 DTW模型和相似度
检验模型，以新维度的时间序列为聚类簇中心，对附件 1的时间序列进行归类，并用归
类结果补全新维度的时间序列。最后，我们采取迁移学习，利用问题一中以及训练成熟

的回归随机森林对问题二的补全时间序列进行回归分析。

2 . 4问题三分析

本题目考虑每年 6月出现的规律性的大型促销会给商品需求量带来较大波动，希望
参考去年双十一期间的需求量数据对 2023年 6月份的 20天的需求量进行预测。我们考
虑到出货量的时间序列波动趋势类似于一种信号，在较大范围内拥有周期性变化的特

征，其峰值的到达常常与外界因素有关，如“大型促销”等。所以我们参考通过太阳黑

子研究太阳周期性活动的研究过程，对规律性的大型促销时间段引入电商波动相对指

数，进行叠加电商波动相对指数的均值回归。同时，我们结合对现实情况的调查，对 6
月 18日前后的需求量数据进行特殊处理，使其更符合现实需求。

三、模型假设

为了便于考虑问题，我们在不影响准确性的前提下，做出以下假设：

1. 假设时间序列维度的商家、商品和仓库相应的的语义标签的相似与时间序列数理特
征的相似具有内在关联。

2. 将数据作为首要的、决定性的建模依据，回归分析过程中不考虑超出数据描述范围
的异常情况的影响。

3. 假设大型促销的时间范围较大，从 6月初就已经开始。
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四、符号说明

符号 说明

Q(T ) 出货量时间序列

Qrf
pre(T ) 随机森林回归得到的预测时间序列

Qcr
pre(T ) 含波动修正的预测时间序列

Dpre(T ) 波动修正的抽样序列

K 分类总数

Kk 第 k个分类簇中心

Sk 第 k个分类/时间序列集合

Qk
i 第 k分类的第 i个元素/时间序列

X,Y, Z 时间序列的三种一级语义标签

A 时间序列语义标签对应的 8维数阵

Ai A数阵的元素，单位矢量，对应一种语义标签

Ddtw 时间序列 DTW 距离矩阵

Rsim 相似度检验函数的相关矩阵序列

Rm Rm
ij 相似度检验函数的相关矩阵及元素

si 商品特征类似程度，用于产生 Rsim的矩阵元

表 1 符号三线表说明
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五、模型的建立与求解

5 . 1问题一模型的建立与求解

5 . 1 . 1预测策略的确定

在本次整个数学建模问题中，我们考虑到主要任务是针对库存方和平台方的出货量

进行预测，其根本目的是通过预测为库存优化和后续一系列决策提供支持，单个时间序

列在仅有历史出货量数据支持的前提下，精确到每一天的准确预测在理论上的可行性空

间较小，在决策支持上给予的数据支撑单薄。

我们认为，时间序列的预测应当从两个方面考虑，一是每种时间序列过滤大幅度波

动后的均值回归，这反映了商品在无较大外部因素扰动下的平均需求量，这是考虑库存

优化时的决策基准；二是每种时间序列的波动规律，包括波动幅度，波动周期等，这反

映了商品受外界多方面因素影响时偏离回归均值的归类，以便决策者在面对市场规律浪

潮时为库存优化等一系列决策做出更加充分的准备，同时预留出适当的缓冲空间和周转

余地。综合上述两种要素，决策者可以在多方面因素的影响下做出更优的决策。而我们

后续三个问题的建模与求解，均基于上述思想进行，在填写预测结果表时，我们考虑到

不同情境下的决策重点，从而给出更有助于优化决策的预测值数据集。

图 1 预测策略导图

5 . 1 . 2时间序列的确定

对于给出的数据集附件 1-商家历史出货量表，我们编写 python程序对其进行了数
据清洗，排除其重复数据和异常数据，然后筛选出所有的商品 +商家 +仓库维度，并将
其对应的出货量按照时间戳进行排序，得到了 1996个时间序列 Q(T ),每个 Q(T )长 166
天，其第 i个维度组合对应的 Q(T )为：

[X,Y, Z]i : Q(T ) = [Q(1), Q(2), · · · , Q(ni)]
T (1)
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5 . 1 . 3随机森林

随机森林属于集成学习算法的一种，其核心思想是集成多个弱分类器，从而实现一

个预测效果更好的集成分类器。随机森林可以同时胜任回归和分类两大任务。随机森林

基于决策树构建而成，主要思想是通过组合多个决策树来提高模型的性能和稳定性。

随机森林的关键特点和工作原理：

1. 随机选择特征：在构建每棵决策树的过程中，随机选择一部分特征进行训练，而不
是使用所有的特征。这有助于减少过拟合的风险，并增加模型的多样性。

2. 随机采样数据：对于每棵树的训练数据，随机抽取部分样本进行训练，这被称为自
助采样（bootstrap sampling）。这意味着某些样本可能在多棵树的训练中被重复采样，
而某些样本可能从未被选中。

3. 多树组合：随机森林通常包含多棵决策树，这些树独立构建，并且没有共享信息。在
分类问题中，每棵树投票决定最终的类别；在回归问题中，每棵树的预测结果取平

均值。

4. 随机性和多样性：随机森林的随机性来自于特征选择和数据采样，这有助于防止过
拟合。多棵树的组合提供了模型的稳定性和鲁棒性，使其适用于各种问题。

其基本结构示意图如图2所示。随机森林算法在处理大规模时间序列的优点在于：

图 2 随机森林基本结构

1. 在建造森林时，可以在内部对于一般化后的误差产生不偏差的估计
2. 可以有效处理大量的输入变量，学习过程迅速
3. 对于不平衡的时间序列资料集来说，可以平衡误差
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4. 包含一个好方法可以估计丢失的资料，并且如果有很大一部分的资料丢失，仍可以
维持准确度

5. 可被延伸应用在未经标记的时间序列上

5 . 1 . 4回归随机森林

基于随机森林的设计思想，我们设计出基于时间序列的回归随机森林。在回归随机

森林中，多个决策树组合起来进行预测，最终输出是这些树的预测结果的平均值。与单

一决策树相比，回归随机森林通常能够提供更稳健的预测，减少过拟合的可能性，并对

数据中的噪声更具鲁棒性。其过程示意图如图：

图 3 回归随机森林流程图

5 . 1 . 5预测准确率检验

对于验证集数据的检验方法，我们认为加权平均绝对百分比误差 (wmape)在这种模
型中的参考价值已不大，因为我们过滤时间序列中的波动规律，求得一般性的均值回归

的过程中，峰值处的较大误差会使整个 wmape在数值上失真。所以，我们考虑均方误
差 (MSE)和 Durbin-Watson(DW)检验相结合的方法构建预测准确率检验模型：

MSE =

∑
(yi − ŷi)

2

n
(2)

DW =

∑n
t=2 (ϵt − ϵt−1)

2∑n
t=1 ϵ

2
t

(3)

其中 MSE用来检验回归数据集在整个数据集上的偏差程度和波动程度，DW则用于检
测线性回归模型中的残差是否存在自相关性。其中一次均值回归的MSE如图：发现部
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图 4 均方误差结果

分时间序列的MSE在较大程度上偏离数据集的MSE范围，我们考虑这种数据集在训练
集上的基础数值过大，对其进行单独处理后重新进行回归。

对其中一个时间序列进行 DW检验如下图：

基于MSE和 DW的预测准确率检验反馈，我们不断调整和优化回归随机森林模型
结构及相关超参数，同时过滤了数据集中的较大波动，获得了训练出针对电商平台需求

量时间序列的回归随机森林模型。
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5 . 1 . 6回归预测

在经过波动过滤和超参数优化后，我们训练出针对电商平台需求量时间序列的回归

森林模型，对 1996个时间序列进行了均值回归，根据回归的结果进行各商家在各仓库
的商品在 2023-05-16至 2023-05-30的需求量预测，并同时绘制了每个时间序列的回归
与预测效果图。以 seller5− product43−warehouse1为例，其回归与预测效果图如图5。

图 5 回归预测效果图，由上至下分别为拟合时间序列，测试集结果，预测效果，修改

措辞

从图中可以看出，在整个训练集上，随机森林使用滑动窗口进行特征提取时，部分

忽略了其波动较大的峰值，这一特征在验证集的回归图中体现更加明显：回归曲线在平

稳范围内进行波动，并选择性地忽略了极大波动的峰值。在预测效果图中，我们可以看

出 2023-05-16至 2023-05-30的需求量预测都在一个稳定的范围内进行波动，提供了一
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个较为稳健的均值回归，反映了时间序列的波动回归点。

在问题一中，我们将此次回归预测的结果作为本题结果写入附件表格，因为我们认

为，在较长时间跨度上进行回归分析，其得到的回归均值更有助于决策者对长期库存规

划等决策进行更稳健地处理，以应对长期战略发展地需要。但也要注意到，我们在问题

一后续的建模中会进行对时间序列波动规律的建模，不同商品的时间序列波动规律也应

当是决策者进行决策时需要参考的维度。

5 . 1 . 7历史波动随机变量

对于时间序列预测所需的波动情况也需要从已有的时间序列数据得到。我们认为，

这种波动来源于市场的随机行为，可以用随机变量的统计分析进行描述。本问题中，定

义逐差时间序列

D(T ) = Q(T + 1)−Q(T )− (Q(T0 − 1)−Q(1)) (4)

式中 T0 为预测时间序列的第一天，T0 − 1为现有时间序列的最后一天，减去最后一项

使得整个时间序列均值为零，也即

T0−1∑
T=1

D(T ) = 0 (5)

对D(T )作统计分析，可以得到逐差D的统计分布，预测中按照此统计分布抽样得

到每天的逐差 Dpre(T )，叠加在随机森林预测得到的 Qrf
pre(T )上作为波动修正，模拟出

反映实际时间序列特征的变化趋势

Qcr
pre(T ) = Qrf

pre(T ) +Dpre(T ) (6)

作为库存规划的参考。计算中，我们限制以下条件：

Q(T0 − 1) +
T1∑

T=T0

Dpre(T ) ≥ 0 (7)

Qrf
pre(T ) +Dpre(T ) ≥ 0 (8)

(7)式中 T1 为预测序列的最后一天。(7)式代表如果时间序列按照此波动进行，不会出
现预测值为负的情形，(8)式则使波动修正的 Qcr

pre(T )恒正。由 (5)已知 D(T )之和为 0，
再加上限制条件的影响，D(T )很好地代表了波动性而不包含多余信息。

5 . 1 . 8时间序列的分类

聚类分析

聚类分析（Cluster Analysis）是一种无监督学习方法，旨在将数据集中的对象划分
成不同的组（或簇），以使同一组内的对象彼此相似，而不同组之间的对象彼此不同。聚
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类是一种探索性数据分析技术，用于发现数据中的隐藏结构，而不需要预先知道数据的

标签或类别。

聚类分析中的一些关键概念和方法：

1. 簇：簇是一组相似的数据点，它们在某种度量空间中彼此接近，但与其他簇的数据
点不太接近。簇内的数据点应该具有高度相似性，而簇间的数据点应该具有较低的

相似性。

2. 相似性度量：聚类分析通常使用某种相似性或距离度量来衡量数据点之间的相似性
或距离。常用的度量包括欧氏距离、曼哈顿距离、余弦相似度等。

3. 聚类算法：聚类算法有许多不同的聚类算法，每个算法都有其独特的方法来确定簇。
一些常见的聚类算法包括：

K-Means：迭代聚类算法，通过最小化簇内数据点与其质心的平方距离来分配数据。
层次聚类：根据数据点之间的相似性逐渐构建层次结构的簇。

DBSCAN：一种基于密度的聚类算法，将数据点聚类成具有不同密度的簇。
高斯混合模型（GMM）：一种使用概率分布来建模数据点分布的聚类方法。
谱聚类：使用数据点之间的相似性矩阵来进行聚类。

4. 簇数目：确定要分成多少个簇通常是聚类分析的一个关键问题。某些算法（如 K-
Means）需要提前指定簇的数量，而其他算法（如 DBSCAN）可以自动确定。

5. 簇：对聚类质量的评估通常需要使用一些指标，如轮廓系数、Davies-Bouldin指数等。
这些指标可以帮助确定哪种聚类解决方案更好。

基于 DTW的改进 K均值聚类分析
在现实情况中，企业会首先根据数据的历史情况，分析出需求量序列的数理特征，

对相似的需求量序列进行归类，根据分类结果我们可以进行更加精确的预测。考虑到处

理的数据集是时间序列这样一种特殊的数据集，我们采用动态时间规整（DTW）方法
来分析时间序列之间的相似数理特征。DTW方法可以在时间序列中找到相似的子序列，
从而实现特征匹配；并且 DTW对噪声和异常值的鲁棒性相对较强，可以较好的排除异
常情况的影响。对 1996个时间序列之间进行 DTW距离计算，并将计算结果保存在矩
阵中，得到大小为 1996×1996的 DTW距离矩阵 Ddtw：

Ddtw = {dij}

其中 dij 表示第 i个时间序列和第 j个时间序列的 DTW距离。基于 DTW距离矩阵来衡
量时间序列之间的相似数理特征，我们对传统的 K均值聚类分析进行优化和改进，使用
DTW距离代替欧氏距离，并对一些模块进行了结构优化，使其在对时间序列数据集的
聚类分析上拥有更好的针对性和精确性。从而得到了基于 DTW距离的 K均值聚类分析
模型

Ddtw → Sk : {Qk
1, Q

k
2, · · · , Qk

nk
} (9)
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其中 Sk 为第 k个聚类集合，nk 为聚类中心的个数。

5 . 1 . 9分类相似度检验

语义标签的数学化

生活经验中，同一类型、价格类似等具有各种相似属性的商品往往具有相似的出货

量特征，其同时还受到售卖地区经济水平、库存分级等因素的影响。因此，在不考虑实

际售卖数据，仅考虑诸如以上提到的时间序列语义标签，也能够对 Q(T )作出定性的分

类。我们参照附件二三四，建立了语义标签的分类相似度检验模型。

基于语义标签的相似度

由“商家”、“商品”、“仓库”维度决定的每一时间序列 Q(T ) 都对应着“商品

某级分类”、“商家分类”、“仓库区域”等八种语义标签，为 A = [A1, A2,…, A8]，

相应的维度设为 [X,Y, Z]；每种标签下按序包含 2 种到 291 种不等的细分标签，数

量为 a18。对于任意的 Ai，我们使用 ai 维的单位矢量描述，Q(T ) 对应的细分标签位

置处取 1，其他位置取 0。例如，Qj(T ) 维度 [X,Y, Z]j = [seller19, product448, wh30]，
−→
A = [数码, C, Large,手机通讯,手机配件,手机配件12,中心仓,华南]，数学化后有例如

A2 = “C”，对应相应细分标签序列的第三个，因此
−→
A2 = (0, 0, 1, 0)。最终我们获得了数学

化的时间序列语义标签描述数阵A = [
−→
A1,

−→
A2,…,

−→
A8]。自然而然地可以想到，当两时间序

列A1,A2有 x个标签相同时，定义 F (A1, A2) =
∑8

i=1

−→
A1

−→
A2，显然有 F (A1, A2) = x。进一

步地，当两个不同细分标签有一定相关性时，定义相关矩阵序列Rsim = {R1, R2,…, R8}，
Rm = {Rm

ij }，令 F (A1, A2) =
∑8

m=1

−→
A1

TRm−→A2任意矩阵元 Rm
ij 就描述了第m种语义标

签序列中第 i种与第 j 种细分标签的相关程度，正值越大表明越相关，负值绝对值越大

表明越不相关、区别越大。语义标签分类的关键就在于确定每个相关矩阵的矩阵元。在

本问题下，我们根据 [X,Y, Z]的实际情况结合经验确定了矩阵的生成方法。

矩阵元计算

附件 2中，三级商品分类具有分支树状图的结构特点。矩阵结构上，三个矩阵具有
如下特点：对低一级矩阵 Rm0 作分块，分块矩阵能够一一映射到高一级矩阵的矩阵元

Rm0−1
ij 上。高一级矩阵 Rm0−1可以由 Rm0 上相应的分块矩阵所有元素加上 Rm0−1

ij 完全

代替。实际问题中，第三级的商品分类除编号外没有比第二级分类更详细的信息，因此

R3 并不具有多于 R2 的信息。综上所述，前三个相关矩阵中只需考虑 R2 的生成问题。

我们采用以下方法统一地生成其所有的矩阵元：考虑到特定维度下商品出货量时间序列

特征与一系列实际因素有关，我们设置了平均价格 (a)，购买周期 (b)，受众人群 (c)，价
格波动 (d)，存储周期 (e)五种商品特征，根据经验设定每种细分标签对应的特征数值，
并设定公式计算这些数值的相似程度，并进行加权求和来计算两种细分标签之间的矩阵

元。其中平均价格和价格波动单位为元，购买周期与存储周期单位为年，受众人群数值

表示比例。表2是我们参考电商平台数据人工设定的定性的特征数值实例：
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category 平均价格 购买周期 受众人群 价格波动 存储周期

厨房卫浴 400 1 0.3 600 2

电工电料 20 4 0.3 10 2

洋酒 100 1 0.2 300 5

环境电器 300 2.5 0.2 300 1

进口食品 80 0.3 0.5 50 0.3

猫狗主粮 60 0.4 0.2 40 0.4

手机配件 40 0.4 0.95 30 1

表 2 商品分类特征数值表

以下是我们设定的特征相似程度计算公式，其基础是以相对差值大小判断是否相

似:1−
∣∣∣x1−x2

x1+x2

∣∣∣，同时根据不同特征对商品出货量的影响进行修正，其中包含一些可供调
整优化的参数：

s1 =

(
1−

∣∣∣∣a1 − a2
a1 + a2

∣∣∣∣)
√

1− k1

(
a1a2

a1 + a2

)2

, k1 = 0.0001 (10)

(11)

强调均价越大，相关性越强

s2 =

(
1−

∣∣∣∣b1 − b2
b1 + b2

∣∣∣∣)
√

1− k2

(
1

b1 + b2

)2

, k2 = 0.5 (12)

强调购买周期越小，相关性越强

s3 =

∣∣∣∣1− f(c1)− f(c2)

f(c1) + f(c2)

∣∣∣∣ , f(x) = √
(x− 0.5)3 + 1, c3 ∈ (0, 1) (13)

强调受众人群很多或很少时，分别具有较高的相似性

s4 =

(
1−

∣∣∣∣d1 − d2
d1 + d2

∣∣∣∣)
√
1− k4

(
1

d1 + d2

)2

, k4 = 5 (14)

同 2，价格稳定的商品特征越相关。价格波动取与平均价格的相对波动比例

s5 =

(
1−

∣∣∣∣e1 − e2
e1 + e2

∣∣∣∣)
√

1− k5

(
1

e1 + e2

)2

, k5 = 1 (15)
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同 2，存储周期短的商品销售特征更类似。获得以上商品特征类似程度后便可以加权获
得相关矩阵的矩阵元

sij

5∑
k=1

mksk,m1 = 0.02,m2 = 0.004,m3 = 0.008,m4 = 0.02,m5 = 0.06 (16)

式中加权值不同用以表明不同商品特征对时间序列特征影响程度的不同。

附件三中商家分类采用相同方法处理，库存分类、商家规模则人工设定。附件四中

中心仓与区域仓在规模上有明显差别，矩阵中赋值较高。由于各地区经济发展水平的不

同，仓库区域分为 {华东，华南}，{华中，华北}，{东北，西南，西北}三类，类似附件
二方法设置高一级矩阵的矩阵元。

利用上述算法，我们得到了聚类簇中任意两个时间序列的相似度检验模型 S-I，并
根据检验结果指导基于 DTW距离的 K均值聚类分析中聚类中心个数 K的再选择和优
化，这个过程实现了一个反向传播 (BP)优化结构：

S ⇐⇒ K

5 . 1 . 10时间序列聚类簇的获得

在经过相似度检验和基于 DTW 距离的 K 均值聚类分析的超参数调整的 BP 优化
过程之后，我们确定了聚类个数为 15，实现了对 1996个时间序列的聚类分析，使同一
聚类簇中的时间序列在需求上的特征最为相似，并获得了时间序列聚类簇 (Time-Series-
Cluster)：

Ddtw, Rsim → TSCK : {Sk : {Qk
1, Q

k
2, · · · , Qk

nk
}} (17)

5 . 2问题二的模型与求解

5 . 2 . 1时间序列的归类

在实际生产过程中，常常会出现一些新的时间序列维度，如新上市的商品，或是改

变了某些商品存放的仓库等。此时，往往我们对新的时间序列维度认识不够充分，新维

度的时间序列长度也并不支持进行较精确的回归分析，在这种情况下，我们对新维度时

间序列在问题一的建模基础上对附件 1的时间序列进行归类，并借助归类后的聚类簇内
的时间序列数据集为后续的回归分析提供数据上更充分的支持。

时间序列的归类过程我们依次考虑聚类模型和相似度检验模型，其基本过程如图：

考虑聚类模型

我们将每一个新维度的时间序列都视为一个新的聚类簇中心，对于每一个新维度时

间序列，我们遍历附件 1中的 1996个时间序列，找到与其 DTW最近的二十个时间序
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图 6 回时间序列归类图

列，以新维度时间序列为聚类簇中心进行归类。这些时间序列与新维度时间序列有着数

理特征上的较大相似度。

以第一个新维度 Seller19, P roduct2215,Warehouse21为例，其聚类簇内的 20个时间
序列与其的 DTW距离如图7：可以看出选取的时间序列与聚类簇中心的 DTW距离都

图 7 聚类时间序列数据集

在 74~82的小范围内进行波动，说明基于DTW进行归类的数据集在数值上的表现较优。
考虑相似度检验模型

对于聚类中的二十个时间序列，我们考虑从语义标签的相似程度对其进行相似度检

验，并从中选取语义标签相似度最高的十个时间序列。

Rsim : Sk −→ S∗
k

由此，我们基于每一个新维度的时间序列对附件 1的 1996个时间序列进行了归类，新
维度的时间序列作为聚类簇中心，聚类簇中的时间序列与簇中心有着数理特征和语义特

征两方面的相似，可以为簇中心在进行回归分析时给与数据上的参考和支撑。
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5 . 2 . 2回归时间序列数据集

考虑到附件五给出的时间序列作为回归分析的主要数据集，但其整体上时间较短，

我们选择残缺时间序列补全和迁移学习的方法相结合。

其中残缺时间序列补全考虑在附件 1的时间序列数据集上为附件 5中的时间序列
数据集进行扩展和补全，以更好的支持随机森林进行均值回归；迁移学习则考虑使用已

在同类数据集上进行过大量训练和迭代调参的成熟回归模型直接对补全的时间序列进

行均值回归，以提高回归精度和减少重复工程。其过程如图8所示：

图 8 时间序列补全回归流程图

残缺时间序列补全

对于每一个新维度的时间序列归类得到的聚类簇，我们取聚类簇中的其它时间序

列的平均值作为新维度时间序列在缺失部分的补全，补全得到的新时间序列既拥有了

数据长度上的完整性以支持回归分析，又保留了原始数据作为回归分析的重要因素。以

9-2111-1为例：其补全部分基本与原时间序列保持数理特征和语义标签上的一致。

图 9 时间序列补全示意图
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迁移学习

迁移学习（Transfer Learning）是一种机器学习方法，它涉及将一个已经训练好的模
型（通常是深度神经网络）的知识或特征应用于解决与原始任务不同但相关的新任务。

迁移学习的核心思想是，通过从一个任务中学到的知识，可以帮助改善在另一个相关任

务上的性能，特别是在新任务的训练数据有限或昂贵的情况下。

考虑新时间序列在数理特征和语义特征两方面都与附件一中的部分时间序列相似，

其回归分析的过程也得以借鉴。因此，我们采用迁移学习的方式，使用问题一中已经过

架构优化和迭代调参的回归随机森林进行均值回归。

5 . 2 . 3新维度的回归预测

我们根据回归随机森林的训练结果进行了新维度中各商家在各仓库的商品在 2023-
05-16至 2023-05-30的需求量预测，并同时绘制了每个时间序列的回归与预测效果图。
以 Seller11, P roduct2160,Warehouse1为例，其回归与预测效果图如图：

图 10 新维度回归预测示意图
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可以看出经过补全的新维度时间序列经过回归随机森林的预测数据集在较小范围

内进行波动，充分表现出其均值回归的特点。在问题二中我们将此次的回归结果写入结

果附件表，我们认为，问题二的回归预测性质同问题一类似，其得到的回归均值更有助

于决策者进行稳健的决策，并且新维度的时间序列发展趋势和波动周期尚未定型，因此

回归均值更有助于在稳妥的决策基础上，依据于对新维度认识的加深而制定下一步决

策，以应对多变的市场需求。

5 . 3问题三模型的建立和求解

5 . 3 . 1太阳黑子

太阳黑子是太阳周期性活动的一个基本标志，是太阳表面可以看到的最突出的现

象。它存在于太阳光球表面，是磁场的聚集之处。其数量和位置每隔一段时间会发生周期

性变化。太阳黑子历史变化周期如图11所示：”太阳黑子相对数”（Solar Sunspot Relative

图 11 太阳黑子历史周期变化

Number）是用来描述太阳黑子活动的指标，通常是每月统计的。这个指标表示每个月观
察到的太阳黑子数与历史平均值的比率。太阳黑子相对数通常用来监测太阳活动周期的

变化。其公式如下：

Relative Sunspot Number(RSN) = K(10g + f)/(1 +G(10h+ f))

其中：

1. K和 G是两个尺度因子
2. g表示每月的太阳黑子组数
3. h表示每月的太阳黑子的总数
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4. f是一个修正因子，通常取值为 1，这个因子用于考虑特殊情况和修正误差

太阳黑子相对数是一个表示太阳活动水平的指标，它将每月观察到的太阳黑子数量

归一化到一个相对值，以便更好地理解太阳活动的变化。

5 . 3 . 2电商出货量周期规律

我们考虑到出货量的时间序列波动趋势也类似于一种信号，在较大范围内拥有周期

性变化的特征，其峰值的到达常常与外界因素有关，如“大型促销”等。我们考虑参考

太阳黑子周期性变化规律中的研究方法，从去年双十一期间的时间序列数据集和近六月

份的日常时间序列数据集提取电商波动相对指数 R，以更为精确地预测六月份的需求量
峰值。一些时间序列的折线图如图：

图 12 电商周期规律

电商波动相对指数

R = k(t× g + f) (18)

其中 g为日常波动相对指数，f为促销波动相对指数，t为尺度因子，k为修正因子，
R为所求的电商波动相对指数。
日常波动相对指数

日常波动相对指数通过采用历史趋势随机变量产生，统计分析逐差序列 D(T )相对

于时间序列 Q(T )的相对标准差作为日常波动相对指数

g = H(Q(T )) (19)

其中 H函数是根据逐差序列方法由时间序列获得描述其波动特征数值的函数。
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促销波动相对指数

促销波动相对指数描述了双十一期间的波动和 6月促销期间的波动相对大小。首先
对双十一逐差序列统计分析获得其波动描述，然后分别按时间远近对日常数据加权求

和，将和值作比，比值乘上双十一波动数据得到促销波动相对指数。

f = H(Q11(T ))

∑N
i Q(i)qN−i∑N
j Q(j)qj

(20)

其中 q为衰减系数，这个值越大，促销波动对日常时间序列的依赖就越大。
现实情况调查

通过我们对现实相关情况的调查，我们发现许多电商平台在 6月份伊始就已经开始
了相关的活动促销，这是影响需求量的一个重要因素,也符合我们模型的假设。同时，我
们发现绝大部分电商平台会在 6月 18日前后进行大规模的集体促销，故而绝大部分商
品的需求量会在这一天前后达到一个峰值，所以我们考虑对叠加了电商波动相对指数的

回归均值在 6月 18日前后加上一个强权，使其时间序列在 6月 18日前后的需求量数值
有一个显著提升，从而提醒决策者对于这种情况进行充足的准备，在库存决策等方面为

市场促销浪进行完善的考量和充分的处理。

5 . 3 . 3叠加电商波动相对指数的均值回归

在获得电商波动指数和综合现实情况调查之后，我们建立了叠加电商波动相对指数

的均值回归模型，并使用该模型对 2023-06-01至 2023-06-20时间段进行了回归预测。以
Weller28, P roduct808,Warehouse41为例，其回归结果如图13：

可以看出，回归随机森林在验证集上过滤了波动趋势，而在最终的预测阶段，由于

叠加了电商波动相对指数，其波动趋势在均值回归的基础上较大程度得反映出了波动趋

势，并且在 618附近给出了一个较大的峰值。在面对大型促销这种短暂的规律性波动规
律，我们认为包含波动趋势的均值回归在决策过程中更有利于决策者为市场浪潮做出

充分的准备，以一种更高的需求量预期进行决策，可以更好的应对突发情况和爆发性需

求。因此我们使用叠加电商波动相对指数的均值回归模型对附件 6其余时间序列维度进
行回归，并将结果保存于结果附件表中。
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图 13 叠加电商波动的回归示意图

六、模型的评价

6 . 1模型的优点

(1) 充分地处理了大量复杂数据，对于每一个维度的时间序列都进行了充分的回归分析。
(2) 基于 DTW的改进 K均值聚类分析有效的处理了时间序列这种特殊的数据集的聚类
问题。

(3) 考虑到了回归均值和波动规律两方面，为后续决策提供了多方面可供参考的数值。

23



(4) 面对不同场景采用了不同的建模侧重点，以应对复杂的市场变化。
(5) 创新点较多，引入了如 DTW、太阳黑子等研究方法来进行数学建模。

6 . 2模型的缺点

(1) 对于数据的峰值部分的考虑不够充分，部分需要考虑的因素有所缺失。
(2) 处理较为复杂的波动时间序列的回归效果无法达到预期，在波动频繁的地方会产生
较大偏差。

(3) 对于异常情况并没有建立起完善的应对机制，处理异常只能局限于部分场景。

6 . 3模型的改进

(1) 对于历史趋势随机变量模型的建模加以完善，使其充分捕捉波动峰值。
(2) 引入优化算法如遗传算法等对模型的迭代和重构过程加以系统优化，使模型在数值
表现上更加良好。

(3) 建立更加完善了异常应对机制，以处理市场变化中的各种异常情况。
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附录 A 支撑材料内容

Analyse文件夹：包含 Analyse Analyese4代码是对原始表格数据进行数据提取、数
据清洗、数据转化、数据分析的代码 Durbin-Watson 代码是进行 DW 分析的代码 En-
hance_wmape代码是进行 wmape计算的代码

第一问至第三问主干部分代码：包含第一问至第三问的数据处理、格式转换、回归

分析、特殊处理等全部完整过程代码

获取 DTW距离代码：计算时间序列之间 DTW距离的代码
基于 DTW的改进 K均值聚类分析代码
相似度检验模型代码

自定义第三方库代码：我们自定义的库，里面包含我们所有用到的自定义函数：

DTW_K函数：基于 TDW的计算分为 k类的聚类分析函数
Enhance_wmape函数：计算 wmape的函数
DW函数：DW检验函数
DTM_k_6函数：第二问所用的 k均值聚类函数
Creat_Excel_1函数：处理答案生成表格的代码
Similarity_test_function1函数：相似度检验函数代码
get_data_dict函数：获取附件 1时间序列字典的函数
get_data_dict_5函数：获取附件 5时间序列字典的函数
get_data_dict_6函数：获取附件 6时间序列字典的函数
get_xyz函数：获取时间维度列表的函数
get_xyz_tpl函数：获取时间维度元组的函数
get_keys_by_value函数：通过 value获取 key的函数
cluR函数：计算电商波动相对数值 R的函数
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