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摘  要 

本文从Kaggle网站上获取到沃尔玛在不同地区45家门店2010年、2011年、2012年的销售信息。首先，

对数据进行纵向和横向统计分析，获取到门店的销售信息，并发现在2010-02-12、2010-09-10、
2010-11-26、2010-12-31、2011-02-11、2011-09-09、2011-11-25、2011-12-30、2012-02-10、
2012-09-07这些节假日的销售额会高于非节假日，对沃尔玛销售有益。接着，对解释变量进行相关性分析，

发现燃油价的变动对居民消费指数影响较大，从而间接影响失业率，燃油价格升高在一定程度上会促进居

民消费指数的上升，降低失业率，而燃油价格下降具有相反的变化趋势。然后，对数据进行标准化处理，

使用多元线性回归模型在测试集上预测了销售额数据，并展示了部分预测结果及相关信息。最后，本文搭

建了一个两层的深度神经网络模型并使用沃尔玛数据进行训练，该模型可用于预测其他门店的销售额。 
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Abstract 
This article obtained the 2010, 2011 and 2012 sales information of 45 Wal-Mart stores in different 
regions from the Kaggle website. First, the data is analyzed vertically and horizontally to obtain the 
sales information of stores. Found 2010-02-12, 2010-09-10, 2010-11-26, 2010-12-31, 2011-02-11, 
2011-09-09, 2011-11-25, 2011-12-30, 2012-02-10, 2012-09-07 these holidays are sold would be 
higher than a non-holiday, which would benefit Wal-Mart sales. Then, the correlation analysis of ex-
planatory variables found that the change of fuel oil price has a great impact on the consumer index, 
thus indirectly affecting the unemployment rate. The increase of fuel price will promote the increase 
of consumer index and reduce the unemployment rate to some extent, while the decrease of fuel price 
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has the opposite trend. Then, the data were standardized, the multiple linear regression model was 
used to predict the sales data on the test set, and some of the predicted results and correlation infor-
mation were displayed. Finally, in this paper, a two-layer deep neural network model is constructed 
and trained using Wal-Mart data. This model can be used to predict sales of other stores. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景及意义 

随着社会发展，人们生活水平提高，人们对于生活质量的要求也越来越高。购物便成为了人们满足这

一需求的重要途径。沃尔玛百货有限公司是一家美国的世界性连锁企业，连续七年位居美国《财富》杂志

首位，同时，也是世界上最大的私人雇主，在世界范围内拥有超过两百万的员工，是世界上最大的零售商。

截至 2021 年，沃尔玛在全球 27 个国家开设了超过 10,000 家商场，而且随着该公司向新兴市场扩张，这

一数字很可能会增加。这些门店的净销售额超过 5000 亿美元，而沃尔玛的毛利率一直稳定在 25%左右，

这意味着沃尔玛经过几十年的发展，仍然具有较强的竞争力，在全球市场中仍然具有较大影响力。 
在文献[1]-[15]中展示了沃尔玛在世界范围内能够取得这样的成功的关键，在很大程度上取决于尖端

科技和物流系统进行巧妙搭配，使用计算机进行管理和全球领先的卫星定位系统控制公司物流，提高配

送效率。文献[15] [16] [17]给出了沃尔玛一直采用最先进的系统进行运输安排，通过电脑系统和配送中心

相互配合，为沃尔玛节省了相当多的成本，以速度和质量赢得用户的满意和忠诚。 
这样大的一个百货公司要为各个门店合理配送商品并不容易，如果给销量差的门店配送较多的商品，

会导致货物囤积，产生浪费；而给销量好的门店配送较少的商品，就会影响门店收益，甚至给消费者带

来较差的消费体验，每天影响销量的因素有很多，如果能够预测销售额和准确的需求，将会很好地为沃

尔玛节约成本和提高收益，为更多消费者带来更好的用户体验。 

1.2. 国内外研究现状 

沃尔玛是最早开始投资和部署大数据应用的零售商之一，在全球许多地区设立了沃尔玛大数据实验

室，从中挖掘出消费者的消费习惯，商品之间的相关性，建立起消费者与商品之间便捷的联系，这为沃尔

玛带来了巨大的利润，同时，也为消费者提供了更好的购物体验，参见文献[18] [19]。在 20 世纪 90 年代，

沃尔玛超市管理人员对销售数据进行数据分析时就发现“啤酒”与“尿布”这两个毫无关系的商品会经常

出现在同一个购物篮中，经过调查发现，这种现象发生在年轻父亲身上，由此，沃尔玛的超市管理人员们

将“尿片”和“啤酒”经常性放在一起出售，大大提高了两者的销量，参见文献[20] [21]。对销售商品进

行数据分析，将许多孤立的数据集成起来，能够实现智慧营销，帮助管理者更好地制定决策。在许多情况

下，简单的数据分析只能提取到少量有价值的信息，更多有价值的信息需要使用数据挖掘技术，通过算法

获取。实验研究表明，数据挖掘技术能够帮助沃尔玛挖掘更多客户信息，辅助日常管理，提高市场竞争力。 
本文将使用数据分析方法对沃尔玛部分地区数据进行分析，这有助于沃尔玛百货公司更好地执行商
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业决策，对沃尔玛的发展具有十分重要的意义。 

1.3. 研究思路 

本研究主要分为三个部分： 
第一部分：对数据进行预处理。本文所采用的原始数据未经过处理，数据中不乏存在缺失值、异常

值等情况，需要在使用前通过 Python 进行填充和修改之后才能进行分析和预测。 
第二部分：数据分析过程。经过预处理过后的数据就可以直接使用了，通过给定的数据分析不同指

标对销售额的影响，分析不同年月季度和地区的销售额，节假日对销售的正负面影响。 
第三部分：建模过程。本文将采用两种模型对销售额进行预测。为了保证数据研究的科学性和合理

性，将数据分为训练集和测试集。使用训练数据建立模型，测试数据验证模型。通过实际结果和模型预

测结果进行比较，验证模型的性能。 

2. 模型简介 

2.1. 多元线性回归模型 

多元线性回归模型由多个解释变量预测或估计因变量，其非随机结构表达式如下： 

0 1 1 2 2 3 3 1, 2,3, ,i i i i k ki iY x x x x i nβ β β β β µ= + + + + + + =   

其中， 1 2 3, , , ,i i i kix x x x 为 k 个解释变量， ( )0,1,2, ,j j kβ =  为线性回归模型的回归系数，其 2~ (0, )i Nµ δ 。

在正太分布假定下，如果 X X′ 是可逆的，则参数 β的最小二乘估计为： 

( ) 1ˆ X X X yβ −′ ′=  

从而可以得到因变量 y 的估计值： 
ˆŷ X β=  

残差 ˆe y X β= − ，则随机误差方差 δ2的最小二乘估计为： 

ˆ
1

e e
n p

δ
′

=
− −

 

这样就可以求解出多元线性回归模型的参数。 

2.2. 深度神经网络模型 

 
Figure 1. Neural network schema 
图 1. 神经网络图示 

 

深度神经网络(DNN)是一种多层无监督神经网络，它将上一层的输出特征作为下一层的输入，经过逐
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层映射，最终将原始数据特征映射到另一个特征空间，经过这样的映射之后使得特征具有更好的表达。本

文将构建一个具有两个隐藏层，单个输出神经元的深度神经网络用于销售额预测，其结构如图 1 所示。 
网络中每一层到下一层之间的特征映射，通过如下线性关系得到中间结果： 

1

n

j ij i
i

z w x b
=

= +∑  

其中，wij 是下一层中第 j 个中间特征的第 i 个线性关系系数，𝑏𝑏为偏置项。 
然后再接一个神经元激活函数： 

( )
0, 0

, 0
x

f x
x x

<
=  ≥

 

做非线性变换，就可以得到下一层神经元的输入。深度神经网络经过多个这样的特征映射可以实现

对高度复杂函数的拟合，从而达到预测的目的。 
为了提高深度神经网络的参数更新的效率，本文将采用 Adam 优化算法进行参数更新。Adam 优化算

法结合了 AdaGrad 和 RMSProp 算法的最优性能，在深度神经网络训练过程中具有非常好的表现。 

3. 数据分析 

3.1. 数据来源及解释 

本文所使用的沃尔玛商店数据来自于 Kaggle 竞赛网站，该数据本就是用于零售数据分析的，是沃尔

玛在不同地区的门店的历史销售数据汇总而来，拥有 6000 多条数据，数据中包含 45 家门店的相关信息，

从 2010 年到 2012 年中部分天数的销售额情况、节假日信息、对应华氏温度、燃料价格、居民消费指数

CPI 以及失业指数等。 

3.2. 销售数据分析 

在大多数情况下获取的数据都是不完整的，需要人为将获取到的数据的空值部分做预处理，本文所

使用的沃尔玛数据也不例外，在此使用均值填充的方式来填补空值。使用 Python 经过预处理后，获取到

数据的一些描述性统计信息，如下表 1 所示。 
 
Table 1. Descriptive statistical analysis 
表 1. 描述性统计分析 

 Store Weekly_Sales Holiday_Flag Temperature Fule_Price CPI Unemployment 

Count 6435 6435 6435 6435 6435 6435 6435 

mean  1.046965e+06  60.66 3.35 171.57 7.99 

std  5.643666e+05  18.44 0.45 39.35 1.87 

min  2.099862e+05 0 −2.06 2.47 126.06 3.87 

25%  5.533501e+05  47.46 2.93 131.73 6.89 

50%  9.607460e+05  62.67 3.44 182.61 7.87 

75%  1.420159e+06  74.94 3.73 212.74 8.62 

max  3.818686e+06 1 100.14 4.46 227.23 14.31 

 
从给出的数据描述来看，所使用的数据具有八个属性，6435 条记录，提供了 45 个门店的销售额、

节假日、温度、油价、居民消费指数、失业率等相关信息。 
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在所提供的数据中，包含 2010 年、2011 年以及 2012 年的销售信息，下面分析 45 家门店三年的销

售额情况，绘制出如下图 2 的柱状图。 
 

 
Figure 2. Bar chart of sales statistics of each store 
图 2. 各门店销售统计数据柱状图 

 
所绘制的柱状图反映出在所提供的 45 家门店中普遍 2011 年的销量最好，2010 年次之，2012 年销量

最差。为了能看出这三年 45 家门店销售额的分布情况，将三年的销售额堆叠起来得到如下图 3 的柱状图。 
 

 
Figure 3. Stacked bar chart of sales statistics of each store 
图 3. 各门店销售统计数据堆叠柱状图 

 
从图中可以看出，第 20 家门店的销售额略高于其他门店，与第 4 家门店的差距较小，第 33 家门店

的销售额最少。下面再分析 45 家门店三年销售额的标准差，绘制出如下图 4 的折线图。 
从图中可以看出，第 14 家门店的标准差最大，第 33 家门店最小，说明第 14 家门店的销售额变化较

大，第 33 家门店由于本身销售额较小，因此销售额变化不太大。 
前面纵向比较 45 个门店 2010 年、2011 年及 2012 年的销售额情况，下面横向比较 2010 年、2011 年

及 2012 年不同月份的销售额情况，绘制出三年各个月 45 家门店销售的折线图，如图 5、图 6、图 7 所示。 
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Figure 4. Line chart of sales statistics of each store 
图 4. 各门店销售统计数据折线图 

 

 
Figure 5. Line chart of monthly sales data of each store in the first year 
图 5. 各家门店第一年各月销售数据折线图 

 

 
Figure 6. Line chart of monthly sales data of each store in the second year 
图 6. 各家门店第二年各月销售数据折线图 
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Figure 7. Line chart of monthly sales data of each store in the third year  
图 7. 各家门店第三年各月销售数据折线图 

 

从折线图中可以看出，45 家门店在 2010 年和 2011 年 2 月中的销售额普遍较高，2012 年较复杂，没

有明显的区分。从折线图的走势来看，2010 年、2011 年及 2012 年各门店销售额的情况大致相同，没有

太大变化。下面给出三年中 45 家门店各个月的销售总额，得到如下图 8 的柱状图。 
 

 
Figure 8. Bar chart of monthly sales data of each store for three years 
图 8. 各门店三年各月销售数据柱状图 

 
该统计柱状图表明，在十二月时的销售额会比较好，其他月份虽然偶尔销售额会有所增加，但基本

比较稳定。将 2010 年和 2011 年各月的销售额数据以季度为单位，得到如下两年中 45 家门店各季度的柱

状图分布，如下图 9 所示。 
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Figure 9. Bar chart of quarterly sales data of each store for three years in 2010 and 2011 
图 9. 2010 年和 2011 年各门店三年各季度销售数据柱状图 

 
从柱状图中可以看出，在 2010 年冬季的销售额最差，对于其他三个季节，不同门店的销售额各不相

同，没有明显的规律，但普遍是春夏季的销售额较好。但在 2011 年冬季的销售额普遍最好，其他三个季

节没有特别的规律。 
所给定的沃尔玛数据提供了节假日标记信息，数据中 1 表示对应的节假日，0 表示一般工作日。节

假日包括劳动节、感恩节、圣诞节等，为了了解节日对销售额产生的影响，对节假日销售额数据进行统

计分析，将一般工作日的平均销售额作为正面和负面的影响指标，得到节假日销售额高于所有商店在非

节假日期间的平均销售额的统计图，如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Statistical chart of holiday sales are higher than the average sales of all stores during non-holiday periods 
图 10. 节假日销售额高于所有商店在非节假日期间的平均销售额的统计图 

 
该柱状图统计了在这些节假日中，销售额高于一般工作日的销售额，节假日在沃尔玛销售中产生了

有益的影响，提高了收益。 

3.3. 本章小结 

本章介绍了所使用的沃尔玛零售数据来源，介绍了数据的基本信息。通过对数据进行纵向分析发现，

45 家门店在 2011 年的销售额最好，2012 年销售额最差。其中，第 20 家门店销售额最高，第 33 家门店
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销售额最少且变化最小，第 14 家门店的销售额变化最大；横向比较发现，其中，45 家门店在 2010 年和

2011 年 2 月中的销售额普遍较高，三年各门店销售额的情况大致相同，没有太大变化；在对三年各月份

的统计分析中，12 月的销售额最好，在 2010 年冬季的销售额最差，2011 年冬季的销售额普遍最好；最

后，统计发现，在 2010-02-12、2010-09-10、2010-11-26、2010-12-31、2011-02-11、2011-09-09、2011-11-25、
2011-12-30、2012-02-10、2012-09-07 这些节假日的销售额高于非节假日，对沃尔玛销售有帮助。因此，需

要为各门店合理分配商品，为销售业绩比较好的门店派送充足商品，在 12 月之前需要囤积足够多的商品。 

4. 数据销售预测 

所提供的沃尔玛数据包含温度、燃油价、居民消费指数、失业率等属性，在使用这些属性预测沃尔

玛销售额之前，需要考虑属性之间的相关性，找到解释变量之间具有较强关联的特征，能够观察属性之

间存在的线性关系，有利于进行数据分析。在属性特征非常多的情况下，利用属性之间的相关关系往往

可以达到变量选择的目的，减少多重共线问题，有利于提高模型稳健性，从而提升模型性能。 
本文分析了数据中温度、燃油价、居民消费指数、失业率四个解释变量的相关性，得到如下图 11 所

示的热力图。 
 

 
Figure 11. Correlated variable heat map 
图 11. 相关变量热力图 

 
从上面得到的热力图可以看出，燃油价和居民消费指数的相关性达到 0.755，具有较强的正相关性，

另一方面，居民消费指数和失业率具有较强的负相关性，达到−0.813，从而，燃油价和失业率都与居民

消费指数具有较强的线性关系，从图中也能看出燃油价和失业率仍然有着−0.514 的负相关关系；以上从

沃尔玛数据得到的结果说明，燃油价的变动对居民消费指数影响较大，从而间接影响失业率，燃油价格

升高在一定程度上会促进居民消费指数的上升，降低失业率，而燃油价格下降具有相反的变化趋势。 

4.1. 数据预处理 

在进行建模之前，需要将沃尔玛数据进行标准化处理，使得模型的输入数据控制在合理范围之内，

这样可以消除量纲对数据预测的影响，使模型更稳定。 
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标准化处理的函数： 

i
i

x
x

µ
δ
−

=  

其中，μ表示样本 xi 的均值，δ表示样本 xi 的方差。 
在此，本文使用 2012 年的数据来训练模型，经过标准化处理的序列为如下表 2 所示。 

 
Table 2. Normalized variable value 
表 2. 标准化变量数值 

Weekly_Sales Temperature Fuel_Price CPI Unemployment 

0.5688 −1.8306 −1.521 −1.1302 1.2959 

0.5577 −2.0982 −1.5774 −1.0966 1.2959 

0.3648 −1.9982 −1.6572 −1.0858 1.2959 

…… …… …… …… …… 

4.2. 基于多元线性回归模型预测拟合 

本节将使用温度、燃油价、居民消费指数以及失业率等特征，建立多元线性回归模型预测销售额。

先将原始数据划分为训练集和测试集，使测试集占所有数据的 20%。使用 Python的 sklearn模块中的Linear 
Regression 方法，构建了一个多元线性回归模型，得到温度、燃油价、居民消费指数以及失业率等特征的

系数为−0.2144、−0.0089、0.349、0.1448，由此，可以看出燃油价格对销售额的影响占比最小，居民消费

指数对销售额的影响最大。将在训练集上训练好后的模型运用到测试集上，得到预测值及相关信息，如

下表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison of actual values and predicted values 
表 3. 实际值与预测值比较 

实际值 预测值 残差 相对误差(%) 

1428218.27 1552420.12 124201.85 8.70 

1802477.43 1637125.28 −165352.14 −9.17 

1635078.41 1511257.68 −123820.72 −7.57 

1380020.27 1559190.34 179170.07 12.98 

1494251.5 1478971.7 −15279.79 −1.02 

1649614.93 1597187.95 −52426.97 −3.18 

2270188.99 1657370.96 −612818.02 −26.99 

1464693.46 1522419.03 57725.57 3.94 

1661767.33 1553002.63 −108764.69 −6.55 

…… …… …… …… 

4.3. 构建沃尔玛数据深度神经网络模型 

深度神经网络模型被广泛应用于数据预测，本文将深度神经网络模型运用于沃尔玛数据的预测分析

中，搭建一个具有两个隐藏层的神经网络。第一层隐藏层具有 10 个神经元，后跟一个 ReLU 激活函数；
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第二层有 5 个神经元，后跟一个 ReLU 激活函数，最后是一个全连接层，其结构如下图 12 所示。 
 

 
Figure 12. Neural network model schema 
图 12. 神经网络模型图示 

 

在模型训练之前，将数据划分成训练集、验证集和测试集，训练集和验证集用于模型训练过程中，

将训练的批次大小设置为 120，训练 50 轮次，学习率为 0.001，训练得到该模型在训练集和验证集上损

失函数的变化曲线，如下图 13 所示。 
 

 
Figure 13. Loss function change curve 
图 13. 损失函数变化曲线 

 

这样就构建了一个深度神经网络模型，该模型可以用来预测其他门店的销售额。 

4.4. 本章小结 

本节对解释变量进行相关性分析发现，燃油价的变动对居民消费指数影响较大，从而间接影响失业

率，燃油价格升高在一定程度上会促进居民消费指数的上升，降低失业率，而燃油价格下降具有相反的

变化趋势。然后，对数据进行标准化处理，使用多元线性回归模型在测试集上预测了销售额数据，并展

示了部分预测结果及相关信息。在本节最后，搭建了一个两层的深度神经网络模型并使用沃尔玛数据进

行训练，该模型可用于预测其他门店的销售额。 
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5. 结论与建议 

本文对从 Kaggle 竞赛网站上获取的沃尔玛数据进行数据分析并建立预测模型，得到如下结论： 
1) 对数据中的 45 家门店进行纵向和横向分析，得出不同地区不同门店销售情况存在差异，其中，

各门店在 2 月和 12 月的销售情况最好，建议这两个月前可以囤积一定量的货物；在 2010-02-12、2010-09-10、
2010-11-26、2010-12-31、2011-02-11、2011-09-09、2011-11-25、2011-12-30、2012-02-10、2012-09-07
这些节假日的销售额普遍高于非节假日，也需要充分准备商品，为顾客提供满意的服务。 

2) 在对响应变量温度、燃油价、居民消费指数、失业率等属性进行相关性分析中发现，燃油价格与

居民消费指数呈正相关，失业率呈负相关；使用多元线性回归模型在测试集上预测了销售额数据，得出

燃油价格对销售额的影响占比最小，居民消费指数对销售额的影响最大。 
根据以上数据分析和建模的结果，为了帮助沃尔玛增加销售额，提高收益率，在此提出如下建议： 
在日常销售过程中，根据以上分析结果显示，在 2 月和 12 月之前应该增加库存，在以下日期的节假

日到来之前也应该增加库存：2010-02-12、2010-09-10、2010-11-26、2010-12-31、2011-02-11、2011-09-09、
2011-11-25、2011-12-30、2012-02-10、2012-09-07。同时，沃尔玛的销售人员应该关注燃油价。燃油价对

居民消费指数的影响较大，在建立多元线性回归模型进行预测中，居民消费指数对销售额影响较大，从

而燃油价间接影响了销售额。 
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