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摘  要 

本次采用prophet模型对自动售卖机进行不同时间序列长度的销量预测，对预测效果进行对比分析，同

时考虑外部天气因素对销量的影响。并且对自动售卖机的异常值采用基于离差系数和小波分析相结合的

方法进行识别处理。实验结果表明，随着时间序列长度的增加，总体预测的精度逐渐提高；对于单机预

测，需要具体问题具体分析，不同机器对于时间序列长度的敏感性不同。这为企业应对市场需求变化提

供了重要的科学依据。 
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Abstract 
This time, the prophet model is used to forecast the sales of vending machines with different time 
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series lengths, and the forecasting effects are compared and analyzed, and the influence of exter-
nal weather factors on sales is considered. And the abnormal value of the vending machine is 
identified by a method based on the combination of dispersion coefficient and wavelet analysis. 
Experimental results show that as the length of the time series increases, the accuracy of the over-
all forecast gradually improves; for single-machine forecasting, specific problems need to be ana-
lyzed in detail, and different machines have different sensitivity to the length of the time series. 
This provides an important scientific basis for companies to respond to changes in market de-
mand. 
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1. 引言 

商业预测是商业智能研究的重要问题之一。对于现代成熟企业而言，准确的预测商品的销售趋势能

够很好的把握市场需求，为企业提供库存及营销方案的参考。随着新零售的发展，自动售卖机成为目前

饱受关注的新领域。时间序列分析是自动售卖机销量预测的重要工具，在实际应用中，由于数据获取的

限制，只能获得有限长度的历史数据，在这种情况下，能否建立可靠的预测模型还有待探讨。如何解决

上述问题成为目前亟待解决的需求。 
在自动售卖机的销量预测上，目前已经有了一定的研究。Tomas [1]提出了监控系统获取产品的销售

信息，通过不断对销售不佳的产品进行替换达到销售方案的优化。Feng-Cheng Lin [2]等人将产品根据起

销售业绩进行聚类，并通过决策树提取受欢迎产品的关键属性，最后用贝叶斯网络过滤销售产品。Hidetaka 
Sakai [3]等人通过组合逻辑和多元回归预测模型来动态修正售货机销量预测的精度，已介于售货机制冷所

消耗的能量。洪鹏，余世明[4]提出通过 ARMA 模型预测售货机受制约销量来补偿实际销量，再通过 RBF
神经网络进行销量预测。孙娜[5]等人通过考虑不同地理位置的影响，提出了基于灰色模型的销量预测研

究。王庆阳[6]通过考虑间断性预测以及连续性预测对自动售卖机销量进行组合预测。 
以上研究大部分是基于所有能获得的历史销售数据进行预测，而没有考虑影响自动售货机销量的外

在因素以及不同时间序列长度对预测结果的影响，对于饮品自动售卖机而言，商品的销量往往受到强烈

的温度、节假日、等因素影响，销量数据波动性较强。并且由于机器大小、故障等因素导致自动售卖机

的销量会存在部分异常值。因此本文将利用某企业的销量时间序列数据以及获取到的外部环境数据，采

用离差系数和小波变化结合的方法对异常值进行处理[7]，并且基于不同时间序列长度采用 prophet [8]模
型对自动售卖机进行单机预测以及总体预测，并将不同时序长度的预测结果进行对比评估。 

2. 相关理论 

2.1. 离差系数 

离差系数能够反映样本的离散程度，为了体现距离中位数较大数据与较小数据的离散程度，本文提

出上离差系数与下离差系数： 
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其中 mx 表示中位数， 1ix 表示大于中位数的数据， 2ix 表示小于中位数的数据， 1cv 表示上离差系数， 1n 表

示 1ix 的个数。 
1) 阈值确定 
根据上述公式计算 cv1 以及 cv2，设定安全系数 k1、k2，得到上下阈值 1 1k cv∗ ， 2 2l cv∗ 。 
2) 异常值识别 

( )i i m mb x x x= −  

其中 ix 表示原始序列的值， mx 表示中位数，当 ib 不在上下阈值范围内则为异常值。 
3) 异常值处理 
采用所在周(weekday)的饮品销量的平均值进行替换。 

2.2. 小波变换 

对于销量数据，其时间序列常具有周期性以及趋势性，只采用上下离散系数阈值方法进行处理只能

识别极端异常值，而采用小波变换相结合得方法能够挖掘出时序数据的周期性以及趋势性。 
对任意的 ( ) ( )2x t L R∈ ，称： 

( ) ( )1, dx
tWT x t t

aa
τα τ ϕ − =  

 ∫  

为一维信号 x(t)依赖于参数 a 和τ的一维连续小波变换。 
小波逆变换： 

( ) ( )20 0

1 d 1, dx
a tX t WT a

c aa aϕ

ττ ϕ τ
+∞ +∞ − =  

 ∫ ∫  

经过小波变换和逆变换，可实现小波的分解与重构，从而达到去噪的目的。 
1) 采用上述公式得到去噪后的时间序列 
2) 阈值确定 
采用局部计算上离差系数与下离差系数，利用左右相邻的 15 条数据进行离差系数的计算，当左右相

邻数据一方不足 15 条时，则选取全部数据。中位数用重构后的序列替代。设定安全系数 k1、k2。 
3) 异常值识别 

( )i i i ic x y y= −  

其中 ix 表示原始序列的值， iy 表示重构后序列的值，当 ic 不在上下阈值范围内则为异常值。 
4) 异常值处理 
采用小波分解与重构后得到的新时间序列对应的值替换。 

2.3. Prophet 模型 

Prophet 采用的也是时间序列趋势分解的模型，得到三个部分：trend (趋势项)，seasonality (周期性,
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包括年周期，月周期，周周期以及日周期等)，holidays (节假日影响因子)，可以用以下式子表示： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )y t g t s t h t t= + + +   

其中 ( ) ( ) ( ), ,g t s t h t 分别表示趋势项、周期项、节假日项，最后一项表示整个模型中的不适应的残差部分。

Prophet 也是对模型的三个部分分别建模，最后组合生成预测数据。 
1) 趋势成分 
趋势部分的实现主要应用两种模型，一种饱和增长模型，一种分段线性模型； 
饱和增长模型公式： 

( ) ( )
( )( )( ) ( )( )( )T T1 exp

c t
g t

k a t t m a tδ γ
=

+ − + − +
 

分段线性模型公式： 

( ) ( )( ) ( )( )T Tg t k a t t m a tδ γ= + + +  

其中 k 为增长率，δ 为增长率的变化量，m 是偏置参数，在该模型中均为随时间 t 变化的函数。 
2) 周期部分 
Prophet 对周期性因子部分的处理采用的是傅里叶级数，并且可以手动调整傅里叶级数的阶数 N。 

( )
1

2 2cos sin
N

n n
nt nts t a b

P P
 π π    = +    

    
∑  

其中 P 表示时间序列的周期，当周期为年时，P 的值一般为 365.25，当周期为周时，P 值一般为 7。 
3) 节假日部分 
节假日部分采用自回归矩阵进行计算： 

( ) ( ) ( )11 , ,1 Lz t t D t D= ∈ ∈    

( ) ( )h t z t κ=  

( )2~ 0,nomal vκ  

其中 i 表示每一个节日， iD 为每年这个节日的日期。V 表示节假日灵活度参数，其值越大，表示节假日

对模型的影响越大。 
4) 额外回归量 
对于额外回归量，可以使用 Add_regressor()的方法将其添加到模型的线性部分。具有回归量的值的

列需要添加到拟合和预测数据框中。Add_regressor()可以将另一个时间序列作为回归量，但是预测的值在

另一个时间序列中必须是已知的，如果未知，可以先对该部分时间序列进行预测。 

3. 数据准备 

3.1. 实验数据 

本文主要以国内某公司自动售卖机的销售数据为研究对象，涉及销售设备 154 台，覆盖该城市大部

分区域，时间主要为 201801~201812 销售数据，该数据集覆盖地区较广，设备数目较多，数据量相对完

整。原始数据集包含主要数据信息如表 1 所示。 
由于自动售卖机的销量受到许多因素的影响，本次考虑的外部因素主要时气象数据，节假日等，因

此本文爬取分析了可获得的外部环境数据，主要数据信息如表 2 所示。 

https://doi.org/10.12677/mse.2020.94035


刘晴，董平军 
 

 

DOI: 10.12677/mse.2020.94035 270 管理科学与工程 
 

Table 1. Main fields of vending machine sales data 
表 1. 自动售货机销售数据主要字段 

序号 字段 数据描述 

1 付款时间 例：2019/9/17 19:44 

2 商品 id 例：2914 

3 商品类别 例：饮料，水等 

4 设备 id 例：73c5fd40940e4e0eb25625a1092d1717 

5 实际价格 例：5.5 

6 经纬度 例：31.091778,121.520671 

7 地铁线 例：1 号线，2 号线 

 
Table 2. Main fields of external data of vending machine 
表 2. 自动售货机外部数据主要字段 

序号 字段 数据描述 

1 节假日 例：休息日，节假日，工作日 

2 气象数据 例：温度，降水量，湿度等 

3.2. 数据预处理 

由于目前该企业正处于上升阶段，自动贩卖机设备的数量处于不断上升的过程，所产生的数据由于

各种原因会存在部分、整体缺失或者不合理的情况，无法直接用于分析与预测研究，因此需要对数据进

行预处理操作，主要包含以下步骤： 
1) 数据归约： 
由于销量数据太过庞大，并且每条销量数据记录之间的间隔并不确定，因此需要对销量数据进行聚

合处理。提取出销售数据中的关键信息，按照合适的时间粒度对初始数据进行整理，完成数据归约操作，

得到售卖机销量数据表，本次选取的预测时间粒度为一天，反映了一天内用户购买的饮品数量。 
2) 数据清洗： 
对于接入的数据，很多都包含了缺失、异常或者类型不一致的字段数据，此时需要对数据进行数据

清洗，数据清洗就是发现这些类型的数据并纠正这些类型的数据，其中包含数据一致性、无效值以及缺

失值的处理，处理方法有补全、删除等。本次由于自动售卖机机器损坏或数据为接入等原因导致销量存

在较多的缺失值与部分异常值；对于该部分缺失值与异常值军进行异常处理，采用离散系数和小波分析

相结合的方式进行识别，识别后采用对应方法处理。 

3.3. 数据分析 

依据主观分析，温度对饮品的销量会产生较大的影响，此次采用散点图的形式判断温度与销量之间

是否存在相关关系。 
图 1 为 2018 年销量与温度对应的关系图表，其中纵坐标表示不同温度对应的平均日销量，从图中可

以发现饮品的销量与温度之间存在明显的相关关系，尤其是当温度越高时，相关关系越明显。因此可以

将温度作为销量预测的一个影响变量。 
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Figure 1. Relationship between sales and temperature 
图 1. 销量与温度关系图 

4. 实验分析 

由于机器故障、机器容量大小等原因，部分机器缺失值过多，因此本次选取缺失值较少的 47 台机器

进行实验分析。分别采用时间长度为一年，半年，四个月，两个月，一个月的销量序列作为基础时间序

列，采用 prophet 模型进行未来 7 天的单机以及总体销量预测，同时将温度因素作为变量之一。 
为了更好的体现模型的优越性和实用性，本文采用平均百分比误差 MAPE 作为模型评估指标，定义

如下： 


1

100MAPE
N

i i

i

y y
y N
−

= ∗∑  

4.1. 异常值识别 

以 10 号站台 01 号机为例进行分析，如图 2。 
1) 上下离散系数初步检测： 
图 3 中超出红线阈值部分为异常值，图 4 为采用周均值替代异常值之后的销量时序图。 
 

 
Figure 2. Time sequence diagram of sales volume of station No. 01 on platform 10 
图 2. 10 号站台 01 号机销量时序图 
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Figure 3. Initial detection of upper and lower thresholds 
图 3. 上下阈值初步检测 

 

 
Figure 4. Sequence diagram after initial adjustment 
图 4. 初步调整之后序列图 

 
2) 小波分析再次检测 
图 5 为基于初步异常值检测及调整后的时间序列进行小波变换后得到的去噪时间序列；图 6 为计算

得到的上下阈值，超出阈值曲线部分为异常值；图 7 中黑线为初步调整之后的时序图，红色点线为最终

调整异常值之后得到时序图。 
 

 
Figure 5. Sequence diagram after wavelet transform 
图 5. 小波变换后时序图 
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Figure 6. The upper and lower thresholds are tested again 
图 6. 上下阈值再次检测 

 

 
Figure 7. Timing chart after adjusting again 
图 7. 再次调整之后时序图 

4.2. 异常值调整前后时间序列预测评估 

对 47 台机器进行异常值调整前后 prophet 预测结果进行指标评估，时间序列长度采取一年。 
图 8 中橙色线图为异常值调整之前对 47 台机器预测的 MAPE 指标评估结果，蓝色波点线图为异常

值调整之后对 47 台机器预测的 MAPE 指标评估结果，从图中可以发现异常值调整之后大部分机器的预

测结果评估明显优于异常值调整之前。并且不同机器的评估指标值相较于之前较为平稳。 
将 47 台机器的单台预测结果相加，得到 47 台机器总的预测结果。异常值调整前 47 台机器总预测结

果 MAPE 评估指标为 5.48%，调整之后 MAPE 为 4.58%。 
综上，不管是单机预测还是总体预测，异常值调整之后的指标评估结果均优于异常值调整之前，说

明异常值处理结果合适。 

4.3. 不同时间序列长度预测评估 

1) 单机预测结果 
对 47 台机器分别采用不同时间序列长度的 prophet 预测。MAPE 评估指标结果如下表 3。 
从表 3 中我们可以发现对于不同的机器，最优的时间序列长度都不一样，因此对于单台机器需要具

体分析，通过计算 47 台机器的平均 MAPE 指标值，一年、半年、四个月、两个月、一个月分别平均 MAPE
值为 20.7%, 19.68%, 19.31%, 21.47%, 23.52%，并且对单机不同时间序列长度对应 MAPE 值比较结果进行
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综合分析，当时间序列长度为 4 个月或者 6 个月时，预测效果较好。 
 

 
Figure 8. Time series prediction MAPE evaluation results before and after outlier adjustment 
图 8. 异常值调整前后时间序列预测 MAPE 评估结果 

 
Table 3. Evaluate the MAPE value of the prediction results of a single machine under different time series lengths 
表 3. 不同时间序列长度下单台机器预测结果评估 MAPE 值 

设备 mape_12month mape_6month mape_4month mape_2month mape_1month mape_12month_cvbg 

1 站台 1 号机 27.60% 27.66% 31.70% 33.39% 33.87% 28.28% 

2 站台 1 号机 11.21% 9.68% 8.75% 11.78% 23.02% 16.55% 

3 站台 1 号机 34.97% 28.16% 28.84% 31.27% 42.82% 35.33% 

4 站台 1 号机 22.47% 24.58% 22.56% 18.83% 22.92% 22.39% 

5 站台 1 号机 22.75% 13.76% 12.24% 12.97% 18.18% 21.73% 

6 站台 1 号机 17.25% 18.91% 19.24% 20.33% 23.05% 17.26% 

7 站台 3 号机 25.01% 22.41% 26.09% 27.23% 21.80% 24.08% 

8 站台 1 号机 6.28% 5.78% 6.82% 9.88% 9.52% 13.15% 

9 站台 1 号机 9.08% 10.20% 10.35% 15.81% 17.00% 8.89% 

10 站台 1 号机 21.89% 26.67% 25.28% 29.09% 40.32% 21.93% 

11 站台 1 号机 15.85% 18.55% 21.68% 23.78% 31.34% 15.85% 

12 站台 1 号机 37.08% 26.94% 27.66% 30.15% 30.45% 36.98% 

13 站台 1 号机 10.72% 9.58% 10.62% 12.63% 16.09% 10.39% 

14 站台 2 号机 26.82% 27.98% 24.11% 32.68% 39.72% 26.21% 

14 站台 3 号机 23.51% 29.61% 24.28% 19.65% 22.60% 23.58% 

15 站台 2 号机 9.06% 9.95% 9.22% 12.69% 12.25% 8.90% 

16 站台 2 号机 14.64% 14.81% 13.86% 11.50% 9.69% 14.90% 

17 站台 1 号机 8.15% 2.74% 7.55% 10.74% 9.28% 6.88% 

18 站台 1 号机 27.47% 25.00% 26.54% 30.85% 32.06% 27.60% 

19 站台 3 号机 29.94% 27.21% 36.72% 43.44% 32.61% 29.68% 

20 站台 1 号机 21.65% 25.37% 19.37% 18.86% 19.66% 21.06% 
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Continued 

21 站台 1 号机 10.67% 13.63% 12.92% 15.13% 20.12% 11.01% 

22 站台 1 号机 28.11% 21.92% 19.30% 21.46% 26.73% 29.94% 

23 站台 1 号机 62.33% 39.88% 35.53% 47.78% 50.46% 56.99% 

24 站台 2 号机 29.23% 31.60% 29.64% 33.64% 36.26% 29.84% 

19 站台 4 号机 27.65% 30.74% 32.19% 35.73% 32.40% 30.57% 

25 站台 1 号机 26.39% 17.71% 16.60% 16.43% 20.65% 34.57% 

26 站台 1 号机 21.49% 29.03% 28.76% 29.07% 29.20% 20.26% 

27 站台 1 号机 17.76% 33.51% 24.79% 26.36% 26.23% 16.18% 

28 站台 3 号机 20.35% 26.68% 19.47% 20.30% 19.54% 21.64% 

29 站台 1 号机 18.47% 19.23% 17.73% 16.16% 15.99% 14.93% 

30 站台 1 号机 30.31% 20.74% 17.51% 22.15% 20.41% 29.72% 

31 站台 1 号机 14.96% 8.16% 8.15% 14.81% 17.90% 13.23% 

32 站台 1 号机 13.79% 15.10% 17.36% 17.97% 20.50% 13.79% 

33 站台 1 号机 16.62% 16.39% 18.98% 19.39% 16.68% 16.16% 

34 站台 1 号机 39.37% 43.38% 41.02% 50.18% 51.33% 42.64% 

35 站台 1 号机 11.85% 6.54% 7.39% 8.05% 11.23% 21.14% 

36 站台 1 号机 24.43% 19.71% 17.91% 19.77% 26.12% 26.99% 

28 站台 1 号机 10.31% 12.30% 10.28% 10.82% 14.79% 19.95% 

37 站台 1 号机 17.58% 16.97% 18.28% 24.59% 16.29% 29.54% 

38 站台 1 号机 8.91% 9.03% 10.02% 9.85% 13.04% 7.98% 

24 站台 1 号机 27.21% 19.66% 24.25% 24.37% 21.47% 23.28% 

39 站台 1 号机 18.30% 14.44% 14.71% 16.18% 14.14% 17.75% 

40 站台 1 号机 8.43% 8.71% 9.14% 9.18% 29.01% 8.92% 

41 站台 1 号机 10.92% 11.86% 11.05% 10.89% 11.16% 22.61% 

42 站台 1 号机 7.50% 7.26% 8.20% 9.74% 10.32% 10.85% 

43 站台 1 号机 26.62% 25.33% 23.01% 21.38% 25.17% 28.32% 

 

 
Figure 9. Cumulative forecast result MAPE indicator evaluation chart 
图 9. 累计预测结果 MAPE 指标评估图 
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2) 累计相加总体预测结果 
对 47 台机器的预测结果进行累计相加，得到总体预测值。预测结果评估 MAPE 值如图 9。 
图 9 为不同时间序列长度对应的 MAPE 指标评估结果值，可以发现当时间序列长度为一年时，预测

效果最好，因此对于总体预测，时间序列长度采取一年。 

5. 结论 

对于时间序列的预测而言，不同时间长度的销量序列与不同粒度的预测分析对预测结果都会产生一

定的影响。对于本次的自动售卖机的销量预测而言，采用时间长度为一年的销量序列作为基础时间序列

进行时，进行总体预测的预测精度是最优的，但是对于单机预测而言，需要单台机器进行具体分析，对

于不同的机器可以适当的调整基础时间序列的长度来进行短期预测，但就单台机器的整体预测效果而言，

当时间序列长度为 4 个月或者 6 个月时，预测精度最优。 
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