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　 　 摘　 要：为了准确预测快时尚服装产品销售量，捕捉在间歇性或异常峰值销量中的时间信息，基于深度自回归

模型，引入时间注意力机制，改进其网络结构设计，构建全局时序模型对快时尚服装产品销售进行预测。 研究发

现：基于注意力机制的深度自回归模型，能够从所有销售数据中有效学习到服装产品销售正常值与间歇性或异常

峰值的时间关联关系，能够识别复杂模式下产品销售量的短期波动与长期趋势，且性能优于其他经典模型，验证了

基于深度学习构建快时尚服装产品销售预测模型的可行性。
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　 　 销售预测是快时尚服装企业生产决策中的重要

环节，根据快时尚服装产品销售预测制定合理的订

货策略、降低库存水平，优化库存结构等，是快时尚

服装企业在实际经营中的追求目标。 随着互联网技

术的高速发展和广泛应用，网络平台实现了多边供

需对接和即时交易，推动了服装行业多渠道零售的

发展。 在多渠道零售中，快时尚服装企业可以通过

其网站、实体店以及不同平台或市场销售产品，即线
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上线下多渠道、多触点触达目标消费者，直接面对碎

片化、个性化、多样化的订单需求。 在这种复杂和需

求不确定的销售环境下，传统的销售预测方法在企

业实际经营中暴露出越来越多的问题，如无法快速

响应需求波动、库存积压和库存周转率过高等。 特

别是在“双十一” “６１８”等促销期间，快时尚服装产

品销售量变动趋势异常，与常规时期的销量存在较

大偏差，存在间歇性或异常峰值的销量轨迹，这导致

快时尚服装企业更加难以准确预测产品订单需求。
目前，国内外服装销售定量预测主要采用时间

序列法［１］（Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ， ＴＳＰＭ）、灰
色预测模型（Ｇｒｅｙ Ｍｏｄｅｌｓ， ＧＭ） ［２－３］ 和人工神经网

络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ） ［４－５］ 等。 这些预

测方法简单易行，但受限于拟合能力和信息利用率，
预测精度还待提升，尤其是多渠道销售环境下产品

销售受各类复杂因素的影响，仅靠单一的历史销量

时间特性很难实现精准的预测。 因此，有学者采用

循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）等

模型识别关键的影响因素，拟合复杂的非线性映射

关系，并以此进行预测获得更精准的预测结果［６－７］。
然而，这些模型对于较长时间序列的预测仅依靠上

一时刻的输出，忽略了编码阶段每个时刻的输出，存
在记忆丢失和无法捕获长周期、季节等信息的问题，
难以准确获取和权衡多渠道销售环境下常规销售与

促销销售的时间关联性。
信息科学与计算机技术的不断进步，使得海量

多源的企业销售数据得以收集存储，即可以应用大

数据、深度学习等新技术对快时尚服装企业销售数

据进行观测和分析［８］。 因此，本文基于深度学习提

出 了 注 意 力 深 度 自 回 归 （ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＴ⁃
ＤｅｅｐＡＲ） 销售预测模型，通过改进深度自回归模

型 （ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤｅｅｐＡＲ）网络结构设计，在解码层引入时间注意力

机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ＡＴ），筛选出有效信息以

增强当前使用的隐藏向量，从全局角度对不同时间

步的时间序列向量进行自适应加权，以期增强预测

间歇性和异常峰值等复杂情况的能力，为快时尚服

装产品销售预测提供决策参考。

１　 基于 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 的快时尚服装销
售预测模型构建
　 　 快时尚服装产品的销售受产品特征和销售季节

影响，呈现不确定性特点。 为提高预测精度，深度学

习模型增加了产品数据输入维度，如收藏人数、客单

价等，以捕捉产品自身潜在信息。 然而，针对销售季

节的不确定性，需要采用基于时间的服装产品特征

协变量。 为此，本文提出了一种嵌入注意力机制的

ＤｅｅｐＡＲ 模型，用于快时尚服装产品销量预测。 该

模型量化了产品特征数据，融合了时间信息，并进行

了概率分布输出。
１. １　 嵌入注意力机制的 ＤｅｅｐＡＲ 模型构建
　 　 ＤｅｅｐＡＲ 模型由 Ｓａｌｉｎａｓ 等［９］学者提出。 模型的

目标是建立条件概率分布：
Ｐ ｚｉ，ｔ０：Ｔ ｜ ｚｉ，１：ｔ０－１，ｘｐ

ｉ，１：Ｔ( ) （１）
式中：定义第 ｉ 个快时尚服装产品在时间 ｔ 的销售值

为 ｚｉ，ｔ ，将整个时期 Ｔ 以 ｔ０ 为划分时间点，得到联合

条件概率分布 Ｐ ｚｉ，ｔ０：Ｔ ｜ ｚｉ，１：ｔ０－１，ｘｐ
ｉ，１：Ｔ( ) ，即根据快时

尚服装产品历史销售数据 ｚｉ，ｔ０－１ 和服装产品特征协

变量（产品 ｐ维属性特征） ｘｐ
ｉ，１：Ｔ ，对未来的服装产品

销量 ｚｉ，ｔ０：Ｔ 进行建模。
ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 模型的基本结构框架如图 １ 所示，

其中 长 短 期 记 忆 神 经 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）模型中 ｔ 时刻的单元状态。

图 １　 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 模型结构框架

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＡＴ⁃ＤｅｅｐＡＲ ｍｏｄｅｌ
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　 　 图 １ 中，本文构建的模型在 ＤｅｅｐＡＲ 解码层上

引入注意力机制（ＡＴ），改进其网络结构，使模型优

先关注到对当前销售时刻影响较大的销售数据。 在

模型中，条件概率分布看成一系列时刻下似然因子

的连乘：
ＱΘ ｚｉ，ｔ０：Ｔ ｜ ｚｉ，１：ｔ０－１，ｘｐ

ｉ，１：Ｔ( ) ＝

Π
Ｔ

ｔ ＝ ｔ０

ＱΘ ｚｉ，ｔ０：Ｔ ｜ ｚｉ，１：ｔ０－１，ｘｐ
ｉ，１：Ｔ( ) ＝

Π
Ｔ

ｔ ＝ ｔ０

ℓ ｚｔ，ｉ ｜ θ Ａｈｉ，ｔ，Θ( )( ) （２）

Ａｈｉ，ｔ ＝ ｈ Ａｈｉ，ｔ－１，ｚｉ，ｔ－１，ｘｐ
ｉ，１：Ｔ，Θ( ) （３）

式中： ｈ 代表 ＬＳＴＭ 和注意力机制协同的循环网

络； Ａｈｉ，ｔ 是融合注意力机制的自回归循环网络的输

出，表示不同时刻的快时尚服装产品历史销量及其

特征协变量在预测输出时的重要性。 而为了获取 ｔ
时刻的 Ａｈｉ，ｔ ，分别输入了网络在上一时刻的输出

Ａｈｉ，ｔ －１，上一时刻的服装产品历史销量 ｚｉ，ｔ －１，和当前

时刻的服装产品特征协变量 ｘｐ
ｉ，１：Ｔ 和模型参数 Θ 。

似然函数 ℓ ｚ ｜θ( ) 对模型噪声起作用，故选择

适合数据统计性质的似然函数至关重要。 本文收集

的销量数据属于连续型数据，考虑使用高斯似然和

负二项分布 ２ 个函数进行实验。
１. ２　 嵌入注意力机制的 ＤｅｅｐＡＲ 网络设计
　 　 图 １ 所示 ＤｅｅｐＡＲ 模型的重要网络结构是

ＬＳＴＭ 算法，该算法由记忆细胞、更新门、遗忘门、输
出门单元构成，可解决时间循环神经网络的梯度爆

炸和梯度消失问题，能够捕捉长期时间关联性［１０］。
融合服装产品多特征的方式，能提高预测模型对历

史销量数据的利用能力，达到学习长期依赖信息的

效果，但同时也引发了一个不可忽略的问题：即使输

入样本中不同历史时刻产品销量对当前销量的影响

并不一致，但 ＬＳＴＭ 依然会对其同等对待。 这个问

题限制了窗口化数据作为模型输入的优势，而注意

力机制通过评估事物重要性程度确定权重，以减少

无关信息的干扰［１１］。 因此，本文在对 ＤｅｅｐＡＲ 模型

的网络结构改进时，引入注意力机制，利用其优越的

时间关联自学习能力，确定服装产品销量的时间重

要性，对其重要时间节点分配权重，以期进一步提升

服装产品销量预测的准确性。 图 ２ 为融合注意力机

制的 ＤｅｅｐＡＲ 模型的循环网络结构，其中 ｈｉ，ｔ 代表

ＬＳＴＭ 的输出值。
嵌入注意力机制的 ＤｅｅｐＡＲ 模型的网络结构共

为 ２ 部分：模型训练和模型预测。 在模型训练过程

中（见图 ２（ａ）），服装产品历史销量都是已知的，利
用注意力机制对服装产品销量及其特征数据进行时

间权重分配，然后计算下一刻的似然函数，通过最大

图 ２　 融合注意力机制的 ＤｅｅｐＡＲ 模型的网络结构设计

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ＤｅｅｐＡＲ ｍｏｄｅｌ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＡＴ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． （ａ）Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ；

（ｂ）Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

化似然函数来实现对模型参数的训练。 在模型预测

过程中（见图 ２（ｂ）），未来服装产品销量是未知的，
因此采用注意力机制来整合服装产品抽样数据的权

重学习结果，得到一个估计产品销量 ｚ′ｉ，ｔ －１，然后输

入到下一时刻的注意力机制模块中，通过不断迭代

得到预测结果。 具体的工作原理如图 ３ 所示。

图 ３　 具体的工作原理

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ
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图 ３ 展示了注意力机制融合 ＤｅｅｐＡＲ 模型的网

络结构的工作原理，具体的操作步骤如下：
首先，将快时尚服装产品历史销量及其特征数

据输入到编码器，然后输出到注意力机制中处理，对
编码器的输出产品数据根据式（４）计算注意力权重

向量 ｅｉ，ｔ 。
ｅｉ，ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗｄ ｈｉ，ｔ；ｓｉ，ｔ－１[ ] ＋ ｂｄ( ) （４）

式中： Ｗｄ 是需要模型学习的权重矩阵； ｈｉ，ｔ 是编码

器的隐藏状态； Ｓｉ，ｔ －１ 是上一个时刻编码器的单元状

态； ｂｄ 是全连接层的偏置向量。
模型经过多次训练之后，得到表示隐藏状态相

关性的 ｅｉ，ｔ ，通过式（５）中的 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行归一

化，得到每个时刻的注意力概率 β ｉ，ｔ 。

βｉ，ｔ ＝
ｅｘｐ（ｅｉ，ｔ）

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｅｘｐ（ｅｉ，ｔ）

（５）

　 　 其次，在 ｔ 时刻的上下文向量通过式（６）加权聚

合，不同时刻的隐藏状态分配的权重大小不同，注意力

层的输出最终进入解码层 ＬＳＴＭ 门控单元的向

量 Ａｈｉ，ｔ ：

Ａｈｉ，ｔ ＝ ∑
Ｔ

ｔ
βｉ，ｔｈｉ，ｔ （６）

　 　 最后，使用 ＬＳＴＭ 网络结构进行信息整合输出，
具体地，在时刻 ｔ ，ＬＳＴＭ 层的计算如公式（７） ～ （１２）
所示。 遗忘门通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数 σ 决定从记忆细胞

Ｃ ｉ，ｔ 中是否丢弃某些信息，通过接受来自输入 Ａｈｉ，ｔ

和上一层隐含状态 ｈｉ，ｔ －１ 的值进行合并后加权计算

生产系数 ｆｉ，ｔ 。 输入门决定当前输入 Ａｈｉ，ｔ 是否丢弃

某些信息，生成系数 ｉｉ，ｔ 。 神经元更新生成当前时刻

的状态 Ｃ ｔ ，其中需要使用 ｔａｎｈ 函数计算记忆细胞的

候选值 Ｃ′ｉ，ｔ，⊗ 为乘操作。 输出门基于 Ｃ ｔ 决定新的

记忆是否丢弃某些信息后输出隐含状态 ｈｉ，ｔ，Ｗ 和 ｂ
分别表示权重矩阵和偏置向量。

ｆｉ，ｔ ＝ σ Ｗｆ
∗ ｈｉ，ｔ－１，Ａｈｉ，ｔ[ ] ＋ ｂｆ( ) （７）

ｉｉ，ｔ ＝ σ Ｗｉ
∗ ｈｉ，ｔ－１，Ａｈｉ，ｔ[ ] ＋ ｂｉ( ) （８）

Ｃ′ｉ，ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗｃ
∗ ｈｉ，ｔ－１，Ａｈｉ，ｔ[ ] ＋ ｂｃ( ) （９）

Ｃ ｉ，ｔ ＝ ｆｉ，ｔ ⊗ ｃｉ，ｔ －１ ＋ ｉｉ，ｔ ⊗ Ｃ′ｉ，ｔ （１０）
ｏｉ，ｔ ＝ σ Ｗｏ ｈｉ，ｔ－１，Ａｈｉ，ｔ[ ] ＋ ｂｏ( ) （１１）

ｈｉ，ｔ ＝ ｏｉ，ｔ ⊗ ｔａｎｈ（Ｃ ｉ，ｔ） （１２）

２　 基于 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 的快时尚服装销
售预测模型应用

２. １　 快时尚服装销售数据的采集与预处理
　 　 本文利用某快时尚服装企业产品的日销售量、
收藏人数等销售数据，对采集到的历史数据进行分

析和预处理。 如检查服装产品数据中是否存在缺失

值、剔除因记录错误产生的数据、对产品特征中不同

品类进行特征编码、统一产品特征单位等操作，然后

对预处理后的数据进行探索性数据分析，先从不同

时间维度探索分析店铺的日销量，再从多特征角度

观察特征对销量的影响。 通过上述操作，得到

２０２１ 年 ４ 月 ４ 日—２０２２ 年 ６ 月 ２０ 日（即 Ｔ ＝ ４４３）
的实验样本数据，销量数据整体情况如图 ４ 所示。
为了验证 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 模型对异常情况的预测能

力，选择复杂模式下存在异常峰值的期间（２０２２ 年

５ 月 ２１ 日—２０２２ 年 ６ 月 ２１ 日）作为测试集进行销

售预测。 表 １ 是产品相关数据的统计性描述。

图 ４　 产品销量数据的趋势

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｐｒｏｄｕｃｔ ｓａｌｅｓ ｄａｔａ

表 １　 产品数据的特征及其描述

Ｔａｂ． １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　 名称 描述 示例

日期 产品销售的日期 ２０２１－０４－０４

交易金额 产品的交易总金额 １８８

访问人数 全店各页面的访问人数 ２１

搜索人数 搜索此关键词的人数 ２

加购人数 产品加入购物车里的件数 １

客单价 顾客平均购买产品的金额 １８７. ８１

ＵＶ 价值 淘宝中的访问价值 １３

直通车访客人数 直通车的访问人数 ２

直通车花费 直通车充值使用 ０

销售量 当天产品销售量 １

收藏人数 用户点击收藏的数量 ２ ６３６

２. ２　 快时尚服装销售预测模型的设计
　 　 ①模型设计。 构建 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 销量预测模

型，首先初步设置神经网络显隐层节点数、隐藏层状

态、隐层层数等参数，得出 ＬＳＴＭ 的输出销量值；其

—３８—
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次将 ＬＳＴＭ 结果加权聚合得到注意力层的输出销量

向量，实现数据信息的时间关注程度的权重和学

习；再次通过聚合输出 ＬＳＴＭ 的结果，同时得到最大

似然函数；最后建立未来服装产品销量的条件概率

分布。
②模型实现步骤。 首先，将预处理后的数据划

分为训练集和测试集，使用训练数据训练模型，进行

销量概率预测输出；然后测试集测试训练好的模型，
根据测试结果微调模型的参数，以提高模型的预测

精度；最后将模型预测结果和真实数据进行误差对

比，检查模型预测效果是否达到最佳，如达到最佳则

输出预测结果，否则需要返回重新对模型内部结构

参数进行调节，同时观察预测结果的变化，直到达到

预测效果的最佳值。
２. ３　 快时尚服装销售预测模型评价指标的
选取
　 　 为了客观评价复杂模式下特定时期的销售预测

模型性能，选用 ２０２２ 年“６１８”预售促销期间的销售

预测作为验证对象（其他“双十一”“双十二”等具有

类似的特征，不再赘述）。 将 ２０２１ 年 ４ 月 ４ 日—
２０２２ 年 ５ 月 ２０ 日的销量数据（即 ｔ０ ＝ ４１２）作为训

练集，２０２２ 年 ５ 月 ２１ 日—２０２２ 年 ６ 月 ２１ 日（即 Ｔ －
ｔ０ ＝ ３１） 为测试集，从 ３ 个维度对各个模型进行

评估。
①确定性评价指标。 考虑到真实销售量中存在

零销售量的情况，故采用均方根误差 （Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ） ［１２］、 平均绝对误差 （ Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） ［１３］和均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ） ［１４］进行评估，公式如下：

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ^ｉ( ) ２ （１３）

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ （１４）

ＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ^ｉ( ) ２ （１５）

式中：假设 ｙ^ｉ 表示时间 ｉ 的服装销量预测值（ＡＴ－
ＤｅｅｐＡＲ 模型和 ＤｅｅｐＡＲ 模型中表示销量预测值的

中位数）， ｙｉ 表示时间 ｉ 的真实销售量， Ｎ 表示预测

总天数。
②概 率 性 评 价 指 标。 预 测 区 间 覆 盖 概 率

（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｃｏｖｅｒａｇｅ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ＰＩＣＰ）、预
测 区 间 归 一 化 平 均 宽 度 （ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｒｖａｌ
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ａｖｅｒａｇｅ Ｗｉｄｔｈ，ＰＩＮＡＷ） 和覆盖宽度标

准（Ｃｏｖｅｒａｇｅ Ｗｉｄｔｈ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＣＷＣ） ［１５］。

ＰＩＣＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｉｉ × １００％ （１６）

Ｉｔ ＝
１，ｙｔ ∈ ［Ｗｔ，１，Ｗｔ，Ｚ］
０，ｙｔ ∉ ［Ｗｔ，１，Ｗｔ，Ｚ］{ （１７）

式中： ［Ｗｔ，１，Ｗｔ，Ｚ］ 是预定覆盖范围内的上下区间，
Ｉｔ 为布尔量当第 ｔ 个时刻的实际值在预测区间内

时， Ｉｔ 赋值为 １，反之 Ｉｔ 赋值为 ０。 ＰＩＣＰ 越大，表示

真实值落在预测区间的概率越大。 除了评估可靠性

外，还需要 ＰＩＮＡＷ 评估区间预测的不确定性，公式

如下：

ＰＩＮＡＷ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｗｔ，Ｚ － Ｗｔ，１

ＮＤ
（１８）

式中：ＰＩＮＡＷ 为目标销量值的最大值与最小值之间

的差值，ＰＩＮＡＷ 越小，预测宽度越小，得出结果避免

不确定性风险的能力更强。
为了综合考虑预测区间的覆盖率和狭窄程度，

采用 ＣＷＣ 全面评估预测区间的准确性。
ＣＷＣ ＝ ＰＩＮＡＷ（１ ＋ γｅ －η（ＰＩＣＰ－μ）） （１９）

γ ＝
０ ＰＩＣＰ ≥ μ
１ ＰＩＣＰ ＜ μ{ （２０）

式中： η和 μ是决定惩罚程度的参数， η ＝ ５０，μ由置

信区间决定，本文采用 ９０％置信区间，故 μ ＝ ０. ９； γ
为布尔量，当 ＰＩＣＰ 不低于 μ 时表示 ＣＷＣ 由 ＰＩＮＡＷ
决定，反之，由于惩罚因子 η 的存在导致 ＣＷＣ 变大，
ＣＷＣ 越大，模型效果越差。

３　 结果与分析

３. １　 多特征对预测精度的影响
　 　 为快速检测到产品销售的异常波动，提高对销

售预测的长期趋势与短期特征的敏感度，对产品输

入协变量信息（产品本身特征数据）进行分析。 图 ５
示出皮尔逊相关系数的热力图，旨在分析特征对需

求的相关性。 其中，对于产品需求而言，受影响最大

的特征变量为加购人数，相关系数高达 ９３％，而客

单价却呈现出负相关的趋势。 为了进一步验证单特

征与多特征、正相关与负相关对需求的影响程度，设
计 ３ 个实验组进行实验，分别为选择相关系数最大

的支付人数作为单特征变量、剔除负相关变量作为

正相关特征变量和全部特征作为多特征变量。 对比

分析 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 模型在 ３ 个实验中预测性能的差

异，根据 ２. ３ 节所述的 ３ 种误差测量指标对预测结

果进行评估，全面阐述特征变量对于需求的影响效

果，分析融合多源信息的必要性。
表 ２ 示出 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 模型对单特征、正相关

特征和多特征输入的误差对比，对于确定性预测结

果来说，多特征模型取得最佳效果，其 ＲＭＳＥ 误差率

相对于单特征输入模型降低 ４４. ０３％，充分证明产

品特征对预测精度存在较大影响，故挖掘产品数据

—４８—
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图 ５　 服装产品需求相关性矩阵热力图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅｒｍａｌ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ
ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ａｐｐａｒｅｌ ｐｒｏｄｕｃｔｓ

的协变量信息，提高产品数据的使用程度，对提高模

型的预测精度具有正向作用。 但是只使用正相关的

特征进行预测的误差结果显示，并不是所有正相关

的变量叠加到一起，结果是最佳的。 对于概率预测

结果来说，使用相关系数最大的单特征模型和多特

征输入的模型都取得了 ９３. ７５％的覆盖率。 但是使

用多特征输入的模型取得了最小的概率宽度，得到

的综合概率指标是最佳的，在规避不确定风险的同

时，提高了预测精度。 但是反观正相关特征变量模

型的结果依然不尽如人意，在取得最大概率宽度的

情况下，才取得 ９０. ６３％的覆盖率，较其他 ２ 个模型

减少了 ３. １２％ 的覆盖率，最终的综合评价指标

最差。
表 ２　 多特征与单特征输入对 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 的预测结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＴ⁃ＤｅｅｐＡＲ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｐｕｔｓ

评价指标 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＳＥ ＰＩＣＰ ＰＩＮＡＷ ＣＷＣ

单特征 ５. １１ ４. ００ ２６. １２ ９３. ７５％ ０. ５４ ０. ５４５

正相关 １０. ９５ ８. ７６ １２０. ００ ９０. ６３％ １. ０７ １. ０７０

多特征 ２. ８６ １. ６３ ８. ２０ ９３. ７５％ ０. ２９ ０. ２９０

３. ２　 感知时间权重对预测精度的影响
　 　 为了评估本文提出的注意力机制模块结合产品

多特征输入对模型预测精度的影响，本文将 ２. ３ 节

所述的 ３ 种误差测量 对 ＤｅｅｐＡＲ 模 型 与 ＡＴ －
ＤｅｅｐＡＲ 模型的预测结果分别进行比较，根据参数

指标对模型的有效性进行检验。 ２ 个模型最后都预

测未来一个月的销售量，概率预测默认输出 ９０％置

信区间的预测结果。
本文提出的销售量预测模型的最佳参数如下。

模型 似 然 函 数 选 择 高 斯 似 然 函 数 （ Ｇａｕｓｓｉａｎ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ），ＬＳＴＭ 共包含 ３ 层隐层结构，每层神经

元数量各为 ５０ 个。 训练次数（ｅｐｏｃｈｅｓ）为 ３００，每次

训练步数（ ｓｔｅｐ）为 ３。 确定最佳参数训练模型，以
２０２２ 年“６１８”期间的需求预测作为验证对象，并与

真实值进行对比，结果如图 ６ 所示，具体评价指标见

表 ３。

图 ６　 有无注意力机制的 ＤｅｅｐＡＲ 的预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＤｅｅｐＡＲ ｗｉｔｈ ａｎｄ
ｗｉｔｈｏｕｔ ＡＴ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

表 ３　 多特征输入下有无注意力机制的预测结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ＡＴ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｕｎｄｅｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｐｕｔ

评价指标 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＳＥ ＰＩＣＰ ＰＩＮＡＷ ＣＷＣ

ＤｅｅｐＡＲ ４. １０ １. ８６ １６. ８２ ８０. ６５％ ０. ２５ ２１. ７３

ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ ２. ８６ １. ６３ ８. ２０ ９３. ７５％ ０. ２９ ０. ２９

由图 ６ 看出，２ 个模型的大部分实际值均落在

９０％置信区间内，改进的模型覆盖率比未改进时提

高 １３. １０％，有效识别到异常峰值回落坡度较陡的

预测（图中小图为放大后效果），也由于 ＰＩＮＡＷ 值

较大，使得 ＰＩＣＰ 值增大，但观察综合指标 ＣＷＣ，发
现改进后的模型在总体效果上，较未改进模型评估

不确定风险的能力更强。 表 ３ 展示了 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ
模型对需求预测的长期趋势与短期特征敏感，无论

是确定性评价指标还是概率性评价指标，其预测精

度均优于 ＤｅｅｐＡＲ，可见本文提出的注意力机制模

块可行、有效。
３. ３　 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 与经典模型的精度比较
　 　 为了凸显模型把握长期趋势和短期波动优势，
本文将提出的 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 与 ＤｅｅｐＡＲ 以及较为经

典的 ＬＳＴＭ 和 Ｈｏｌｔ－Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型利用 ２. ３ 节的评价

指标对预测结果进行评估。 所有模型均使用
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２０２２ 年“６１８”期间的需求预测作为验证对象，均采

用 ２. ３ 节的参数指标，预测结果如图 ７ 所示，具体评

价指标见表 ４。
由图 ７ 和表 ４ 可以看出，本文提出的 ＡＴ －

ＤｅｅｐＡＲ 模型在 “６１８” 销售量的预测效果均优于

ＤｅｅｐＡＲ、ＬＳＴＭ 模型和 Ｈｏｌｔ－Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型。 可见，对
于“６１８”销售量这种具备长期趋势与短期波动的销

售数据，Ｈｏｌｔ－Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型仅对单一时间序列进行

预测，尽管它能够准确刻画短期内的细节波动，然而

在长期趋势上存在明显的滞后，当出现波动较大时，
无法准确拟合。 如果使用 ＬＳＴＭ 建模，结合产品多

特征输入进行预测，虽然对趋势拟合优于 Ｈｏｌｔ －
Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型，但在多步预测上存在误差累积，对于

异常峰值的预测仍有提升空间。 而本文提出的预测

方法 ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ 模型，同样结合产品自身多特征

进行预测，能够兼顾趋势预测与细节波动，输出为概

率分布，可以评估出预测的不确定性和相关的风险。
与经典模型相比，该模型有更好的鲁棒性，预测精度

更高。

图 ７　 各个模型预测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

表 ４　 各个预测模型的预测性能评估
Ｔａｂ． ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ

ｅａｃｈ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
评价模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＳＥ

ＡＴ－ＤｅｅｐＡＲ ２. ８６ １. ６３ ８. ２０

ＤｅｅｐＡＲ ４. １０ １. ８６ １６. ８２

ＬＳＴＭ ４. ４３ ３. ０９ １９. ６３

Ｈｏｌｔ－Ｗｉｎｔｅｒｓ ８. ９９ ７. ３８ ８０. ８３

４　 结束语

　 　 本文旨在优化深度自回归模型（ＤｅｅｐＡＲ）的网

络结构，构建一种新型的快时尚服装企业销量预测

模型。 该模型引入基于时间权重的注意力机制，此
机制能够有效识别并学习时间序列数据中各隐藏状

态之间的时间关联性。 为了提升模型对历史销售数

据的分析深度和广度，选取包含多种解释性变量的

产品特征数据作为输入，这一做法特别针对间歇性

波动或异常销售峰值等复杂情况下的数据捕捉和处

理。 最后，模型能够准确预测特定时间段内的销量

概率分布，评估出快时尚服装企业销售的不确定性

和相关的风险。 在实证研究中，使用快时尚服装企

业的销售数据进行模型验证。 验证结果显示，若忽

略产品特征的影响，对需求突增的趋势将产生滞后，
对于波动检测不灵敏。 相反，在产品销售多特征输

入的情况下，模型能够更好的拟合产品销售的突变

情况，其预测精度相比仅依赖单一特征输入的传统

模型有显著提升。 然而，在处理正相关变量时，模型

对于正相关变量的权重分配不均衡，仍有改进空间。
值得一提的是，基于注意力机制的 ＤｅｅｐＡＲ 模型具

有优越的时间关联自学习能力，在预测促销时期需

求时表现优异，预测精度均高于经典的 ＤｅｅｐＡＲ 模

型、ＬＳＴＭ 模型和 Ｈｏｌｔ－Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型，具有一定的实

际应用价值。 未来工作可以考虑融入用户评论因素

等相关控制变量，增高输入维度并探讨特征质量对

于预测效果的影响机理。
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