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摘  要 

店铺、平台、物流、用户作为一个完整的闭环，每一环节都需要各司其职，才能使得电子商务发展的更

好。因此对于商家来说能够利用合适准确的模型来对店铺交易额进行分析和预测，观测店铺交易额有着

怎样的变化趋势，对调整价格以及营销策略有着非常重要的关系。店铺交易额数据为时间序列数据，可

以采用时间序列模型进行预测，ARIMA模型和GM (1, 1)是应用比较广泛的模型，并且有着较好的预测精

度。因此本文基于某店铺2017年6月~2022年6月每3个月即21个时间段的数据建立两种预测模型，并预
测后面4个时间段的数据。数据显示GM (1, 1)模型具有更高的预测值，ARIMA模型预测值与真实销售额

误差更小，具有更好的预测精度。通过对比预测数据和实际数据我们发现虽然存在突发事件会影响销售

额但是这种影响会很快恢复。这对于商家在应对短期不可抗力因素影响时，通过观测交易额的发展变化，

应该如何调整店铺营销策略具有一定的借鉴意义。 
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Abstract 
As a complete closed loop, each link of the store, platform, logistics, and users needs to fulfill their 
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respective responsibilities in order to promote the better development of e-commerce. Therefore, 
for merchants, it is crucial to use appropriate and accurate models to analyze and predict store 
transaction volumes, observe the trends in store transaction volumes, and adjust prices and mar-
keting strategies. The transaction volume data of the store is time series data, which can be pre-
dicted using time series models. ARIMA model and GM (1, 1) are widely used models with good 
prediction accuracy. Therefore, this paper chooses the store June 2017~June 2022 every 3 months, 
i.e., 21 time periods of data to do the model to establish two prediction models, and predict the 
data of the next 4 time periods. The data show that the GM (1, 1) model has a higher predictive 
value, and the ARIMA model predictive value and the real sales error is smaller and has a better 
prediction accuracy. By comparing the predicted data with the actual data, we find that although 
there are unexpected events that can affect the sales, this effect will be recovered quickly. By ob-
serving the development of transaction volume, it is meaningful for merchants to adjust the mar-
keting strategy of their stores when dealing with short-term force majeure factors. 
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1. 引言 

近些年来，随着经济的发展，我国电子商务发展也逐渐突飞猛进。十三五时期，我国电子商务已经

取得了瞩目的成就，在政府工作报告中，总理也多次提出电子商务在疫情中发挥的重要作用，在十四五

时期，要求继续推动线上线下融合，促进电子商务继续更快更高的发展。店铺、平台、物流、用户作为

一个完整的闭环，每一条都需要各司其职，才能使得电子商务发展的更好。因此对于商家来说能够利用

合适准确的模型来对店铺交易额进行分析和预测，观测店铺交易额会有着怎样的变化趋势，对调整价格

以及营销策略有着非常重要的关系。 
店铺交易额数据为时间序列数据，可以采用时间序列模型进行预测，ARIMA 模型[1] [2] [3] [4]和 GM 

(1, 1) [5]是应用比较广泛的模型，并且有着较好的预测精度。ARIMA 模型具有适用于各种不同时序数据

特点的灵活性。它可以通过调整自回归(AR)部分的阶数 p、差分(I)的阶数 d 和移动平均(MA)部分的阶数

q 来适应不同的数据特性；同时它具体非平稳数据处理能力，对于许多实际中的非平稳时间序列数据，

它可以通过差分过程将非平稳序列转化为平稳序列，从而使得模型能够适用于更广泛的数据类型。而 GM 
(1, 1)模型具有处理不完全信息的能力，同时它所需数据量少，能够对商品的销售预测进行趋势分析。因

为 ARIMA 模型和 GM (1, 1)模型具有以上的优点及预测时序数据的优越性，所以本文选择这两个模型进

行分析预测。首先对某店铺 2017 年 6 月~2022 年 6 月每 3 个月即 21 个时间段的数据进行模型的建立，

然后对模型进行检验，最后利用建立好的预测模型预测后面 4 个时间段的数据，能够使商家通过观测交

易额的发展变化，对店铺调整营销策略做出合理决策，这对电子商务发展具有很强的现实意义。 

2. 模型建立步骤 

2.1. ARIMA 模型建模步骤 

建立 ARIMA 模型[5] [6]的步骤如下图 1 所示： 
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Figure 1. Modeling flow chart of ARIMA model 
图 1. ARIMA 模型的建模步骤 

2.2. 灰色预测模型建模步骤 

灰色预测 GM (1, 1)模型的建模过程是将最初的即原始无规律的数据进行某种运算过程得到 1-AGO
序列，目的是减少数据的波动，生成规律性比较强的数列后进行建模，进而运用建立的模型进行数据预

测，最后逆向思维递减还原成原始序列[7] [8] [9]。 
假设原始序列： ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }0 0 0 01 , 2 , ,X X X X n=  ， 

1-AGO 序列： ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 1 11 , 2 , ,X X X X n=  ， 

其中 ( ) ( ) ( ) ( )1 0

1
, 1,2, ,

k

i
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= =∑  。 
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，则 ( )1X 具有指数增长规律。 

灰色微分方程为： ( ) ( ) ( ) ( )0 1X k aZ k b+ = ，另外，a 表示发展灰数，b 表示内生控制灰数， ( ) ( )1Z k 是
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紧邻均值，即 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 11 1
2

Z k X k X k= − + 。 

( )1X 的白化微分方程为：
( )

( )
1

1d
d
X aX b

t
+ = ，用最小二乘法拟合得到： ( ) 1T Tˆ na B B B Y

−
= ，其中 ( )Tˆ ,a a b= ，

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )T0 0 02 , 3 , ,nY X X X n=  。 

B 为构造矩阵：
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微分方程所对应的事件响应函数为： ( ) ( ) ( ) ( )1 01 1 e akb bX k X
a a

− + = − +  
，对式子递减还原，可以得到

原始序列的灰色预测模型： ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 1 1 1 , 2,3, ,X k X k X k k n= − − =  。 

模型的相关检验方法： 
① 残差检验： 
最初数据序列的残差列： ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0ˆ , 2,3, ,E k X k X k k n= − =  ， 

相对模拟误差： ( ) ( )
( ) ( )0 100%, 2,3, ,

E k
Q k k n

X k
= ∗ =  ，即相对残差绝对值的百分数形式， 

模型的精度计算： ( )1p Q k= − ，检验标准为 p 大于 90%则所建立的模型是合格的，可以用来进行预

测的。 
② 后验差检验： 

原始数据列的标准差：

( ) ( )
20

1 1

X k X
S

n

 − =
−

∑
，其中 X 是原始数据列 ( )0X 的均值， 

残差序列的均值：
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残差序列的标准差：
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后验差比值： 2

1

SC
S

= ， 

小误差概率： ( ){ }10.6745P P E k E S= − < 。 

检验的相关评判标准如下表 1： 
 

Table 1. Grey evaluation criteria table 
表 1. 灰色评价标准表 

P C 评价等级 
>0.95 <0.35 好 
>0.80 <0.50 合格 
>0.70 <0.65 勉强合格 
≤0.70 ≥0.65 不合格 
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2.3. 模型评价指标 

2.3.1. 均方根误差 RMSE 
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是预测误差的标准差。 

有时候使用的时候为了简便可以直接计算 2

1
MSE 1 n

i
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e
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= ∑ 。 

2.3.2. 平均绝对百分比误差 MAPE 

1
MAPE 1 n

i

i i

e
n y=

= ∑  

式子表达的含义为取 n 个预测值相对误差的绝对值的平均值，常被用来作为模型预测结果准确性的

评价指标。 

3. 实证分析 

本节是实证分析部分，数据序列选择为每 3 个月的交易额，2017 年 6 月~2022 年 6 月，数据来自网

络搜集某店铺的交易额。2016 年电商直播开始萌芽，2017 年不同平台也切入直播赛道，电子商务迎来了

快速发展的时代，从本文中数据也可以看出销售额在逐渐增长，搭上了发展的列车。销售额数据序列为

小样本量，且预测时间短，完美契合灰色预测 GM (1, 1)模型和 ARIMA 模型。本节根据两种单项预测模

型的建模步骤，依据原始数据序列进行预测模型的建立，预测 2022 年 9 月~2023 年 6 月四个时段的交易

额，然后与真实值进行分析比较。两种模型分别得出了四个时间段的预测值，且预测值与真实值比较，

发现两种模型都得到相近的预测值，最后利用 MAPE 和 RMSE 方法检验模型拟合的精度，结果表明

ARIMA 模型具有更好的预测精度。 

3.1. ARIMA 模型 

1) 时间序列的平稳性检验： 
本文选取实验的数据是 2017 年 6 月~2022 年 6 月的数据，以时间为 x 轴，交易额为 y 轴，单位为万

元，共 21 组数据 
根据论文选取数据的时序图来看(图 2 中第一张图)，原始数据序列是不平稳的，需要对数列进行处理

将其变成平稳数列。本文采用逐阶差分的解决方法，先对时间序列采取一阶差分，根据时序图(图 2 中第

二幅图)观察发现序列也是不平稳的，然后继续对时间序列进行二阶和三阶的差分，比较分析二阶和三阶

差分以后的时间序列，发现三阶差分的数据更加均匀的在某一固定值附近徘徊，所以就先暂定对该序列进

行三阶差分。时序图只是主观直接判断的，具有不确定性，接下来我们通过 ADF 检验进行理论验证。 
根据表 2 结果可知二阶差分得到序列的 z2 ADF 检验 P 值为 0.08734，大于 0.05 的检验标准，故二阶

差分后的序列不是平稳序列，三阶差分后的序列 z3ADF 检验 P 值为 0.0496，满足检验标准，故因此选择

三阶差分序列。 
 

Table 2. ADF test results of z2 and z3 data columns 
表 2. z2 和 z3 的 ADF 检验 

检验类型 P 值(检验标准为 0.05) 是否平稳 

二阶 0.08734 不平稳 

三阶 0.0496 平稳 
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Figure 2. Sequence diagram of original data and sequence after difference 
图 2. 原始数据和差分后时序图 

 
2) 模型的定阶及预测 
得到平稳的序列 z3 以后，需要对模型进行定阶，通过自相关图和偏自相关图见下图 3 来判断相关参数。 
根据上述对三阶差分后序列的 ACF 和 PACF 检验图，从图 3 中的图一即 ACF 检验图可以得到序列 z3

在 1 步延迟后样本均落入两倍标准误差之间并呈现逐渐衰减的趋势，具有拖尾性。偏自相关图显示在 2 步

延迟以后样本序列也落入两倍标准误差之中，同样也具有拖尾性，可以大致判定 ARIMA 模型的基本参数

值 p = 2，q = 1。另外我们知道 R 软件中的 Forecast 包中包含有 auto 函数，我们可以利用此函数帮助 ARIMA
模型进行自动定阶，自动定阶函数识别的结果为 p = 2，q = 0，于是参考 AIC 准则准备比较上述根据相关

图所确定的两个预测模型分别为 ARIMA (2, 3, 1)和 ARIMA (2, 3, 0)，来确定最终的模型阶数。 
AIC 和 BIC 评判模型准则： 

( )AIC 2ln 2L k= − +  
其中 L 指对应的最大似然函数，k 指对应的模型的变量的个数。 

( ) ( )BIC 2ln lnL n k= − + ∗   

n 指对应的数据数量，L 和 k 同上所述。当训练样本数据量相较于很少并且维数过大的时候， ( )lnk n∗

惩罚项的作用是有效避免维度灾难现象的出现。评判准则：AIC，BIC 越小则模型越好。 
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Figure 3. ACF and PACF test diagrams for the Z3 sequence 
图 3. z3 序列的 ACF 和 PACF 检验 

 
此文选取 AIC 评判准则见表 3 来进行模型的评价：根据 AIC 的判断准则，AIC 值越小，模型的准确

度就高，所以我们可以确定模型就为 ARIMA (2, 3, 1)模型，下面我们在对模型进行相关检验如下图 4，
自相关检验和白噪声检验。ACF 检验说明残差没有明显的自相关性(忽略轻微误差)，说明自相关检验已

经顺利通过。 
 

Table 3. Model indicators 
表 3. 模型 AIC 值 

模型 AIC 

ARIMA (2, 3, 0) 67.36 

ARIMA (2, 3, 1) 61.76 
 
根据残差白噪声检验即 Ljung-Box 测试结果所示(省略轻微误差)所有的 P-value 均大于 0.05，此结果

显示残差序列已经为白噪声序列，已没有可提取的信息，序列已经无用，即模型通过检验，此时可以利

用建立的模型对此后四个时间段做外推预测。 
根据模型可得预测值分别如下表 4 所示，单位均为万元。 
 

Table 4. Predictions of ARIMA model 
表 4. AIRMA 模型预测结果 

时段 2022.9 2022.12 2023.3 2023.6 

预测值 47.886 52.475 57.360 62.351 

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.132436


耿珩，邓周灰 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2024.132436 3574 电子商务评论 
 

 
Figure 4. Residual white noise test of ARIMA (2, 3, 1) model 
图 4. ARIMA (2, 3, 1) model 的残差白噪声检验 

3.2. 灰色预测模型 

根据灰色预测理论建模步骤和理论，接下来利用实际数据进行模型建立(数据序列的单位：万元)。 
1) 原始序列的 1-AGO 生成 
1-AGO 生成序列为： 
5.117, 10672, 16.302, 22.057, 28.151, 34.873, 42.397, 50.991, 59.750, 71.873, 85.700, 101.668, 120.244, 

139.495, 162.547, 189.316, 218.633, 250.569, 285.966, 325.161, 368.779 
2) 1-AGO 生成序列的紧邻均值生成 
紧邻均值生成序列： 
0.000, 7.8945, 13.4870, 19.1795, 25.1040, 31.5120, 38.6350, 46.6940, 55.3705, 65.8115, 78.7865, 93.6840, 

110.9560, 129.8695, 151.0210, 175.9315, 203.9745, 234.6010, 268.2675, 305.5635, 346.9700 
3) 计算灰色模型发展系数 a 和灰色作用量 b 
根据灰色模型理论得到 B 和 Yn矩阵： 
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Table 5. B and Yn matrices 
表 5. 矩阵 B 和 Yn 

序列 Yn  序列 B  

5.555  −7.8945 1 

5.630  −13.4870 1 

5.755  −19.1795 1 

6.094  −25.1040 1 

6.722  −31.5120 1 

7.524  −38.6350 1 

8.594  −46.6940 1 

8.759  −55.3705 1 

12.123  −65.8115 1 

13.827  −78.7865 1 

15.968  −93.6840 1 

18.576  −110.9560 1 

19.251  −129.8695 1 

23.052  −151.0210 1 

26.769  −175.9315 1 

29.317  −203.9745 1 

31.936  −234.6010 1 

35.397  −268.2675 1 

39.195  −305.5635 1 

43.618  −346.9700 1 
 

得到上述表 5 得到的两个向量矩阵，根据表达理论式利用最小二乘法可以继续得到 a 值和 b 值，即

a = −0.1186，b = 3.9331。 
GM (1, 1)模型 ( ) ( )1 1X t + 时间响应式为： ( )38.284 exp 0.1186 33.167t∗ ∗ − ，残差序列标准差为 0.9934，

原始序列的标准差为 12.3757，其中误差检验结果是：后验差比值检验 C 值为 0.0803，小残差概率：P 值

为 1，满足模型一级检验标准 C < 0.35，P > 0.95，即模型精度为好。 
4) 模拟值与模拟误差 
根据灰色模型理论可以得到数据序列模拟值和其误差值，见下表 6： 

 
Table 6. Simulation values and simulation errors 
表 6. 模拟值和其误差值 

年份 序列值 X(1)模拟值 X(0)模拟值 残差 相对模拟误差(%) 

2017.6 5.117 5.117 5.117 0 0 

2017.9 5.555 9.9371 4.8200 0.7349155 13.22980% 

2017.12 5.630 15.3640 5.4270 0.2030488 3.606550% 

2018.3 5.755 21.4743 6.1102 −0.3552248 6.172455% 

2018.6 6.094 28.3538 6.8795 −0.7855251 12.89014% 

2018.9 6.722 36.0995 7.7457 −1.023683 15.22885% 

2018.12 7.524 44.8204 8.7209 −1.196894 15.90768% 

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.132436


耿珩，邓周灰 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2024.132436 3576 电子商务评论 
 

续表 

2019.3 8.594 54.6393 9.8189 −1.224887 14.25282% 

2019.6 8.759 65.6944 11.0551 −2.296122 26.21443% 

2019.9 12.123 78.1414 12.4470 −0.3240034 2.672634% 

2019.12 13.827 92.1555 14.0141 −0.1871279 1.353352% 

2020.3 15.968 107.9341 15.7786 0.1894407 1.186377% 

2020.6 18.576 125.6992 17.7651 0.8108607 4.365099% 

2020.9 19.251 145.7010 20.0018 −0.7508371 3.900250% 

2020.12 23.052 168.2212 22.5201 0.5318564 2.307203% 

2021.3 26.769 193.5767 25.3555 1.413486 5.280308% 

2021.6 29.317 222.1246 28.5479 0.7691310 2.623498% 

2021.9 31.936 254.2667 32.1422 −0.2061531 0.6455195% 

2021.12 35.397 290.4557 36.1890 −0.7919711 2.237396% 

2022.3 39.195 331.2010 40.7453 −1.550299 3.955348% 

2022.6 43.618 377.0763 45.8753 −2.257285 5.175123% 
 
5) 计算平均相对模拟误差：7.1602%，因此可得到模拟精度为 92.8398%。 
6) 预测未来四个时间段的值：51.6512, 58.1542, 65.4761, 73.7198。 
如上总结以及软件分析可以得到，根据本文所研究数据建立的灰色预测模型，发展系数为a为−0.1186，

灰色作用量 b 为 3.9331，平均相对模拟误差 7.1602%，后验差比值检验 C 值为 0.0803，小残差概率 P 值 = 
1，满足了模型的要求，且 C < 0.35，P > 0.95，所以 GM (1, 1)预测精度等级良好，模拟精度也表示模型

的预测等级良好。 
因为模型符合检验结果，所以接下来对未来四个时间段进行了数据预测，结果如下表 7 所示，单位

均为万元。 
 

Table 7. Predictions of GM (1, 1) model 
表 7. GM (1, 1)模型预测结果 

时段 2022.9 2022.12 2023.3 2023.6 

预测值 51.6512 58.1542 65.4761 73.7198 

3.3. 两种预测模型结果分析比较 

下表 8 为灰色预测模型预测值(见表 7)和 ARIMA 模型预测结果和其真实值比较： 
 
Table 8. Results of the two models 
表 8. 两种模型结果 

年份 真实值(万元) 灰色模型预测值(万元) ARIMA 模型预测值(万元) 

2022.9 48.776 51.651 47.886 

2022.12 55.156 58.154 52.475 

2023.3 61.173 65.476 57.360 

2023.6 65.993 73.720 62.351 
 

下面根据利用模型评价指标 MAPE 和 RMSE 评价模型拟合情况： 
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根据模型的两种评价指标来看，对于短期预测，预测 2022.9~2023.6 四个时间段的数据，ARIMA 模

型更为优秀。 
对于表 8，我们发现灰色模型的预测值比真实值要大，而 ARIMA 模型的预测值要比真实值小，但是

根据表 9 的评价指数 RMSE 和 MAPE 值来看，ARIMA 模型都要小于灰色预测模型，这表明对于短期预

测，ARIMA 模型更具有优势。根据本文来看，也就是预测步长为 4，即四个时间段的值，属于短期预测。

根据 2023.6 的数据来看，结论也确实如此，ARIMA 模型预测值更加接近真实值，最后利用 ARIMA 模型

进行了未来的预测。 
 

Table 9. Comparison of evaluation indexes of the two models 
表 9. 两种模型评价指标对比 

指标 灰色预测模型 ARIMA 模型 

RMSE 4.8856 2.9909 

MAPE 0.0752 (7.52%) 0.0461 (4.61%) 

 
预测数据表 10 显示，商品交易量虽然增速缓慢，但总体呈现逐渐递增的趋势，这是由于疫情期间线

下消费受阻，线上消费增加，逆势而上，正在有效促进消费回补，释放市场潜力，为在疫情影响下商务

发展打开新思路。 
 

Table 10. Future forecast value of ARIMA model 
表 10. ARIMA 模型未来预测值 

年份 2023.9 2023.12 2024.3 

ARIMA 模型(万元) 62.351 67.605 73.085 

4. 结论 

因为店铺交易额的数据特点完美适合灰色 GM (1, 1)模型和 ARIMA 模型，而且这两种模型应用广泛，

并具有较好的预测精度，所以我们选择了此两种模型来进行建模。本文章选择 2017 年 6 月~2022 年 6 月

某店铺每 3 个月度交易额数据进行建模，这数据序列为小样本量，且预测时间短，分别对 ARIMA 和 GM 
(1, 1)两个单项预测模型进行建模。我们最后分析比较得到 ARIMA (2, 3, 1)模型是本文最佳的 ARIMA 预测

模型，然后又利用相同的数据建立了发展系数为−0.1186，灰色作用量为 3.9331的灰色GM (1, 1)预测模型，

模型检验时，得到模型的后验差比值 C 为 0.0803，小误差概率：P 值为 1，满足检验要求，预测精度等级

为好。最后利用两种模型对后四个时间段的数据进行了预测，得到预测值，利用 MAPE 和 RMSE 方法来

对模型进行评估，将结果进行比较发现，对于短期预测 ARIMA 模型较 GM (1, 1)模型具有更好的预测精度，

更加符合商家短期预测的实际需求，商家可以根据预测结果对营销策略做出合理决策。 
可以看出，疫情确实给店铺的交易量带来了影响，因为交通受阻等一些因素，使得消费者线下购买

意愿下降，线上消费异军突起，是因为疫情促使人们宅家时间增多，推动了“宅经济”快速发展。以互

联网技术为基础的新业态新模式新经济呈爆发式增长，这表明电子商务发展应抓住机遇，满足消费者需

求。同时这一现象还说明商务交易循环里即店铺、平台、物流，用户每个环节都在积极转变态度和策略，

这对电子商务的发展起着良好的作用。要善于抓住机遇，虽然消费受到限制，但消费需求并未消失，从

长远来看，只要采取有效措施，把握机遇，电商交易循环就会越来越好，越来越优，会给经济发展注入

更多的活力。 
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