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基于卷积神经网络的汽车销量预测模型
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摘　要　传统使用网络搜索数据进行销量预测时多通过人工选取关键词,难以充分考虑所有关键词的搜索量信息.通过使用

卷积神经网络提取数据特征,能够解决传统预测方法存在的关键词合成问题.文章首次将深度学习理念引入汽车销量预测领

域,首先通过网络爬虫方式获取汽车相关的关键词与网络搜索量,然后根据网络搜索量数据和销量数据的特点设计一种基于卷

积神经网络的汽车销量预测模型,并对２０１９年上半年大众汽车销量做出预测.实验结果显示,与 RBF模型、ARIMA 模型、

ARIMA＋RBF混合模型对比,卷积神经网络的预测精度更高,大众品牌的预测精度达到８９．５１％.由于春节以及新政策出台

的影响,２月份为预测误差最大的月份;随着市场的回暖,３月份为预测精度最高的月份.该预测方法为销量预测领域的研究提

供了一种新思路.
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Abstract　Traditionallythekewordsselectionofwebsearchdataisamanualselectiontask．Itisdifficulttotakeallthekeywords
intoconsideration．Therefore,thedeeplearningmethodisintroducedintothefieldofautomobilesalesprediction,andthedeep
learningmodelisusedtoextractfeaturesofwebsearchdata．Atfirst,carＧrelatedkeywordsandonlinesearchvolumesarecollected
throughwebcrawlers,andthenacarsalespredictionmodelofconvolutionalneuralnetworkisdesigned,basedonthecharacterisＧ
ticsofwebsearchdataandsalesdata．ThemodelisadoptedtopredictthesalesofVolkswageninthefirsthalfof２０１９．ThereＧ
sultsshowthattheconvolutionalneuralnetworkcaneffectivelypredictcarsales,andtheaccuracyofthepredictionreaches
８９．５１％,comparedwithRBF,ARIMAandARIMA＋RBFmodel．DuetotheimpactoftheSpringFestivalandtheimplementaＧ
tionofnewpolicies,ithasthelargestforecasterrorinFebruary．However,ithasthehighestpredictionaccuracyinMarchasthe
marketrecovers．
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１　引言

从２０１９年底开始,新型冠状病毒在全国蔓延,严重影响

了消费者的购买意愿.面对市场的急剧变化,国内汽车厂商

在设定销售目标时非常谨慎.不合适的销售目标将导致厂家

销售压力增大,渠道端库存量波动,对销售体系的整体健康发

展造成不利影响.目前,随着网络的发展,大量的网络搜索数

据已经积累.网络搜索数据具有数据量大、覆盖范围广、私密

性强的特点,能够充分反映顾客购物前的信息搜索行为.利

用网络搜索数据进行汽车销量预测,可以提前感知市场变化

趋势,帮助企业制定生产计划和营销策略,提高市场绩效,减
少库存压力.

在汽车销量预测的影响因素研究方面,早期研究者们主

要采用历史销量数据来进行预测[１Ｇ４].后来发现仅靠单一的

历史数据无法反映市场其他因素的变动,因此将燃料价格、消
费者信心指数、失业率等经济指标加入到模型中[５Ｇ７].随着消

费者行为的复杂化,覆盖信息全面的网络搜索数据成为了销

量预测的有效数据[８Ｇ１０],汽车销量预测方法主要分为参数化

方法和 非 参 数 化 方 法.参 数 化 方 法 有 很 多,包 括 数 学 模

型[２Ｇ３]、时间序列模型[８Ｇ１０],而非参数化方法应用较少.汽车

市场的波动涉及到多方面的因素,仅使用参数化方法难以全

面捕捉汽车市场的变动规律.深度学习模型具有提取数据特

征的优势,相比一般模型,能够在海量数据中提取到更多、更
有效的信息,在反映市场变化上具有更好的效果.

深度学习是机器学习的一个分支,它利用深层体系结构

学习数据的特征[１１Ｇ１２],非常擅于发现高维数据中复杂的结

构[１３Ｇ１４].基于深度学习算法的基本模型将深度学习算法分

为４类:卷积神经网络(CNN)、受限玻尔兹曼机(RBM)、自动



编码器(AE)和稀疏编码(SC)[１２].其中,卷积神经网络是第

一个真正成功训练多层网络结构的学习算法,并且在处理网

格状的二维数据方面具有令人满意的性能[１５].
卷积神经网络问世以来,在图像识别[１６Ｇ２０]、语音识别方

面[２１Ｇ２３]取得了巨大的成果.目前,学者们不仅将卷积神经网

络用于传统的图像分类领域,还扩展到各个领域来进行预测

方面的工作.在股票价格[２４Ｇ２５]、交通流量[２６Ｇ２７]、电价预测[２８]

中,卷积神经网络结构均发挥了有效的特征提取作用.卷积

神经网络具有强大的特征学习能力,能够克服人工特征抽取

的困难,自动挖掘数据的特征,大大提高预测的效率和准确

性.如果数据量足够,卷积神经网络具有很强的非线性能力,
可以逼近任何非线性函数,在预测中展示出巨大的潜力[２９].
为了反映搜索数据背后的行为特征,采用深度学习方法进行

预测是一个热门趋势.
目前,国内外学者们大多采用时间序列模型、回归模型、

神经网络等方法来预测汽车销量,并取得了一定的成果.然

而,目前很少有学者将深度学习理念引入到汽车销量预测领

域.由此,本文将研究以下问题:１)如何基于卷积神经网络构

建汽车销量预测模型? ２)如何验证模型的有效性?

２　卷积神经网络

卷积神经网络是一种具有深度监督学习架构的多层神经

网络,可以视为两部分的组合:自动特征提取器和可训练分类

器[３０Ｇ３１].特征提取器包含卷积滤波和下采样.特征映射上的

卷积滤波内核通常为３∗３,并且滤波之后的下采样操作通常

具有２的比率.分类器由全连接网络构成,通过特征提取器

学习到的特征,将由全连接层进行输出,结构如图１所示.

图１　卷积神经网络结构示意图

Fig．１　Schematicdiagramofconvolutionalneuralnetworkstructure

２．１　前向传播

２．１．１　卷积层

网络搜索数据是二维特征数据,输入数据和滤波器进行

卷积操作之后,提取该数据的局部特征.本文用 Xl
j 表示卷

积层l第j个通道的输出,Wl
ij表示卷积层l第j个通道的权

值向量,bl
j 为该层偏置向量,Mj 为卷积核在输入数据上的感

受域,“∗”表示卷积运算,f(􀅰)为激活函数,则提取特征的

过程如式(１)所示:

zl
j＝ ∑

i∈Mj

Xl－１
i ∗Wl

ij＋bl
j

Xl
j＝f(zl

j)
(１)

在卷积层中,一个卷积核只与输入数据局部相连,与其他

数据无关,减少了无关的连接,这是局部感受野;同时,这个卷

积核在数据的一个通道上用同样的卷积核进行特征映射,减
少了参数数量,这叫权值共享[１２].这两个特点是卷积神经网

络简化操作的核心之一.

２．１．２　下采样层

对数据进行下采样,可以在保留数据有用信息的同时减

少数据处理量,这是卷积神经网络减少参数计算的另一大特

点.下采样一般采用２∗２的窗口,如果是最大池化层,则取

２∗２个数中的最大值;如果是平均池化层,则取这４个数的

平均数.Xl
j 表示l层第j 个通道的特征,βl

j是权重,bl
j 为偏

置.down(􀅰)表示下采样,f(􀅰)为激活函数,则下采样层的

原理如下:

zl
j＝βl

jdown(Xl－１
j )＋bl

j

Xl
j＝f(zl

j)
(２)

２．１．３　全连接层

经过卷积层的数据,被拉平成一维向量,再进入全连接层

进行分类或回归.全连接层的计算公式如式(３)所示.在销

量预测时,为回归问题,输出为一个实数,所以损失函数采用

MSE(均方误差).MSE的计算公式如式(４)所示,其中y∧i 表

示预测值,yi 表示真实值,m 为样本数.

Xl＝f(WlXl－１＋bl) (３)

MSE＝１
m ∑

m

i＝１
(y∧i－yi)２ (４)

２．２　反向传播

在前向传播阶段,每一轮迭代得到模型的损失,在反向传

播阶段,损失通过梯度下降法反向传播,更新卷积神经网络每

一层的权重与偏置.通过参数更新,模型的损失不再下降,则
达到要求.卷积神经网络的反向传播主要参考文献[３２].

２．２．１　卷积层

由于卷积层的下一层通常为下采样层,因此反向传播时

需要用下采样层的灵敏度来表示卷积层的灵敏度.例如,若
是采用最大池化层,池化区域大小为２∗２,第l＋１层的每个

值都对应第l层的２∗２大小的区域,up操作则将第l＋１层

的每个值放回到这个２∗２区域原始最大值的位置,其他位置

补上０.􀳱代表 Hadamard积,表示矩阵对应元素相乘,则卷积

层的灵敏度为:

δl
j＝βl＋１

j (f′(zl
j)􀳱up(δl＋１

j )) (５)
在对卷积核参数求导时,需要考虑与该卷积核相乘的输

入特征,xl－１
u＋i－１,v＋j－１是与 Wl

ij相乘的部分输入元素,η为学习

速率,则卷积层的权重更新如下:

Wl
ij＝Wl

ij－η∑
u

∑
v
(δl

uvxl－１
u＋i－１,v＋j－１) (６)

由于该通道的每一个输出值都与偏置项有关,因此偏置

项的梯度为该通道灵敏度元素总和,则偏置项更新如下:

bl
j＝bl

j－η∑
u,v

(δl
j)u,v (７)

２．２．２　下采样层

当第l层为下采样层时,假设第l＋１层为卷积层,则使

用下一层的灵敏度来表示上一层的灵敏度,计算如下:

δl
j＝δl＋１∗rot１８０(Wl

j)􀳱f′(zl
j) (８)

rot１８０(Wl
j)表示将卷积核旋转１８０°,δl＋１需要对其边界

进行补０处理,使得大小与zl
j相同.对偏置项和权重的更新

如式(９)、式(１０)所示:

bl
j＝bl

j－η∑
u,v

(δl
j)u,v (９)

βl
j＝βl

j－η∑
u,v

(δl
j􀳱down(Xl－１

j ))u,v (１０)

２．２．３　全连接层

对于一个样本,全连接层的输出层的灵敏度为:

δL＝２
m

(XL－y)􀳱f′(zL) (１１)

对于中间层的灵敏度,使用下一层的灵敏度来倒推出上
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一层的灵敏度,公式为:

δl＝(Wl＋１)Tδl＋１􀳱f′(zl) (１２)

因此,第l层的权重和偏置的更新如下:

Wl＝Wl－ηδl(Xl－１)T

bl＝bl－ηδl
(１３)

３　基于卷积神经网络的汽车销量预测模型构建

通过研究国内外相关学者的文献成果,本文构建了基于

卷积神经网络的汽车销量预测模型,如图２所示.模型分为

４个部分:关键词选取、数据采集与处理、CNN 模型构建、预
测与结果分析.

图２　汽车销量预测模型图

Fig．２　Salesforecastmodeldiagram

３．１　关键词选取

在探究人们购车前的搜索行为时,关键词的选取至关重

要.如果采用经验选词,关键词收集得不全面,则会对预测结

果产生影响;若采用技术选词,则需要充足的时间、数据和技

术设备.综合考虑,范围选词法更容易实施且准确性能够得

到保障.

初始关键词来自搜狐汽车网所提供的汽车车型.采用汽

车车型作为初始关键词有两个方面的优点:１)汽车车型是人

们在购买汽车时都会考虑的因素,经过一系列的信息搜索之

后消费者总是会检索自己想购买的车型;２)通过汽车车型检

索到的相关词能够很好地覆盖汽车品牌下每一款汽车的检

索,不会存在只关注热门信息而忽视与老旧车型相关信息的

问题.

在乘用车市场上,大众品牌连续多年销量稳居第一,本文

将大众汽车品牌作为研究对象.关键词选取过程如下:
(１)将大众汽车的车型以及“大众＋车型”的形式作为初

始关键词,如大众宝来、宝来,共有１０３个初始关键词;
(２)将初始关键词在百度指数的需求图谱模块中进行检

索,获得每个关键词这一年的来源相关词和去向相关词,共得

到１２３８个来源相关词和１４０９个去向相关词,汇总去重得

１９６６个相关词;
(３)将相关词在百度搜索中检索,若第一页出现的搜索结

果都是与汽车有关的信息,则保留该关键词,共保留１２０１个

关键词;
(４)将筛选后的关键词去除未被百度指数收录的关键词,

剩下４０９个关键词组成关键词表.

３．２　数据采集与处理

网络搜索数据的获取采用百度指数.百度指数提供了用

户在百度搜索引擎上进行信息获取的记录,具有数据量大、数
据全面、信息真实的特点,适用于搜索行为的研究.通过 PyＧ
thon的Selenium模块模拟浏览器采集网络搜索数据,获得每

个关键词从２０１１年１月到２０１９年６月每日的搜索量,并将

日搜索量汇总成月搜索量,部分数据如表１所列.

表１　部分关键词百度指数搜索量

Table１　Searchvolumeofsomekeywords

时间 日产 福克斯 蔚来 辉昂 新迈腾

２０１１年１月 ４１３１７ ７９９２５ ０ ０ ５４３３
２０１１年２月 ４３８８１ ９１９５３ ０ ０ ５７８５
２０１１年３月 ５３４９８ １２８６０２ ０ ０ ６１５２
２０１１年４月 ４９０６９ １０６０６９ ０ ０ １１３４８
２０１１年５月 ５１８３６ １１２７９４ ６１ ０ ３７９１６
２０１１年６月 ４９６９５ １１２００７ ０ ０ ４１８０４
２０１１年７月 ５３８３５ １２２０８２ ０ ０ ８８１８１

搜狐汽车网是信息最快、最全的中国汽车网站,通过 PyＧ
thon编写爬虫程序,在搜狐汽车网上获得大众汽车品牌的各个

车型以及各车型每月的汽车销量.我国汽车市场具有明显的

季节性波动,考虑到季节性变化,在模型中加入历史销量数据.

同时,汽车销量受到春节等月份的影响,再加入月份这个因子.

卷积神经网络在训练前需要对数据集进行划分,为了对

汽车销量进行短期预测,将训练集的样本长度设为６个月,测
试集的样本长度为１个月,验证集的样本长度为１２个月.采

用前６个月的网络搜索数据、去年同期的历史销量数据以及

月份标识来预测该月份的汽车销量.训练集的样本长度为６
个月是考虑了消费者最早提前６个月在网上搜索汽车相关的

信息,而验证集的样本长度为１２个月是将一年的平均损失作

为模型选择的标准,避免有些月份预测准确度较高而春节月

份预测精度较低的问题.因此,训练集的样本数为７２,验证

集样本数量为１２,测试集样本数为６.网络搜索数据和历史

销量数据需提前进行空值处理以及数据归一化.

３．３　CNN模型构建与训练

CNN模型的输入层为网络搜索数据组成的特征矩阵,经
过卷积层、池化层和全连接层不断迭代,最终降低训练损失,

得到精确的预测值.损失函数采用均方误差(MSE),训练的

最终目标是使验证集的均方误差最小.

卷积神经网络的训练在深度学习框架库 Pytorch上进

行.Pytorch是torch的 Python版本,由 Facebook开源的神

经网络框架,具有操作方便、代码简洁、方便调试、支持动态计

算图等优点,受到科研者的欢迎.

３．３．１　初始结构

目前,在卷积神经网络的结构与参数设置方面,没有被广

泛接受的网络参数选择策略,很大程度上取决于研究者的经

验.由于数据集较少,过深的神经网络易出现过拟合,本文将

采用两层卷积池化层.网络搜索数据为二维矩阵,而月份数

据以及历史销量数据为单个的数值,因此,在卷积池化层提取

搜索数据特征后再加入历史数据与月份数据.由于在全连接

层新加入了数据,为了充分训练新数据,将全连接层设为５层.

输入的搜索数据为６∗４０９的矩阵,经过两层卷积池化层

提取数据特征,在进入全连接层时将数据拉成一维向量,并加

入月份数据及历史销量,最终输出一个销量预测值,数据结构
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的变化如图３所示.

图３　数据结构变化图

Fig．３　Datastructurechangediagram

３．３．２　模型训练

初始结构不稳定且拟合效果不佳,需要对其进行参数调

整.本文首先调整模型的梯度下降函数,调整的结果如表２
所列.激活函数采用ReLU,在学习率为０．００１时随机梯度

下降法(SGD)在该模型结构下取得了最好的效果,平均验证

损失为０．０７３０.

SGD的初始学习率对模型有很大的影响,过大的学习率

易错过全局最优解,而过小的学习率则易陷入局部最优解.
将学习率设置为０．００００１~０．１,观察模型的训练效果,如表３
所列,在激活函数为ReLU 时,学习率为０．０００１时模型的训

练效果最佳,为０．０７０６.

表２　不同梯度下降函数的预测结果

Table２　Predictiveindifferentgradientdescentfunctions

梯度下降函数 平均验证损失

ADAM,lr＝０．００１,ReLU ０．０８６６

Adadelta,lr＝１．０,rho＝０．９,eps＝１×１０－６,weight_decay＝０,ReLU ０．０９４０
Adagrad,lr＝０．０１,lr_decay＝０,weight_decay＝０,ReLU ０．０９６５

Adamax,lr＝０．００２,betas＝(０．９,０．９９９),eps＝１×１０－８,weight_decay＝０,ReLU ０．０８７３
ASGD,LR＝０．０１,LAMBD＝０．０００１,ALPHA＝０．７５,t０＝１００００００,ReLU ０．０９５６

RMSprop,lr＝０．０１,alpha＝０．９９,eps＝１×１０－８,centered＝Fal,ReLU ０．３２３９

Rprop,lr＝０．０１,etas＝(０．５,１．２),step_sizes＝(１×１０－６,５０),ReLU ０．０９３９
SGD,lr＝０．００１,ReLU ０．０７３０

表３　不同学习率与不同激活函数的预测结果

Table３　Predictiveresultsindifferentlearningratesand
differentactivationfunctions

学习率 激活函数 平均验证损失

lr＝０．１ ReLU ３４６．８８０３
lr＝０．０１ ReLU ０．０９００
lr＝０．００１ ReLU ０．０７３０

Lr＝０．０００１

ReLU ０．０７０６
RReLU ０．０７６５
ReLU６ ０．０７０６
RLU ０．０９７１

PReLU ０．０７７６
LeakyReLU ０．０７０５∗

lr＝０．００００１ ReLU ０．５３２０

初始函数的激活函数是ReLU,但ReLU 存在出现负值时

梯度降为０的缺点,目前出现了许多改进此缺点的激活函数,
如RreLU,ReLU６,PreLU 和LeakyReLU.从表３可以看出,
当学习率为０．０００１时,LeakyRelu的预测效果较好,平均损

失为０．０７０５.
为了提高训练速度,解决过拟合问题,调整 L２ 参数、

Dropout参数、添加 BN 层成为常用的做法.Dropout是指在

训练期间从神经网络中随机丢弃一些连接[３３],减弱了神经元

节点间的联合适应性,增强了泛化能力.将 Dropout进行调

整,结果如图４所示,在０．３之后,随着 Dropout值的增加,模
型损失越来越大.因此,Dropout在０．２与０．３附近取值时,
模型损失最低,取０．２５是合适的.添加BN层、加入 L２正则

化参数都对模型的精确度没有显著改善,但是训练速度提升

较大.
接下来,探究网络结构的变化能否提升模型的预测效果.

通过表４可以看出,训练完成的情况下,增加卷积层不能提升

模型的性能,两层卷积层较为合适.同时,通过调整全连接层

的层数发现,全连接层为五层时效果最佳.当网络层数达到

一定程度后,要训练的参数过多,超出了机器的负荷,此时出

现了训练失败的情况.

图４　不同 Dropout值的预测结果

Fig．４　Predictiveresultsindifferentdropoutvalues

表４　不同网络结构的预测结果

Table４　Predictiveresultsindifferentnetworkstructures

网络结构 平均验证损失

８conv＞１６conv＞１０００fc＞１０fc＞１fc ０．０８３８
８conv＞１６conv＞１００fc＞１０fc＞１fc ０．０８５７

８conv＞１６conv＞５００fc＞１００fc＞１０fc＞１fc ０．０８１０
８conv＞１６conv＞１０００fc＞５００fc＞１００fc＞１０fc＞１fc ０．０７０５

８conv＞１６conv＞３２conv＞１００fc＞１０fc＞１fc ０．０８５４
８conv＞１６conv＞３２conv＞５００fc＞１０fc＞１fc ０．０７７８

８conv＞１６conv＞３２conv＞１０００fc＞５００fc＞１０fc＞１fc 训练失败

３．４　模型确定

经过一系列的训练和调整,最终确定了一个基于卷积神

经网络的大众品牌汽车销量预测模型.此模型的网络结构为

两层卷积池化层、五层全连接层,最终输出汽车销量的预测

值.

模型的第一个卷积池化层由８个３∗３的卷积核和２∗２
的最大池化操作组成,第二个卷积池化层包括１６个３∗３的

卷积核以及２∗２的最大池化操作,然后将数据拉平成一维向

量并加入历史销量数据和月份因子,将此数据输入到全连接

层,经过长度为１０００,５００,１００,１０,１的全连接层,最终输出一

个预测值.卷积神经网络的梯度下降函数采用随机梯度下降

法(SGD),学习率为０．０００１,每一层的激活函数为LeakyReＧ
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lu,Dropout值为０．２５.在此参数设置下,经验证模型的预测

效果较好.

４　模型的应用

本文进行短期预测,采用滚动预测法预测２０１９年１－６
月的汽车销量.同时,考虑到不同的验证集对预测结果的影

响,采用７折交叉验证法将每一年的数据作为验证集来选择

最优模型,减少单个数据集的随机不确定性和测量误差.预

测结果如表５所列.

表５　大众汽车销量预测的 MAPE

Table５　MAPEofVolkswagensalesprediction

验证集 １月 ２月 ３月 ４月 ５月 ６月
不同验证集

的 MAPE
验证集一:２０１２年 ９．７３ １５．３２ ３．７６ １２．９８ ６．９４ ２．２５ ８．５０
验证集二:２０１３年 ４．４４ ２５．８４ ５．２６ １４．９１ ７．２４ ３．７６ １０．２４
验证集三:２０１４年 １８．４７３３．３６ ６．１７ １２．９２１４．９２１１．６２ １６．２４
验证集四:２０１５年 ８．５２ ２８．０９ ３．６８ ８．０７ ５．３２ ４．０６ ９．６２
验证集五:２０１６年 ９．５２ ２０．７１ ０．３５ １４．６０１０．７３ ７．０５ １０．４９
验证集六:２０１７年 ４．００ １６．２９ １．６５ １１．７１１２．４２ ９．５１ ９．２６
验证集七:２０１８年 ９．９８ １７．０７ ０．８３ ４．５８ １０．３２１０．６９ ８．９１
不同月份的 MAPE ９．２４ ２２．３８ ３．１０ １１．４０ ９．７０ ６．９９ １０．４７∗

对不同的月份进行预测时,１月份的预测平均损失为

９．２４％,２ 月 份 为 ２２．３８％,３ 月 份 为 ３．１０％,４ 月 份 为

１１．４０％,５月份为９．７０％,６月份为６．９９％.可以看出,３月

份的预测精度最大,且在不同验证集上的预测效果波动不大.

２月份的损失最大,且在不同验证集上２月份的损失都大于

其他月份.这是因为每年的２月份处于春节时期,且受每年

新政策的影响,需求波动较大.
当采用不同的验证集时,２０１２年的数据作为验证集一预

测得到的损失为８．５０％,２０１３年作为验证集二的预测损失为

１０．２４％,２０１４年作为验证集三的预测损失为１６．２４％,２０１５
年的数据作为验证集四的预测损失为９．６２％,２０１６年作为验

证集五的预测损失为１０．４９％,２０１７年作为验证集六的预测

损失为９．２６％,２０１８年作为验证集七的预测损失为８．９１％.
当采用２０１４ 年 作 为 验 证 集 时,预 测 的 平 均 损 失 最 大,为

１６．２４％,远高于其他验证集的损失,且１月、２月、５月、６月

的预测损失均大于采用其他验证集进行预测的损失.出现这

种情况,可能是因为２０１４年的数据相较于其他年份的数据存

在异常的波动,而２０１４年的数据未参与到模型训练,仅仅作

为验证集确定模型参数,此时模型未学习所有的波动情况,预
测能力较弱.

最终,对所有验证集的预测效果进行平均,得到预测损失

为１０．４７％,即２０１９年上半年的预测准确性达到８９．５１％.
通过各月份的预测效果看出,每年的３月份市场波动最平稳,
此时中国的春节假期已过,市场逐渐回暖,消费者的需求上

升.每年的２月份市场波动最剧烈,若是春节处于２月中下

旬,则２月上旬消费者的购车需求仍较大,若是春节处于２月

上旬,则此时消费者的购车需求已经较低.此外,每年的１月

份为新政策出台时期,政策一般具有滞后影响,则２月份的汽

车市场将受到政策影响.
如图５(a)所示,除了验证集三以外,各验证集对１－６月

的预测值均高于实际值.这是因为一些城市将在２０１９年７
月份实行国六排放政策,在近几个月内,消费者购买汽车会持

观望态度,导致市场低于预期.采用２０１４年的数据作为验证

集三时,预测效果与其他验证集不同.２０１４年国家出台了各

种有关汽车的新政策,如免征新能源车购置税、买优惠车可享

“实时核定”购置税、汽车“双反”政策到期,这些政策对大众品

牌的汽车市场造成冲击,致使２０１４年大众汽车销量波动较

大.除了验证集三以外,其他验证集的预测值的波动趋势基

本与真实值相吻合.

(a)

(b)
图５　不同验证集和不同模型的销量预测结果

Fig．５　Salespredictiondifferentvalidationsetsanddifferent

model
为了比较不同模型的预测结果,采用文献[２]的汽车销量

预测方法对大众汽车销量进行预测.使用 ARIMA 和 RBF
模型进行滚动预测,预测结果如表６所列.RBF模型、ARIＧ
MA模型以及 ARIMA＋RBF 混合 模 型 的 MAPE 分 别 为

１９．６１％,１６．６９％,１４．９０％,预 测 误 差 均 大 于 CNN(为

１０．４７％).对２０１９年１月到６月的汽车销量进行预测时,

CNN模型各月的预测误差均小于 RBF模型.ARIMA 模型

在２月份的预测误差较大,为５２．７５％,这是因为线性模型难

以捕捉现实世界中极端的影响因素.ARIMA＋RBF混合模

型的预测效果好于 RBF模型与 ARIMA 模型,预测了销量的

线性变动趋势,同时对随机波动进行拟合,但仍然难以应对２
月份的不规则变动.

表６　不同模型的预测误差

Table６　MAPEofdifferentmodel

１月 ２月 ３月 ４月 ５月 ６月 MAPE
CNN ９．２４ ２２．３８ ３．１０ １１．４０ ９．７０ ６．９９ １０．４７
RBF ７．１２ ５４．１２ ２３．９４ １３．７１ １０．６３ ８．１６ １９．６１

ARIMA ３．９１ ５２．７５ ７．３１ ９．３６ ２１．０１ ５．７７ １６．６９
ARIMA＋RBF ２．４８ ５２．８４ ６．１６ ６．７１ １９．２３ １．９９ １４．９０

各模型的预测效果如图５(b)所示.相较于 ARIMA 模

型、RBF模型以及 ARIMA＋RBF的混合模型,CNN 模型能

够拟合真实值的波动趋势.
结束语　本文在充分挖掘网络搜索数据的基础上,提出

了一个基于卷积神经网络的汽车销量预测模型,并对大众汽

车品牌进行预测,其预测准确度达到８９．５１％.此方法具有

一定的理论和实践意义.在理论层面,构建了网络搜索数据

与卷积神经网络结合的汽车销量预测模型,将深度学习理论

引入到传统的汽车销量预测研究中,为汽车销量预测以及搜

索数据的利用提供了新的思路.同时,使用卷积神经网络代
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替人工合成关键词,克服了人工抽取特征时权重选择困难的

问题.在实践层面,有利于汽车公司充分利用用户的搜索行

为,发现用户的关注重点,从而在营销策略以及产品设计上做

出符合顾客需求的改动.
通过对预测模型的结构进行调整,发现模型的第一个卷

积池化层包含８个３∗３的卷积核和２∗２的最大池化操作,
第二个卷积池化层包含１６个３∗３的卷积核和２∗２的最大

池化操作,后接长度为１０００,５００,１００,１０,１的全连接层所得

到的平均损失最小.对模型的激活函数、梯度下降函数、学习

率、Dropout参数等进行调整,发现LeakyReLU 比ReLU 更适

合本文模型,且随机梯度下降法在学习率为０．０００１时能取得

较好的效果,Dropout值在０．２到０．３之间时模型的损失较

低,添加 BN 层以及加入 L２正则化参数对结果没有太大

影响.
本文在预测汽车销量时仍然存在不足:１)汽车销量数据

为月度数据,粒度较大,而上一周的搜索量可能已经影响到这

周的汽车购买意愿,因此无法研究短时间内网络搜索数据对

汽车销量的影响;２)由于实验条件有限,未能对卷积神经网络

结构更复杂的模型进行研究.
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