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0 引言

针对当前加油站在不同区域、不同特点的情况下，

如何制定并执行不同的营销策略（即精准营销）的问

题，本项目拟采用机器学习的方法，对其在不同区域、

不同特点的加油站的历史数据进行训练，从而使其能

够针对不同区域、不同特点的加油站，制定并执行个

性化的营销策略（简称“精准营销”）。基于数据驱

动的不同市场策略下的销售预测能够为企业的销售决

策提供参考。因此，本项目提出了一种基于数据的加

油站销售预测方法。

1 相关工作

1.1 销量预测问题

企业为了获得更大的利润，在销售预测、重要信

息的维护等方面，一直都在不断地进行改进。由于销

售预测工作所需的资料多为时序资料，因此可用时序

模式如 ARIMA 来进行销售预测。此外，广义线性模 

型，决策树，梯度提升树等机器学习方法也被广泛用

于销售预测。在对历史数据进行预测时，研究人员可

以根据时间窗的形式，抽取其中的特征，然后利用机

器学习的方法对其进行预测。通过对销售量的预测，

可以确定销售量的影响因素，从而为制订营销战略提

供依据。同时，深度学习技术也被用于销售预测。一

些学者利用循环神经网络和注意机制对关联的时间序

列进行了分析，并将其应用于汽车销售量的预测。

1.2 时间序列模型

基于时序特征的高维特征，如 SVM，LR，决策树， 

Adaboost 等，造成了资源消耗大，效率低下等问题。

为了解决这一问题，我们提出了循环神经网络及其两

个著名的变种：长度记忆网络（LSTM）、门控循环单

元（GRU）。对于时序数据，RNN 和它的变种都表现

出了良好的性能；另外，基于注意的思想，我们提出

了一种新的方法来给时间序列数据赋权，从而使深度

学习能够更好地将重点放在时间序列数据上。之后，

我们又建立了一个独立于循环神经网络的自注意机

制，并将其应用于时间序列数据，得到了良好的结果。

2 加油站销量预测模型与方法

在这一部分，首先介绍了要解决的问题，包括与

此问题有关的与数据预处理有关的工作。进而，本项

目将构建一套面向加油站销售的深度学习模型，并将

其应用于加油站销售预测。

图 1   基于深度学习的油品销量预测模型框架

所输入的数据主要有：加油站的静态特性，如

占地面积，油枪数量等；加油站在过去 n d 动态特性

D={d1，d2，...，dn}，di 包含历史行销策略，节日，天气 

等；一个加油站在过去 n d 的销售数据 Y={y1，y2，...，

yn}；在第 j 日，加油站打算采用的行销策略 pj；第 j 日

的主要特点资料 kj。结果为预测的油站原油销售量 ， 

其计算公式为：

=F（S，D，Y，pj，kj），j ≥ n+1#

融合历史多维数据的油品销售模型构建及应用实践
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摘　要：制定营销策略是加油站业务的一个重要组成部分，而数据驱动的营销策略制定已经变成了加油站

实现精准营销的迫切需要。因此，我们提出了一种以加油站历史数据、营销策略和关键特征为基础的油品销量

预测的深度学习模型，以及以销量预测模型为基础的营销策略制定方法。以加油站历史数据特点为基础，设计

了一个多层次的网络结构，对不同类型特征的数据进行处理，并与营销策略信息相结合，来进行油品的销量预

测。在此基础上，对加油站的营销策略进行修改，使其能够自动地进行营销策略的选择。通过对实际加油站数

据建立的数据集进行试验，结果表明：与其他主流方法相比，本项目提出的销售预测模型的预测误差更小。
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其中：F（.）是一个非线性的预报函数，它是预

报模型的一个数学表达。

2.1 数据预处理

在实际应用中，与加油站营销有关的原始数据（如

文字数据）形式多样，而在模型的训练和测试中，对

数值型数据的需求较大。针对燃油服务中文字型数据

大多属于枚举型，在数据预处理时，对每一种枚举型

的特性建立一个数值型的编码列表，并将这些特性转

换成数字型。当各参数之间没有尺寸相关时，则采用

独立热码对原参数进行编码。但是，对于取值类型为

连续型数值变量的原始特征，为了排除不同特征存在

的不同尺度取值范围带来的影响，使用了归一化的方

法，将原始数值转化为 [0，1] 中的数值。

2.2 数据特征表示

为了解决这一时间特性，我们采用了一种基于双 

LSTM 的网络结构。设 LSTMdyn 为一网络，其对一历史

动态数据进行处理，给定输入 di，每个周期单位将生

成一隐含的输出 hi
d；令 LSTMsal 为处理历史销售量数

据的网络，以接收拼接后的 hi
d 和 yi 为输入的每个循

环单元，输出综合了历史动态信息和历史销售量信息

的隐藏层表示 hi
s。

hi
d=LSTMdyn（hi

d
-1，di）#

� （2）

hi
s=LSTMsal（hi

s
-1，hi

d，yi）#

� （3）

最后，利用特征抽取模块，对加油站静态数据、

历史动态数据和历史销售量数据进行了隐含层表式si， 

{hi
s}1 ≤ i ≤ n，并将其输入到后续的销售量预测网络 

中。

3 实验与结果

3.1 数据集

通过对 201 家加油站在 2020 年 1 月 1 日至 12 月

31 日期间的销售情况进行分析，建立了销售预测模型。

数据集中的每个数据包括静态特性，动态特性，市场

策略和销售数据。在试验中，由于实际情况下的销售

量是根据各个站点的历史数据来对将来的销售量进行

预测，因此，我们采用从 3 月 1 日到 10 月 31 日的时

间间隔作为训练数据集（由于新冠疫情的影响，我们

去掉了 2020 年 1-2 个月的时间间隔），从 11 月 1 日

到 12 月 31 日的时间间隔作为测试数据集。在试验中，

设定了 30 天的加油站历史数据，并建立了相应的模型，

对未来一到七天的销售量进行了预测。

3.2 评价指标

结合工程实例，采用了两个评估指标对该模型

进行了评估。一种直觉的评估指数为平均绝对误差

（MAE），其计算公式由（4）表示。另外，在考虑

到不同地点的销售规模的情况下，一个替代性的评估

指标是平均相对误差（MRE），其计算公式如下：

� （4）

在实际运用中，与均方误差相比，平均绝对误差、

平均相对误差能更好地反映出模型的预报效果。

3.3 单日销量预测实验

在建立的油品销售预测数据集上，采用多种方法

对油品销售数据进行了分析。
表 1   预测未来第 1 天销量的实验结果

方法 MAE MRE

K 近邻 0.7824 0.1248

极端随机树 0.8165 0.1384

Adaboost 0.8518 0.1351

GradientBoosting 0.8146 0.1324

基于关键特征的模型 0.6484 0.1061

试验表明，与其他常见的预测方法相比，该方法

具有最小的预测误差。本项目拟采用“端到端”的方 

法，对各类原始特征进行分类，对网络进行训练，调

整各特征的权重，并在网络中引入关键特征，使其具

有较高的预测精度。

3.4 模型结构对销量影响实验

通过对三种模型的分析，分别对三种模型进行了

比较，第一种模型去掉了主要的特征项；第 2 版基于

第 1 版，对拼接后的销售数据及动力学特性数据只采
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用了一个 LSTM 网络进行处理；第 3 版基于前一版，

只将 LSTM 中最后一次周期单元的输出值，而没有将

全部周期单元的输出值用于预测网络。表 2 列出了 3

种不同的模型及原模型（没有重要特性）的试验结果。
表 2   不同版本模型销量预测的实验结果

模型版本 MRE

无关键特征 0.1853

无关键特征和单 LSTM 0.2283

无关键特征和单个单元 0.3517

基于关键特征的模型 0.1068

通过对模型的分析，验证了该方法的有效性。

3.5 销量预测可视化实验

我们选取了 3 家加油站作为研究对象，利用它们

的预测值与实测值，对它们进行了比较，得到了它们

之间的关系曲线。图 2 显示了销售预测。试验表明，

该模型的销售预测值与实际销售值之间的差异很小，

并且预测值与实际值的趋势是一致的。因而，本研究

之预测模式，既有良好之预测精度，又能捕捉到销售

变动之趋势。

4 结论

本项目面向油品销售预测导向下的精准营销需

求，研究面向加油站销售终端的油品销售预测与营销

策略优选方法。本项目利用有目标的特征抽取网络架

构，从不同类型加油站的历史数据中提取出影响销售

量的因素，并将其与市场营销决策相结合，实现销售

量的预测。为了满足市场的迅速变化以及营销战略的

敏感度等需要，本文使用了四种相关性分析方法，将

与销售量有较高关联度的关键特征提取出来，并将它

们加入到预测网络中，从而有效地减少了模型的预测

误差。实践者藉由观察不同行销策略之销售产出，来

决定行销策略之成效。通过实例分析，验证了该方法

的正确性。在此基础上，我们还将结合现实中可能存

在的一些问题（如节假日、突发事件等），以及可能

对销售预测产生影响的因素，在此基础上，根据模型

应用的实际情况，对油站销售预测模型进行持续的优

化。

图 2   基于关键特征的销量预测模型结构图
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