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摘  要 

在生鲜农产品销售渠道中，由于生鲜农产品的特殊性，需要对于市场信息有较强的感知能力以协调供应

链，促进生鲜农产品供应链的高效稳定运行。而供应链特别是上游在市场实时信息对接方面存在明显不

足问题。为此，本文借助面向全平台公开的评论数据，以提高供应链信息传递的实时性与准确性，利用

ERNIE模型进行评论文本的情感分析，获取用户情感特征集，并依据现有数据进行特征工程，保留提取6
个特征后，通过PSO优化获取权重组合ELM-GBDT预测模型进行需求趋势预测。研究结果表明，与单一

模型相比，组合预测模型显著提高了对生鲜农产品销量需求趋势的预测准确度，同时发现生鲜农产品需

求趋势变化存在一个相对稳定的周期，为生鲜农产品供应链采购决策、库存优化决策等提供有价值的参

考。 
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Abstract 
In the sales channels of fresh agricultural products, due to the unique nature of these products, a 
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strong market information perception capability is required to coordinate the supply chain and 
promote its efficient and stable operation. However, significant deficiencies exist in the real-time 
integration of market information, particularly in the upstream segments of the supply chain. To 
address this issue, publicly available review data across all platforms was leveraged in this paper 
to enhance the real-time accuracy of information transmission within the supply chain. The ERNIE 
model was used for sentiment analysis of review texts. A set of user sentiment features was ex-
tracted, and feature engineering was conducted based on existing data. Six key features were re-
tained. Subsequently, through Particle Swarm Optimization (PSO), a combination of weights was 
obtained to construct an ELM-GBDT ensemble prediction model for demand trend forecasting. The 
research results indicate that, compared to single models, the ensemble prediction model signifi-
cantly improves the accuracy of forecasting demand trends for fresh agricultural products. Addi-
tionally, it is found that there is a relatively stable cycle in the demand trends for fresh agricultural 
products, which provides valuable insights for procurement decisions and inventory optimization 
in the supply chain. 
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1. 引言 

近年来，国家对生鲜农产品供应链体系建设的重视逐步加深。2021 年 5 月为切实落实《中共中央国

务院关于全面推进乡村振兴加快农业农村现代化的意见》要求，发布《关于进一步加强农产品供应链体

系建设的通知》，其中重点强调需要完善农产品零售网点建设，强化产销对接长效机制，支持生鲜电商

等各类农产品流通企业拓宽各类农产品营销渠道。根据网经社电子商务研究中心联合数字零售台发布的

《2023 年上半年中国生鲜电商市场数据报告》显示，2023 年生鲜电商交易规模达 6427.6 亿元，同比增长

14.74%。与此同时，随着整体生鲜电商市场规模、销售渠道的扩展，传统的生鲜农产品预测体系已经无

法应对当前复杂、广泛的市场情况。由于生鲜农产品的特殊性，供需不平衡已经成为常态。其产品具有

周期性和地域性，导致生产和销售在时间和空间上分离，从而导致供需不平衡呈现出发散状态。借助生

鲜电商平台的有效信息流通模式有利于确保生鲜农产品的稳定供应，减少缺货或库存积压等损失，提升

供应链效率。 
信息共享在供应链管理中扮演着至关重要的角色，成为当前研究的核心焦点。先前的研究已经通过

构建二级或多级供应链来阐述信息共享策略对牛鞭效应的影响[1]-[3]，明确信息共享程度与总成本之间

的负相关关系[4]。虽然信息共享对企业成本的降低所带来的益处，但需求信息共享的准确性及全面性会

直接影响供应链成员的管理决策，未必能够实现供应链的正向互动。因此，完善信息的完整度与准确度

显得尤为重要，特别是在数字化和网络化背景下，信息共享的实时性和动态性成为新的挑战。随着网购

渠道的成熟，学者们逐渐将线上平台呈现的各种形式和内容视为新的信息源，以探索在线信息对产品销

量、产品需求等之间的关系与影响。Wang (2022)通过研究在线评论的可信度感知与产品销量的关系，发

现随着对在线评论可信度认知的提高，评论情感与产品销量之间的关系发生了变化[5]。另外，丁沛等

(2022)应用在线评论中的评论数量、情感以及点赞等特征，以 129 款新能源车为研究样本，发现这些评论
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特征对车辆销量产生了积极影响[6]。Zhang 等(2021)通过分析在线评论中关于竞争对手产品销量、产品价

格、评论情感价值和产品网络热度的讨论，构建了销量预测模型[7]。杨亚璪等(2024)提出一种基于在线产

品评论的竞争情报挖掘方法，将网络评论文本中的关键信息应用于乘用车需求趋势预测[8]。上述研究使

用的训练方法大多为 Word2Vec 等传统方法，这些方法虽然在文本表示学习方面取得了一定成效，但在

处理中文文本时，仍存在语义理解不深、上下文关联性不足等问题。近年来，随着深度学习技术的快速

发展，基于 Transformer 的预训练语言模型(如 BERT、ERNIE 等)在文本表示学习中展现出显著优势。特

别是 ERNIE (Enhanced Representation through Knowledge Integration)，通过引入知识增强和多层次语义理

解，在中文文本处理任务中表现尤为突出[9]。 
在面对需求预测问题时，研究者们关注数据处理和模型优化的不同方面。Miguéis 等(2022)强调了销

量预测与需求预测之间的差异，并提出了一种基于预测的处理数据缺失的数据审查方式，以减少行业末

端浪费[10]。此外，陆佳圆等(2011)提出了基于变精度粗糙集和最小二乘支持向量机回归理论的集成方

法，通过历史、当前和预测的权重数据为产品设计决策提供有力支持[11]。沈超等利用 Mann-Kendall 时
间序列预测模型预测关注度和情感度波动，以进一步预测消费者需求的发展趋势[12]。徐小峰等(2022)在
微观层面综合考虑时间、定价等因素进行特征分析，利用 NARX 弥补 ARIMA 模型在非线性关系捕捉上

的不足，以提高生鲜产品短期销量的预测精度[13]。高晓辉等(2023)基于经验模态分解使用 XGBOOST
和 ELM 对不同特征分量进行分析，预测南京市空气质量并进行预警研究[14]。范亚茹等(2024)基于 VMD-
CNN-GRU-LSTM 组合模型的汽车销量预测分析，针对复杂特征提出融合多种神经网络的方法[15]。王

阳等(2024)提出一种基于订单时序和订单频率的改进自注意力机制模型对快消品的销量进行预测[16]。
研究者们通过引入时间序列分析、非线性关系捕捉以及多特征融合等技术，不断提升预测精度。然而，

尽管这些方法在各自领域取得了显著成果，但在面对复杂的中文语境和在线数据时，存在语义理解不足

等问题。 
当前研究展示了在线评论对产品需求的潜在影响，但是由于中文语境语义的特殊性，使用何种情感

分析器来更为准确地提取在线文本中的情感信息，并以此作为特征投入需求预测的研究并不多。因此，

本文将采用更适合中文语义分析的 ERNIE 提取文本中的情感信息做进一步研究。此外，一般单一模型的

预测效果并不如组合模型，目前，针对线上生鲜产品需求趋势的预测研究中，使用组合模型的方法尚不

多见。因此，本文尝试采用组合模型来预测线上生鲜产品的需求趋势，基于在线评论中蕴含的用户情感

等相关因素，通过结合多个数据源和预测模型，建立包含多个特征因素的组合预测模型，以期对产品需

求量进行准确的预测，从而使企业准确了解顾客需求，使得供应链中的需求信息实现及时共享。 

2. 研究方法 

本节将介绍生鲜产品需求趋势预测模型，重点介绍数据获取及文本数据处理方法，使用情感分析对

生鲜产品评论数据构建情感特征集，以及如何结合特征工程处理后的特征使用 ELM-GBDT 组合模型对

生鲜产品需求趋势进行预测。 

2.1. 消费者情感指标构建 

研究使用的预训练语言模型为 ERNIE 模型，与表现较好的 BERT 模型相比，改进掩码机制以适应中

文语言特点，使模型能够训练学习到比单字更大的语义单元，更加适用于中文文本处理。其情感分类基

本原理包括预训练阶段在大规模文本语料上学习语言知识，采用双向 Transformer 编码器提高语义表示能

力，引入知识融合机制增强模型的语义信息，通过改进的掩码机制训练(图 1)学到更大的语义单元，最后

微调适应情感分类任务。 
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Figure 1. Different masking strategies for BERT and ERNIE 
图 1. BERT 和 ERNIE 不同的掩码策略 

 
基于对每条评论文本的情感分类(0, 1)计算结果构建情感指标，构建过程如下： 
Step1：由于一天之内存在多条评论以及其对应的情感分类情况，所以需要根据时间戳找到时间对应

的情感分类结果，按照天数对情感分类结果进行时间分组，将每个日期下的情感分类结果生成一个列表，

汇总得到 senti_classify_dataset。 
Step2：统计每日列表中正向情感数量 pos_num 和负向情感数量 neg_sum，以及两者相对比值，构建

方式如下： 

_ __
_ _

pos num neg numsenti score
pos num neg num

−
=

+
 

最终获得消费者情感特征集包含三个指标：pos_num、neg_sum、senti_score。其中，pos_num、neg_sum
属于绝对指标，senti_score 属于相对指标。 

情感分类器的性能评价通常涉及多个指标，一般可使用准确率(Accuracy)、精确度(Precision)、召回率

(Recall)、F1 分数(F1 Score)等，具体公式如下。 

Accuracy TP TN
TP TN FP FN

+
=

+ + +  

Precision TP
TP FP

=
+  

Recall TP
TP FN

=
+  

Precision RecallF1 Score 2
Precision Recall

×
= ×

+
 

其中，TP (True Positives)是正确预测为正类的样本数，TN (True Negatives)是正确预测为负类的样本数，

FP (False Positives)是错误预测为正类的样本数，FN (False Negatives)是错误预测为负类的样本数。 

2.2. 特征工程 

特征工程是将原始数据转换为更能代表数据内涵的特征矩阵过程，利用特征矩阵训练模型，能够降
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低模型计算成本、提升预测潜力。特征工程包括特征提取、特征衍生、特征选择及特征降维等步骤。本

文研究背景下重点为特征衍生和特征选择步骤，介绍如下。 

2.2.1. 特征衍生 
在预测问题中，由于数据本身特征数量十分有限，因此需要构造一定的衍生特征来增强模型的拟合

能力．基于历史数据，通过滑动窗口构建一系列统计特征、比值特征以及差分特征等(如图 2)。 
 

 
Figure 2. Description of feature indicators and feature derivation 
图 2. 特征指标及特征衍生说明 

2.2.2. 特征选择 
本研究将选用随机森林进行特征的选择选取一定重要性阈值内的特征投入模型。随机森林的特征选

择可以简化正在建模的问题，加快建模过程，一般可以提高模型的性能，并且提高模型的泛化能力。 
在随机森林中，特征重要性的计算通常使用基尼不纯度等指标来衡量，以反映特征在决策树节点分

裂中的贡献程度，基尼不纯度公式为 

( ) ( ) ( )( )
1

| 1
C

i
I t p i t p i t

=

= ⋅ −∑                                (1) 

其中， ( )I t 为节点 t 的基尼不纯度，C 为类别数， ( )|p i t 为节点 t 中属于类别 i 的样本比例。 
每棵决策树都会计算特征的重要性，然后通过对所有决策树的重要性进行平均来得到最终的特征重

要性，以反映特征对于模型预测的贡献程度，分数越高表示对模型的影响越大，特征重要性公式为 

( ) ( )
1

1 ,
N

t
Inportance j I t j

N =

= ∑                              (2) 

其中， ( )Inportance j 为表示特征 j 的重要性，N 是决策树的总节点数， ( ),I t j 表示在节点 t 上使用特征 j
进行分裂后基尼不纯度减少量。 

2.3. ELM-GBDT 生鲜产品需求趋势预测模型 

2.3.1. ELM 生鲜产品需求趋势预测 
Huang 等人在 2004 年提出了具有快速学习速度的单个隐层前馈神经网络(ELM)。该方法不需要迭代

调优才能达到全局最小值[17]。它已被证明具有良好的泛化性能、通用逼近能力[18]、高学习精度和最少

的人工干预[19]。隐藏层节点的权重和偏差是随机设置的，从而节省了通过反向传播进行微调所需的时

间。输出层的权重可以通过 Moore Penrose 逆运算解析确定。一个通用的 ELM 模型如图 3 所示。 
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Figure 3. ELM extreme learning machine network structure diagram 
图 3. ELM 极限学习机网络结构图 

 
超参数选择方面，如表 1，使用网格搜索对隐藏神经元数量、随机状态和正则化参数进行寻优，使用

5 折交叉验证并通过均方误差来评估模型的性能。 
 
Table 1. Description of the ELM hyperparameters 
表 1. ELM 超参数表示 

超参数 表示 参数选择范围 

激活函数 activation tanh, relu,huber, gelu, swish 

隐藏层节点数 L [10~100] 

随机状态 random_state [10~100] 

正则化参数 alpha [0.001~1] 

2.3.2. GBDT 生鲜产品需求趋势预测模型构造 
梯度提升决策树(Gradient Boosting Decision Trees, GBDT)是一种基于决策树的集成学习方法，属于监

督学习的回归与分类算法，可以有效地捕获复杂的非线性关系。GBDT 一般使用一个简单的弱学习器作

为首个预测模型，将其输出作为初始预测值 0y 开始进行迭代。本文使用的损失函数为均方误差，对于第

m 轮迭代，计算当前模型在训练集上的负梯度，使用梯度提升树作为弱学习器进行拟合即拟合当前模型

的残差，通过将新生成的弱学习器的预测结果与之前的预测结果加权相加，来更新模型的预测值。考虑

到使用的数据集量，以设定的迭代轮数为终止条件终止迭代。 
超参数选择方面，如表 2，使用网格搜索对学习率、弱学习器数、每个模型使用的样本比例和每个模

型最大深度进行寻优，使用 5 折交叉验证并通过均方误差来评估模型的性能。 
 
Table 2. Hyperparameter representation in GBDT algorithm 
表 2. GBDT 算法中超参数表示 

超参数 表示 参数选择范围 

学习率 γ, learning_rate [0.01~0.9] 

弱学习器数 n_estimators [100~1000] 

每个模型使用样本比例 subsample (0~0.9] 

每个模型最大深度 sax_depth ( )2,3,4,5,6,7,8  
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2.3.3. 组合方法 
基于 ELM-GBDT 模型对生鲜产品需求趋势预测步骤，如图 4 所示。 

 

 
Figure 4. ELM-GBDT demand forecasting framework based on feature engineering 
图 4. 基于特征工程的 ELM-GBDT 需求预测框架 

 
在完成数据获取和情感分析过程后，本研究采用了随机森林方法对时间特征数据和情感分类特征进

行选择。对输入数据进行预处理，将其转换为数组形式，并进行 Z-score 归一化处理，以确保数据的一致

性和可比性。按照时间顺序将数据划分为训练集和测试集，其比例为 8:2。在模型构建阶段，采用了极限

学习机(ELM)网络和梯度提升决策树(GBDT)模型进行训练和测试，并对 ELM 和 GBDT 的超参数进行了

选择和调优。 
在模型预测阶段，基于 GBDT 和 ELM 获得的预测结果，将结果进行加权获得最终的预测结果。由

于不同模型具有不同的性能和表现，多个权重值设置能够平衡不同模型在组合中的贡献，GBDT 通过特

征自动分箱和迭代提升，擅长捕捉时间序列中的非线性交互和稀疏情感特征的局部模式，ELM 随机权重

初始化与单隐层结构使其对数据尺度不敏感且适合快速处理高维时间特征，加权结果可缓解 GBDT 对噪

声过拟合的风险以及 ELM 对复杂模式欠拟合的问题，因此，为两个模型设置 2 个权重值 1ω 和 2ω ，最终

的组合模型预测结果记为 ( )Y x ： 

( ) ( ) ( )1 2LY x G x F xω ω= ⋅ + ⋅  

其中 ( )LG x 是 ELM 对应的输出函数即模型预测结果， ( )F x 是 GBDT 对应的预测结果。 
为求解最优的权重组合，使用 PSO 算法进行寻优求解，以均方误差最小为目标，采用粒子群算法对

参数进行优化，操作步骤如下： 
1) 种群初始化。设置迭代次数、种群大小、学习因子、惯性权重等基本参数。 
2) 计算该算法的适应度函数值，并将 MSE 作为算法的适应度函数。 
3) 根据适应度函数计算粒子个体及全局最优解，并与历史值进行比较更新群体中粒子的速度和位置。 
4) 判断是否满足终止条件，如满足则停止迭代，若不满足则不断更新粒子速度和位置直至满足终止

条件。 

2.3.4. 其他模型 
本文使用的主要对比模型为 XGBoost。XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)是一种高效的梯度提升决

策树算法，由华盛顿大学的陈天奇博士提出，并在 Kaggle 的希格斯子信号识别竞赛中使用。XGBoost 是基

于梯度提升树(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)的算法，属于集成学习算法中的一种，通过组合多个

弱学习器来形成一个强学习器。其核心思想是通过逐步优化损失函数来构建一个强学习器。每个弱学习器
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是一个决策树模型，而这些决策树通过逐步优化损失函数来构建一个强学习器。在原有 GBDT 的基础上进

行了改进，加入了正则化项以控制模型复杂度。虽然 XGBoost 基于 GBDT 进行改进，但是在某些特定任务

中，GBDT 的表现可能优于 XGBoost。预测客户汽车保险索赔的研究中，GBDT 的 AUC 值略优于 XGBoost 
[20]。另一项研究中因为其参数较多且过拟合风险较高 XGBoost 并没有取得比 GBDT 更好的效果[21]。 

3. 实证分析 

3.1. 数据获取及处理 

为验证评论情感指标对线上生鲜产品的需求预测准确度的影响，本文使用 python 爬虫代码获取生鲜

农产品的评论数据，以京东超市的百香果为例，利用 python 爬取 2023 年 12 月 1 日~2024 年 2 月 8 日的

评论数据，得到 4043 条数据，部分数据见表 3。根据网站的评论规则，每个顾客在确认收货后均会形成

一条文本评论数据，基于此将每天的评论数量作为生鲜产品的需求表征数据，以天为预测周期进行生鲜

产品需求趋势预测。 
 
Table 3. Partially crawled review data 
表 3. 部分爬取的评论数据 

Date Content 

…… …… 

2023-12-01 09:25:00 百香果酸酸甜甜的，挺好吃的！ 

2023-12-01 10:14:29 这个百香果巨甜，味道很好很正，冲蜂蜜水也巨好喝。 

2023-12-01 10:02:35 都吃完了没图片，但这百香果很香，味道不错，放久后皮虽然会变皱，但里面的果肉没

有问题，和柠檬一起泡蜂蜜喝十分的美味，推荐大家品尝！ 

2023-12-01 12:55:33 纯酸。收到青的。放着变皱了。但还是青。吃着纯酸。还是黄色好吃。 

2023-12-01 15:02:44 百香果收到了，很新鲜，个头很大，个头大，个头均匀，很甜很好吃，味道酸酸甜甜真

不戳，快递也很快，包装没有损坏，超爱吃嘿嘿。 

…… …… 

3.2. 情感特征集构建 

为了验证 ERNIE 模型的准确性，本文选择 BERT 和 SVM 情感分析作为对比模型，从各项性能看，本

文使用的 ERNIE 模型在准确率、精准度、召回率和 F1 分数的表现均达到 91%以上，其整体分类效果更优，

具体情况见表 4。 
 
Table 4. Sentiment classifier performance comparison 
表 4. 情感分类器性能对比 

性能 ERNIE BERT SVM 

Accuracy 93.70% 91.28% 81.78% 

Precision 95.52% 87.31% 92.94% 

Recall 91.96% 96.21% 68.78% 

F1 score 93.71% 91.55% 79.04% 
 
因此使用 ERNIE 对评论情感进行分析具有合理性，ERNIE 实例分类情况如表 5。通过 ERNIE 进行

情感分析后的部分统计结果如表 6，根据情感指标计算公式获得每日情感指标值 senti_score，由 neg_sum、

pos_sum 和 senti_score 三个指标共同构成情感特征集。 
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Table 5. ERNIE instance classification results 
表 5. ERNIE 实例分类情况 

Date Comments Result 

2022-04-30 
百香果的质量非常好，一直在用的，也真的很喜欢，完全超出期望值。发货速度非常

快，包装非常仔细、严实，物流公司服务态度很好，运送速度很快。很满意的一次购

物，包装整洁干净，希望店家多多优惠，及时通知老客户，促成回购。祝生意兴隆。 
1 

2023-12-22 真的真的特别特别酸。 0 

2022-03-28 物美价廉，很 OK，比实体店优惠太多了物流速度真的是没话说，就是一个字：快。

商品从外包装来看非常高档，真是一分钱一分货，贵有贵的道理。 1 

2022-03-06 见货非常满意，颗粒大饱满新鲜，包装干净整洁完好无损。 1 

…… …… …… 
 
Table 6. Partial statistical results after sentiment analysis 
表 6. 情感分析后的部分统计结果表 

Date 统计 neg_sum pos_sum 

2023-12-01 00:00:00 [1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 1, 0] 7 8 

2023-12-02 00:00:00 [1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0] 12 5 

2023-12-03 00:00:00 [1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0] 18 10 

2023-12-04 00:00:00 [1, 1, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0] 10 7 

2023-12-05 00:00:00 [1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0] 13 4 

…… …… …… …… 

3.3. 特征工程 

基于上述数据处理情感特征集构建，展开进一步的特征衍生和特征选择处理，尽可能挖掘有效信息，

以获得高质量的输入特征数据，提高对于生鲜产品需求趋势预测的准确性。 

3.3.1. 特征衍生 
考虑到特征数据维度的有限性，在已有数据集的基础上从时间和情感两因素进行扩充，构建 8 个时

间因素特征、3 个情感因素特征和 1 个价格因素特征，共 12 个初步特征，见表 7，其中真正对预测结果

有帮助的特征需要做进一步筛选选择。 
 
Table 7. Feature sets after derivation 
表 7. 衍生后的特征集 

有关因素 说明 变量表达 

时间因素 

属于一年内的第几周 week_of_year 

属于一周内的第几天 day_of_week 

属于当年的第几季度 quarter 

是否为节假日 if_holiday 

是否是周末 if_weekend 

是否为节假前 3 天 holiday_before_3d 

是否为节假日前 1 天 holiday_before_1d 

是否为节假日后 1 天 holidat_after_1d 
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续表 

情感因素 

正向情感数量 pos_num 

负向情感数量 neg_num 

综合情感指标 senti_score 

价格因素 当日单价 price 

3.3.2. 特征选择 
采用随机森林对上述 12 个特征进行特征选择(如图 5)，根据研究问题，设置重要性阈值为所有特征

重要性均值，即 0.069，选择除目标值外高于此阈值的特征，分别为 senti、neg_num、pos_num、weekofyear、
dayofweek、price 共六个特征。 

 

 
Figure 5. Random forest importance feature selection 
图 5. 随机森林重要性特征选择图 

3.4. 模型结果与分析 

经过特征选择后得到 6 个输入特征，分别是综合情感指标、正向情感数、负向情感数、当周属于一

年中的第几周、当天属于一周中的第几天以及当日单价。 
在此基础上对数据进行标准化处理，将 2023 年 12 月 1 日~2024 年 2 月 10 日共 72 天的数据作为训

练集，分别用于训练 ELM、GBDT 模型，求解最优参数，将 2024 年 2 月 11 日~2024 年 2 月 28 日的数据

作为测试集，用于检验模型。 
其中，ELM 模型训练中确定最优隐藏神经元数量为 22，最优随机状态为 30，最优正则参数为 0.1。

GBDT 模型训练中超参数选择，学习率为 0.1，选择的最优迭代数为 150，每个弱学习器的最大深度为 2，
每个模型训练时使用的样本比例为 0.8，终止条件为迭代次数。XGBoost 训练中超参数选择，学习器数为

900，列采样比例为 1，学习率为 0.05，最大深度为 2，样本采样比例为 0.6。 
经过 PSO 寻优，以均方误差为目标函数，设置迭代次数为 500，种群大小为 50，学习因子为 0.5，

惯性权重为 0.1，求解得到，ELM 的最优权重为 0.43，GBDT 的最优权重为 0.57，最后获得 ELM-GBDT
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组合模型预测结果，并与 XGBoost 进行对比，在训练样本中得到的单个模型和组合模型预测值对比见图

6，经过前期数据构建与处理后的 ELM、GBDT 单一模型结果的波动较为明显，ELM-GBDT 组合模型的

预测结果波动较小，整体更接近真实需求趋势。 
 

 
Figure 6. Comparison of fit between single model and combined model in training samples 
图 6. 训练样本中单一模型和组合模型拟合对比 

 

 
Figure 7. Comparison of fit between single model and combined model in training samples 
图 7. 测试样本中单一模型和组合模型拟合对比 

 
利用建立好的组合模型对测试样本的百香果需求数据进行预测，结果见图 7。 
为验证三种模型对于需求趋势预测的准确性，分别计算三种模型的均方根误差 RMSE、平均绝对百

分比误差 MAPE 和判定系数 R2。其中 RMSE 越小代表预测性能越好，MAPE 越接近 0 表示模型预测精
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度越好，R2 在 0~1 之间，越接近 1 表示模型对实际数据的拟合程度越好。具体计算结果如表 8 所示，发

现 ELM-GBDT 的预测误差均优于单一模型，预测精度较高。因此，ELM-GBD T 模型对于生鲜农产品需

求趋势具有更好的预测能力。 
 
Table 8. Comparison table of model prediction results evaluation 
表 8. 模型预测结果评估对比表 

NO. MODEL RMSE MAPE(%) R2 

1 ELM 1.7967 18.5290 0.8494 

2 GBDT 1.1303 10.3328 0.9404 

3 XGBoost 1.5351 19.85683 0.8900 

4 ELM-GBDT 0.9128 6.5738 0.9611 
 
基于上述模型拟合评估结果，使用训练好的模型对未来 15 天生鲜农产品需求情况进行预测，见图 8。 

 

 
Figure 8. Results of passion fruit demand forecast for the next 15 days 
图 8. 未来 15 天百香果需求预测图 
 
在短期内，效率需求呈现上升趋势，在未来 5 天达到需求较高点，随后的需求存在一定波动，在未

来第 10 天达到需求较低点，在未来第 14 天需求达到又一高点，存在一定波动。针对生鲜农产品高需求

和低需求出现频率较高的情况，线上生鲜供应链企业应该建立紧密的供应链合作关系，确保及时了解产

品供应情况。高需求趋势期间，要合理增加库存水平以满足订单需求，但同时密切监控库存周转率，提

高库存周转率至每周 3 次，避免过度库存造成浪费。低需求或者波动需求趋势期间，根据需求预测和销

售趋势，调整采购计划，适度减少订购量，并与供应商协商调整交付时间以灵活应对订单量和交货周期，

避免过早下单或过量采购，以减少库存积压和资金损失。从特征指标看，高需求趋势期间，需关注消费

者评论中所呈现的情感信息，注重对于客户的服务水平，设定客户服务响应时间，及时处理订单变更、

退换货等问题，减少需求压力下的差评率，在低需求或者波动需求趋势期间，在价格等制定方面可实行
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优惠策略，可以根据一定周期调整价格计划，以刺激生鲜农产品需求。对于并不直接接触线上市场销量

情况的生鲜农产品供应商来说，可根据需求预测情况，阶段性调整不同渠道分配比重，及时调整生鲜产

品品种和供应量。 
综上所述，根据本研究的研究结果，企业可结合自有数据在库存管理、客户服务、营销策略等方面

进行优化调整，有助于提高供应链效率，减少库存积压，提升客户满意度，从而在竞争激烈的市场中获

得优势。本研究为解决现代企业管理中信息共享问题提供了新的视角和方法。 

4. 结论 

本研究以生鲜农产品为研究对象，结合语言模型以及应用机器学习模型研究其未来需求趋势。通过

更适合中文文本分析的 ERNIE 模型进行文本情感的分类，构建综合情感指标，并构建 ELM-GBDT 预测

模型，在现有数据集基础上提取 6 个特征，提高了对于生鲜农产品线上需求趋势预测的准确性和精度并

使用模型对未来 15 天的生鲜产品需求情况进行预测，辅助商家和供应商做出更科学的库存管理和营销决

策等，为应对市场短期波动提供了策略调整支持。 
尽管当前研究在数据多样性、模型泛化能力、实时性、用户行为分析、供应链协同以及政策市场环

境考量等方面存在局限，未来的拓展将整合更广泛的数据源，强化模型的实时处理和泛化应用，深入分

析用户行为，优化供应链流程，并考虑外部环境变化，以期为生鲜电商行业的可持续发展贡献更多价值。 
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