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摘  要 

电商销量预测是企业进行库存管理与营销决策的关键，然而传统机器学习模型常被视为“黑箱”，且缺

乏对预测不确定性的量化，制约了其在实战中的应用。本文研究可解释机器学习在电商销量预测中的不

确定性量化问题，以成交商品件数为研究对象，整合了时间序列分析、机器学习、SHAP可解释性方法与

Bootstrap不确定性量化技术。研究首先通过描述性分析与平稳性检验明确了销量的时序特征，继而构建

Lasso回归模型进行预测，并利用SHAP方法解析特征贡献度与预测逻辑；最后，通过Bootstrap抽样构建

预测置信区间，并分析误差分布以量化不确定性。结果表明，Lasso回归在测试集上的RMSE (4974)显著

低于对比模型，兼具预测精度与可解释性；SHAP分析清晰揭示了“交易金额”与“历史销量波动”是核

心驱动特征；基于置信区间的不确定性量化能有效识别大促期间的高风险时段，为电商决策提供了兼具

洞察力与风险感知的预测支持。  
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Abstract 
E-commerce sales forecasting is critical for inventory management and marketing decision-making. 
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However, traditional machine learning models are often regarded as “black boxes” and lack quan-
tification of prediction uncertainty, which limits their practical application. This study investigates 
the integration of explainable machine learning with uncertainty quantification for e-commerce 
sales forecasting, using the number of transactions as the research subject. The research combines 
time series analysis, machine learning, SHAP explainability methods, and Bootstrap uncertainty 
quantification techniques. First, descriptive analysis and stationarity tests were conducted to clar-
ify the temporal characteristics of sales. Subsequently, a Lasso regression model was constructed 
for forecasting, and the SHAP method was employed to interpret feature contributions and predic-
tion logic. Finally, confidence intervals for predictions were constructed via Bootstrap sampling, 
and error distribution was analyzed to quantify uncertainty. Results show that the Lasso regression 
achieved a significantly lower RMSE (4974) on the test set compared to benchmark models, demon-
strating both predictive accuracy and interpretability. SHAP analysis clearly revealed that “trans-
action amount” and “historical sales fluctuations” are the core driving features. The uncertainty 
quantification based on confidence intervals effectively identified high-risk periods during major 
promotions, providing e-commerce decision-making with predictive support that combines insight 
with risk awareness.  
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1. 引言 

在数字化经济蓬勃发展的当下，电子商务行业已成为国民经济的重要组成部分。对于电商企业而言，

精准的销量预测是优化库存管理、制定营销策略、提升供应链效率的核心前提。然而，电商销量受多种

因素影响，呈现出显著的季节性、周期性和突发性特征(如“双 11”“618”等大促活动)，这使得销量预

测面临巨大挑战。传统的时间序列预测方法(如 ARIMA、移动平均等)在处理电商数据的复杂非线性关系

时表现不足[1]。机器学习模型虽然在预测精度上有所提升，但往往因“黑箱”特性缺乏可解释性，企业

决策者难以理解模型的决策逻辑，进而对预测结果的信任度和应用度受限。此外，电商场景中存在大量

不确定性因素(如市场环境变化、用户行为突变、促销活动效果差异等)，现有研究对预测结果的不确定性

量化关注较少，导致企业在基于预测结果进行决策时面临未知风险。 
国内外学者在电商销量预测方面开展了大量研究。早期研究多采用传统时间序列方法，如利用

ARIMA 模型对电商销量进行预测，发现该模型在平稳序列中具有较好表现，但在处理非线性和突发性增

长时效果不佳。随着机器学习的发展，越来越多的学者开始尝试将机器学习模型应用于电商销量预测，

如随机森林、梯度提升树(GBDT)等[2]。然而，这些模型在预测精度提升的同时，也带来了可解释性差的

问题。预测不确定性量化是指对预测结果的可能波动范围进行估计，为决策提供风险参考。目前，不确

定性量化方法主要包括贝叶斯方法、Bootstrap 重采样、置信区间法、蒙特卡洛模拟等。在气象预测、金

融市场预测等领域，不确定性量化研究较为成熟，但在电商领域，不确定性量化研究仍处于起步阶段。

现有研究多聚焦于点预测精度，少数涉及不确定性分析的研究也多采用简单的误差统计(如标准差)，缺乏

系统的量化体系。综上，现有研究在电商销量预测中存在三个关键缺口：一是模型可解释性与预测精度
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的平衡不足，二是缺乏对预测不确定性的系统量化，三是未实现可解释性与不确定性量化的深度融合。 
本研究旨在弥补这些缺口，通过将可解释机器学习与不确定性量化方法相结合，应用于电商销量预

测领域，丰富了时间序列预测的方法论体系。通过引入 SHAP 等可解释性工具，解析机器学习模型的决

策过程，为机器学习模型的可解释性研究提供了新的应用场景。同时，不确定性量化方法的应用，拓展

了预测研究的维度，为复杂场景下的预测不确定性分析提供了参考范式。本研究的技术路线图如图 1 所

示。 
 

 
Figure 1. Research technology roadmap 
图 1. 研究技术路线图 

2. 数据来源与预处理 

2.1. 数据来源 

本研究从阿里云平台下载 2016 年 6 月 1 日至 2021 年 11 月 5 日的电商浏览量和销售数据(total.csv)，
数据包括浏览量、成交商品件数、访客数、客单价、成交金额等核心指标。此外，为了捕捉销量的动态特

征和周期性特征，还构建了几个衍生特征，如成交商品件数的滚动统计量(包括 7 天、14 天、30 天的滚

动最大值、滚动标准差、滚动均值和滚动最小值)、成交商品件数的滞后项(包括滞后 1 天、3 天、30 天的

成交商品件数)、周期性特征(采用余弦函数表示的年度周期性特征)。 
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2.2. 数据预处理 

数据预处理是保证预测模型精度的前提，本研究首先针对少量缺失数据，采用线性插值法进行填充，

对于连续缺失超过 7 天的数据，结合行业均值与趋势预测进行补充，确保时间序列的连续性。然后通过

箱线图法识别异常值(超出四分位距 1.5 倍范围的数据) [3]，结合业务逻辑判断异常原因(如数据录入错误、

突发事件)，对于录入错误的异常值，采用相邻数据均值替换，对于合理突发异常值(如大促峰值)，保留

原始数据以捕捉真实特征。最后对数值型特征(如浏览量、成交金额)进行 Z-score 标准化处理，消除量纲

差异对模型的影响。标准化公式如下： 

 ij j
ij

j

x
x

µ
σ

∗ −
=  (1) 

其中， ijx∗为标准化后的特征值， ijx 为原始特征值，为特征 j 的均值，为特征 j 的标准差。 

3. 电商销量的时间序列分析 

随时间变化的数据的统计方法，本研究主要采用了平稳性检验、滚动统计量分析和相关性分析这三

种时间序列分析方法。 
其中，平稳性检验是采用 ADF 检验判断序列平稳性[4]，ADF 检验的原假设为“序列存在单位根，

非平稳”，若检验 p 值小于显著水平 0.05，则拒绝原假设，认为序列平稳，对于非平稳序列，通过一阶

差分变换使其平稳，如公式所示： 

 1t t ty y y −∆ = −  (2) 

其中， ty 为 t 时刻的成交商品件数， 1ty − 为 t − 1 时刻的成交商品件数， ty∆ 为 t 时刻的一阶差分序列。 
滚动统计量分析是通过计算 30 天滚动均值(Rolling Mean)和滚动标准差(Rolling Std)，分析序列的短

期波动特征。滚动均值公式如下： 

 29

1Rolling Mean
30

t
t ii t y

= −
= ∑  (3) 

滚动标准差公式如下： 

 ( )2
29

1Rolling Std Rolling Mean
30

t
t i ti t y

= −
= −∑  (4) 

相关性分析是采用皮尔逊相关系数(Pearson Correlation Coefficient)衡量指标间的线性相关程度[5]，公

式如下： 
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其中， xyr 为指标 x 与 y 的相关系数，取值范围为[−1, 1]，绝对值越大表示相关性越强。 

3.1. 原始序列的平稳性和分布特征 

首先对成交商品件数做平稳性检验，从原始序列趋势图(图 2)可以看出，成交商品件数在 2017~2021
年间呈现出明显的非平稳性，存在多个峰值，如 2017 年、2019 年、2021 年等大促时段。为满足时间序

列的建模要求，需对其进行平稳性处理。同时，采用 ADF 检验对原始序列进行平稳性检验时发现，ADF 
< 0.05，但结合滚动统计量分析(图 3)可发现，序列的均值与方差随时间显著变化，因此原始序列为非平
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稳序列。运用公式 1t t ty y y −∆ = − 对原始序列进行一阶差分处理，处理后发现序列均值与方差基本稳定，

ADF 检验验证其为平稳序列(ADF < 0.05)，可用于后续建模。 
 

 
Figure 2. Time series of sales volume 
图 2. 成交商品件数时序图 
 

 
Figure 3. Rolling statistics analysis chart 
图 3. 滚动统计量分析图 

3.2. 季节性与周期性 

图 4 展示了成交商品件数的月度销量趋势和月平均销量季节性分析。从月度销量趋势图可以看出，

每年的销量高峰主要集中在 11 月(“双 11”大促)，其次是 6 月(“618”大促)和 12 月(年终促销)。月平均
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销量季节性分析图显示，1 月、11 月、12 月的平均销量显著高于其他月份，这与电商行业的大促周期高

度吻合，说明电商销量具有明显的月度季节性特征。图 4 的周内销量趋势图显示，周二、周三、周四的

销量相对较高，周末(周六、周日)的销量略低。这可能与用户的购物习惯有关，工作日用户可能有更多的

闲暇时间进行线上购物，而周末用户可能更倾向于线下活动或休息。 
 

 
Figure 4. Items sold and sales volume trends 
图 4. 成交商品件数及销量趋势图 

3.3. 核心指标趋势与相关性分析 

3.3.1. 核心指标趋势分析 
电商销量受大促活动、季节周期、用户行为等因素影响，呈现复杂的时间序列特征。通过对 2017~2021

年电商核心指标(成交商品件数、浏览量、访客数、成交金额等)的时间序列分析(如图 5 所示)。分析发现，

每年双 11 (11 月)、618 (6 月)期间出现显著峰值，如 2021 年双 11 成交商品件数接近 1 × 106件，反映大

促对销量的强刺激作用，而非大促时段销量相对平稳，维持在 1 × 105件以下；浏览量与访客数的波动规

律与成交商品件数高度契合，说明“流量–销量”的转化链路在电商场景中具有强关联性，但浏览量的

绝对数值(峰值接近 1 × 107)远高于成交商品件数，反映电商场景中“流量转化为销量”存在一定损耗；成

交金额的峰值与成交商品件数同步出现，验证了“销量驱动销售额”的逻辑；客单价在大促期间略有下

降，体现“低价走量”的促销策略。 

3.3.2. 相关性分析 
为明确各指标与成交商品件数的关联强度，研究构建了电商指标相关性热力图(图 6)与各指标与成交

商品件数的相关性柱状图(图 7)。结果表明，浏览量、访客数、成交金额、成交单量、成交客户数与成交

商品件数的相关系数均在 0.8 以上，其中成交单量与成交商品件数的相关系数达 0.99，说明这些指标与

销量存在近乎线性的强关联，是预测销量的核心驱动因素；成交转化率、跳失率、平均停留时间与成交

商品件数的相关性较弱或为负相关，其中成交转化率与跳失率的相关系数为−0.61，符合“跳失率高则转

化低”的业务逻辑，成交转化率与客单价的相关系数为−0.34，反映“低价走量”与“高价高转化”的策

略权衡。 
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Figure 5. Time series trends of core e-commerce metrics 
图 5. 电商核心指标时间序列趋势图 
 

 
Figure 6. Heatmap of correlations among e-commerce metrics 
图 6. 电商指标相关性热力图 
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Figure 7. Bar chart of the correlation between various indicators and the number of items sold 
图 7. 各项指标与成交商品件数的相关性柱状图 

4. 可解释机器学习模型构建与训练 

4.1. 模型选择依据 

电商销量预测场景中，特征维度较高且存在多重共线性，同时业务方对模型的解释性有较强需求。

Lasso 回归通过 L1 正则化实现特征选择，能自动筛选关键变量并抑制过拟合，其线性模型结构也便于业

务解释。此外，相较于随机森林、XGBoost 等“黑箱”模型，Lasso 回归的预测逻辑透明，便于与 SHAP
等事后解释方法结合，符合本研究“可解释性优先”的宗旨。因此，本研究选取 Lasso 回归作为核心预测

模型，并在后续与多种基线方法进行对比，以验证其在精度–可解释性权衡下的优越性。 

4.2. Lasso 回归模型 

Lasso 回归(L1 正则化线性回归)是兼具特征选择与可解释性的线性模型，其理论基础由 Tibshirani 
(1996)奠定[6]。其核心优势在于通过正则化项压缩无关特征的系数至 0，实现高维特征的筛选，同时保持

模型结构简单、决策逻辑可解释。本研究选择 Lasso 回归作为核心预测模型，Lasso 回归的目标函数为最

小化预测误差与 L1 正则化项之和，具体表达式如下： 

 ( )0

2

01 1, 1

1min n p p
i ij j ji j jy x

nβ β β β λ β
= = =

− − +∑ ∑ ∑  (6) 

其中， iy 为第 i 个样本的目标变量(成交商品件数)， ijx 为第 i 个样本的第 j 个特征值， 0β 为截距项， jβ
为第 j 个特征的回归系数，n 为样本数量，p 为特征数量， λ 为正则化参数(用于控制特征选择的程度)，
当 λ足够大时，部分回归系数 jβ 会被压缩至 0，从而实现特征选择的功能。Lasso 回归的这一特性使其在

具有高维特征的电商场景中具有明显优势，能够识别出对销量预测最关键的特征。 

4.3. Lasso 模型线性假设检验——基于残差图与 Q-Q 图分析 

为验证 Lasso 回归“特征与销量呈线性关联”的核心假设，本研究通过残差序列图、残差分布直方

图、残差自相关函数图和残差 Q-Q 图，从残差的随机性、独立性、分布特征等维度展开检验。 
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残差序列图(图 8 左上)显示，残差在 0 值基准线附近随机波动，无明显的趋势性(如持续上升/下降)或
周期性(如固定周期的峰值/谷值)。尽管存在局部极端值(如 2017 年、2021 年的残差峰值)，但整体分布未

呈现系统性偏差，说明 Lasso 模型已捕捉到销量的主要线性关联，未遗漏核心线性特征。图 8 (右上)残差

分布直方图呈现单峰对称形态，主峰集中在 0 值附近，符合线性模型对残差“均值为 0、近似正态分布”

的假设。尾部存在少量极端值(残差值 > 2 或<−1)，但占比极低，属于电商场景中“大促突发波动”的合

理误差，不影响整体假设的成立。残差自相关函数图(图 8 左下)中，除滞后 0 阶(自身与自身的相关性，

无意义)外，其余滞后阶数的自相关系数均落在置信区间内(蓝色阴影区域)，说明残差无显著自相关性。

这验证了线性模型的“残差独立性”假设，即前一日残差不会对当日残差产生系统性影响，模型未遗漏

时序维度的线性信息。最后在残差 Q-Q 图(图 8 右下)中，残差点整体贴近理论正态分布的对角线，仅在

两端(分位数 < −2 或>2)略有偏离，属于“轻微右偏”的合理范围(与残差直方图的分布特征一致)。线性

模型对残差的正态性要求具有一定容忍度，该程度的偏离不会破坏模型的预测有效性。 
 

 
Figure 8. Residual plot 
图 8. 残差图 
 

Lasso 模型的残差分析验证了其线性假设在电商销量预测场景中基本成立，残差满足“随机性、独立

性、近似正态性”的核心要求。模型对线性特征的捕捉能力可靠，仅需对大促等极端场景的非线性波动

(如残差极端值)进行针对性优化(如引入“大促标识 × 核心特征”的交互项、对大促时段数据分段建模)，
即可进一步提升精度。 

4.4. 数据集划分与模型训练 

研究采用“时间序列划分法”将数据集分为训练集(2017~2020 年)与测试集(2021 年)，以模拟真实场

景中“历史数据训练，未来数据预测”的需求。在模型训练过程中，采用 5 折交叉验证选择最优正则化

参数 λ，最终选定的 λ使模型在训练集上的均方误差(MSE)最小且泛化能力最优。训练完成后，模型在测

试集上的预测结果如图 9 所示，Lasso 回归能够较好地捕捉成交商品件数的波动规律，尤其在“双 11”等

大促期间的销量峰值上表现出较强的拟合能力。 
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Figure 9. Lasso regression predictions 
图 9. Lasso 回归预测图 

4.5. 模型精度对比 

为验证 Lasso 回归的有效性，对比了移动平均、季节性、线性趋势等简单预测方法(图 10)，以及 Random 
Forest、Gradient Boosting、XGBoost 等机器学习模型(图 11)的预测精度。结果发现，移动平均在简单方法

中精度最优，但仍远高于 Lasso 回归；Lasso 回归的 RMSE 为 4974，显著低于 Random Forest (28607)、
Gradient Boosting (29088)、XGBoost (27741)等模型，且 Lasso 回归的模型复杂度远低于这些集成学习模

型，在精度与可解释性的权衡中更具优势。 
 

 
Figure 10. Simple method RMSE comparison chart 
图 10. 简单方法 RMSE 对比图 
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Figure 11. RMSE comparison of machine learning models 
图 11. 各机器学习模型 RMSE 对比图 

5. 基于 SHAP 的模型可解释性分析 

5.1. SHAP 方法原理 

SHAP 基于博弈论中的 Shapley 值，为每个特征分配一个“贡献值”[7]，表示该特征对模型预测结果

的影响程度。对于某一样本 x，其预测结果可分解为： 

 ( ) ( ) ( )1
P

jjf x E f X xφ
=

= +   ∑  (7) 

其中， ( )E f X   为模型的基准预测值(所有特征平均时的预测值)， ( )j xφ 是特征 j 对样本 x 的 SHAP 值，

即特征 j 对预测结果的贡献值。 

5.2. 重要特征性分析 

通过计算各特征的平均绝对 SHAP 值(mean (|SHAP value|))，可得到特征对模型输出的平均影响程度，

即特征重要性。结果显示，下单金额(mean (|SHAP value|) ≈ 2.0)、成交金额(≈0.8)、下单商品件数(≈0.4)，
说明“交易金额”与“商品件数”是驱动销量预测的核心因素，与电商“交易转化”的业务逻辑高度契

合。成交商品件数的滚动最大值(如 rolling_max_7、rolling_max_14、rolling_max_30)、下单单量、成交单

量等，这些特征反映了“历史销量的波动规律”对未来预测的参考价值，说明电商销量具有较强的“记

忆性”。访客数、时间特征(将一年的天数转换为余弦周期特征，捕捉年度周期性)等，说明在 Lasso 模型

中，“流量”和“年度周期性”的解释力不如“交易类指标”和“历史销量波动”。 
为更直观地展示特征重要性与SHAP值的关系，图 12绘制了Lasso回归模型的特征重要性SHAP图，

不同颜色代表特征值的高低(红色为高值，蓝色为低值)，横轴为 SHAP 值(对模型输出的影响程度)。以“下

单金额”为例，高值的下单金额对应较大的正 SHAP 值，说明下单金额越高，模型预测的销量也越高，

符合业务直觉。 
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Figure 12. Feature importance analysis chart of Lasso regression model 
图 12. Lasso 回归模型特征重要性分析图 

5.3. 单样本预测结果分解 

为深入理解模型对某一具体样本的预测逻辑，研究选取测试集中的“样本 0”，通过 SHAP 方法分解

其预测结果。结果显示，成交商品件数_rolling_max_7 (SHAP 值 ≈ 9.79 × 103)、成交商品件数_roll-
ing_max_14 (≈9.79 × 104)等，这些特征的高值推动了销量预测的上升，说明该样本的历史销量最大值较高，

模型认为其未来销量也会受此带动；下单金额(≈1.20 × 106)、成交金额(≈6.08 × 105)、下单商品件数(≈650)、
成交商品件数_rolling_max_30 (≈2.44 × 105)等，这些特征的当前值抑制了销量预测，可能是因为该样本的

交易金额虽高，但商品件数偏低，模型综合判断后降低了销量预测。这种“单样本分解”使 Lasso 模型的

预测从“黑箱”变为可解释，业务人员可清晰理解某一时刻销量预测的驱动因素，为运营决策提供依据。 

6. 电商销量预测的不确定性量化 

6.1. 不确定性的来源 

在此次电商销量预测中，不确定来源主要有数据不确定性、模型不确定性和场景不确定性。首先，

数据的不确定性是因为电商数据存在噪声，如用户行为的随机性和系统记录误差等，且大促期间数据分

布易发生突变(如 2021 年双十一的销量峰值)；其次，模型的不确定性表现为 Lasso 模型的假设(线性关系)
与真实销量的非线性关系存在偏差，正则化参数的选择也会引入不确定性；最后，场景的不确定性表现

为电商大促的活动力度、竞争对手策略、外部环境(如疫情)等不可控因素，会导致实际销量偏离预测。 
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6.2. 基于置信区间的不确定性量化 

研究采用 Bootstrap 方法生成预测结果的置信区间，以量化不确定性[8]。具体步骤为： 
1) 对训练集进行有放回抽样，生成多个 Bootstrap 样本； 
2) 对每个 Bootstrap 样本训练 Lasso 模型，得到多个预测模型； 
3) 用这些模型对测试集进行预测，得到预测结果的分布； 
4) 根据分布计算不同置信水平(80%、90%、95%)的置信区间。 
其中，置信区间的公式如下： 

 2 2,ˆ ˆ ˆ ˆy z y zα ασ σ = − + ⋅ ⋅置信区间  (8) 

式中， ŷ 是点预测值， 2zα 是标准正态分布的分位数(如 95%置信区间对应的 2 1.96zα = )， σ̂ 是预测误差

的标准差。 
从图 13 的“未来 30 天销量预测及不确定性估计”中可观察到，95%置信区间覆盖了预测曲线的波

动范围，且在双 11 峰值处区间宽度显著增大，反映大促期间销量的不确定性更高。图 14 下方的“未来

预测量置信区间详细视图”进一步展示了 2021 年 11 月 25 日~12 月 05 日的置信区间细节，80%置信区

间最窄，95%置信区间最宽，符合“置信水平越高，区间越宽”的统计规律。 

6.3. 预测误差分布分析 

通过分析预测误差的分布(图 14)，可进一步量化不确定性的统计特征[9]。测试集的预测误差均值为

−134.68，标准差为 4972.39，偏度为 1.48 (轻微右偏)，说明误差主要集中在 0 附近，且正误差的极端值略

多于负误差。这种分布特征表明，Lasso 模型的预测偏差整体可控，但在少数极端场景(如大促峰值)可能

出现正向偏差(预测值高于实际值)。 
 

 
Figure 13. Sales forecast for the next 30 days with uncertainty estimation and detailed view of confidence intervals for future 
predictions 
图 13. 未来 30 天销量预测及不确定性估计和未来预测置信区间详细视图 
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Figure 14. Distribution of prediction errors 
图 14. 预测误差分布图 

6.4. 不同预测方法的不确定性对比 

为对比不同预测方法的不确定性，研究分析了季节性、非线性趋势、混合方法的预测结果(图 15)，
以及 Lasso 回归与组合预测的不确定性(图 16)。其中，季节性方法的预测峰值最高，但置信区间也最宽，

说明其对大促的确定性假设较强，不确定性也高；非线性趋势方法的预测最平稳，置信区间最窄，但对

大促峰值的捕捉不足；混合方法平衡了精度与不确定性，是更优的折中方案。组合预测的 RMSE (29201)
远高于 Lasso 回归(4974)，说明在本场景下，Lasso 模型的精度更高且不确定性更低，反映模型融合并非

总是最优，需结合业务场景选择。 
 

 
Figure 15. Forecasts of different prediction methods 
图 15. 不同预测方法的预测图 
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Figure 16. Comparison of forecasts between Lasso model and ensemble model 
图 16. Lasso 模型和组合模型预测对比图 

7. 结束语 

研究围绕“可解释机器学习在电商销量预测中的不确定性量化”展开研究，通过对电商核心指标的

特征分析、可解释模型构建、SHAP 可解释性分析与不确定性量化，得出以下结论：电商销量具有强季节

性(大促驱动)、非线性波动特征，成交商品件数与下单金额、成交金额、历史销量波动等指标高度相关，

为模型构建提供了特征依据；Lasso 回归在电商销量预测中兼具精度与可解释性，其 RMSE (4974)显著低

于简单预测方法与其他复杂机器学习模型，且通过 SHAP 可明确各特征的影响逻辑；基于 Bootstrap 的置

信区间与误差分布分析，能有效量化电商销量预测的不确定性，尤其是大促期间的高不确定性，为企业

决策提供了风险参考；混合预测方法在精度与不确定性的平衡中表现更优，而 Lasso 回归在可解释性与

精度的权衡中更具优势，企业可根据需求选择合适的方法。 
本研究的不足与局限：首先，数据源仅依赖单一平台的交易数据，未引入外部变量(如宏观经济指标、

社交媒体声量)，限制了模型对突发事件的响应能力；其次，Lasso 回归作为线性模型，虽具良好可解释

性，但在极端非线性关系建模上存在理论局限；此外，不确定性量化主要依赖 Bootstrap 方法，未考虑数

据本身分布漂移带来的不确定性。后续研究将从以下几方面展开：一是引入多源数据(如搜索指数、竞品

活动信息)，构建融合外部信号的销量预测系统；二是探索兼具高精度与可解释性的非线性模型(如可解释

提升机、神经加法模型)，并在模型中嵌入结构化因果信息，增强预测机制的鲁棒性；三是进一步对比贝

叶斯方法、分位数回归等在不确定性量化中的效果，构建面向电商场景的不确定性评估标准体系。 
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