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一、 摘要 

在餐飲業中，食材的新鮮度佔有

舉足輕中的角色，食材的新鮮與否影

響著業者經營之狀況，然而消費者在

餐飲業中之消費行為常因許多外在因

素影響，使得選擇有所不同，也間接影

響各個店家之銷售額。此外，一間餐飲

店經營的成功與否往往與是否選擇適

當的地點有極大的關聯。 

因此，本專題研究將整合多元數

據集包括歷史銷售數據、外部環境變

數以及政府開放資料等，並採用深度

學習下的長短期記憶模型建構銷售預

測系統，替餐飲業者預測未來店家之

銷售額以及推薦店家適合的擴展地點，

使店家能精準進貨與備料，保持食材

新鮮度，進而得到顧客之喜愛，也能達

到不浪費資源之成效。 

二、 簡介 

本研究主要分為兩大主題，主題

一為餐飲店未來銷售額的預測，主題

二為推薦餐飲店適合的擴展地點。 

(一) 研製背景 

正確的需求預測在零售業扮演著

關鍵的角色，如果企業銷售預測的能

力不佳，數量不足將無法滿足消費者

的需求，導致商機稍縱即逝，而數量過

多則將造成資金積壓及存貨過多，因

此不準確的預測將對企業有顯著的影

響，甚至削弱其在市場的競爭力。另外

根據聯合國糧食及農業組織（Food and 

Agriculture Organization of the United 

Nations，簡稱 FAO）統計，全世界每

年約有 13 億噸食物在整個食品供應鏈

中被丟棄或浪費，佔糧食供應給消費

者數量的 3 分之 1，全球出現嚴重糧食

失衡的狀態，這些被浪費的數量足夠

解決 30 億人的飢餓問題。 

(二) 研究目標 

本研究設計的預測系統主要運用

店家使用銷售時點情報系統(Point of 

sale)的訂單資料，經過統計整理後，搭

配政府開放資料，並使用深度學習下

的長短期記憶模型，使其能夠預測未

來一日的銷售營業額，並搭配迴歸模

型，比較不同天氣下對銷售營業額的

影響。而在主題二方面，同樣透過深度

學習下的時間序列網路以及一套演算

法預測哪一區域適合擴展新店家。 

(三) 預估成果 

1. 多元運用政府開放資料 

2. 系統能準確地預測未來一日

的銷售營業額 

3. 能比較在不同天氣標準下，

銷售營業額的變化 

4. 設計一套演算法預測適合擴

展店家的地點 

 



5. 將數據結果圖形化，讓使用

者能清楚快速地理解結果 

6. 透過專題實作，更了解深度

學習之相關應用 

三、 專題進行方式 

(一) 實作平台與技術 

1. 開發環境 

本專題使用開發工具如下圖： 

本系統可分為三大部分： 

(a) 使用者端 

使用者端以網頁作呈現，數

據結果的圖形化則是分別使用

RStudio 以及 Google Maps API。 

(b) 伺服器 

利用 Keras 建構長短期記憶

模型進行預測，接著再使用 Scikit-

learn 提供的迴歸模型加入外在因

素進行微調。 

(c) 資料處理 

利用 Python 函式庫模組中的

Beautiful Soup 進行政府開放資料

的抓取，並以 MySQL 進行模型訓

練前資料的處理。 

2. 長短期記憶模型介紹 

模型訓練主要分為兩部分：資料

預先處理以及建構訓練神經網路。 

(a) 資料預先處理 

當我們將眾多數據載入後，首先

要做的就是清洗數據，需要將用不到

的數據刪除，還有一些缺失的資料依

狀況刪除或是填補上適當的數據。數

據清洗完後，這些完整的資料要作為

特 徵 輸 入 還 需 要 再 經 過 標 準 化

（Normalization），每種資料的平均值

變為 0，標準差變為 1，避免某一個特

徵過大，導致模型的成本函數會被這

個特徵所支配，並且常態分佈的梯度

下降可以更容易完成，能夠提高訓練

效率，並且可以使離群值對整個模型

的影響大大減低，避免梯度爆炸的

問題。 

(b) 建構訓練神經網路 

長短期記憶模型（Long Short-

Term Memory，LSTM）使用記憶來

加強當前的決策，利用三個控制閥

(Gate)來決定記憶的儲存與使用。 

LSTM 的關鍵在於細胞狀態，即圖

2 中𝐶 𝑡 和𝐶𝑡−1。在 LSTM 單元中有三

個門，分別為 forget gate（𝐹𝑡）、input gate

（𝐼𝑡）、output gate（𝑂𝑡），用來保護和控

制細胞狀態。再 LSTM 單元中，第一

步是決定要從細胞狀態中丟棄什麽信

息，forget gate（𝐹𝑡）把ℎ𝑡−1和𝑥𝑡拼接起

來，傳給一個 sigmoid 函數，該函數輸

出 0（完全捨棄）到 1（完全保留）之

間的值，這個值再乘到細胞狀態𝐶𝑡−1上

去，sigmoid 函數的輸出值直接決定了

狀態信息保留多少，作用是使 LSTM

的 cell 根據不同的輸入去選擇記憶或

者遺忘前一個狀態中的信息。下一步

是確定什麽樣的新信息被存放在細胞

圖 1  開發工具 

圖 2  LSTM 單元示意圖 



狀態中，這裡包含兩個部分，input gate

（𝐼𝑡）決定什麽值將要更新，然後 tanh

創建一個新的候選值向量𝐶�̃�加入到狀

態中，𝐶�̃�在[-1,1]區間，說明細胞狀態在

某些維度上需要加強，在某些維度上

需要減弱。接著舊的細胞狀態𝐶𝑡−1與𝐹𝑡

相乘來丟棄一部分信息，再加上需要

更新的部分𝐼𝑡∗ 𝐶�̃�，就生成了新的細胞

狀態𝐶𝑡。最後需要確定輸出什麽值，先

運行一個 sigmoid 層來確定細胞狀態

的哪個部分將輸出出去，把它和通過 

tanh 進行處理的𝐶𝑡相乘，最終僅會輸

出確定輸出的那部分。 

(二) 系統分析與設計摘要 

系統分為餐飲店未來銷售額的預

測以及推薦餐飲店適合的擴展地點兩

大主題，以下分別介紹其架構。 

1. 餐飲店未來銷售額的預測 

在銷售額預測流程中，本專題將

第 n 天的銷售額標為 label，而前 1~n-

1的銷售營業額、營業時間、及國定假

日標為 feature，並且將他們輸入至

LSTM 模型訓練，得到預測的銷售營業

額。 

不過，因為當天的銷售額可能還

會受到天氣的影響，因此本專題還利

用迴歸模型對預測值作調整，方法為

將當天實際銷售額作為 label，而當天

的預測值及天氣狀況作為 feature，輸

入至迴歸模型裡，找出天氣對銷售額

的相關性，並以此依據來為預測的銷

售營業額作調整，最後以圖表的方式

呈現在地圖上。 

2. 推薦餐飲店適合的擴展地點 

主題二的概念為將分析的區域以

經緯度劃分成方格，並依據商家類型

的不同，比較方格內每一種類型每月

商家的營業額與每月的民眾消費支出。

如果現況此類型商家的營業額高於民

眾在此類型上的消費支出，則可以推

測市場是屬於飽和的狀態，不適合再

多開店家。反之，如果民眾的消費支出

大於營業額，則代表消費者還有多餘

的金錢可以消費，適合在多開新的店

家。 

本專題以台北市為例，由於我們

掌握的營業額資訊只有台北市的部分

店家，因此我們利用 Google Maps API

抓取台北市所有商家，並將我們掌握

圖 3  主題一系統架構圖 

圖 4  主題二系統架構圖 

圖 5  K-means分群結果圖 
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資訊的部分店家以及 Google 上抓取的

店家依照地圖上的評論數和星等利用  

K-means 進行分群的動作，再利用

LSTM 模型分別預測屬於 1 2 3 群體店

家未來一個月的營業額，並計算一個

小方格內分別有幾間店家屬於 1 2 3 群

體，進而得到在此方格區域內的總體

營業額。 

而在民眾消費支出方面，本專題

透過縣市政府重要指標系統抓取台北

市人民每月分別在每一類型餐飲店的

消費支出，並沿用上一部份的店家分

群結果，計算每一方格的平均群數，並

以權重的概念將消費支出分配到每一

方格。最後比較營業額與消費支出，以

色塊的方式呈現於地圖上。 

四、 主要成果與評估 

1. 網頁成果 

(a) 飲店未來銷售額的預測 

每一圓圈代表不同的店家，

深色圓圈代表預測值，淺色圓圈

代表實際值。 

右上角的時間軸提供使用者

選取想觀看的日期。 

時間軸下的播放鍵提供使用

者播放選取日期往後每天的數

據，以動畫的方式讓使用者明顯

看出差別。 

左下角的浮動視窗提供使用

者選取想觀看的店家，並可選擇

不同的天氣狀況，比較正常天氣

與特別天氣狀態下，營業額有什

麼不同。 

圖 6  預測實際值呈現 

圖 7  時間軸拉取 

圖 8  播放鍵 

圖 9  選取不同天氣狀況 

圖 10  浮動視窗 



(b) 推薦餐飲店適合的擴展地點 

左邊的按鈕提供使用者選擇不同

類型的餐飲店家。分別為飲品類、麵包

甜點類、早餐類、中式料理類、日式料

理類、火鍋類。 

綠色的區塊代表適合擴展店家，

且越深越適合。紅色的則代表不適合

擴展店家，且越深越不適合。 

2. 準確程度 

由於手上的訂單資料皆為歷史資

料，因此我們將現有最新一個月 2019

年1月的資料當作測試集，而剩下2016

年 6 月到 2018 年 12 月的資料都當作

訓練集。在模型訓練完成後，訓練集與

測試集的平均準確度都有達到七成。 

五、 結語與展望 

本次的專題研究中，成功運用了

深度學習的技術進行餐飲店家營業額

的預測，使店家能預先知道未來的銷

售狀況，進而避免不必要的浪費，造成

多餘資金的花費，期望在未來能更進

一步地對每一家的每一個商品進行銷

售量的預測。此外，在專題製作過程中，

也嘗試激盪組員間的想法解決欲知道

的問題，並設計一套演算法預測適合

擴展店家的地點，使組員們對於如何

生成一個產品，有了更多的體悟，也期

望未來能運用深度學習的技術解決更

多的問題。 
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