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 一种新的间断型备件需求预测方法

林　 琳，陈湘芝，钟诗胜

（哈尔滨工业大学 机电工程学院，１５０００１ 哈尔滨）

摘　 要： 针对间断型需求因需求发生随机、需求量值波动大而导致预测困难这一问题，提出一种新的备件需求预测方法． 该方法

能分别预测需求发生时间和非零需求发生时的需求量值． 对于 ０－１ 需求发生时间序列，采用调制方法对其进行平滑处理，运用神

经网络对调制后的 ０－１ 时间序列进行预测，获得需求发生时间的预测值． 采用时间聚合方法对实际备件需求时间序列进行预测，
将滚动预测应用到解聚合过程中，得到备件的需求量预测值． 使用三一重工砼活塞和核电设备的备件需求数据对方法进行验证，
结果表明，该方法的预测精度要优于 Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法、指数平滑法以及 ＢＰ 神经网络，证明了所提方法的有效性和准确性．
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　 　 大型设备的备件需求模式一般为间断型，例如重

型机械、航空宇航等的维修备件，其价值能达到总库

存价值的 ６０％． 备件需求模式为间断型时，表现为需

求发生随机，需求量波动明显． Ｊｏｈｎｓｔｏｎ 给出了间断

型需求模式的判别方法：相邻两次需求发生的间隔时

间大于 １．２５ 倍的观测周期［ １ ］ ． 经典的需求预测方法

如移动平均法、指数平滑法等对间断需求模式并不适

用． 因此，根据间断需求模式的特点提出精确的需求

预测方法变得尤其重要． 关于间断需求预测的研究，
最早的有 Ｃｒｏｓｔｏｎ 预测方法，该方法分别采用指数平

滑法对需求量和需求间隔进行预测［２］ ． 针对 Ｃｒｏｓｔｏｎ
方法存在有偏估计以及假设需求服从正态分布等问

题，出现不少对 Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法改进的文献［３－４］ ． 然而，
Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法只能计算每期的平均需求． Ｔｈｏｍａｓ 等［５］

引入 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法对间断需求进行预测，华中生等［６］

在此方法基础上加入解释变量的影响，提出 ＩＦＭ 预测

方法． Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法假定需求时间序列存在自相关性

难以得到保证，并且只能得到提前期需求分布． 智能

学习算法被广泛应用到需求预测中，Ｇｕｔｉｅｒｒｅｚ［７］、
Ｋｏｕｒｅｎｔｚｅｓ［８］运用神经网络预测备件需求量，虽然能

计算每期的备件需求，但是预测精度并不高． 张瑞［９］

采用支持向量机预测需求发生时间． 此外，时间聚合

方法近年来也被应用到间断需求预测中以减小零值

及波动性［１０］，Ｋｏｕｒｅｎｔｚｅｓ 等［１１］ 据此提出 ＡＤＩＤＡ 预测



方法，并用实验分析了该方法的预测效果． Ｂａｂａｉ
等［１２］用实验分析了时间聚合在间断需求备件库存管

理中的作用． 但备件需求数据聚合后，不可避免地会

丢失一些信息，如观测值减少．
本文提出一种间断需求预测方法，能预测需求发

生时间以及需求量值． 将实际备件需求时间序列转换

为 ０－１ 需求发生时间序列，采用神经网络对调制后的 ０
－１ 需求发生时间序列预测，利用时间聚合方法对实际

备件需求时间序列预测，解聚合后得到备件需求预测值．

１　 需求发生时间预测

１．１　 ０－１ 需求发生时间序列的调制处理

为了对需求发生时间进行预测，首先将实际备件

需求时间序列Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） 转换为 ０－１ 需求发

生时间序列 Ｆ ＝ （ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ） ． 在 ０－１ 时间序列中，
“０”表示未发生需求，“１”表示发生需求． 神经网络具

有拟合任意非线性函数及一定的泛化能力，是一种比

较成熟的预测模型，由于需求发生时间序列中只含有

０ 和 １，不适宜直接用神经网络进行预测，需要将 ０－１
需求发生时间序列转换为连续平滑的序列．

将 ０－１ 需求发生时间序列转换为平滑连续的

时间序列，可以借鉴数字调制技术，调制是将信号加

到载波上，使载波随信号的变化而变化，因此调制后

的时间序列依然能够保持原始的数据信息，同时，更
加容易被神经网络模型拟合． 比较简单的调制方法

是幅度调制，即载波幅度随原始信号变化． 调制的

关键在于载波的设计． 原理上，载波波形可以是任

意的，由于正弦信号形式简单，通信系统中一般选择

正弦信号作为载波． 本文对 ０－１ 时间序列调制的目

的在于使 ０－１ 时间序列拓展成一个平滑连续的时

间序列，因此对载波的选择根据预测精度而定． 选

择正弦函数、二次函数、高斯函数以及墨西哥草帽小

波函数几个偶函数分别进行试验，通过试验对比分

析后，以下面一组数字信号作为载波：
ｈ（ｎ） ＝ ｅ（ －ｎ２ ／ ２），

（ｎ ＝ － ２．０， － １．５， － １．０， － ０．５，０，１．０，１．５，２．０，４．０） ．
预测精度最高．
　 　 为减少已调制序列中的零值，用－１ 代替需求发

生时间序列 Ｆ 中的 ０ 值， 令新的需求发生时间序列

为 Ｐ，那么，已调制序列 Ｙ 为

Ｙｔ（ｎ） ＝ ｐｔｅ（ －ｎ２ ／ ２），
（ｎ ＝ － ２．０， － １．５， － １．０， － ０．５，０，１．０，１．５，２．０，４．０）．

　 　 将需求发生时间序列 Ｆ转换为平滑的时间序列

Ｙ 后，采用神经网络模型外推得到其预测值． 由已调

制信号分析可知，当 ｆｔ ＝ １ 时， Ｙｔ（ｎ） ＞ ０， （ｎ ＝
－ ２．０， － １．５， － １．０， － ０．５，０，１．０，１．５，２．０）， 当 ｆｔ ＝

０ 时， Ｙｔ（ｎ） ＜ ０，（ｎ ＝ － ２．０， － １．５， － １．０， － ０．５，０，
１．０，１．５，２．０） ． 因此，可以通过预测值是否＞０ 来判断

对应时间是否有需求发生． 以完整波形作为神经网

络的输入，输出下一个波形的前面两个值 Ｙ－ ｔ＋１（ｎ ＝

－ ２．０） 和 Ｙ－ ｔ＋１（ｎ ＝ － １．５）， 由于第一个值 Ｙ－ ｔ＋１（ｎ ＝
－ ２．０） 处于两个波形之间的过渡阶段，比较难以正

确预测，因此选择第二个值 Ｙ－ ｔ＋１（ｎ ＝ － １．５） 来判定

对应时间段的需求发生预测值 ｆ－ ｔ＋１ ．

当 Ｙ－ ｔ＋１（ｎ ＝ － １．５） ＞ ０ 时， ｆ
－

ｔ＋１ ＝ １；

当 Ｙ－ ｔ＋１（ｎ ＝ － １．５） ＜ ０ 时， ｆ
－

ｔ＋１ ＝ ０．
１．２　 ０－１ 需求发生时间序列的预测步骤

以下给出 ０－１ 需求发生时间序列预测的具体

步骤．
Ｓｔｅｐ １　 实际备件需求时间序列 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，

…，ｘｎ） 转换为 ０－１ 需求发生时间序列 Ｆ ＝ （ ｆ１，ｆ２，
…，ｆｎ）；

ｆｔ ＝
０，ｘｔ ＝ ０；
１，ｘｔ ＞ ０；

（ ｔ ＝ １，２，…，ｎ） ．{
　 　 为方便后面步骤的调制处理，一般文献中，０－１
需求发生时间序列中用 ０ 表示没有发生需求； 而在

本文中，０ 值用－１ 代替，令新的需求发生时间序列

为 Ｐ，且；

ｐｔ ＝
－ １，ｆｔ ＝ ０；
１，ｆｔ ＝ １；

（ ｔ ＝ １，２，…，ｎ）{ ．

　 　 Ｓｔｅｐ ２　 对需求发生时间序列进行调制处理，
得到已调制序列 Ｙｔ（ｎ）；

Ｓｔｅｐ ３　 使用神经网络模型对调制后的序列进

行预测得到预测值 Ｙ
－

ｔ＋１（ｎ ＝ － １．５）；
Ｓｔｅｐ ４　 将已调制序列的预测值转换为 ０－１ 需

求发生时间序列的预测值 ｆ
－

ｔ＋１ ．

ｆ
－

ｔ＋１ ＝
０，Ｙ

－

ｔ＋１（ｎ ＝ － １．５） ＜ ０；

１，Ｙ
－

ｔ＋１（ｎ ＝ － １．５） ＞ ０．

ì

î

í
ïï

ïï

　 　 在 Ｓｔｅｐ ３ 中，采用应用比较广泛的 ＢＰ 神经网

络模型． 对只有一个隐层的神经网络，当隐层节点

足够多时，就可以以任意精度逼近一个非线性函

数［１３］，因此设计的 ＢＰ 神经网络有 ３ 层． 输入层节

点数和隐层节点数的选取会影响 ＢＰ 网络的预测精

度，但目前并没有标准方法来选择这两个参数，只能

对多种网络结构进行大量学习实验后确定合适的

值． 当神经网络的结构比较简单时，这样训练的神

经网络具有较好的泛化性． 因此，设计隐层节点数

为 ３，这是逼近任意一个复杂的非线性函数相对来
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说所需要的最小的隐层节点数［１４］ ． 以整数个载波波

形作为输入，每个载波波形中有 ９ 个离散点，则输入

层节点数为 ９ｎ，其中，ｎ 为正整数． 以预测精度为评

判标准，对多种输入节点进行大量实验，以此来确定

神经网络的输入节点数． 输出层节点数为 ２．
下面通过备件需求实例来介绍需求发生时间的

预测． 备件需求实验数据有 ２ 组，分别来自文献［９，
１５］，是核电设备的备件需求数据，其信息在 ３．１ 节

介绍． 将实际备件需求时间序列转换为 ０－１ 需求发

生时间序列，如图 １ 所示，对其进行调制处理，调制

后的时间序列如图 ２ 所示． 采用 ＢＰ 神经网络模型

对数据进行预测． 通过大量实验及比较确定：输入

层节点数为 ２７，隐层传递函数为 ｔａｎｓｉｇ，输出层传递

函数为 ｐｕｒｅｌｉｎ． 用总体数据的 ４ ／ ５ 作为训练数据，１ ／
５ 作为测试数据，得到备件 １、２ 需求发生时间的预

测结果如表 １ 所示，其中 ０－１ 需求发生时间序列的

预测精度计算公式在 ３．２ 节介绍．
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图 １　 备件 １ 需求发生时间序列
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图 ２　 备件 １ 调制处理后的时间序列

表 １　 备件 １、２ 预测精度 ％

备件 总体预测精度 ０ 值预测精度 １ 值预测精度

１ ９０．０ １００．０ ７５．０
２ ９２．３ ９０．５ １００．０

　 　 取不同载波形式，备件 １、２ 的 ０－１ 需求发生时

间序列的预测结果如表 ２ 所示． 从表 ２ 预测结果可

以看出，当载波选择高斯函数时，预测精度是最高

的． 取高斯函数中的离散点作为载波时，两个相邻

载波的过渡更加平缓，因此，预测值可能更加准确．
表 ２　 不同载波形式的备件预测结果对比 ％

备件
总体预测精度

高斯函数 正弦函数 小波函数 二次函数

１ ９０ ６７ ６１ ５８
２ ９２ ７９ ７６ ７２

２　 基于时间聚合的需求量预测方法

间断型备件需求时间序列具有两个特点：需求发

生的零星性，即有的时间段上没有需求发生；变化性，
即需求量值的起伏波动比较大． 基于这两个特点，间断

时间序列的预测误差很大． 对于间断时间序列，时间聚

合是一个有效的预测方法． 间断时间序列聚合后，零值

减少，方差减小，因此更容易预测． 其主要步骤为：
１）原始数据聚合． 时间聚合就是改变观测周期

长度，假设实际备件需求时间序列中的观测值为月

需求量，当聚合水平为 ３ 时，相邻 ３ 个月需求量相加

得到一个季度需求量． 对于聚合水平的选择，一般

是通过实验获得一个比较好的数值．
２）聚合数据预测． 实际备件需求时间序列聚合

后，不再表现出间断特性，或间断特性不是很明显，
因此预测方法可以有多种选择，在本章节仍然采用

神经网络对聚合后的时间序列进行预测．
３）解聚合． 对聚合时间序列预测值进行解聚

合，即仍使用原始的时间长度作为观测周期长度，例
如将季度需求量转换为月需求量． 若聚合水平为

ａ ，解聚合后得到 ａ个时间段的预测值 ｘ－ ｔ，ｔ ＝ （ｎ ＋ １，
ｎ ＋ ２，…，ｎ ＋ ａ） ． 由第 １ 节的预测方法获得 ０－１ 需求

发生时间序列的预测值 ｆ－ｔ，ｔ ＝ （ｎ ＋ １，ｎ ＋ ２，…，ｎ ＋ ａ）．

ｆ－ｔ ＝ ０表示需求未发生，需求量预测值 ｘ－ ｔ ＝ ０． ｆ－ ｔ ＝ １ 表

示发生需求，假设预测 ｔ ＝ （ｎ ＋ １，ｎ ＋ ２，…，ｎ ＋ ａ） 时

间段中有 ｚ 个时间段发生需求，通过聚合后的需求

量预测值 ｙ－ｍ 平均，可以得到对应时间段需求发生时

的需求量预测值 ｘ－：
ｘ－ ＝ ｙ－ｍ ／ ｚ ．

　 　 下面给出基于时间聚合的预测方法的体算法步骤．
Ｓｔｅｐ １　 设聚合水平为 ａ， 实际备件需求时间

序列 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）， 计算聚合时间序列 Ｙ ＝
（ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ），ｍ ＝ ［ｎ ／ ａ］ ， 即 ｙｍ ＝ ｘ（ｍ－１）ａ＋１ ＋
ｘ（ｍ－１）ａ＋２ ＋ … ＋ ｘｍａ ．

Ｓｔｅｐ ２　 用神经网络模型计算 Ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，
ｙｍ） 的预测值 ｙ－ｍ＋１ ． 已知 ｙ－ｍ＋１ 对应时间段的 ０－１ 需

求发生时间序列预测值 （ ｆ－ｎ＋１， ｆ
－
ｎ＋２，…， ｆ－ｎ＋ａ） ，初始

设定 ｚ ＝ ０， ｔ ＝ ｎ ＋ １．
Ｓｔｅｐ３　 判断 ｆ－ ｔ 是否为 ０， 如果 ｆ－ ｔ ＝ ０，那么 ｘｔ ＝

０，如果 ｆ－ ｔ ≠ ０，那么 ｚ ＝ ｚ ＋ １；
Ｓｔｅｐ ４　 令 ｔ ＝ ｔ ＋ １， 如果 ｔ ≤ ｎ ＋ ａ， 则转到

Ｓｔｅｐ ３；如果 ｔ ＞ ｎ ＋ ａ， 则转到 Ｓｔｅｐ ５；
Ｓｔｅｐ ５　 令 ｆ－ ｔ 中值为 １ 所对应的时间段集合为

Ｉ ＝ ｛ ｉ ｜ ｆ－ ｉ ＝ １｝，ｉ∈｛ｎ ＋ １，ｎ ＋ ２，…，ｎ ＋ ａ｝，则第 ｉ 期

的需求量预测值为ｘ－ ｉ ＝ ｙ－ｍ＋１ ／ ｚ．
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在运用时间聚合方法对实际备件需求时间序列

预测时，还存在这样一个问题，１．２ 节中 ０－１ 需求发

生时间的预测是一种单步预测，而本章节的预测方

法是一种多步预测． 若对需求发生时间也进行多步

预测，则预测精度会降低．
为解决这个问题，本文采用一种滚动预测方法，

其实质是通过不断更新实际备件需求时间序列来达

到单步预测的目的，具体算法如下：
Ｓｔｅｐ １　 初始时刻，设 ｉ ＝ ０， 定义 ａ 为聚合水

平， ｎ 为当前期；
Ｓｔｅｐ ２　 获得聚合时间序列的预测值 ｙ－ｍ＋１；
Ｓｔｅｐ ３　 对 ０－１ 需求发生时间序列进行 （ａ － ｉ）

步预测，获得 ０－１ 需求发生时间序列的预测值 ｆ－ ｔ，
ｔ ＝ （ｎ ＋ １ ＋ ｉ，ｎ ＋ ２ ＋ ｉ，…，ｎ ＋ ａ）；

Ｓｔｅｐ ４ 　 解聚合后获得需求量预测值 ｚ－ ｔ，ｔ ＝
（ｎ ＋ １ ＋ｉ，ｎ ＋ ２ ＋ ｉ，…，ｎ ＋ ａ），则（ｎ ＋ ｉ ＋ １） 期的

需求量预测值为ｘ－ ｎ＋１＋ｉ ＝ ｚ－ｎ＋１＋ｉ；
Ｓｔｅｐ ５　 获得更新的实际备件需求时间序列；
Ｓｔｅｐ ６　 令 ｉ ＝ ｉ ＋ １， 如果 ｉ ＜ ａ， 转到 Ｓｔｅｐ ２；如

果 ｉ ≥ ａ， 转到 Ｓｔｅｐ ７；
Ｓｔｅｐ ７　 结束．

３　 实验验证

３．１　 实验数据

分别采用具有间断形式的时间序列以及备件需

求实例对文中预测方法进行验证． 间断时间序列样

本分为两类：１）通过在三一重工砼活塞的需求数据

中随机插入零值来获得间断型需求数据，以不同地

区砼活塞的连续型需求数据产生 ５ 组间断型需求数

据；２）采用 ２ 组核电设备关键件的备件需求数据

（分别来自文献［９］、［１５］）． 两种实验数据的统计

信息如表 ３、４ 所示．

表 ３　 砼活塞需求数据统计信息

数据组
平均间隔信息

总数 ０ 值数 平均间隔长度 ／ 月

需求量 ／ 件

均值 标准差

１ ６０ ３５ ２．１ １１４．３ １７２．１
２ ６５ ４０ ２．９ １０５．５ １６８．０
３ ７０ ４５ ３．２ ３６．４ ５９．２
４ ７５ ５０ ３．３ ３４．０ ５７．９
５ ８０ ５５ ３．２ ３１．７ ５０．４

表 ４　 核电设备备件需求数据统计信息

备件
平均间隔信息

总数 ０ 值数 平均间隔长度 ／ 月

需求量 ／ 件

均值 标准差

１ １３２ ９１ ２．９ ０．４４ ０．７６

２ １４４ １０５ ３．９ ０．７８ ２．６７

３．２　 预测精度判定方法

３．２．１　 ０－１ 需求发生时间的预测精度计算公式

０－１ 需求发生时间序列的预测精度为

ｔａｃｃ ＝ １ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ－ ｉ － ｙｉ ｜ ．

　 　 根据公式定义，对于 ｉ 时间段，只有当预测值 ｙ－ ｉ
和实际值 ｙｉ 都等于 １ 或者都等于 ０ 时，预测结果正

确． 汇总预测错误的次数，除以总的期数 ｎ， 可以获

得平均需求发生时间的预测精度 ｔａｃｃ ．
３．２．２　 需求量预测误差计算公式

需求量的预测误差可以用相对误差来衡量，但
是由于某些时间段的需求量为 ０，为降低分母中出

现零值的概率，采用

ｅＭＡＰＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｄ－ ｉ － ｄｉ ｜ ／∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉ

作为误差计算公式． 式中 ｄｉ 为第 ｉ 期的实际备件需

求量， ｄ－ ｉ 为第 ｉ 期的备件需求量预测值．
３．３　 间断时间序列验证

对由砼活塞需求数据所产生的间断时间序列进

行预测． 间断时间序列转换为 ０－１ 序列，对其进行

调制处理，采用 ＢＰ 神经网络模型对数据预测． 通过

大量实验后，经比较确定输入层节点数为 ２７，隐层

传递函数为 ｔａｎｓｉｇ，输出层传递函数为 ｐｕｒｅｌｉｎ． 用总

体数据的 ３ ／ ４ 作为训练数据，剩余 １ ／ ４ 作为测试数

据，得到数据 １ 的预测结果如图 ３ 所示．
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图 ３　 数据 １ 的需求发生预测结果

　 　 ０－１ 时间序列的预测统计信息如表 ５ 所示，从
表 ５ 可以看出，５ 组数据的需求发生时间的总体预

测精度为 ９０％左右，说明该方法具有可行性．

表 ５　 ５ 组数据的需求发生时间预测精度 ％

数据组 总体预测精度 ０ 值预测精度 １ 值预测精度

１ ８８．９ ８５．７ １００．０

２ ８５．７ ９０．０ ７５．０

３ ９０．９ ８３．３ １００．０

４ ８７．５ ９０．０ ８３．３

５ ８７．５ ８０．０ １００．０
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　 　 数据 １ 的预测实现过程如下：大量实验后，经比

较确定聚合水平为 ３，神经网络的输入层节点数为

３，隐层传递函数为 ｔａｎｓｉｇ，输出层节点为 １，传递函

数为 ｐｕｒｅｌｉｎ． 用总数据的 ３ ／ ４ 作为训练数据，１ ／ ４ 为

测试数据，预测结果如图 ４ 所示．
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图 ４　 数据 １ 的预测结果

　 　 其它各组数据的最终预测误差结果见表 ６，并
与 Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法的预测误差对比，在相关文献中，一
般将 Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法用于对比实验．

表 ６　 本文方法与 Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法预测误差比较 ％

数据组
预测误差

本文方法 Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法

１ ６３．５ １１８．０

２ ６９．４ １２４．２
３ ６４．１ １２８．４
４ ５６．３ １２５．６
５ ７０．４ １２３．２

　 　 从表 ６ 可以看出，５ 组数据的预测误差在 ６０％
左右，而 Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法的预测误差在 １２０％左右． 上

述结果证明本文提出的预测方法是有效的．
３．４　 备件需求实例验证

在 １．２ 节中完成了备件 １、２ 中 ０－１ 需求发生时

间序列的预测，并用图表形式呈现了预测结果． 在

需求量值的预测实验中，通过实验分析获得聚合水

平，表 ７ 给出了不同聚合水平时备件 １ 的需求量预

测精度，当聚合水平为 ３ 时，预测精度最高，因此，选
择备件 １ 的聚合水平为 ３，同理可获得备件 ２ 的聚

合水平为 ３．

表 ７　 不同聚合水平的预测误差对比

聚合水平 预测误差 ／ ％

１ １００．０

２ ７１．７

３ ６６．０

４ ６８．７

５ ７１．９

６ ８９．６

７ １１１．９

　 　 神经网络模型的输入节点数为 ２，隐层传递函

数为 ｔａｎｓｉｇ，输出层节点数为 １，传递函数为 ｐｕｒｅｌｉｎ．
解聚合后其预测值如图 ５ 和图 ６ 所示，从图 ５ 和图 ６
可以看到，预测值比较接近真实值．
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图 ５　 备件 １ 的预测结果
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图 ６　 备件 ２ 的预测结果

　 　 表 ８ 给出了本文提出的方法与指数平滑法、
Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法以及神经网络方法的预测误差结果

比较．

表 ８　 备件需求实例的预测误差对比 ％

备件
预测误差

本文的预测方法 指数平滑法 Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法 神经网络模型

１ ６６．０ １１２．９ １１１．６ １０６．３

２ ６２．７ １３６．３ １２２．０ １１８．６

　 　 从表 ８ 中可以看出，本文所提出的预测方法的

预测误差小于其它预测方法，实验对比分析表明本

文所提出的预测方法的预测效果更好．

４　 结　 论

１）备件的需求模式一般为间断型，本文通过分

析间断模式备件需求时间序列的相关特性，提出了

相应的需求预测方法，通过该方法能预测得到需求

发生时间以及需求发生时的需求量值．
２）通过采用间断时间序列和核电设备备件需

求实例验证本文所提方法的准确性，预测结果和

Ｃｒｏｓｔｏｎ 方法、指数平滑法、神经网络方法对比，实验

结果表明本文所提出的方法具有较高的预测精度．
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