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摘　 要： 针对工程机械备件需求预测准确性低的问题，提出一种新的基于特征合成的周期性维修备件需求预测方法． 定义等

间隔备件需求样本集的相似度模型，采用优化算法确定最优备件需求周期长度，并利用回归模型建立各周期内的备件需求模

型；提出基于特征合成的模型综合方法，借鉴物理力学中的矢量合成方法，将多个历史备件周期需求模型特征矢量合成新的

特征矢量，利用新特征矢量还原获得最优的周期预测模型，该模型综合考虑了各个历史备件周期预测模型，使获得的备件周

期预测模型具有更好的鲁棒性和泛化性． 采用人工数据和矿用圆环链的实际需求数据对该预测模型进行验证，实验结果表

明，该模型具有良好的稳定性和准确性．
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　 　 备件是大型机械设备正常运作的保障性物资，
必须保证适量且及时的备件供应，高效的备件库存

管理与供应对提高企业的经济效益具有重要意

义［１］ ． 其中，备件需求量的确定是备件库存管理的

前提． 影响备件需求的原因是多方面的，除了备件

的可靠性之外，备件的使用、维护方式及维修策略等

均可能影响备件的需求量． 受这些复杂关系的影

响，不同备件的历史需求数据特征差异较大，需要针

对备件的需求模式研究合适的需求预测方法［２］ ． 本

文研究对象为需求模式呈周期性变化的备件，即其

历史需求时间序列中含有随机性成分和周期性成

分． 需求时间序列中含有周期性成分和随机性成分

时，基于时间序列的预测方法一般分为 ２ 类，第 １ 类

是使用 ＡＲＩＭＡ 模型［３］，这样就剔除了历史需求数

据中的周期性成分，从而遗漏了数据中的重要信

息［４］ ． 第 ２ 类是将周期性成分分离出来，如 Ｈｏｌｔ －
Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型［５］ 以及改进的 Ｈｏｌｔ－Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型［６－７］ ．
该方法对于初始参数值以及平滑常数的确定仍有一

定的困难［８］ ． Ｇｒｕｂｂ 等［９］对 Ｈｏｌｔ⁃Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型进行改



进，通过使预测误差最小来获取最佳的平滑常数．
Ｂｅｒｍúｄｅｚ 等［１０］则建立了用于更新季节指数的方程，
以此为目标函数，并对平滑常数以及初始值进行优

化． Ａｂｄｅｓｓｅｌａｍ 等［１１］ 将 模 糊 逻 辑 应 用 于 Ｈｏｌｔ －
Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型，并用实验证明了方法的可行性． 除此

之外，针对周期型备件的需求预测，董笑晓［１２］ 提出

移动平均周期系数法，即采用系数来表征时间序列

中的周期性成分． Ｂｏｙｌａｎ 等［１３］针对历史需求数据不

足这一问题，将 ＧＳＩ （ ｇｒｏｕｐ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ） 和 ＩＳＩ
（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ）方法结合起来用于预测

需求． 对具有季节性的间断型需求，Ｇａｍｂｅｒｉｎｉ 等［１４］

比较了 Ｈｏｌｔ－Ｗｉｎｔｅｒｓ 和 ＡＲＩＭＡ 模型的预测精度．
本文提出对备件实际需求数据按其周期长度进

行分段，然后对各段进行多项式拟合以提取周期项，
为消除随机因素的影响，对各个周期段的多项式函

数进行合成得到新的多项式函数，以此来计算下一

个周期的需求量预测值．

１　 周期长度检测

通常备件的需求数据虽然呈现出一定的周期

性，但是其周期性并不是表现为以周期间隔的需求

数据相等，而是具有相似的波动形式． 假定时间序

列 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ，对于时间序列中以周期间隔

的两个数据，如果有 ｘｔ ＋Ｔ ＝ ｘｔ ＋ εｔ ，其中 εｔ 为独立的

随机变量，则说明该时间序列是周期为 Ｔ 的隐周期

序列［１５］ ． 为获得隐周期时间序列的周期长度，一般

是将时间序列等分成 Ｎ 段，分别比较各段时间序列

的相似度，如果平均相似度满足一定的阈值，则说明

时间序列存在该长度的周期． 因此，为检测时间序

列的周期，最重要的是解决如何准确的度量时间序

列的相似度这一问题．
１．１　 时间序列的相似性度量

在相似性度量的研究中，大部分采用欧式距离

来度量两个时间序列的相似性，距离度量值越小，则
两个时间序列越相似． 对于两个等长的时间序列

Ｈ ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ） 和 Ｌ ＝ （ ｌ１，ｌ２，…，ｌｍ），Ｈ 是目标

时间序列，Ｌ 是需要进行相似度测量的时间序列，则
这两个时间序列之间的欧式距离定义为

ｄ（Ｈ，Ｌ） ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｈｉ － ｌｉ） ２ ． （１）

　 　 但是，式（１）只是表征了两个时间序列在距离

上的接近程度，并未体现其动态变化趋势． 两个数

据的相似性也表现为它们的整体波动趋势一致，具
有一定的相关性，因此可以用相关系数作为相似性

度量的另一个量值． 当相关系数 ＞ ０时，表现为正相

关，即Ｈ上升，Ｌ也上升，Ｈ下降，Ｌ也下降，此时具有

较大的相似度． 当相关系数 ＜ ０ 时，表现为负相关，
此时，两序列相似度较小． 在计算相似度时，需要同

时考虑两时间序列的欧式距离和相关系数． 因此，
对两个长度相等的时间序列Ｈ ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ） 和

Ｌ ＝ （ ｌ１，ｌ２，…，ｌｍ）， 其相似性度量函数为

ｆ（Ｈ，Ｌ） ＝ ｄ（Ｈ，Ｌ） － ρＨＬ ． （２）
式中 ρＨＬ 为表示时间序列 Ｈ 和 Ｌ 的相关系数．

用式 （ ２） 计算两个时间序列的相似度， 当

ｆ（Ｈ，Ｌ） ≤α 时，则认为两个时间序列具有相似性．
１．２　 基于相似度的周期长度检测

给定时间序列 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），设序列 Ｈ ＝
（ｘｔ，ｘｔ ＋１，…，ｘｔ ＋Ｔ－１） 为原始时间序列中的 Ｔ 片段，则
序列集合｛（ｘ１＋Ｋ∗Ｔ，ｘ２＋Ｋ∗Ｔ，…，ｘ（Ｋ＋１）∗Ｔ） ｜ Ｋ ＝ ０ ～
［ｎ ／ Ｔ］｝（［•］ 表示取整） 为时间序列Ｘ的 Ｔ片段集

合，计为 ＸＴ ． 对于时间序列 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），当时

间长度为 Ｔ时，时间序列 Ｘ按照时间长度 Ｔ分段后，
该时间序列的 Ｔ 片段集合 ＸＴ 的平均相似度为

　 Ｆ（Ｔ） ＝ ２
［ｎ ／ Ｔ］（［ｎ ／ Ｔ］ － １） ∑

Ｈｉ，Ｈｊ∈ＸＴ

ｆ（Ｈｉ，Ｈｊ），（３）

那么 Ｘ 的周期 Ｔ－ 的计算公式为

Ｔ－ ＝ ｍｉｎ｛Ｆ（Ｔ） ｜ Ｔ ＝ ａ ～ ｂ 且 Ｆ Ｔ( ) ≤ α｝ ． （４）
式中： ａ ＝ １，ｂ ＝ ［ｎ ／ ２］，阈值 α 为均值或中值的 １０％
左右．

对于周期 Ｔ－ 的求解，当时间序列比较长时，此时

给出的周期长度取值范围比较大，若采用穷举法来

试探出周期长度，计算量就比较大，需要给出优化算

法来近似求出周期长度． 周期长度的取值在 ａ 和 ｂ
之间，因此其搜索方向已经确定，当采用可变的步长

进行搜索时，能较快地搜索出周期长度的值． 以

式（４）为目标函数，则搜索步骤为：
１）设定步长 ｈ，在区间［ａ，ｂ］ 之间以步长 ｈ进行

搜索，即令 Ｔｎ ＝ ａ ＋ ｎ∗ｈ（其中 ｎ ＝ １，２，…，［（ｂ －
ａ） ／ ｈ］），代入式（３） 中并比较 Ｆ（Ｔｎ） 的大小；

２）根据目标函数（式（４））选出相对较优的前 ｍ
个时间长度 Ｔｎ，重新标记为 Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｍ；

３）分别以 Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｍ 为中心，搜索宽度为中

心左右两边各 ｈ ／ ２ 的范围，以步长 ｈ ／ ４ 在中心左右

两边分别进行搜索，即令Ｔｎ ＝ Ｔｍ ＋ ｎ∗ｈ ／ ４（其中 ｎ∈
［ － ２，２］，ｎ为整数），代入式（３） 中并比较 Ｆ（Ｔｎ） 的

大小；
４）根据目标函数（式（４））选出相对较优的前

ｌ（ｌ ＜ｍ） 个时间长度 Ｔｎ，重新标记为 Ｔ１′，Ｔ２′，…，Ｔｌ′；
５）以同样方式进行搜索，直到步长缩减为 １， 根

据目标函数（式 ４） 选出最优的 Ｔ 值，即为时间序列

的周期长度 Ｔ－ ．
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２　 预测模型的建立

由前文得到时间序列的周期长度，则可以将整

个时间序列按照其周期长度划分成各个周期段． 各

个周期段内的函数解析表达式未知， 只是已知其上

ｍ 个数据点（ｘｉ，ｙｉ），ｉ ∈ ［１，ｍ］， 为提取各个周期段

内的周期函数，需对已知的各个周期内的数据点进

行函数拟合． 对于各个周期段内的历史需求数据，
由于各个周期内的备件需求受到的外界因素影响是

不一样的，因此，由拟合函数所提取的周期项并不能

代表整个时间序列上的周期趋势． 为消除随机因素

的影响，可将各个周期段内的拟合函数进行合成，得
到一个新的拟合函数，综合所有周期内的需求趋势，
以此作为整个时间序列上的周期项表达式．
２．１　 多项式函数拟合

各个周期段内的离散数据点比较少，而多项式

拟合方法简单有效，应用广泛，本文采用多项式拟合

离散需求数据． 设 φ 为所有次数不超过 ｎ（ｎ ≤ ｍ）
的多项式构成的函数类，对数据点 （ｘｉ，ｙｉ）（ｉ∈［１，ｍ］）
拟合，即求

ｐ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ ０
ａｋｘｋ ∈ φ，（ｋ ＝ ０，１，…，ｎ），

使得

Ｉ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ ０
［ｐ ｘｉ( ) － ｙｉ］ ２ ＝ ∑

ｍ

ｉ ＝ ０
（∑

ｎ

ｋ ＝ ０
ａｋｘｋ

ｉ － ｙｉ）
２

最小．
　 　 上述问题的求解最终可转换为求极值的问题，
最后可以求解出参数 ａｋ（ｋ ＝ ０，１，···，ｎ） 的值，得到

拟合多项式的表达式：
ｐ（ｘ） ＝ ａｋｘｋ ＋ ａｋ－１ｘｋ－１ ＋ … ＋ ａ１ｘ ＋ ａ０ ． （５）

２．２　 拟合多项式函数的合成

空间中任意多个向量采取两两合成的方法最终

可以合成一个向量，由多个函数最终合成为一个函

数也可以借鉴向量合成的思想． 对于时间序列中任

意两个周期段内的多项式拟合函数，获取函数的特

征集合，函数的特征即为能够将函数区分开来的对

象，可以利用向量合成的方式将多个函数特征集合

合成为一个新的特征集合，合成的新特征集合再还

原成一个新的多项式拟合函数，这就将多个函数合

成转换为对函数特征集合的合成．
２．２．１　 多项式函数的特征集合

各周期段内的离散数据点均采用多项式进行拟

合，拟合函数的表达式为 ｐ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ ０
ａｋｘｋ， 则各周期

段的拟合函数可以认为是以 ｘｋ（ｋ ＝ ０，１，…，ｎ） 为基

函数的线性加权求和． 当各个周期段对离散数据点

的拟合采用相同的拟合次数时，可以认为拟合各周

期段离散数据点的函数表达式形式相同，区别各个

周期段拟合函数的特征量即为基函数的系数，因此

可以将基函数的系数视作函数的特征量．

以 ｆ ｘ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉｘ

－

ｉ ＋ ｈ０ 为参照，式（５） 建立了一

个 ｎ 维坐标空间中的超平面，ｘｋ 相当于坐标空间中

第 ｉ维坐标 ｘ－ ｉ，系数 ａｋ 相当于坐标值 ｈｉ，常量 ｈ０ 为平

移量． 在表达式（５） 中，取系数 ａｋ 为函数特征，周期

段的多项式函数的特征集合为｛ａｎ，ａｎ－１，…，ａ０｝ ． 对
各周期段多项式函数的合成可以通过对多项式函数

特征集合的合成来实现．
２．２．２　 基于特征集合合成的函数合成

对于两个函数的合成过程，以多项式次数为 ３
时的两个周期函数为例进行解释，过程如图 １ 所示．

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

P3=｛c3,c2,c1｝
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x2
-
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图 １　 特征集合合成过程

　 　 第 １ 个和第 ２ 个周期段内的数据点经拟合后得

到的多项式函数表达式分别为

ｐ１（ｘ） ＝ ａ３ｘ３ ＋ ａ２ｘ２ ＋ ａ１ｘ１ ＋ ａ０，
ｐ２（ｘ） ＝ ｂ３ｘ３ ＋ ｂ２ｘ２ ＋ ｂ１ｘ１ ＋ ｂ０ ．

这两个函数的特征集合分别为

Ｐ１ ＝ ｛ａ３，ａ２，ａ１，ａ０｝，
Ｐ２ ＝ ｛ｂ３，ｂ２，ｂ１，ｂ０｝ ．

系数 ａｋ 和 ｂｋ（ｋ ＝ １，２，３）相当于坐标空间中第 ｉ维坐

标 ｘ－ ｉ 上的坐标值，按照向量合成模式，则新合成的

特征集合为对应的坐标值之和取平均． 设新的特征

集合为

Ｐ３ ＝ ｛ｃ３，ｃ２，ｃ１，ｃ０｝， ｃｋ ＝ （ａｋ ＋ ｂｋ） ／ ２，（ｋ ＝ ０，１，２，３） ．
最后根据合成的新特征集合还原成新的多项式函数为

ｐ３（ｘ） ＝ ｃ３ｘ３ ＋ ｃ２ｘ２ ＋ ｃ１ｘ１ ＋ ｃ０ ．
　 　 考虑到历史需求数据信息对预测未来周期段内

的备件需求量的作用是不一样的，对于新合成函数

特征值的计算采用加权求和法，而不是求和取平均，
即 ｃｋ ＝ ｗ１ａｋ ＋ ｗ２ｂｋ，其中 ０ ＜ ｗ１ ＜ １，０ ＜ ｗ２ ＜ １，且
ｗ１ ＋ ｗ２ ＝ １． 权重一般比较难以确定，并且权重的取
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值直接影响模型的预测精度，需要慎重选择． 因此，
在本文中，以历史需求数据的预测值和实际值的平

均相对误差最小为优化目标，建立式（６） 所示的优

化模型：

　 　 ｍｉｎ ａｃ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｙｉ
′（ｗ１） － ｙｉ ｜

ｙｉ
，

ｓ．ｔ． ｗ１ ∈ （０，１） ． （６）
式中： ｙｉ 为实际需求数据，ｙｉ

′（ｗ１） 为对应的预测值，
采用应用较广的遗传算法求解权重．

３　 实验验证

３．１　 人工数据验证

试验所采用的数据由 ＳｉｎＳｅｒｉｅｓ 数据产生器产

生，该数据产生器为

ｘｔ ＝ Ａ × ｓｉｎ（ ｔ ／ Ｔ） ＋ Ｂ ＋ εｔ，　 εｔ ～ Ｎ（μｉ，σｉ） ．
式中： μ ｉ、σ ｉ 为随机数，Ａ ＝ ８０，Ｔ ＝ ３，Ｂ ＝ ３００，μ ＝ ０，
σ ＝ ２０． 截取 ｘｉ 中的 ４５ 个数据作为样本数据． 周期

长度的取值范围为 １ ～ ２３，阈值为均值的 １０％，用 １．
２ 节中的周期长度检测算法计算得到序列的周期长

度为 ９． 将样本数据分成 ５ 个数据段，以前面 ４ 个周

期段的数据建立备件需求预测模型，用该预测模型

计算第 ５ 个周期段的需求． 当 ｎ ＝ ６ 时，计算得到的

第 ４ 个周期段的需求预测值与实际值的误差最小，
因此选择拟合多项式 ｎ ＝ ６． 以第 ４ 个周期段的预测

值的平均相对误差最小为优化函数，采用遗传算法

确定权值为 ｗ１ ＝ ０．４１，ｗ２ ＝ ０．２９，ｗ３ ＝ ０．３０． 确定多

项式拟合次数和权值后，则可建立需求预测模型．
对周期段 ２、３、４ 的离散数据进行拟合，得到各

段的拟合多项式函数，表 １ 中第 ２ ～ ４ 行分别是这 ３
个周期段拟合多项式函数的特征值． 通过加权合成

方式得到新的特征值为 ｄｎ ＝ ０．４１ａｎ ＋ ０．２９ｂｎ ＋
０．３ｃｎ， 即表 １ 中第 ５ 行所示数据．

表 １　 多项式函数的特征值

ｎ ａｎ ｂｎ ｃｎ ｄｎ

６ －０．１１ －０．０２ －０．０７ －０．０７

５ ３．２４ ０．６２ ２．１９ ２．１７

４ －３６．４５ －７．５０ －２７．５７ －２５．３９

３ １９９．０８ ４６．２８ １７０．４０ １４６．１７

２ －５４８．９８ －１５１．４５ －５３５．８７ －４２９．７７

１ －７４２．７４ ２６０．５２ ８１３．４３ ６２４．１０

０ －７０．７８ １５３．７８ －１４２．８９ －２７．２９

　 　 用新合成的特征值还原成多项式函数，以此作

为预测模型用于预测第 ５ 个周期段的数据，预测结

果如图 ２ 所示． 实验表明，预测值与实际值的平均

相对误差为 ７．４％．
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图 ２　 预测值与实际值比较

３．２　 备件需求预测验证

运用该方法对矿用高强度圆环链的需求进行预测，
并与文献［１２］中的移动平均周期系数法进行对比分析．
圆环链为采煤机的备件，实验数据来自文献［１６］，为
２００７ 年 １ 月～２０１０ 年 １２ 月计 ４ 年的数据．

已知备件历史需求数据， 周期长度 Ｔ 的取值范

围为 １ － ２４，阈值 α 为备件需求数据均值的 １０％，通
过 １．２ 节的周期长度检测算法计算得出备件需求时

间序列的周期为 １２． 按照周期长度将样本数据分成

４个周期段，以前面 ３个周期段的数据建立备件需求

预测模型，使用所建立的预测模型计算最后 １２ 个月的

备件需求量，并和需求实际值进行对比． 在建立周

期需求预测模型时，需要确定的参数为多项式的拟

合次数 ｎ，拟合次数 ｎ 可以通过实验获得． 遍历拟合

次数 ｎ 可能的值，选择使得第 ３ 个周期段的预测值

和实际值的预测误差最小的拟合次数，以此作为最

佳的多项式拟合次数． 表 ２ 列出了各数值对应的预

测误差，可以看出，当多项式次数为 ｎ ＝ １１ 时，预测

误差最小，因此，采用多项式回归模型拟合备件需求

数据时，多项式次数为 ｎ ＝ １１．
表 ２　 各多项式次数对应的预测误差

ｎ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５

误差 ／ ％ ４２．０ ２８．０ ２８．５ ２１．９ １０．６ ８．４ ８．６ ８．５ ２３．００ ４１．３

　 　 对第 １、２ 周期段的离散需求数据分别进行多项

式拟合，提取其特征集合，集合中的元素分别设为

ａｎ 和 ｂｎ， 采用加权求和的方式来合成新的特征集合，
即 ｄｎ ＝ ｗ１ａｎ ＋ ｗ２ｂｎ，其中， ０ ≤ ｗ１ ≤１，０ ≤ ｗ２ ≤１，
ｗ１ ＋ ｗ２ ＝１， 式（６）为优化目标， ｙｉ 为第 ３ 个周期段

的需求数据，并采用遗传算法求解 ｗ１ 和 ｗ２ ． 设置遗

传算法的初始种群为 ８０，迭代次数为 ８０，适应度函

数为式（６），交叉概率为 ０．３，变异概率为 ０．７，编码

方式为浮点数编码、选择方式为比例选择，交叉方式

为线性交叉，变异方式为扰动变异． 遗传算法求解

结果如图 ３ 所示，求得 ｗ１ ＝ ０，则 ｗ２ ＝ １．
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图 ３　 遗传算法求解结果

　 　 以上过程通过对前 ３ 个周期段的数据分析确定

了预测模型的多项式拟合次数 ｎ ＝ １１，权值 ｗ１ ＝ ０，
ｗ２ ＝ １． 当这些参数确定后，则可以建立周期型需求

模式的备件需求预测模型． 对第 ２、３ 个周期段内的

离散数据进行多项式拟合，提取多项式函数的特征

集合，特征集合中的元素分别设为 ａｎ
′ 和 ｂｎ

′， 如表 ３
所示．

表 ３　 各周期段多项式函数的特征值表

ｎ ａｎ
′ × １０３ ｂｎ ′ × １０２ ｄｎ

′ × １０２

９ ０　 －０．１ －０．１

８ ０．３ １．３ １．３

７ －３．０ －１３．８ －１３．８

６ ２２．６ １０３．３ １０３．３

５ －１１７．１ －５３５．３ －５３５．３

４ ４１４．７ １ ９１０．８ １ ９１０．８

３ －９７６．５ －４ ５６４．７ －４ ５６４．７

２ １ ４３９．４ ６ ８４５．０ ６ ７４５．０

１ －１ １７６．３ －５ ６７７．３ －５ ６７７．３

０ ３９７．３ １ ９４６．０ １ ９４６．０

　 　 采用加权求和的方式来合成新的特征集合，即
ｄｎ

′ ＝ ｗ１ａｎ
′ ＋ ｗ２ｂｎ

′ ，故 ｄｎ
′ ＝ ｂｎ

′ ． 合成后的特征值如

表 ３ 中第 ４ 行所示．
　 　 合成得到的新的特征集合还原成新的多项式函

数，此多项式函数即为需求预测模型，各周期段的加

权合成过程如图 ４ 所示． 应用该模型计算 ２０１０ 年

１２ 个月的备件需求量数据，预测结果如图 ５ 所示，
可以看出预测值比较接近实际值．
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图 ４　 周期段的加权合成
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图 ５　 多项式拟合模型的预测结果

　 　 本文所述预测模型与移动平均周期系数法的预

测结果比较如表 ４ 所示．

表 ４　 两种预测模型结果对比

月份 实际值 ／ 件
移动平均周期系数法

备件预测值 ／ 件 绝对误差 ／ 件 相对误差 ／ ％

多项式拟合

备件预测值 ／ 件 绝对误差 ／ 件 相对误差 ／ ％

１ １ ６５０ １ ４５６ １９４ １１．８ １ ５２０ １３０ ７．９

２ ３ ３００ ２ ７８９ ５１１ １５．５ ２ ９００ ４００ １２．１

３ ３ ３５０ ２ １９４ １ １５６ ３４．５ ２ ２８０ １ ０７０ ３１．９

４ ９４０ ８５０ ９０ ９．６ ８７９ ６１ ６．５

５ １ ６００ １ ４６２ １３８ ８．６ １ ５２０ ８０ ５．０

６ ２ ０７０ １ ８２４ ２４６ １１．９ １ ９００ １７０ ８．２

７ ７００ ６３１ ６９ ９．９ ６５１ ４９ ７．０

８ ９４０ ８３８ １０２ １０．９ ８６８ ７２ ７．７

９ ４ ３００ ４ ６５６ ３５６ ８．３ ４ ３４２ ４２ １．０

１０ ３ ４００ ３ １２２ ２７８ ８．２ ３ ２５７ １４３ ４．２

１１ ２ ３９０ ２ １８７ ２０９ ８．７ ２ ２８０ １１０ ４．６

１２ ６１０ ５１７ ９３ １５．３ ５４２ ６８ １１．２
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　 　 从表 ４ 中的数据可以计算出，移动平均周期系

数法的预测值与实际值的平均绝对误差为 ２８６．８，平
均相对误差为 １２．８％． 多项式拟合模型的预测值与

实际值的平均绝对误差为１９９．６，平均相对误差为 ８．
９％． 因此可以看出本文提出的预测模型的预测效果

更好．

４　 结论与展望

１）针对需求模式为周期型的维修备件需求预

测问题，本文提出了一种新的需求预测方法． 用预

测模型对人工数据和矿用圆环链的需求量进行预

测，实验结果表明，该预测方法具有较高的预测

精度．
２）维修备件的种类非常多，对于不同种类的维

修备件，其需求数据的波动形式会有较大区别，有时

其周期成分比较弱，可能会被随机成分遮掩，此时，
本文所提的预测方法并不适用． 因此，针对不同形

式的维修备件需求数据，探讨新的建模方法，仍然是

今后需要深入研究的工作．
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