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Abstract 
For procurement management of overseas warehouse, demand forecasting for equipment is not 
accurate enough. This article provides specific demand forecasting methods, using the moving av-
erage method, exponential smoothing method, and ARIMA method to predict demand of a decoder 
product. And the prediction result is compared with the real value, to get the most suitable fore-
cast method for the decoder product. 
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摘  要 

针对海外仓库采购管理中，设备需求预测不准确的问题，本文提供了具体的需求预测方法，以机顶盒设

备为例，分别采用了移动平均法，指数平滑法，以及ARIMA法的需求情况进行了预测，并将预测结果与

真实值进行对比，得到最适合预测机顶盒海外需求的方法。 
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1. 引言 

国内对于海外仓的研究资料，仍仅限于跨境电商方面的研究。对于传统商贸公司的海外仓的研究稀

少，而此类海外仓由于运输时间过长和库存管理方法原始等因素，存在严重的库存管理问题。本文通过

对仓库的需求预测方法的探索，找到适合各设备的短期需求预测方法。从而达到优化海外仓库存的目的，

降低库存成本并满足市场需求。 
有关预测的理论已经相对完善，但新的预测技术仍然层出不穷，仅时间序列预测的技术就超过 60 种，

因此决策者面临的是信息过剩的问题，需要考虑的是选择什么样的技术最适合自己的数据。 
常见的需求预测，根据预测方法进行分类，可以分为定性预测和定量预测两大类。定性预测是指在

数据资料不足且难以获得时，凭借预测者的知识、经验来对未来发展变化的趋势和特点做出主观判断。

其优点是简便易行，不需要复杂的公式和工具，但缺点也同样明显，主观性太强，不同预测者差别很大，

且无法测试预测的精度。定性预测的方法很多，如集体讨论法、德尔菲法、市场研究法等。定量预测适

用于原始数据比较充裕或者数据来源多且稳定的情况，选择和建立适当的模型，并根据模型估计出对象

未来的发展变化趋势。定量预测需要大量的历史预测值作为依据，建立适当的数学模型，推断或估计预

测目标的未来值。定量预测的优点是预测精度高，缺点是对数据的质量要求高。定量预测的方法很多，

如回归分析法、时间序列法等。 

2. 需求预测 

2.1. 预测方法介绍 

1) 定性预测 
定性预测的主体是人，依据专业知识和获取的资料，结合个人的经历和经验进行相应规律的探寻。

定性分析的优点是充分考虑决策人的宝贵经验，并且不需要太多的历史数据，但缺点在于只能得到比较

宏观的预测数据，而对具体的型号和地区的销售预测往往偏差较大。 
常用的定性分析方法有： 
一般预测法：从基层销售人员或者销售渠道收集未来一段时间内对客户购买的预测，并进行汇总，

进而形成全区域或全公司的预测数据。 
集体讨论法：充分发挥集体智慧的优势，由企业内部不同级别的管理者和工作人员在公开的会议上

针对 A 一个具体的需要预测的问题进行集中讨论和自由交流，最终综合各个人员的意见得出结论。集体

讨论法可以避免个人进行预测时的偏差，但也存在容易被高层管理者意见主导的可能。 
德尔菲法：又称专家调查法，是通过对专家背靠背(不见面，不协商)的匿名方式进行预测的一种方法。

它具有广泛性、匿名性、收敛性和反馈性的特点。德尔菲法可以用于新产品的需求预测，在经过不少于

三轮的预测后可以得到比较满意的预测结果。 
类比法：一些全新的产品没有历史销售记录，可以用类比法进行预测，在一种已知产品的基础上对

另外一种产品的需求进行推导。类比法又可以分为纵向类比法和横向类比法。纵向类比是参考历史上其

他时期的销售数据来判断市场趋势，横向类比是参考同一时期其他产品的市场销售数据来进行预测。使

用类比法可以一定程度上避免产品的风险和不确定性。 
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市场研究法：邀请专业的第三方专业市场调研机构进行对本企业的情况进行市场调研，在调研的基

础上对企业未来销售情况进行预测。 
2) 定量预测 
a) 移动平均法 
移动平均法是最简单的预测方法，预测值是历史销售数据的平均值，随着时间的推移，预测值也会

不断进行更新[1]。运用移动平均法进行预测可以减少由于订单的突然波动对预测结果的影响。通过判断

历史各期数据对最终预测结果的影响程度是否相同，移动平均法还可以进一步分为简单移动平均法和加

权移动平均法。 
简单移动平均法的公式为： 

1 2 3t t t t n
t

A A A AF
n

− − − −+ + + +
=



 

式中， tF 是对将来第 t 期的预测值， 1 2 3, , , ,t t t t nA A A A− − − − 是过去时期的实际数据，其中 1tA − 是最近

一期的实际数据， t nA − 是 n 个时期以前的实际数据。简单移动平均就是利用离当前最近的 n 个时期的实

际数据来预测下一时期的值，n 选取的不同会影响预测的效果。 
给简单移动平均中每个组成因素赋予不同的权重，并且令权重之和为 1，即可得到加权移动平均的

公式： 

1 1 2 2 3 3t t t t n t nF W A W A W A W A− − − −= + + + +  
式中， 1 1 3, , , , nW W W W 是这 n 个时期实际数据的权重，并且 1 1 3 1nW W W W+ + + + = 。一般而言，距

离当今最近的时期会赋予较高的权重，距离较远的时期赋予较低的权重。权重值选取的不同会影响预测

的结果。 
移动平均法简便易行，但它的缺点在于移动周期的选择会影响到平滑波动的效果，加大移动周期会

使得最终的预测值对数据变动不敏感。另外，移动平均是基于过去的水平得来，不能很好地反映出总的

趋势。最后，如果同时预测未来多期数据，由于后一期预测是基于前一期的预测得到，因此如果前一期

的预测存在误差，会导致误差的累加，从而影响预测的准确性。 
总的来说，移动平均法适合于预测未来时间相对较短、上下波动不大、趋势较为稳定的产品销售数

据。 
b) 指数平滑法 
移动平均法的主要缺点在于需要持续输入大量的历史数据，而在许多预测当中，距离当前最近的数

据远比很久以前的数据重要[2]。在指数平滑中，仅需要三个输入就可以实现对未来的预测：最近一期的

预测值，最近一期的实际值，以及平滑常数 α。α决定了平滑的水平，也决定了对于预测量和实际量之间

差异的反应速度。指数平滑法能够提供更加快捷和准确的预测方法。 
在短期预测中最有效的方法就是指数平滑法，该方法只需要得到很小的数据量就可以连续使用[3]。

指数平滑法在同类预测方法中被认为是最精确的，当预测数据发生根本性变化时还可以进行自我调整。

指数平滑法适用于从不太平稳到十分稳定的时间序列，平滑常数需要进行调整以适应不同程度的稳定性。 
简单指数平滑法的公式如下： 

( )1 1 1t t t tF F A Fα− − −= + −  

式中， tF 是对第 t 个时期的预测值， 1tF − 是对之前一个时期做的指数平滑预测值， 1tA − 是前一个时期

的实际值。 
指数平滑法考虑了一定时间段内销售量的权重，然后利用移动平均法计算考虑了权重以后的销售量，
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从而得到最终的预测数据。指数平滑法相对比较简单，只需要一个实际销售数据和上一个时期的预测数

据就可以进行计算，一般用于比较平稳的时间序列。 
如果在 A 一特定时间范围内获取的数据信息有较为明显的上升或下降的表现，那么这也会导致预测

值和实际需求之间出现不相符的情况，这就可以通过添加趋势修正值在一定程度上改进指数平滑的预测

结果，也就是 Holt 指数平滑模型，其公式为： 

t t tFIT F T= +  
其中， ( )1 1 1t t t tF FIT A FITα− − −= + − ， ( )1 1t t t tT T F FITδ− −= + − ， tF 是对 t 时期的指数平滑预测值， tT 是 t
时期的趋势， tFIT 是对 t 时期包含趋势的预测值， 1tFIT − 是对前一个时期包含趋势的预测值， 1tA − 是前一

个时期的实际值，α是平滑系数，δ是趋势平滑系数。 
另外，若时间序列数据中体现出季节性的影响，还需要添加修正季节的因素，讲季节性与数据中 A

一段特定时间相联系，这就是 Holt-Winters 指数平滑模型。 
在实际的预测活动中，需要根据历史数据的特征进行合适模型的选择，不同的选择带来的预测效果

也不尽相同。 
c) ARMA 算法 
ARMA 模型中文全称为自回归移动平均模型，是研究时间序列问题中一类重要的方法，是目前最常

用的拟合平稳序列的模型[4]。ARMA 模型将序列值表示为过去值和过去扰动项的加权和，其理论模型如

下： 

0 1 1 2 2 1 1 2 2t t t p t p t t t q t qY Y Y Yβ β β β ε α ε α ε α ε− − − − − −= + + + + + + + + +   
其中， 1 2, , , ,t t t t pY Y Y Y− − − 是时间序列值，ε 为扰动项。AMRA 模型认为 tY 主要是受过去 p 期的序列值和

过去 q 期的误差项的共同影响。 
当时间序列为非平稳序列时，需要用 ARIMA 模型进行建模。ARIMA 模型本质上与 ARMA 模型相

同，是通过差分的方式将非平稳序列转化为平稳序列，再进行建模。 
利用 ARMA 模型做时间序列分析流程如下图 1 所示[5]。 

2.2. 机顶盒需求预测 

本部分结合 A 公司 2015 年新推出的 A 款机顶盒在坎帕拉地区的销售情况，对上一节介绍的预测方

法进行说明。T2 机顶盒于 2015 年 5 月在非洲地区上市，历经两年多的销售，期间由于新一代产品的冲

击销量逐年下降。下表 1 给出了 T2 机顶盒在非洲坎帕拉地区的销售情况，全部销售均由坎帕拉仓库负责

出库和配送。 
其中，2017 年 2 月，由于仓库断货，无法统计当月实际销售情况或客户购买需求。在进行销售预测

分析时，该异常值会影响预测模型的精度和结果，因此，本文以前后两个月的均值作为当月的实际需求

代替异常值。 
从需求统计图 2 中可以看出，Decoder-T2 机顶盒刚上市阶段即为销售的高峰，随着其他新产品的陆

续上市，该款机顶盒的销量逐渐下滑，整体趋势较为平稳。下面，本文将分别利用移动平均法、指数平

滑法，以及 ARMA 法对 Decoder-T2 机顶盒的需求情况进行预测。 

2.2.1. 移动平均法 
从不同 n 取值预测结果来看(表 2，表 3、图 3)，各个曲线都较为平稳，平滑了实际销量波动的影响，

n 的不同取值总体来说差异不是很大，这与真实值本身的平稳性有关。在真实值波动较大的前 8 个月时

间内，各移动区间的离差较大，预测的准确性较差。当实际销量趋于平稳之后，n 的取值对预测的影响 
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Figure 1. ARMA (ARIMA) modeling flowchart 
图 1. ARMA (ARIMA)建模流程图 

 
Table 1. Statistical table of sales in kampala warehouse of decoder-T2 
表 1. Decoder-T2 机顶盒坎帕拉仓库销售情况统计表 

时间 销量(台) 时间 销量(台) 时间 销量(台) 
2015.5 65,257 2016.3 23,383 2017.1 17,233 
2015.6 49,231 2016.4 21,501 2017.2 1023(断货) 
2015.7 53,227 2016.5 22,549 2017.3 13,055 
2015.8 44,294 2016.6 25,157 2017.4 11,201 
2015.9 23,036 2016.7 20,315 2017.5 14,386 

2015.10 29,899 2016.8 24,061 2017.6 11,288 
2015.11 35,909 2016.9 20,111 2017.7 13,549 
2015.12 39,609 2016.10 12,692 2017.8 12,228 
2016.1 18,466 2016.11 17,663 2017.9 11,035 
2016.2 30,582 2016.12 24,312   
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Figure 2. Sales number of decoder-T2 in kampala warehouse 
图 2. Decoder-T2 机顶盒坎帕拉仓库销售情况 

 
Table 2. Forecasting results of different intervals 
表 2. 不同移动区间的预测结果 

时间 实际值 
n = 3 n = 4 

预测值 绝对离差 预测值 绝对离差 
2015.5 65,257     
2015.6 49,231     
2015.7 53,227     
2015.8 44,294 55,905 11,611   
2015.9 23,036 48,917.33 25,881.33 53,002.25 29,966.25 

2015.10 29,899 40,185.67 10,286.67 42,447 12,548 
2015.11 35,909 32,409.67 3499.333 37,614 1705 
2015.12 39,609 29,614.67 9994.333 33,284.5 6324.5 
2016.1 18,466 35,139 16,673 32,113.25 13,647.25 
2016.2 30,582 31,328 746 30,970.75 388.75 
2016.3 23,383 29,552.33 6169.333 31,141.5 7758.5 
2016.4 21,501 24,143.67 2642.667 28,010 6509 
2016.5 22,549 25,155.33 2606.333 23,483 934 
2016.6 25,157 22,477.67 2679.333 24,503.75 653.25 
2016.7 20,315 23,069 2754 23,147.5 2832.5 
2016.8 24,061 22,673.67 1387.333 22,380.5 1680.5 
2016.9 20,111 23,177.67 3066.667 23,020.5 2909.5 

2016.10 12,692 21,495.67 8803.667 22,411 9719 
2016.11 17,663 18,954.67 1291.667 19,294.75 1631.75 
2016.12 24,312 16,822 7490 18,631.75 5680.25 
2017.1 17,233 18,222.33 989.3333 18,694.5 1461.5 
2017.2 15,144 19,736 4592 17,975 2831 
2017.3 13,055 18,896.33 5841.333 18,588 5533 
2017.4 11,201 15,144 3943 17,436 6235 
2017.5 14,386 13,133.33 1252.667 14,158.25 227.75 
2017.6 11,288 12,880.67 1592.667 13,446.5 2158.5 
2017.7 13,549 12,291.67 1257.333 12,482.5 1066.5 
2017.8 12,228 13,074.33 846.3333 12,606 378 
2017.9 11,035 12,355 1320 12,862.75 1827.75 

平均绝对离差  5354.5  5064.28 
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Table 3. Forecasting results of different intervals 
表 3. 不同移动区间的预测结果(续) 

时间 实际值 
n = 5 n = 6 

预测值 绝对离差 预测值 绝对离差 

2015.5 65,257     

2015.6 49,231     

2015.7 53,227     

2015.8 44,294     

2015.9 23,036     

2015.10 29,899 47,009 17,110   

2015.11 35,909 39,937.4 4028.4 44,157.33 8248.333 

2015.12 39,609 37,273 2336 39,266 343 

2016.1 18,466 34,549.4 16,083.4 37,662.33 19,196.33 

2016.2 30,582 29,383.8 1198.2 31,868.83 1286.833 

2016.3 23,383 30,893 7510 29,583.5 6200.5 

2016.4 21,501 29,589.8 8088.8 29,641.33 8140.333 

2016.5 22,549 26,708.2 4159.2 28,241.67 5692.667 

2016.6 25,157 23,296.2 1860.8 26,015 858 

2016.7 20,315 24,634.4 4319.4 23,606.33 3291.333 

2016.8 24,061 22,581 1480 23,914.5 146.5 

2016.9 20,111 22,716.6 2605.6 22,827.67 2716.667 

2016.10 12,692 22,438.6 9746.6 22,282.33 9590.333 

2016.11 17,663 20,467.2 2804.2 20,814.17 3151.167 

2016.12 24,312 18,968.4 5343.6 19,999.83 4312.167 

2017.1 17,233 19,767.8 2534.8 19,859 2626 

2017.2 15,144 18,402.2 3258.2 19,345.33 4201.333 

2017.3 13,055 17,408.8 4353.8 17,859.17 4804.167 

2017.4 11,201 17,481.4 6280.4 16,683.17 5482.167 

2017.5 14,386 16,189 1803 16,434.67 2048.667 

2017.6 11,288 14,203.8 2915.8 15,888.5 4600.5 

2017.7 13,549 13,014.8 534.2 13,717.83 168.8333 

2017.8 12,228 12,695.8 467.8 13,103.83 875.8333 

2017.9 11,035 12,530.4 1495.4 12,617.83 1582.833 

平均绝对离差  4679.9  4328.9 
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Figure 3. Comparison of deviation variation trend 
图 3. 离差变化趋势对比 

 
较小，反映在离差趋势图像上各个曲线的趋势相近且取值相近。总的来说，从平均离差的数值上观察，n 
= 6 时预测的结果相对较好。 

2.2.2. 指数平滑法 
指数平滑法中平滑常数 a 的选取对于预测结果有着非常的影响，在环境相对稳定的环境下，适合选

择较小的 a 值；当环境变化较快时，需要选择大一些的 a 值，以适应环境的变化。本文分别选取平滑常

数 a 为 0.1，0.3，0.5 和 0.7 四种情况，用指数平滑法对机顶盒销售数据进行分析和预测，平滑结果如表

4 和表 5 所示。 
从分析结果(图 4 和图 5)中可以看出，a = 0.1 对数据的拟合效果较差，这可能是因为销售数据前期波

动太大，致使 a 取值必须偏大才能适应环境的快速变化。预测结果图反映出 a 取值为 0.3，0.5 和 0.7 时的

预测效果相当，在实际值趋于平稳后三者都有很良好的表现。综合而言，从离差的结果来看，a 选择 0.7
预测效果更好一些。因此，我们选择 a = 0.7 对机顶盒数据进行预测。 

2.2.3. ARIMA 法 
首先判断数据的平稳性，对序列的平稳性检验有两种方法，一种是根据时序图和自相关图的特征做

出判断，该方法非常直观，操作简单，但是带有主观性，不同人对图形的判断结果可能出现偏差。另一

种是构造检验统计量进行平稳性检验，目前最常用的方法是单位根检验。 
单位根检验的原理是判断检验序列中是否存在单位根，因为存在单位根的序列是非平稳序列[6]。我

们利用 R 语言中 tseries 软件包中的 adf.teA 命令对机顶盒的销售数据进行单位根检验[7]，检验结果如表

6 所示： 
由检验结果可知，p 值小于 0.1，认为输入的时间序列符合平稳性特征，因此我们采用 ARMA 模型

进行建模与预测。下一步的工作是要选择合适的 ARMA 模型，即需要寻找合适的 p 和 q 的值来给模型进 
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Table 4. Exponential smoothing results of different a value 
表 4. 不同 a 取值下的指数平滑结果 

时间 实际值 
a = 0.1 a = 0.3 

预测值 绝对离差 预测值 绝对离差 

2015.5 65,257   65,257  

2015.6 49,231 65,257 16,026 60,449.2 16,026 

2015.7 53,227 63,654.4 10,427.4 58,282.54 7222.2 

2015.8 44,294 62,611.66 18,317.66 54,085.98 13,988.54 

2015.9 23,036 60,779.89 37,743.89 44,770.98 31,049.98 

2015.10 29,899 57,005.5 27,106.5 40,309.39 14,871.98 

2015.11 35,909 54,294.85 18,385.85 38,989.27 4400.389 

2015.12 39,609 52,456.27 12,847.27 39,175.19 619.7275 

2016.1 18,466 51,171.54 32,705.54 32,962.43 20,709.19 

2016.2 30,582 47,900.99 17,318.99 32,248.3 2380.434 

2016.3 23,383 46,169.09 22,786.09 29,588.71 8865.303 

2016.4 21,501 43,890.48 22,389.48 27,162.4 8087.712 

2016.5 22,549 41,651.53 19,102.53 25,778.38 4613.399 

2016.6 25,157 39,741.28 14,584.28 25,591.97 621.3791 

2016.7 20,315 38,282.85 17,967.85 24,008.88 5276.965 

2016.8 24,061 36,486.07 12,425.07 24,024.51 52.12425 

2016.9 20,111 35,243.56 15,132.56 22,850.46 3913.513 

2016.10 12,692 33,730.3 21,038.3 19,802.92 10,158.46 

2016.11 17,663 31,626.47 13,963.47 19,160.94 2139.921 

2016.12 24,312 30,230.13 5918.126 20,706.26 5151.055 

2017.1 17,233 29,638.31 12,405.31 19,664.28 3473.261 

2017.2 15,144 28,397.78 13,253.78 18,308.2 4520.283 

2017.3 13,055 27,072.4 14,017.4 16,732.24 5253.198 

2017.4 11,201 25,670.66 14,469.66 15,072.87 5531.239 

2017.5 14,386 24,223.7 9837.697 14,866.81 686.8671 

2017.6 11,288 23,239.93 11,951.93 13,793.16 3578.807 

2017.7 13,549 22,044.73 8495.735 13,719.92 244.1649 

2017.8 12,228 21,195.16 8967.161 13,272.34 1491.915 

2017.9 11,035 20,298.44 9263.445 65,257 2237.341 

平均绝对离差  16,387  6684 
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Table 5. Exponential smoothing results of different a value 
表 5. 不同 a 取值下的指数平滑结果(续) 

时间 实际值 
a = 0.5 a = 0.7 

预测值 绝对离差 预测值 绝对离差 

2015.5 65,257     

2015.6 49,231 65,257 16,026 65,257 16,026 

2015.7 53,227 57,244 4017 54,038.8 811.8 

2015.8 44,294 55,235.5 10,941.5 53,470.54 9176.54 

2015.9 23,036 49,764.75 26,728.75 47,046.96 24,010.96 

2015.10 29,899 36,400.38 6501.375 30,239.29 340.2886 

2015.11 35,909 33,149.69 2759.313 30,001.09 5907.913 

2015.12 39,609 34,529.34 5079.656 34,136.63 5472.374 

2016.1 18,466 37,069.17 18,603.17 37,967.29 19501.29 

2016.2 30,582 27,767.59 2814.414 24,316.39 6265.614 

2016.3 23,383 29,174.79 5791.793 28,702.32 5319.316 

2016.4 21,501 26,278.9 4777.896 24,978.79 3477.795 

2016.5 22,549 23,889.95 1340.948 22,544.34 4.661569 

2016.6 25,157 23,219.47 1937.526 22,547.6 2609.398 

2016.7 20,315 24,188.24 3873.237 24,374.18 4059.18 

2016.8 24,061 22,251.62 1809.381 21,532.75 2528.246 

2016.9 20,111 23,156.31 3045.309 23,302.53 3191.526 

2016.10 12,692 21,633.65 8941.655 21,068.46 8376.458 

2016.11 17,663 17,162.83 500.1727 15,204.94 2458.063 

2016.12 24,312 17,412.91 6899.086 16,925.58 7386.419 

2017.1 17,233 20,862.46 3629.457 22,096.07 4863.074 

2017.2 15,144 19,047.73 3903.728 18,691.92 3547.922 

2017.3 13,055 17,095.86 4040.864 16,208.38 3153.377 

2017.4 11,201 15,075.43 3874.432 14,001.01 2800.013 

2017.5 14,386 13,138.22 1247.784 12,041 2344.996 

2017.6 11,288 13,762.11 2474.108 13,682.5 2394.501 

2017.7 13,549 12,525.05 1023.946 12,006.35 1542.65 

2017.8 12,228 13,037.03 809.027 13,086.21 858.2051 

2017.9 11,035 12,632.51 1597.514 12,485.46 1450.462 

平均绝对离差  5535  5352 
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Figure 4. Forecasting result of different smoothing factor 
图 4. 不同平滑系数下的预测结果 

 

 
Figure 5. Absolute deviation variation trend of different smoothing factor 
图 5. 不同平滑系数下的绝对离差变化趋势 

 
Table 6. Test result about roots of unity of decoder sales data 
表 6. 机顶盒销售数据单位根检验结果 

data: sales 

Dickey-Fuller = −6.3298 Lag order = 3 p-value = 0.01 

alternative hypothesis: Factionary 
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行定阶。我们采用 R 语言中的“acf”和“pacf”这两个函数来进行判断[8]。 
ARMA 模型中 p 和 q 的选取可以参考以下原则(表 7)进行识别： 
结合自相关图(图 6)和偏相关图(图 7)可以看出：自相关表现出拖尾特征，偏自相关表现出 1 阶截尾

特征，因此可以考虑用 AR (1)模型拟合销售序列，即对原始序列建立 ARMA (1, 0)模型。 
为确保预测的精确性，下面将结合定量的方法对模型进行准确识别。在此可以选用 AIC 准则进行判

断，AIC 信息准则是衡量统计模型拟合优良性的一种标准，又称赤池信息量准则，它建立在熵的概念基

础上，可以权衡所估计模型的复杂度和此模型拟合数据的优良性。 
我们将 ARMA (p, q)中所有 p 小于等于 4，q 小于等于 3 的情况进行组合，计算 AIC 值，并从其中选

取 AIC 值达到最小即最优的模型(表 8)。 
 

Table 7. Identification principles of ARMA model 
表 7. ARMA 模型的识别原则 

模型 自相关系数(ACF) 偏相关系数(PACF) 

AR (p) 拖尾 p 阶截尾 

MA (q) q 阶截尾 拖尾 

ARMA (p, q) 拖尾 拖尾 

 

 
Figure 6. Self-correlation chart of decoder sales data 
图 6. 机顶盒销售数据自相关图 

 

 
Figure 7. Partial self-correlation chart of decoder sales data 
图 7. 机顶盒销售数据偏自相关图 
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由计算结果可以看出，当 p = 1，q = 1 时，ARMA 模型的 AIC 值最小，因此采用 ARMA (1, 1)对模

型进行定阶。 
通过计算，ARMA (1, 1)模型的参数估计结果如下(表 9)： 
下面对模型进行参数检验，参数检验包括两个部分：参数的显著性检验，以及残差的正态性和无关

性检验(表 10)。 
从残差的无关性检验结果和残差 QQ 图可以得出，残差具有无关性，且符合正态性假设。因此，认

为 ARMA (1, 1)模型能够较好地拟合数据(图 8)。 
 

Table 8. AIC value of different ARMA (p, q) model combined  
表 8. ARMA (p, q)模型 p/q 不同组合下的 AIC 值 

     p 
q 0 1 2 3 4 

0 \ 611.1 611.45 612.73 614.67 

1 626.55 611.09 613.08 614.72 616.65 

2 622.71 613.07 615.07 615.19 614.61 

3 620.96 614.31 \ 615.69 616.53 

 
Table 9. Parameter Estimation of ARMA (1, 1) model 
表 9. ARMA (1, 1)模型参数估计结果 

Parameter Value Standard Error 

Constant 31,979.75 16,811.77 

AR(1) 0.9652 0.0474 

MR(1) −0.3142 0.1910 

 
Table 10. Residual error independence results 
表 10. 残差无关性检验结果 

data: model 1 $residuals 

X-squared = 1.7843 

df = 1 

p-value = 0.1816 

 

 
Figure 8. Test result of residual error normality 
图 8. 残差正态性检验结果 
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最后，我们利用得到的模型对 2017.10，2017.11，以及 2017.12 月这三个月该款机顶盒产品的销售情

况进行预测，预测结果如下(表 11)。 

2.3. 不同预测方法效果对比 

在上一节中，我们分别采用了移动平均法、指数平滑法，以及 ARIMA 模型对 T2 机顶盒产品的需求

进行了预测和探索，并总结出在各方法下的最优参数与最优模型。本节将对这三种方法在 T2 机顶盒需求

预测的表现进行对比，我们分别利用移动平均法、指数平滑法和 ARIMA 法对 2017 年 10 月的需求数据

进行预测，得到的预测结果如下(表 12 和图 9)。 
从 A 公司获取得知，2017 年 10 月坎帕拉地区 T2 产品的实际销售为 9861 台。 
从预测结果中可以看出，移动平均法对于趋势的表现并不明显，对于趋势的反应较慢，该方法适用

于保守型企业对于需求的预测，其优点是持有足够的库存以应对市场可能发生的变化，但其缺点也同样

明显：如果不能及时销售，会造成资金的积压，甚至在激烈的市场竞争中有形成呆滞库存的风险。ARIMA
模型对于趋势的反应很快，但如果预测不准会有缺货的风险，可能导致客户的流失。指数平滑法介于两

者之间，既反应了市场的趋势，又相对平稳保守些以应对市场变化。因此，指数平滑法更适用于 A 公司

坎帕拉地区 T2 机顶盒的需求预测。 
 

Table 11. Sales Forecasting of decoder in three months by ARMA model 
表 11. ARMA 模型对机顶盒三个月销售情况预测 

2017 年 10 月 2017 年 11 月 2017 年 12 月 

7658 台 9138 台 10,327 台 

 
Table 12. Prediction results of decoder sales data in 2017/10 by three forecasting methods 
表 12. 三种预测方法对机顶盒 2017.10 销售情况预测 

移动平均法 指数平滑法 ARIMA 法 

12,281 台 11,470 台 7658 台 

 

 
Figure 9. Comparison chart between the three predicting result and real value 
图 9. 三种预测结果与真实值的对比图 
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3. 小结 

本文主要研究了当前较为常用的三种预测手段：移动平均法、指数平滑法、以及 ARIMA 法，针对 A
公司坎帕拉地区 2015 年 5 月到 2017 年 9 月的实际销售数据进行拟合。结果表明，三种方法均能对历史

数据实现较为贴近的拟合。随后，本文引入 2017 年 10 月坎帕拉地区 T2 机顶盒的销售数据，与三种方法

预测值进行对比，对比结果为：ARIMA 模型对趋势的反应过度，移动平均法对趋势的反应过慢，指数平

滑法介于两者之间，能够较好地完成对 T2 机顶盒销量的预测。 
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