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摘 　 要:
 

在实际业务中,配件需求发生随机、需求量波动大,配件序列数据呈现明显的间歇性分布,同时由于人工报

单失误或特殊事件等因素的影响,实际配件需求易发生异常变化,导致传统的时间序列预测方法难以捕捉配件需

求量的演化规律,预测结果不确定性高、可靠性不足。 为解决上述问题,提出了一种基于张量表示的间歇性序列自

适应区间预测方法。 首先,利用层次聚类,基于间歇性序列的平均需求间隔和平方变异系数指标筛选相似序列形

成序列簇,用于提取簇内公共需求演化信息,增加可预测性;其次,通过张量分解重构原始需求序列,在最大限度保

留序列核心信息的前提下平滑序列中的异常值;最后,构建一种自适应预测区间算法,通过动态更新机制得到配件

需求量的预测值和预测区间,以确保结果的可靠性。 利用某大型轨道交通制造企业实际售后数据进行验证,与现

有典型时间序列预测方法相比,所提方法可有效挖掘不同特点间歇性序列的演化趋势,提高小样本间歇性序列的

预测精度。 实验结果表明:所提方法在间歇性特有指标均方根标准误差(RMSSE)上,相较于需求预测主流的深度

学习方法平均降低了 0. 32,且当预测结果出现失真时,可提供一个可靠的弹性预测区间,为实际应用中企业智能备

件计划决策提供了一种新的解决方案。
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　 　 在轨道车辆制造、盾构掘进、风电等复杂装备制

造企业,配件库存价值通常在库存成本中占比超过

60% [ 1] 。 精准的需求预测是企业实现库存优化、配
件灵活调度的决策依据,也是企业提高市场服务、实
现智能制造的关键环节。 但是在实际业务中,配件

计划常与新上线项目挂钩,或与维修现场配件缺失

而产生的零星需求有关,导致需求序列数据呈现出

典型的间歇性特点。 因此,如何从间歇性需求序列

中提取演化趋势,实现需求量的精准预测是目前制

造企业配件管理的迫切需求。
目前主流的时间序列预测方法大致分为以指数

平滑 [ 2] 、移动平均 [ 3] 为主的统计学方法;以支持向

量回归 ( support
 

vector
 

regression,
 

SVR) [ 4]
 

、随机森

林( random
 

forests, RF ) [ 5] 、 LightGBM ( light
 

gradient
 

boosting
 

machine) [ 6] 为主的机器学习方法;以循环神

经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN) [ 7] 、长短期记

忆神经网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) [8] 为主的

深度学习方法。 这些方法多适用于周期性和趋势性

较强的时间序列,对于随机性强、波动性大的间歇性

时间序列,则无法有效提取序列中的演化规律。 为

实现间歇性时间序列的精准预测,Croston[ 9] 将序列

拆分为需求间隔和零间隔序列,使用指数平滑算法

对两者预测然后对结果加权;Syntetos 等 [ 10] 对 Cros-
ton 算法改进,在原来预测结果上加入了偏差值,提
出了 SBA 方法;Gutierrez 等 [ 11] 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 [ 12] 使用 SVR 预测需求发生时间,但
是没有考虑需求量前后之间的联系;Shi 等 [ 13] 提出

BHT-ARIMA( block
 

Hanker
 

tensor-autoregressive
 

inte-
grated

 

moving
 

average)模型,通过张量分解提取多维

小样本序列间的内在相关性,进而使用张量化的

ARIMA 算法,实现对多条配件序列的联合预测。 整

体来说,上述方法已经取得一定的结果,但仍存在一

定局限性:对于小样本时间序列需求演化信息挖掘
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不充分,未能利用相似配件序列之间的结构化信息;
未能考虑配件需求序列中存在的异常需求,需要人

工判别异常需求数据;未能考虑预测结果的不确定

性。 在实际中,预测结果可信度未知,当预测结果失

真时,现有方法未能提供一种针对性的解决方案。
针对上述问题,本文首先利用间歇性分布指标

聚合相似序列,增加可预测性;其次,引入张量分解,
平滑配件需求序列中的异常值;最后,提出一种自适

应区间预测算法,解决预测结果不确定性强、可靠性

不足的问题。 利用某大型轨道交通制造企业实际售

后数据进行了验证。

1　 相关理论

1. 1　 间歇性特征

间歇性序列最常用的 2 个特征指标为平均需求

间隔 ADI 和平方变异系数 CV2 [ 14] ,计算公式如下:

ADI =
n
d

; (1)

CV2 =
sd
X- d

( )
2

。 (2)

式中:d 为序列 X 非零需求的周期数;sd 为非零需求

序列的标准差;X- d 为非零序列的平均值。
基于 ADI 和 CV2 ,可以将需求分为 4 个类别:①

ADI< 1. 32,CV2 < 0. 49 ( 平稳需求) ; ② ADI ≥ 1. 32,
CV2 <0. 49(间歇需求) ;③ADI≥1. 32,CV2 ≥0. 49(块

状需求) ;④ADI<1. 32,CV2 ≥0. 49(非平稳需求) 。
1. 2　 多路延迟嵌入变换

多路延迟嵌入变换( multi-way
 

delay
 

embedding
 

transform,
 

MDT)将多条短小的时间序列沿着时间维

度转换为高阶多维数据 [ 15] 。 所得的高阶多维张量

称之为块汉克尔张量( block
 

Hankel
 

tensor,
 

BHT) 。
BHT 具有低秩或平滑等良好特性,这比原始数据更

容易学习和训练。 对于序列 X = { x1 , x2 , …, xm } ,
 

MDT 转换过程如下:
XX = {χ1 ,χ2 ,…,χm - + 1 } ⊆ R × (m - + 1) ; (3)

χi = (X)= Fold(m, )(X × S1 × S2 × … × Sm- +1)。 (4)
式中: 和 m 分别为时间窗口大小和样本长度;S 为

映射矩阵; XX 为序列 X 经过 MDT 转化后的特征

表示。
1. 3　 张量分解

张量分解是一种将高阶张量数据分解成低秩矩

阵或向量的技术,经常被用于数据压缩、降维、特征

提取等领域。 Tucker 分解 [ 16] 是张量分解中的一种,
相比于其他分解方法在重构张量时的准确性和稳定

性较高。 Tucker 分解将一个高阶张量表示为一个核

心张量和沿着各个 mode 上的因子矩阵,每个 mode
上的因子矩阵称为张量在每个 mode 上的基矩阵或

者是主成分。 例如,N 阶张量 XT ∈k i1× i2×… × iN 分解为

1 个核心张量 ∈R j1× j2×… × jN 和 N 个因子矩阵 D (N) ∈

R in× jn,定义为

XT = × D ( 1) × D ( 2) × … × D (N) 。 (5)
　 　 三阶张量分解如图 1 所示。

图 1　 三阶张量分解

Figure
 

1　 Third-order
 

tensor
 

decomposition

1. 4　 LightGBM
LightGBM 是一种基于梯度提升决策树 ( gradi-

ent
 

boost
 

decision
 

tree,GBDT)的机器学习框架,其将

多个弱回归器组合成一个强回归器,在每一轮迭代

中都会根据当前模型的表现调整每个样本的权重,
使得前一轮回归损失较大的样本在后一轮迭代中得

到更多的关注,具有训练速度快、预测准确率高、消
耗内存小等特点。

对于短小时间序列数据,特别是间歇性时间序

列,使用 LightGBM 能够快速构建模型并进行预测。
短小时间序列通常包含大量的特征,这些特征可能

高度稀疏,而 LightGBM 使用基于直方图的算法,能
够较好地处理高维稀疏特征。

2　 基于张量表示的间歇性序列自适应区间

预测方法

　 　 为解决配件需求发生随机、需求量波动大、预测结

果不确定性高等问题,本文提出了一种基于张量表示

的间歇性序列自适应区间预测方法。 该方法分为 3 部

分:①聚合相似序列,其目的是挖掘相似配件需求序列

的共同演化趋势,增加可预测性;②张量分解,其目的

是平滑需求序列中的异常值并提取核心演化信息;③
自适应区间预测算法,其目的是构建一个可靠的预测

区间,解决因预测结果不准确而造成的库存呆滞或短

缺的问题。 本文方法具体流程图如图 2 所示。
2. 1　 序列张量分解

为表示配件序列间的结构化和时序信息,本文

采用 MDT 将多条配件序列沿着时间维度转化为高

阶张量,转化后的高阶张量更容易表征序列间的时

序信息。 使用 Tucker 分解技术获得能表示原始序
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图 2　 基于张量表示的间歇性序列自适应

区间预测方法流程图

Figure
 

2　 Flow
 

chart
 

of
 

adaptive
 

interval
 

prediction
 

method
 

for
 

intermittent
 

sequences
 

based
 

on
 

tensor
 

representation

列数据最本质的核心张量 :
= XX × U ( 1) T × U ( 2) T × … × U ( v) T ;

s. t. 　 U ( v) TU ( v) = I;
　 　 　 v = 1,2,…,V。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(6)

　 　 通过优化{U ( v) } V
v = 1 最大限度地捕捉特征序列

之间内在的相关性,同时防止需求序列中的异常值

对模型的干扰,可最大限度地提取带有核心信息的

张量 。
2. 2　 自适应区间

由于配件需求序列样本量有限,从单条需求序

列中提取的信息有限,本文利用间歇性序列指标

CV2 和 ADI 筛选序列形成序列簇。 将筛选后的相似

序列经过张量分解得到核心张量 ,然后使用 API
算法得到预测值和预测区间。 API 包括训练和预测

2 个阶段。 在训练阶段,首先从训练数据的子集中

拟合固定数量的 LightGBM 估计器,然后以留一法

( leave-one-out,LOO) 方式聚合所有 LightGBM 估计

器的预测值 [ 17] ,产生 LOO 预测因子和 LOO 残差。
在预测阶段, API 汇总了来自每个测试数据上的

LOO 预测值, 以计算预测区间的中心, 然后利用

LOO 残差建立预测区间,其中预测区间宽度利用区

间动态更新策略进行更新。 具体实现步骤如下。
首先,利用 T 个训练样本{ ( x t,y t ) } T

t = 1 ,训练得

到一个模型 f,则预测区间为

Ĉα
t = [ f̂ - t( x t) + { ^ i} t - T

i = t - 1 β̂ 分位数,

f̂ - t( x t) + { ^ i} t - T
i = t - 1(1 - α + β̂) 分位数] 。 (7)

式中:Ĉα
t 为显著性为 α 时第 t 个时间步的预测区

间;f̂ - t 为第 t 个 LOO 估计器 f。 LOO 预测残差 ^ i 和

β̂ 分别定义为

^ i = y i - f̂ - t( x t) ; (8)

β̂ =argmin
β∈ [ 0,α]

( f̂ - t( x t) + { ^ i} t - T
i = t - 1(1 - α + β) 分位数 -

f̂ - t( x t) + { ^ i} t - T
i = t - 1β 分位数) 。 (9)

式中:f̂ - t( x t)为区间中心;区间宽度为( 1 -α+ β̂) 和 β̂
分位数在过去 T 个残差上的差。

为了应对不同配件序列需求波动大,设置相同

区间不合理的问题,本文提出了区间动态更新机制

来提高预测区间的实用性。 通过这种区间动态更新

机制,可以使预测结果更加符合实际需求,提高预测

区间的准确性和实用性。 首先需要将每条配件序列

拆分为需求量序列和非零序列,然后计算它们的平

方变异系数。 平方变异系数越大,说明序列波动越

剧烈,因此需要更大的区间宽度来进行预测。 初始

化区间宽度参数 α,根据下列公式更新 α:
α = α + cv1 + cv2 。 (10)

式中:cv1 和 cv2 为需求量序列和非零序列的变异系

数;α 越小,区间宽度越大。
区间动态更新机制首先设置一个较大宽度的初

始化区间,然后根据配件序列的需求波动性进行自

适应缩减。 根据式(10) ,α 不断增加,区间宽度在不

停地减小,当区间宽度降低到一定阈值后,停止更

新。 在本实验中,当初始化 α 为 0. 1 时,区间宽度可

包含配件序列中所有的需求量,满足初始化条件。
区间宽度的阈值可用区间覆盖率(区间宽度覆盖的

需求量个数与序列所有需求数量的比例) 衡量。 区

间覆盖率阈值的设置与业务特点密切相关。 本文参

考了合作企业运维工程师的建议,将区间覆盖率阈

值设置为 70%。
基于张量的间歇性序列自适应区间预测算法伪

代码流程如下。
　 　 输入:原始配件需求序列集合 S={S1,S2,…,Sn};

　 　 输出:预测区间 Ĉα
t 。

①For
 

s
  

in
  

S
 

计算间歇性度量指标 ADI 和 CV2 ;
 

采用层次聚类对序列 s 进行聚类;
 

将序列 s 放入相序列簇 C = { c1 ,c2 ,…,cm } ;
②For

 

c
 

in
  

C
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For
 

s
  

in
  

c
　 使用 MDT 将序列 s 沿着时间维度转化为高

阶张量:s→sMDT ;
　 采用式(5) ,对序列使用 Tucker 分解提取核

心张量 :sMDT → ;
③利用 Tucker 分解提取到的核心张量 训练 Light-
GBM;

以 LOO 方式聚合 LightGBM 预测值,产生 LOO

预测因子 ŷ 和 LOO 残差 ε̂;

根据式(7) 、式(9)计算预测区间 Ĉα
t ;

④利用动态更新机制,根据式( 10) 自适应更新预测

区间。

3　 实验分析

本次实验选取常见的回归评价指标:均方根误

差(RMSE) 、平均绝对值误差(MAE) 、间歇性特有指

标均方根标准误差(RMSSE) 。 其中,RMSSE 计算公

式如下:

RMSSE = 1
h

·
∑ tn + h

t = tn + 1
( y t - ŷ t)

2

1
tn - 1∑ tn

t = 2
( y t - y t - 1 ) 2

。 (11)

式中:y t 为 t 时间步的实际值; ŷ t 为 t 时间步的预测

值;tn 为训练样本长度;h 为预测范围长度。
3. 1　 数据集

本次实验数据为某大型轨道交通制造企业售后

配件真实需求数据。 经过筛选,本文选择其中的 75
条配件序列数据,每条配件序列统计了 2018 年 11
月到 2021 年 8 月,共 34 个月数据。 其中,训练数据

为前 33 个月的需求量,预测最后 1 个月的需求量。
该数据配件序列需求量都是按月汇总,部分配

件需求序列如图 3 所示。

图 3　 某大型车辆制造企业实际售后数据

Figure
 

3　 Actual
 

after-sales
 

data
 

of
 

large
 

vehicle
 

manufacturing
 

enterprises

3. 2　 对比方法

本文对比方法包含经典间歇性序列预测算法

Croston、BHT-ARIMA,单维时间序列方法 ARIMA,多
维时间序列方法 SVR、LightGBM,深度学习方法长

短期记忆网络 LSTM,以及目前最新的时间序列预

测方法 Transformer 和 Informer。
本次实验中, Croston 模型参数:平滑系数 α、β

分别设置为 0. 15、0. 30。 ARIMA 模型参数:自回归

阶数 p 和移动平均阶数 q 通过自动搜索寻优,分别

设置为 2、1。 BHT-ARIMA 模型参数:自回归阶数p =
3,差分阶数 d = 1,移动平均阶数 q = 1。 SVR 模型通

过网格搜索算法寻找最优参数:惩罚系数C = 1. 0,核
函数 kernel 选择线性核函数。 LightGBM 模型参数:
学习率 learning_rate = 0. 05,最大深度 max_depth = 5,
叶子节点 num_leaves = 20。 LSTM 隐藏层设置为 20,
结构为 [ 6, 20, 1 ] , 学习率为 0. 001, 损失函数为

MSELoss,优化器选择 Adam。 Transformer 模型的结

构为[6,64,6,1] ,多头注意力个数 num_heads = 1,
编码器解码器层数 num_layers = 1。 Informer 模型的

结构为[6,128,1] ,多头注意力个数 nheads = 1,优化

器选择 Adam,学习率为 0. 005。 本文方法初始区间

宽度参数 α = 0. 1,区间覆盖率阈值设置为 70%,
LightGBM 估计器数量为 100,参数 num_ leaves = 31,
学习率 learning_rate = 0. 1,层次聚类算法中聚类类

别参数 n_clusters = 3。
3. 3　 结果分析

3. 3. 1　 配件序列聚类结果分析

本文基于 ADI 和 CV2 这 2 个指标对 75 条配件

序列进行层次聚类。 配件序列聚类类别数通过聚类

指标轮廓系数确定。 轮廓系数是一种用于评估聚类

算法性能的指标,结合了内聚度和分离度,可以同时

评估样本的簇内差异和簇间差异,其取值为 [ - 1,
1] ,值越接近 1 表示样本聚类效果越好。 轮廓系数

随聚类类别数变化如图 4 所示。

图 4　 轮廓系数关系曲线

Figure
 

4　 Silhouette
 

coefficient
 

relationship
 

curve

从图 4 可看出,当聚类类别数为 3 时,轮廓系数

达到最大值,此时对 75 条配件序列聚类效果最好。
此时,配件需求序列的聚类结果如图 5 所示。

从图 5 中可以看出,3 个类别之间的分布差异
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明显,同时类内具有较大的相似性。 由于 ADI 指标

可反映配件序列需求的间歇度,CV2 反映需求量的

波动性,可以发现:类别 1 中配件序列的波动性很

大,间歇度变化不大,类别 2、类别 3 中各配件序列

间歇度一致,需求量波动性比较稳定。 这表明通过

层次聚类,可将间歇性时间序列按照数据分布特点

进行有效划分,从而提高了小样本条件下配件需求

序列的可预测性。

图 5　 配件需求序列聚类结果

Figure
 

5　 Cluster
 

results
 

of
 

accessory
 

demand
 

sequence

3. 3. 2　 配件序列张量分解对比

在实际场景下获得的配件序列数据含有不规则

噪声,因此,本文首先利用张量分解平滑掉配件序列

中异常需求值。 图 6 是对配件编号为 400 和 455 序

列数据进行张量处理前后的对比。 可以发现,经过

张量分解后,可在最大限度保留原始配件序列信息

的同时,平滑配件序列异常需求值,从而达到降噪的

作用。

图 6　 配件序列张量分解前后对比

Figure
 

6　 Before
 

and
 

after
 

tensor
 

decomposition
 

of
 

accessory
 

sequences

3. 3. 3　 模型结果分析

每条配件序列包含 34 个月需求量数据,以前

33 个月需求量数据作为训练,第 34 个月需求量数

据作为测试,共计 75 条配件,由本文方法得到的预

测值、预测区间如图 7 所示。
根据企业实际经验,预测配件需求量位于真实

值上下浮动 30% 之内均可认为合理。 从实验结果

来看,本文预测方法在处理需求量较大的数据时表

现敏感,且预测结果非常准确,原因在于张量分解提

取了核心张量,对于较密集数据可更有效提取演化

趋势信息。 同时,当出现预测结果偏差时,本文方法

的预测区间可以有效地覆盖真实值。

图 7　 总共 75 条配件序列的预测结果和预测区间

Figure
 

7　 Prediction
 

results
 

and
 

prediction
 

intervals
 

for
 

all
 

75
 

parts

本文对比了 SVR、 BHT-ARIMA、 ARIMA、 Cros-
ton、LightGBM、LSTM、Transformer、Informer 方法。 图 8
为编号 1259、86034、1437 的配件序列使用不同方法

预测结果对比。 根据图 8 可知,由于编号为 1437 和

86034 的配件序列数据零间隔比较稳定,所以经典

方法 Croston 具有相对较好的结果,但是 Croston 方

法在零间隔变化较大的配件序列 1259 表现弱于其

他方法,这是因为 Croston 只适用于零间隔平稳的间

歇性序列。 其他的常规方法也类似,多只适用于某

类间歇性数据,具有较明显的局限性。 BHT-ARIMA
提取多条配件序列需求演化信息,在各种类型的配

件需求序列上表现都不错,证明利用相似配件序列

需求演化信息是一种可行的方法。 本文方法引入相

似配件序列提取共同需求演化趋势,并使用张量分

解平滑配件序列中的异常值,最大限度保留原有特

征表示信息,因此在不同分布特点的间歇性序列数

据上均有较好表现。
本文方法增加了弹性预测区间,在点预测失真

时,可提供一个较可靠的预测区间作为参考。 图 9
为编号 86034、 1437、 477353 配 件 序 列 的 预 测 区

间图。
根据图 9 区间预测结果可知,编号 86034 和

1437 配件序列的点预测值比较准,预测区间也将

真实值覆盖在内;但是编号 477353 配件序列的需

求发生次数较少,点预测模型未能挖掘其演化规

律,预测结果偏差大,但同时预测区间的上下限将

真实值包含在内,这样企业可以得到配件需求量

的参考信息,利用该信息可方便企业进行配件调

拨和管理。
表 1 为本文方法与其他对比方法的预测误差。
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由表 1 可知,本文方法间歇性指标 RMSSE 最低,而
MAE 略高于 SVR,这是因为本文方法考虑了预测区

间和点预测,只要是真实值落在预测区间内就说明

本文方法预测区间有效,可以为企业决策提供协助,
点预测可能与真实值有稍微偏差,导致 MAE 会略高

于 SVR。

图 8　 不同预测方法对比图

Figure
 

8　 Comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

methods

此外,由图 6 和表 1 可以看出,本文方法相较于

目前主流深度学习模型的优势之一在于引入了张量

分解。 利用张量分解,可以从配件需求序列提取核

心张量,进而有效平滑配件序列中的异常值,降低其

对 预 测 结 果 的 干 扰; 同 时 利 用 核 心 张 量 进 行

LightGBM 预测,能够更好地挖掘配件序列中的需求

趋势信息,相比于深度模型更适合小样本的间歇性

时间序列预测。 但引入张量分解后,其分解过程和

重构过程会带来额外的计算代价。 经计算, LSTM
算法平均每轮用时 2. 87

 

s,Transformer 平均每轮用

时 7. 25
 

s,Informer 平均每轮用时 4. 48
 

s,而本文方

法仅张量分解操作就用时 1
 

s 左右,整体算法用时

39. 39
 

s。 同时,本文方法需要设定 1 个区间覆盖

率,这也触发了一定的人工依赖性。

图 9　 不同配件序列的预测区间

Figure
 

9　 Prediction
 

interval
 

of
 

different
 

parts
 

sequence

表 1　 对比方法的预测误差

Table
 

1　 Prediction
 

error
 

of
 

the
 

comparative
 

methods

预测方法 MAE RMSE RMSSE
BHT-ARIMA 1. 68 2. 42 0. 76

ARIMA 1. 99 4. 40 0. 73
Croston 1. 77 2. 79 0. 84

LightGBM 1. 85 2. 80 0. 78
LSTM 1. 74 3. 20 0. 91
SVR 1. 47 2. 78 0. 78

Transformer 2. 15 4. 33 1. 22
Informer 2. 03 3. 45 1. 02
本文方法 1. 57 2. 37 0. 73

3. 3. 4　 消融实验

本文方法包括 3 个关键部分:层次聚类、张量分

解、构建自适应区间算法。 为证明本文方法的合理

性,构建如下消融实验:①冻结层次聚类;②冻结张

量分 解; ③ 冻 结 API 算 法。 消 融 实 验 效 果 如

图 10 所示。
从图 10 可以看出,冻结层次聚类之后预测误差

明显提高,这表明聚合相似序列可以有效提取序列

间的公共演化趋势,对预测效果形成良好支撑,这也

验证了层次聚类可显著提升小样本条件下间歇性时

间序列的可预测性。 冻结张量分解后,预测效果变

差,这表明高质量的特征表示以及对序列中异常值

的处理发挥了重要作用。 需要说明的是,冻结了
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API 算法后,本文方法不再能提供区间预测结果,只
能拿点预测值进行对比。 可以看出,冻结 API 算法

后的点预测效果仍然出现了下滑。 上述 3 个算法模

块旨在解决目前传统的间歇性时间序列预测方法存

在的典型问题,实验结果证明了 3 个模块的设计思

路具有合理性和有效性。

图 10　 不同冻结策略的预测误差结果

Figure
 

10　 Prediction
 

error
 

results
 

of
 

different
 

freezing
 

strategies

4　 结论

本文针对间歇性配件序列样本少、需求波动大

等问题,提出了一种基于张量表示的间歇性时间序

列自适应区间预测算法。 该方法可有效利用相似序

列的 公 共 演 化 趋 势, 提 供 具 有 容 错 性 的 区 间 预

测结果。
(1)利用多条配件序列进行联合预测,有利于

学习核心需求演化趋势,减少序列之间的噪声和波

动性的影响,提高小样本数据下模型的预测精度。
(2)张量分解的引入可有效平滑间歇性序列中

的异常值,降低了异常需求对模型的负面影响,提升

了模型预测的鲁棒性和稳定性。
(3)本文所提的区间预测算法 API 在点预测值

的基础上提供了一个可靠的预测区间,一定程度上

克服了传统方法对间歇性序列预测结果的不确

定性。
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Abstract:
   

In
 

the
 

actual
 

business,
 

parts
 

demand
 

occured
 

randomly
 

and
 

demand
 

fluctuates,
 

so
 

the
 

demand
 

sequence
 

for
 

spare
 

parts
 

showed
 

obvious
 

intermittent
 

distribution.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

due
 

to
 

factors
 

such
 

as
 

manual
 

reporting
 

errors
 

or
 

special
 

events,
 

the
 

actual
 

demand
 

for
 

spare
 

parts
 

was
 

prone
 

to
 

abnormal
 

changes,
 

making
 

it
 

difficult
 

for
 

traditional
 

time
 

series
 

prediction
 

methods
 

to
 

capture
 

the
 

evolution
 

of
 

the
 

demand
 

for
 

accessories,
 

resulting
 

in
 

high
 

uncertainty
 

and
 

insufficient
 

reliability
 

of
 

prediction
 

results.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

an
 

adaptive
 

interval
 

prediction
 

method
 

for
 

intermittent
 

series
 

based
 

on
 

tensor
 

representation
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

hierarchical
 

clustering
 

was
 

used
 

to
 

screen
 

similar
 

sequences
 

based
 

on
 

the
 

average
 

demand
 

interval
 

and
 

square
 

of
 

the
 

coefficient
 

of
 

variation
 

of
 

acces-
sory

 

sequences,
 

forming
 

sequence
 

clusters
 

to
 

increase
 

predictability.
 

Secondly,
 

the
 

original
 

demand
 

sequence
 

was
 

reconstructed
 

by
 

tensor
 

decomposition.
 

The
 

outliers
 

in
 

the
 

sequence
 

were
 

then
 

corrected
 

while
 

retaining
 

the
 

core
 

in-
formation

 

of
 

the
 

original
 

sequence
 

to
 

maximum
 

extent.
 

Finally,
 

an
 

adaptive
 

prediction
 

interval
 

algorithm
 

was
 

con-
structed,

 

which
 

could
 

obtain
 

the
 

predicted
 

value
 

and
 

prediction
 

interval
 

of
 

the
 

parts
 

demand
 

through
 

the
 

dynamic
 

update
 

mechanism
 

to
 

ensure
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

results.
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

validated
 

on
 

the
 

aftersales
 

data-
set

 

from
 

a
 

large
 

vehicle
 

manufacturing
 

enterprise.
 

Compared
 

with
 

existing
 

time
 

series
 

prediction
 

methods,
 

the
 

pro-
posed

 

method
 

could
 

effectively
 

extract
 

the
 

evolutionary
 

trend
 

of
 

various
 

types
 

of
 

intermittent
 

series
 

and
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

on
 

the
 

intermittent
 

time
 

series
 

with
 

small
 

size
 

as
 

well.
 

Experiments
 

showed
 

that
 

the
 

average
 

root
 

mean
 

square
 

scaled
 

error
 

(RMSSE)
 

of
 

this
 

method
 

was
 

0. 32
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

mainstream
 

in-depth
 

learning
 

method
 

of
 

demand
 

prediction.
 

More
 

importantly,
 

when
 

the
 

prediction
 

results
 

were
 

distorted,
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

provide
 

a
 

reliable
 

and
 

flexible
 

prediction
 

interval,
 

which
 

could
 

be
 

helpful
 

to
 

provide
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

in-
telligent

 

parts
 

management.
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demand
 

forecast;
 

intermittent
 

time
 

series;
 

tensor
 

decomposition;
 

parts
 

management;
 

interval
 

predic-
tion;

 

time
 

series
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