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Abstract 
This article is based on the A market as an example, which is according to the mall smartphone 
data application SPSS model research and analysis from the September 2005 to August 2017. This 
paper tries to use the trial exponential decomposition model, ARIMA model and exponential 
smoothing model to analyze and compare the data of each model. It is used to find the most suita-
ble model for its sales. We make the short-term forecasting within a year by this model. Then we will 
get the actual sales data in the future for facilitating the distribution of products in the A market. 
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摘  要 

本文研究的是以A商场为例，针对2005年9月到2017年8月该商场智能手机的销售量数据应用SPSS进行

模型研究分析，试用指数分解模型、ARIMA模型和指数平滑模型分析数据，比较各模型对该数据的适用

情况，找出最适合其销售量的模型，然后用最适合的模型进行一年内短期预测，以期得到最符合将来实

际情况的销售数据，便于A商场进行产品的分配。 
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1. 引言 

随着社会经济的发展和人们生活水平的提高，越来越多的人购买了智能手机，智能机不再是高端人

士用的奢侈品，而成为了普通大众的必需品，甚至有家庭用手机代替了固定电话。为了更好地预测智能

机将来的销售情况，为手机供应商、销售商的将来发展进行良好规划，需要我们寻求合适的模型进行分

析数据。本文拟用时间序列分析相关模型[1]进行对比分析，旨在探究最适合于手机销量数据的模型进行

预测，在传统的时间序列模型中引入可修正时间序列数据的季节性和倾向性的 Winters 模型[2]，使数据

拟合预测更贴合实际经济数据，从而更有效分配市场。 

2. 问题描述 

针对某商场 A 的智能手机销售情况，我们需要得到 A 商场每年每个月每个卖场的销售数据，了解基

本情况，进行初步分析；对处理好的数据用 SPSS 分别进行季节分解模型、指数平滑法、ARIMA 模型和

Winters 相乘模型的处理[3] [4]，比较各模型优缺点，拟合得出最适合该商场手机销售量情况的对应模型；

用最适合的模型进行预测，预测未来一年内手机的销量情况[5]，有利于商场对购进货量的有效规划，作

为该商场安排手机市场份额的有效参考。 

3. 模型假设 

1、假设所用数据能够反映其现实情况，以期可以根据实际情况进行分析，得到最贴合实际的预期[6]； 
2、假设销售数据不受卖场促销活动影响，排除因外在突发因素对于时间序列的影响，从而保证各模

型间比较的合理性； 
3、假设不考虑不规则变动影响，不规则变动指引起社会经济现象发生不规则变动的各种偶然因素，

没有共性，难以控制，本文不作考虑。 

4. 符号说明 

符号说明请见表 1。 

5. 模型的建立与求解 

时间序列变动影响因素分解[7] [8]： 
影响经济时间序列变化的因素可划分为以下四种： 
(一) 长期趋势因素(T) 
长期趋势因素是指使社会经济现象在某一较长时期内呈现持续发展变化趋势的因素。这是由于许多

经济现象有一种稳定的、长期起作用的因素存在。这个数据一般可以通过移动平均或者线性回归等方法

进行拟合，因此它是可预测的部分。 
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Table 1. Symbol Description 
表 1. 符号说明 

符号 说明 

tY  时间序列值 

Ŷ  时间序列预测值 

tT  长期趋势 

tS  季节变动 

tC  循环变动 

tI  不规则变动 

α  等级的平滑系数 

γ  趋势的平滑系数 

 

(二) 季节变动因素(S) 
季节变动因素是指引起社会季节现象在一年内随季节变动而有规律地变动因素。“季节”一词是广

义地，包括气候条件等自然因素、生产或生活条件、人们的风俗习惯、节假日等。 
(三) 循环变动因素(C) 
循环变动因素是指引起社会季节现象近乎规律性地从低到高再从高到低的周而复始变动的因素。循

环变动因素与季节变动统称为周期变动。 
(四) 不规则变动因素(I) 
不规则变动因素是指引起社会经济现象发生不规则变动的各种偶然因素，又称随即变动因素。 
按以上四种因素对时间序列的影响方式不同，时间序列可分解为多种模型： 
(一) 加法模型 

t t t tY T S I= + +  

又称季节变差法。其分解思路如下： 
第一步，求长期趋势变动 tT 。以时间 t 为自变量，采用趋势拟合法，对原始时间序列 tY 建立长期趋势

方程： 0 1
ˆ ˆ

tT tβ β= + ，并根据该方程求出每个时期的长期趋势值，得到长期趋势序列 tT ； 
第二步，消除随机变动，估计季节变差 tS 。从原时间序列Y 中剔除长期趋势序列T ，得到只包含季

节变差和随机变动的序列 SI ，及 SI Y T= − 。由于季节变差受季节变动因素影响，设其与年度无关，则

不同年度同一季度无关，则不同年度同一季度的随机变动之和为零，即： 

1
0, 1, 2, ,

m

ij
i

I j k
=

= =∑  ； 

第三步，求随机变动 tI 。从序列 SI 中剔除季节变差序列 S ，即， t t tI SI S= − ，随机变动很难预料，

因此剔除不分解运算； 
第四步，根据时间序列分解模型进行预测。不考虑不规则变动序列 tI ，模型变为： 

ˆ
t tY T S= +  

(二) 乘法模型 

t t t t tY T S C I= ∗ ∗ ∗  

又称季节分解法。其分解思路如下： 
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第一步，采用移动平均法从原始时间序列Y 中剔除季节变动和不规则变动，得到包含长期趋势和循

环变动的序列TC ； 
第二步，从原始时间序列Y 中剔除第一步算出的长期趋势和循环变动的总影响TC ，得到只包含季节

变动和不规则变动的序列 SI ，即 SI Y TC= ； 
第三步，对第二步得到的序列 SI 采用按月(季)平均法，剔除其中的不规则变动 I ，得到季节指数 S ； 
第四步，以时间 t 为自变量，采用趋势拟合法，对原始时间序列Y 建立长期趋势方程，并求出长期趋

势序列 S ； 
第五步，从第一步得出的包含长期趋势和循环变动的序列TC 中剔除第四步得出的长期趋势T ，得到

循环变动指数序列C ，即C TC T= 。由于不规则变动预测，所以，它对预测没有价值，因此，不必对其

分解计算； 
第六步，根据长期趋势方程求出预测时间的长期趋势 tT ，并判断预测时期的循环变动指数 tC ； 
第七步，根据时间序列分解模型进行预测。由于不规则变动 I 不可预测，预测模型变为： 

ˆ
t t tY T S C= ∗ ∗  

5.1. 季节分解模型的建立与求解 

季节分解模型及上述概念中的乘法模型，运用 SPSS 分析数据得到以下表 2 结果。 
上表给出了当前模型所使用的分析变量和模型参数，模型是季节分解模型里面的加法模型。 
图 1 描绘了原始序列、趋势循环序列和季节调整序列的趋势线，可以看出去除季节和误差因素后的

趋势循环表现出明显的趋势线。销量的序列线总体显示呈上升趋势，即序列值随着时间而增加，上升趋

势似乎将持续，即为线性趋势。还可以看出有明显的季节特征，每年的 4 到 5 月份为最高点，季节变化

显示随上升序列而增长的趋势，表明是乘法模型而不是加法模型，但是由上图可以看出该模型的拟合效

果比较不好，拟合值与观测值的曲线相差较大。 

5.2. 指数平滑法模型 

指数平滑法实际上是一种特殊的加权移动平均法。其特点是：第一，指数平滑法进一步加强了观察

期近期观察值对预测值的作用，对不同时间的观察值所赋予的权数不等，从而加大了近期观察值的权数，

使预测值能够迅速反映市场实际的变化。权数之间按等比级数减少，此级数之首项为平滑常数 a，公比为

(1-a)。第二，指数平滑法对于观察值所赋予的权数有伸缩性，可以取不同的 a 值以改变权数的变化速率。 
 

Table 2. Seasonal decomposition model description 
表 2. 季节分解模型描述 

模型描述  Model description 

模型名称 MOD_10 

模型类型 可加 

序列名称 

1 销量 

2 SEASON、MOD_8、ADD、CEN、12中销量的误差 

3 SEASON、MOD_8、ADD、CEN、12中销量的季节性调

整序列 

季节性期间的长度 12 

移动平均数的计算方法 跨度等于周期加1，端点权重为0.5 

正在应用来自 MOD_10 的模型指定。 
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Figure 1. Sequence trend line 
图 1. 序列趋势线 

 

如 a 取小值，则权数变化较迅速，观察值的新近变化趋势较能迅速反映于指数移动平均值中。因此，运

用指数平滑法，可以选择不同的 a 值来调节时间序列观察值的均匀程度(即趋势变化的平稳程度)。 
指数平滑法是生产预测中常用的一种方法。也用于中短期经济发展趋势预测，所有预测方法中，指

数平滑是用得最多的一种。简单的全期平均法是对时间数列的过去数据一个不漏地全部加以同等利用；

移动平均法则不考虑较远期的数据，并在加权移动平均法中给予近期资料更大的权重；而指数平滑法则

兼容了全期平均和移动平均所长，不舍弃过去的数据，但是仅给予逐渐减弱的影响程度，即随着数据的

远离，赋予逐渐收敛为零的权数。 
常用的指数平滑模型包括 Holt 模型和阻尼 Holt 模型等。Holt 模型简单可靠易于操作，尤其适用于一

些随时间连续变化的数据。 
所以本文采用的是指数平滑法里面的 Holt 线性趋势预测。 
Holt 线性指数平滑法，一般选择：针对等级的平滑系数 0.1α = ，针对趋势的平滑系数 0.2γ = ； 
等级： ( )1t t tL y Fα α= + −  

趋势： ( ) ( )1 11t t t tT L L Tγ γ− −= − + −  
初始值： 2 2L y=  and 2 2 1T y y= −  

其中， tY 是实际观测值；α 和 γ 是平滑系数，取值范围均为 ( )0,1 之间； tL 是初步预测值； tT 是局部

增长值，由平滑差异进行估计。 

表 3 给出了包含 R 方在内的 8 个拟合优度统计量。 
表 4 可以看出，平稳 R 方统计量的取值大于 0，说明当前 Holt 线性模型要优于基本的均值模型。 
由表 5 可以看出该模型预测出第 145 个月的销量为 439 台，第 146 个月的销量为 446 台。 
由图 2 和图 3 可以看出，预测模型基本上较好的拟合了数据的大趋势，即模型拟合数据拟合的比较

好，模型比较合理，但观测值相对于拟合之较为滞后，峰值部分观测值较低于预测值。 
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5.3. ARIMA 模型 

ARIMA(autoregressive integrated moving average)是 Box-Jenkins 方法中的重要时间序列分析预测模型，

称为自回归滑动平均混合模型，其中 ARIMA(p,d,q)也称为差分自回归移动平均模型，AR 是自回归，p
为自回归项；MA 为移动平均，q 为移动平均项数，d 为时间序列成为平稳时所做的差分次数。它是多个

模型的混合，解决两个问题：分析时间序列分析的随机性、平稳性和季节性；在对时间序列分析的基础

上，选择适当的模型进行预测[9] [10]。 
该方法包括三个过程：自回归、滑动平均、差分求和，ARIMA 模型是自回归 AR 和移动平均 MA 加

上差分考虑。 
ARIMA 模型分为：自回归模型(AR)，滑动平均模型(MA)，自回归滑动平均(ARMA)，自回归滑动平

均混合模型(ARIMA)，又称差分整合自回归滑动平均模型。 
 
Table 3. Model fitting of exponential smoothing method 
表 3. 指数平滑法的模型拟合 

模型拟合  Model fitting 

拟合统计量 均值 SE 最小值 最大值 
百分位 

5 10 25 50 75 90 95 

平稳的R方 0.373 . 0.373 0.373 0.373 0.373 0.373 0.373 0.373 0.373 0.373 

R方 0.920 . 0.920 0.920 0.920 0.920 0.920 0.920 0.920 0.920 0.920 

RMSE 34.155 . 34.155 34.155 34.155 34.155 34.155 34.155 34.155 34.155 34.155 

MAPE 9.025 . 9.025 9.025 9.025 9.025 9.025 9.025 9.025 9.025 9.025 

MaxAPE 26.981 . 26.981 26.981 26.981 26.981 26.981 26.981 26.981 26.981 26.981 

MAE 25.626 . 25.626 25.626 25.626 25.626 25.626 25.626 25.626 25.626 25.626 

MaxAE 109.004 . 109.004 109.004 109.004 109.004 109.004 109.004 109.004 109.004 109.004 

正态化的BIC 7.131 . 7.131 7.131 7.131 7.131 7.131 7.131 7.131 7.131 7.131 

 
Table 4. Model statistics of exponential smoothing method 
表 4. 指数平滑法的模型统计量 

模型统计量  Model statistics 

模型 预测变量数 
模型拟合统计量 Ljung-Box Q(18) 

离群值数 
平稳的R方 统计量 DF Sig. 

销量-模型_1 0 0.373 197.049 16 0.000 0 

 
Table 5. Model prediction of exponential smoothing method 
表 5. 指数平滑法的模型预测 

预测  Forecast 

模型 145 146 

销量-模型_1 

预测 439 446 

UCL 539 594 

LCL 353 327 
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Figure 2. Autocorrelation graph and partial autocorrelation graph of residual 
图 2. 残差的自相关图和偏自相关图 

 

 
Figure 3. Sales forecast value, quasi value, observation value sequence diagram 
图 3. 销量预测值、拟合值、观测值的序列图 

 

表 6 给出了包括平稳 R 方在内的 8 个拟合优度统计量。 
表 7 所示的是 ARIMA(1,1,2)模型的参数估计结果。从 t 统计量的显著性 sig 值可以看出，模型的几个

参数都是非常显著的。 
从表 8 可以看出用 ARIMA 模型预测的第 145 个月的销量为 470 台，第 146 个月的销量为 472 台。 
观察图 4 和图 5，看观测值和拟合值得拟合图形，两者的拟合程度比较高，模型较好，但观测值相

对于预测值有些滞后，峰值部分也存在一定偏差，观测值高于预测值。 
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Table 6. Model fitting table of ARIMA model 
表 6. ARIMA 模型的模型拟合表 

模型拟合  Model fitting 

拟合统计量 均值 SE 最小值 最大值 
百分位 

5 10 25 50 75 90 95 

平稳的R方 0.140 . 0.140 0.140 0.140 0.140 0.140 0.140 0.140 0.140 0.140 

R方 0.937 . 0.937 0.937 0.937 0.937 0.937 0.937 0.937 0.937 0.937 

RMSE 30.209 . 30.209 30.209 30.209 30.209 30.209 30.209 30.209 30.209 30.209 

MAPE 8.396 . 8.396 8.396 8.396 8.396 8.396 8.396 8.396 8.396 8.396 

MaxAPE 18.957 . 18.957 18.957 18.957 18.957 18.957 18.957 18.957 18.957 18.957 

MAE 23.951 . 23.951 23.951 23.951 23.951 23.951 23.951 23.951 23.951 23.951 

MaxAE 84.113 . 84.113 84.113 84.113 84.113 84.113 84.113 84.113 84.113 84.113 

正态化的
BIC 6.920 . 6.920 6.920 6.920 6.920 6.920 6.920 6.920 6.920 6.920 

 
Table 7. ARIMA model parameter estimation results 
表 7. ARIMA 模型的参数估计结果 

ARIMA模型参数  ARIMA model parameters 

 估计 SE t Sig. 

销量-模型_1 销量 自然对数 

AR 滞后1 0.543 0.150 3.629 0.000 

差分 1    

MA 
滞后1 0.381 0.145 2.624 0.010 

滞后2 0.411 0.081 5.065 0.000 

 
Table 8. ARIMA model prediction results 
表 8. ARIMA 模型的预测结果 

预测 

模型 145 146 

销量-模型_1 

预测 470 472 

UCL 570 630 

LCL 384 345 

对于每个模型，预测都在请求的预测时间段范围内的最后一个非缺失值之后开始，在所有预测值的非缺失值都可用的最后一个时间段或请

求预测时间段的结束日期(以较早者为准)结束。 

5.4. Winters 相乘性模型 

Winters 季节预测法师六十年代初由 Winters 研究制定出来的一种较高级形式的指数平滑方法。这种

方法可以同时修正时间序列数据的季节性和倾向性，因此，它能用于既有倾向性变动趋势又有季节性变

动的时间序列进行预测。 
Winters 季节预测法以三个方程式为基础，其中，每一个方程式都用于平滑模型的三个组成部分(平

稳的、趋势和季节性的)，且都含有一个有关的参数。这种方法可以平滑随机性和修正倾向性，还包括处

理季节性的附加参数。 
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Figure 4. Autocorrelation graphs and autocorrelation graphs of residual difference 
图 4. 残差的自相关图和偏自相关图 

 

 
Figure 5. ARIMA model fitting pattern 
图 5. ARIMA 模型拟合图形 

 
基本方程式： 

( )( )1 11t
t t t

t L

xS S b
I

α α − −
−

= + − +  → 整体平滑 

( ) ( )1 11t t t tb S S bγ γ− −= − + −  → 趋势平滑 
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( )1t
t t L

t

xI I
S

β β −= + −  → 季节平滑 

其中， [ ], , 0,1α β γ ∈ ， L 为季节的长度； I 为季节平滑值； tS 为一次平滑值， tb 为趋势平滑值。 

表 9 给出了包括平稳 R 方在内的 8 个拟合优度统计量。 
观察观测值和拟合值得拟合图形图 6 和图 7，相较于上述三种方法两者的拟合程度是最高，故模型

最好。 
 
Table 9. Model fitting table of Winters multiplicative model 
表 9. Winters 相乘性模型的模型拟合表 

拟合统计量 均值 SE 最小值 最大值 
百分位 

5 10 25 50 75 90 95 

平稳的R方 0.209 . 0.209 0.209 0.209 0.209 0.209 0.209 0.209 0.209 0.209 

R方 0.992 . 0.992 0.992 0.992 0.992 0.992 0.992 0.992 0.992 0.992 

RMSE 10.691 . 10.691 10.691 10.691 10.691 10.691 10.691 10.691 10.691 10.691 

MAPE 3.080 . 3.080 3.080 3.080 3.080 3.080 3.080 3.080 3.080 3.080 

Max APE 13.715 . 13.715 13.715 13.715 13.715 13.715 13.715 13.715 13.715 13.715 

MAE 8.000 . 8.000 8.000 8.000 8.000 8.000 8.000 8.000 8.000 8.000 

Max AE 40.457 . 40.457 40.457 40.457 40.457 40.457 40.457 40.457 40.457 40.457 

正态化的BIC 4.842 . 4.842 4.842 4.842 4.842 4.842 4.842 4.842 4.842 4.842 

 

 
Figure 6. Autocorrelation graphs and autocorrelation graphs of residual difference 
图 6. 残差的自相关图和偏自相关图 
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Figure 7. Winters multiplication model fitting pattern 
图 7. Winters 相乘模型拟合图 

5.5. 四种模型的比较分析 

第一种模型是季节分解模型，我们可以从序列图中看出，拟合值与观测值的拟合效果不是很好，故

排除该模型； 
第二种模型是指数平滑法里面的 Holt 线性趋势模型，表示使用霍特线性趋势模型，该模型适用于具

有线性趋势且没有季节性的序列，其平滑参数是水平和趋势，不受相互之间的值的约束。从表 2 中我们

可以看出其平稳的 R 方为 0.373，从其图 3 可以看出，拟合值与观测值的拟合效果很好； 
第三种模型是 ARIMA 模型，自回归 AR 和移动平均 MA 加上差分考虑。从表 5 中我们可以看到其

平稳的 R 方为 0.140，从图 4 可以看出，拟合值与观测值的拟合程度也比较高。 
第四中模型是指数平滑法里面的加入了季节性因素的 Winters 相乘模型。从图 7 可以看出拟合值与预

测值拟合效果很好，平稳的 R 方为 0.209，也比较大，其残差的相关图和自相关图都没有显著的趋势特征

(拖尾或截尾)，故所用模型是比较恰当的 
综合上述 4 种模型可以看出第四种模型更加适合该商场手机销量的变化趋势。我们将用该模型预测

2016 年 12 月和 2017 年的销售量，以便进行分配。 
表 10 可以看出用指数平滑法的 Winters 相乘模型所预测的未来 20 个月每个月的销售量，A 商场可以

根据这些数据进行手机的分配。 

6. 模型的评价与推广 

6.1. 模型的评价 

季节性的指数平滑法里的 Winters 相乘性模型，该模型适用于具有线性趋势和依赖于序列水平的季节

性效应的序列，其平滑参数是水平、趋势和季节。 
在指数平滑法中，所有先前的观测值都对当前平滑值产生了影响，但它们所起的作用随着参数的幂

的增大而逐渐减小。那些相对较早的观测值所起的作用相对较小，这也就是指数变动形态所表现出来的

特性。从某种程度上来说，指数平滑法就像是拥有无限记忆且权值呈指数级递减的移动平均法。 
优点是考虑了时间序列的全部数据信息，是对移动平均法的改进，它考虑了当前信息对未来发展有 
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Table 10. Predictive value of exponential smoothing model 
表 10. 指数平滑法模型的预测值 

预测 

模型 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154 155 156 157 158 159 160 

销量-模型_1 

预测 435 437 440 442 445 447 450 453 455 458 460 463 466 468 471 473 

UCL 501 532 555 576 594 611 627 642 656 670 683 695 707 719 730 742 

LCL 368 343 324 309 295 284 273 263 254 246 238 231 224 217 211 205 

对于每个模型，预测都在请求的预测时间段范围内的最后一个非缺失值之后开始，在所有预测值的非缺失值都可用的最后一个时间段或请

求预测时间段的结束日期(以较早者为准)结束。 
 

更大的影响，而近期数据比远期数据包含了更多的当前信息，从而对预测更有价值；缺点是不容易缺点

指数平滑系数，受主观影响较大。 

6.2. 模型的推广 

指数平滑法里的 Winters 相乘性模型，该模型适用于具有线性趋势和依赖于序列水平的季节性效应的

序列，其平滑参数是水平、趋势和季节。 

7. 结论 

根据预测数据可以看出，智能手机的销量自 2005 年，以持续高增长率增加，中间存在季节性，分析

因素主要有以下几个： 
1、移动运营商和终端厂商在 3G 市场推出了许多明星型或特色型智能手机，并采取了针对性营销措

施，不仅行业用户、企业管理层和部分学生等细分市场规模进一步扩大，更多的普通白领也纷纷加入了

3G 手机的消费阵营。 
2、移动互联网的发展和手机应用的快速增加和不断普及，让开放性更强的智能手机成为用户的第一

选择。手机阅读、手机音乐、手机电视和手机导航等各类应用，吸引着越来越多的用户选择智能手机。 
3、运营商定制和智能手机竞争程度的加强，让智能手机的层次程度不断增强，由原来的高档为主，

向中低市场延伸，价格不断创出新低，降低了用户的消费障碍。 
4、随着苹果等品牌更新换代的周期一定，版本降价时间也基本固定，故销量方面也存在一定周期性。 
本文以 A 商场为调研主体，用 Winters 乘法模型对未来销售数据进行预测与其他预测方法比较起来

更具有针对性。该方法适用于短期预测，所需数据量少，且计算方便，可以用 SPSS 软件建模并给出图

表。但此方法对于时间序列中的个别异常数据适应能力较差，遇到特殊情况时，预测精度有所下降。 
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