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摘  要 

企业产品的需求预测并非完全的线性或非线性问题，单一的预测模型的预测结果精度低，可靠性差。针

对该问题，综合ARIMA和LSTM模型的优势，提出一种ARIMA-LSTM混合预测模型。为获得更高的模型

预测精度，利用不同的方法对ARIMA和LSTM模型进行权值分配，选择预测精度更高的混合模型。利用

某生产厂的需求数据进行实例分析，结果表明不同权值分配方法下的混合模型精度不同，由相对误差倒

数法确定权值的混合模型具有更高的预测精度，该结果为后续的企业需求预测以及制定生产计划提供科

学依据。 
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Abstract 
The demand prediction of enterprise products is not a complete linear or nonlinear problem, and 
the prediction results of a single prediction model have low accuracy and poor reliability. To ad-
dress this issue, a hybrid ARIMA LSTM prediction model is proposed by combining the advantages 
of ARIMA and LSTM models. To achieve higher model prediction accuracy, different methods are 
used to assign weights to ARIMA and LSTM models, and a hybrid model with higher prediction ac-
curacy is selected. Using demand data from a certain production plant for example analysis, the 
results show that the accuracy of mixed models varies under different weight allocation methods. 
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The mixed model determined by the reciprocal method of relative error has higher prediction ac-
curacy. This result provides a scientific basis for subsequent enterprise demand prediction and 
production planning. 
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1. 引言 

基于已有数据预测将来的变化趋势，并制定合适的生产方案，能够在很大程度上提高订单快速交付

的能力[1]。准确预测下一阶段订单数量可合理分配产能，避免仓库积压，提高利润[2]。通过合理的预测

模型对企业产品的需求进行预测，能够帮助企业对合理的生产计划做出合理决策，提高企业竞争力。 
产品需求预测作为时间序列预测模型可分为统计学预测模型和人工智能模型。在统计学模型方面，

自回归差分移动平均模型(ARIMA)模型[3]受到广泛使用。C. Hui 等[4]使用 ARIMA 模型对流行色进行预

测，但预测结果并不理想。王斌[5]等对灰枣需求进行预测，为相关企业提供了相关科学决策支撑。ARIMA
模型对数据序列的线性相关性预测效果较好，但欠缺对非线性关系的挖掘，主要应用于线性模型预测[6]。
而人工智能方法能够有效的处理非线性模型。左乘旭等[7]在 TCN 神经网络模型中添加了通道注意力，有

效提高了预测准确率。汪瑾等[8]利用 LSTM 模型通过缓冲区重采样获得了良好的预测效果。不论哪种模

型，都存在自身的优势与局限。统计学模型可以很好地发掘数据中隐含的线性关系，人工智能模型在处

理非线性关系时又存在独到之处[9]。但产品需求数据很难界定是完全的线性关系还是非线性关系，因此

需要通过两者的优点来构建组合模型。魏巍等[10]为解决预测过程中早熟收敛问题，将遗传算法与灰色神

经网络结合，提升了预测的精确性。张国玲等[11]根据物流需求量的特点，提出了 ARIMA-BPNN 模型，

该模型提高了预测精度。M.Khashei 等[12]将 ARIMA 与 ANN 模型进行混合建模，提高了模型的预测精

度。 
产品需求数据受到多种因素影响，产品需求预测是线性与非线性复合问题，针对该问题，本文提出

一种 ARIMA-LSTM 混合预测模型。为提高预测精度，将单一的 ARIMA 模型，LSTM 模型以及三种根据

不同方法分配权值的 ARIMA-LSTM 模型进行对比分析，利用评价指标选择预测精度最高的模型。 

2. 算法描述 

2.1. ARIMA 模型算法 

ARIMA模型通常记为ARIMA(p,d,q)，其中 p为自回归项数，q为移动平均项数，d为差分次数。ARIMA
模型由自回归模型(AR)，差分模型(I)，移动平均线(MA)组成。其表达式如下： 

1 1
p q

t i t i t i t ii iY Yµ γ ε θ ε− −= =
= + + +∑ ∑                                (1) 

式中 tY 为当前值， µ 为常数项， iγ 为自相关系数， tε 为误差值，p 为指标阶数， iθ 为移动平均系数，q
为预测模型中采用预测误差的滞后数。 
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2.2. LSTM 网络算法 

LSTM 网络算法对对数据序列具有记忆长期依赖关系，自学习能力强，非线性拟合能力强[13]。LSTM
对递归神经网络(RNN)的结构上进行改进。LSTM 模型在递归神经网络的基础上添加了遗忘、输入、输出

等三个门层，解决了有限时间和数据样本的问题[14]。LSTM 算法首先要通过遗忘门(公式 2~3)来决定将

上一刻的信息的哪些部分在当前时刻继续使用。其次在输入门(公式 4~6)中，读取上一个输出和此刻输入，

输出保留记忆的向量，最后输出一个候选向量。经过输入门后细胞状态更新：最后在输出门(公式 7~9)
中，确定输出。具体结构如图 1 所示。 

( ) ( ) ( )( )1 ,f ff t h t x t bσ ω= ⋅ − +                                 (2) 

( ) 1
1 xx

e
σ −=

+
                                      (3) 

式中 fω 为权值， fb 为偏置值。 

( ) ( ) ( )( )1 ,f fi t h t x t bσ ω= ⋅ − +                                  (4) 

( ) ( ) ( )( )tanh 1 ,c cC t h t x t bω′ = ⋅ − +                                (5) 

( )tanh
x x

x x
e ex
e e

−

−

−
=

+
                                   (6) 

式中 cω 为权值， cb 为偏置值。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1C t f x C t i t C t′= × − + ×                              (7) 

( ) ( ) ( )( )1 ,o oo t h t x t bσ ω= ⋅ − +                                (8) 

( ) ( ) ( )tanhh t o t C t= ×                                   (9) 

式中 oω 为权值， ob 为偏置值。 
 

 
Figure 1. ARIMA and LSTM mixed prediction model diagram 
图 1. ARIMA 和 LSTM 混合预测模型图 

2.3. 混合模型算法 

以历史产品需求量为基础，研究该厂的产品生产需求的预测问题。产品需求受到多种错综复杂的因
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素影响，其分布不为单一的完全线性与非线性，对产品生产需求进行预测能够为企业对调整生产计划提

供科学依据，为此提出一种基于 ARIMA 和 LSTM 的混合模型进行企业产品的需求预测。基于 ARIMA
和 LSTM 的混合预测模型如图 1 所示。 

ARIMA 模型能够很好的捕捉存在的线性关系，但实际的需求关系并非简单的线性或非线性关系，

LSTM 算法能够很好的对非线性关系进行捕捉，因此将两者进行混合预测。 
进行模型混合时通常分为基于误差修正的串联式组合和基于权重分配的并联式组合[15]。针对本文的

快消品需求数据，线性结构与非线性结构不相互独立，此时并联式组合相对串联式组合更具有优势[16]。
构建 ARIMA 和 LSTM 混合模型公式： 

( ) ( ) ( )1 1 2 2P x Q x Q xρ ρ= +                                 (10) 

式中，ρ 表示各个模型的权值， ( )1Q x 表示 ARIMA 模型在 x 时刻的预测值， ( )2Q x 表示 LSTM 在 x 时刻

的预测值。 
目前常见的集中权值判定法有等权平均法(公式 11)，误差方法加权平均法(公式 12)和相对误差倒数

法(公式 13)。其公式分别为 

1
i m

ρ =                                        (11) 

( )
2

1i
i

m m
ρ =

+
                                    (12) 

1

1
1

i
i n

ii

e
e

ρ
−

−
=

=
∑

                                    (13) 

式中 m 为混合的模型个数，i 对应单一模型， ie 指第 i 个模型的相对误差。本文对以上三种不同方法进行

实验选取最优预测效果的方法。 

3. 实例验证 

本文所用数据来自杭州某生产厂 2020 年 10 月到 2021 年 10 月的产品生产需求数据。本文筛选地点

为杭州与产品品类为 300 橙汁的产品生产需求数据。本文选用平均绝对误差(MAE)、均方误差(MSE)和均

方根误差(RMSE)作为模型的评价指标来评估模型的预测精度。 

'
1

1
n

n
j jjMAE W W

=
= −∑                               (14) 

( )2

1

1 n
j jjMSE W W

n =
′= −∑                              (15) 

( )2

1

1 n
j jjRMSE W W

n =
′= −∑                            (16) 

式中， jW 为 j 时刻的真实值，W ′为 j 时刻的预测值，n 为样本数。 

3.1. 基于 ARIMA 模型的数据预测 

首先观察走势图(图 2)，并检验其平稳性。针对此问题，本文通过 ADF 检验法对平稳性进行检验。

ADF 检验指的是原假设在该时间序列上存在单位根，当统计值是小于 1%水平时，可以极显著的拒绝原

假设，不存在单位根以及数据平稳。 
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Figure 2. Demand data trend chart 
图 2. 需求数据走势图 

 
通过 ADF 检验得到 t 的值为−0.52，p 值为 0.88，说明该数据并不平稳(表 1)。 
 

Table 1. Relationship between t-statistics and confidence intervals 
表 1. t 统计量与置信区间关系 

置信区间 t 统计量 

1% −3.6327 

5% −2.9485 

10% −2.6131 

 
因为原始数据不平稳，故本文利用一阶差分法使其变得平稳。并计算二阶差分进行对比。 
通过计算得到一阶差分的 p 值为 2.27e−15 接近 0，远小于 0.05，且 t 值为−9.18 小于−3.6327，因此一

阶差分后的订单时序序列已经平稳，故无需进行二阶差分。然后进行白噪声检验判断该数据时间序列是

否存在随机性。所求的 p 值为 0.422 小于显著性水平 0.05，故为非白噪声序列(表 2)。 
 

Table 2. t and p values of different difference methods 
表 2. 不同差分法的 t 与 p 值 

 t p 

原始数据 −0.52 0.89 

一阶差分 −9.18 2.27e−15 

二阶差分 −4.39 3.30e−04 

 
利用 ACF 图(图 3)和 PACF 图(图 4)观察一阶后截尾用于确定 p 和 q 的参数。因此经过差分后的数据

序列预测模型为 ARIMA(1,1,1)。 
本文将不同参数的四个模型作为备选模型与 ARIMA(1,1,1)模型进行比较，计算结果如表 3 所示，当

参数为(1,1,1)时，AIC 与 BIC 值最小，故此时模型拟合效果最好。 
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Figure 3. ACF plot of differential data 
图 3. 差分后数据的 ACF 图 

 

 
Figure 4. PACF plot of differential data 
图 4. 差分后数据的 PACF 图 

 
Table 3. AIC and BIC values of ARIMA models with different parameter 
表 3. 不同参数 ARIMA 模型的 AIC 和 BIC 值 

(p,d,q) AIC BIC 

(0,1,1) 542.34 546.88 

(1,1,0) 543.58 548.49 

(1,1,1) 541.27 544.81 

(2,1,1) 548.78 551.74 

(1,1,2) 549.05 552.22 

 
对参数确定的模型自相关性检验(DW 检验)，通过正太检验得到 DW 值为 1.9985 接近 2 说明数据序

列不存在一阶相关性，通过检验表明 ARIMA(1,1,1)模型拟合效果良好。 
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3.2. 基于 LSTM 模型的数据预测 

在使用 LSTM 模型进行训练之前，对数据进行归一化处理，结果落在(0, 1)之间，从而使 LSTM 模型

能进行更好的拟合。 

min

max min

x xx
x x

−′ =
−

                                 (17) 

式中， maxx 与 minx 分别为数据集中的最大值与最小值。 
将杭州某厂 2020 年 10 月到 2021 年 10 月的需求数据以周为时间间隔整理为 44 组数据。前 33 组为

训练集，后 11 组为测试集。使用 Pytorch 搭建 LSTM 模型结构，使用 Adagrad 优化器对模型进行调优。

采用单向编码方式，隐藏层数设置为 2，隐藏层神经元的数量设置为 120 个，全链接层数设置为 1，训练

次数为 200 次。 

3.3. 基于 ARIMA 和 LSTM 混合模型的数据预测 

利用等权平均法，误差方法加权平均法和相对误差倒数法三种不同权值分配方法构建三种不同模型

(表 4)。利用等权平均法构造 ARIMA 和 LSTM 混合模型 1，误差方法加权平均法构造 ARIMA 和 LSTM
混合模型 2，相对误差倒数法构造 ARIMA 和 LSTM 混合模型 3。 

 
Table 4. Weights obtained by different methods 
表 4. 不同方法所得权值 

 
等权平均法 误差方法加权平均法 相对误差倒数法 

ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM 

权值 ρ 0.5 0.5 0.33 0.67 0.74 0.26 

 
如图 5 所示为 ARIMA 模型，LSTM 模型以及三种不同混合模型的拟合效果图，利用评价指标能够

更直观的表现每个模型的预测精度，如表 5 所示，单一的模型的预测精度欠佳，LSTM 模型因为特征数

和数据量受限而导致未达到预期的拟合效果，综合几个模型对比，ARIMA 和 LSTM 混合模型 3 在三项

指标中数值最小，预测效果最好。 
 

 
Figure 5. Fitting effect of different models 
图 5. 不同模型的拟合效果图 
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Table 5. Comparison of results of various prediction models 
表 5. 各预测模型结果比较 

模型 RMSE MSE MAE 

ARIMA 83.58 6985.6164 58.78 

LSTM 181.37 32895.0769 140.36 

混合 ARIMA 和 LSTM 模型 1 79.33 6293.2489 53.43 

混合 ARIMA 和 LSTM 模型 2 110.79 12274.4241 82.42 

混合 ARIMA 和 LSTM 模型 3 56.81 3227.3761 53.09 

4. 总结 

针对企业产品的生产需求具有复合线性与非线性这一特点，本文综合预测模型优势，构建基于不同

权值分配方法的三种 ARIMA 和 LSTM 混合模型。通过实例分析，根据数据集的特点并非混合模型均强

于单一预测模型。实验表明，利用相对误差倒数法分配权值的 ARIMA-LSTM 模型具有更高的预测精度。

通过观察评价指标发现，ARIMA-LSTM 的预测精度能够进一步提高，后续将会采集更大的数据量与数据

特征加强 LSTM 模型的预测能力，期望预测模型达到更好的预测精度。 
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