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需求预测综合模型及其与库存决策的集成研究
①

倪冬梅，赵秋红，李海滨
( 北京航空航天大学经济管理学院，北京 100191)

摘要: 准确的预测有助于企业做出有效的决策，包括生产计划、定价和促销决策等，以减少库

存、提高客户满意度和企业竞争力． 以快速消费品为研究对象，分析其需求影响因素，建立了时

间序列分析与多元回归整合的需求预测综合模型; 将此预测模型引入到库存决策中，构建了基

于库存成本最小的需求预测与库存决策集成模型，并借助变邻域搜索算法获得模型的参数值;

最后，选用实际数据，验证了所构建的需求预测综合模型、物流需求预测与库存决策集成模型

及其求解方法的有效性．
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0 引 言

需求预测是物流管理的关键环节． 明确需求

的影响因素及其结果有利于提高预测的准确性，

从而减少库存，使企业更有效地安排生产，作出信

息含量更高的定价和促销等决策，提高客户满意

度和企业竞争力．
采用适当的预测方法把握市场需求信息并将

其作为决策依据已成为企业获取竞争优势的有效

手段． Jain［1］对 1 236 家企业使用的预测模型进行

调查研究发现，61． 33% 采用时间序列分析法，

22． 65% 采用因果分析法，13． 92% 采用判断分析

法，2． 10% 采用其它方法． 该研究指出，许多企业

认识到促销、特殊事件、经济和价格等因素对需求

的重要影响，相继采用或考虑采用因果分析模型．
为了使需求预测更为有效，学者们提出了很

多方法． Gardner［2］阐述了指数平滑预测方法的研

究现状，强调该方法的经济预测特点以及鲁棒

( robust) 特征，同时指出其存在的不足与局限性，

包括未考虑变量间的因果关系等． Thomassey 和

Happiette［3］基于神经网络并应用聚类和分类工具

提出了辅助决策系统———神经性聚类和分类系

统，解决产品缺乏历史数据的中期销售预测问题．
Chern 等［4］提出新产品预测系统，以解决新产品

的销售预测，该系统包括模型的选择，求解及预测

等模块，结果表明该系统优于移动平均法且较少

介入主观因素．
Bates 和 Granger［5］在 20 世纪 60 年代证明，

两种无偏的单项预测组合优于每个单项预测，自

此，国内外有关组合预测的研究已经取得很大进

展． 周传世和刘永清［6］提出的变权重组合预测技

术及周宏和廖雪珍［7］提出的 Logit 组合预测技术，

通过调整组合权重提高了预测精度． 曾勇等［8］研

究的多步贝叶斯信息更新情况下针对不同偏性特

征的无偏组合预测模型，扩展了贝叶斯组合预测

模型的已有成果． Jeong 等［9］考虑供应链管理对

预测 的 要 求，构 建 了 基 于 canonical 遗 传 算 法

( CGA) 和 guided 遗传算法( GGA) 来确定参数值

的线性回归模型． 邹昊飞等［10］建立的基于 GMDH
( group method of data handling) 和遗传算法的两

阶段神经网络组合预测模型，提高了神经网络的
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全局收敛能力、速度和预测精度．
一些学者基于供应链管理思想研究库存决策

与预测模型的集成方法． Chandra 和 Grabis［11］将

自回归模型应用于供应链多阶段的需求预测，提

出了基于库存管理的物料需求计划预测方法，以

减小订货量的方差，即减轻牛鞭效应． Liang 和

Huang［12］建立了基于多级代理商( multi-agent) 的

需求预测模型，研究结果表明，该模型能够有效降

低总 成 本，并 缓 解 订 货 量 的 波 动 程 度． Su 和

Wong［13］考虑制造商生产以及批发商补货过程中

的固定成本，在应用指数平滑法来预测需求的基

础之上，提出( k，T0 ) 和两阶段蚁群算法相结合的

方法确定弥补需求波动的超额订货量 k 和最优的

补货周期 T0 ． Ng 等［14］将回归分析与时间序列组

合起来，预测投标价格指数，结果表明，组合预测

的预测效果优于两个模型单独预测的效果．
通过上述文献可以看出，采用综合预测模型

进行需求预测，并将库存决策与需求预测进行整

合，这是当今集成物流系统的发展方向． 但现有的

研究文献中，或者着重于综合预测模型的构建，或

者将已有的需求预测方法与各种库存模型相嵌

套，在构建综合预测模型并将其与库存决策相集

成方面的研究较少． 此外，在综合预测模型的基础

上，现有的文献多考虑具有普适性的各预测模型

的整合，未能够针对一类产品的特点，分析并量化

其需求影响因素，从而构建有效和针对性强的需

求预测综合模型．
针对目前研究的不足，本文以快速消费品

( fast moving consumer goods，FMCG) 为研究对象，

分析其需求特征和影响因素，建立了基于时间序

列分析和多元回归的综合预测模型( synthesized
forecasting model based on the time series and the
multi-regression methods，FMTR) ． 在综合预测模型

的基础上，考虑一类典型库存决策问题，本文构建

了基于库存成本最小的需求预测和库存决策集成

模型( forecasting model integrated with the inventory
decision，FMIID ) ，并 通 过 变 邻 域 搜 索 ( variable
neighborhood search，VNS) 算法求解模型的参数

值． 在理论分析的基础上，本文采用实际案例数据

对所构建的综合预测模型以及库存决策与需求预

测集成模型进行了分析评价． 计算结果表明，综合

预测模型的预测精度( 平均误差、平均绝对误差

率和均方误差) 均优于单个预测模型; 库存决策

与需求预测集成模型的预测精度小于综合预测模

型，但其库存成本远低于传统的需求预测与库存

决策各自独立的决策模型． 将本文的预测结果与

文献［11］和文献［14］进行比较，在预测精度方

面，本文的综合预测模型优于文献［11］和文献

［14］的预测模型，在成本方面，本文的集成模型

比文献［11］和文献［14］的预测模型有较大成本

节约．

1 FMCG 需求影响因素

消费品通常可以分为快速消费品( FMCG) 和

耐用消费品( Durable Goods，DG) 两大类． 快速消

费品是目前市场上竞争比较激烈的产品，如白

酒、香烟、饮料、饼干等． 经营者依靠消费者高频次

的使用与消耗、通过规模的市场流通量来获得利

润． 与耐用消费品相比，FMCG 具有以下特征: 消

耗周期短; 消耗后需要及时补充; 保质期短，具有

质量保障的要求; 属于视觉化、感受化产品，消费

者在购买时很容易受卖场气氛及产品宣传的影

响; 品牌忠诚度不高，消费者很容易在同类产品中

转换不同的品牌; 单位价值一般较低，属于公众生

活必需或消费普及类产品; 需求对价格比较敏感，

价格的变动尤其是同类产品价格的变动，将会对

需求量产生影响，总之，其可替代性很强［15，16］．
对各种商品来讲，影响需求量的因素很多，消

费者的购买行为也是难以把握的，这就加大了需

求预测的难度，而 FMCG 的快速消费、多频次购

买以及感受性强等特性更是加大了对其需求进行

预测的难度． 与对其它产品的预测相同，可以从宏

观和 微 观 两 个 层 面 来 考 虑 影 响 FMCG 需 求 的

因素:

1) 宏观因素 主要包括经济和社会两大类．
经济性因素包括 GDP 和人均 GDP 指数等，如恩

格尔系数的分析可很好地应用于食品、日用品等

FMCG 的长期预测中; 社会性因素包括政治形势、
宗教信仰、社会风俗等．

2) 微观因素 可概括为竞争、经营策略和产

品自身特点 3 大类． 竞争因素包括可替代产品的

价格、促销、广告等因素; 经营策略包括产品定价、
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顾客服务等; 产品自身因素包括产品生命周期、季
节性因素和产品可得性等．

本文主要针对 FMCG 的短期需求预测． 因

此，认为在预测期间，宏观因素不发生变化． FM-
CG 短期需求预测的主要影响因素可概括为: 产

品生命周期、外部竞争者( 主要是替代品价格等

因素) 、价格、促销因素、广告、季节趋势和销售

计划．

2 综合预测模型

由于受多种因素影响，FMCG 的销量波动一

般比较剧烈，前后期的差距较大． 但同其它产品一

样，其销量也存在惯性特征，即受到前几期，特别

是最近一期需求的影响． 考虑到 FMCG 的需求受

到外界因素和自身历史销量的共同影响，本节建

立了时间序列与多元回归整合的综合预测模型．
2． 1 时间序列模型

时间序列的预测方法主要有移动平均法、指

数平滑法、ARIMA( autoregressive integrated moving
average model) 法、趋势外推法等． 通过对比分析，

ARIMA 基于完善统计理论，对数据是否线性趋势

无要求，具有较好的特性，对季节时间序列也有很

好的拟合效果． 虽然 ARIMA 较复杂，但随着计算

机技术的发展，该方法越来越易于采用． 故本文将

采用 ARIMA 作时间序列预测［1］．
2． 2 时间序列和多元回归综合预测模型

结合第 1 部分对需求影响因素的分析，选取

适当的影响因子，建立包含时间序列的多元回归

预测模型． 选取的影响因子包括历史需求量、价格

因素、促销因素、广告、竞争因素、所处的生命周期

阶段、季节性趋势、节假日因素． 具体来讲，所建立

的时间序列和多元回归综合预测模型的步骤为，

采用 ARIMA 预测模型，得到相关参数及第 t 期的

预测值 D
⌒

at，将 D
⌒

at 与其它影响因素一起纳入回归

模型，建立综合预测模型，如图 1 所示．
由于各影响因素数值差异大，采用单纯的线

性回归不能很好地拟合需求的复杂变化． 此外，指

标值小的因子的解释能力也可能被缩小． 为了弥

补上述 不 足，可 采 用 线 性—对 数 模 型 ( line-log
model) ［17］，来获得更好的拟合效果．

图 1 综合预测模型流程图

Fig． 1 The flowchart of two phases of the synthesized

forecast model

基于综合预测模型的第 1 阶段 ARIMA 的预

测值及考虑 FMCG 需求量的影响因素，可建立如

下的多元回归综合预测模型框架

D
⌒

t = α0 + α1 ln D
⌒

at +∑
n

k = 1
αkxt，k + εt ( 1)

其中 D
⌒

t 第 t 期回归模型预测值; D
⌒

atARIMA 预测

值; xt，k 第 t 期第 k 个影响因素; α0、α1、αk 待估参

数; εt 随机干扰因素，服从均值 0，方差 σ2 的正态

分布．
若第一阶段 ARIMA 所得模型为 AR 模型，即

第 t 期的需求量与前 p 期需求量有相关关系，并将

前 p 期的需求量作为多元回归的输入，则该模型

变换为如下模型 ( 2) ，可 以 得 到 更 为 精 确 的 预

测值

D
⌒

t =α0 +∑
v

i =1
αt－i，i ln Dt－i∑

n

k = p+1
αt，kxt，k +εt ( p ＜ t)

( 2)

其中D
⌒

t 第 t期的需求量的预测值; Dt－i 第 t － i期的

需求量; xt，k 第 t 期需求量的第 k 个影响因素; p 自

回归阶数，根据时间序列模型求得，p≤ t; αt －i，i 第

t － i期销量的回归系数，待估计参数; αt，k 第 t期第

k 个影响因素的回归参数，待估计参数; εt 随机干

扰因素，服从均值 0，方差 σ2 的正态分布．
具体回归分析中，可将模型( 2) 简化为

D
⌒

t = β0 + β1 ln Dt－1 + … + βv ln Dt－v +
βv+1xt，v+1 + … + βv+nxt，v+n + εt ( 3)

其中 βi 为待估参数; 其它同模型( 2) ．
根据 历 史 数 据，借 助 统 计 分 析 工 具，如

Eviews，可分析所选影响因素的适当性，并可估计
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出模型中的参数值．

3 需求预测与库存决策集成模型

不失一般性，假定每期期初，经销某种 FMCG
的某零售商根据自身库存及需求预测情况向分销

中心订货，分销中心接到订单后可及时对零售商

补货，分销中心的货源充足． 由于 FMCG 的需求量

较大，分销中心每期都要对零售商进行配送，相应

的运输成本和订货成本为恒定的情形下，将不影

响库存决策结果，因此，假设这两项成本为零． 此

外，由于产品具有被替代性强的特点，零售商处若

缺货，将无法用下期补货来弥补．
在上述问题背景和假设条件下，库存决策模

型的成本包括两项，一为供货量高于需求时的库

存持有成本，一为供货量低于需求时的缺货成本．
决策的目标是，确定每期的产品数量( 为上期遗

留库存量和本期订货量之和) ，以使库存成本和

缺货成本总和的期望值达到最小．
3． 1 传统的需求预测与库存决策模型

传统上，库存决策和需求预测是单独进行的．
结合本文所建立的需求综合预测模型，按照传统

方法，需求预测和库存决策步骤如下．

首先，根据 min∑
n

t = 1
( Dt － D

⌒
t )

2 原则，估计预测

模型( 1) 的各项系数值． 其中 n 为连续的历史数

据的期数; Dt 为第 t 期的实际需求量; D
⌒

t 为第 t 期

的预测值．
其次，根据预测模型( 1) ，求第 t 期的预测值

D
⌒

t ． 本文假设需求服从正态分布，令第 t 期需求的

均值和标准差分别为 μt = D
⌒

t，σt = 1． 25MADt． 其

中，MAD( mean-absolute deviation) 是 Brown 在

1959 年提出的，可以通过指数平滑来估计，即

MADt = αMADt－1 + ( 1 － α) | D
⌒

t －1 － Dt－1 |
其中 α 为平滑系数，一般取值 0． 1 到 0． 2 之间［18］．

最后，依据成本最小原则确定最优订货量． 一

般 认 为 最 优 订 货 决 策 服 从 order-up-to
level( OUL，依基准订货) 策略［19］，则第 t 期的成

本可以写成

min Ct = hIt + wSt

= h［( μt + Zσt ) － Dt］
+ +

w［Dt － ( μt + Zσt) ］+ ( 4)

其中 h 为单位产品单位时间的库存成本; w 为单

位产品的缺货损失; St 为第 t 期末的缺货量; It 为

第 t 期末的库存量，OULt = μt + Zσt 为第 t 期的库

存水平，相应的订货量为 Qt = OULt － It－1，如果

a≥ 0，则［a］+ = a，否则［a］+ = 0，则第 t 期的最

优 OUL 以及相应的周期服务水平( cycle service
level，CSL) 应满足

CSL* = Prob( Dt ≤ OUL* = μt + Z* σt )

= w
w + h

其中 Z* = F－1
z

w( )w + h
，F－1

z (·) 表示反标准正态

分布函数值．
n 期的总成本( 包括库存和缺货) 即为

St = ∑
n

t = 1
min Ct

3． 2 集成的需求预测与库存决策模型

不难看出，在单独决策下，库存决策是基于

min∑
n

t = 1
( Dt － D

⌒
t )

2 所得到的需求预测结果，而该

式的决策目标是需求预测误差最小，并没有考虑

成本因素． 当回归方程参数确定，预测值即确定，

再根据预测值作库存决策，此时无法判定 n 期总

成本是否最小． 考虑到传统决策方法的不足，本文

提出基于库存成本最小的回归方法来实现需求预

测和库存控制的集成决策．
集成决策是指将需求预测和库存控制结合起

来进行统一决策． 本文提出的集成决策是依据 n
期总成本最小原则来估计回归参数并进行预测

的，目标是直接找到每期初的最优目标库存水平

OULt ． 从 上 节 的 分 析 可 以 看 出 目 标 库 存 水 平

OULt = D
⌒

t + Zσt，如果假定需求量每期波动的方

差是稳定的，那么可以认为 OULt 与各影响因素之

间存在线性关系，可以用下式表示

OULt = β0 + β1 ln Dt－1 + … + βp lnDt－p +
βp+1xt，p+1 + … + βp+nxt，p+n + εt ( 5)

第 t 期的库存成本可以写成

Ct = h( OULt － Dt )
+ + w( Dt － OULt )

+ ( 6)
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本 文 的 优 化 目 标 是 找 到 一 组 ( β0，β1，…，

βp+n ) 使 n 期的库存成本和缺货成本的总和最小，

即

min h∑
n

t =1
( OULt － Dt )

+ + w∑
n

t =1
( Dt － OULt )

+

( 7)

这种集成决策过程如图 2 所示，不需要对需

求进行预测，也不需要估计预测误差，避免了因预

测方法选择不当而造成的库存成本的上升． 在公

式( 7) 中 OULt 为根据库存成本最小原则获得的

回归预测值，亦为最优的库存水平，h∑ ( OULt －

Dt )
+ 为库存成本，w∑ ( Dt － OULt )

+ 为缺货成

本，则本期订货量为 Q*
t = OULt － It－1 ．

图 2 传统决策过程与集成决策过程对比图

Fig． 2 The contrast between the conventional and integrated

decision processes

根据公式( 7) ，当库存成本大于存货成本时，

为保持总成本最小，目标函数会尽量减少库存水

平，使其小于需求; 反之，则会尽量增加库存水平，

使其大于需求． 相比之下，本文所提出的需求预测

与库存决策集成模型更具灵活性． 根据快速消费

品可替代性强的特点可知，其缺货成本大于库存

成本，因此在总成本最小的目标约束下，库存水平

会尽量大于需求，而传统的决策过程没有这样的

调整过程，因此传统决策过程下 n 期的总成本将

不小于集成决策下的 n 期总成本．
3． 3 集成模型的求解

集成模型参数较多，求解难度大，求解可采用

启发式算法． 本文借鉴 VNS 算法的思想求解集成

模型的参数值． 算法可以在全局范围内搜索，以获

得问题的最优解或满意解［20］．
本文所采用的求解模型参数解的算法步骤

如下．
1) 将综合预测模型得到的( β0，…，βn ) 作为

初始解 Xcur，根据公式( 5) 计算初始解的目标函数

值 Fcur ;

2) 令当前最优解 Xopt = Xcur = ( β0，…，βn ) ;

3) 令当前最优解的目标函数值 Fopt = Fcur ;

重复以下步骤，直至满足算法的停止规则 N，

N 为最大的迭代次数．
4) 设置 k = 0;

5) 直到 k = kmax，重复以下步骤;

①若 βk ＞ 0，在区间［( 1 － a) βk，( 1 + a) βk］

任取新值 β'
k，得到新的解 X'

cur ; 若 βk ＜ 0，在区间

［( 1 + a) βk，( 1 － a) βk］任取新值 β'
k，得到新的

解 X'
cur ;

② 计算 X'
cur 对应的目标函数值 F'

cur ． 如果

F'
cur ＜ Fopt，则 Xopt = Xcur = X'

cur，Fopt = F'
cur ; 否则，

k = k + 1．

4 案例分析

下面以某饮料公司在海南 44 周的饮料销售

量( 单位: 箱) 为案例对象( 不失一般性，本案例

中，将销售量近似看作需求量) ，进行分析研究．
将 44 周的数据分为两大部分: 第 1 部分( 1 － 34
周) 作为模型训练区，用于建立各个模型; 第 2 部

分作为预测效果测试区( 35 － 44 周) ，利用生成的

模型对该区段的需求量进行预测． 根据产品特点，

设 h = 0 元，w = 5 元．
4． 1 综合预测模型验证

4． 1． 1 时间序列的需求预测模型验证

需求原序列波动较大，一阶差分后序列依然

不平稳，故对序列 Dt 作二阶差分得到序列 D2 t ． 当

k = 1 时，样本自相关系数较大，其余较小; 而且当

k ＞ 1 时 样 本 自 相 关 系 数 的 绝 对 值 | ρ
⌒

i | ＜

2

槡N
( 1 +2ρ

⌒2
1 ) 1 /2，故可以认为样本自相关系数在 1
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步之后是截尾的，因此，可以用 MA( 1) 模型对数

据进行拟合． 当 k = 1时，样本偏相关系数较大，其

余较小，样本偏相关系数的绝对值 | φ⌒kk |≤ 2

槡N
，

故可以认为样本偏相关系数在 1 步之后是截尾

的． 因此，可以用 AR( 1) 模型对数据进行拟合． 结

合样本自相关系数和偏相关系数的特点，根据

Box-Jenkins 建模思想可以尝试用 ARIMA( 2，2，

1) 模型进行拟合． 结合 AIC 值、剩余平方和值及

单位根的大小，根据简约原则可知，利用 AR( 1)

对本案例中的需求时间序列进行拟合是比较恰

当的．
利用 Eviews 软件对 AR( 1) 模型参数进行检

验，具体数值如表 1 所示．
从相伴概率可以看出，利用模型 AR( 1) 对序

列 D2 t 进行模拟比较恰当． 对 AR( 1) 进行适用性

检验，残差序列的样本自相关和偏相关系数如表

2 所示．
表 1 AR( 1) 模型参数检验

Table 1 The inspection of AR( 1) model parameters

变量名 系数 标准误差 T 检验 概率

AR( 1) － 0． 668 903 0． 133 831 － 4． 998 124 0． 000 0

离差平方和 0． 454 241 因变量均值 120． 129 0

调整离差平方和 0． 454 241 因变量标准差 8 293． 638

回归标准差 6 126． 966 Akaike 信息准则 20． 310 51

残差平方和 1． 13 × 109 Schwarz 准则 20． 356 77

最大似然估计 － 313． 813 0 D． W． 统计量 2. 635 727

特征根 － 0． 67

表 2 残差序列的样本自相关系数图

Table． 2 The autocorrelation and partial correlation of residuals series

从残差自相关系数可以看出，残差序列为纯

随机序列，所以 AR( 1) 对序列 D2 t 是适应的．
综上可知，饮料需求量时间序列 D2t 的模型为

D2t = － 0．668 903D2t－1 + μt，进行差分逆运算可得

D
⌒

t = 1. 332 097Dt－1 + 0. 339 806Dt－2 －
0. 668 903Dt－3

4． 1． 2 综合预测模型验证

从时间序列模型可以看出，第 t 期需求量 Dt

也受前 3 期需求量 Dt－1、Dt－2 和 Dt－3 的影响，因此

将前3 期需求量 Dt－1、Dt－2 和 Dt－3 作为 FMCG 的影

响因素． 由于所研究实例中的饮料具有稳定的广

告策略，所研究的时段中并无新产品进入，且产品

一直处于生命周期的成熟阶段，因此分析中广告

因子、生命周期因子均为常数． 此外，此需求数据

来自于海南省饮料市场，季节性因素影响不大． 所

以，本案例中季节性因素、广告、生命周期因素均

不计入实例的多元回归方程． 结合实际中该饮料

公司资料数据的可得性，经综合分析各因素对销

量的影响，最终选取回归因子为价格、替代品价格

变化率、节假日促销活动、Dt－1、Dt－2 和 Dt－3 ．
综上分析，此例的综合预测模型为

D
⌒

t = β0 + β1 ln Dt－1β2 ln Dt－2 + β3 ln Dt－3 +
β4Prct + β5Cptt + β6Hdat + εt

式中 Prct 为第 t 期的销售价格; Cptt 为第 t 期的主

要竞争信息，主要衡量关键竞争产品的价格变动

信息，可表示为 Cptt = ( 替代品价格 － 价格) / 价

格; Hdat 为节假日指数，根据其对销量的影响力

将其分等取值． 根据公司访谈了解到，节假日促销

对产品的影响力可由低到高赋予指标值为1 和2，

非节假日其指标值为 0; 为了描述节假日后的紧

邻 1 期的需求低迷，引入指标值 0． 8． 当需求量大

于 15 000 箱时，该饮料基本处于促销能力的第 3
级; 当需求量大于10 000箱而小于15 000箱时，该

饮料基本处于促销能力的第 2 级; 当需求量大于

5 000 箱而小于10 000 箱时，该饮料基本处于促销能

力的第1级; 当需求量小于5 000箱时，该饮料基本处

于需求低迷期．
用 Eviews 求得各参数和回归残差，如表 3 和

表 4．
由表 3 和表 4 可知，回归残差服从正态分布，说

明该模型是适合的，所以案例中的多元回归模型为
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表 3 回归系数估计

Table 3 Regression coefficient estimation

变量名 系数 标准误差 T 检验 概率

C － 28 308. 91 10 684. 17 － 2. 649. 614 0. 012 4
DT1DS 2 368. 480 669. 591 0 3. 537 204 0. 001 3
DT2DS 1 409. 505 644. 642 5 2. 186 490 0. 036 2
DT3DS 326. 747 9 586. 432 9 0. 557 179 0. 581 3
HDA 2 365 . 512 458. 720 0 5. 156 768 0． 000 0
PRC － 199． 739 5 227. 865 9 － 0． 876 566 0． 387 3
CPT 35 542. 83 12 154. 33 2. 924 293 0． 006 3
离差平方和 0． 795 011 因变量均值 7 523． 821

调整离差平方和 0． 756 576 因变量标准差 4 491． 196
回归标准差 2 215． 868 Akaike 信息准则 18． 405 82
残差平方和 1． 57 × 108 Schwarz 准则 18． 704 41

最大似然估计 － 351． 913 6 F 检验 20． 684 35
D． W． 统计量 1. 430 189 F 检验概率 0． 000 000

表 4 回归残差图

Table 4 The correlogram of regression residuals

D
⌒

t = － 28 309 + 2 368ln Dt－1 +
1 410 ln Dt－2 + 327 ln Dt－3 － 200 Prct +
35 543Cptt + 2 366Hdat + εt

4． 1． 3 模型预测效果比较分析

下面对基于 ARIMA 预测值的综合预测模型

( 将 ARIMA 预测值、价格、替代品价格变化率和

节假日促销活动作为影响因素引入回归方程进行

预 测 ( regression forecasting model based on
ARIMA，RFMA) 、基于原时间序列综合预测模型

( 即本文所建立的综合预测模型 FMTR) 、文献

［11］和文献［14］4 个模型的预测效果从平均误

差 ( mean error，ME) 、平 均 绝 对 误 差 ( mean
absolute error，MAE) 和绝对误差百分率( mean
absolute percentage error，MAPE) 3 个角度进行

比较，如表 5 所示．
从表5和图3可以看出，FMTR的ME、MAE和

MAPE 都 小 于 文 献［11］ 的，FMTR 的 ME 大 于

RFMA 的，但前者 MAE 和 MAPE 都小于后者的．
可见，FMTR 的预测精度比文献［11］高，FMTR 的

预测精度比 RFMA 高．
究其原因，综合预测模型不仅考虑了多期

历史销量的影响因素，还考虑了需求的其它影

响因素，FMTR 避免了 RFMA 中 ARIMA 的预测

误差．
表 5 四种预测模型效果比较表

Table 5 The comparison of four forecast models

模型
平均误差

( ME)
平均绝对误差

( MAE)
平均绝对误差率( %)

( MAPE)

FMTR 3． 71 × 10 －12 1 563． 40 0． 27
RFMA － 2． 518 6 × 10 －12 2 028． 24 0． 38

文献［11］ － 265． 09 3 167． 80 0． 62
文献［14］ － 93． 58 2 419 0． 42

图 3 需求量实际值和四个模型预测值曲线图

Fig． 3 The diagrams of the actual value and forecasting value of four models

4． 2 需求预测与库存决策集成模型的算例

以35 － 44 周的饮料需求量( 单位: 箱) 及其预

测值为案例对象，分别对传统库存决策模型和集

成决策模型的决策结果进行分析研究．
在应用传统库存决策模型时，按照3． 1节的步

骤，根据本文所用资料信息，计算传统库存决策下

的物流成本．
在应用集成决策模型时，采用 Matlab 软件编

程，实现3．3 节的 VNS 算法． 设置 kmax = 6，运行步数
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N = 5 000，可得到 Fopt = 5 278．6，Xopt = ( － 26 842，

2 311，1 494，326，－ 204，34 880，2 355) ，故可

得新的多元回归模型为

D
⌒

t = － 26 842 + 2 311 ln Dt－1 +
1 494 ln Dt－2 + 326 ln Dt－3 － 204Prct +
34 880Cptt + 2 355Hdat + εt

对传统库存决策模型、需求预测与库存决策

集成模型的计算结果进行比较分析，分别如图 4、
表 6 和表 7 所示．

图 4 传统库存决策与集成库存决策成本曲线图

Fig． 4 The cost diagrams of the traditional and the integrated

inventory decisions

表 6 传统与集成库存决策模型效果比较

Table 6 The components of the costs of traditional and the

integrated forecasting models

模型名称 库存成本/元 缺货成本/元 总成本/元

FMTR 传统决策模型 2 055 13 998 16 053

FMIID 4 617 0 4 617

文献［14］ 4 937 16 150 21 087

文献［11］ 3 463 73 257 76 720

表 7 综合预测模型与库存集成模型预测效果比较

Table 7 The forecast outputs of the synthesized model and the

integrated model

模型名称
平均误差

( ME)

平均绝对误差

( MAE)

平均绝对误差率

( MAPE)

FMTR 3． 71 × 10 －12 1 563． 40 0． 27

FMIID 417． 36 1 641． 77 0． 29

从表 6 可以看出，需求预测与库存决策集成

模型的转移成本为 4 617 元，大于传统模型下的

2 055 元，同时也大于文献［11］和［14］的传统决

策成本． 通过前面分析可知，FMCG 所具有的特点

决定了商家应该最大程度上避免缺货情况的发生． 需

求预测与库存决策集成模型的缺货成本为0 元，远小

于传统模型下的 13 998 元，从而前者的总成本也

只有后者的 1 /4．
从表 7 可以看出，集成模型预测结果的 3 个指

标值都高于综合预测模型结果的相应指标值． 这

是由于集成模型的预测是以成本最小而不是以预

测误差最小为目标的，很显然，集成模型的预测精

度低于传统模型的预测精度．
从以上分析结果以及两种回归预测方法的预

测精度及其与库存成本的关系，不难得出结论: 在

库存决策中，评价预测模型优劣的指标不应只是

预测精度，还应包括基于此预测模型所做的库存

决策的优劣———即库存成本的大小．

5 结束语

本文基于对 FMCG 需求影响因素的分析建立

了基于 ARIMA 的时间序列和多元回归整合的综

合需求预测模型，进一步地，从集成物流管理的角

度出发，将该综合预测模型与库存决策相结合，构

建了使物流成本最小的、需求预测与库存决策集

成模型，并借助于 VNS 启发式算法，获得集成模型

的参数值． 在案例分析部分，本文采用海南某饮料

公司的 44 期的销售数据，以验证所构建的需求预

测综合模型以及需求预测与库存决策集成模型的

有效性． 计算结果显示，综合预测模型的预测精度

高于单阶段模型的预测精度; 需求预测与库存决

策集成模型的成本远低于非集成模型的成本，表

明集成模型在减少缺货和节约成本方面具有明显

的优势．
需求预测的内容复杂且广泛，需求预测与库

存决策的集成是集成物流管理的重要研究方向，

本文虽然在此方面作了一些工作，但还有许多问

题值得继续深入研究． 在预测方法上，本文仅建立

了 ARIMA 和多元回归综合预测模型，对其它预测

模型的综合仍有待研究． 在需求预测和库存决策

集成方面，进一步的研究应考虑不同背景下的库

存模型以及多级物流系统的情形． 此外，本文所建

立的需求预测与库存决策集成模型的决策目标是

物流成本最小，当考虑其它因素，如服务水平要求

时，如何建立和求解集成模型，也需要进一步探讨．
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Classification of sentimental polarity for Chinese online reviews based on sen-
tence level sentiment

WANG Hong-wei1，ZHENG Li-juan1，YIN Pei1，HE Shao-yi2
1． School of Economics and Management，Tongji University，Shanghai 200092，China;
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Abstract: With the boost of online reviews，sentiment polarity classification rises in response to the require-
ment of retrieving consumers＇ positive or negative opinions on certain products． The primary goal of this re-
search is to improve the accuracy of sentiment polarity classification at the level of paragraphs for Chinese on-
line reviews． With a view to the ways of expression and the grain of corpus，this paper presents a method to
predict the sentiment polarity of Chinese online reviews in paragraphs based on sentence level sentiment analy-
sis． Firstly，traditional classification methods are applied to predict the sentiment polarity of sentence． Then，
three different algorithms i． e． ，the equal weight，correlation degree and assumption of sentiment condition，
are employed to calculate the contribution that each sentence lying in the different positions of paragraph makes
to the sentiment polarity of paragraph． Finally an experiment has been made based on hotel and mobile phone
online reviews with lengths beyond two sentences． The result shows that the accuracy of sentiment polarity
classification at the level of paragraph is remarkably increased by the method proposed in this paper，by taking
correlation degree of expression and assumption of sentiment condition into consideration．
Key words: sentiment polarity; sentiment polarity of sentence; sentiment polarity of paragraph; Chinese on-

line review;
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Synthesized model for demand forecasting and its integration with
inventory decision

NI Dong-mei，ZHAO Qiu-hong，LI Hai-bin
School of Economics and Management，Beihang University，Beijing 100191，China

Abstract: Accurate forecast is helpful for the enterprises to make decisions，including the production plan，
the pricing and promotion decisions，etc． ，so as to reduce the inventory cost and improve the service quali-
ties． In this paper，by analyzing the factors influencing the demand for fast moving consumer goods ( FMCG) ，
a synthesized forecasting model，which involves both the time series and the multi-regression methods，is es-
tablished． The synthesized forecasting model is further integrated with the inventory decision，with the purpose
of minimizing the overall logistics costs． To solve the integrated model where multiple parameters are involved，
a variable neighborhood search ( VNS) based algorithm is developed． To evaluate both the synthesized forecas-
ting model and the integrated model of demand forecasting and inventory decision，computational studies are
conducted based on some real data． The computational results show an outperformance of the synthesized fore-
casting model regarding forecasting accuracy，and an outperformance of the integrated model of demand fore-
casting and inventory decision when the logistics costs are minimized．
Key words: fast moving consumer goods ( FMCG) ; demand forecast; time series analysis; multi regression

model; inventory decision
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