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基于 BPNN的混合ARIMA时间序列数据预测模型
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 摘　要               传统的时间序列预测模型具有较好的稳定性和可解释性，但也存在一些问题，一方面是对于非线性时间

序列的适应能力不足，另一方面是对于具有季节性变化的时间序列的适应能力不足，需要通过差分操作

消除时间序列的趋势和季节性，但这种方法存在一定的局限性。针对以上问题，文章研究并提出了基于

ARIMA/BPNN 的时间序列数据混合预测模型，对数据进行短期预测，使用中国的进口总值当期值数据

集来评估所提出的模型。所提出的模型联合用于线性和非线性模型，旨在捕获时间序列数据中的不同关

系模式。混合预测模型能够帮助用户更好地理解市场和业务需求，从而做出更准确的决策，减少决策带

来的风险和成本，提高资源利用效率。   
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0  引言

时间序列预测在众多应用中发挥着重要作用，包括但不

限于工业规划、用水量、医疗领域、汇率和消费者价格指数，

主要问题是预测精度不够。本文研究提出了混合 ARIMA/

BPNN 模型来满足这一需求，对数据进行短期预测。本研究

提出的预测模型用于预测中国的进口总值当期值，评估所提

出方法的统计标准度量包括均方误差（MAE）、平均绝对误

差（MSE）、均方根误差（RMSE），以及平均绝对百分比

误差（MAPE）。

1  混合 ARIMA/BPNN 模型介绍

针对传统时间序列数据预测模型对于非线性时间序列的

适应能力不足和对于具有季节性变化的时间序列的适应能力

不足的问题，提出的混合 ARIMA/BPNN 模型可以提高预测

精度，对数据进行短期预测 [1]。

为了最小化误差，BPNN 将通过找到每个权重的误差导

数然后从权重值中减去该值来反向传播。BPNN 模型可以识

别某些特定时间序列的潜在现象的因果关系，用于各种目的，

包括预测、决策和控制 [2]。

1.1  BPNN 架构模型

层数、每层的神经元数以及神经元之间的加权连接决定

了神经网络的拓扑结构。拓扑的确定是针对任何给定问题开

发模型的非常重要的步骤之一。

BPNN 网络架构一般由 3 层组成，隐藏层、输入层和输

出层，这些层通过承载权重的接口完全链接在一起，每个神

经元都与上一层的所有神经元连接，并且具有一个可调整的

权重。

BPNN 网络的训练过程分为两个阶段：前向传播和反向

传播。在前向传播阶段，输入数据通过输入层向前传播至隐

藏层和输出层，每个神经元根据输入数据和其对应的权重计

算输出值，并将其传递给下一层神经元；反向传播阶段，通

过计算误差和调整权重，反向传播从输出层到输入层更新权

重，使网络输出更接近期望的输出 [3]。

本文中使用的 BPNN 网络架构是具有反向传播算法的多

层网络。在这个网络中，除了输入和输出单元之外，还可以

有一个或多个其他单元，称为隐藏层，这些单元是在训练数

据中确定的。与单层神经网络相比，多层神经网络有时需要

更复杂和更长的训练过程，但它可以解决更复杂的问题。通

过确定输入层神经元、隐藏层和输出层神经元的数量来设计

人工神经网络体系结构。

BPNN 对隐藏层神经元个数敏感，因此网络中隐藏层节

点的数量与预测精度有很大的相关性。众所周知，选择合适

的神经元数量可以大大提高 BPNN 的预测能力。在本文中，

使用试错法来确定隐藏层的神经元数。在参数相同的情况下，

通过对不同隐藏层神经元数量的大量重复实验，确定最佳隐

藏层神经元数量。

本文所提出的 BPNN 网络包括 5 个用于输入层的神经元

和一个用于输出层的神经元。图 1 说明了所提出的 BPNN 的

架构，其中 Ak-4、Ak-3、Ak-2、Ak-1、Ak 表示网络的输入，Ak+1
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表示网络的输出。通过连续的统计实验，该架构中合适的隐

藏层数为 5 个元素。

图 1  BPNN 架构

1.2  模型方案

混合模型是两个或多个独立模型的任意组合。混合的目

的是提高模型的预测精度。 ARIMA 模型处理时间序列的线

性特性，而神经网络处理非线性特性。ARIMA/BPNN 混合

模型用于寻找一种有效的预测方法。

ARIMA 和 BPNN 模型可以处理线性和非线性域，然而

没有一个被认为是适用于所有情况的通用模型。由于很难完

全识别真实问题数据的特征，因此具有线性和非线性建模的

混合方法是时间序列预测最好的选择 [4]。

在混合模型中，ARIMA 用于通过使用之前的数据来预

测目标问题的数据。ARIMA 的预测数据与之前的数据一起

用作 BPNN 的输入。ARIMA 不容忍数据中的任何极端值，

应在每个新数据点后重新估计。与 ARIMA 相比，BPNN 更

能容忍数据中的极值。在混合模型的第一步中，ARIMA 模

型用于对时间序列的线性部分建模并创建 ARIMA 预测。 在

下一步中，ARIMA 的输出被用作人工神经网络的输入，并

使用已知的输入和输出训练数据进行训练，以对时间序列的

非线性部分建模 [5]。

首先，初始化权重，然后进行反向传播过程算法，该

算法由旨在跟踪误差大小的高级计算和反向计算组成，以更

新和调整权重。更新权重可以通过两种方式完成，即无动量

和有动量。然而，在更新权重时所解释的是在不考虑动量的

情况下完成的。因此，在反向传播方法中，必须执行的算法

是权重初始化、前馈和反向传播计算以及基于误差限制值或

epoch 限制的数量的停止条件初始化。

混合 ARIMA/BPNN 模型方案包括两个主要阶段。在第

一阶段，由于 ARIMA 模型无法捕获非线性数据结构，因此

基于时间序列数据作为 ARIMA 模型的输入来分析问题的线

性部分。线性模型的残差将包含非线性信息。因此，在第二

步中，开发了 BPNN 模型，BPNN 的输入是构建的 ARIMA

模型的产物。ARIMA 模型的这个产品可以包括残差、输出

估计或预测。BPNN 模型产生最终的混合模型输出 [6]。

混合 ARIMA/BPNN 模型的开发过程如下：

（1）预处理数据。预处理数据是通过收集进行数据训

练所需的数据来进行的，将原始数据中的错误、缺失或异

常值进行清洗和处理，以保证输入 BPNN 的数据质量和准

确性。

（2）数据归一化。由于BPNN对输入数据的敏感性较高，

因此需要对输入数据进行归一化处理，将数据转化为相同的

尺度和范围，避免因数据量级不同而导致预测结果的偏差。

（3）对 ARIMA 模型进行定阶。定阶是根据已经平稳的

实际数据图进行的。如果它不是平稳的，则必须首先使数据

平稳。接下来，确定 ARIMA 模型可能的参数组合。从自相

关图中确定 MA(q) 的阶数，从偏自相关图中确定 AR(p) 的阶

数。

（4）对 ARIMA 模型进行评估。在这个阶段，对可能的

ARIMA 模型进行了估计和测试，并进行了最佳模型的选择。

（5）对 ARIMA 模型执行诊断检查。这个阶段是通过确

定最佳 ARIMA 模型的方程和预测值来进行的。

（6）混合模型中使用的函数和参数。激活函数用于限

制所需预测输出的值。

（7）进行数据训练。进行数据训练以通过多次试错来

验证 BPNN 网络模型，以便通过确定神经元的数量直到获得

低误差值来获得最佳 BPNN 网络。

（8）测试 BPNN 模型的参数。将训练阶段生成的

BPNN 的权重应用到测试中。

改进的内容：

（1）使用的激活函数是 logsig-purelin，均方误差（MSE）

为 0.1~2.3，而使用的学习率为 0.1，动量常数（mc）为 0.95。

而为了获得良好的结果，训练迭代进行了 1000 个 epoch。

（2）BPNN 上的训练经过 3 个阶段，它们是高级传播阶

段、反向传播阶段以及权重和偏置阶段的变化。训练过程是

通过进行重量训练来寻找最佳方程，并且可以试错。将训练

数据手动进行，通过逐个插入权重，然后找到最常出现和最

稳定或没有显著差异的方程。

1.3  模型缺点

混合 ARIMA/BPNN 模型也存在一些问题，一是容易陷

入局部最优解：BPNN 网络的训练过程中容易陷入局部最优

解，而非全局最优解，导致模型预测效果不佳。二是需要大

量数据：BPNN 网络需要大量的数据来进行训练，否则容易

出现过拟合或欠拟合现象。三是对初始权重敏感：BPNN 网

络的训练结果会受到初始权重的影响，因此需要一定的经验

来确定初始权重值，否则可能导致训练结果不稳定 [7]。
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2  预测实验

本节介绍用于进行实验的数据集描述。进行了几次实验

和比较分析来评估所提出的预测方法的性能。所得结果及相

关讨论如下。

2.1  数据集

数据集是从 2003 年 2 月至 2020 年 12 月中国的进口总

值当期值数据集，如图2所示，时间序列具有不同的统计特征。

图 2  中国进口总值当期值数据集

评估不同模型的预测性能考虑到每个数据集分为训练和

测试两个样本。输入和输出数据集是真实值，基本权重是随

机选择的。

2.2  数据预处理

本次实验以中国的进口总值作为数据集，然而，在对数

据进行统计的时候，可能由于人为因素等问题，导致数据出

现缺失值等问题，如果直接使用这些原始数据进行预测，会

对模型预测造成影响，导致预测的结果不准确，无法达到实

验的目的。所以为了解决上述的问题，就要对原始的数据进

行预处理操作。以下部分是对数据进行缺失值处理和归一化

处理 [8]。

（1）缺失值处理

数据中的缺失值是指在收集数据时，某些变量的取值并

没有被记录下来，或者记录的数据有误，导致一部分数据缺

失。缺失值处理是数据预处理的重要步骤之一，以保证数据

的完整性和准确性 [9]。

本文使用了平均值填充的方法来对缺失值进行填充，以

缺失值为原点，计算出前后两个月的平均值作为缺失值进行

填充操作。

（2）数据归一化

使用的方法是最小 -最大归一化，它的优点是简单易懂、

实现方便，且保留原始数据的分布信息。但是它对异常值比

较敏感，容易受到数据集中的极端值的影响，因此需要先对

数据集进行去除异常值的处理。此外，由于该方法将所有数

据映射到 [0, 1] 之间，如果数据集中的值本来就分布在较小

的范围内，归一化后的值区间可能会过于狭窄，从而可能会

对数据分析和建模产生负面影响 [10]。

2.3  使用混合模型预测进口总值数据集

使用混合 ARIMA/BPNN 模型预测中国进口总值当期值

数据集获得的结果如图 3 所示。

图 3  使用混合模型预测中国进口总值数据集结果

其中，X 轴表示时间（以月为单位）；Y 轴表示进口总

值当期值（以千美元为单位）。

2.4  预测结果对比

选择均方误差（MAE）、平均绝对误差（MSE）、均方

根误差（RMSE），以及平均绝对百分比误差（MAPE）作为

预测准确性的度量。中国进口总值当期值数据集的预测结果

如表 1 所示。

混合模型在线性和非线性建模中获得了比 ARIMA 和

BPNN 更大的优势，当使用混合模型对中国进口总值时间序

列数据进行预测时，模型的准确度比单独应用 ARIMA 模型

提高了 47.8%，比单独应用 BPNN 模型提高了 26.8%。与混

合模型相比，时间序列模型发生的变化越多，单独使用预测

模型的效率就越低。

3  结语

本文对时间序列预测模型进行了研究，并提出了混合

ARIMA/BPNN 模型来提高预测精度，对数据进行短期预

测。首先对现有问题进行了分析，针对传统时间序列数据

预测模型对于非线性时间序列的适应能力不足，和对于具

有季节性变化的时间序列的适应能力不足的问题提出了混

合预测模型，最后使用中国进口总值数据集来评估所提出

的模型。对于每个模型，根据包括 MAE、MSE、RMSE

和 MAPE 在内的统计标准度量给出和分析结果。结果表明，

混合预测模型降低了随机性、影响时间序列的变化和数据

非线性。真实数据集的结果证实了 ARIMA/BPNN 模型通

过提高预测准确性和降低整体误差，优于本研究中引入单

一模型的预测准确度。
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表 1  中国进口总值数据集的预测比较

时间 实际值 BPNN 架构模型 ARIMA 模型 混合 ARIMA/BPNN 模型

2021-1 198 640 212 205 645 116 203 324 249 201 486 346
2021-2 166 975 331 184 556 131 181 641 328 178 912 654
2021-3 227 336 197 249 874 651 241 876 123 238 714 872
2021-4 221 063 587 242 138 561 239 745 231 235 792 163
2021-5 218 382 769 238 974 651 235 764 125 231 748 961
2021-6 229 890 607 258 756 234 252 789 641 247 939 677
2021-7 226 073 489 264 563 123 258 712 537 247 912 533
2021-8 235 984 248 274 531 233 267 861 234 257 912 379
2021-9 238 979 506 275 461 234 268 716 185 259 876 451
2021-10 215 681 597 257 896 134 251 789 615 245 498 314
2021-11 253 813 881 277 861 253 272 753 187 268 465 132
2021-12 246 035 373 267 861 231 263 748 614 258 165 341
2022-1 241 914 340 257 896 412 253 845 324 249 684 653
2022-2 186 832 863 237 896 123 226 781 346 219 856 431
2022-3 228 704 260 257 845 321 247 812 364 234 984 564
2022-4 222 500 588 267 811 235 257 961 462 248 947 487
2022-5 229 490 725 257 896 121 247 891 263 242 987 464
2022-6 233 322 854 267 123 456 257 891 236 252 987 898
2022-7 231 696 993 271 235 463 259 678 923 248 879 478
2022-8 235 527 165 267 123 612 254 213 678 245 489 183
2022-9 238 011 751 257 861 261 251 781 267 248 413 659
2022-10 213 217 901 247 861 237 237 892 179 232 749 842
2022-11 226 252 602 257 489 126 247 892 137 234 894 655
2022-12 228 066 200 251 786 123 242 897 896 238 946 514

MAE 22 119 421 29 314 583 15 702 150
MSE 561 989 070 740 955 96 296 337 5046 195 299 277 628 046 160

RMSE 23 706 308 31 031 651 17 299 642
MAPE 0.09 0.13 0.07


