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基于滑动窗口的一类非负可变权组合预测方法

陶志富1†, 葛璐璐1, 陈华友2

(1. 安徽大学经济学院，合肥 230601；2. 安徽大学数学科学学院，合肥 230601)

摘 要: 针对基于结果的组合预测赋权问题,通过引入预测残差数据的变异系数和滑动窗口模型,给出一类基于
滑动窗口和改进变异系数的组合预测时变权重确定方法.将传统基于预测数据层面的变异系数转移到预测残差
数据层面,能有效消除传统变异系数由于数据数量级引起的数据变异程度被弱化的情况.结合滑动窗口模型,对
已有的赋权方法和提出的基于改进变异系数的赋权方法进行调整,实现非时变权重向时变权重的过渡.实例分析
表明,改进变异系数的有效性以及滑动窗口技术的引入能够有效提高组合预测精度.
关键词: 滑动窗口；组合预测；变异系数；非负可变权
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Nnon-negative variable weight combination forecasting method based on
sliding window
TAO Zhi-fu1†, GE Lu-lu1, CHEN Hua-you2

(1. School of Economics，Anhui University，Hefei 230601，China；2. School of Mathematical Sciences，Anhui
University，Hefei 230601，China)

Abstract: For the weighting method in combination forecasting with multiple single predictions, a non-negative time-
variant weighting method is given by combining the sliding window model and an introduced modified variation coefficient.
Traditional variation coefficient on the level of predicted data is transformed to the level of predicted residual error data,
in which the affection of mean in high level is deleted to avoid traditional variation coefficient in low level. Besides, by
introducing the sliding window model, current existed weighting methods and the proposed weighting based on modified
variation coefficient are improved, and the transformation from time-invariant weights to time-variant weights is realized.
The numerical study shows the validity of the developed modified variation coefficient, which also shows the efficiency
of the sliding window model in improving the combined forecasting accuracy.
Keywords: sliding window；combination forecasting；variation coefficient；non-negative variable weight method

0 引 言

组合预测是指在建立多个单项预测模型的基础

上,以其适当的加权平均形式得出组合预测模型,从
而减少单个预测模型中的随机因素的影响,综合利
用各种单项预测方法提供的信息.由此组合预测比
单项预测模型更加有效地提高了预测精度,为科学决
策或系统分析提供依据.自Bates等[1]提出组合预测

方法以来,因它能有效地提高预测精度而受到了国内
外预测工作者的重视.根据组合预测权系数确定的
方法可将其分为最优组合方法和非最优组合方法两

类.最优组合预测方法[2-3]的基本思想就是根据某种

准则构造目标函数,在一定的约束条件下求得目标函

数的最大值或最小值,从而求得组合预测方法加权系
数.
目前常见的最优组合预测模型[4-6]是以绝对误

差的平方和或离差绝对值之和达到最小的准则建立

起来的.非最优正权组合预测方法是根据预测学的
基本原理,并力求简便的原则来确定组合预测的权系
数的一种方法.具体而言就是根据各个单项预测模
型预测的误差的变异程度和其权系数成反比的基本

原理,给出组合预测的权系数的计算公式,熵值法[7]

正是此方法的一个典型代表.在信息论中,熵值是系
统无序程度或混乱程度的度量,信息被解释为系统
无序程度的减少,信息表现为系统的某项指标的变异
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度,即系统的熵值越大,它蕴涵的信息量越小,系统的
某项指标的变异程度越小,反之,系统的熵值越小,则
它所蕴涵的信息量越大,系统的某项指标的变异程度
越大.本文正是在此基础上,从统计学中变异系数的
基本定义出发,基于滑动窗口下定义各个单项预测模
型预测误差的变异程度,从而得到权系数.

滑动窗最早是作为数据流控制技术被提出的,随
后被广泛应用于模式识别[8-9]和时间序列[10-12]的分

析中.文献 [13-17]分别从流形学习、流数据统计分
析、动态和大规模数据流以及多变量时序处理等领

域应用滑动窗口模型进行了建模和分析.根据窗口
和滑动位移的大小,滑动窗口可以把完整的数据或者
信息切割为片段,通过对这些片段化的数据或信息进
行处理可以获得更多的局部特征,并且在窗口的不断
滑动过程中获得整体的特征和变化趋势.滑动窗口
在本文中的含义是指在时间序列中,随着时间变动向
前移动的固定长度的数据区域,用于提取时间序列微
观尺度的特征以及进行数据转换等.滑动窗口长度
的确定一般都是通过人为设定的方法,简单设定一个
假设值或者经验值[18-19],缺乏一定的理论基础.有一
些文献对滑动窗口的长度进行过变长分段的讨论,但
是在实际应用中对数据规模有所限制[20].作为改进,
本文拟结合熵值法提出在时间序列数据下的滑动窗

口长度的方法.
在组合预测中,可变权组合预测方法的相关报道

相对偏少,使用较多的是不可变权组合预测方法.但
是由于可变权能够处理对同一时间点上不同单项预

测结果的预测精度不一致的情况,能够更加有效地提
高预测精度,因此对可变权组合预测方法的研究是十
分必要的.然而,现有的可变权组合预测研究远远少
于不可变权组合预测方法,本文正是在已有的固定权
重组合预测方法基础上,引入滑动窗口并设置合适的
窗口长度,提出基于滑动窗口的新的可变权组合预测
方法,从而实现不可变权到可变权的转变.该方法的
适用性广,能够有效提高组合预测精度.在此过程中,
进一步通过计算和利用预测残差层面的数据变异系

数扩大单项预测方法间的差异性,从而获得更加精准
的组合预测权重.

1 预༷知识

设某社会经济现象指标序列的观察值为{xt, t =

1, 2, . . . , N},设有M个单项预测方法对其进行预

测, x̂it为第 i种预测方法在第 t时刻的预测值, i = 1,

2, . . . ,M, t = 1, 2, . . . , N .

为充分利用不同的单项预测结果存在的差异

性,设各单项预测方法的权重向量为

l = (l1, l2, . . . , lM )T,

组合预测结果为

x̂c
t =

M∑
i=1

lix̂it.

其中: li ⩾ 0, i = 1, 2, . . . ,M且
M∑
i=1

li = 1.这里,权

重向量的确定直接关系到组合预测的效果.记eit =

xt − x̂it为第 i种预测方法在第 t时刻的预测误差,下
面介绍3类典型的赋权模型:

1) 熵值赋权方法.考虑到误差信息的波动性,容
易知道当某预测方法的误差波动较大时,其预测效果
相对波动较小的预测方法也较差,因而要赋予较小的
权重.此时,由于波动较大,误差信息的变异程度也较
大,其蕴含的信息量较小,因此权重与熵值呈正比例
关系,与变异程度成反比.这里有

pit = |eit|
/ N∑

t=1

|eit|,

hi = − 1

lnN

N∑
t=1

pit ln pit,

di = 1− hi,

li =
1

M − 1

(
1− di

/ M∑
i=1

di

)
.

(1)

其中: pit为第i种预测方法绝对误差信息的规范化序

列,hi和di分别为误差信息的熵值和变异系数.可以
看出,式 (1)给出的权重估计是一类非最优非时变权
重,记为 l(1) = (l

(1)
1 , l

(1)
2 , . . . , l

(1)
M ),其确定依赖于各单

项预测方法误差信息的相关统计特征.
2) 最优化赋权方法.为使得组合预测的误差平

方和达到最小,构建如下最优化赋权模型:

min J =
N∑
t=1

li(xt − x̂it)
2
=

N∑
t=1

M∑
i=1

M∑
j=1

liljeitejt;

s.t.


M∑
i=1

li = 1,

li ⩾ 0, i = 1, 2, . . . ,M.

(2)

式 (2)给出的权重向量为一类最优非时变权重,记为
l(2) = (l

(2)
1 , l

(2)
2 , · · · , l(2)M ),其在应用时较为普遍[4-6].

3) 传统变异系数赋权方法.传统变异系数法[21]

是依据评价指标数值的变异程度反映的信息量来确

定指标的权重,使得指标权重随着指标的变化发生变
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化,是一种动态客观的权重赋值方法,具体赋权方法
为 

E(yi) = ȳi =
N∑
t=1

yit

/
N,

S(yi)=

√√√√ N∑
t=1

(yit − E(yi))
2
/
N,

di = S(yi)/E(yi),

li = di

/ M∑
i=1

di.

(3)

其中:E(yi)和S(yi)分别为第 i种方法的预测序列值

的均值及标准差, di为预测时序值的变异系数.

2 基于滑动窗口和改进变异系数的组合预

测模型

本文应用基于窗口长度固定不变的滑动窗口模

型,即根据指定的单位长度框住观察值序列,滑动窗
口以固定窗口为单位不断更新,从而计算框内的统计
指标.图1给出了一个窗口长度固定为m的观测时间

序列滑动窗口模型.

!"#$

%&'( )*'(

'+,x
1

x
2

x
3

x
N m- +2

x
N m- +1

x
m+2

x
m+1

x
m

x
N-1

x
N

图 1 窗口长度固定为m的时间序列滑动窗口模型

如图1所示,通过将观测时间序列与滑动窗口模
型进行结合,可以对观测时序的局部进行独立的观
察和处理,因而可以在微观尺度对时间序列进行分
析.下面将滑动窗口模型与已有模型进行整合,为组
合预测模型提供新的分析视角.
为将滑动窗口模型与组合预测进行结合,考虑构

建如下模型:
1)窗口长度的确定.
如图2所示: εit为第 i种单项预测方法在 t时刻

的绝对预测误差, ε̄t为其第t时刻的M种单项预测的

平均绝对误差.则第1个期数为m的窗口内的平均绝

对误差为 η̄1,滑动一个基本单位窗口,下一个窗口内
的平均绝对误差为 η̄2,继续滑动窗口,并计算其平均
绝对误差,直至滑动到最后一个窗口,其平均绝对误
差为 η̄N−m+1.此时各窗口间的平均绝对误差的波动
越稳定,加权系数效用时好时坏的影响越小,窗口期

数越适宜.

F1 F2 FM
... ε t

ε1,1 ε2,1 εM,1
... ε11

ε1,2 ε2,2 εM,2
... ε22

..
.

..
.

..
.

..
.

..
. ...

ε1,m ε2,m εM,m
... εmm

ε1, 1m+ ε2, 1m+ εM,m+1
... εm+1m+1

ε1, 2m+ ε2, 2m+ εM,m+2
... εm+2m+2

ε1, - 1N m+ ε2, 1m+N- εM, m+1N-
... ε m+1N-N-m+1

..
.

..
.

..
.

..
.

..
. ...

ε1,N ε2,N εM,N
... εNN

} η1

η2 η3

}ηN m- +1

...} }
图 2 滑动窗口m计算参数

依据图2,滑动窗口期数确定具体步骤如下.
step 1:计算 t时刻M种单项预测方法的平均绝

对误差

ε̄t =

M∑
i=1

εit

/
M, t = 1, 2, · · · , N.

step 2:设窗口期数为m,计算第 t个窗口的预测

平均绝对误差

η̄t =

t+m−1∑
i=t

εi

/
m.

其中t = 1, 2, . . . , N −m+ 1.
step 3:将各窗口预测的绝对误差序列归一化为

pt = η̄t

/N−m+1∑
t=1

η̄t.

step 4:计算窗口预测绝对误差的熵值

hm = − 1

ln(N −m+ 1)

N−m+1∑
t=1

pt ln pt.

step 5:将熵值最大化时的窗口期数m作为最终

的窗口长度,即

max
m

hm = − 1

ln(N −m+ 1)

N−m+1∑
t=1

pt ln pt. (4)

根据式(4)及熵值的大小与离散程度相反的原则
可知,熵值越大离散程度越小,即各窗口间的组间误
差越小,各窗口间的平均绝对误差波动越稳定,相应
窗口期数越适宜.

2)改进的变异系数赋权方法.
现有的组合预测变异系数赋权方法已有相关报

道,但主要是基于预测值序列计算变异系数.由于变
异系数的数值大小不仅受到变量值离散程度的影响,
而且还受变量值平均水平大小的影响,因而对于围
绕在实际观测值周围波动的预测值序列计算变异系
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数受均值水平影响事实上“缩小”了数据变异的效

应.因此,本文考虑针对预测精度序列构建基于变异
系数的赋权方法.

依据文献 [22],第 i种预测方法在第t时刻的预测

精度Ait定义为

Ait =

1− |υit|, |υit| ⩽ 1;

0, |υit| < 1.

其中: υit = (xt − xit)/xt; i = 1, 2, . . . ,M ; t =

1, 2, . . . , N .令Ai = (Ai1, Ai2, . . . , AiN )T为第 i种预

测方法的预测精度序列,则改进的变异系数赋权方法
可以表示为

E(Ai) = IAi/N, I = (1, 1, . . . , 1︸ ︷︷ ︸
N

),

σ(Ai) =

√√√√ N∑
t=1

(Ait − E(Ai))
2
/
N,

di = σ(Ai)/E(Ai),

li =
1

M − 1

(
1− di

/M∑
i=1

di

)
.

(5)

式 (5)依据预测精度的变异系数给出了一类非
最优非时变的权重向量,其优势在于能够单纯依据
波动部分反映预测结果的变异情况,简记该权重为
l(3) = (l

(3)
1 , l

(3)
2 , . . . , l

(3)
M ).

3)基于滑动窗和改进变异系数的非最优时变赋
权模型.
在式 (5)给出的赋权方法的基础上,引入滑动窗

口模型,实现基于改进的变异系数非时变权重向时变
权重的过渡,其基本赋权流程如下.

step 1:依据式 (4)计算最佳窗口期长度m,依据
观测时点{1, 2, . . . , N}对预测值序列引入滑动窗,得
到第 i个预测结果经滑动窗口第k个窗口内子预测

序列X
(i)
k = {x(i)

k , x
(i)
k+1, . . . , x

(i)
k+m−1}, k ∈ {1, 2, . . . ,

N − m + 1}.原始观测序列对应的子观测序列记为
Xk = {xk, xk+1, . . . , xk+m−1}.

step 2:针对Xk和X
(i)
k , k ∈ {1, 2, . . . , N − m +

1},应用式 (5)计算第 k个窗口内的固定权重,记为
l
(4)
k+m−1 = (l

(4)
1,k+m−1, l

(4)
2,k+m−1, . . . , l

(4)
M,k+m−1),即将

滑动窗口期内的固定权重赋给第k +m− 1时刻.
事实上也可视为第1个窗口期内权重均为 l

(4)
m ,

经滑动窗口后移后纳入窗口期内的最新时点k+m−
1的对应权重为更新权重 l

(4)
k+m−1, k ∈ {2, 3, . . . , N −

m+ 1}.
step 3:依据时变权重 l

(4)
k+m−1 (k ∈ {1, 2, . . . , N −

m+ 1})进行组合预测.
容易知道,上述赋权算法通过组合式 (5)与滑动

窗口模型给出了一类非最优的时变权重.
step 4:利用统计指标对组合预测效果进行测度

和分析.

3 实例分析

为说明所提出的组合预测模型的有效性,拟对某
省1980∼ 2013年农业机械总动力的观测值[23]进行

预测性分析.
对总体观测值选取合适的单项预测方法,基于文

献[23]采取以下3种单项预测模型:
1)多项式回归模型为

x̂t = 98.89 + 57.52 t− 3.02 t2 + 0.82 t3;

2) ARIMA(1,2,1)模型为

∆xt = −0.544∆xt−1 + 0.556ut−1 − 0.020;

3) 3次指数平滑模型为

xt+T = 2052.56 + 126.27T + 2.25T 2.

根据得到的3种单项模型得到对总体的3种单
项预测值,并可计算其误差指标体系,本文选取MAE、
MSE、MAPE和MSPE四项指标.

选择适当期数,应用滑动窗口模型,当窗口期数
为m时,会损失m − 1个数据,所以选择窗口期数时,
根据统计学数据完整性的要求,设定数据保存率至少
达到85 %.
根据式 (4),使用Matlab软件,选择适宜的窗口期

数,结果见表1.

表 1 窗口期数确定表

窗口期数 /m 2 3 4 5 6
熵值 0.992 1 0.997 8 1.000 4 1.004 5 0.991 9

窗口期数 /m 7 8 9 10
熵值 0.978 9 0.981 5 0.989 0 0.981 0

如表1所示,损失数据不得超过5个,即分别计算
窗口期数2∼ 6的熵值.窗口期内熵值越大,窗口内
的预测误差指标的变异程度越小.由表1可见,窗口
期数分别为2∼ 6时的熵值分别为0.992 1、0.997 8、
1.000 4、1.004 5、0.991 9,选取熵值最大所对应的窗口
期数,即滑动窗口期数为5.
根据式 (5)和固定权重 l

(4)
k+m−1计算每个窗口内

{xk, xk+1, . . . , xk+m−1}的变异系数和权系数,并将
此权系数赋值给第k + m − 1时刻的组合预测的权

系数,如表2所示.
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表 2 基于滑动窗口+改进变异系数组合预测的
变异系数和权系数

年份 d1 d2 d3 l1 l2 l3

1984 0.060 9 0.124 9 0.012 1 0.346 1 0.184 4 0.469 5
1985 0.044 0 0.050 0 0.008 0 0.284 5 0.255 0 0.460 5
1986 0.042 0 0.023 7 0.024 6 0.267 5 0.369 0 0.363 5
1987 0.039 4 0.017 6 0.032 9 0.280 9 0.402 2 0.316 9

...
...

...
...

...
...

...
2010 0.010 7 0.004 8 0.007 0 0.262 3 0.393 8 0.343 9
2011 0.014 9 0.005 0 0.006 0 0.211 8 0.404 1 0.384 1
2012 0.012 4 0.004 6 0.003 9 0.204 0 0.389 1 0.406 9
2013 0.011 6 0.004 4 0.001 0 0.157 6 0.370 7 0.471 7

为了对滑动加权的方式作进一步分析,分别对熵
权组合预测法和最优赋权组合预测法进行滑动窗口

赋权.表3为熵权组合预测滑动赋权后的每个时刻点
的变异系数和权系数,表4为最优权组合预测方法滑
动赋权后的每个时刻点的权系数.

表 3 滑动窗口+熵权组合的变异系数和权系数

年份 d1 d2 d3 l1 l2 l3

1984 0.469 6 0.409 3 0.531 3 0.333 5 0.354 9 0.311 6
1985 0.406 1 0.552 0 0.509 0 0.361 6 0.311 9 0.326 5
1986 0.396 1 0.619 8 0.568 5 0.375 0 0.304 4 0.320 6
1987 0.463 9 0.579 8 0.636 1 0.361 9 0.327 4 0.310 7

...
...

...
...

...
...

...
2010 0.760 8 0.870 9 0.853 8 0.346 9 0.324 8 0.328 3
2011 0.811 1 0.876 8 0.883 3 0.342 3 0.329 5 0.328 2
2012 0.839 4 0.872 6 0.905 5 0.339 7 0.333 3 0.327 0
2013 0.842 2 0.868 0 0.920 6 0.339 9 0.335 0 0.325 0

表 4 滑动窗口+最优权组合的权系数

年份 d1 d2 d3

1984 0.220 3 0.157 3 0.622 4
1985 0.165 4 0.442 7 0.391 9
1986 0.113 7 0.546 5 0.339 8
1987 0.132 7 0.496 1 0.371 1

...
...

...
...

2010 0.083 2 0.564 2 0.352 6
2011 0.088 1 0.471 9 0.440 0
2012 0.090 9 0.366 9 0.542 3
2013 0.052 4 0.292 9 0.654 7

图3给出了不同的组合模式下组合预测误差的
数值变化.
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图 3 不同组合预测模式下的误差水平与变化

由图3可见:改进的变异系数赋权组合预测较传
统变异系数赋权组合预测而言,预测误差相对较低,
预测精度总体得到提高;改进的变异数赋权组合预
测较熵权组合预测而言,预测精度得到较明显的提
高.如图3所示:改进变异系数赋权组合预测的误差
绝对值趋势线大体上都在熵值赋权的组合预测的

趋势线之下,可见其精度得到了有效地提高;滑动窗
口下的熵权组合预测方法较之熵权组合预测方法而

言,部分时点的预测误差得到了提高,尤其是在2002
年∼ 2010年的预测误差明显得到了降低;滑动窗口
下的最优组合预测较之最优组合预测 (尤其在1995、
2008、2012、2013年)的预测误差大幅度降低,近似接
近观察值;滑动窗口下的改进变异系数组合预测方
法较之前而言,几乎每个时刻点的预测误差都得到
降低,其绝对误差趋势图基本位于改进变异系数赋权
组合预测方法之下,在2013年时,绝对误差降低高达
13.33之多.可以看出,结合滑动窗口模型,无论是已
有赋权法还是基于提出的基于改进变异系数的赋权

方法,均能实现从不可变权重向可变权重的转变,并
且可以有效地降低预测误差,提高组合预测方法的预
测精度.

另外,作为对比,表5给出了3种单项预测结果下
整体层面的变异系数和残差层面的变异系数数据.

表 5 3种单项预测结果两类变异系数对比

变异系数 多项式回归 ARIMA 3次指数平滑
传统变异系数 0.599 0 0.590 0 0.600 0
改进变异系数 0.038 0 0.005 8 0.026 0

由表5可以看出, 3种单项预测结果在传统的变
异系数下差异较小,两两之间的比值均接近于1.而
在改进的变异系数环境下,差异则更加明显,说明在
残差层面考虑预测结果的差异程度能够有效克服整

体层面由于数据的数量级 (相对于残差数据)较大引
起的变异程度差异较小的不足,因而能够更加清晰地
描述不同预测结果之间的差异.
表6给出了各种预测模型的效果评价指标.由表

6可以看出:
1)对3种单项预测方法而言,各项预测误差指标

均显著地大于7种组合预测方法相应的误差指标,这
说明组合预测方式是优于单项预测方法的.

2) 对传统变异系数赋权组合预测、熵权组合预
测和最优化赋权组合预测方法而言,各项预测误差指
标大于以改进的变异系数确定权重的组合预测方法,
这说明根据变异系数的新定义的确定权系数的组合

预测方法能有效减小传统变异系数受均值水平影响,
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表 6 不同预测模型预测效果评价指标对比

指标

精度

单项预测方法 组合预测方法 滑动窗口组合预测方法

多项式回归 ARIMA 3次指数平滑 传统变异系数 熵权 最优权 改进变异系数 改进变异系数 熵权 最优权

MAE 27.46 14.97 24.97 11.52 12.03 11.38 11.83 10.58 11.29 9.07
MSE 5.44 3.59 4.90 2.57 2.63 2.57 2.56 2.51 2.6 2.06

MAPE 0.042 7 0.030 3 0.038 5 0.018 6 0.019 0 0.020 6 0.018 2 0.013 8 0.003 8 0.013 4
MSPE 0.009 6 0.011 0 0.007 9 0.004 9 0.005 0 0.006 4 0.004 5 0.003 2 0.003 9 0.003 3

从而“缩小”了数据变异的效应,提高预测精度.
3) 每一个加了窗口滑动赋权的新的组合预测方

法的各项预测误差指标均显著地大于相应的不使用

滑动窗口赋权的组合预测方法的各项预测误差指标,
这说明基于滑动窗口赋权方式的组合预测模型有效

地改善了不可变权的组合预测方法的“时好时坏”特

点.

4 结 论

通过考虑预测残差的变异系数,组合预测问题中
不同单项预测方法预测效果的对比相对于传统的变

异系数对比更加明显.除此之外,本文通过将滑动窗
口模型引入到组合预测赋权问题中,结合残差层面的
变异系数模型给出了一类新的组合预测时变权重赋

权模型.通过改进的变异系数与传统的变异系数、熵
权和最优赋权模型结果的对比以及是否加入滑动窗

口模型的组合预测结果的对比可以发现,改进的变异
系数赋权组合预测结果整体上优于其余对比的已知

组合预测结果,而结合滑动窗口模型的组合预测结果
则相对于传统的组合预测结果而言优势更加明显.
滑动窗口模型在本文中有效实现了组合预测的

片段化处理,相对于传统组合预测在整体层面上的处
理,这种片段化的处理有利于获得接近实际观测序列
的组合预测结果.作为进一步的研究,可以考虑基于
滑动窗口模型与智能算法相结合的组合预测理论与

方法,以期更大程度上提高预测精度.
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