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融合结构化信息与时序演化信息的

多变量间歇性时间序列预测
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摘 要: 复杂装备制造企业的售后配件需求不定时发生、需求波动大,导致需求数据呈现典型的间歇性、小样本
特点.当面对间歇性程度高、突发需求较大的序列时,现有预测模型难以准确捕获其需求波动规律,无法有效预测
配件需求走势.为提高多组配件的预测精度和稳定性,同时考虑序列间结构化信息和序列自身时序演化信息,提
出一种新的多变量间歇性时间序列预测方法.首先,提出一种基于张量的轻型梯度提升机模型,通过张量分解,重
构原始需求数据,修正序列中的异常需求值,并利用轻型梯度提升机对多组序列进行联合预测;然后,构建一种新
的线性衰减修正模型,将修正因子引入线性衰减指数平滑方法,对每条序列分别预测需求量和间隔区间;最后,将2
个预测模型进行加权融合,得到最终预测结果.分别在2个复杂装备制造企业的售后配件需求数据集上进行实验
验证,实验结果表明,与多个时间序列预测算法相比,所提出方法能够有效预测需求波动趋势,提升预测精度和数
值稳定性.
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Abstract: After-sale accessory demand of complex equipment manufacturing enterprises tends to occur irregularly and
fluctuates greatly, which leads to typical intermittent and small sample characteristics of demand data. When facing the
series with high intermittence and large sudden demand, the existing prediction models are difficult to accurately capture
the demand fluctuation rule and can not effectively predict the trend of parts demand. In order to improve the prediction
accuracy and stability of multi-group parts, this paper proposes a new multivariate intermittent time series forecasting
method by considering both structured information between sequences and time series evolution information. Firstly, a
tensor-based light gradient boosting machine model is proposed, the original demand data is reconstructed through
tensor decomposition to correct abnormal demand values in the sequences, and use the light gradient boosting machine
to jointly predict multiple sequences. Then, a new linear decay correction model is constructed, and a correction factor is
introduced into the linear decay exponential smoothing method to predict the demand and interval respectively for each
sequence. Finally, the two prediction models are weighted and fused to obtain the final prediction results. Experimental
validation is conducted on two complex equipment manufacturing enterprises’ aftermarket parts demand datasets
respectively, and the results show that, compared with several time series forecasting algorithms, the proposed method
can effectively predict the demand fluctuation trend and improve the prediction accuracy and numerical stability.
Keywords: intermittent demand；demand forecasting；time series forecasting；structured information；temporal
information；accessory management
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0 引 言

配件需求预测是实现配件准确备货和库存安全

管理的重要技术手段,在汽车制造、航空航天和军事
等复杂装备制造企业的生产活动中占据重要地位.
准确的配件需求预测是制订备货策略、降低库存呆

滞、提高现货满足率的必要前提.经过企业实地调研
以及对真实应用场景下获取的需求数据进行分析发

现,现有配件大多呈需求量少、需求分布稀疏且变化
大的特点,导致对应的需求序列呈现明显的间歇性和
小样本性,难以利用其波动规律进行有效预测.如何
准确捕获此类配件需求演化规律,有效预测配件需求
走势,是企业多级配件管理所面临的迫切问题,具有
重要的研究价值.
目前的配件需求预测方法主要基于时间序列预

测模型.常用的时间序列预测方法有指数平滑[1]、移

动平均[2]等统计学方法和支持向量回归 (support
vector regression, SVR)[3]、随机森林 (random forests,
RF)[4]等浅层机器学习模型和长短时记忆网络 (long
short-term memory, LSTM)[5]、深度自回归循环神经
网 络 (deep auto-regressive recurrent network,
DeepAR)[6]等深度学习模型,但是上述方法对数据依
赖性强,不适用于间歇性强、分布稀疏零散的小样本
数据.不同于周期性时间序列或混沌时间序列,间歇
性时间序列本身数据量小,且具有间歇性或块状分
布特点,因此从有限数据中提取时序演化信息成为间
歇性序列预测的关键.作为代表性算法之一,
Croston[1]通过将原始序列分为需求量序列和间隔
区间序列,并使用指数平滑方法分别对上述两类序列
进行预测,最后对结果进行组合得到最终预测需求
量; Syntetos 等[7] 提 出 了 SBA (Synteos-Boylan
approximation)方法,通过在原Croston公式基础上
添加修正因子,以纠正预测偏差.但是,上述两种方
法只考虑到了需求为正时的需求量和需求区间的

更新,忽略了需求过时问题对于预测结果造成的影
响.为解决该问题, Teunter等[8]提出了TSB (Teunter-
Syntetos-Babai)方法,通过更新需求概率的方式解
决过时需求; Prestwich等[9]提出了ESLD (exponential
smoothing with linear decay)方法,通过线性衰减需求
量以解决过时需求; Tian等[10]提出了一种马尔可夫

组合方法,该方法结合历史销售数据与库存状态,先
计算需求和库存的状态转移概率,根据预测状态动态
选择预测算法,实现对在线零售商品需求的预测.然
而,上述方法的基础模型是指数平滑,受临近数值影
响较大,无法利用配件序列的季节、同期值等周期规

律.对于多变量时间序列预测问题, Shi等[11]提出了

一种多元时间序列预测方法 (block hanker tensor-
autoregressive integrated moving average, BHT-
ARIMA),该方法通过张量分解提取多条配件需求序
列 间 的 结 构 化 信 息, 进 而 使 用 张 量 化 的
(autoregressive integrated moving average, ARIMA)
算法实现对多条电脑配件需求序列的联合预测.尽
管该方法利用了多配件间的演化信息,但是易受0值
和异常需求点的干扰,并不完全适用于数据稀疏、波
动大的间歇性序列.

考虑到制造企业往往实行整套备货计划,多组配
件间往往具有内在相关性;而对于实际制造企业的
间歇性需求序列而言,异常值常由人工经验不足或
环境突变等产生,由于序列本身数据量有限,即使少
量的异常值也易对演化信息的提取产生较大的负面

影响.综上可知,提高间歇性序列预测效果的关键在
于: 1)如何综合利用多变量序列间的内在演化信息,
提高模型预测的准确率和稳定性; 2)如何有效处理
序列中的异常需求和过时需求,减少其对模型的干
扰.针对以上两点,本文同时考虑序列自身周期性特
征和多序列间的结构化信息,提出一种新的多变量
间歇性时间序列预测方法.首先,提出一种基于张量
的轻型梯度提升机模型,利用张量分解对原始数据
进行重构,实现对异常需求值的修正,并引入轻型梯
度提升机(light gradient boosting machine, LightGBM)
进行多配件联合预测;然后,构建一种新的线性衰减
修正模型,将修正因子引入线性衰减指数平滑方法,
在解决过时需求的基础上减少模型预测偏差;最后,
为有效利用多维度序列信息,将上述2个模型加权融
合.分别在具有间歇性特点的2个复杂装备制造企业
的售后配件需求数据集上进行实验,实验结果验证了
所提出方法的可行性和有效性.

本文在于构建一种鲁棒的间歇性序列联合预测

方法,可同时提取并融合多序列间的结构化信息和
序列自身的时序演化信息,有效挖掘序列中蕴含的演
化机理信息,克服了传统单一预测模型无法准确捕获
间歇性序列演化规律的局限,提高了模型预测的稳定
性.同时从“纵向”和“横向”2个角度进行间歇性序
列演化信息提取,这在现有研究中鲜有类似研究.

1 相关理䇪

1.1 Tucker分解

一维数组称为向量,二维数组称为矩阵,三维
及以上数组称为张量. Tucker分解是一种高阶的主
成分分析,其将一个张量表示为一个核心 (core)张
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量沿每个mode乘以一个矩阵.分解时将N阶张量

X ∈ RI1×I2×...×In×...×IN分解为一个核心张量G ∈
RJ1×J2×...×Jn×...×JN与N个因子矩阵U (n) ∈RIn×Jn

的n-mode乘积[12],如下式所示:

X = G×1U
(1)×2U

(2) × . . .×NU (N). (1)

1.2 Croston系列模型

Croston是处理间歇性需求的经典方法,其将原
始序列分解为需求量序列y和间隔区间序列p,使用
指数平滑得到下一时间点的预测值,计算公式如下式
所示:

ft =
ŷt
p̂t
; (2)

ŷt = αyt−1 + (1− α)ŷt−1,

p̂t = αpt−1 + (1− α)p̂t−1,

yt−1 > 0;

(3)


ŷt = ŷt−1,

p̂t = p̂t−1,

yt−1 = 0.

(4)

其中:α为平滑因子, ft为 t时刻预测值, yt为在 t时刻

的需求量实际值, ŷt为在t时刻的需求量预测值, pt为
在 t时刻的间隔区间实际值, p̂t为在 t时刻的间隔区

间预测值.
Syntetos和Boylan证明Croston方法在间歇性需

求方面存在偏差,将式 (2)修改为下式,将该变体称为
SBA:

ft =
(
1− α

2

) ŷt
p̂t
. (5)

Croston和 SBA仅在需求发生时才会更新预测
值,不能应对过时需求问题.因此, Prestwich等[9]提出

了ESLD模型,将式 (2)修改为下式,通过线性衰减需
求量以解决过时问题:

ft =

{
ŷt/p̂t, yt−1 > 0;

(ŷt/p̂t)(1− αpt−1/2p̂t)
+, yt−1 = 0.

(6)

其中x+为取0 ∼ x间的最大值.

1.3 间歇性特征

平均需求间隔 (average demand interval, ADI)和
变异系数(coefficient of variation, CV2)是目前常用的
两种表示间歇性需求的特征指标[13].计算公式如下
式所示:

ADI =
Per
Occ

, CV2 =
(σ
µ

)2

.

其中: Per为总周期数, Occ为需求发生次数,σ为历史
非0需求的标准差,µ为历史非0需求的平均值.

基于ADI和CV2这2个指标,可将需求概况分为

4个不同的类型.
1) ADI<1.32,CV2<0.49 (平稳需求).
2) ADI⩾1.32,CV2<0.49 (间歇需求).
3) ADI⩾1.32,CV2⩾0.49 (块状需求).
4) ADI<1.32,CV2⩾0.49 (不稳定需求).

2 融合结构化信息的多变量间歇性时间序

列预测方法

本文提出一种新的多变量间歇性时间序列预测

方法,综合考虑序列间结构化信息和序列自身时序演
化信息,主要分为基于张量的轻型梯度提升机模型的
构建、线性衰减修正模型的构建和模型融合3部分.
该方法如图1所示.
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图 1 本文方法

2.1 基于张量的轻型梯度提升机模型

对于一个制造企业而言,其配件需求间存在一定
的内在联系.因此,可利用多序列之间的演化规律信
息提升整体预测效果[14].同时,人工经验不足或环境
突变等易导致配件需求数据发生异常变化.因此,本
节首先使用张量分解对原始需求数据进行数据重构,
实现对异常数据的修正;然后根据修正后的数据构
建特征数据;最后将特征数据代入LightGBM模型对
多组序列进行联合预测.
本文先使用多路延时嵌入变换 (multi-way delay

embedding transform, MDT)将多条短小的需求序列
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(AT为T时刻的所有序列值)沿着时间维度转换为三
阶数据XT ,变换后的张量更平稳,利于学习序列间的
结构化信息[11].其过程如下式所示:

Ht(X) = fold(l,t)(X×1S1 × . . .×lSl). (7)

使用Tucker分解对转换后的三阶张量进行信息
重构,其基本思想是通过不断逼近实际值从而实现信
息重构,即在给定核心张量 (G)秩的情况下最小化原
始张量 (XH )与重构张量 (X̂H )误差的F范数,相应的
优化目标函数如下式所示:

max ∥XH×1U
(1)T×2U

(2)T×3U
(3)T ∥. (8)

Tucker分解的过程需要一组共用的映射矩阵,现
有张量模型会对各维度方向的映射矩阵施加约束,
为了更好捕捉序列间的演化规律,本文不在时间维
度加正交约束,保持其他维度的正交约束[11].使用
HOOI (higher order orthogonal iteration)和 HOSVD
(higher order singular value decompositionm)对式 (8)
进行求解,求解过程见文献 [11],并利用网格搜索在
张量秩的集合寻找最优秩[12].
使用MDT逆变换将重构后的三阶张量转换为

原始数据空间的二维数据,从而实现对异常需求数据
的修正,MDT逆变换如下式所示:

H−1
t (X̂) = unfold(l,t)(X̂)×1S

†
1 × . . .×lS

†
l ,

unfold(l,t) = fold−1
(l,t). (9)

通过上述方法实现对异常需求值的修正,减少其
对预测模型的干扰.同时,考虑到小样本情况下间歇
性序列信息量较少,为提高预测效果,有必要从原始
序列中进一步提取特征工程数据.需要说明的是,所
提出特征仅与原始序列特征有关,与应用问题无关.

本节选用LightGBM作为训练模型,该模型由微
软亚洲研究院于2017年开发,是一种基于决策树算
法的分布式梯度提升框架.其基本思想是通过K棵

弱回归树线性组合为强回归树,如下式所示:

ŷi =

k∑
t=1

ft(xi). (10)

其中: fk为第k个弱回归树的预测值, ŷi为第 i个样本

的预测值.该模型具有训练速度快、准确率高等优点.
将特征工程得到的数据作为输入,待预测月份的

需求量作为输出.通过利用多条序列间的结构化信
息,同时对多个需求序列进行联合预测.

2.2 线性衰减修正模型

在企业实际生产过程中,当产品配件面临更新换
代时,其需求数量随着时间的推移而下降至0,这种现
象称为需求过时,且此类情况出现较多,因此在预测

过程中须加以考虑[15].
本节从序列自身时序演化信息入手,提出一种新

的Croston变体方法.当需求不发生时,使用ESLD的
线性衰减公式对需求量进行更新,以处理过时需求;
当需求发生时,引入SBA的修正因子对需求量进行
更新,以减少预测偏差.
首先,利用下式表示原始数据中的单条序列:

ori = {y0, 0, . . . , 0, y1, 0, . . . , 0, yi, 0, . . . , 0, yt},
yi ∈ {1, 2, . . . ,m}. (11)

其中yi为i时刻的需求量(yi>0).
间隔区间定义为 2个非 0需求 yi与 yi+1间的周

期数,如yi与yi+1间有a个0值,则相应的间隔区间为

pi+1 = a+ 1, i ∈ {0, 1, . . . , n− 1}. (12)

根据上述方法将原始数据分解为需求序列y和

间隔区间序列p,有

y = {y0, y1, . . . , yn}, p = {p1, p2, . . . , pn}. (13)

使用一阶指数平滑 (SES)分别对需求序列和间
隔区间序列进行预测,得到 t + 1时刻的需求量预测

值 ŷt+1和间隔区间预测值 p̂t+1,并根据下式进行组合
得到最终预测值:

ft+1 =

{
(ŷt+1/p̂t+1)(1− α/2), yt > 0;

(ŷt+1/p̂t+1)(1− αpt/2p̂t+1)
+, yt = 0.

(14)

2.3 模型融合

为提高多组配件的预测精度和稳定性,本文综合
考虑序列间结构化信息 (m1)和序列自身时序演化信
息 (m2),将这 2个模型进行加权融合,弥补单个模型
的不足,提升序列的整体预测效果[16-17].过程如下:首
先通过数据训练和预测获取单个模型在历史数据上

的预测值.然后计算该段历史真实值与预测值间的
平均绝对误差 (mean absolute error, MAE),第n条序

列中各模型的权重系数如下式所示:
Weightm1

=
MAEn

m2

MAEn
m1

+MAEn
m2

,

Weightm2
=

MAEn
m1

MAEn
m1

+MAEn
m2

.

(15)

最后各模型预测结果与其对应模型权重相乘得到最

终的预测结果,如下式所示:

ŷ_finalt+1 = ŷm1
t+1 ×Weightm1

+ ŷm2
t+1 ×Weightm2

.

(16)

其中: ŷ_finalt+1为在t+ 1时刻的最终预测值, ŷm1
t+1为

模型1在t+ 1时刻的预测值, ŷm2
t+1为模型2在t+ 1时

刻的预测值.
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所提出方法的复杂度分析主要包括3部分: 1)基
于张量的LightGBM模型 (子模块 1)的复杂度; 2)线
性衰减修正模型 (子模块2)的复杂度; 3)模型融合的
复杂度.其中:张量分解的时间复杂度为O(n3),主要
由序列数量n和迭代次数k决定,空间复杂度与核心
张量秩的大小成正比,线性衰减修正模型的复杂度为
O(n2),模型融合是将前2个部分进行叠加,复杂度为
O(n3).综上,所提出方法的时间复杂度为O(n3).

3 实验分析

本文除选取常见的回归评价指标:均方根误差
(root mean square error, RMSE)、MAE,还使用了针对
间歇性序列数据特点设计的评价指标:均方根标度
误差 (root mean squared scaled error, RMSSE)来评价
方法的性能[18-19].相关计算公式如下:

RMSSE =

√√√√√√√√√√
1

h

tn+h∑
t=tn+1

(yt − ŷt)
2

1

tn− 1

tn∑
t=2

(yt − yt−1)
2

. (17)

其中: yt为 t时刻的实际值, ŷt为 t时刻的预测值, tn为
训练样本长度,h为预测范围长度.

3.1 数据集介绍

为验证所提出方法的可靠性,本文分别在“第五
届全国工业互联网数据创新应用大赛”提供的某重

型装备企业配件需求数据集 (https: //www.industrial-
bigdata.com/Competition)和某大型车辆制造企业售
后配件需求数据集中验证应用效果. 2个数据集的需
求量均是按月份进行统计的.
使用ADI和CV2对数据进行分类 (详细介绍请

参见第1.3节),筛选出ADI ⩾ 1.32的数据,经过处理
后, 2个数据集的剩余样本数分别为563条和999条,
这些数据块状和间歇分布特点明显[20],符合所提出
方法的研究数据特点.

3.2 对比方法

本文对比方法包含Croston变体、时间序列预测
模型、树模型、深度模型以及最新的多元时间序列预

测方法BHT-ARIMA,相关方法已在文献调研部分介
绍.如表1所示.
实验中, Croston变体模型中的α和 β参数设置

在0.05∼ 0.3间[9],步长为0.05,通过网格搜索得到最
优; ARIMA参数、SVR参数和Prophet参数由网格搜
索得到最优; LSTM网络设置隐藏层数为100,使用单
层网络,学习率为0.01,时间步为5; LightGBM参数由
贝叶斯搜索得到最优.

表 1 对比方法

算法类型 对比方法

单维时间序列

SBA[7]

TSB[8]

ESLD[9]

ARIMA[2]

Prophet[11,21]

SVR[3]

多元时间序列联合预测

LSTM[5]

BHT_ARIMA[11]

LightGBM[16-17]

3.3 结果分析

3.3.1 张量处理

使用张量对2个数据集的原始数据进行处理,效
果如图2所示.由图2可见,原始数据中的部分峰值点
被修正,如数据集1中的759号配件和数据集2中的
124号配件,其中 759号配件原始数据中在 2019年 9
月份有一次数量较大的需求,在未修正时该异常点会
干扰预测模型的训练,而修正后避免了该异常点对模
型训练的影响,有利于提高预测的准确度.
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图 2 张量处理效果

3.3.2 单月处理

与企业沟通后得知,在实际进行备件决策的过程
中,预测值若在真实值的 [−30%, 30%]间,即可视为有
效预测.在本节实验中将数据集 1前 29个时间点作
训练,预测第30个时间点的需求;将数据集2中前33
个时间点作训练,预测第34个时间点的需求.预测效
果如图3所示.由图3可见,所提出方法预测结果虽然
与真实值有些差异,但是均在有效预测范围内,能够
为企业备货决策提供帮助.
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图 3 单月预测效果

图4为不同算法的预测效果对比.由图4可见,在
绝大多数序列上,所提出方法相比于对比方法取得了
更低的误差值.以数据集1中的759号配件为例,此类
需求次数较少,且存在部分极值,只使用序列“纵向”
信息(图4中LSTM和LightGBM)比只使用“横向”信
息 (图4中SBA和TSB)的预测误差明显较小,表明此
配件与其他配件有较强的联系,适合利用配件间的结
构化信息提升预测效果.同样,数据集2中的1 731号
配件在较长时间内未发生需求,只使用“横向”信息
产生的预测误差更小,表明此配件与其他配件关联度
较弱,建模时应侧重于“横向”信息的利用.所提出方
法同时考虑了序列的“横向”和“纵向”信息,可较好
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图 4 不同方法预测结果对比

地提高整体序列的信息提取能力,因此其预测效果更
佳.此外,受间歇性数据数量波动大、小样本特点明显
所致,对比方法的误差普遍高于所提出方法.

此外,本文对所提出方法的时间效率进行了验
证.算法环境为 Python 3.7,采用的 CPU为 2.60GHz
Intel (R) E5-2 650 v2处理器, 64GB内存.
所提出方法运行用时相对较长 (集中于特征数

据提取),但是明显少于Prophet与LSTM两种方法的
耗时.需要说明的是,所提出方法更侧重于配件需求
预测的准确度,预测周期通常为1个月,因此,虽然所
提出方法的计算效率较低,但是预测准确度相比更
高,更符合企业的实际生产需要.

3.3.3 多月连续预测

由于此类配件原始数据稀少,为进一步评估算法
性能,本文将历史数据分别以最近若干个时间点为时
间周期进行需求预测,依次实现对最近6个月配件需
求的连续预测,结果如表2所示.由表2可见,所提出
方法的预测性能更好,各项指标均优于对比方法.

表 2 不同算法性能对比

算法类型
数据集1 数据集2

RMSE MAE RMSSE RMSE MAE RMSSE
SBA 14.717 3 11.737 2 1.269 4 1.005 2 0.854 8 0.877 6
TSB 14.981 0 12.117 7 1.309 4 0.826 1 0.643 3 0.607 8
ESLD 14.784 1 11.867 7 1.280 0 0.784 7 0.615 4 0.602 1
ARIMA 20.593 7 15.946 8 1.662 3 0.993 2 0.718 6 0.723 5
Prophet 15.312 6 12.503 8 1.351 8 0.994 5 0.745 5 0.751 9
SVR 14.868 6 12.163 3 1.298 5 0.842 2 0.685 1 0.623 3
LSTM 18.389 0 14.731 6 1.561 0 0.964 0 0.709 5 0.673 5
BHT_ARIMA 17.372 9 13.780 6 1.511 7 1.013 2 0.718 4 0.762 1
LightGBM 14.860 1 11.490 9 1.268 0 0.840 6 0.619 8 0.625 3
本文方法 14.215 8 11.243 4 1.196 8 0.769 2 0.586 6 0.585 6

为验证所提出方法各模块的必要性,此处给出了
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图 5 不同数据集上消融实验结果
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消融实验结果,即以LightGBM为基准,分别去除各子
模块、计算对应误差,如图5所示.由图5可见,所提
出方法去除各子模块后的性能均有一定程度下降,相
反,相对于基准模型,使用了任一模块后误差值均有
下降 (尤其在数据集2更明显),由此表明分别从“纵
向”和“横向”对序列信息进行提取和利用的合理性.
本文进一步考虑所提出方法在不同数据尺寸

下的性能,如图 6所示.其中: RMSE和MAE对应左
侧 Y 轴刻度, RMSSE对应右侧 Y 轴刻度,横轴数字
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图 6 不同数据集在不同尺寸下本文方法预测误差对比

为“序列数×月份数”.由图6可见,随着序列数和月
份数的增加,所提出方法的预测误差整体呈下降趋
势.需要注意的是,受春节和新冠疫情影响,图6(a)中
的RMSE、MAE和RMSSE均呈现先上升后下降的趋
势;图6(b)中RMSE、MAE整体呈现下降的趋势,中间
略有波动,这是由原始数据的部分序列极差大且无
法均匀抽取引起的.相比数据集1,数据集2的极差更
小,在图6(c)和图6(d)中所提出方法的3个指标均整
体呈现较规律的下降趋势.通过上述不同数据尺寸
的性能对比,表明了所提出方法的模型与样本具有良
好的一致性.

4 结 䇪

从间歇性序列预测出发,本文提出了一种新的多
变量间歇性时间序列预测方法.该方法综合考虑序列
间结构化信息和序列自身时序演化信息,从“横向”
和“纵向”2个角度充分挖掘序列中蕴含的演化机理
信息,并减少了序列中异常值的负面影响,提高了对
小样本情况下间歇性时间序列的预测效果.实验结
果表明,所提出方法能有效预测需求波动趋势,在预
测精度和数值稳定性方面均有明显提升,具有良好的
实用性,为实际企业的弹性备件计划提供了一个有效
的方案.
下一步工作,计划围绕间歇性序列可迁移性展开

进一步研究,通过引入不同企业的需求数据,寻找间
歇性序列的演化规律,提高对小样本需求数据的预测
效果.此外,关注如何将间歇性序列预测与库存优化
相结合,通过引入库存信息,建立库存优化模型,为企
业作出合理库存决策作出信息支撑.
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