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基于数据序列特征的振荡序列GM(1,1)
预测及其应用

王 霞,叶秋彤

(河南财经政法大学工商管理学院,郑州450046)

摘要:针对传统GM(1,1)模型在处理振荡序列时预测模拟精度不高,部分改进模型计算复杂度高、数据需求大、泛
化能力弱等问题,从数据序列特征的角度提出一种振荡序列灰色预测方法。观察分析振荡序列呈现的序列特征和

发展趋势,利用序列变动趋势将数据分组截取部分近期数据序列、利用季节特性将序列分组3类规则对数据进行预

处理,再根据分组数据序列特征利用缓冲算子和GM(1,1)模型对振荡序列进行预测。通过多案例实证分析,验证该

方法在预测模拟性能方面明显优于传统GM(1,1)模型及部分改进模型,并且提高了GM(1,1)模型的泛化能力,且
该方法简单易于操作。将该方法应用于河南省太阳能发电量的预测中,验证了方法的有效性。
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  振荡序列是一种随时间推移呈现周期性或非

周期性波动的数据序列,其本质源于系统内部的反

馈机制与外部环境扰动的叠加效应,这种动态行为

广泛存在于自然系统、社会系统和工程系统等现实

生活中[1-2],如太阳能发电呈现明显的季节性振荡特

性[3]。振荡序列往往是非平稳的,统计特性随时间

变化,这使得传统的预测方法难以直接应用,其预

测精度会受到严重影响[4-5]。
灰色系统理论以“少数据、贫信息”的不确定性

系统为研究对象,对其建模数据没有特殊要求,且
需要的数据量少、计算简便等特点,取得了一系列

重要的研究成果并得到了国内外同行的认可[6-7]。
GM(1,1)(greymodelfirstorderonevariable)模型

是灰色预测理论的经典模型,对于具有近似指数规

律的单调性序列[8],其模拟和预测精度较高;同时一

些学者从生成算子[9]、初始值[10]、时间响应函数[11]

等方面对模型进行优化,进一步提高了GM(1,1)模
型的预测精度,但是改进模型对于具有非指数律或

波动性较强的振荡数据序列的预测仍难以取得理

想的效果[12-13]。
针对GM(1,1)模型用于预测振荡序列时难以

达到预期效果的问题,学者们从不同角度进行了深

入探讨,其研究成果主要集中在两个方面:①通过

数据变化使原始序列具有准指数规律。例如,钱吴

永和党耀国[14]利用加速平移变换使振荡序列变为

单调增加序列,显著提高了GM(1,1)模型的预测精

度;李翀和谢秀萍[15]提出均值像反正切函数权值累

加算 子 使 序 列 变 为 单 调 递 增 序 列,建 立 的

DGM(1,1)atan[discretegreymodel(1,1)]模型综合

考虑数据的整体增长趋势与局部波动特征;曾波

等[16]基于幂指数构造的一种智能缓冲算子能够改

变振荡序列的变化趋势从而提高预测的精度。
②对传统模型的拓展。例如,Zhou等[17]提出的灰

色季节趋势最小二乘支持向量机模型显著提高了

模型的整体性能;Ding等[18]设计了一种新的空间

接近效应测度综合空间指数,提出了嵌入时空联系

的灰色多变量卷积模型;Qian和 Wang[19]提出了一

种将HP(Hodrick-Prescott)滤波器集成到灰色模型

GM(1,1)中的季节性预测新方法;Wang等[20]提出

了一种基于数据分组的灰色建模方法DGGM(1,1)。
综上所述,已有研究在运用灰色预测模型处理

振荡现象方面取得了显著进展,这些模型在理论深
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度上展现出极强的创新性,在技术验证层面确实具

有突破性,为后续研究打下了坚实的基础。然而现

有研究存在一些不足之处:①现有研究多是数据导

向型建模方法,依赖数据驱动的模型无法反映系统

发展的特征;②现有改进的灰色预测模型具有计算

复杂度高、晦涩难懂、数据需求大、泛化能力弱等特

点;③现有改进的灰色模型的模拟和预测精度并不

理想。因此,现从数据序列特征出发,根据数据序

列变动趋势将数据分组、截取部分近期数据序列、
利用季节特性将数据分组3类规则对数据进行预处

理,通过案例分析来探讨利用灰色GM(1,1)模型如

何处理振荡序列问题。

1 GM(1,1)模型
设非负原始序列为X(0)={x(0)(1),x(0)(2),…,

x(0)(n)},若存在k,k'∈{2,3,…,n},有x(k)-
x(k-1)>0,x(k')-x(k'-1)<0,则称X 为随机

振荡序列,其中x(0)(t)为序列X(0)在第t个时间点

的观测值。原始序列 X(0)的一阶累加生成序列

X(1)={x(1)(1),x(1)(2),…,x(1)(n)},其中x(1)(k)=

􀰐
k

i=1
x(0)(i);原始序列 X(0)做一阶累减生成序列

α(1)X(0)={α(1)x(0)(1),α(1)x(0)(2),…,α(1)x(0)(n)},
其中x(0)(k)d=x(0)(k)-x(0)(k-1),k=2,3,…,
n。Z1={z(1)(1),z(1)(2),…,z(1)(n)}为序列X(1)的

紧邻均值生成序列,其中z(1)(k)=0.5[x(1)(k)+
x(1)(k-1)],k=2,3,…,n。

定义1:设X(0)、X(1)、Z(1)如上所述,则
x(0)(k)+ax(1)(k)=b,k=2,3,…,n (1)

称式(1)为GM(1,1)模型的基本形式,其中a为发展

系数,b为灰色作用量。其相应的白化微分方程为

dx(1)(t)
dt +ax(1)(t)=b (2)

式中:t为连续时间变量。白化方程的解也是

GM(1,1)模型的时间响应函数:

x̂(1)(k+1)= x(0)(1)-b
a  e-ak+b

a
,

k=1,2,…,n (3)
式中:̂x(1)(k+1)为x(1)在k+1点的预测值。通过

累减还原可以得到原始序列的预测值:
x̂(0)(k)=x̂(1)(k)-̂x(1)(k-1)

=(1-ea)x(0)(1)-b
a  e-a(k-1),

k=2,3,…,n (4)
式中:由最小二乘法得到模型参数的估计值为â=
(a,b)T=(BTB)-1BTY[8],其中

Y=

x(0)(2)
x(0)(3)
︙
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科学的模型性能评估对于研究模型的有效性

非常重要,常见的测量指标有均方根误差(RMSE)、
平均绝对误差(MAE)和平均绝对百分比误差

(MAPE)、平均绝对模拟百分误差(MASPE)和平均

绝对预测百分误差(MAFPE)[21]。其中,MAE、
MAPE和RMSE都是用来衡量模型的整体精度,
MASPE和MAFPE则是用来分别衡量模型的模拟

和预测精度。如果模型整体精度与模拟精度较高,
而预测精度较差,说明模型过度拟合建模序列,但
对于预测序列的发展趋势不能进行有效描述,则认

为模型的精度较差。

2 基于数据序列特征的振荡序列数据预
处理

振荡序列是一类具有显著非线性波动特征的

时间序列,常伴随随机性和突变性,因此在预测实

践中现有模型无法有效拟合非线性振荡模式,导致

预测精度不足。首先根据原始数据绘制数据的序

列图,根据数据序列图呈现的特征,分析其发展趋

势,从根据数据序列变动趋势将数据分组、截取部

分近期数据序列、利用季节特性将数据分组3个角

度对原始数据进行预处理,以提高预测精度。
2.1 基于序列变动趋势的分组预处理

以文献[21]中2009—2019年浙江省原油消费

量的数据为例,为更直观地展现数据序列特征与发

展趋势,绘制了原油消费量的折线图,如图1(a)
所示。

从图1(a)中可看出,浙江省原油消费量序列在

多个时间点振荡,序列整体无明显上升或下降趋

势,该数据序列无法直接适用GM(1,1)模型进行预

测。通过对数据特征折线图的分析可知,第一个数

据相对于整个数据序列而言波动比较大,因此如果

舍弃第一个数据,剩余的10个数据可以等间隔地分

成两组,如图1(b)所示。第1组数据包括第3/5/7/
9/11这5个点,表达式为X1=2n-1(n=2,3,…,
6),该数据序列呈现明显的近似指数规律。第2组

数据包括第2/4/6/8/10这5个点,表达式为X2=
2n(n=1,2,…,5),这5个点构成的曲线呈现较小波

动,累加生成可以消除这种波动趋势。因此,分组

后两 组 数 据 分 别 呈 现 一 定 的 特 征,都 适 用 于

GM(1,1)模型进行预测。
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图1 2009—2019年浙江省原油消费量及

分组数据、年增长率

2.2 基于序列特征的截取部分数据预处理

以文献[21]中2000—2021年欧洲煤炭发电量

的数据为例,为更直观地展现数据序列特征与发展

趋势,绘制欧洲煤炭发电量的折线图,如图2所示。

图2 2000—2021年欧洲煤炭发电量及其年增长率

根据图2所示,欧洲煤炭发电量序列在多个时

间点振荡,整体无明显的上升或者下降趋势,该数

据序列无法直接适用GM(1,1)模型进行预测。但

是通过对数据特征折线图的分析可知,从2012年开

始欧洲煤炭发电量呈明显的下降趋势;其次,
GM(1,1)模型适用于少数据序列的预测,对于30个

数据的序列是否适用GM(1,1)模型的问题值得深

入探讨。因此,截取2012—2021年的数据,表达式

为X1=n0+1(n0=12,…,30),该数据序列呈现明

显的递减趋势,近似指数规律,适用GM(1,1)模型

进行预测。
2.3 基于数据季节性特征的分组预处理

以文献[19]中中国季节性风力发电数据作为案

例3,为更直观展现数据特点,绘制2013—2019年

中国风力发电量的折线图,如图3(a)所示。

Q1~Q4表示春、夏、秋、冬四季

图3 2013—2019年Q1~Q4中国风力发电量及

按季度分组数据、增长率

从图3(a)中可看出,中国风力发电量具有明显

的上升趋势,风力发电的季节差异相当大,这是由于

风力的季节变化明显,整体而言呈现明显的振荡趋

势,该数据序列无法直接适用GM(1,1)模型进行预

测。采用文献[20]中的DGGM(1,1)模型的思路,将
原始数据序列按季度分成4组数据,表达式为

x(0)(s)=[x(0)(s,1),x(0)(s,2),…,x(0)(s,n)],
s=1,2,3,4 (5)

由图3(b)可知,每个季度的数据呈现稳定的上
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升趋势,没有出现大幅度振荡的情形,且每组数据

呈现明显的递增规律,适用于GM(1,1)模型进行

预测。

3 基于数据序列特征的振荡序列GM(1,1)
预测案例分析
3.1 案例1:浙江省原油消费量

根据图1(b)可知,通过分析第1组数据序列的

增长率发现,该数据序列前期增长较慢后期增长较

快,因此采用文献[22]中的平均弱化缓冲算子作用

于原始序列,再用GM(1,1)模型进行预测。第2组

数据包括第2/4/6/8/10这5个点,根据图1(b)可
知,这5个点构成的曲线波动较小,累加后近似呈指

数规律,因此可以直接运用GM(1,1)模型进行预

测。两个数据序列的MASPE值见表1。
由表1可知,单双数数据序列的模拟误差均

达到一级模拟精度标准。由于2020年4月,国务

院批复同意《关于支持中国(浙江)自由贸易试验

区油气全产业链开放发展的若干措施》以及浙石

化炼化一体化项目一期于2019年底顺利投产等

政策的制定和项目的开展,导致2020年和2021年

浙江省原油产量剧增,因此不再计算 MAFPE,将
文献[21]的结果与该模型所得结果进行对比,结
果见表2。

由表2可知,本文的预测模型在 MASPE、
MAPE、MAE、RMSE性能方面均优于模型ODGM
(1,1,inif,w,r)、ODGM(1,1)、TDGM(1,1)和
NGM(1,1,k)。该模型是从数据序列的变动趋势角

表1 单双数点数序列模拟相对误差

序列 单数点序列 双数点序列

MASPE/% 1.0738 1.1149

度出发,通过观察原始数据序列呈现的序列特征和

发展变动趋势将原始数据序列分组,再结合缓冲算

子和GM(1,1)模型进行预测。该思路易于理解,操
作简单,模型性能优良。
3.2 案例2:欧洲煤炭发电量

由图2可知,2012—2021年欧洲煤炭发电量数

据虽然呈明显的递减规律,但是从年增长率来看,
该序列的递减速率不均衡,且前期数据衰减速度较

慢,后期数据衰减速度较快,因此采用文献[22]中
的平均弱化缓冲算子作用于原始序列,然后构建部

分数据GM(1,1)模型,同时增加2022年和2023年

的数据作为预测数据。将文献[21]的结果与该模

型所得结果进行对比,结果见表3。
由表3可知,本文的预测模型在 MASPE、

MAPE、MAE、RMSE性能方面均优于模型ODGM
(1,1,inif,w,r)、ODGM(1,1)、TDGM(1,1)和
NGM(1,1,k)。该预测模型是从数据序列的变动趋

势角度出发,通过观察原始数据序列呈现的序列特

征和发展变动趋势截取部分原始数据序列,再结合

缓冲算子和GM(1,1)模型进行预测。该思路易于

理解,操作简单,模型性能优良。
3.3 案例3:中国风电发电量

由图3(b)可知,4组数据增长率呈现前期增长

较慢、后期增长较快的特征,因此采用文献[22]中
的平均弱化缓冲算子作用于原始序列,再构建

GM(1,1)模型。为了便于进行对比,选取2013—
2018年作为模拟序列,2019年作为预测序列,Q1~
Q4这4组数据的模拟相对误差见表4。

由表4可知,4组数据的模拟误差均达到一级

模拟精度标准。将文献[19]的结果与本文的结果

进行对比,结果见表5。

表2 不同模型的性能评估结果(案例1)
模型 MAE/万t RMSE/万t MAPE/% MASPE/% MAFPE/%

ODGM(1,1,inif,w,r) 81.2419 137.9997 2.6022 1.2883 7.2006
ODGM(1,1) 107.8049 205.9925 3.3560 1.5256 9.7622
TDGM(1,1) 175.4513 290.0924 5.5901 3.6434 13.3769
NGM(1,1,k) 271.9664 432.8462 9.1170 8.8317 10.2581
本文的模型 32.3801 35.5551 1.0944 1.0944 —

表3 不同模型的性能评估结果(案例2)
模型 MAE/(TW·h) RMSE/(TW·h) MAPE/% MASPE/% MAFPE/%

ODGM(1,1,inif,w,r) 39.7982 52.7424 4.5152 3.3522 8.0440
ODGM(1,1) 73.3754 95.2155 8.7966 5.3779 19.0525
TDGM(1,1) 80.5751 113.6682 10.3026 4.2558 39.6524
TGM(1,1,k) 151.9246 221.9961 19.2331 8.0241 55.1018
本文的模型 20.2785 30.5955 3.1353 2.0029 8.2312

74

               王 霞等:基于数据序列特征的振荡序列GM(1,1)预测及其应用 



表4 单、双数点数序列模拟相对误差

季节 Q1(春) Q2(夏) Q3(秋) Q4(冬)
MASPE/% 0.463 1.347 1.283 0.809

表5 不同模型的性能评估结果

模型
MAE/

(亿kW·h)
RMSE/
(亿kW·h)

MAPE
/%

MASPE
/%

MAFPE
/%

GM(1,1) 37.2300 47.1900 7.84008.558219.8340
DGGM(1,1) 13.0300 15.4600 2.5800 — —
SGM(1,1) 26.8700 33.4900 5.4600 — —
HPF-GM(1,1)18.9000 24.6200 4.17004.18894.7463

本文模型 6.8578 8.7248 1.42580.97533.6782

由表 5 可 知,本 文 预 测 模 型 在 MASPE、
MAPE、MAE、RMSE性能方面均优于模型GM(1,
1)、DGGM(1,1)和SGM(1,1)和HPF-GM(1,1)。
该预测模型是从数据序列的变动趋势角度出发,通
过观察原始数据序列呈现的序列特征和发展变动

趋势按季节将原始数据序列分组,再结合缓冲算子

和GM(1,1)模型进行预测。该思路易于理解,操作

简单,模型性能优良。
3.4 案例4:河南省太阳能发电的实例分析

河南省可再生能源主要以风能、太阳能、生物

质能和水电为主,近年来光伏和风电发展尤为迅

猛。截至2024年底,河南可再生能源发电装机由

2019年年底的2256万kW,增长至7562万kW,占
电源总装机的比重达到51.5%,其中光伏占比

57.2%,风电占比30.1%,水电占比7.1%,光伏发

电是河南省可再生能源的重要组成部分。同时考

虑数据的可获取性,选取河南省2019—2024年太阳

能发电量的数据,见表6。
绘制河南省2019—2024年太阳能发电量的折

线图[图4(a)]来更直观地展现其发展规律。
从图4(a)可知,河南省太阳能发电量虽有明显

的上升趋势,但光伏发电的季节差异相当大,呈现

季节振动趋势。如果以季度作为划分数据的标准,
则原始数据可以分成4组数据,如图4(b)所示。由

图4(b)可知,每个季度的数据呈现稳定的上升趋

势,没有出现振荡的情形。通过分析增长率可知,这

表6 河南省2019—2024年太阳能发电量

年份
发电量/(亿kW·h)

Q1(春) Q2(夏) Q3(秋) Q4(冬)
2019 17.67 30.62 31.64 21.83
2020 21.87 34.55 32.06 23.76
2021 28.56 38.85 36.58 31.68
2022 33.00 62.02 64.70 46.14
2023 60.52 92.09 105.01 73.64
2024 69.87 136.82 127.78 90.55

图4 2019—2024年河南省太阳能发电量及

分组数据、增长率

4组数据呈现前期增长较慢、后期增长较快的特征,
因此采用文献[22]中的平均弱化缓冲算子分别作

用于4个原始季度数据序列,再构建GM(1,1)模型

(模型1)。为了便于进行对比,选取2019—2023年

作为模拟序列,2024年作为预测序列,并与以原始

数据直接建立的GM(1,1)模型(模型2)的结果进

行对比,结果见表7。
由表7可知,模型1的性能明显优于模型2,由

此说明通过观察原始序列呈现的特征对数据分组

后先进行弱化再运用GM(1,1)模型进行预测,显著

提高了数据预测的性能。该预测模型是从数据序

列的变动趋势角度出发,通过观察原始数据序列呈

现的序列特征和发展变动趋势按季节将原始数据序

表7 河南省太阳能发电在不同模型下的性能评估结果

模型
MAE/

(亿kW·h)
RMSE/
(亿kW·h)

MAPE
/%

MASPE
/%

MAFPE
/%

模型1 2.6913 6.7167 3.0015 2.0216 6.9209
模型2 12.4308 15.4509 21.883620.9077 26.5188
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列分组,再结合缓冲算子和GM(1,1)模型进行预

测。该思路易于理解,操作简单,模型性能优良。

4 结论
针对运用传统GM(1,1)模型处理振荡序列时

预测和模拟效果不佳,部分相关改进模型多是数据

导向型建模无法反映系统发展的趋势,且改进模型

计算复杂度高、晦涩难懂、数据需求大、泛化能力弱

等问题,从数据序列特征的角度提出一种振荡序列

灰色预测方法。主要研究结论体现在如下3个

方面。
(1)观察分析振荡序列的序列特征和发展趋

势,根据序列曲线的变动趋势将数据序列进行分

组,结合数据序列的发展特征运用平均弱化缓冲算

子对数据进行弱化,再利用GM(1,1)模型进行模拟

和预测。案例分析结果显示该方法显著提高了模

型的预测和模拟性能。
(2)针对传统GM(1,1)模型的建模机理适用于

少数据的特征,观察分析振荡序列的序列特征和发

展趋势,截取部分近期数据序列,结合数据序列的

发展特征运用平均弱化缓冲算子对数据进行弱化,
再利用GM(1,1)模型进行模拟和预测。案例分析

结果显示该方法显著提高了模型的预测和模拟

性能。
(3)针对振荡序列具有的季节性特征,利用

DGGM(1,1)模型的思想,将序列按季节进行分类,
根据数据序列特征对不同序列作用于平均弱化缓

冲算子,再利用GM(1,1)模型进行模拟和预测。案

例分析结果显示,该方法显著提高了模型的预测和

模拟性能。
综上所述,从根据数据序列特征将数据分组、

截取部分近期数据序列、利用季节特性将数据分组

3个角度,结合缓冲算子对振荡序列运用GM(1,1)
模型进行预测,显著提高了模型的性能,并且提高

了GM(1,1)模型的泛化能力,且该方法简单易于操

作。将本文的方法应用于河南省太阳能发电量的

预测中,证明了该方法的有效性。
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GM(1,1)PredictionforOscillatorySequencesBasedonData
SequenceCharacteristicsandItsApplication

WANGXia,YEQiutong
(SchoolofBusinessAdministration,HenanUniversityofEconomicsandLaw,Zhengzhou450046,China)

Abstract:ToaddresstheissuesoflowpredictionaccuracywhentraditionalGM(1,1)modelshandleoscillatorysequences,aswellasproblems
suchashighcomputationalcomplexity,largedatarequirements,andweakgeneralizationcapabilitiesinsomeimprovedmodels,agrey
predictionmethodforoscillatorysequenceswasproposedfromtheperspectiveofdatasequencecharacteristics.Byobservingandanalyzingthe
sequencecharacteristicsanddevelopmenttrendsofoscillatorysequences,thedatawasapproachedfromthreeangles:subgroupingdatabasedon
sequencecharacteristics,truncatingrecentpartialdatasequences,andgroupingdatausingseasonalfeatures.Subsequently,anovelGM(1,1)
modelwasconstructedbyintegratingdatasequencecharacteristicswiththeaverageweakeningbufferoperator.Throughempiricalanalysisof
multiplecases,itisverifiedthattheproposedmethodsignificantlyoutperformsthetraditionalGM(1,1)modelandsomeimprovedmodelsin
predictionperformance.ItalsoenhancesthegeneralizationabilityoftheGM(1,1)modelwhileremainingsimpleandeasytoimplement.The
methodisappliedtopredictsolarpowergenerationinHenanProvince,onceagainconfirmingitseffectiveness.
Keywords:oscillatorysequence;datasequencecharacteristics;GM(1,1)model;bufferoperator
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