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摘  要 

共享单车需求具有明显的日内周期和时间异质性，预测区间的边际覆盖率达到目标水平，并不意味着不

同时段都具有相同的覆盖表现。以首尔共享单车小时需求数据为例，采用线性回归和梯度提升树作为点

预测模型，在按时间顺序划分的训练集、校准集和测试集上构造90%的分割共形预测区间，并比较边际

覆盖率与分组覆盖率。结果显示，两类模型的边际覆盖率分别为0.974和0.930，均达到目标水平，但梯

度提升树在早、晚高峰的分组覆盖率仅为0.800和0.767。为解释这种现象，将用于判定分组是否欠覆盖

的相对尺度分解为分组尺度成分和尺度错配成分。结果表明，某一时段是否出现欠覆盖，不仅与该时段

误差尺度相对测试集整体的高低有关，也与校准集和测试集之间的整体误差尺度错配有关。进一步采用

分组共形校准后，梯度提升树早高峰覆盖率由0.800提高到0.907，而晚高峰仅提高到0.806，两个高峰

时段的改善幅度与校准集中各时段的误差尺度差异能否反映测试集中的相应差异有关。上述分析为解释

边际覆盖达标而部分时段仍出现欠覆盖的现象提供了一个简单框架，也可作为计量经济学和时间序列课

程中由点预测拓展到区间预测与不确定性量化的教学案例。 
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Abstract 
Bike-sharing demand exhibits pronounced intraday patterns and temporal heterogeneity. Achiev-
ing the target marginal coverage rate for prediction intervals does not necessarily imply compara-
ble coverage across different time periods. Using hourly bike-sharing demand data from Seoul, lin-
ear regression and gradient boosting are employed as point prediction models, and 90% split con-
formal prediction intervals are constructed using chronologically ordered training, calibration, and 
test sets. The marginal coverage rates of the two models are 0.974 and 0.930, respectively, both 
reaching the target level, whereas the group coverage rates of the gradient boosting model are only 
0.800 and 0.767 during the morning and evening peak periods. To explain this phenomenon, the 
relative scale used to determine whether a group is undercovered is decomposed into a group-spe-
cific scale component and a scale-mismatch component. The results show that whether a given pe-
riod is undercovered depends not only on its error scale relative to that of the overall test set, but 
also on the mismatch in overall error scale between the calibration and test sets. After applying 
group-wise conformal calibration, the morning-peak coverage rate of the gradient boosting model 
increases from 0.800 to 0.907, whereas the evening-peak coverage rate rises only to 0.806. The ex-
tent of improvement in each peak period is related to whether the between-group differences in 
error scale observed in the calibration set reflect the corresponding differences in the test set. 
These findings provide a simple framework for explaining why marginal coverage can reach the 
target while some time periods remain undercovered, and they also offer a teaching case for ex-
tending econometrics and time-series courses from point prediction to interval prediction and un-
certainty quantification. 
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1. 引言 

共享单车的运营需要根据不同时段的需求合理安排车辆投放和调度。需求预测不准确，可能导致部

分时段车辆供给不足，也可能造成车辆闲置并增加调度成本。已有研究利用多种机器学习回归模型对共

享单车需求进行预测，并采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)等指标评价点预

测效果[1]。然而，点预测只能给出单一预测值，难以反映预测结果的不确定性，因此还需要通过预测区

间刻画这种不确定性。传统预测区间通常依赖误差分布或模型形式等假设。共形预测则不同：在校准样

本与新观测满足可交换性的条件下，它可以在已有点预测模型的基础上构造预测区间，而不必预先设定

具体的误差分布，并提供有限样本下的边际覆盖保证。这一方法对点预测模型的形式没有特殊要求，线

性模型、树模型等均可使用[2]-[5]。 
将共形预测应用于首尔共享单车小时需求数据后发现，以线性回归和梯度提升树为点预测模型构造

的 90%分割共形预测区间，其边际覆盖率均达到目标水平，但梯度提升树在早、晚高峰的分组覆盖率均

不高于 0.800。这表明，边际覆盖保证针对的是总体上的覆盖概率，而不是各组的覆盖率；仅依据边际覆

盖率评价预测区间，可能会掩盖特定时段的覆盖不足[6]。针对这类问题，已有研究提出了不同的改进方
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法。对于预先划分的不同时段或不同组，可以采用 Mondrian 共形预测等方法在组内分别进行校准，以适

应不同组之间的误差尺度异质性[2]；对于误差分布随时间发生变化的情形，则可以采用自适应共形预测、

动态调整等方法，使预测区间随新的误差信息进行更新[7]-[9]。这两类方法针对的数据特征并不相同，因

此，在选择具体调整方法之前，需要先判断这里的分组欠覆盖在多大程度上与组间误差尺度差异有关，

以及校准集与测试集之间整体误差尺度的变化发挥了什么作用。 
为此，基于同一数据与模型，将用于判定分组是否欠覆盖的相对尺度分解为分组尺度成分和尺度错

配成分。分组尺度成分反映测试集内部某一时段的误差尺度相对于整体的高低，用于刻画不同时段之间

的误差尺度异质性；尺度错配成分反映校准集与测试集之间整体误差尺度的差异。由此，某一组是否出

现欠覆盖，可以转化为其分组尺度成分是否超过由尺度错配成分决定的门槛。分解结果显示，不同时段

的误差尺度存在明显差异，早、晚高峰的分组尺度成分均处于较高水平，表明时段误差尺度异质性是分

组欠覆盖的重要特征；同时，尺度错配程度也会改变各组出现欠覆盖的判定门槛。例如，早高峰中两类

模型的分组尺度成分十分接近，但尺度错配程度不同，因此呈现出不同的分组覆盖结果。基于对时段误

差尺度异质性的识别，进一步采用分组共形校准，在各运营时段内分别确定校准分位数[2]。结果显示，

分组校准能够改善部分高峰时段的欠覆盖，但其改善幅度与校准集中各时段之间的误差尺度差异能否较

好反映测试集中的相应差异有关。对于校准集与测试集之间的整体误差尺度错配，这里主要进行识别和

解释，不作动态调整。 

2. 共形预测方法与覆盖率偏差分解 

分割共形预测使用由校准集确定的统一校准分位数为测试集中的观测构造预测区间，其有限样本保

证针对边际覆盖率。当预测误差在不同组之间存在异质性，或者校准集与测试集之间的整体误差尺度存

在差异时，边际覆盖率与分组覆盖率可能表现不同。为分析这种差异，以下首先介绍分割共形预测及其

覆盖率指标，再构造用于判定分组是否欠覆盖的相对尺度，并将其分解为分组尺度成分和尺度错配成分。 

2.1. 分割共形预测 

设观测样本为 ( ){ } 1
,

n
i i i

X Y
=
，其中， iX 为第 i 个观测的特征向量， iY 为相应的响应变量。给定特征 X ，

点预测模型可表示为： 

 ( )ˆŶ f X=  (1) 

预测区间在点预测值的基础上给出真实响应值可能落入的范围。记预测区间为： 

 ( ) ( ) ( ),C X L X U X=     (2) 

其中 ( )L X 和 ( )U X 分别为区间的下界和上界。设 ( ),new newX Y 为一个新的观测，给定显著性水平α ，所构

造的预测区间应满足： 

 ( ){ } 1new newP Y C X α∈ ≥ −  (3) 

其中，1 α− 为目标边际覆盖率。 
将样本划分为三个互不重叠的子集：训练集 trainD 、校准集 calD 和测试集 testD ，样本量分别为 trainn 、

caln 和 testn ，且三者之和为 n 。训练集用于估计点预测模型，校准集用于确定预测区间的宽度，测试集用

于评价预测表现。训练得到的点预测模型记为： 

 ( )ˆ
trainf =   (4) 

其中，表示学习算法。对于回归问题，可取绝对残差作为不符合度分数： 
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 ( ) ( ), ,ˆ
i i i i i calS Y f X X Y= − ∈  (5) 

不符合度分数越大，表示预测误差越大。设校准集共有 caln 个不符合度分数，将其从小到大排序： 

 ( ) ( ) ( )1 2 calnS S S≤ ≤ ≤  (6) 

给定显著性水平α ，取： 

 ( )( )1 1calk n α= + −  (7) 

其中， ⋅   表示向上取整。令： 

 ( )c kq S=  (8) 

cq 是校准集绝对残差的第 k 个次序统计量，用于确定预测区间的宽度。对于测试集中的第 i 个观测，

其特征向量记为 iX ，首先得到点预测值： 

 ( )ˆ
î iY f X=  (9) 

再利用 cq 构造预测区间： 

 ( ) ( ) ( ),ˆ ˆ
i i c i cC X f X q f X q = − +   (10) 

在上述分割共形预测中，测试集各观测均使用同一个校准分位数 cq 。当响应变量非负时，可将区间

下界截断至 0。若校准样本与新观测满足可交换性，则在有限样本下，新观测的真实响应值落入预测区间

的概率至少为 1 − α。这一保证针对边际覆盖率，并不意味着各组的覆盖率均能达到目标水平[6]。因此，

评价预测区间不能只考察边际覆盖率，还需要考察分组覆盖率。 

2.2. 边际覆盖率与分组覆盖率 

区间预测首先考察测试集中真实响应值落入预测区间的比例，即经验边际覆盖率，记为 π̂ ： 

 ( ){ }1
ˆ 1 testn

i ii
test

I Y C X
n

π
=

= ∈∑  (11) 

其中， ( )·I 为示性函数。式(3)给出理论上的边际覆盖率， π̂ 是其在测试集上的经验估计，下文简称为边

际覆盖率。若 ˆ 1π α< − ，则称为边际欠覆盖。 
边际覆盖率反映测试集整体的覆盖表现，但不能说明不同组的覆盖情况，因此需要进一步计算各组

的经验覆盖率。设测试集中第 g 组的观测集合为 gG ，观测数为 gn ，其经验分组覆盖率记为 ˆgπ ： 

 ( ){ }( ),
ˆ 1

i i gg i iX Y G
g

I Y C X
n

π
∈

= ∈∑  (12) 

下文简称为分组覆盖率。若 ˆ 1gπ α< − ，则称第 g 组出现欠覆盖。各组观测数不同，分组覆盖率的抽

样波动也不同，因此后文主要关注明显偏离目标水平的情形。 
在不截断区间下界时，预测区间宽度为 2 cq ；若对非负响应变量将下界截断至 0，不同观测的实际区

间宽度可能有所不同。平均区间宽度记为W ： 

 ( ) ( )1

1 testn
i ii

test

W U X L X
n =

 = − ∑  (13) 

平均区间宽度反映预测区间的宽窄程度。由于覆盖率与区间宽度之间存在权衡，比较不同预测区间

构造方法时，应先考察边际覆盖率和分组覆盖率，在覆盖水平具有可比性时再比较平均区间宽度。 
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2.3. 覆盖率偏差分解 

将测试集全体观测和第 g 组观测绝对残差的经验 ( )1 α− 分位数分别记为 tq 和 ,t gq 。具体地， tq 和 ,t gq

分别取第 ( )1testn α−  和第 ( )1gn α − 个次序统计量。这里不采用式(7)的共形位次，以使下文式(15)成为

严格的等价关系。二者仅用于事后诊断，不参与预测区间的构造。 
定义第 g 组的相对尺度为： 

 ,t g
g

c

q
R

q
=  (14) 

由于 ˆ 1gπ α≥ − 等价于第 g 组中至少有 ( )1gn α− 个绝对残差不超过 cq ，而按定义， ,t gq 为该组绝对残

差的第 ( )1gn α− 个次序统计量，因此 

 ,ˆ 1 1g t g c gq q Rπ α≥ − ⇔ ≤ ⇔ ≤  (15) 

式(15)表明， gR 可以直接用于判定第 g 组的覆盖率是否达到目标水平。进一步将 gR 分解为： 

 ,t g t
g g

t c

q q
R H

q q
= ⋅ = ∆  (16) 

其中， ,g t g tH q q= 为分组尺度成分，反映第 g 组误差尺度相对于测试集整体的高低，各组 gH 的差异即

测试集内部的误差尺度异质性； t cq q∆ = 为尺度错配成分，反映校准集与测试集之间整体误差尺度的差

异。 
将整个测试集视为一个组，由式(15)及 tq 的定义可得： 

 1 1ˆ t cq qπ α≥ − ⇔ ≤ ⇔ ∆ ≤  (17) 

因此，边际覆盖率达到目标水平当且仅当 1∆ ≤ ；第 g 组的覆盖率达到目标水平当且仅当 1gH ∆ ≤ ，

即 1gH ≤ ∆。各组是否达到目标水平由 gH 和 ∆共同决定。当 1∆ ≤ 时，边际覆盖率达到目标水平，但若

某一组的 1gH > ∆，该组仍会出现欠覆盖；当 1∆ > 时，测试集出现边际欠覆盖，具体哪些组欠覆盖仍取

决于各组 gH 与判定门槛1 ∆的相对大小。若各组共同覆盖全部测试集且互不重叠，边际覆盖率就是各组

覆盖率按观测数加权后的平均值，因此不同组的过覆盖和欠覆盖可能相互抵消。这也是边际覆盖率达到

或接近目标水平时，部分组仍可能出现明显欠覆盖的原因。对非负响应变量，区间下界截断至 0 只会减

小区间宽度，而被截去的部分不可能包含真实响应值，因此上述判定关系均不受影响。 
上述分解将分组欠覆盖与分组尺度成分 gH 和尺度错配成分 ∆联系起来。当不同组之间存在明显的误

差尺度异质性时，可以进一步采用分组校准。在这一分解框架下，分组校准调整各组的校准分位数，而

gH 和 ∆本身不变。 

3. 实证结果与分析 

首先介绍数据与实证设计，给出两类模型的点预测表现、校准集上的预测误差及相应的校准分位数；

随后考察边际覆盖率与分组覆盖率，利用覆盖率偏差分解解释不同组的覆盖差异，并进一步分析分组共

形校准的覆盖效果及其影响因素。 

3.1. 数据与实证设计 

数据来自 UCI Machine Learning Repository 发布的 Seoul Bike Sharing Demand 数据集[10]，共包含

8760 个逐小时观测，时间范围为 2017 年 12 月 1 日至 2018 年 11 月 30 日。数据中的 Functioning Day 用

于标记共享单车系统是否正常运营。Functioning Day = No 的 295 个观测中，租赁数量均为 0。由于这些
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记录对应系统非正常运营状态，与正常运营条件下的需求预测问题不同，予以剔除。最终样本包含 8465
个观测。 

被解释变量为每小时租赁数量。解释变量包括时刻、温度、湿度、风速、能见度、露点温度、太阳辐

射、降雨量、降雪量和节假日。其中，时刻和节假日作为分类变量处理，时刻按 0~23 时划分为 24 个类

别，以反映需求的日内周期变化。主要变量的描述统计见表 1。 
 
Table 1. Summary statistics of main variables in functioning observations 
表 1. 正常运营观测主要变量描述统计 

变量 含义 均值 标准差 最小值 中位数 最大值 

Rented Bike Count 每小时租赁数量 729.157 642.351 2.000 542.000 3556.000 

Temperature 温度 12.771 12.104 −17.800 13.500 39.400 

Humidity 湿度 58.147 20.485 0.000 57.000 98.000 

Wind speed 风速 1.726 1.034 0.000 1.500 7.400 

Visibility 能见度 1433.873 609.051 27.000 1690.000 2000.000 

Dew point temperature 露点温度 3.945 13.242 −30.600 4.700 27.200 

Solar Radiation 太阳辐射 0.568 0.868 0.000 0.010 3.520 

Rainfall 降雨量 0.149 1.126 0.000 0.000 35.000 

Snowfall 降雪量 0.078 0.444 0.000 0.000 8.800 

注：各变量观测数均为 8465。时刻按 0~23 时划分为 24 个类别，节假日为二值分类变量，二者均作为分类变量进入

模型，因此不列入表中。 
 

为保持样本的时间顺序，并避免同一天的观测被划入不同子集，样本按完整日期进行划分。训练集、

校准集和测试集的日期数量依次约占 60%、20%和 20%。353 个正常运营日期中，前 211 个日期作为训

练集，随后 70 个日期作为校准集，其余 72 个日期作为测试集。三个子集的日期范围、观测数和季节构

成见表 2。训练集包含冬季、春季和夏季观测，校准集以夏季为主并包含部分秋季观测，测试集则全部属

于秋季，校准集与测试集的季节构成存在明显差异。季节变量不纳入模型，主要基于两点考虑。一方面，

温度、露点温度和太阳辐射等气象变量已经包含较多季节信息；另一方面，训练集中没有秋季观测，加

入季节分类变量会使测试集中出现训练集中未见的类别。为考察不同日内时段的覆盖表现，预先将每天

划分为 00~05、06~08、09~16、17~20 和 21~23 五个时段，其中 06~08 和 17~20 分别作为早、晚高峰时

段。下文所称分组均指上述五个时段。实证分析统一取 0.10α = ，即目标覆盖率设为 90%；后文实证结果

均基于上述样本划分和时段分组。 
 
Table 2. Time span, number of observations and seasonal composition of the three subsets 
表 2. 三个子集的日期范围、观测数与季节构成 

子集 日期范围 观测数 季节构成 

训练集 2017-12-01~2018-07-01 5064 冬 2160、春 2160、夏 744 

校准集 2018-07-02~2018-09-09 1680 夏 1464、秋 216 

测试集 2018-09-10~2018-11-30 1721 秋 1721 

3.2. 点预测结果与校准分位数 

采用线性回归(LR)和梯度提升树(GB)作为点预测模型。LR 作为线性基准，并通过时刻虚拟变量刻画

日内周期变化；GB 用于刻画变量之间可能存在的非线性关系。同时采用线性模型和非线性模型，是为了
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考察后续覆盖表现是否随点预测模型而变化，而非比较两类模型的优劣。 
点预测表现采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)衡量，均在测试集上计算，

结果见表 3。LR 的 MAE、RMSE 和 R2 分别为 289.952、385.383 和 0.593，GB 的相应指标分别为 311.356、
423.089 和 0.509。LR 的 MAE 和 RMSE 均低于 GB，R2 则高于 GB。上述结果仅反映该测试集上的点预

测表现，不能据此认为 LR 的预测能力整体优于 GB。 
 
Table 3. Test-set point prediction performance of the two models 
表 3. 两种点预测模型的测试集结果 

模型 MAE RMSE R2 

线性回归(LR) 289.952 385.383 0.593 

梯度提升树(GB) 311.356 423.089 0.509 
 

分割共形预测的预测区间由校准集绝对残差所确定的校准分位数 cq 构造，而不是由测试集的点预测

误差决定。表 4 比较了两类模型在校准集和测试集上的平均绝对误差，并列出由校准集得到的校准分位

数 cq 。在校准集上，LR 和 GB 的 MAE 分别为 523.3 和 401.6，GB 较低；相应的 cq 分别为 974.0 和 819.2。
进入测试集后，LR 的 MAE 降至 290.0，GB 的 MAE 为 311.4。可见，LR 在测试集上的 MAE 低于 GB，
其校准分位数却明显更大。校准分位数由校准集绝对残差的分布确定，与测试集的误差尺度未必一致，

这一差异将在 3.4 节中通过尺度错配成分加以刻画。 
 
Table 4. Prediction errors in the calibration and test sets and calibration quantiles 
表 4. 校准集与测试集的预测误差及校准分位数 

模型 
平均绝对误差(MAE) 

校准分位数 cq  
校准集 测试集 

LR 523.3 290.0 974.0 

GB 401.6 311.4 819.2 

注：测试集平均绝对误差与表 3 一致，此处保留一位小数。 

3.3. 边际覆盖率与分组覆盖率的实证比较 

表 5 给出了当 0.10α =  (目标覆盖率 90%)时，分割共形预测在测试集上的结果，包括校准分位数 cq 、

边际覆盖率、五个时段的分组覆盖率和平均区间宽度。由于租赁数量非负，预测区间下界均截断至 0。 
 
Table 5. Marginal and group coverage rates of split conformal prediction on the test set (90% target coverage) 
表 5. 测试集的边际覆盖率与分组覆盖率(目标覆盖率 90%) 

模型 
校准分位数

cq  
边际覆盖率

π̂  

分组覆盖率 ˆgπ  
平均区间

宽度W  00~05 
(n = 426) 

06~08 
(n = 215) 

09~16 
(n = 576) 

17~20 
(n = 288) 

21~23 
(n = 216) 

LR 974.0 0.974 1.000 0.893 0.997 0.931 1.000 1663.8 

GB 819.2 0.930 1.000 0.800 0.984 0.767 0.991 1375.0 

注：截断前区间宽度恒为 2 cq ，对于 LR 和 GB 模型，该宽度分别为 1948.1 和 1638.3。由于下界截断会减少部分观测

的区间宽度，测试集平均区间宽度低于该值。 
 

从边际覆盖率看，两类模型均达到目标水平，LR 和 GB 分别为 0.974 和 0.930。分组覆盖率则表现出
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明显差异。LR 各组覆盖率介于 0.893 和 1.000 之间，其中 06~08 时段为 0.893，略低于目标水平；其余各

组均达到目标水平。GB 在 06~08 和 17~20 时段的覆盖率分别为 0.800 和 0.767，明显低于 0.90，而其余

三个时段均在 0.984 以上。由于各组覆盖率按观测数加权后得到边际覆盖率，其他时段较高的覆盖率抵

消了早、晚高峰的欠覆盖，使 GB 的边际覆盖率仍达到目标水平。图 1 对不同模型的边际覆盖率与分组

覆盖率进行了直观比较。 
 

 
注：最左一组为全体测试观测，对应边际覆盖率；虚线表示 0.90 的目标覆盖率；纵轴自 0.70 起。 

Figure 1. Comparison of marginal and group coverage rates in the test set 
图 1. 测试集的边际覆盖率与分组覆盖率比较 

 
需要注意的是，较高的分组覆盖率并不一定意味着预测区间更加理想。统一校准分位数 cq 由全体校

准样本的预测误差确定，因此当不同组的误差尺度存在差异时，统一尺度可能导致部分组区间相对过宽

而产生过覆盖，而另一部分组区间不足而产生欠覆盖。由此可见，过覆盖和欠覆盖均反映了统一尺度校

准在面对组间误差异质性时的局限。 
进一步比较两类模型可以发现，LR 的校准分位数和平均区间宽度均大于 GB，其边际覆盖率也相对

更高。值得注意的是，LR 在测试集上的预测误差小于 GB (290.0 对 311.4)，校准分位数却反而更大(974.0
对 819.2)。这一反差说明，分组覆盖表现不仅受到组间误差尺度差异的影响，也与校准集和测试集之间的

整体误差尺度变化有关。下一节利用 2.3 节的覆盖率偏差分解，分别分析分组尺度成分与尺度错配成分

的作用。 

3.4. 覆盖率偏差的实证分解 

3.3 节表明，两类模型的边际覆盖率均达到 0.90 的目标水平，但分组覆盖表现存在明显差异，其中

GB 模型在早、晚高峰时段存在明显欠覆盖。为进一步分析这种差异，表 6 根据式(14)~(16)列出尺度错配

成分 ∆、判定门槛1 ∆，以及早、晚高峰的分组尺度成分 gH 和相对尺度 gR 。由式(15)可知，第 g 组覆盖

率达到目标水平当且仅当 1gR ≤ ；因此，当 1gR > 时，第 g 组出现欠覆盖。结合式(16)，这一条件等价于

1gH > ∆。 
从表 6 可以看出，两类模型在早、晚高峰时段的 gH 均高于 1，说明在相应模型下，这些时段的误差
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尺度高于该模型测试集整体水平。但判定门槛1 ∆由各模型自身的尺度错配成分决定，因此两类模型的判

定门槛并不相同。早高峰中，LR 和 GB 的 gH 分别为 1.56 和 1.53，数值十分接近；但由于两类模型的 ∆

分别为 0.650 和 0.857，对应判定门槛1 ∆分别为 1.54 和 1.17。LR 的 gH 略高于判定门槛，因此出现轻微

欠覆盖，覆盖率为 0.893，仅略低于目标水平；GB 的 gH 明显高于判定门槛，因此出现更明显的欠覆盖，

覆盖率低至 0.800。这表明，早高峰中两类模型的分组尺度成分较为接近，但尺度错配成分不同，对应的

判定门槛也不同，因而呈现出不同的覆盖表现。晚高峰中，分组尺度成分和尺度错配成分的差异同时存

在。LR 的 gH 为 1.40，低于 1.54 的判定门槛，因此覆盖率达到目标水平，为 0.931；GB 的 gH 不仅高于

LR，而且达到 1.60，超过 1.17 的判定门槛，因此出现欠覆盖，覆盖率为 0.767。由此可见，分组覆盖结

果并不能仅由某一时段误差尺度的高低解释，而取决于分组尺度成分 gH 与尺度错配成分 ∆的共同作用。 
 
Table 6. Decomposition of coverage deviations 
表 6. 覆盖率偏差分解 

模型 尺度错配成分 
∆  

判定门槛 
1 ∆  

06~08 17~20 

分组尺度成分 
gH  

相对尺度 
gR  

分组尺度成分 
gH  

相对尺度 
gR  

LR 0.650 1.54 1.56 1.02 1.40 0.91 

GB 0.857 1.17 1.53 1.31 1.60 1.37 

注： gR 根据未舍入的分位数计算，与表中 gH 和 ∆ 的显示值直接相乘可能存在末位差异。 

 
上述结果表明，测试集内部不同时段之间存在明显的误差尺度异质性。针对这种异质性，可以在校

准集中按时段分别确定校准分位数，使不同时段不再使用同一个校准分位数。需要注意的是，这种调整

针对的是时段之间的差异，而校准集与测试集之间的整体误差尺度错配仍然存在。下一节进一步考察分

组共形校准对各时段覆盖表现的改善情况。 

3.5. 分组共形校准及其覆盖效果 

对于第 g 组，按照式(7)的共形位次在组内计算校准分位数 ,c gq ，并对属于该组的测试观测构造预测

区间 

 ( ) ( ) ( ), ,,ˆ ˆ g i i c g i c gC X f X q f X q = − +   (18) 

对于非负响应变量仍将区间下界截断至 0。为比较分组校准与统一校准之间的差异，定义第 g 组的分

组校准因子为 

 ,c g
g

c

q
A

q
=  (19) 

其中 cq 为统一校准时使用的校准分位数。 1gA > 表示该组使用的校准分位数大于统一校准分位数， 1gA <

表示该组的校准分位数小于统一校准分位数。测试集的分组尺度成分 gH 和尺度错配成分 ∆仍沿用 2.3 节

的定义。于是，分组校准后第 g 组的相对尺度记为 ( )G
gR ，可写为 

 ( ) , ,

, ,

t g t g gG t c
g

c g t c c g g

q q Hq q
R

q q q q A
= = ⋅ ⋅ = ∆  (20) 

将式(15)中的 cq 换为 ,c gq ，可得分组校准后第 g 组覆盖率达到目标水平当且仅当 ( ) 1G
gR ≤ ，即
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1g gH A ≤ ∆。因此，与统一校准下比较 gH 和1 ∆不同，分组校准后需要比较 g gH A 与同一判定门槛1 ∆。

在上述定义下，分组校准不改变 gH 和 ∆的取值，而是通过 gA 调整各组使用的校准分位数。统一校准与

分组校准的覆盖率和平均区间宽度比较见表 7。 
GB 的结果可以用式(20)直接解释。早高峰的 gA 为 1.32，说明分组校准将该时段未截断前的区间半宽

提高到统一校准的 1.32 倍。测试集的 gH 为 1.53，因此 1.15g gH A = ，低于 GB 的判定门槛 1.17。相应

地，校准分位数由 819.2 提高到 1081.8，早高峰覆盖率由 0.800 升至 0.907，达到目标水平。晚高峰则不

同， gA 仅为 1.08，而测试集的 gH 达到 1.60，因而 1.49g gH A = ，仍明显高于 1.17 的门槛。虽然分组校

准扩大了晚高峰的预测区间，覆盖率由 0.767 提高到 0.806，但仍低于目标水平。 
LR 呈现出另一种情况。其早高峰的 gA 为 1.00，说明校准集中该时段的校准分位数与统一校准分位

数基本相同，而测试集的 gH 达到 1.56，因而 1.57g gH A = ，略高于 LR 的判定门槛 1.54。分组校准几乎

没有改变该时段的校准分位数，覆盖率仍为 0.893。21~23 时段则相反， gA 只有 0.69，分组校准相应收窄

了该时段的区间，覆盖率由 1.000 降至 0.968，同时平均区间宽度由 1792 降至 1313。这说明，分组校准

既可能扩大某些时段的区间，也可能收窄另一些时段的区间；各时段在分组校准后是否达到目标覆盖率，

可由 g gH A 与判定门槛1 ∆的相对关系进行判断。 
 
Table 7. Comparison of pooled and group-wise conformal calibration (90% target coverage) 
表 7. 统一校准与分组校准的比较(目标覆盖率 90%) 

模型 时段 
分组校准

因子 gA  
分组尺度

成分 gH  g gH A  
覆盖率 平均区间宽度 

统一校准 分组校准 统一校准 分组校准 

LR 00~05 0.83 0.69 0.83 1.000 1.000 1386 1208 

LR 06~08 1.00 1.56 1.57 0.893 0.893 1583 1581 

LR 09~16 1.11 0.75 0.67 0.997 1.000 1729 1864 

LR 17~20 1.04 1.40 1.34 0.931 0.938 1908 1980 

LR 21~23 0.69 0.81 1.18 1.000 0.968 1792 1313 

LR 边际 — — — 0.974 0.972 1664 1616 

GB 00~05 1.05 0.49 0.47 1.000 1.000 1136 1178 

GB 06~08 1.32 1.53 1.15 0.800 0.907 1284 1590 

GB 09~16 0.88 0.72 0.81 0.984 0.976 1487 1337 

GB 17~20 1.08 1.60 1.49 0.767 0.806 1521 1621 

GB 21~23 0.67 0.76 1.13 0.991 0.912 1442 1040 

GB 边际 — — — 0.930 0.937 1375 1340 

注：分组校准下，各组截断前的区间宽度为 ,2 c gq ； g gH A 根据未舍入的各分位数计算，与表中 gH 和 gA 两列保留两

位小数的数值直接相除可能存在末位差异；两列“平均区间宽度”均为截断后实际预测区间的平均宽度。 
 

从整体结果看，分组校准并不是通过对所有时段统一加宽区间来改善覆盖表现。GB 的边际覆盖率由

0.930 提高到 0.937，平均区间宽度反而由 1375 降至 1340。分组校准实际上重新分配了不同时段的区间

宽度：早、晚高峰的区间有所加宽，而部分夜间和日间时段相应收窄。因此，在提高高峰时段覆盖率的

同时，整体平均区间宽度并未增加。LR 也呈现出区间重新分配的特征，平均区间宽度由 1664 降至 1616，
边际覆盖率由 0.974 略降至 0.972；但由于其欠覆盖仅出现在早高峰一组，且该组的 gA 接近 1，分组校准

对其覆盖表现的影响很小。 
从 GB 早高峰、GB 晚高峰和 LR 早高峰的结果可以看出，三种情况下分组校准因子 gA 的调整幅度
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存在明显差异。GB 早高峰的组别调整幅度足以使 g gH A 降至判定门槛以下，而 GB 晚高峰和 LR 早高峰

的调整幅度不足， g gH A 仍高于相应判定门槛。由此可见，分组校准能够利用校准集中观察到的组间差

异调整各组的校准分位数，但其改善程度取决于这种组别调整与测试集分组尺度之间的对应程度。这里

的比较主要用于说明上述分解框架如何解释分组校准后的覆盖变化，并不构成对分组共形预测一般性能

的评价。 

4. 结论与启示 

共享单车需求具有明显的日内周期和时间异质性，仅考察预测区间的边际覆盖率，可能掩盖特定时

段的覆盖不足。对首尔共享单车小时数据的实证分析表明，以线性回归和梯度提升树为点预测模型构造

的 90%分割共形预测区间，其边际覆盖率分别达到 0.974 和 0.930，但分组覆盖表现存在明显差异。梯度

提升树在早、晚高峰的覆盖率分别只有 0.800 和 0.767，而其余三个时段均在 0.984 以上。覆盖率偏差分

解进一步表明，某一时段是否出现欠覆盖，不仅与该时段相对于测试集整体的误差尺度有关，也与校准

集和测试集之间的整体误差尺度错配有关。早高峰中，两类模型的分组尺度成分十分接近，但由于尺度

错配成分不同，对应的判定门槛也不同，因而呈现出明显不同的覆盖结果。 
在具有时间异质性的预测问题中，边际覆盖率达到目标水平并不意味着预测区间在各个时段都具有

同样的可靠性。因此，评价预测区间时，除考察边际覆盖率和平均区间宽度外，还应检查具有实际意义

的分组覆盖率。分组共形校准为改善这类偏差提供了一种简单的处理方式，其改善程度取决于校准集中

得到的组别调整与测试集分组尺度之间的对应程度。实证中，梯度提升树早高峰的覆盖率经分组校准后

由 0.800 提高到 0.907，而晚高峰仅由 0.767 提高到 0.806，说明分组校准并不能保证各组均达到目标覆盖

率。同时，梯度提升树在测试集上的总体平均区间宽度由 1375 降至 1340，表明分组校准主要体现为对不

同时段区间宽度的重新分配，而不是对所有时段统一加宽区间。因此，判断分组校准的效果，需要结合

分组尺度、尺度错配和组别调整综合分析。 
从实际应用看，上述分解也提供了一个简单的诊断思路。首先考察边际覆盖率和具有实际意义的分

组覆盖率；若存在明显的分组欠覆盖，可进一步计算分组尺度成分 gH 和尺度错配成分 ∆。当不同组的 gH
差异较为明显时，可考虑通过分组校准调整各组的校准分位数；当 ∆显示校准集与测试集之间存在较明

显的整体尺度错配时，仅进行分组校准可能不足，还需要考虑滚动校准或自适应共形预测等能够随时间

更新校准尺度的方法；若两类差异同时存在，则需要同时关注组间异质性和随时间变化的整体误差尺度。

由此，可以按照“检查分组覆盖–分解覆盖偏差–识别差异来源–选择相应校准方式”的顺序进行诊断

和调整。 
从教学角度看，这一案例可以作为传统计量经济学和时间序列课程中点预测内容的扩展。线性回归、

预测误差以及训练集和测试集划分等都是学生较熟悉的内容，在此基础上引入校准集和分割共形预测，

可以自然地从点预测拓展到预测区间和不确定性量化。进一步比较边际覆盖率和分组覆盖率，又能够让

学生直观看到边际指标可能掩盖特定时段的覆盖不足，并理解组间误差尺度异质性以及校准集与测试集

之间的尺度错配为什么会影响预测区间的覆盖表现。整个案例只需要基本的回归模型、树模型、残差分

位数和简单比例分解，同时使用公开数据，便于重复计算和课堂实验，因而适合作为连接传统计量方法

与机器学习中不确定性量化方法的教学案例。 
上述分析仍有一定局限。实证结果来自单一共享单车数据集，训练集、校准集和测试集采用固定的

时间顺序划分，分组方式也预先按照运营时段设定。不同数据、不同时间划分以及其他分组方式下，覆

盖率偏差的表现可能有所不同。覆盖率偏差分解使用测试集经验分位数进行事后诊断，主要用于解释分

组覆盖偏差的来源，并不直接构成实际预测中的动态调整规则。后续可以在更多数据和不同时间划分下
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考察上述分解结果是否稳定。此外，滚动校准、自适应共形预测等动态方法能否改善分组覆盖表现，以

及不同校准方法在覆盖率和区间宽度之间如何权衡，也值得进一步研究。 
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