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摘  要 

居民消费价格指数(Consumer Price Index，简称为CPI)是客观反映消费品及服务价格的波动情况的一种

宏观经济指标。CPI水平直接体现通货膨胀或紧缩状况，它在经济发展中起着重要作用，为政府制定宏观

经济政策、规划经济市场业务以及分析货币或债券市场提供重要参考依据。因此，对CPI的预测分析研究

具有重要现实意义。首先，采用三种单项模型，即自回归滑动平均求和(ARIMA)模型、最小二乘支持向

量(LSSVM)回归模型和BP神经网络模型，分别对上海市2004年1月至2024年1月间的CPI月度数据进行

拟合预测，并对单一模型预测误差进行比较分析。其次，建立两种组合模型对CPI进行预测分析。第一种

由ARIMA模型和BP神经网络模型集成，此组合模型将居民消费价格指数时间序列分解为线性自相关主体

和非线性残差两部分，利用ARIMA模型预测其线性主体部分，继而用BP神经网络模型预测其非线性残差

部分，将两部分相加得到最终预测值。第二种将ARIMA模型和LSSVM回归模型进行赋权组合预测。最后，

对比单一模型和不同组合模型的预测效果，从而找到优化的模型来对上海市CPI进行预测。研究发现，单

一模型中ARIMA模型在其特定条件下表现出了最为出色的预测能力。而组合模型ARIMA-BP和ARIMA-
LSSVM则各结合了两种模型的优点，使得其在复杂情况下的预测效果优于单一模型，其中ARIMA-BP模
型优于ARIMA-LSSVM模型。总体上，ARIMA-BP模型预测表现最为卓越，预测结果最为准确。 
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Abstract 
The Consumer Price Index (CPI) is a macroeconomic indicator that objectively reflects the fluctuation 
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of consumer goods and services prices. The level of CPI directly indicates inflation or deflation con-
ditions, playing a crucial role in economic development by providing significant references for gov-
ernment policy-making, planning economic market operations, and analyzing monetary or bond 
markets. Therefore, research on forecasting analysis of CPI has substantial practical significance. 
Firstly, three single models—namely, the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) model, 
Least Squares Support Vector Machine (LSSVM) regression model, and Backpropagation (BP) Neu-
ral Network model—are employed to fit and forecast the monthly CPI data of Shanghai from January 
2004 to January 2024. Comparative analysis of prediction errors among these single models is con-
ducted. Secondly, two composite models are established for CPI forecasting. The first composite 
model integrates ARIMA and BP Neural Network models, decomposing the time series of the con-
sumer price index into linear autocorrelation components and nonlinear residuals. The linear com-
ponent is predicted using the ARIMA model, while the nonlinear residual part is predicted using the 
BP Neural Network model; their sum constitutes the final prediction value. The second composite 
model combines ARIMA with LSSVM through weighted forecasting. Finally, the forecasting effective-
ness of single models versus different composite models is compared to identify the optimized 
model for predicting Shanghai’s CPI. The study found that among single models, the ARIMA model 
exhibited superior forecasting capability under specific conditions. Composite models ARIMA-BP 
and ARIMA-LSSVM each combine the advantages of two models, making them more effective in com-
plex scenarios than any single model, with the ARIMA-BP model outperforming the ARIMA-LSSVM 
model. Overall, the ARIMA-BP model demonstrated the most outstanding performance in terms of 
prediction accuracy. 
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1. 引言 

自从改革开放以来，中国经济的迅猛发展导致了经济体制的重大变革，从而引发了我国居民消费结

构的根本性变化。居民消费价格指数(Consumer Price Index, CPI)，作为关键的统计指标，旨在精确衡量消

费者在购买商品时所面临的价格水平。作为宏观经济的重要参考依据，该指数深刻揭示了消费品和服务

价格的变动趋势。经济发展的过程中，居民消费价格指数(CPI)已经成为衡量国家或地区经济状况的重要

标准之一。本文针对 CPI 时序数据，通过运用单一模型和组合模型进行预测及比较分析，旨在构建出合

适的数学模型，以更精确地预测 CPI。这将对相关部门进行宏观经济分析和决策提供重要的参考价值，有

助于经济的稳健发展。 
时间序列分析旨在研究随时间变化的事物，发现规律并预测未来趋势。1970 年，Box 和 Jenkins 提出

了一套基于纯随机理论的时间序列建模方法，ARIMA 模型因此也被称为 Box-Jenkins 模型[1]。国内外许

多学者利用时间序列分析方法对 CPI 的预测进行过长期深入的研究。Yeko Mwanga针对 Uganda 地区 2010
年 1 月至 2020 年 7 月的 CPI 数据进行了分析，建立 ARIMA 模型对未来 12 个月份的 CPI 预测结果得到

了当地统计局的认可[2]。另外，Nyoni 和 Thabani 建立 ARIMA (1, 1, 1)模型分析德国 1960 年至 2017 年

的 CPI 年度时间序列数据，预测结果显示德国的居民消费价格指数在未来十年内将持续呈上升趋势[3]。
Wedding 提出了一种将传统的 ARIMA 模型和径向基神经网络相结合所形成的集成模型对时间序列进行
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预测[4]。 
国内不少学者运用统计分析、机器学习及综合评价等模型方法对 CPI 进行预测分析。朱颜杰等人构

建 SARIMA 模型，以我国 1990 至 2011 年 CPI 数据进行预测相对误差均控制在 1%以内[5]。此外，蔡敏

建立了 SARIMA 和 BP 神经网络模型，结果表明组合模型分析要更优于单一模型分析，得出的结论也更

具有参考意义[6]。黄树花证实了由自回归滑动平均求和(ARIMA)模型与误差反向传播(BP)模型组成的集

成模型用于预测居民消费价格指数的有效性[7]。姚金海、邹家骏构建基于小波分解的 SVM-ARIMA 组合

模型对 CPI 进行精准预测证明该组合模型的预测分析框架具有较强的适应性和扩展性[8]。山东大学的闫

泓水构建了混合模型 EEMD-SARIMA-LSTM，该模型对 CPI 指数预测有较高的精度[9]。 
潘静等[10]学者在研究中构建了 ARIMA 模型与 GM (1, 1)模型，旨在对居民消费价格指数进行预测。

这两种模型在 CPI 预测中的应用为我国政策制定者提供了有效的决策依据。彭乃驰等[11]采用了小波分

析与 BP-SARIMA 模型对 CPI 进行预测。通过对比分析，他们发现 BP-SARIMA 模型在预测 CPI 方面具

有较高的准确性。许明燕[12]构建了 ARIMA 模型与 BP 神经网络模型对江苏省 GDP 进行预测分析发现

BP 神经网络模型的预测效果优于 ARIMA 模型。此外，山东大学郑雪平与水庆象[13]构建了分段线性

Lagrange 插值 Grey-Markov 模型用于预测 CPI，为我国 CPI 预测提供了新的视角。 
随着互联网技术的不断发展，已有较多学者运用网络搜索数据预测研究 CPI，并取得了一定的成效。

如唐玉辉基于百度搜索指数对居民消费价格指数进行预测研究[14]。应虹存利用网络搜索数据的及时性

和组合预测模型的精确度进行建模预测 CPI [15]。 
通过分析国内外学者的研究结论可以得知，在针对 CPI 预测的研究中，国内外学者采用了多种方法

和技术，其中包括时间序列分析、机器学习、综合评价等方法。这些方法在预测 CPI 方面具有一定的优

势，但同时也存在一定的局限性[16] [17]。常见的组合预测方法包括简单平均、加权平均、Stacking 等[18]。
组合预测方法在一定程度上克服了单一模型的局限性，但如何选择和组合合适的模型仍然是一个挑战。 

2. 相关知识与理论基础 

2.1. 时间序列 

时间序列(Time series)是一种重要的统计方法，时间序列的主要应用广泛而多样，包括系统描述、系

统分析、未来预测、决策制定以及控制。其分析的核心目的有两个：一是通过分析数据建立数学模型以

揭示其内在规律；二是根据历史数据和相关因素，对未来的趋势进行预测和预报。 

2.2. 预测精度的评价指标 

为了对组合后的模型进行深入有效的评估与讨论，我们需采用各种性能评价指标，旨在对所研究的

组合模型进行深入有效的评估与讨论，从而得出有益的结论。 
通常评价预测精度的方法有以下几种： 
(1) 预测误差的方差(MSE)和均方根误差(RASE) 
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(2) 平均相对误差(MPE)和平均相对误差绝对值(MAPE) 
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因为 MPE 存在正负抵消的问题，因此 MAPE 应用更为广泛，公式如下 
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均方根误差(RASE)是一种衡量模型预测结果与实际值之间差异的指标，它对模型总体性能的评估具

有较高的敏感度。而平均绝对百分比误差(MAPE)则是一种相对指标，它能更好地反映模型在预测过程中

的相对误差情况。在进行评估过程中，我们还需要关注一些可能影响模型组合效果的因素，如模型之间

的相关性、组合方式等。通过对比实验和分析，我们可以找到一种或多种有效的组合策略，以提高组合

模型的预测准确性和稳定性。 

2.3. 组合模型简介 

在实际应用中，我们面临着复杂多变的数据挑战，预测数据往往伴随着许多不确定的风险。这就导

致了我们需要针对不同数据选择合适的单一模型。如 ARIMA 模型、LSSVM 模型、BP 神经网络模型等，

虽然在特定领域具有较高的预测准确性，但它们各自针对的数据类型和条件范围具有很大的局限性。组

合预测模型的基本原理在于，根据各类单一模型的特性和权重进行整合，构建出一个预测能力更强的模

型。在预测过程中，此类方法能有效降低信息损耗，提升模型精度与稳定性。 
本文的数据为上海市的 CPI 同比数据，一般蕴含线性分量和非线性分量的不同组成部分，所以，本

文将利用线性模型应用性较好的 ARIMA 模型与非线性模型应用性较好的 LSSVM 模型和 BP 神经网络模

型来拟合，以便最大程度地提取 CPI 中的有效信息。 

3. 基于时序数据 CPI 的定性分析 

3.1. 数据来源与描述性分析 

本文的研究对象为上海市的居民消费价格指数，在获取数据的过程中发现，CPI 数据在 CEIC 中国统

计数据库里找到的有两种，同比数据与环比数据。在查阅国内外文献的过程中，注意到大部分国内研究

CPI 的文献倾向于使用 CPI 同比数据，而在国外，部分发达国家倾向于采用经过季节调整的 CPI 环比数

据。本文选取上海市 2004 年 1 月至 2024 年 1 月的上海市 CPI 月度同比数据，所有数据均来自 CEIC 中

国统计数据库。 
根据图 1，我们可以看到从 2004 年到 2024 年间，CPI 指标的发展变化呈现出显著的波动。在初始阶

段，指标数值较低，但在接下来的几年中呈现出稳步上升的趋势。特别是在 2006 年 7 月至 2007 年 8 月

期间，增长幅度尤为明显。然而，在随后的几年里，指标值有所回落，并在一段时间内保持相对稳定。 

3.2. 数据预处理 

在时间序列分析中，首先进行数据平稳性检验，若为非平稳序列，出现了明显的增长或者下降的趋

势，则要进行差分处理，转换为平稳序列。常用的稳定性分析方法包括通过绘制时序图来直观展示数据

的变化趋势。本文先利用时序图进行初步判断，再通过相关性图进行深入验证，以确保分析结果的准确

性和可靠性。 
依据图 1 的初步分析，我们可以推断该序列具有非平稳特性，同时峰值的出现呈现出一定的周期性，

因此还具有季节性特征。然而，由于时序图判断的主观性，为了进一步确认该序列的非平稳特性，我们
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将对原始序列进行 ADF 单位根检验。接下来，我们看表 1 中的 ADF 检验结果。表中列出了变量、差分

阶数、T 检验结果、AIC 值等信息。在这些信息中，最为关键的是 T 检验结果和 AIC 值。 
 

 
Figure 1. The time series chart of Shanghai’s monthly CPI (year-on-year) from 2004 to 2024 
图 1. 2004 年到 2024 年间上海市月度 CPI (同比)时序图 

 
Table 1. ADF unit root test table 
表 1. ADF 单位根检验表 

变量 差分阶数 t p AIC 临界值(1%) 临界值(5%) 临界值(10%) 

CPI (同比) 

0 −3.158 0.023** 322.594 −3.46 −2.874 −2.574 

1 −7.721 0.000** 330.321 −3.459 −2.874 −2.574 

2 −6.858 0.000** 351.153 −3.46 −2.875 −2.574 

 
在差分为 0 阶时，显著性 P 值为 0.023**，这意味着在 5%的显著性水平上，根据统计学原理在差分

为 0 阶时，我们可以得出结论：在 5%的显著性水平上，拒绝原假设，表明该时间序列具有平稳性。 
在差分为 1 阶和 2 阶时，显著性 P 值皆为 0.000***，这意味着在 1%、0.1%的显著性水平上，根据统

计学的原理，我们可以拒绝原假设，认为该序列为平稳时间序列。然而，与差分为 0 阶时的结果相比，

我们需要注意到，随着差分阶数的增加，AIC 值也在逐渐减小。这表明，差分为 2 阶时，模型对数据的

拟合程度更好。 
综上所述，通过对表 1 中的 ADF 检验结果进行分析，我们可以得出以下结论： 
(1) 在差分为 0 阶时，该时间序列在 5%的显著性水平上拒绝原假设，说明它是一个平稳的时间序列； 
(2) 在差分为 1、2 阶时，该时间序列在 1%、0.1%的显著性水平上拒绝原假设，同样说明它是一个平

稳的时间序列。 

4. 基于单一模型的上海市 CPI 预测 

4.1. 基于 ARIMA 模型的预测分析 

时间序列数据可通过实验或统计部门获取。经数据预处理，本文已知该时间序列数据平稳，无需差

分，可直接确定 ARIMA (p, d, q)模型的 d 为 0。若模型基本解释系统数据相关性且噪声序列为白噪声，

则模型验证通过。本文论述的时序数据具备平稳性，无需对其进行进一步的差分处理。在理论层面，差
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分次数的增加能够从时序信息中提取出更多不稳定的确定性信息，然而在实际操作过程中，差分次数并

非越多越好。每一次的差分计算都会导致信息损失，因此，应防止过度差分现象。 
基于上述步骤分析，差分结果如下图 2。 
 

 
Figure 2. The difference chart of Shanghai’s monthly CPI (year-
on-year) from 2004 to 2024 
图 2. 2004 年到 2024 年间上海市月度 CPI (同比)差分图 

 
选定模型为 ARIMA 模型(1, 0, 0)最终得到真实值和拟合值之间的对比图，如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. ARIMA model fitting and prediction chart 
图 3. ARIMA 模型拟合预测图 

 
为确保 ARIMA 模型的准确性，必须验证其残差是否为白噪声，即无自相关特性。 
通过分析模型表格中的 Q 统计量及其对应的 P 值，若 P 值大于 0.1，则可以认为残差符合白噪声要

求，从而确认模型的有效性。在多次分析模型对比过程中，信息准则 AIC 与 BIC 值用于评估(越低表明表

现越好)，同时，R2 值反映时间序列的拟合效果，接近 1 则表示效果越好。 
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表 2 详细列出了模型检验的各项指标，如自由度、Q 统计量、样本规模以及模型的拟合优度。在

ARIMA 模型(1, 0, 0)的检验中，我们观察到 Q 统计量的结果。根据这一结果，ARIMA 模型(1, 0, 0)的 P 值

在统计上不显著，这意味着我们无法否定该模型的残差序列符合白噪声特征的假设。除此之外，该模型

的拟合优度 R2 值为 0.855，显示出模型具有较高的拟合效果，基本符合我们的预期要求。 
 

Table 2. ARIMA model (1, 0, 0) diagnostic table 
表 2. ARIMA 模型(1, 0, 0)检测表 

项 符号 值 

样本数量 
Df Residuals 239 

N 241 

Q 

Q6 (P) 0.002 (0.966) 

Q12 (P) 9.072 (0.170) 

Q18 (P) 77.782 (0.000***) 

Q24 (P) 89.929 (0.000***) 

Q30 (P) 98.761 (0.000***) 

信息准则 
AIC 476.378 

BIC 486.833 

拟合优度 R2 0.855 

 
Table 3. ARIMA model parameter table 
表 3. ARIMA 模型参数表 

 系数 标准差 t P > |t| 0.025 0.975 

常数 7.282 2.203 3.305 0.001 2.964 11.601 

Ar.L1 0.929 0.022 43.081 0 0.886 0.971 

Sigma2 0.409 0.025 16.232 0 0.36 0.458 

 
基于上海市月度 CPI (同比)，最终模型结果为 ARIMA 模型(1, 0, 0)，根据 ARIMA 模型参数检验表

3，得到的模型公式如下： 

17.282 0.929t ty y −= +                                       (5) 

4.2. 基于最小二乘支持向量回归模型的预测分析 

在支持向量机(SVM)的基础上，最小二乘支持向量回归(LSSVM)是一种基于统计学习理论的机器学

习技术。鉴于 CPI 数据的非线性和复杂性，我们可以利用 LSSVM 回归构建上海市 CPI 预测模型。 
在 LSSVM 回归中，首先需要定义目标函数。目标函数通常是一个凸优化问题，用于寻找一个超平

面，使得预测值与实际值之间的误差最小。假设训练集为 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,m mD x y x y x y=  ，其中 xi 为第

i 个样本的特征向量，为第 i 个样本的真实值。 
在 LSSVM 回归的优化问题中，存在特定约束条件。这些约束条件有助于确保算法的有效性和稳定

性，训练样本的真实值 yi 与预测值 ( )if x 之间的差距需小于等于给定的容忍度 。这个约束条件可以表示

为： 
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( )if x− ≤ ≤                                       (6) 

最后，将约束条件代入目标函数，我们可以得到 LSSVM 回归的对偶问题。在实际应用中，我们还需

要根据问题的特点选择合适的核函数和参数，以获得更好的预测效果。在评估 LSSVM 回归模型性能时，

通常无法像传统模型那样获得确定性方程，而是通过测试数据预测精度来评估模型性能。 
 

 
Figure 4. LSSVM model fitting effect on the training set 
图 4. LSSVM 模型拟合训练集效果图 

 

 
Figure 5. LSSVM model fitting effect on the test set 
图 5. LSSVM 模型拟合测试集效果图 

 
图 4、图 5 揭示了 LSSVM 回归模型预测值与数据真实值之间的误差对比分析。结果显示，LSSVM

回归模型具有较好的拟合效果，因此可将其纳入组合模型筛选之列。 

4.3. 基于 BP 神经网络模型的预测分析 

在当今世界，数据驱动的决策越来越受到重视，预测分析作为一种重要的数据挖掘方法，在各行各
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业中都发挥着至关重要的作用。在众多预测分析模型中，BP (Back Propagation)神经网络模型由于其强大

的自学能力和较高的预测精度，受到了广泛关注和应用。单隐层网络由输入层、隐含层和输出层三个核

心层次组成，这一结构布局在图 6 中得到了清晰的展示。单隐层网络在数据处理和决策支持方面发挥着

至关重要的作用，为现代科技发展和智能化进程提供了坚实的基础。 
 

 
Figure 6. Topology of the BP neural network 
图 6. BP 神经网络拓扑结构 

 
BP 神经网络的学习过程主要包括两个阶段：正向传播和逆向传播。在正向传播阶段，输入信号历经

输入层，继而传递至隐含层。在隐含层，信号经过一系列复杂处理与计算，进而传递至输出层。若输出

层的结果与预期存在偏差，即存在误差，神经网络便会进入误差逆向传播阶段。在此阶段，依据输出层

的误差信号，网络自输出层逐层向前计算，并调整各层间的连接权值及神经元阈值。这一调整过程旨在

最小化输出误差，使网络的实际输出更接近预期目标。通过不断交替进行正向传播与逆向传播，神经网

络的性能得以逐步优化。 
根据 Kolmogorov 定理，BP 网络具有出色的非线性映射功能。理论上，一个三层 BP 神经网络(包括

输入层、输出层和中间层)足以拟合任意非线性函数。 
根据本文所选时间序列数据特征，将已知上海市历史 CPI 数据设为输入变量，上海市 CPI 预测值设

为输出变量。我们可以构建一个三层的 BP 神经网络，输入层包含若干上海市历史 CPI 数据，隐藏层设

置为 15 个神经元，输出层只有一个神经元，即把上海市前 15 月的 CPI 数据作为输入值，第 16 月的 CPI
数据作为输出值，则 2004 年至 2024 年的月度 CPI 数据最终会滑动生成 226 个训练样本。通过训练和测

试数据集的划分，对网络进行训练，并不断调整权值，直至达到预设的学习精度。最后，利用训练好的

网络对未来的 CPI 进行预测。 
图 7、图 8 揭示了 BP 神经网络模型预测值与数据真实值之间的误差对比分析。可以看出 BP 的拟合

效果较好，可以将其纳入组合模型的选择中。 

4.4. 单一模型效果对比 

从模型的效果来看，ARIMA 模型、LSSVM 回归模型、BP 神经网络模型的 RMSE 和 MAPE 对比效

果如表 4。 
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Figure 7. BP model fitting effect on the training set 
图 7. BP 模型拟合训练集效果图 

 

 
Figure 8. BP model fitting effect on the test set 
图 8. BP 模型拟合测试集效果图 

 
Table 4. Comparison of errors among single models 
表 4. 单一模型误差对比 

模型 RMSE MAPE 

ARIMA 模型 0.51 0.0045 

LSSVM 模型 0.69 0.0061 

BP 神经网络模型 0.82 0.0142 

 
根据表 4，分析单一模型对比效果，可知在三种单一模型中，ARIMA 模型对原始序列的信息提取最

为充分，其 RMSE 为 0.51，MAPE 为 0.0045。相较而言，LSSVM 回归模型预测误差较小，预测结果较
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为优良，其 RMSE 为 0.69，MAPE 为 0.0061。鉴于 BP 神经网络对样本具有较强依赖性，需充足样本进

行训练，尽管其在中期预测方面表现较为优秀，但从长期和短期效果来看，其预测效果却不如 LSSVM 模

型和 ARIMA 模型，其 RMSE 为 0.82，MAPE 为 0.0142。综合考虑，单一模型中 ARIMA 模型最优，BP
神经网络模型的预测效果相较于其他两种单一模型略显不足。 

5. 基于组合模型的上海市 CPI 预测 

5.1. 基于 ARIMA-BP 组合模型的预测分析 

ARIMA 和 BP 神经网络模型在 CPI 数据的短期预测中均表现出一定的有效性，为我们提供了有价值

的参考信息，然而也存在明显的不足之处。具体而言，BP 神经网络模型在预测方面的表现并不理想，其

预测结果呈现出较大的不稳定性。相对而言，ARIMA 模型的预测效果则更为出色，其预测相对误差低于

1%，展现出了较高的预测精度。与一般的预测模型相比，ARIMA 模型在 CPI 数据的短期预测上确实表

现不俗。 
综上所述，ARIMA 模型和 BP 神经网络在 CPI 数据的短期预测中各有优劣。ARIMA 模型凭借其稳

定的线性特征提取能力，在预测精度上更胜一筹；而 BP 神经网络虽然在非线性特征提取方面表现出色，

但在预测稳定性上还有待提升。在实际应用中，我们可以根据数据的具体特点和预测需求，选择合适的

模型进行预测。 
组合模型是一种创新性的建模方法，它巧妙地将 ARIMA 模型和 BP 神经网络模型相结合，以实现对

时间序列数据的更精确预测。上海市 CPI 数据兼具线性和非线性特征。 
(1) 针对线性部分我们采用 ARIMA 模型进行预测，并已在上文得到预测结果。 
(2) 非线性部分则利用残差序列来表示，并构建 BP 神经网络模型对其进行预测，得到新的残差预测

结果。 
(3) 将 ARIMA 模型预测的线性部分与 BP 神经网络模型预测的残差部分相加将，得到组合模型的预

测结果。 
通过以上三个步骤，我们构建了一个具有较高预测精度的组合模型。在实际应用中，可以根据数据

特点和需求灵活调整 ARIMA 模型和 BP 神经网络模型的参数，以实现更好的预测效果。总之，组合模型

为时间序列预测提供了一种有效的方法，有望在各类领域取得良好的应用前景。 
 

 
Figure 9. Fitting effect chart of the ARIMA-BP model 
图 9. ARIMA-BP 模型拟合效果图 
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利用构建完成的 ARIMA-BP 组合模型，对未来数据进行了预测分析，并将组合模型的预测结果与基

础模型数据进行了详尽的对比，对比结果如表 5 所示。 
 

Table 5. Prediction error of the ARIMA-BP model 
表 5. ARIMA-BP 模型误差 

日期 预测值 真实值 误差 RMSE MAPE 

2023-07 100.33 100.35 0.02   

2023-08 100.76 100.7 −0.06   

2023-09 100.86 100.8 −0.06   

2023-10 100.40 100.4 0 0.04 0.0003 

2023-11 99.83 99.8 −0.03   

2023-12 99.74 99.7 −0.04   

2024-01 98.87 98.9 0.03   

 
首先，我们来分析一下图 9 中的两条曲线以及表 5 的具体误差。通过仔细观察，我们可以发现这两

条曲线的走势相当接近，这种现象并非巧合，而是与生成组合模型的算法密切相关。组合模型是通过将

多个模型结合在一起，以提高预测精度。 
尽管整体上看，预测线基本保留了原曲线的走势，但在整个过程中，预测值与实际值之间始终存在

一定的偏差。ARIMA 模型和 BP 神经网络模型的组合有效地降低了这种偏差。 
通过以上分析，我们可以得出结论：ARIMA-BP 模型在预测复杂动态数据时具有较高的精确度和稳

定性，可以有效地降低预测值与实际值之间的偏差。因此，在实际应用中，采用组合模型进行预测具有

较高的实用价值。 

5.2. 基于 ARIMA-LSSVM 组合模型的预测分析 

在组合模型领域，权值的选择被视为核心环节。这是因为各类单一模型在提取序列信息时具有差异

性，如何合理地确定权重，从而提高组合模型的预测精度，成为关键性问题。 
假设观测数据为 ( )1 2, , , nX x x x=  ，选择了 k 个预测模型对数据进行建模，那么这 k 个预测模型

{ }1 2, , , nϕ ϕ ϕ 在 t 时刻的预测值记为 ( ) ( ) ( ){ }1 2, , , nt t tϕ ϕ ϕ 。设其权重的向量 ( )1 2, , , nλ λ λ λ=  是组合模

型的权重，因此，组合预测模型的表达式为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2
1

k

k k i i
i

t t t t tϕ λϕ λ ϕ λ ϕ λϕ
=

= + + + =∑                          (7) 

根据上文 ARIMA 和 LSSVM 回归模型与原始数据的不同拟合程度，我们将给予两者不同的权重，鉴

于 ARIAM 模型和 LSSVM 模型的预测结果以及相应的均方根误差和平均绝对误差，根据平均绝对误差

我们得到 MAPE 系数组合法的权重 a = 0.43，a = 0.87，可知，MAE 系数组合法的公式为： 

( ) ( ) ( )1 1 2 2t t tϕ λϕ λ ϕ= +                                     (8) 

利用构建完成的 ARIMA-LSSVM 组合模型，对未来数据进行了预测分析，并将组合模型的预测结果

与基础模型数据进行了详尽的对比，对比结果如表 6 所示。 
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Table 6. Prediction error of the ARIMA-LSSVM model 
表 6. ARIMA-LSSVM 模型误差 

日期 预测值 真实值 误差 RMSE MAPE 

2023-07 100.1 100.35 0.025   

2023-08 100.4 100.7 0.3   

2023-09 100.5 100.8 0.3   

2023-10 100.6 100.4 -0.2 0.61 0.0051 

2023-11 100.9 99.8 -1.1   

2023-12 100.4 99.7 -0.7   

2024-01 99.7 98.9 -0.8   

 
观察发现该组合模型在预测准确度上具有较高的稳定性。七个预测值几乎都在 1.0 以内，且预测结

果波动较小，具有良好的预测效果。这种稳定性在很大程度上提高了组合模型的实用价值。 
从中长期的预测结果来看，组合模型在长期的拟合效果非常好。这表明，在解决实际问题时，组合

模型能够更好地适应时间序列的变化趋势。 
综上所述，ARIMA-LSSVM 组合模型在预测精度、长期预测效果以及稳定性等方面具有显著优势。

因此，在实际应用中，可以考虑将 ARIMA-LSSVM 组合模型作为一种有效的预测工具，为决策者提供有

力支持。同时，在选择模型时，应根据具体问题的特点，充分比较各类模型的优缺点，以实现更精确、更

稳定的预测效果。 

5.3. 组合模型效果对比 

从模型的效果来看，ARIMA-BP 模型、ARIMA-LSSVM 模型的 RMSE 和 MAPE 对比效果如表 7。 
 

Table 7. Comparison of errors among combined models 
表 7. 组合模型误差对比 

模型 RMSE MAPE 

ARIMA-BP 模型 0.04 0.0003 

ARIMA-LSSVM 模型 0.61 0.0051 

 
根据表 4 与表 7 的结果可知，通过对比各类单一模型以及组合模型的预测效果，我们发现在两种组

合模型中，ARIMA-BP 模型将原始序列的信息分解为线性自相关主体和非线性残差两部分，预测结果最

为精确，其 RMSE 为 0.04，MAPE 为 0.0003，模型拟合效果卓越。 
值得注意的是，ARIMA 模型和 BP 神经网络模型生成的拟合值不仅“记忆”了原数据的发展趋势，

而且与单一模型相比，偏差显著降低。尤其是在曲线的结尾部分，拟合效果更为理想。这表明，该组合

模型在处理复杂和非线性数据时具有更高的准确性和稳定性。 
相较而言，ARIMA-LSSVM 模型通过赋权组合的方式预测误差较大，其 RMSE 为 0.61，MAPE 为

0.0051。在均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)方面，ARIMA-LSSVM 组合模型虽然略高

于单一的 ARIMA 模型，但相较于其他单一模型而言，其数值较低。这表明 ARIMA-LSSVM 组合模型在

预测精度上具有一定的优势，其预测效果在整体上优于其他单一模型。 
综上所述，组合模型在复杂情况下的预测效果优于单一模型，其中 ARIMA-BP 模型优于 ARIMA-
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LSSVM 模型。 

6. 总结与研究展望 

6.1. 总结 

本文运用三种单一(ARIMA 模型、LSSVM 回归模型、BP 神经网络模型)，以及两种组合模型(ARIMA-
LSSVM 模型和 ARIMA-BP 模型)在对上海市 CPI 时间序列预测上都表现出较好的拟合能力。 

当时间序列展现出线性趋势时，ARIMA 模型通常能够取得良好的拟合效果；对于具有非线性趋势的

时间序列，LSSVM 与 BP 模型相较于 ARIMA 模型更为有效。在本文中，我们采用 ARIMA 模型对上海

市 CPI 的线性部分进行拟合，对于非线性部分则利用 LSSVM 回归模型、BP 神经网络模型进行拟合。通

过比较发现，集成模型的效果优于单一的 BP 模型。 
单一模型中 ARIMA模型在其特定条件下表现出了优秀的预测能力，其预测效果最为出色，而LSSVM

较为优异，但 BP 神经网络模型的预测效果相较于其他两种单一模型略显不足。而组合模型 ARIMA-BP
和 ARIMA-LSSVM 则各结合了两种模型的优点，使得其在复杂情况下的预测效果优于单一模型，其中

ARIMA-BP 模型优于 ARIMA-LSSVM 模型。总体上，ARIMA-BP 模型预测表现最为卓越，预测结果最为

准确。 

6.2. 研究展望 

在本文中，由于上海市 CPI 同比数据同时具备线性特征与非线性特征，我们采用 ARIMA-LSSVM 模

型和 ARIMA-BP 模型对上海市 CPI 进行预测。然而，由于数据量有限，通过组合系数法确定权重提高预

测精度存在一些问题需要进一步探讨和优化。并且评估指标较少，未来研究可以使用更多指标来对模型

的预测性能进行评估。 
预测效果与精度会受到样本影响，本文所选数据量相对较少，而 BP 神经网络模型通常需要大量数据

来优化网络结构并达到理想训练效果。在数据有限情况下，采用 BP 神经网络对上海市 CPI 数据进行预

测可能引入较大误差，导致预测效果不佳，未来的研究可以考虑采用改进的 BP 算法和小波分析等方法，

以进一步提升模型的性能和准确性。 
最后，本文主要关注 CPI 数据序列本身信息，而未考虑可能影响 CPI 序列值波动的外部因素。例如，

政策变动、原油价格波动等市场不稳定因素可能对 CPI 产生影响。因此，未来研究应将这些外部因素纳

入考虑，以实现更全面、深入的 CPI 研究，提高研究意义和现实价值。 

6.3. 非技术能力达成 

在当前社会经济环境下，消费者价格指数(CPI)是衡量物价水平变动的重要指标，在推进 CPI 组合预

测分析的研究和应用过程中，必须严格遵守相关法律法规和政策要求，确保工作的严谨性、规范性和准

确性。要严格遵守数据保密规定，确保数据使用的合法性和合规性；要尊重个体权益，避免不当披露；

要遵循伦理规范，保护当事人隐私，维护社会稳定、保障民生福祉作出积极贡献。 
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