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基于多模型融合的数据预测方法研究
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[摘要]针对单一预测模型难以同时刻画数据中的线性趋势、非线性关系、特征交互和长期时序依赖，且在样本波动、

异常扰动与分布变化条件下预测稳定性不足的问题，提出一种基于异质基学习器和二层 Stacking 的数据预测方法。

首先，对原始数据进行缺失值插补、异常值修正、标准化和滑动窗口重构；其次，选择自回归积分滑动平均模型、

支持向量回归、随机森林和长短期记忆网络作为基学习器，分别提取线性、非线性、组合特征及时序依赖信息；再次，

采用时序交叉验证生成折外预测值，并将基模型预测结果、关键原始特征及误差统计量共同输入 XGBoost 元学习器，

实现非线性加权与残差校正；最后，在包含 8760 条样本的可控仿真数据集上进行验证。结果表明，所提模型的平

均绝对误差、均方根误差和平均绝对百分比误差分别为 2.41、3.18 和 2.76%，决定系数达到 0.968，整体性能优于

各单一模型及简单加权融合模型。研究表明，基于模型差异性和无泄漏训练机制的多模型融合方法能够提高复杂数

据预测的精度、鲁棒性与泛化能力。
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Abstract: To address the difficulty of a single prediction model in simultaneously characterizing linear trends, nonlinear 

relationships, feature interactions, and long-term temporal dependencies in data, as well as its insufficient prediction 

stability under sample fluctuations, abnormal disturbances, and distribution changes, this paper proposes a data prediction 

method based on heterogeneous base learners and two-layer stacking. First, missing value imputation, outlier correction, 

standardization, and sliding-window reconstruction are performed on the original data. Second, the autoregressive integrated 

moving average model, support vector regression, random forest, and long short-term memory network are selected as base 

learners to extract linear, nonlinear, combined-feature, and temporal-dependency information, respectively. Third, time-

series cross-validation is used to generate out-of-fold predictions, and the prediction results of the base models, key original 

features, and error statistics are jointly input into the XGBoost meta-learner to achieve nonlinear weighting and residual 

correction. Finally, validation is conducted on a controllable simulation dataset containing 8,760 samples. The results show 

that the proposed model achieves a mean absolute error, root mean square error, and mean absolute percentage error of 2.41, 

3.18, and 2.76%, respectively, with a coefficient of determination reaching 0.968, and its overall performance is superior to 

that of individual models and simple weighted fusion models. The study indicates that a multi-model fusion method based on 

model diversity and a leakage-free training mechanism can improve the accuracy, robustness, and generalization ability of 

complex data prediction.
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引言
随着业务系统持续产生高频、多维和强关联数据，

预测任务已由规则相对稳定的单变量外推，转向具有

非平稳、非线性、噪声扰动和概念漂移特征的复杂建

模。自回归积分滑动平均模型等统计模型具有结构清

晰、参数可解释的优点，但对非线性关系的表达能力

有限；支持向量回归和树模型能够刻画复杂映射，却

容易忽略序列中的长期依赖；深度时序网络具有较强

的特征学习能力，但训练成本较高，且容易受到样本

规模、超参数和随机初始化的影响。已有研究通过统
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化、周期波动和滞后信息。多尺度窗口与膨胀卷积结

构能够进一步增强不同时间尺度特征的提取能力。

1.2 Stacking 融合机制
设第 m 个基模型对第 t 个样本的预测结果为

pₜ,ₘ，由 M个基模型得到的预测结果构成向量：

传统加权融合模型可以表示为：

其中，wₘ 为第 m 个基模型的权重。为保证各权

重具有可解释性，通常设置如下约束：

静态权重难以反映不同数据状态下各模型预测性

能的变化。本文采用 XGBoost 作为元学习器，建立非

线性融合函数。已有 Stacking 应用研究表明，两层

集成框架可通过元模型学习多个基模型的互补信息，

提升预测泛化能力 [5]。

式中，xₜ⁎表示经过筛选的关键原始特征向量，

eₜ表示各基模型在最近观测窗口内形成的误差统计向

量，包括平均绝对误差、残差均值和残差方差。元学

习器可依据当前数据状态自动调整各基模型的预测贡

献，并对基模型产生的系统性残差进行二次修正。

2 基于多模型融合的数据预测方法
2.1 总体框架
本文方法包括数据预处理、基模型训练、折外预

测生成、融合特征构造、元学习器训练和结果评估六

个环节，具体流程见图 1。

图 1基于异质基学习器与二层 Stacking 的多模型 

融合预测流程

在第一层中，ARIMA、SVR、随机森林和 LSTM

分别从不同角度学习数据特征；在第二层中，利用

XGBoost 综合基模型预测结果、原始关键特征和误差

计模型与深度学习模型的融合，提高了时间序列预测

的信息利用能力和预测精度 [1]；针对非线性、非平稳

时序数据，融合时间卷积、残差结构与注意力机制也

表现出较好的预测精度和泛化能力 [2]。

现有研究多面向特定应用领域，部分方法采用一

次性训练集划分，容易在二层学习中产生信息泄漏；

同时，常见融合方式主要使用基模型输出，未充分

利用原始关键特征及模型误差状态。基于此，本文

提出一种 “ 异质基模型 - 时序折外预测 - 融合特征增

强 -XGBoost 元学习 ” 的两层预测方法，在保证训练

过程无信息泄漏的基础上，实现不同预测模型之间的

优势互补。相关研究表明，将基学习器构造特征与原

始关键特征进行融合，能够进一步提高 Stacking 模

型的预测精度 [3]；Bi-LSTM 与 XGBoost 组合则可兼顾

时序依赖建模和非线性特征提取 [4]。

1 多模型融合预测的基本原理
1.1 问题定义与数据处理
设按照时间顺序获得样本集：

式中，xₜ为第t个时刻的多维输入特征向量，

yₜ 为对应的真实预测目标，N 为样本总数。数据

预测的基本任务是学习映射函数 F，使预测值尽

可能接近真实值：

式中，L(·) 为损失函数，可根据预测任务

选用均方误差或平均绝对误差。

考虑实际业务数据中普遍存在的缺失、异常和量

纲差异问题，首先采用相邻时段中位数完成缺失值插

补；利用四分位距方法识别异常点，并以局部滑动

中位数对异常数据进行修正；随后对连续变量实施

Z-score 标准化处理：

式中，x′ ₜ,ⱼ为第t个时刻第j个特征的标准化值，

xₜ,ⱼ 为原始值，μⱼ 和 σⱼ 分别为第 j 个特征在当前训练

集或训练折上的均值与标准差。上述统计量仅由训练

数据计算，并应用于相应验证集和测试集，以避免预

处理阶段产生信息泄漏。对于序列型特征，利用长度

为 L 的滑动窗口构造输入序列，以保留数据的近期变
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模型评价采用平均绝对误差（MAE）、均方

根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE）

和决定系数（R²）。设测试样本数为 n，真实值

为 yᵢ，预测值为 ŷᵢ，真实值均值为 ȳ，则各指标

计算如下：

其中，MAE 反映平均绝对偏差，RMSE 对较大误差

更敏感，MAPE 衡量相对误差，R² 评价模型对数据波

动的解释程度。当真实值包含 0 时，MAPE 计算中应

使用极小正数 ε 替代零分母。

表 1不同预测模型的实验结果

模型 MAE RMSE MAPE/% R²

ARIMA 4.68 6.15 5.34 0.884

SVR 3.76 4.92 4.21 0.923

随机森

林
3.29 4.37 3.74 0.939

LSTM 2.96 3.91 3.38 0.950

简单加

权融合
2.74 3.61 3.11 0.957

本文融

合模型
2.41 3.18 2.76 0.968

3.2 实验结果分析
由表 1 可知，ARIMA 对数据周期和总体趋势具有

一定拟合能力，但无法充分描述复杂的非线性交互关

系，因此各项误差相对较大。SVR 和随机森林的预测

精度明显提高，说明非线性映射与特征组合对复杂数

据预测具有重要作用。

LSTM在四个基模型中表现最好，其MAE为 2.96，

RMSE 为 3.91，说明序列中的滞后关系和周期依赖是

影响预测结果的重要因素。但 LSTM 仍可能受到局部

异常、样本规模和训练随机性的影响，单独使用时难

统计量，生成最终预测结果。

2.2 无泄漏折外预测
若直接使用基模型在训练集上的拟合结果训练元

学习器，二层模型将接收到过度乐观的预测数据，容

易形成信息泄漏，导致模型在测试集或新业务数据上

的性能下降。

为解决该问题，本文采用 5 折扩展窗口时序交叉

验证：第 k 折仅使用当前验证区间之前的数据训练基

模型，并对当前验证区间进行预测。完成全部折次后，

将各验证区间的预测结果按时间顺序拼接，形成完整

的折外预测矩阵。已有研究也采用扩展窗口 K 折时序

交叉验证，以保持样本时间先后关系并提高预测稳定

性和泛化能力 [6]。

测试阶段使用全部训练数据重新训练各基模型，

再对测试数据进行预测。该方法保持了时间序列的先

后关系，能够避免未来数据进入历史训练过程，使元

学习器学习到更加接近真实应用环境的基模型输出。

2.3 模型训练与结果输出
模型训练过程中，ARIMA 的阶数依据赤池信息准

则确定；SVR 通过网格搜索选择惩罚系数和径向基核

参数；随机森林设置 200 棵回归树，并限制单棵树的

最大深度；LSTM 采用两层网络结构，隐藏单元数分

别设置为 64 和 32，同时使用 Dropout 和早停策略抑

制过拟合。

元学习器采用最大深度为 3 的 XGBoost 回归树，

学习率设置为0.05，并根据验证集误差确定迭代次数。

最终模型除输出目标变量的点预测值外，还持续计算

预测残差。当融合模型连续多个时点的预测误差超过

训练期误差上界时，触发滚动训练或模型参数更新，

以适应数据分布变化。

3 实验与结果分析
3.1 数据与实验设置
为检验方法有效性，构建包含 8760 条小时级样

本的可控仿真数据集。目标变量由线性趋势、日周期、

周周期、非线性特征交互、历史滞后项和随机噪声共

同生成；输入变量包含时间编码、历史目标值、外部

影响变量及类别状态等 12 项特征。

在仿真数据中随机设置 2% 的缺失值和 1% 的异常

点，用于检验数据预处理及模型抗干扰能力。数据按

照时间顺序划分为训练集、验证集和测试集，占比分

别为 70%、15% 和 15%。需要说明的是，该数据仅用

于方法有效性验证，不代表特定企业或行业的真实经

营数据。
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以保证不同数据状态下的稳定性。

简单加权融合模型优于全部单一模型，但其

MAPE 仍为 3.11%。这说明固定权重虽然能够降低依赖

单一模型造成的风险，却不能根据数据状态动态调整

不同模型的贡献。

本文融合模型的 MAE 和 RMSE 分别较 LSTM 降低

18.58% 和 18.67%，MAPE 下降 0.62 个百分点，决定

系数由 0.950 提高至 0.968。其性能改善主要来自三

个方面。

一是 ARIMA、SVR、随机森林和 LSTM 分别学习线

性趋势、非线性映射、特征交互和长期时序依赖，降

低了不同模型预测偏差的同质性。

二是时序折外预测避免了元学习器直接使用基模

型训练集拟合结果，降低了信息泄漏和过拟合风险。

三是融合阶段引入关键原始特征和近期误差统计

量，使元学习器能够识别不同运行状态下更加可靠的

基模型，并对基模型的系统性偏差进行修正。

4 结论
本文针对单一预测模型难以充分适应复杂数据结

构的问题，提出一种基于 ARIMA、SVR、随机森林、

LSTM 和 XGBoost 的二层 Stacking 预测方法。该方法

利用异质基学习器提取不同类型的信息，通过时序交

叉验证构建无泄漏的折外预测结果，并将基模型输出、

关键原始特征和误差统计量共同输入元学习器。

可控仿真实验结果表明，本文模型在 MAE、

RMSE、MAPE 和决定系数等指标上均优于单一模型及

简单加权融合模型，能够有效提高预测精度、稳定性

和泛化能力。研究结果可为实时业务监控、市场需求

预测、设备运行调度和风险预警等数据预测任务提供

方法参考。
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