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摘要:针对来源于实际问题的时间序列非线性、非平稳、多尺度复合的特点建立了一种基于经验模态分解(EMD)的

ARIMA时间序列预测模型,即EMD-ARIMA模型.首先,借助经验模态分解将时间序列分解为多个不同时间尺度的

内在模函数和一个趋势项,并确定每个内在模函数的季节性趋势;其次,对每个内在模函数使用季节性ARIMA模型

进行预测,对趋势项使用趋势移动平均模型进行预测;最后,将所有内在模函数和趋势项的预测结果进行复合得到原

时间序列的预测结果.数值实验结果表明,EMD-ARIMA方法能够揭示真实时间序列内在的多尺度复合特征和季节

性变化规律;与经典的ARIMA模型和人工神经网络(ANN)模型相比,EMD-ARIMA模型明显提高了预测精度,因

而是一种可靠的非线性、非平稳时间序列预测方法.
关键词:时间序列;检验模态分解;内在模函数;季节性ARIMA模型
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Abstract:A
 

novel
 

time
 

series
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

empirical
 

mode
 

decomposition(EMD)
 

and
 

ARIMA
 

model
 

is
 

established
 

according
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

nonlinear,nonstationary
 

and
 

multiscale
 

composite
 

for
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

time
 

series
 

existing
 

in
 

practical
 

problems.Firstly,a
 

time
 

series
 

is
 

decomposed
 

into
 

several
 

intrinsic
 

mode
 

functions(IMF)
 

with
 

different
 

time
 

scales
 

and
 

a
 

trend
 

term
 

based
 

on
 

EMD
 

method,and
 

the
 

periodic
 

of
 

each
 

IMF
 

is
 

determined.Secondly,seasonal
 

autoregressive
 

integrated
 

moving
 

averaging(ARIMA)
 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

every
 

IMF,while
 

trend
 

moving
 

average
(TMA)

 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

trend
 

term.Finally,the
 

prediction
 

results
 

of
 

all
 

of
 

sub-time
 

series
 

are
 

combined
 

to
 

obtain
 

final
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

original
 

time
 

series.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

EMD-ARIMA
 

method
 

not
 

only
 

reveals
 

the
 

characteristics
 

of
 

intrinsic
 

multi-scale
 

composite
 

and
 

laws
 

of
 

seasonal
 

variation
 

of
 

actual
 

time
 

series,but
 

also
 

significantly
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

time
 

series
 

compared
 

with
 

the
 

classical
 

ARIMA
 

model
 

and
 

artificial
 

neural
 

network(ANN)
 

model,so
 

it
 

is
 

a
 

reliable
 

prediction
 

method
 

for
 

nonlinear
 

and
 

nonstationary
 

time
 

series.
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0 引言

20世纪以来,科学技术的飞速发展促进了空

间观测技术、计算机技术和网络通信技术等取得了

重大突破.随着地理信息系统、遥感测绘技术和全

球定位系统的发展和广泛应用,社会各领域已经积

累了海量的地理时空数据,如经济统计数据、卫星

影像数据、环境监测数据、交通流量数据等[1].
时空数据中蕴含丰富而复杂的时间和空间关系,所

以深入分析和挖掘时空数据隐含的内在规律,构建

有效的时空数据分析和预测模型,不仅具有重要的

学术价值,而且对于揭示事件发展的时空演化规

律、有效指导行业生产也具有一定的科学意义和现

实的经济效益.
时间序列分析和预测是时空数据分析和预测的

基础.传统的数据分析方法基本都基于线性和平稳

性假设,如傅里叶变换等,近年来发展起来的小波

分析和 Wagner-Ville分布也只能处理线性非平稳

数据,然而源于实际生活的绝大多数时间序列数据

均具有明显的非线性、非平稳特征,这类数据的分

析与处理是一个非常具有挑战性的问题.
一个时间序列通常由几种变化形式叠加或耦合

而成,如长期趋势变动、季节性变动、周期变化和

不规则波动等,最简单的时间序列预测方法有移动

平均法、指数平滑法、自适应滤波法和趋势外推法

等.现代时间序列分析起源于1927年英国统计学

家Yule[2]提出的自回归(auto-regressive,确 AR)
模型,该模型与1931年英国统计学家 Walker[3]

提出的移动 平 均(moving
 

average,
 

MA)模 型 和

ARMA模型,构成了时间序列分析的基础.
  时间序列模型主要有平稳模型和非平稳模型两

类,平稳模型假设过程保持概率特性上的统计均衡

性,不随时间而改变,即变化都在一个固定的均值

水平上,具有固定的方差[4].时间序列的平稳变

换是ARMA模型预测的基础.Salles等[5]的研究

表明,合适的非平稳时间序列变换方法对超过

50%的时间序列预测精度提高30%以上,对10%
的时间序列预测精度提高95%以上.ARMA模型

属于平稳时间序列模型,而ARIMA模型属于非平

稳模型,它先对时间序列做差分,使之变为平稳序

列,然后再用ARMA模型进行预测.
1927年,Box等[4]建立了时间序列分析、预

测以及ARIMA模型识别、参数估计和诊断检测的

系统方法.模型识别就是确定自相关过程和移动平

均过程的阶数,一般根据时间序列自相关函数和偏

相关函数的拖尾性和截尾性进行确定,也可以使用

AIC准则[6]和BIC准则[7]进行筛选,其他经典的

模 型 识 别 方 法 还 有 R 和 S
 

排 列 法[8]、Corner
法[9]、GPAC 法[10]、EACF 法[11] 以 及 SCAN
法[12]等.2013年,Marelli等[13]利用极大似然准

则,提出了 ARMA 模型的一种递归 辨 识 算 法;

2019年,Roberto等[14]在附加噪声条件下建立了

识别ARMA模型的两步变量误差法.
ARIMA模型的参数估计方法主要有极大似然

估 计[15-17]、拟 极 大 似 然 估 计[18]、最 小 二 乘 估

计[19-20]、Bayes估计[21]等.模型的诊断检验就是检

验当前建立的模型是否适当,主要包括模型整体的

拟合优度检验和每个参数的显著性水平检验.
随着机器学习技术的发展,ARIMA模型与神

经网络的深度融合已经成为时间序列分析的热点.
神经网络是一种灵活的计算框架和通用逼近器,可

应用于多种预测问题,具有较高的预测精度,人工

神经网络与 ARIMA 模型[22]、概率神经 网 络 与

ARIMA 模 型[23]、深 度 置 信 网 络 与 ARIMA 模

型[24]的结合能够克服单一模型的局限性,显著改

善预测精度.2019年,Bahareh等[25]结合人工神

经网络和ARIMA模型研究血小板的需求量,有效

减少了供应链中需求的不确定性;2017年,Qin
等[26]结合ARIMA模型较强的预测能力以及深度

信念网络良好的稳定性和强大的学习能力,建立了

我国舟山及温州沿海的赤潮预报模型,取得了很好

的预测精度.2004年,Pai等[27]将支持向量机强

大的非线性回归能力引入ARIMA模型进行股票价

格预测,显著提高了ARIMA模型的预测性能.
一方面,ARIMA模型要求时间序列经过一次

或多次差分变换成为平稳的,然而大量实际的时间

序列很难满足此要求;另一方面,实际的时间序列

往往是多种周期性或季节性因素综合作用的结果,
所以如果能够将时间序列内在的周期性因素逐一剥

离出来,则预测其未来发展趋势就简单多了.
受此启发,文中建立了一种新的时间序列预测

模型,即EMD-ARIMA模型,它的优势是不仅可

以直接应用于非线性、非平稳时间序列,而且能够

揭示时间序列蕴含的不同时间尺度的周期性变化.
首先,利用EMD方法将原时间序列分解为多个不

同时间尺度的内在模函数和一个趋势项;其次,对
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每个内在模函数使用季节性 ARIMA模型进行预

测,对趋势项使用趋势移动平均模型进行预测;最

后,把所有子序列的预测结果复合得到原时间序列

的预测结果.选取Husdom
 

Bay公司的月度貂皮销

售数据、IBM 公司普通股的日收盘价数据和黄河

兰州站的日含沙量数据作为研究对象,比较EMD-
ARIMA、ARIMA和 ANN

 

3种模型的预测性能,
结果表明,EMD-ARIMA模型比 ARIMA模型和

ANN模型的预测精度更高,而且适用于中长期预

测,是一种可靠的时间序列预测方法.

1 模型与方法

1.1 EMD方法

近年来,Huang等[28]基于 Hilbert-Huang变

换建立的经验模态分解(EMD)是一种适用于非线

性非平稳信号的时频分析方法,其在大气科学、机

械损伤检测、图像分析及海洋生态等领域已经取得

了很大的成功.EMD是一种自适应方法,它将任

意时间序列分解为多个不同时间尺度的内在模态函

数(IMF)和一个长期趋势项,内在模态函数成为表

征数据的基函数,因为这个基是自适应的,并且是

局部确定的,所以可为潜在过程提供具有物理意义

的表现形式.
EMD方法用时间序列上、下包络的平均值来

确定瞬时平均位置,从而分解出内在模函数I(t).
内在模函数I(t)的分解过程如下:

1)求上、下包络.首先,找出原时间序列

X(t)的局部极大值,局部极大值定义为时间序列

中的某个时刻值,其前一时刻的值和后一时刻的值

都不能比它大.然后,用三阶样条函数对局部极大

值进行插值,得到原时间序列X(t)的上包络序列

Xmax(t).同理,基于时间序列X(t)的局部极小值

得到下包络序列Xmin(t).
  2)求瞬时平均值.对Xmax(t)和Xmin(t)求平

均,得到瞬时平均值

m(t)=(Xmax(t)+Xmin(t))/2.
  3)求类距平值序列.用原时间序列X(t)减去

瞬时平均值m(t),得到类距平值序列

h(t)=X(t)-m(t).
如果h(t)中极值点的个数和跨零点的个数相等或

者只相差一个,并且瞬时平均值m(t)等于零,则

h(t)就是内在模函数,否则把h(t)视为原序列,
重复上述做法,直到满足内在模函数的定义为止,

求出内在模函数.
4)经验模态分解.分离出第一个内在模函数

I1(t)以后,用原时间序列X(t)减去I1(t),得到

剩余项r1(t),即

r1(t)=X(t)-I1(t).
这样就完成了第一个内在模函数的分解过程.把

r1(t)作为新的时间序列,按照以上步骤,依次分

解出第二、第三,直至第n 个内在模函数In(t),
直到rn(t)成为一个单调序列或仅含有一个极值

点,则结束模态分解,rn(t)称为趋势项.
若把分解后的各个分量合并起来,就得到原时

间序列

X(t)=∑
n

i=1
Ii(t)+rn(t).

1.2 ARIMA模型

ARIMA模型能够对非平稳时间序列进行建

模,是经典的时间序列预测方法之一.ARIMA模

型的建模过程包括数据预处理、平稳性检验、模型

定阶、参数估计和模型检验等步骤.记p 为自回

归阶数,q为移动平均阶数,d 为差分阶数,那么

自回归求和移动平均过程记为ARIMA(p,d,q).
如果不做差分运算,则简记为ARMA(p,q),其

表达式为

X(t)=φ1X(t-1)+φ2X(t-2)+…+
  φpX(t-p)-θ1ε(t-1)-θ2ε(t-2)-
  …-θqε(t-q)+ε(t),

其,中εt 为高斯白噪声;φ1,φ2,…,φp 为自回归

参数;θ1,θ2,…,θq 为移动平均参数.
1.3 趋势移动平均法

时间序列没有明显的趋势变化时,使用简单移

动平均就能够得到较好的预测效果,但时间序列具

有明显的增长或下降趋势时,使用简单移动平均法

进行预测就会出现比较大的偏差,趋势移动平均法

(trend
 

moving
 

average,
 

TMA)对于同时存在直线

趋势与周期波动的时间序列,是一种既能反映趋势

变化,又可以有效分离周期变动的时间序列预测方

法[29].
TMA方法的基本思想是:记时间序列 X(t)

自t期开始直到t+N-1期共 N 期的一次移动平

均为

M(1)(t)=
1
N
(X(t)+X(t-1)+…+

  X(t-N +1));
对一次移动平均再做平均就是二次移动平均,即
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M(2)(t)=
1
N
(M(1)(t)+M(1)(t-1)+…+

  M(1)(t-N +1)).
于是时间序列X(t)未来的发展趋势可以按照下列

模型进行预测:
X(t+m)=at+btm,

其中,t为当前时期;m 为预测期数;at 为截距;

bt 为斜率;at 和bt 称为平滑系数.经过推导可知

at=2M(1)(t)-M(2)(t),

bt=
2

N -1
(M(1)(t)-M(2)(t)).









显然,TMA模型对于线性增长的时间序列具有很

好的预测效果,但对于非线性增长(如指数增长)的
时间序列则需要做多次移动平均才能取得满意的预

测效果.
1.4 EMD-ARIMA模型

EMD-ARIMA 模 型 把 EMD 方 法 与 季 节 性

ARIMA模型结合起来,该预测过程首先对时间序

列数据进行EMD分解,得到多个内在模函数和一

个趋势项,然后对每个内在模函数计算平均周期,
再使用季节性 ARIMA模型[30]进行预测,对趋势

项使用趋势移动平均模型进行预测(如果内在模函

数的平均周期较大,变化趋势明显,则使用趋势移

动平均法效果更好),最后把所有分量的预测结果

进行复合就得到原时间序列的预测结果.
1.5 误差分析

为了比较不同模型的预测性能,本文引入平均

绝对 百 分 比 误 差 (mean
 

absolute
 

percent
 

error,
 

MAPE)EMAP、平 均 绝 对 误 差 (mean
 

absolute
 

deviation,
 

MAD)EMAD 和 均 方 根 误 差(root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)ERMS
 3种误差,其定义如下:

EMAPE=
100
T ∑

T

t=1

X(t)-X(t)
X(t)

,

EMAD=
1
T∑

T

t=1
X(t)-X(t),

ERMS=
1
T∑

T

t=1

(X(t)-X(t))2,

其中,X(t)为t时刻的测量值;X(t)为t时刻的

预测值.

2 实证分析

2.1 数据来源与特征

选取3组不同规模的时间序列进行预测建模.

数据1是Husdom
 

Bay公司的年度貂皮销售数据,
时间为1850—1911年,共62个数据;数据2是

IBM公司普通股的交易日收盘价数据,时间为

1959年6月29日—1960年6月30日,共255个

数据;数据3是黄河兰州站的日平均含沙量数据,
时间从2009年1月1日—2015年12月31日,共

2556个数据.数据1和2来源于George等的专著

《时间序列分析预测与控制》[4],数据3根据 《中
华人民共和国水文年鉴》多年数据整理而来.数据

1将前54个数据作为训练集,后8个数据作为测

试集,做短期预测;数据2将前235个数据作为训

练集,后20个数据作为测试集,做中期预测;数

据3将前2191个数据(前6年)作为训练集,后

365个数据(2015年)作为测试集,做长期预测.
2.2 经验模态分解与内在模函数

图1 数据1的EMD分量预测结果

Fig
 

1 Prediction
 

results
 

of
 

EMD
 

components
 

for
 

dataset
 

1

  数据1的训练集经经验模态分解得到4个内在

模函数和一个趋势项,内在模函数的平均周期分别

为4
 

a,11
 

a,18
 

a和54
 

a,说明了 Husdom
 

Bay公

司年度貂皮销售量由4个周期变化的销售因素复合

而来,趋势项是一条是单调递增的直线,说明该公

司的貂皮销量一直在缓慢增长(图1实线).
数据2的训练集经经验模态分解得到5个内在

模函数和一个趋势项,5个内在模函数的平均周期

分别为4
 

d,8
 

d,17
 

d,34
 

d和79
 

d,因为我们只分

03
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析了一个年度的交易数据,并且股票市场因为节假

日休市或意外停盘等因素,这几个周期很难说明是

什么因素造成的;趋势项说明IBM 公司普通股的

价格从1959年7月开始缓慢下降,10月最低,此

后开始缓慢回升,至来年5、6月份达到最高,其

股价的长期趋势是持续上升的(图2实线).

图2 数据2的EMD分量预测结果

Fig
 

2 Prediction
 

results
 

of
 

EMD
 

components
 

for
 

dataset
 

2

  数据3经经验模态分解共得到11个内在模函

数和一个趋势项,内在模函数的平均周期分别为

10
 

d,13
 

d,17
 

d,31
 

d,38
 

d,49
 

d,65
 

d,100
 

d,244
 

d,

439
 

d和548
 

d,前9个IMF反映黄河兰州站含沙

量的季节性与洪枯季变化,后2个IMF反映含沙

量的年际变化,其具体的物理意义还有待进一步分

析;趋势项说明黄河兰州段含沙量的总体变化趋势

是:自2009年开始黄河日含沙量持续上升,至

2012年7月达到峰值,此后开始缓慢下降,2014
年6月最低,此后又有所回升(图3实线).
2.3 EMD-ARIMA模型预测分析

对经验模态分解得到的内在模函数使用季节性

ARIMA模型、趋势项(残差)使用TMA模型进行

预测,图1~3中虚线分别是数据1~3的每个内在

模函数和趋势项的预测结果,从中可以看出,每个

内在模函数的预测结果较好地重现了周期特征,体

现了事件季节性因素的影响.当然,因为内在模函

数并不是严格周期的,局部具有拉伸或放大现象,

图3 数据3的EMD方法分量预测结果

Fig
 

3 Prediction
 

results
 

of
 

EMD
 

components
 

for
 

dataset
 

3
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所以使用季节性ARIMA模型存在不小的误差,特

别对于大周期尺度的内在模函数,性能更差.
将图1中所有内在模函数和趋势项的预测结果

复合就得到数据1的预测结果(图4),其中虚线为

预测值,实线为实际值.数据2和数据3的预测结

果分别见图5和图6.从中可以看出,数据1和数

据2的预测结果整体偏大,而数据3的预测结果整

体偏小,这很大程度上是因为趋势项的递增或递减

造成的.

图4 数据1的预测结果

Fig
 

4 Prediction
 

results
 

for
 

dataset
 

1

图5 数据2的预测结果

Fig
 

5 Prediction
 

results
 

for
 

dataset
 

2

图6 数据3的预测结果

Fig
 

6 Prediction
 

results
 

for
 

dataset
 

3

分析测试期事件峰值的发生强度和发生时间可

以发现:数据1中,真实的4个销售峰值依次为

54
 

673,55
 

996,60
 

053和66
 

549,分别出现在55,

56,57和54年份,而预测的4个销售峰值依次为

66
 

549,70
 

054,74
 

685和75
 

507,依次出现在54,

57,55和56年份,虽然预测峰值明显偏大,但峰

值出现的时间完全一样,对销售旺季的时机预测令

人满意;数据2虽然测试期内股票价格相差较小,
但股价峰值出现的时机却相距甚远;数据3中,实

际测量数据中黄河兰州段含沙量有5个比较大的峰

值,分别为2.69,3.61,6.81,7.32和7.64,依次

出现在2015年8月上旬,预测的含沙量最大的5
个峰值分别为2.03,2.06,2.15,4.37和4.60,依

次出现在2015年7月底,峰值普遍偏小,而且时

机几乎相差25
 

d左右.这说明近年来黄河兰州段

洪峰强度不仅逐年增加,而且洪峰发生的时机从7
月底向8月初延伸.
2.4 误差分析

数据1的 EMAP 为71.6174%,EMAD 和 ERMS

分别为19
 

932和22
 

164,相对于40
 

000多的平均

销售量而言并不大;数据2的EMAP 为3.9545%,
精 度 较 高,EMAD 和 ERMS 分 别 为 20.5967 和

24.4141,相对于520多美元的均价而言也很小;
数据3的EMAP 为114.8324%,明显偏大,这是因

为含沙量的峰值远远大约平均含沙量,而峰值发生

的实际时间和预测时间不一致所致;数据3的

EMAD 和 ERMS 分别为0.2844和0.8212,精度较

高.
引入实际曲线和预测曲线包络的积分均值衡量

EMD-ARIMA模型的平均预测精度.计算表明,

Husdom
 

Bay公司1904—1911年貂皮的年平均销

量为43
 

490件,预测平均销量为59
 

691件,相对

误差为37.25%;IBM 公司普通股1960年6月最

后20个交易日的平均收盘价为521.8美元,预测

平均收盘价为528.5美元,相对误差为0.01%;

2015年度黄河兰州段平均日含沙量为0.51
 

kg·m-1,
预测日平均含沙量为0.33

 

kg·m-1,相对误差为

35.75%.这表明数据2的平均预测精度很高,而

数据1和数据3的平均预测精度较差.
2.5 性能比较

以数据1~3为例,比较EMD-ARIMA 模型

与经 典 的 ARIMA 模 型、ANN 模 型 的 EMAP,

EMAD 和ERMS
 3种预测误差,结果见表1,其中

ANN模型为3层BP神经网络,隐含层规模依次

设置为20,10和6,参数取默认值.
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表1 3种模型的预测误差

Tab
 

1 Prediction
 

errors
 

of
 

3
 

models

数据
集

数据
规模

预测
期数

IMF
数目

模型 EMAP 改进率 EMAD 改进率 ERMS 改进率

ANN 94.3343 24.1% 2.5728×104 22.5% 2.8732×104 22.9%
1  62  8 4 ARIMA 83.9319 14.7% 1.9986×104 0.3% 2.4484×104 9.5%

EMD-ARIMA 71.6174 1.9932×104 2.2164×104

ANN 4.4990 12.1% 23.6730 13.0% 28.3065 13.8%
2 255 20 5 ARIMA 2.6420 -49.7% 13.9154 -48.0% 16.0066 -52.5%

EMD-ARIMA 3.9545 20.5967 24.4141
ANN 117.4438 2.5% 0.2804 -0.01% 0.8127 -0.01%

3 2556 365 11 ARIMA 134.5177 14.6% 0.4482 36.5% 0.8782 6.5%
EMD-ARIMA 114.8324 0.2844 0.8212

  从表1可以看出,就短期预测而言(数据1),

EMD-ARIMA模型的性能最好,相对于 ANN 模

型和 ARIMA 模型,EMAP 分别减小了24.1%和

14.7%,EMAD 分别减小了22.5%和0.3%,ERMS

分别减少了22.9%和9.5%;就中期预测而言(数
据2),ARIMA 模 型 的 性 能 最 好,虽 然 EMD-
ARIMA模型和ANN模型不及 ARIMA模型,但

EMD-ARIMA模型却明显优于ANN模型,EMAP,

EMAD 和 ERMS 分 别 减 少 了 12.1%,13.0% 和

13.8%;就长期预测而言(数据3),EMD-ARIMA
模型性能最好,ANN模型与之相差不大,但远远

高于ARIMA模型,EMAP,EMSD 和ERMS 分别减小

了14.6%,36.5%和6.5%.综合来看,在3种预

测模型中,EMD-ARIMA模型的综合预测性能最

好.
分析数据特征和3种模型的预测误差可以发

现,数据1是线性平稳的,而且没有明显的周期性

变化,所以3种模型的预测性能差别不大,EMD-
ARIMA 模 型 略 好;数 据 2 是 线 性 非 平 稳 的,

ARIMA模型经过差分运算成为线性平稳的,所以

预测性能最好,而 ANN和EMD-ARIMA模型均

没有 使 用 差 分 技 巧,所 以 性 能 较 弱,但 EMD-
ARIMA模型仍然好于ANN模型;数据3是非线

性非平稳的,多次差分依然难以保证数据的平稳

性,所以 ARIMA模型的预测性能就下降了,而

ANN模型没有平稳性要求,EMD-ARIMA模型经

过经验模态分解以后每个内在模函数具有季节性数

据,再经过周期差分后能够保证数据的平稳性,所

以预测性能显著改善.综合而言,EMD-ARIMA
模型特别适用于非线性、非平稳且没有明显周期性

变化的时间序列,而且对于中长期预测效果更好.

3 结论

结合EMD方法建立了一种新的ARIMA时间

序列预测模型,即EMD-ARIMA模型.与传统的

预测模型相比,其优势在于适用于非线性非平稳时

间序列,尤其是没有明显周期性变化的时间序列.
因为从实际中测量得到的时间序列很多都是非线性

非平稳的,所以文中提出的模型具有很强的实用价

值.
为了 比 较 EMD-ARIMA 模 型 与 ANN 和

ARIMA模型的预测性能,选取3组不同规模的时

间序列做短期、中长期和长期预测,比较 EMAP,

EMAD 和ERMS
 3种误差.结果表明,EMD-ARIMA

模型对于没有明显周期性变化的非线性、非平稳时

间序列的中长期预测具有很好的预测精度,是一种

可靠的时间序列预测方法.
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