
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2022, 12(2), 290-303 
Published Online February 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2022.122029   

文章引用: 李博阳, 徐志昊. 基于 EEMD 和 GRU 的市场需求预测研究[J]. 计算机科学与应用, 2022, 12(2): 290-303.  
DOI: 10.12677/csa.2022.122029 

 
 

基于EEMD和GRU的市场需求预测研究 
——人工智能时代的供应链管理与决策支持体系探索 

李博阳1，徐志昊2,3* 
1吉林大学，吉林 长春 
2青岛大学，山东 青岛 
3中国科学院青岛生物能源与过程研究所，山东 青岛 
 
收稿日期：2022年1月10日；录用日期：2022年2月7日；发布日期：2022年2月14日 

 
 

 
摘  要 

市场需求预测在社会生产和提高管理决策水平等方面意义重大。虽然当前的研究集中于使用深度学习模

型对市场需求进行预测，但是市场需求时序序列中存在着高频率的噪声和复杂的非线性波动模式，这些

模型对市场需求的变化规律和对某些局部极值的拟合能力并不出色。因此，DeepMDF被引入用于预测非

平稳、非线性的市场需求数据。DeepMDF主要由两部分组成，分别是用于分解市场需求数据的集成经验

模态分解(EEMD)和门控循环单元(GRU)。EEMD可以降低GRU拟合数据非线性波动规律的难度；GRU可
以针对长期的时序数据进行建模。实验表明，DeepMDF的性能出色。与基准模型相比，DeepMDF在预

测市场需求方面的均方根误差(RMSE)平均降低了约69.06%。总的来说，DeepMDF能够很好地完成预测

市场需求的工作。 
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Abstract 
Market demand forecasting is significant in social production and improving management deci-
sions. Although current studies have focused on forecasting market demand using deep learning 
models, there are high-frequency noise and complex nonlinear fluctuation patterns in the market 
demand time series. These models did not have excellent ability to fit the changing patterns of 
market demand and some local extremes. Therefore, DeepMDF was introduced for predicting 
non-stationary and nonlinear market demand data. DeepMDF consists of two main components, 
the Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) for decomposing market demand data and 
the Gated Recurrent Units (GRU). EEMD can reduce the difficulty of fitting the nonlinear fluctua-
tion pattern of data by GRU. GRU can model for long-term time-series data modeling. Experiments 
showed that DeepMDF had excellent performance. Compared with the baselines, the Root Mean 
Square Error (RMSE) reduced by approximately 69.06% on average. Overall, DeepMDF can do the 
job of forecasting market demand very well. 
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1. 引言 

市场需求预测[1]是指通过对消费者的购买心理和消费习惯的分析，以及对国民收人水平、收人分配

政策的研究，推断出社会的市场总消费水平。市场需求预测非常关键。准确的预测能够使企业设定正确

的库存水平，为其产品正确定价，并了解如何扩大或收缩其未来的业务。错误的预测会导致销售损失、

库存耗尽、客户满意度下降以及收入损失。市场瞬息万变，竞争激烈，市场需求预测的准确性决定了市

场需求分析的准确结果以及与公司发展相关的重要决策。因此，比较市场需求预测的现有结构，并在此

基础上形成市场需求的有效预测原则，是特别重要的。 
通常，市场需求[2]预测有两种方式，即非数学建模法和数学建模法。非数学建模法主要包括购买者

意向调查法、销售人员意见法、专家意见法和市场试验法。数学建模法主要指的是时间序列分析法。该

方法将某种经济统计指标的数值，按时间先后顺序排列形成序列，再将此序列数值的变化加以延伸，进

行推算，预测未来发展趋势。随着社会的进步和发展，关于市场需求的数据量突增。海量的市场需求数

据为我们带来了机遇与挑战。如果应用程序场景复杂，数据规模较大，传统的数据处理技术和模型将很

难在预测工作中获得好的结果。在这样的背景下，人工智能尤其是深度学习技术[3]开始在大数据处理[4]
领域崭露头角，并为我们预测市场需求提供了全新的思路。 

基于以上研究，我们对新加坡境内几个不同区域的天然气市场需求数据集进行了分析，并且引入了

一种基于 GRU 和 EEMD [5]的市场需求预测模型(DeepMDF)。实验结果表明，我们的工作能够很好地完

成市场需求预测的任务。我们的工作的主要贡献如下： 
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1) 我们提出了一种能够预测非平稳、非线性的市场需求数据的 DeepMDF 模型。DeepMDF 主要包括

两部分，它们分别是用于对具有复杂模式的市场需求数据进行分解的 EEMD 和用于建模时序数据的

GRU。EEMD 的分解过程针对市场需求时序数据本身，且不依赖于任何先验的基函数。因此，EEMD 是

局部的、自适应的、有效的。在对原始的市场需求时序序列进行分解后，我们使用 GRU 分别对不同的本

征模态分量(IMF)和余项(Res)进行预测。最终的预测结果是对所有 IMF 和 Res 预测结果之和。 
2) 对不同的 IMF 和 Res 进行建模的过程是相互独立的，即针对不同的 IMF 和 Res，GRU 在建模时

的参数调优过程是不同的。因此，针对不同的模态，建模的过程是不同的、有针对性的、适用的。 
3) 对于任何企业来说，市场需求预测都是一个关键的过程。库存、生产、存储、运输、营销和运营

的各个方面都受到市场需求的影响。确定消费者的偏好及其购买可能性，能够使这些公司能够在产品线

及其供应链上做出更好的决策，确保货架库存充足，并最大限度地降低库存短缺或超额的风险。 

2. 研究方法 

2.1. 用 EEMD 方法分解时序数据 

经验模态分解(EMD)是一种分析非线性不稳定数据的方法。它可以将任何复杂数据分解为有限的、

数量很少的 IMF，分解方法是自适应的、高效的。该方法的关键是引入了基于数据局部特征的 IMF，这

使得瞬时频率变得有意义。而复杂数据的瞬时频率的引入，消除了对非线性和非稳定数据的谐波的需要。

EMD 的最大问题是频率特征的模式混合，这不仅会导致严重的时间—频率分布混淆，还会使 IMF 的物

理意义丧失。因此，EMMD 被提出用于改善模态混合现象。EEMD 将真实的 IMF 视为样本的均值，每

个样本为信号加上一个有限振幅的白噪声。然后通过 EMD 分解样本数据，并保存结果。如果这样做的

次数足够多，噪声的影响会互相抵消。样本均值即被视为是真实结果。随着样本量的增加，剩下的就是

信号本身。EEMD 可以显著地改善模式混合和间歇性问题。 

( ) ( ) ( )n
ii=1D t = IMF t + Res t∑                                (1) 

如公式(1)所示，经过 EEMD 方法处理，原始市场需求时序数据 D(t)可以被表示为所有的 IMF 分量

IMFi(t)与余项 Res(t)之和。其中，n 表示分解出来的 IMF 的个数。 

2.2. 用 GRU 对时序数据进行建模 

GRU 是传统的循环神经网络(RNN)的一个变种。与长短期记忆(LSTM)网络一样，它能有效地捕捉长

序列数据之间的语义关联，缓解梯度消失或梯度爆炸的现象。同时，它的结构和计算过程比 LSTM 简单，

计算效率也比 LSTM 高。 
如图 1 所示，首先 GRU 计算更新门(z)和复位门(r)的门值。计算方法是用 X(t)和 S(t − 1)进行线性变

换，然后 GRU 用 Sigmoid 激活函数来处理结果。之后，复位门的值经过处理得到 S(t − 1)，它代表了前

几个时间步骤的信息可以被使用的程度。下一步是使用复位后的 S(t − 1)进行基本的 RNN 计算，即使用

X(t)进行线性变化，GRU 使用 Tanh 激活函数获得 S(t)的新值 h。最后，更新门的值将作用于新的 S(t)，1
减去门的值将作用于 S(t − 1)，然后将两个结果相加，得到最终的隐含状态输出，即 S(t)。这个过程很好

地阐释了更新门具有保留先前结果的能力。当门的值趋向于 1 时，输出为 S(t)；当门的值趋向于 0 时，输

出为 S(t − 1)。这种结构大致有两个优点：首先，GRU 的参数数量不大，减少了过度拟合的风险。与参数

数量较大的 LSTM 相比，GRU 具有更快的训练速度和收敛速度。其次，针对市场需求变化时序数据，数

据集相对较小。因此，LSTM 在处理时间上并不具有优势。基于 GRU 的计算过程的公式如下。 

( ) ( )( )1z zz X t U S t Wσ= + −                                (2) 
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( ) ( )( )1r rr X t U S t Wσ= + −                                (3) 

( ) ( )( )( )tanh 1 @h hh X t U S t r W= + −                            (4) 

( ) ( ) ( )1 @ @ 1S t z h z S h= − + −                               (5) 

在公式(2)~公式(5)中，σ 代表 Sigmoid 激活函数，Ur 和 Wr 代表 GRU 计算 r 时的两个参数矩阵，Uz

和 Wz 代表 GRU 计算 z 时的两个参数矩阵，Uh 和 Wh 代表 GRU 计算 h 时的两个参数，@也代表两个矩阵

的乘法操作。 
 

 
Figure 1. Diagram of the GRU structure 
图 1. GRU 结构图 

2.3. 模型设计 

如图 2 所示，使用 DeepMDF 模型预测市场需求主要有三个主要步骤。首先，原始数据 D(t)被 EEMD
方法分解为 n 个 IMF 分量和一个余项(Res)。其次，对于提取的每个 IMF 成分和余项，我们用 GRU 模型

分别对它们进行时序依赖性建模和预测。如公式(6)所示，ri 表示对第 i 个 IMF 的预测结果； tr
ir 表示第 i

个 IMF 的实际值；rRes 表示对余项的预测结果； tr
Resr 表示余项的实际值；τ表示损失值。每个建模和预测

过程都是独立的，我们选择均方误差作为损失值进行反向传播计算。最后，我们将所有的预测结果进行

加权，将加权后的 Rf 作为最终预测结果，如公式(7)所示。 

( ) ( ) [ ] ( ) ( )2 2
, , 1, ; ,tr tr tr tr

i i i i Res Res Res Resr r r r i n r r r rτ τ= − ∈ = −                     (6) 

1
n

f i ResiR r r
=

= +∑                                    (7) 

总而言之，DeepMDF 预测模型应用了“分解和集成”的思想。分解是为了简化预测任务，而集成是

为了对原始数据形成具有共识性的预测。将各个时间尺度上的建模结果进行集成，可以挖掘不同尺度上

的有效信息，以提高预测性能。 

3. 实验 

3.1. 数据与基准模型介绍 

我们选择使用新加坡境内三个不同城市功能区的天然气市场需求数据进行实验。数据的时间范围是

从 2005 年到 2017 年。数据的采样频率为 1 次每月。我们将 2005 年到 2015 年共计 11 年的天然气市场需
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求数据作为训练集进行训练，将 2016 年到 2017 年共计两年的天然气市场需求数据作为评估集进行预测

和评估。为了数据的保密性和隐私性，我们仅用“需求量”表示实际的需求数据值，不设置数据的具体

单位。 
 

 
Figure 2. Framework of the DeepMDF model 
图 2. DeepMDF 模型框架 

 
我们在实验中选择的基准模型如下： 
1) EEMD + RNN：针对市场需求时序数据，我们先使用 EEMD 方法进行分解，然后使用 RNN 进行

分别预测，最后将所有预测结果进行集成。RNN 的记忆单元会保存循环层的状态，并在 t + 1 时刻，将

记忆单元的内容和 t + 1 时刻的输入一起给到循环层。 
2) EEMD + 差分自回归移动平均模型(ARIMA [6])：类似于 EEMD + RNN，最终的预测结果是所有

ARIMA 的预测结果的集成。将自回归模型、移动平均模型和差分法结合，我们就得到了 ARIMA。 
3) EEMD + 季节性差分自回归移动平均模型(SARIMA [7])：它是在 ARIMA 的基础上加入季节性特

征后的产物。它适用于时间序列中带有明显周期性和季节性特征的数据。 
4) GRU：GRU 的输入输出结构与普通的循环神经网络(RNN)相似，而且它的处理逻辑与 LSTM 相似。

与 LSTM 相比，GRU 少了一个“门”结构。GRU 的可训练参数也比 LSTM 少。然而，GRU 却能达到与

LSTM 相似的精度。考虑到硬件的计算能力和时间成本，GRU 是更多研究人员的选择。 

3.2. 实验设置与评估指标 

我们在实验中使用的计算机的配置如下： 
1) CPU：Intel(R) Xeon(R) w-2133。 
2) GPU：NVIDIA GTX 1080Ti。 
3) 内存：64 GB。 
每个训练过程需要 200 轮；初始学习率被设置为 0.001；训练过程中的梯度优化器被设置为 Adam 优

化器；损失函数设置为均方误差损失。 
本实验使用了两种指标来评估模型的性能，包括平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)。公式(8)

和公式(9)分别是 MAE 和 RMSE 的表达式。其中，n 表示样本个数；Ypredt 表示 t 时刻的预测值；Yt 表示

t 时刻的真实值。MAE 可以衡量一个模型的预测精度，但是它是基于绝对误差的计算过程。虽然绝对误

差能够获得一个评估值，但是我们无法获知这个评估值所代表的模型性能的优劣情况。因此，RMSE 也

被用于本实验的评估过程。RMSE 被用于衡量预测值与真实值之间的偏差，能够很好地反应预测结果的
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精度。 

1

1MAE n
t tt Ypred Y

n =
= −∑                                  (8) 

( )2
1

1RMSE n
t tt Ypred Y

n =
= −∑                                (9) 

3.3. EEMD 对市场需求时序数据进行分解 

图 3 中的(a)、(b)、(c)分别代表三个不同的城市功能区在 2005 年到 2015 年间的天然气能源市场需求

变化情况。其中，横坐标表示时刻的变化；纵坐标表示需求量。图 4 中的(a)、(b)、(c)分别表示对图 3 中

(a)、(b)、(c)这三个市场需求时序序列的 EEMD 处理结果。我们可以发现，对于三个不同的天然气市场

需求时序序列，经过 EEMD 方法分解后都得到了 6 个 IMF 和一个余项。此外，分解得到的前三个 IMF
都是频率相对较高的，而 IMF4、IMF5 和 IMF6 的频率较低。相比于原始市场需求时序序列，经过分解

得到的 IMF 规律性更加明显、数值分布更加均匀，能够有效地被神经网络进行建模和预测。 
 

 
Figure 3. Time-series changes in market demand for the three sub-datasets (three urban functional areas) 
图 3. 三个子数据集(三种城市功能区)的市场需求时序变化情况 
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(a) 

 
(b) 
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(c) 

Figure 4. Results of EEMD processing on three sub-datasets (three urban functional areas) 
图 4. 对三个子数据集(三种城市功能区)进行 EEMD 处理的结果 

4. 结果 

4.1. 定量分析 

所有模型的评估结果如表 1 所示。ARIMA 是传统的处理时间序列的模型，由于它无法对 EEMD 方

法分解后得到的高频 IMF 的季节性变化特征进行捕捉，因此 EEMD 和 ARIMA 的混合模型在实验中效果

最差。相比于 ARIMA，引入季节性变化规律的 SARIMA 模型在实验中效果较好，甚至超过了 RNN。从

理论上讲，RNN 有能力处理市场需求时序数据这种具有“长距离依赖”关系的数据。不幸的是，在实践

中，RNN 似乎无法有效地对长期市场需求时序数据进行建模。这是因为，在实际的实验环境中，RNN
会发生梯度消失现象。RNN 的梯度消失不是指损失函数对参数的总梯度消失了，而是对较远时间步的梯

度消失了。相比于基准模型，我们提出的 DeepMDF 模型的性能最佳。GRU 在 RNN 的基础上引入门控

机制来控制信息的传播，能够有效地针对长期市场需求时序数据进行建模。此外，相比于 LSTM，GRU
的参数量少，过拟合的风险小。针对本工作中选择的小规模数据集，GRU 的建模显得更加迅速且有效。

相比于其他基准模型的预测结果，DeepMDF 分别平均在 MAE 和 RMSE 上降低了约 71.87%和 70.35%。 

4.2. 定性分析 

如图 5 所示，EEMD + ARIMA 混合模型的预测值均偏大，而且预测值的波动性非常大。对于原始市

场需求时序数据的变化规律和极值都没有准确拟合。相比于 EEMD + ARIMA 混合模型，EEMD + RNN
混合模型和 EEMD + SARIMA 混合模型的效果更好。然而，RNN 建模长期时序序列的能力较差。随着时
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间的推移，EEMD + RNN 混合模型的预测精度逐渐下降。SARIMA 模型在建模时要求时序数据是稳定的，

或者是通过差分化后是稳定的，它在本质上只能捕捉线性关系，而不能捕捉非线性关系。因此，SARIMA
在预测时也不能实现准确拟合。相比于这些基准模型，我们提出的 DeepMDF 模型能够相对精确地拟合

原始市场需求数据的局部极值和非线性波动规律。 
 
Table 1. Comparison results of models 
表 1. 各个模型的对比结果 

模型 
子数据集 1 子数据集 2 子数据集 3 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

EEMD + ARIMA 119.76 122.14 19.98 21.52 105.02 117.49 

EEMD + RNN 45.12 48.93 13.66 16.74 45.71 51.32 

EEMD + SARIMA 40.69 43.15 8.22 9.28 43.19 49.78 

Ours 13.18 16.02 3.22 3.76 18.65 21.50 
 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

Figure 5. Comparison of the prediction results of DeepMDF and baselines 
图 5. DeepMDF 与基准模型的预测结果比较 

4.3. 消融研究 

我们设置了消融实验为了探索 EEMD 在分解市场需求时序序列中的有效性。实验结果表明(如图 6
所示)，虽然 GRU 也能够拟合出市场需求时序序列的波动性规律和极值变化，但是 GRU 对某些局部峰值

的拟合程度并不好。这是因为市场需求时序数据中的非稳定性因素和诸多噪声数据使得 GRU 达到了性能

瓶颈。EEMD 将复杂的时序序列数据分解为诸多较稳定的、数值分布均匀的 IMF 和余项，使得 GRU 能

够快速且稳定地提取这些分量的时间相关性特征。事实证明，EEMD 对局部峰值的拟合帮助很大。如表

2 所示，相比于 GRU，DeepMDF 在 MAE 和 RMSE 上平均降低了约 74.86%和 67.76%。 
 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

Figure 6. Comparison of the prediction results of DeepMDF and GRU 
图 6. DeepMDF 与 GRU 的预测结果比较 

 
Table 2. Comparative results of ablation studies 
表 2. 消融研究对比结果 

模型 
子数据集 1 子数据集 2 子数据集 3 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

GRU 27.15 29.78 20.06 22.54 73.39 81.92 

Ours 13.18 16.02 3.22 3.76 18.65 21.50 

5. 讨论 

市场需求预测是所有计划活动的基础。具体而言，市场需求预测作为预测分析任务被认为是了解未

来需求的重要工具。准确的市场需求预测保证了合适的供应链管理，并通过防止库存缺货来提高客户满
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意度。市场需求预测问题可以表述为时间序列预测问题。时间序列预测[8]已应用于各个应用领域，例如

市场需求预测、信用评分[9]、电力负荷预测[10]和出行需求预测[11]等。现有的市场需求预测方法包括传

统的时间序列模型(如 ARIMA 和卡尔曼滤波)，机器学习模型(如支持向量机(SVM)和随机森林)以及深度

学习模型(如 RNN、LSTM 和 GRU)。 
在传统的时间序列数据挖掘中有大量的经典方法，如 AR、MA 和 ARMA 等。AR 模型相对简单，它

考虑到未来的时间点可以通过历史时间点的线性组合来预测。MA 模型与 AR 模型相似，但 MA 是白噪

声的线性组合；ARMA 模型包含 AR 和 MA 的特征。此外，Ampountolas [12]还提出了 SARIMAX 等改进

的模型以适合不同的应用场景。然而，如果应用场景复杂，数据规模较大，传统的时间序列模型将很难

在预测工作中获得好的结果。 
许多研究人员也使用机器学习的手段进行市场需求预测。机器学习[13]是人工智能及模式识别领域的

共同研究热点，其理论和方法已被广泛应用于解决工程应用和科学领域的复杂问题。产品销售预测是采

购管理的一个关键方面，采用预测分析有助于估计市场需求并确定库存水平。Tu 等人[14]使用基于支持

向量机(SVM)的机器学习算法创建预测模型，得到了对产品销售的准确预测结果。人工神经网络(ANN)
从信息处理角度对人脑神经元网络进行了抽象，是 20 世纪 80 年代以来人工智能领域兴起的研究热点。

研究人员们通过建立某种简单的模型，可以按不同的连接方式组成不同的网络。Yuan [15]开发了一个用

于识别和预测复杂的销售模式和市场营销风险的 ANN 模型；Kandananond 等人[16]研究了基于人工神经

网络和支持向量机的消费产品需求预测；Ticknor [17]提出了一种人工神经网络模型，以实现对股票市场

的预测分析。 
近年来，深度学习在各个领域都取得了显著的成就。深度学习是学习样本数据的内在规律和表示层

次，这些学习过程中获得的信息对诸如文字，图像和声音等数据的解释有很大的帮助。它的最终目标是

让机器能够像人一样具有分析学习能力，能够识别文字、图像和声音等数据。为了为市场资源调度提供

智能的决策，新的深度学习技术成为市场需求预测的关键工具。Abbasimehr 等人[18]提出一种基于多层

LSTM 网络的市场需求预测方法。所提出的方法通过使用网格搜索方法考虑给定时间序列的 LSTM 超参

数的不同组合，自动选择最佳预测模型。它能够捕获时间序列数据中的非线性模式，同时考虑非平稳时

间序列数据的固有特征。值得一提的是，LSTM 被证明可以对复杂的长期时序信息进行建模。相比于只

考虑最近时刻状态的 RNN，LSTM 中的神经元会对信息进行判断，符合规则的信息会被留下，不符合的

信息会被遗忘。Li 等人[19]构建了一个具有注意机制的混合 GRU-Prophet 模型来预测市场销售量。在该

混合模型中，分别使用 Prophet 模型和带有注意机制的 GRU 模型来捕获时序序列的线性和非线性特征。

相比于 LSTM，GRU 的参数更少，更容易收敛，适用于小规模数据集[20]。但是数据集很大的情况下，

LSTM 的表达性能更好。 
然而，市场需求时序数据具有复杂的非线性波动模式和诸多的噪声数据。仅仅依靠深度学习技术对

市场需求时序数据建模是远远不够的。EEMD 是一种针对非线性和非平稳数据的自适应分析方法。它可

以根据时序数据的局部特征时间尺度将复杂数据分解为一组规律性较强的 IMF 和余项，并被广泛应用于

辅助建模领域。Wang 等人[21]利用基于 EEMD 的 ARIMA 提高年度径流时间序列的预测精度。此外，他

们利用基于 EEMD 的人工神经网络[22]提高了中长期径流的预测精度。 
基于目前的工作，我们的工作做出了一些改进。针对非平稳的市场需求时序序列，我们考虑使用

EEMD 对其进行分解，然后使用 GRU 分别对得到的 IMF 和余项进行建模。考虑到数据集规模较小，我

们选择训练速度更快、参数量更少的 GRU 进行预测建模，而非 LSTM。实验证明，我们提出的 DeepMDF
模型的各种评估指标都很好，相比于诸多基准模型，DeepMDF 具有更好的泛化能力。尽管我们的工作可

以实现对诸如市场需求这种具有复杂模式的非线性时序序列的预测，但仍然存在着一些不足。我们应该
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考虑对于不同的 IMF 和余项，使用不同的深度学习模型进行建模。或者，使用传统的时间序列模型和深

度学习模型进行混合建模。因此，市场出行需求的预测工作还需要深入探索。 

6. 结论及未来的工作 

我们提出了一种基于深度学习技术和 EEMD 的 DeepMDF 模型，用于预测具有复杂模式的市场需求

时序序列，并以新加坡境内不同城市功能区的天然气需求时序序列为例进行了实验。为了挖掘市场需求

数据中的复杂规律和非线性模式，我们用 EEMD 方法对原始的市场需求序列进行分解。为了对分解后得

到的 IMF 和余项进行建模，我们使用适合于小规模数据集的 GRU 对这些 IMF 和余项分别进行时序依赖

性的计算，且每个计算过程均相互独立。DeepMDF 不仅具有较高的精度，而且具有稳定的性能。总的来

说，与基准模型相比，DeepMDF 具有更好的泛化能力，可以对市场需求时序序列进行准确预测。准确地

预测市场需求是企业成功的关键，任何错误的预测都可能导致库存积压或存货不足，从而引起销售额下

降以至销售中断等不良后果的发生。 
仍有一些问题需要进一步研究。一方面，我们应该深入分析影响市场需求时序序列的影响因素，在

建模时融入这些影响因素。另一方面，根据不同的因素对市场需求序列影响程度的不同，我们应考虑在

建模融合这些因素时给予它们不同的权重。 
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