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摘　要: 传统时序预测方法其预测过程无法在相同数据集上推出共享模式, 而机器学习方法无法较好地处理非线性

和大规模数据集, 并且需要手动设计特征工程. 深度学习方法弥补了传统预测方法需要高计算高人力的弊端, 用自

动学习特征工程代替了手动设计特征工程. 但仅使用深度学习的预测方法所作结构假设较少, 通常需要较高的计算

资源以及大量的数据来学习得到准确的模型. 针对上述问题, 本文提出通过采用融合 t 检验的 EMD经验模态将序

列分为高频分量和低频分量, 对高频分量使用传统 STL序列分解方法进一步对数据做处理, 对高频、低频分量分

别进行 Prophet预测. 实验结果表明, 相较于传统的 LSTM以及 Prophet预测模型, 经过 STL序列分解后的周期数

据能够提升模型的整体预测精确度而融合 EMD经验模态的 Prophet模型则大大提升了训练效率.
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Abstract: The prediction process of traditional time series prediction methods cannot push out the sharing mode on the
same data set, while machine learning methods fail to handle nonlinear and large-scale data sets well, and feature
engineering needs to be designed manually. The deep learning method makes up for the disadvantage of the traditional
prediction method that requires high computation and high manpower, and it uses automatic learning feature engineering
instead of manually designed feature engineering. However, prediction methods that only use deep learning make fewer
structural assumptions and typically require higher computational resources and a large amount of data to learn accurate
models. In response to the above issues, this study proposes to use empirical mode decomposition (EMD) fusing t-tests to
divide the sequence into high-frequency and low-frequency components and further process the data using traditional
standard template library (STL) sequence decomposition methods for high-frequency components. The high-frequency
and low-frequency components are predicted separately by Prophet. The experimental results show that compared with
traditional long short-term memory (LSTM) network and Prophet prediction models, the periodic data decomposed by
STL sequence can improve the overall prediction accuracy of the model, while the Prophet model fused with EMD greatly
improves training efficiency.
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 1   前言

时间序列是由一组在时间轴上按照时间点顺序记

录的数据所构成的序列.每个数据代表了特定时间点的

观测值或测量值. 时间序列预测指通过对给定的时间

序列建模, 对模型输入未来一段时间点预测未来一段

时间点上的取值或概率分布[1], 这是诸如工业、金融、

医疗、交通、能源、气象以及电商等各领域进行管理

和决策的关键方法. 例如工业用电有着庞大的历史用

电数据, 对这些数据做分析, 可以预测未来几天、几月

的电量需求情况, 用于用电规划、电价调补等, 有利于

电力系统的经济运行与安全运行管理[2]. 在以往的研究

落地应用中侧重于传统统计学方法. 传统时序预测基

于统计学理论与方法[3,4], 通过对数据进行加权平均来

平滑数据, 这种方法具有高可解释性, 理论基础稳固,
但如今数据的多样性、复杂性和大规模, 使得传统数

据分析方法在应对各领域数据上显得非常吃力. 机器

学习是当前研究中的主流方法之一, 它通过对数据进

行预处理、自动学习数据特征、根据特征选择模型以

及对模型进行训练和优化来预测数据. 机器学习因其

能自学习特征, 改善了传统统计学方法的手动学习特

征带来的高人力物力需求弊端[5], 能够处理大规模数

据, 也在一定程度上提高了预测准确率, 但其同时需要

设计更复杂的计算模型以及更长的训练时间. 因此, 深
度学习方法在近年成为时间序列预测方法的热门研究

方法之一, 它通过构建多层神经网络模型来实现对数

据的自动特征提取和学习, 弥补了传统预测方法需要

高计算高人力的弊端, 用自动学习特征工程代替了手

动设计特征工程[6,7]. 但仅使用深度学习的预测方法所

作结构假设较少, 通常需要较高的计算资源以及大量

的数据来学习得到准确的模型, 并且由于其缺乏可解

释性, 实际落地方案也是比较少, 很难真正应用到实际

场景中. 结合已有研究经验, 研究者们又提出了“分解”
“重构”的预测框架, 实验证明了融合多模型的时序预

测模型效果往往会更好[8]. 其中, “分解”方法通常采用

传统统计学方法如小波变换[9] 等, 预测部分可以使用

传统统计方法、机器学习方法或深度学习方法. 现有

的“分解”“重构”框架, “分解”部分没有考虑到时序数据

的全局特点, 无法跨领域应用[9]; 预测部分采用模型也

各不相同. 因此, 研究出能跨领域应用, 且能保证精确

度的预测模型仍然是研究时序预测方向研究者们的一

个研究热点, 也是需要进行时序预测的各领域翘首以

盼的“得力助手”.
综上所述, 时间序列预测的应用前景广泛, 但目前

的预测技术仍然无法更好地满足当下的需求, 因此, 对
时间序列预测的方法还需更深入的研究.

 2   相关研究

对时序预测的方法目前存在 3 种主流方法, 分别

是传统时序预测方法、机器学习预测方法、深度学习

预测. 近年来研究者们提出了一种“分解”“重构”的预测

框架, 该方法取不同方法的优点结合起来, 效果比单一

预测模型更好 .  传统时序预测方法状态转移模型如

ARIMA 模型[10,11], 由状态方程和观察值方程组成, 但
其预测过程具有较强的假设限制, 无法在相同数据集

上推出共享模式. 机器学习方法[12,13] 如决策树、随机

森林改善了传统统计学方法难以迁移学习的问题, 但
其在建立过多节点的情况下存在过拟合问题. 此外, 机
器学习还需要做大量的特征工程来提高模型的准确率.
而深度学习方法在时序预测方面的应用, 改善了传统

预测方法忽略数据自相关性以及需要大量人力算力等

弊端, 改善了机器学习手动设计特征工程[14–18]. 但仅使

用深度学习的预测方法所作的结构假设较少, 通常需

要更大的训练数据集来学习得到准确的模型. 现阶段,
将传统高鲁棒性数据预处理技术结合现有高准确度

预测模型的混合预测方法被广泛应用于时间序列预测

中[19,20]. 与此同时, 研究者提出的“分解”“重构”的预测

框架, 有效提高了预测精度, 其主要思想是先分析时间

序列数据, 用时序分解法分析数据特征, 根据不同特征

用不同预测方法分别预测, 最后将分支结果加和作为

最终预测结果[21,22]. 其中, 小波分解法[23] 被广泛应用于

分解部分对时序数据进行分析, 文献 [24] 就先通过小

波分解来分析时序数据, 再使用人工神经网络对分解

后的数据进行预测, 最后对预测结果进行“重构”. 但是

小波分解法无法处理非线性时序数据. 经验模态分解

(empirical mode decomposition, EMD)法[25]是一种基于

数据的局部自适应方法, 能较好地处理非线性时序序

列. 文献 [26]先用 EMD分解出各个 IMF, 对各 IMF与

特征分量进行相关性分析, 再利用最小二乘支持向量

机算法对获得的最优特征矩阵进行预测. 林昱等人[27]

通过利用经验模态分解对传统技术因子进行分解去噪,
得到高频和低频的特征序列, 然后将这些具有明显趋

势特征的序列映射到新的表示空间中, 结合预测模型
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实现了对股票涨跌的预测, 但仅使用经验模态分解得

到的数据缺少可解释性. 为了考虑时间序列分解的全

局性, 在对时间序列做预测的过程中, 往往会将时间序

列定义为由周期、季节及残差组成的序列, 如经典的

移动平均法分解方法 [3], 首先估计周期长度, 以一周期

为区间对以周期为单位的数据取均值, 得出趋势. 通过

原数据减去趋势, 再对以周期为单位的数据求均值, 得
出周期序列, 原数据减去趋势和周期得到残差. 但移动

平均法无法预测趋势变化明显的时序数据. X11[28] 在
传统分解法的基础上提出了一种复杂的方法来处理交

易日、假期及一些其他已知的影响因素的影响. 但其

在处理非常规和异常数据时能力不足. STL (seasonal
and trend decomposition using LOESS)[29] 是一种多功

能、鲁棒性的方法, 与 X11不同, STL可以分解任意定

义的具有季节性特征的数据, 而不局限于按月度或季

度划分的数据, 季节部分可以随时间变化, 变化率及趋

势周期的平滑度可以由用户控制. STL 序列分解在早

期多用于金融领域[30], 近年来被越来越多地应用到了

电力、环境和交通等领域. 如在电力领域, STL分解用

于分析短期负荷预测[31,32]. 郭利进等人通过时序分解改

进算法进行水质预测[33]. 赵建东等人通过结合时序分

解和门控循环的单元来预测地铁换乘流量[34]. 后续也

有学者提出了 STL类模型的改进: 如基于 STL-LSTM-
TCN的模型[32] 和改进的序列分解预测模型 (SEGS)[35]

等. 这些改进模型增强了 STL 在多项式拟合、去噪和

预测等方面的性能, 可以更好地适应不同领域的数据.
基于以上研究存在的问题, 本文将提出采用“分

解”“重构”预测框架, 并采用融合 t 检验的 EMD 经验

模态将序列分为高频分量和低频分量, 对高频分量采

用先分解后进行 Prophet 预测以及低频分量直接进行

Prophet 预测的方法, 高频分解方法通过鲁棒性更强且

能跨领域应用的 STL 序列分解方法做进一步分解, 把
分解出的季节和趋势作为预测模型输入特征, 尝试以

此提高预测的精确度以及保证预测的全局性.

 3   理论基础

 3.1   EMD 分解方法

EMD 分解方法是以傅里叶变换为基础的线性和

稳态频谱分析的序列分解方法, 该方法根据数据自身

局部的时间点特征来进行序列分解, 无需借助先验性

的谐波基函数和小波基函数. 与傅里叶分解与小波分

解方法具有本质性的差别. 理论上, EMD 方法可以用

来分析具有任何特征的序列数据, 更适合于分析非线

性、非平稳数据. EMD的基本思想是将一个复杂信号

分解成一系列的局部的震荡模式, 每个模式中都包含

一个明显的共振频率和对应的振幅. 在实际应用中,
EMD 可以用于提取时间序列中的趋势性或周期性变

化. EMD 通过算法将序列按定义分解为中间信号, 满
足条件的为本征模态函数 (intrinsic mode function, IMF),
基于 IMF进行下一次分解, 每个 IMF为在不同时间点

上的序列特征, IMF需满足以下两个条件.
1) 在整个数据序列中, 极值点的个数等于零点的

个数或两者相差不超过 1.
2) 任意时刻, 上包络线和下包络线的平均值为零.

其中上包络线由局部极大值点形成, 下包络线由局部

极小值点形成.
 3.2   STL 序列分解

STL序列分解是一种常见的时间序列与预处理方

法. 具有高鲁棒性和高可适用性. 该方法将时间序列分

解为季节性、趋势性和残差 3 个部分, 用于减少时间

序列预测的噪声和调整模型的偏差. STL 序列分解使

用 LOESS (locally weighted regression), 局部加权回

归[36] 算法来平滑季节和趋势. LOESS是一种局部平滑

回归方法, 它会针对每个数据点进行拟合, 根据它周围

的数据点来估计一个平滑的函数. 在 STL序列分解中,
LOESS 用于平滑趋势和季节分量. 具体来说, LOESS
用于将趋势分解为慢变和快变两个部分, 同时也用于

将季节分解为周期性和非周期性两个部分, 从而实现

对原始时间序列的分解.

 4   模型算法

 4.1   Prophet 预测模型算法

Prophet模型算法是由 Facebook团队在 2017年提

出的一种时间序列建模方法[37,38], 该方法将时间序列看

作是关于 t 的一个函数, 用拟合函数曲线的方法进行预

测, 与传统的时间序列模型有本质上的区别, 更倾向于

机器学习的建模方式. Prophet 目的是为非专业用户提

供一种简单易用、高效准确的时间序列预测工具 .
Prophet 提供了丰富的统计信息和可视化工具, 具备高

可解释性. 适用于各种行业和场景下的数据预测任务.
杨贵军等人提出的 Prophet-X-12-ARIMA 组合模型[39]

的半年度和年度预测效果明显优于 Prophet 模型、X-
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12-ARIMA模型及 ARIMA模型, 并发现当原始序列趋

势变化剧烈时, Prophet-X-12-ARIMA组合模型的预测

效果更优.
Prophet 算法充分考虑到了时间序列常见的 4 个

影响因素, 算法模型如下:

y(t) = g(t)+ s(t)+h(t)+εt (1)

g(t)

s(t) h(t)

εt

其中,  是趋势项函数, 它由原序列减去周期得到;
是周期项函数, 表示以周或者年为单位的变化; 

是节假日函数, 判断当天是否属于节假日;  表示残差

项或者称作剩余项. Prophet算法通过拟合这几项函数,
最后将它们累加起来得到时间序列的预测值.

g(t)模型函数有两个函数, 一个是基于逻辑回归函

数, 另一个是基于分段线性函数, 常用的是基于逻辑回

归函数.
逻辑回归函数:

f (x) =
C

1+ e−k(x+m) (2)

分段线性函数:

f (x) = kt+m (3)

其中, C=C(t) 为曲线的最大渐近值, k=k(t) 表示曲线的

增长率, m=m(t)表示曲线的中点.
 4.2   改进 Prophet 模型算法

 4.2.1    EMD算法

1) 通过算出原始序列 X(t) 的上下极值点, 用插值

函数来拟合原数据, 分别画出上、下包络线, 插值函数

可选三次样条插值.
2) 求上、下包络线的均值 ml, 画出均值包络线.
3) 原始序列减均值包络线 ,  得到中间序列 hl=

X(t)–ml.
4) 判断中间序列是否满足作为 IMF 的条件, 若满

足, 该序列就为原序列的一个 IMF 分量; 若不满足, 则
迭代步骤 1)–4), 直到满足为止.

根据上述步骤获得第 1 个 IMF 分量, 即 IMF1, 作
为得到下一个 IMF 的原始序列分解, 迭代执行步骤

1)–4), 得到 IMF2, 以此类推, 直到达到预设的 IMF 分

量数量完成 EMD分解.
 4.2.2    融合 t 检验的 EMD算法

融合 t 检验的 EMD算法, 如图 1所示, 在 EMD的

基础上增加了 t 检验, 该步骤进一步将得到的 IMF 划

分为高低频 IMF. 首先将时序数据做 EMD 处理, 得到

Xi

IMF分量, 每个 IMF的周期各不相同, 因此本文根据重

构算法将分解得到的 IMF 进行高低频区分. 该方法[40]

将得到的 m 个 IMF进行前项累加和, 各累加和分别记

作指标 i ( ) 再计算所有指标的均值, 通过 t 检验判断

该均值是否区别于 0 来划分 IMF 为高、低频分量, 对
高频分量做 STL分解, 再做 Prophet预测, 对低频分量

直接做 Prophet预测, 将各分量的预测结果进行累和求

平均, 得到最总预测结果. 其中, t 检验公式为:

t = (X̄i−0)
/
σi√
n−1

(4)

X̄i Xi σi Xi Xi其中,  为 的均值,  为 的标准差, n 为 的样本容量.
 

EMD
原始序列

分别根据极大、
极小值做三次样条

插值, 得到上、

下包络

计算上、下包络
均值

原始序列减去平均
包络

满足 IMF 两个
条件

t 检验

高频 低频

IMF1

IMF IMF IMF IMF IMF IMF······

IMF2

继续迭代

不满足

满足

迭代结果

中间序列

··· IMFN

 
图 1    融合 t 检验的 EMD模型

 

 4.2.3    ES-Prophet模型算法

本研究将融合 t 检验的 EMD 和 STL 与预测模型

Prophet融合得到 ES-Prophet模型 (如图 2所示), 其中,
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ds为时间序列中 dates列, y 为 values列. ES-Prophet模
型算法比单一 Prophet 算法增加了融合了 t 检验的

EMD, 融合 t 检验的 EMD 分解首先将时序数据做

EMD处理, 得到 IMF分量, 每个 IMF的周期各不相同,
根据 t 检验将分解得到的 IMF 进行高低频区分. 这样

能区别对待高低频数据, 对高频数据做进一步信息挖

掘, 对高频分量做 STL 分解, 得到 seasons、 trend 和

resid 分量, 去除 resid 分量, 将 trend 和 seasons 输入到

Prophet 进行预测, 而对低频分量直接做 Prophet 预测,
将各分量的预测结果进行累和, 得到最总预测结果. 相
较于传统的 LSTM 以及 Prophet 预测模型, 经过 STL
序列分解后的周期数据能够提升模型的整体预测精确

度, 而且融合 EMD 经验模态的 Prophet 模型较明显地

提升了训练效率. 算法步骤如下.
 

4

3

2

1

0
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0 50 100 150 200 250 300 350
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···

···

STL STL STL
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resid
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resid

trend

resid
seasons

Prophet Prophet Prophet Prophet

seasons seasons

γ

ds 
图 2    ES-Prophet模型结构图

 

1) 首先将数据集进行 EMD分解获得 n 个 IMF分

量, 观察分量特征, 通过 t 检验, 将 IMF 分为高频分量

和低频分量.

2) 将分好的低频分量输入到 Prophet 模型中训练

得到低频分量预测结果.
3) 将高频分量通过 STL分解后输入 Prophet模型

预测得到高频分量预测结果.
4) 分别将高频、低频预测结果相加, 得到最终预

测结果.

 5   实验与分析

 5.1   实验数据

实验中使用的时间序列数据是佩顿·曼宁 (Peyton
Manning) 的维基百科主页每日访问量[34], 数据年限从

2007/12/10 到 2016/01/20, 时间细粒度为天, 共计 2 903
条数据. 佩顿·曼宁的维基百科主页每日访问量数据特

征如下: 1) 季节性: 佩顿·曼宁的维基百科主页每年都

会出现季节性的波动, 通常在橄榄球赛季期间 (9 月–
2月), 访问量较高. 2) 突发性: 佩顿·曼宁的某些重要事

件或消息, 如退役、入选名人堂等, 会引发突发性的访

问量增加. 3) 容易受到外部因素的影响: 佩顿·曼宁的

维基百科主页的日访问量容易受到橄榄球比赛、相关

新闻报道等外部因素的影响. 4) 长期趋势: 经过观察,
佩顿·曼宁的维基百科主页的日访问量呈现出长期稳

定的趋势, 整体呈现增长态势. 5) 周期性: 除了季节性

的波动之外, 每个月的访问量也会有周期性的变化, 通常

在月初和月中访问量较高, 在月末则略有下降. 本研究

选取数据集中 2015/01/05–2016/01/05共 365条数据作

为建模数据, 预测 2016/01/06–2016/01/20共 15天数据.
 5.2   评价指标

本文通过均方根误差 (root mean square error, RMSE),
绝对平均误差百分比 (mean absolute percentage error,
MAPE) 以及拟合优度 R2 来评价 ES-Prophet 时序预测

模型准确性的指标. ERMSE 是预测值与实际值之差的平

方再均值的平方根, 其值越小代表预测的性能越稳定,
计算公式如式 (5), EMAPE 是绝对平均误差百分比, 计算

预测值和实际值的绝对平均误差, 其值越小说明模型

预测精度更好, 公式如式 (6), R2 是拟合优度值, 值越大

越好, 公式如式 (7).

ERMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(x̂i− xi)2 (5)

EMAPE =
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ x̂i− xi

xi

∣∣∣∣∣ (6)
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R2 = 1−

n∑
i=1

(x̂i− xi)2

n∑
i=1

(x̄− xi)2

(7)

x̂i xi

x̄

其中, n 为测试样本数,  为第 i 个样本的预测值,  为

第 i 个样本的实际值,  为样本平均值.
 5.3   实验环境与参数设置

本研究运行环境为 Python 3.8, 采用的深度学习框

架是 PyTorch 1.13.1. 实验硬件配置为 AMD Ryzen 5
4600U with Radeon Graphics.

实验中 LSTM模型的参数设置如下.
输入维度 inp_dim为 1, 输出维度 out_dim为 1, 网

络宽度 mid_dim 为 16, 全连接层 mid_layer 为 2, 迭代

epoch 设置为 1 000, 损失函数采用 MSE 损失, 优化器

采用 adma.
实验中 ARIMA模型的参数设置采用默认值.
实验中 Prophet模型的参数设置如下.
增长模型采用线性模型, changepoints变点数量设

置为 25, daily_seasonality和 yearly_seasonality设置为

true. 周期 periods设置为 1, freq为天. 其余为默认值.
实验中 ES-Prophet模型的参数设置如下.
EMD 的 imf 分量设置最大为 6, STL 的周期长度

90, 时间窗口长度为 30, Prophet 增长模型采用线性模

型, changepoints变点数量设置为 25, daily_seasonality
和 yearly_seasonality设置为 true. 周期 periods设置为 1,
freq为天. 其余与 Prophet保持一致.
 5.4   对比实验

分别选取 Prophet、LSTM和 ARIMA 共 3个单一

预测模型作为比较基准, 利用测试集的预测结果做预

测准确率的评价.
表 1所示本文所提算法与传统单一算法对比结果,

ES-Prophet 模型在 ERMSE、EMAPE 及 R2 上的结果分别

是 0.53、0.02%、0.82, 与 Prophet模型对比, 指标 ERMSE

下降了 22%, EMAPE 下降了 50%, R2 提高了 22%, 与
LSTM 模型对比, 指标 ERMSE 下降了 61%, EMAPE 下降

了 84%, R2 提高了 50%, 与 ARIMA 模型对比, 指标

ERMSE 下降了 90%, EMAPE 下降了 89%, R2 提高了 58%,
综上所述, 本文提出的融合 STL、EMD 与 Prophet 的
模型预测算法相对于其他单一算法有更高的预测

精度.
 

表 1     对比实验结果
 

预测模型 ERMSE EMAPE  (%) R2

Prophet 0.65 0.04 0.67
LSTM 1.38 0.13 0.41

ES-Prophet 0.53 0.02 0.82
ARIMA 1.51 0.14 0.36

 
 

 5.5   消融实验

为了验证本文提出的 ES-Prophet预测模型的有效

性. 本文通过删除实验因素 EMD 和 STL 来研究其对

实验结果的影响. 通过消融实验, 验证本文所提出的理

论或假设的有效性 .  消融实验分别为融合 EMD 和

Prophet模型预测实验、融合 STL和 Prophet模型预测

实验以及 ES-Prophet模型预测实验. 融合 STL的模型

预测先将数据通过 STL 分解出趋势项、季节项、残

差, 分别将趋势项、季节项、残差进行 Prophet 预测,
再对各项预测结果进行加和. 融合 EMD的模型预测先

将数据通过 EMD分解出 6个 IMF分量以及残差部分.
将数据的 IMF分量求和, 分别对求和后的 IMF分量以

及残差部分做 Prophet预测.
表 2 所示为本研究消融实验结果, Prophet 模型与

EMD-Prophet、STL-Prophet在 ERMSE、EMAPE 及 R2 上

的对比结果, EMD-Prophet 模型指标 ERMSE 比 Prophet
降低了 35.4%, EMAPE 降低了 25%, R2 提高了 16%,
STL-Prophet 模型指标 ERMSE 比 Prophet 降低了 46%,
EMAPE 降低了 25%, R2 提高了 20%, 综上所述, EMD-
Prophet 模型以及 STL-Prophet 都对基准模型 Prophet
有了一定的改进.
 
 

表 2     消融实验结果
 

预测模型 ERMSE EMAPE  (%) R2

Prophet 0.65 0.04 0.67
EMD-Prophet 0.48 0.03 0.78
STL-Prophet 0.35 0.03 0.81

 
 

 6   结论与展望

本文提出了融合序列分解及 Prophet 的预测模型,
即 ES-Prophet预测模型, 本研究在佩顿·曼宁的维基百

科主页每日访问量的时间序列数据集上进行了预测实

验, 实验结果表明 ES-Prophet 预测模型比单一使用

Prophet、LSTM 及 ARIMA 预测模型效果更好. 本实

验得出如下结论.
1) 融合 EMD 的预测模型降低了原始时序数据的

2023 年 第 32 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 299



非平稳性, 提高了时序数据质量.
2) t 检验将 IMF 分为高、低频分量, 对高频分量

用 STL分解进行 Prophet预测, 低频分量直接用 Prophet
预测, 比仅使用 Prophet 或 LSTM 的误差要小, 考虑到

了数据的全局性.
3) 改进的时序预测模型效果更好.
本文提出的融合模型具有一定的实际意义: 与传

统单一算法相比本文算法提高了预测的准确度; 与其

他模型相比该算法在保证准确度的同时提高了训练效

率; 该算法使用不同领域、不同特征的时序数据, 迁移

效果较好. 尽管在准确度和效率上都有明显提高, 但该

算法对极端值的处理并没有达到理想水平, 原因是突

变点偏离常规数据的水平无法准确估计 ,  通过设置

Prophet 的变点并不能完全覆盖, 后续将研究如何更好

捕获数据的变点.
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