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摘要 ：近年来，中国液化天然气（LNG）的生产量和进口量持续攀升，成为最重要的天然气供给来源之一。由于 LNG 供给灵活、市

场参与主体众多、在产业链中市场化程度相对较高，科学准确预测 LNG 现货价格能够为市场参与者提供决策参考，降低市场风险。

为此，建立了基于滑动时间窗以及二次分解思想的变分模态分解（VMD）—自适应噪声完全集合经验模态分解（CEEMDAN）—极

限学习机模型（ELM）有机组合预测模型，并以内蒙古自治区的 LNG 价格数据为例进行实证分析。研究结果表明 ：①采用滑动时间

窗可以有效提取 LNG 价格序列中用于分析建模的部分，将训练集数据进行分解、建模以及预测等环节，避免了待预测的 LNG 价格

数据混入其中 ；同时可以在建模预测步骤完成后，舍弃最旧日期的 LNG 价格，将新一期的价格数据纳入其中，随时间推移有效把握

数据规律，实现了模型的动态更新。②利用 VMD 对 LNG 价格进行初次分解，再通过 CEEMDAN 对 VMD 的残差序列展开二次分解，

可以充分提取 LNG 价格的数据信息，以提高预测精度。③将二次模态分解 LNG 价格得到的分量模态序列分别带入 ELM 模型中预测，

再将各价格分量预测结果加和集成得到 LNG 价格预测结果，可以显著提升价格预测的准确度。结论认为，该模型可以更好提取序列

时频信息，有效规避了数据泄露问题，充分利用残差数据，显著提高了预测精度，是 LNG 现货价格预测的可行方法与有效手段。

关键词 ：滑动时间窗 ；机器学习 ；二次分解 ；LNG ；价格预测

中图分类号 ：TE-9　　　文献标识码 ：A　　　DOI: 10.3787/j.issn.1000-0976.2025.03.015

A prediction method of China's LNG spot price based on sliding time window and 
combination model

SUN Renjin, DENG Yuxuan, LI Huihui, LIU Ziyue
(School of Economics and Management, China University of Petroleum, Beijing 102249, China)

Natural Gas Industry, Vol.45, No.3, p.170-178, 3/25/2025. (ISSN 1000-0976; In Chinese)
Abstract: In recent years, the continuous rising production and import volumes of liquefied natural gas (LNG) in China makes LNG 
one of the most important sources of natural gas supply. In view that LNG has flexible supply, multiple market participants and a high 
degree of marketization in the industrial chain, the scientific and accurate prediction of LNG spot price can provide market participants 
with decision-making reference and reduce market risks. In this paper, an organically combined prediction model of variational modal 
decomposition (VMD), complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) and extreme learning 
machine (ELM) based on the sliding time window and the idea of quadratic decomposition is established, and then analyzed with the 
LNG price data from Inner Mongolia as an example. The following results are obtained. First, the sliding time window can effectively 
extract some parts of LNG price series used for analysis and modeling, and perform the decomposition, modeling and prediction of 
training set data, so as to prevent the LNG price data to be predicted from mixing with them. After the modeling and prediction is 
completed, the earliest LNG price is discarded, and the latest price data is introduced to understand the data laws over time effectively, 
realizing dynamic model update. Second, VMD is adopted to the primary decomposition of LNG price, and CEEMDAN is employed 
for the quadratic decomposition of VMD residual sequence, which can sufficiently extract the data information of LNG price, so as to 
improve the prediction accuracy. Third, the component modal sequence obtained from the quadratic modal decomposition of LNG price 
is introduced into the ELM model for prediction, and the prediction results of each price component are summed and integrated to get 
the prediction result of LNG price, which can improve the accuracy of price prediction significantly. In conclusion, this model can better 
extract the time frequency information of the series, effectively avoid data leakage, and make full use of residual data, so as to improve 
the prediction accuracy greatly. It is a feasible and effective method to predict LNG spot price.
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0　引言

天然气作为低碳的化石能源，在中国构建新型

能源体系的过程中占有十分重要的战略地位 [1]。近年

来，随着天然气供应来源的多元化发展，中国液化天

然气（LNG）的生产量和进口量持续攀升，成为最

重要的天然气供给来源之一 [2]。按照“管住中间、放

开两头”的天然气市场改革策略 [3]，2013 年 6 月国

家发展和改革委员会发布《关于调整天然气价格的

通知》，天然气价格管理由现货环节调整为门站环节，

放开海上天然气、页岩气、煤层气的现货价格以及

LNG 的气源价格管制，自此 LNG 现货价格实行市场

化定价 [4]。当前，中国的 LNG 现货交易通过挂牌或

竞价的形式在各石油天然气交易中心进行 [5]，买卖双

方协商一致即得到成交价格 [6]。由于 LNG 供给灵活、

市场参与主体众多，在产业链中市场化程度相对较

高 [7]。因此，有效预测 LNG 现货价格能够指导生产

商合理调整生产计划，帮助市场参与者把握价格波动

规律，为政府部门制定能源政策提供实时参考依据，

助力社会各方有效应对价格变化、降低市场风险 [8]。

已有的研究方法与理论为 LNG 价格预测奠定

了良好的基础和可行的条件，自回归移动平均模型

（ARIMA）[9]、K-means[10]、小波分析 [11]、动态贝叶

斯网络 [12] 和灰色模型 [13] 等数理统计方法，以及支持

向量回归（SVR ）[14]、长短期记忆网络（LSTM）[15]、

卷积神经网络（CNN）[16] 模式序列相似性搜索

（APSS）[17] 等神经网络算法，为天然气价格预测研

究提供了模型基础。基于单一模型构建组合模型能够

有效提升算法的预测精度，如粒子群（PSO）[18]、特

征选择（FS）[19] 、麻雀搜索算法（SSA） [20]、遗传算

法（GA） [21] 等优化算法可以进一步提升机器学习的

计算效率，经验模态分解（EMD）、集成经验模态分

解（EEMD） [22]、互补集合经验模态分解（CEEMD）[23]、

自适应噪声完全集合经验模态分解（CEEMDAN）[24]、

变分模态分解（VMD）[25] 等模态分解算法可以将原

始 LNG 价格分解为若干复杂程度各异的子序列，从

而简化数据分析的难度。

通过梳理发现，现有研究的主要预测思路可以

概括为：首先针对原始的价格序列展开模态分解，将

原序列分解成不同时间尺度下的本征模态序列，再划

分训练集与测试集，将各个模态序列带入机器学习模

型得到预测值。然而，现有的分解集成预测模型仍存

在一定的局限性，例如在数据预处理过程中预先使用

了测试集，导致模型预测精度虚高且无法实际投入使

用；或是未能充分利用残差数据，面对预测难度较大

的复杂序列选择直接舍弃，导致模型精度不佳。为此，

笔者利用 VMD—CEEMDAN 二次模态分解与极限学

习机模型（ELM）相结合，构建 LNG 现货价格预测

模型，以滑动时间窗的思想划分预测数据集，构建

可以实时更新参数的动态分解集成模型，同时确保

建模过程中不会利用待预测的数据，防止数据泄露；

在构建预测模型时考虑残差，并基于二次模态分解

思想，对 VMD 分解后的高频本征模态序列以及残差

序列展开 CEEMDAN 二次分解，进一步提取复杂序

列的数据，降低预测难度，提高整体预测准确性。

1　算法原理

构建预测 LNG 现货价格的VMD—CEEMDAN—

ELM 组合模型，其算法原理如下所示。

1.1　滑动时间窗

滑动时间窗是一种在处理时间序列数据时常用

的数据分析方法，主要用于实时或近似实时的数据处

理场景中。其基本思想是在一段连续的时间窗内对

数据进行统计分析或者计算，然后随着时间的推移，

这个窗口向前“滑动”一个固定的时间间隔，每滑

动一次，就对窗口内捕获到的新数据进行处理，并

对新的窗口内的数据进行同样的分析或计算 [26]。

将原始时间序列数据记为 X，在 t(i) 时刻对应的

数据记作 xi，在原始时间序列样本 X 中，xp+i 可以通

过 xi,…,xp+i － 1 来表示。假设选取原序列中的后 q 个数

据作为测试集，则在第一次迭代中将序列中测试集

外的 p 个数据置于时间窗内，利用时间窗内的 p 个

数据 x1,…,xp 构建预测模型，得到 t(p+1) 时刻的预测

值 yp+1 ；至下一时刻，更新时间窗，舍去 t(1) 时刻的

数据 x1，并将 t(p+1) 时刻的数据 xp+1 加入时间窗，保

持时间窗内始终有 p 个数据，利用数据 x2,…,xp+i 重

新构建模型得到 t(p+2) 时刻的预测值 yp+2，多次迭代

直至更新出所需的预测结果序列 [27]。

1.2　模态分解

模态分解能够处理时间序列数据，以信号分解

的原理挖掘数据中的信息，常用的模态分解方法包括

经验 EMD、EEMD、CEEMDAN 以及 VMD 等。EMD
在分解数据时易产生模态混叠现象 [28] ；EEMD 虽然

改进了 EMD 混频的问题，却存在产生虚假分量的缺

点 [29] ；CEEMDAN 在分解的过程中增加了有限次数

的自适应高斯白噪声 [30] ，能够有效规避 EMD 混频
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与 EEMD 虚假分量的问题，有效分解复杂数据，但

得到的模态分量数会随着数据复杂程度的不同而变

化。VMD 在预设合适分解次数 k 的条件下，便可以

实现数据的有效分解，得到固定数目的分量序列 [31]，

但当原始数据频率过高时，分解次数难以准确设定，

便会造成分解不完全或过度分解的问题 [32] 。因此，

笔者结合 VMD 与 CEEMDAN 的优势，利用 VMD
进行初次分解，再通过 CEEMDAN 对 VMD 的残差

序列展开二次分解，充分提取序列的数据信息，以

提高预测效果。

1.2.1　VMD 分解

VMD 是一种非平稳信号的自适应分解估计方

法，能够将时序数据同步分解为若干个具有固定带宽

的模态分量，并且能够评估每个分量的中心频率 [33]。

对于每个分量序列，VMD 将其定义为调频函数 [34]，

表示形式如下：

　　　　　 （1）
式中 t 表示时间；k 表示分量序列的序号；uk(t) 表示

信号；Ak(t) 表示包络幅值；φk(t) 表示相位函数。求

解 VMD 分量模态：

　    　            （2）

式中 j 表示虚数；∂t(∙) 表示对时间进行偏导数运算 ；

δ(t) 表示狄利克雷函数 ；* 表示卷积运算； 表示 L2
范数的平方；f(t) 表示原始时间序列数据；e-jwkt 表示

uk(t) 信号的指数项。

1.2.2　CEEMDAN 分解

CEEMDAN 是一种处理非线性、非平稳信号的

有效分析方法 [35]。该算法的原理是通过加入白噪声，

利用其频谱分布特性进行多次迭代运算，优化 EMD
的分解效果 [36]，在确保分解结果的准确性方面具有

显著优势。CEEMDAN 的运算步骤如下列步骤所示。

1）将白噪声加入原始信号 x(t) 后便形成新信号，

利用 EMD 对其进行 n 次分解，便可得到分量序列

IMF1 与余量序列 r1(t) ：

　　　　　（3）

　   　　　　  （4）
式中 n 表示分解次数，N 表示分解最高次数，i 表示

在原序列中添加白噪声的次数。

2）继续分解，得到第 k 个余量序列 rk(t) 和第 k+1

个分量模态序列 IMFk+1 ：

                      （5）

          （6）

式中 Ek [∙] 表示 EMD 分解 ；εk 表示参数。

3）重复步骤 2），直到 RES 序列呈单调函数，

原始信号最终分解结果 zend (t) 计算方法为：

                      （7）

1.3　样本熵

样本熵（SE）可以用来衡量时间序列数据复杂度，

计算过程简单且抗干扰能力强，在众多领域的数学

计算均有应用，采用样本熵来衡量模态分解后各个

子序列的本征模态函数的复杂度 [37]。具体的计算步

骤下列步骤所示。

1）将长度为 n 时间序列向量间的绝对值距离定

义为向量间最大距离：

　　（8）
式中 X(∙) 表示时间序列向量；l=1, 2,⋯, m － 1 ；且

1 ≤ i ≠ j ≤ n － m+1。
2）假设序列之间距离 d[X(i), X(j)] 的阈值为 r，

则对于给定阈值 r 的概率可表示为：

　　　　　　　 （9）

　　　　　  （10）

式中 Bi 表示序列 X(i) 之间距离不超过阈值条件的数

据个数；m 表示 B(r) 的维度。

3）最终得到序列的样本熵：

　  　　　  （11）

1.4　ELM 模型

ELM 属于前馈神经网络学习模型，其结构包括

输入层、隐藏层和输出层。由于只有单一的隐藏层，

ELM 的计算方法相较于多数机器学习模型具有较低

的计算复杂度。此外，ELM 不仅展现出卓越的数值

模拟性能和鲁棒性，还具备出色的泛化能力 [38]。

假设 ELM 网络的输入层节点为 N，隐藏层节点

为 L，输出层节点为 M，训练样本为 {(xi,yi)}
N，其中

xi=[xi1,xi2,⋯,xin]
T 为输入变量，yi=[yi1,yi2,⋯,yin]

T 为输出

变量。ELM 模型如式（12）所示：

Y=Hβ 　　　　　　　　 （12）
式中 Y=[y1, y2,…, yN]T 表示目标矩阵，H 表示隐藏层

输出矩阵，β表示隐藏层与输出层之间的权重矩阵。
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机器学习模型在实际预测过程中需要先将数据

进行归一化处理，其计算方法为：

　　　　　 （13）

式中 Xmap 表示归一化后的序列；X 表示原始序列；

Xmax 表示原始序列中的最大值；Xmin 表示原始序列中

的最小值。

2　预测模型构建

研究构建的 VMD—CEEMDAN—ELM 模型，利

用滑动时间窗方法处理数据，以 VMD—CEEMDAN
分解架构对价格序列进行二次模态分解，并将各子

序列带入 ELM 模型，各个分量序列的预测结果加总

得到 LNG 现货价格预测值。

2.1　组合模型方法

选取滑动时间窗数据处理方法、VMD—CEEMDAN
二次模态分解架构以及 ELM 模型，旨在对现有研究

方法的缺陷进行补充完善，同时进一步提升预测的

准确度。

2.1.1　滑动时间窗

现有文献进行分解集成预测时，通常先整体分

解数据再划分测试集与训练集，但由于待分解序列

的数据量与复杂度会影响模态分解的效果，这种“整

体分解”方法使测试集的数据参与分解的过程，干扰

分解结果，其构建的模型存在数据泄露的问题，难

以在实际预测中应用；同时，根据固定时间段数据

训练只能得到静态模型，其参数无法根据价格规律

变化而更新。

滑动时间窗能够有效规避上述问题，一方面可

以有效提取原始序列中用于分析建模的部分，将训

练集数据进行分解、建模以及预测等环节，避免测

试集数据混入其中；另一方面可以在此次建模预测

步骤完成后，舍弃最旧的数据，将新一期的数据纳入

其中，随时间推移有效把握数据规律，实现模型的动

态更新。

2.1.2　二次分解

VMD 会产生频率各异的本征模态序列，各本征

模态序列之和与原序列并不完全相等，二者之间还

存在信息丰富的 RES，但由于 RES 序列频率高、预

测难度较大，多数学者在预测时直接将其舍弃，影

响预测精度
[39]。

VMD—CEEMDAN 二次模态分解架构则可以在

保证模态序列有效分解的情况下，充分利用数据信

息。VMD 在确定中心频率的情况下，可以按频率与

数据趋势规律，有效分解时间序列数据，避免 EMD、

EEMD 等分解方法造成的模态混叠或者过度分解的

现象 [40]。CEEMDAN 擅长分解波动性强，频率高的

复杂数据，可以用于处理 VMD 产生的残差序列，一

方面可以确保数据的充分利用，另一方面也可以有

效提取数据信息，从而提高模型预测精度。

2.2　组合模型构建

考虑到 LNG 现货价格具有非线性与随机性的

特征，提出基于模态分解与机器学习模型的 VMD—

CEEMDAN—ELM 模型，用于 LNG 现货价格的短期

预测。其实现步骤（图 1）具体包括：

1）设置滑动时间窗数据。在原始序列的基础上

划分出测试集，选取测试集数据时刻之外的个数据

置于时间窗内，用于训练模型。

2）LNG 现货价格的分解。将 LNG 现货价格经

过 VMD 初次分解，得到 k 个模态序列 V1,V2,⋯,Vk 以

及残差序列，并对频率较高的 Vk 和残差序列展开

CEEMDAN 二次分解，降低复杂度，进一步得到 m
个模态序列 C1, C2, …, Cm。

3）序列的预测与集成。利用经过 VMD 与

CEEMDAN 分解得到的分量序列训练 ELM 模型，

得到每个分量序列的预测值，并将各个分量序列

预测结果线性叠加，计算出 LNG 现货价格的预测 
结果。

图 1　VMD—CEEMDAN—ELM 模型预测流程图
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4）若需要预测下一时刻的 LNG 现货价格，则

将时间窗向后滑动一个单位（即在时间窗内加入 1 个

新数据，并舍弃时间最早的 1 个数据，确保时间窗

内的数据量恒为 p），更新时间窗，返回步骤 2）。

2.3　误差检验指标

为了评估模型预测的准确性，采取平均绝对百

分比误差（MAPE）、均方根误差（RMSE）以及决定

系数（R2）这 3 种指标来综合衡量模型的误差水平，

其计算方法分别见式（14）~（16）。MAPE 是预测误

差的无偏统计量，将离差进行绝对值运算，并除以

数据的真实值，避免正负相抵的情况，也消除了量

纲对误差大小的干扰，MAPE 越小，预测误差越小；

RMSE 对预测值中的特大或特小误差较为敏感，能有

效体现预测值的精密度，RMSE 越小，预测误差越小；

决定系数 R2 可以有效地揭示预测模型的系统误差，

当 R2 值越趋近于 1 时，模型的拟合效果越好。

MAPE 的计算公式为：

　　　　　（14）

式中 表示预测值；Yi 表示实际值；N 为样本数。

RMSE 的计算公式为：

                  （15）

R2 的计算方法为：

                      （16）

式中 表示实际值的平均值。

3　实证分析

依照上文所构建的模型，以内蒙古自治区的

LNG 现货价格为例进行预测，并设置对照试验验证

模型的有效性。

3.1　数据来源与描述

内蒙古自治区位于中国北部，油气资源从东至

西遍布全区。其中，位于鄂尔多斯市境内的中国石

油长庆油田公司苏里格气田是中国目前探明储量规

模最大的整装气田，也是保障京津地区、内蒙古周

边区域的主力气源地。由于内蒙古自治区拥有丰富

的天然气资源，其天然气消费受 LNG 进口贸易的影

响相对较小，选取内蒙古自治区可以更加真实地反

映国产天然气在国内市场的交易状况。上海石油与

天然气交易中心统计了全国范围的 LNG 工厂以及接

收站的每日 LNG 成交价格，其发布的每个区域 LNG
出厂价格指数，是根据每个省区市内所有 LNG 工厂

或者接收站每日 LNG 现货的成交价格以及交易量，

加权计算出的区域平均值，能够反映各省区市 LNG
现货价格的平均水平 [41]，因此，选取上海石油与天

然气交易中心发布的内蒙古自治区的 LNG 出厂价格

指数来代表该区域 LNG 现货价格水平。数据时间范

围从 2016 年 1 月 1 日—2023 年 12 月 31 日，数据来

源为 Wind 数据库，如图 2 所示。

图 2　2016—2023 年内蒙古自治区日度 LNG 出厂价格指数图

研究区域 LNG 现货价格的统计性描述如表 1所
示，P 表示时间序列数据通过 BDS 检验的概率。价

格指数极差为 7 158.00，标准差为 1 507.67，序列波

动剧烈，且 BDS 检验在 0.05 水平下显著，说明序列

非线性关系较强，复杂度较高。

在笔者所应用的机器学习预测模型中，以当日

为基期，设定输入的时间步长为 15，输入值为包括

当日数据在内的前 15 期历史数据，由于 LNG 现货

交易通常每周连续交易 5 d，预测的滞后期数设为 5。
选取 2023 年 6 月 1 日—12 月 29 日的 147 个数据用

于测试模型性能，1 957 个有效数据中除去测试集还

剩余 1 810 个数据，所以滑动时间窗口的长度设为

1 810。

表 1　LNG 出厂价格指数基本统计量描述表

价格指数最大值 价格指数最小值 价格指数极差 均值 标准差 峰度 偏度 BDS 检验 P 值

9 386.00 2 228.00 7 158.00 4 105.39 1 507.67 0.147 0.96 小于 0.01
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3.2　序列的分解与重构

VMD 与 CEEMDAN 在数据的模态分解方面各

有优势，在设置合适值的情况下，采取 VMD 分解

方法可以得到固定数量的模态分量序列，防止时间

窗口内数据复杂度差异导致模态分量个数的变化；

CEEMDAN 则可以有效分解高频数据，充分提取序

列信息，因此本文选择利用 VMD 进行一次分解，再

针对高频序列和残差序列进行 CEEMDAN 二次分解。

3.2.1　VMD 分解

首先采用 VMD 对 LNG 现货价格进行一次分解。

VMD 在使用过程中需要预设分解个数 k，为了避免

分解不充分或者过度分解的现象，利用中心频率的

方法确定 k 值，即在不同的 k 值下测定 VMD 分解得

到各分量中心频率的大小（表 2）。

表 2　不同 k 值下模态分类序列对应的各分量中心频率表

模态分量

序列
k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8

V1 0.04 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 

V2 13.22 6.34 5.15 4.50 4.20 4.03 3.83 

V3 — 27.39 20.97 15.96 14.29 13.46 12.17 

V4 — — 181.30 42.67 32.80 28.92 24.59 

V5 — — — 201.76 63.97 56.74 47.24 

V6 — — — — 223.92 179.65 87.37 

V7 — — — — — 225.57 180.72 

V8 — — — — — — 225.82 

从 k=7 开始，复杂度最高的两序列显示出相近

的频率，出现模态混叠现象，所以经过计算中心频率

最终确定 k=6，其余参数均为默认值，分解得到 6 个

本征模态序列与一个残差序列，依次记作 V1,V2,⋯,V6

与残差。条件阈值设为序列标准差的 0.2 倍，m=2，
计算 V1,V2,⋯,V6 与残差序列的样本熵结果如表 3 所示。

表 3　VMD 分解得到模态分量的样本熵表

模态分量序列 样本熵

V1 0.016 8

V2 0.098 2

V3 0.224 8

V4 0.299 8

V5 0.402 2

V6 0.596 3

残差 0.479 2

3.2.2　CEEMDAN 二次分解

经过 VMD 分解的序列中，V6 和残差的值较大，

其序列复杂程度也偏高，为了降低序列的复杂程度，

提高预测准确性，利用 CEEMDAN 对 V6 和残差进行

二次分解，分解后所有模态序列图像及其样本熵如

表 4 所示。经过 CEEMDAN 二次分解后，得到的子

序列样本熵均小于 V6 和残差序列，这也证明了二次

分解能够有效降低 V6 和残差序列的复杂度，从而提

高预测的准确性。

表 4　CEEMDAN 分解得到各模态分量的样本熵表

模态分量序列 样本熵 模态分量序列 样本熵

C1 0.384 6 C7 0.057 7

C2 0.273 4 C8 0.046 1

C3 0.188 1 C9 0.025 0

C4 0.168 8 C10 0.019 6

C5 0.109 7 C11 0.012 1

C6 0.045 5 C12 0.002 8

3.3　模型预测结果对比分析

按照前文 2.1 的步骤所示，先后基于 VMD 与

CEEMDAN 模态分解方法对 LNG 现货价格指数序列

进行二次分解，以便充分提取数据中的频率信息；然

后将分解后的众多模态分量序列代入ELM模型预测。

同时为了验证本文方法的有效性，另外设置了另外 5
组对照实验，分别是未经模态分解的 ELM 模型，以

及经过单次模态分解的 EMD—ELM、EEMD—ELM、

CEEMDAN—ELM 与 VMD—ELM 模型。为了衡量

模型的稳健性，分别对比预测滞后 1 期、3 期与 5 期

情况下，6 种预测方法的预测误差分析结果（表 5）。
经仿真验证，在预测滞后 1期、3期与 5期情况下，

对比上述 6 种模型的精度与误差，可以得出以下结果：

1）对比单一模型与经过模态分解模型的预测结

果，单一模型预测误差较大，预测值在真实值的附近

波动幅度也更为剧烈，说明机器学习模型虽然能够

拟合出序列的非线性波动特征，但在复杂序列预测

中容易出现过拟合的现象；而且相比于经过模态分解

后的模型，单一模型预测结果表现出显著的滞后性，

说明单独使用机器学习模型在提取不同时间尺度的

数据信息方面，存在一定的局限性。引入模态分解

后可以将原数据按照不同的时间尺度划分，降低预

测难度，改进单一模型精度较低的问题。

2）对比一次分解中，不同模态分解方法对应
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的预测结果，VMD 和 CEEMDAN 的分解误差较小，

说明模态分解能够将原始序列分解成不同时间尺度

的数据，而不同模态分解方法的计算思路不同，分

解效果也各有差异，VMD 和 CEEMDAN 则能够避

免模态混叠或者过度分解的现象。选择合适的模态

分解方法，能够充分提取数据信息，从而提高预测

精度。

3）对比一次分解与二次分解模型的预测结果，

二次分解模型的误差更低，预测结果也更加贴近实

际数据。原序列经过模态分解得到复杂度不同的子

序列，而当序列复杂度升高，预测难度也随之加大，

采用两种不同计算思路的模态分解方法，在对原序

列进行初次分解的基础上再对高频序列与残差序列

展开二次分解，降低高频序列与残差序列的复杂度，

在单次模态分解的基础上进一步优化预测结果。

4）对比不同预测滞后期数的结果，发现随着预

测滞后期数的增加，未经模态分解的单一模型预测效

果不断下降，而采取分解技术的模型却能保持较高

的预测精度，二次分解的 VMD—CEEMDAN—ELM
模型预测效果在不同预测期数下均表现最佳，说明

将原数据分解为不同时间尺度，并充分提取复杂序

列中的数据信息能够使预测模型同时具有较好的准

确度与稳定性。

4　结论 

1）构建滑动时间窗框架，一是可以有效规避数

据泄露问题，建模预测过程中避免使用未来的数据，

确保预测结果的真实性；二是可以随时间调整建模

数据，动态更新模型参数，使模型和预测结果更加

贴近最新的数据规律，提高预测准确度。

2）原序列经过 VMD 进行初次分解后，再利用

CEEMDAN 对复杂度较高的高频序列与 RES 序列进

行二次分解，可以确保数据信息的全面使用，并充分

提取其中的重要信息，降低序列复杂度。随着预测

滞后期数的增加，单一模型与单次分解模型预测误

差明显增加，而 VMD—CEEMDAN—ELM 模型经过

二次分解，预测精度最高，且预测效果始终较为稳定。

3）利用 ELM 模型分别预测 VMD—CEEMDAN
二次分解得到的各个分量序列，再将结果加和得到

价格的最终预测结果，预测精度较高，说明 ELM 模

型在预测非线性数据方面具有优势。

在天然气价格市场化改革的背景之下，LNG 现

货价格的市场化程度将逐渐提高，其变化趋势也将

越来越复杂，总体来看，研究提出的预测模型在中

短期预测中的稳定性较强，可以为 LNG 现货价格的

预测提供参考。

表 5　不同模型预测误差分析表

预测滞后期数 模型 R2 MAPE RMSE

1 期

ELM 0.878 8 0.041 6 243.421 6

EMD—ELM 0.926 0 0.027 4 162.501 2

EEMD—ELM 0.938 7 0.023 3 160.332 5

CEEMDAN—ELM 0.943 7 0.023 7 159.912 5

VMD—ELM 0.944 5 0.023 3 157.144 7

VMD—CEEMDAN—ELM 0.950 2 ① 0.023 0 ① 155.982 1 ①

3 期

ELM 0.849 9 0.045 0 270.926 1

EMD—ELM 0.890 3 0.039 5 231.577 2

EEMD—ELM 0.908 5 0.029 5 211.570 0

CEEMDAN—ELM 0.927 9 0.028 5 187.781 2

VMD—ELM 0.941 4 0.026 0 169.275 7

VMD—CEEMDAN—ELM 0.947 0 ① 0.023 9 ① 160.917 1 ①

5 期

ELM 0.749 7 0.056 5 349.822 2

EMD—ELM 0.874 5 0.041 6 247.770 6

EEMD—ELM 0.883 3 0.036 4 238.845 2

CEEMDAN—ELM 0.885 5 0.036 3 236.587 0

VMD—ELM 0.892 6 0.036 0 229.193 3

VMD—CEEMDAN—ELM 0.940 8 ① 0.027 2 ① 170.166 1 ①

注：①最优预测结果。
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