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摘　要:科学的客流量预测有利于完善旅游安全预警体系和优化旅游资源配置体系。为进一步提高游客量

预测的准确度,提出一种基于网络搜索指数的 EMD-ARIMA-BP组合模型,以探究互联网时代旅游消费者出

行行为规律。该模型首先对网络搜索行为数据进行指数合成,其次利用 EMD算法对游客量和网络搜索数据

进行去噪处理,最后将 ARIMA模型和BP神经网络进行组合,对游客量进行预测。实证分析以张家界为例。

研究发现:(1)运用网络搜索数据预测旅游消费者出行行为切实可行,接近于实时的网络数据可以大幅提升

预测的时效性;(2)经过 EMD去噪算法对游客量与网络搜索行为数据进行去噪处理后,游客量的预测精度有

较大程度提高;(3)基于网络搜索指数和 EMD-ARIMA-BP组合模型的预测误差显著低于 ARIMA模型和 BP
神经网络等基准模型。
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　　近年来,我国居民的旅游消费需求增长强劲。
《2017年中国居民消费发展报告》显示,2017年,
我国居民全年人均出游次数达到3.7次,旅游已

经成为衡量现代生活水平的重要指标之一[1]。然

而,伴随着我国旅游需求的快速增长,加之因我国

休假制度设计尚未完善导致的节假日旅游需求集

中释放,旅游目的地游客投诉、甚至旅游安全事故

层出不穷,极大地影响了旅游者的出行体验和旅

游产业的健康发展。通过对游客量进行及时、准
确地预测,让旅游经营和管理者提前对游客量有
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一个清晰的了解,进而合理调度和配置有限的旅

游资源,有助于旅游目的地服务质量的提高和旅

游产业的可持续发展。

一、文献综述

(一)游客量预测模型选择的相关研究

在既有的游客量预测研究文献中,预测方法

大致可以分为定性和定量两大类别[2]。其中,“定
量预测”的运用较“定性预测”而言更为普遍,主要

包括时间序列模型、计量经济模型、人工智能方法

和混合预测模型。在上述四种定量预测模型当

中,时间序列模型因其对数据的低要求,有更广泛

的运用。其中包括自回归移动平均模型(ARI-
MA)[3] 和 广 义 自 回 归 条 件 异 方 差 模 型

(GARCH)[4],以及由这两种模型衍生出来的季

节性自回归移动平均模型(SARIMA)[5]、多变量

季节性自回归移动平均模型(MSARIMA)[6]、X-
12-ARIMA 模型[7]和多变量广义自回归条件异

方差模型(MGARCH)等[8]。计量经济模型因其

对旅游变化的高解释效度,也能够很好地为行政

管理部门和旅游企业所用。在游客量预测研究中

经常用的计量模型主要有:自回归分布滞后模型

(ADLM)[9]、误差修正模型(ECM)[10]和向量自回

归模型(VAR)[11]。近年来,由于人工智能方法

在解决非线性问题的优良表现,也被引入到游客

量预测研究。用于预测游客量的人工智能方法主

要有:人 工 神 经 网 络 (ANN)[12]、遗 传 算 法

(GA)[13]和BP神经网络算法[14]。
以上三种预测方法既各有局限,又各具优势。

“组合预测”的策略应运而生。Bates和 Granger
便是这策略的提出者。1969年,上述两位学者首

次提出了“组合预测”思想。他们认为,针对一个

研究问题采用两种或者两种以上的单项预测方

法,并且给代表不同独立有效信息的预测结果分

配以适当的权重,可以得到精度更高的预测[15]。

由此,“组合预测”的研究方法也正式成为学者们

致力探索的新方向。较有代表性的预测模型如

下:将 时 变 参 数 模 型 (TVP)和 误 差 修 正 模 型

(ECM)结合,成为 TVP-ECM 模型[16]、几乎理想

需求系统模 型 (AIDS)[17]、ARIMA-BP 组 合 模

型[18],以及SVR-ARMA组合模型[19]。
综上,在游客量预测的各种方法中,时间序列

模型胜在对数据的低要求,计量经济模型优在对

自变量和因变量的因果分析,人工智能方法则强

在对结果的精准预测。而组合预测的方法既规避

了上述各种方法的不足,又吸纳了各种方法的精

髓,相对更为科学合理,得到的预测结果也更为准

确可靠。要获得精准且具解释力的预测,构建组

合预测模型是大势所趋。
(二)网络搜索数据的旅游行为预测相关研究

对游客量预测研究而言,历史统计数据的获

取非常关键。在现有的文献中,对游客量进行预

测研究的数据类型主要有结构化数据(比如:国家

统计局公布的官方数据)和非结构化数据(比如:
网络日志、图片、音视频文件)。不容否认,近年

来,旅游统计为我国旅游业的发展起到了良好的

支撑与促进作用,然而,历史数据的空白与笼统、
旅游统计实践中纷至沓来的问题都让形势变得更

为严峻。当前,国内诸多旅游目的地仍被视为“灰
色系统”①。

近年来,大量文献证明,通过利用互联网搜索

行为数据进行经济与社会行为预测是切实可行

的,且基于网络搜索行为数据的经济与社会行为

预测已成为一个学术热点,并在国内外取得了较

为丰富的研究成果。搜索引擎成为了人们搜索网

络信息的主要渠道,亦成为反映人们消费行为、消
费偏好的镜像[20]。国际上有关网络搜索行为数

据的预测应用已然涉及到了经济、社会以及健康

领域。在经济领域中,搜索数据可用于消费以及

失业率的预测;在社会和健康领域中,搜索数据可
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① 通过国内外研究旅游预测常用方法模型对比发现,国内使用灰色系统理论(GST 或 GS)方法较多,但该方法在

国外的类似研究中应用甚少。有学者将这一现象出现的原因归为:近年来,我国旅游产业发展迅猛,但与旅游产业相关

的统计数据却仍有很多是空白或较为笼统。而灰色预测方法则更加擅长解决“样本量小、信息贫乏、确定性低”问题。



用于流感等疾病,以及公众注意力的预测[21]。在

国内,不少研究人员针对医学、经济学、传播学领

域,利用网络搜索进行了相关研究,取得较多研究

成果,主要在居民消费[22]和金融市场[23]方面有

了一定程度的突破。
就旅游消费者出行行为预测研究而言,鉴于

旅游者在做出旅游决策之前都会运用互联网工具

大规模搜索旅游信息[24],旅游者利用搜索引擎搜

寻包括景点、交通和住宿等在内的旅游消费决策

过程各阶段的相关信息,并最终进行旅游决策,完
成旅游活动[25],网络搜索行为数据为旅游决策者

和学者们提供了一个分析旅游消费者出行行为的

信息基础。学者们则开始关注如何运用网络搜索

行为数据探寻旅游消费者出行行为[26],网络搜索

行为数据在旅游预测领域中的价值也逐渐凸

显[27]。然而,尽管现有研究成果从相当程度上验

证了运用网络搜索行为数据预测旅游消费者出行

行为的可行性;但是,鉴于网络搜索各关键词之间

存在相关性,及其导致的各搜索词之间的共线性

现象[28],关键词的选取和选择方法成为构建有效

预测消费者行为的关键环节。
在对网络搜索与目标变量间的关联机理进行

细致探究的基础上,有学者提出,以“先选择单个

关键词、再合成网络搜索指数”的局部视角从繁

杂、庞大的网络搜索关键词中发掘大众“关注”的
行业发展趋势不失为一条“两全其美”的有效

路径[29]。
(三)去除数据中的噪声因素的相关研究

非结构化信息的数据来源和表现形式多种多

样。其主要优点在于信息更新快,数据实时可得;
缺点则是信息噪声大、数据质量差[30]。对于游客

量预测研究来说,尤其是在以信息噪声大和数据

质量差为基本特征的网络搜索行为数据被越来越

广泛运用的背景下,噪声的干扰成为构建预测模

型之前需要解决的难题。在运用这些数据进行游

客量预测之前对数据进行预处理是有必要的。事

实上,数据的预处理方法有很多种。其中,傅里叶

变换和小波变换在信号处理领域中最理想,应用

最广泛,效果最好[31]。近年来,EMD去噪方法也

开始被大量地运用到数据处理和分析当中[32]。

在游客量预测研究中,目前国内仅有少量文献对

原数据去噪进行了应用论证。马丽君依据小波分

析理论,以近20年来中国入境及国内旅游客流量

成长过程为统计样本进行了滤波分析,提取了旅

游成长过程中的趋势项和不同时间尺度的周期

项[33];陈玲玲引入 EMD算法探讨入境旅游客源

和外汇收入要素的变化特征、影响关系及其作用

机制[34];李晓炫提出利用 EMD算法对数据进行

噪声处理,利用去噪处理后的网络搜索行为数据

对旅游客流量进行预测[35]。上述尝试均取得了

不错的效果。
可见,给游客量预测提供更高质量的数据内

核,运用去噪算法对数据进行预处理很有必要。
然而,旅游是一个由自然资源、社会环境、政治局

势、宏观经济、消费心理等多种因素共同作用的复

杂系统,单就游客量预测而言,偶然因素的发生也

必不可免,因此,传统的诸如傅立叶分析和小波变

换等擅长处理平稳过程的去噪算法并不适合游客

量数据预处理。鉴于EMD去噪算法能够从数据

本身出发,进而根据数据自身特性进行自适应分

解,且并不需要先验条件,其在处理原始序列信号

分解方面具有更为显著的优势。

二、构建组合模型

传统的游客量预测多依托于统计学模型,其
数据收集需考虑统计分析目的,其过程包括设计

调查方案、严格控制调查流程,故难以规避低效

率、高成本的缺点。近年来,互联网广泛运用于各

行各业,也为研究者提供了网络搜索行为数据、社
交媒体数据以及卫星遥感数据等诸多搜寻信息渠

道,数据来源的日益丰富也为游客量预测提供了

新的分析范式[36]。尤其是 Ginsberg等学者证明

了网络搜索行为数据在社会经济等领域的预测能

力之后,获取大数据不再是重心,如何利用“旅游

大数据”,获得更加贴近消费者行为的高质量数据

才是当前提高景区游客量预测精准性的着眼点。
鉴于旅游是一个由自然资源、社会环境、政治局

势、宏观经济、消费心理等多种因素共同作用的复

杂系统,大量的噪声干扰可能会影响游客量预测
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效果,甚至造成严重偏差,且因互联网搜索行为数

据存在信息噪声大、数据来源和形式多样化特征,
无论是历史数据还是网络搜索指数往往是非线性

和不稳定的,噪声干扰不可避免。没有了“降噪处

理”这先行的一步,“预测精度”则变得无从谈起。
仅从游客量预测精度的角度看,在既有的游

客量预测研究中,任何情况下都表现最优的模型

并不存在[37]。学者们往往会在充分考虑时间序

列模型、计量经济模型和人工智能方法等各类预

测模型和方法的基础上,为预测地区挑选切合其

具体特征的预测模型。当然,现有研究表明,通过

组合预测的方法,建立的模型是科学的、合理的,
得到的预测结果是可靠的、准确的。基于不同预

测手段和历史统计数据,进行组合预测,是有效改

善游客量预测模型精度的方式[38]。综上,本文充

分依托网络搜索行为数据的时效性,运用将网络

搜索关键词进行指数合成的方法对与预测对象相

关的网络搜索关键词进行有效的筛选和降维处

理,并在预测游客量前运用 EMD 去噪方法对游

客量和网络搜索行为历史数据进行去噪处理,再
运用 ARIMA模型和BP神经网络形成组合预测

模型,探究互联网时代游客出行新特征,进而指导

旅游经营和管理部门完善旅游安全预警体系和优

化旅游资源配置体系,对促进旅游目的地服务质

量的提高和旅游行业的可持续发展具有重要的理

论探索与现实指导意义。
具体的游客量预测模型构建过程如下图1

所示。

图1　组合模型构建流程图

三、实证分析

(一)数据采集

张家界素有“扩大的盆景、缩小的仙山”美称。
张家界以其得天独厚的旅游资源吸引了来自世界

各地的大量游客前往旅游观光,这也由此引发了

游客安全和滞留的隐患[39],根据媒体报道,张家

界也曾多次发生因接待人数超载被投诉的事件。
因此,本文以张家界为例,基于百度指数①和

EMD-ARIMA-BP组合模型对张家界游客量进行

预测。其中,张家界的游客量数据来自张家界统

计信息网(http:∥tjj.zjj.gov.cn)发布的定期数

据,本文以月为周期进行统计②,截选2011年1
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①

②

因本文仅涉及国内游客量预测研究,根据Statcounter中的搜索引擎市场占有率排行榜(中国)历史统计数据,百

度搜索在2011.01—2018.03的平均市场占有率达到了70.05%。因此,考虑覆盖面和网民使用率,论文选择使用百度搜

索引擎提供的关键词百度指数及搜索引擎使用率作为基础统计数据。此外,有学者运用I网络 =I百度/R百度使用率 公式对关

键词的百度搜索指数进行修正以弥补关键词的百度搜索指数因百度搜索使用率的不断变化而无法全面反映关键词的网

络搜索变化趋势的不足。本文经过测算认为,百度使用率的变化对关键词的网络搜索变化趋势的影响并不大,故未对关

键词的百度搜索指数进行修正。
因张家界统计信息网发布的数据最小粒度为月,故本文以月为周期进行统计。



月至2018年3月共87个周期的游客量数据。网

络搜索指数来自百度指数中的 PC 网络搜索指

数,百度指数中的 PC网络搜索指数来源于每天

发布的前一天的 PC网络搜索指数统计①。考虑

网络搜索指数的先行指标作用,搜索数据时间跨

度包括2010年8月至2018年3月共92个周期

的网络搜索指数②。为保证模型的稳定性和可靠

性,选择较大比重样本(75个周期)作为训练集,
剩余的作为预测集(12个周期)。本文中综合考

虑张家界旅游的淡旺季,选取 2011 年 1 月至

2017年3月共75个周期为训练集,剩余的2017
年4月—2018年3月共12个周期为预测集。预

测集包括一年内张家界旅游所有淡旺季。
(二)合成网络搜索指数③

从百度给出的定义来看,用户关注度这一指

标确实能够反映每类关键词对应的某类或某件事

物的热门程度和被关注程度[40]。本文网络搜索

指数合成具体步骤如下:

第一步:关键词的选择直接影响后续的研究

进展,甚至是研究的成败[41]。根据黄先开等人的

研究成果[42],本文最终确定运用范围取词法选取

关键词。根据马丽君等针对张家界游客信息需求

相关研究[43]和麻学锋等针对张家界旅游产品开

发相关研究[44],本文首先分别从餐饮、住宿、交
通、游览、购物、娱乐以及其他7个类别出发筛选

出若干个初始关键词,继而利用百度指数依赖于

语义挖掘技术的需求图谱推荐功能,获得初始关

键词的相关检索词作为拓展关键词,并设每一个

相关关键词为xi。
第二步:重复迭代上面的步骤,直到不再出现

新的相关关键词推荐为止。将搜索量为零和未被

收录到百度指数的关键词剔除,共剩余27个关键

词(如表1所示);分别计算上述27个网络搜索关

键词与游客量序列之间0~5期提前期的皮尔森

相关系数。

表1　网络搜索关键词

序号 关键词 序号 关键词 序号 关键词

1 张家界 10 张家界汽车站 19 张家界黄龙洞

2 张家界旅游 11 张家界门票 20 张家界金鞭溪

3 张家界地图 12 张家界旅游价格 21 张家界大峡谷

4 张家界天气 13 张家界旅游路线 22 天门山国家森林公园

5 张家界旅游地图 14 张家界旅游攻略 23 张家界特产

6 张家界小吃 15 张家界景点介绍 24 张家界自助游

7 张家界美食 16 张家界百龙天梯 25 张家界自由行

8 张家界住宿 17 张家界国家森林公园 26 张家界三日游

9 张家界酒店 18 张家界武陵源 27 张家界旅行社
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①

②

③

百度搜索指数分为PC网络搜索指数、移动网络搜索指数和整体(PC端+移动端)网络搜索指数。综合PC网络

搜索指数的先行性优势和移动网络搜索指数发布时间(2011年1月开始发布)与本文数据需求(自2010年8月开始搜

集)考虑,本文的网络搜索指数特指PC网络搜索指数,不包括移动网络搜索指数。
谷歌搜索提供的趋势数据(GoogleTrends)针对特定关键词查询数量生成査询指数,将特定关键词网络搜索量

与同一时段内最高网络搜索量比较,得出该词的相对搜索量,而百度指数反映的是通过百度进行搜索的关键词的绝对搜

索量。且,谷歌趋势数据可以直接下载,百度指数只是在统计图中提供了动态数据,本文采用 webdriver模拟用户登录,
获取百度指数图片,再基于tesseract训练的指数识别程序得到具体百度指数数值。

本文对运用范围选词法选定的7个关键词相互之间进行了相关性检验,发现,上述7个搜索关键词之间均存在

强相关性(皮尔森相关系数大于0.8),故采用合成网络搜索指数方法以消除数据间的共线性,提高模型的预测效果。



　　第三步:确定搜索词选择阈值①。经过上一

步的计算,毎个搜索词均得到6个时滞相关系数,
选取最大相关系数大于0.8,并且该相关系数出

现在先行期大于1期的网络搜索关键词。根据两

个筛选条件共选择7个网络搜索关键词(如下表

2所示)。
表2　最终关键词及其相关系数

关键词 相关系数 关键词 相关系数
张家界　　　　 0.866∗∗ 张家界自由行 0.815∗∗

张家界美食　　 0.820∗∗ 张家界金鞭溪 0.806∗∗

张家界景点介绍 0.807∗∗ 张家界黄龙洞 0.803∗∗

张家界武陵源　 0.816∗∗

　　　　　　　　　注:∗∗表示5%的差异显著性水平。

　　第四步:将上述7个网络搜索关键词加总,合
成搜索指数Index7,(如(1)式所示), Index7=∑

m

i=1
xi (1)

图2　张家界客流量与搜索指数Index7相关图

　　图2中显示张家界游客量与合成搜索指数

Index7的相关序列图,两个序列之间具有大致相

同的变化趋势,合成搜索指数相对于张家界游客

量有一期(一个月)的提前期。
(三)EMD分解去噪

根据 EMD 去噪算法,对张家界客流量和网

络搜索指数Index7分别进行 EMD 分解。本文

利用Python语言实现张家界客流量和网络搜索

指数Index7原始序列 EMD 分解。经过分解后

分别获得4条IMF函数序列(IMF-1-IMF-4)和
一条残差,如图3和图4所示。其中IMF-1函数

具有最髙的频率,之后IMF-2,IMF-3,IMF-4等

各条函数频率顺次降低,Residue残差则接近单

调函数。最高频率的IMF-1代表时间周期较短

的随机波动,作为噪声处理。将剩余的各条IMF
序 列 (IMF-2,IMF-3,IMF-4)与 残 差 序 列
(Residue)做加总处理,分别作为低频客流量序列

和低频搜索指数。

图3　张家界旅游游客量EMD分解 图4　网络搜索指数Index7EMD分解
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① 阈值的确定对于预测结果和噪声都有很大的影响,阈值过低会导致条件过于放松,从而降低搜索指数与游客量

的相关性并包含过多的噪声干扰;而阈值过高则会导致关键词过于节俭,从而遗漏掉影响游客量的重要影响因素。此

外,网络搜索关键词必须要有先行性,只有具有先行性的搜索词才具有预测能力。



　　(四)模型设定和训练

在游客量的预测中,大多学者选择使用时间

序列模型和计量经济模型。本文则在考虑噪声干

扰并对噪声进行分离处理的基础上,对张家界游

客量进行预测。将客流量序列和网络搜索序列进

行EMD分解,将IMF-1高频噪声从原始序列中

分离出來,客流量低频部分由三条低频IMF序列

和残差加总合成,并利用相应的低频网络搜索加

总序列进行拟合预测。至于客流量高频部分,考
虑到其非线性特点,利用BP神经网络进行预测。
同时将张家界游客量时间序列 ARIMA模型和未

进行噪声处理的游客量与网络搜索模型,以及单

纯利用 BP 神经网络预测模 型 作 为 三 个 基 准

模型:

Travelt=c+α1Travelt-1+μt, (2)

Travelt=c+α1Index7t+α2Travelt-1+
α3Index7t-1+μt, (3)

Yt=c+α1Xt+α2Xt-1+

α3Xt-2+μt。 (4)
其中,

Y=(Travel L),X =(Index7 L)。

Travelt代表t时期张家界游客量序列,Index7表

示基 于 合 成 网 络 搜 索 指 数 的 网 络 搜 索 序 列,
(Travel L)和(Index L)则分别表示低频游客

量序列和低频网络搜索序列。式(2)是张家界游

客量的时间序列 ARIMA模型,式(3)是网络搜索

和客流量的计量回归模型,(2)和(3)均为基准模

型,式(4)是低频网络搜索和低频客流量的计量回

归模型。
通过对游客量序列进行单位根检验发现,该

序列在10% 显著性水平下通过单位根检验,即
该序列是平稳序列。式(3)和式(4)的回归残差也

均通过1% 显著性水平的单位根检验,但是 DW
统计量显示残差存在序列相关,因此在回归基础

上对残差进行序列相关的 ARIMA 调整,得到的

计量回归结果如表3所示。
表3　模型拟合结果

数据类型 时间序列模型 Index7 EMD分解

模型 M(1) M(2) M(3)

解释变量

Travelt-1 0.7526∗∗∗ Index7 11.9198∗∗∗ (Index7 L) 8.3706∗∗∗

(10.03) (13.0395) (5.3066)

c 429.8639∗∗∗ AR(1) 0.6589∗∗∗ AR(1) 1.3404∗∗∗

(6.41) (7.2003) (14.4430)

AR(2) -0.6539∗∗∗

(-6.7653)

c 134.1334∗∗∗

(2.3147)

R2 0.5830 0.7519 0.9060
AIC值 12.7763 12.2569 11.1858
SC值 12.8385 12.3192 11.3113
DW 值 1.6864 1.6572 1.6577

残差平稳性

检验

-3.2947∗ -7.1521∗∗∗ -7.2230∗∗∗

1% -4.1130 -3.5229 -4.0906
5% -3.4839 -2.9018 -3.4734
10% -3.1701 -2.5883 -3.1639

　　注:∗,∗∗∗分别表示在10%和1%显著性水平,()中为t值。

　　从表3中可以看出,加入网络搜索指数的拟

合效果优于时间序列模型,而经过 EMD 分解去

噪后的低频网络搜索指数的计量模型拟合效果则

比未分解的模型效果有显著提高。

具体的模型拟合结果如式(5)—(7)所示:

Travelt=106.338+0.7526Travelt-1+μt,
(5)

Travelt=11.9198Index7t+0.6589Travelt-1-
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7.8544Index7t-1+μt, (6)

Yt=42.05+8.37Xt±11.22Xt-1+5.74Xt-2+
1.34Yt-1-0.65Yt-2+μt。 (7)

其中:

Y=(Travel L),X =(Index7 L)。
拟合结果显示,网络搜索对张家界游客量的

影响是正向的,即网络搜索的增加将会引起未来

时期内游客量的增加。式(6)中,网络搜索合成指

数增加1单位将会引起未来客流量增加11.9198
个单位。式(7)是基于 EMD分解基础上的张家

界旅游低频序列和搜索数据合成指数低频序列的

拟合。分离出噪声之后的低频合成指数序列对低

频游客量序列的影响相比原序列稍有减弱,说明

分离出的噪声中不仅存在负向干扰客流量的噪

声,也存在正向的干扰噪声,并且这种干扰的总体

影响是正向的。所有模型的残差均通过1%显著

性水平下的平稳性检验,且 DW 值也都在2附

近,说明经过残差的 ARIMA 调整已经消除了序

列相关。
张家界客流量的高频部分序列则利用BP神

经网络进行模型训练和预测。
步骤一:将游客量数据转为两列,第一列为T

月的游客数、第二列为T+1列的游客数,以第一

列的游客数作为一输出Xi,第二列T+1为预测

值Y;
步骤二:以网络搜索指数Index7作为另外一

个输入X2;
步骤三:数据进行归一化:公式Z =Xi -

min(Xi)/max(Xi)-min(Xi),其中,Xi 为第i
个向量 min(Xi)为最小值,max(Xi)为最大值。
输入层为2个神经元,隐藏层为25个,输出层为1
个神 经 元。 学 习 率 为 0.001,迭 代 次 数 为

1000次。
经过训练,BP神经网络样本内(经过 EMD

去噪方法处理后分解出来的网络搜索行为数据

IMF-1值与游客量历史数据IMF-1值)的预测值

与原值(游客量IMF-1高频数据)的 MAPE(%)

数值为175;RMSE数值为66.55。
此外,作为基准模型的BP神经网络,本文运

用同上数据处理方法,采用三层结构的神经网络,
输入层为2个神经元,隐藏层为25个,输出层为

1个神经元,学习率为0.001,迭代次数为1000
次。经过训练,BP神经网络样本内(未经 EMD
去噪方法处理的网络搜索行为与游客量历史数

据)的 MAPE (%)数 值 为 25;RMSE 数 值

为103.71。
相比于基准模型(1)和(2),BP神经网络在模

型的拟合优度上更优,模型的训练效果优于传统

的线性模型。训练集内的原值和拟合值拟合效果

如图6所示。
(五)模型预测

通过上述模型拟合训练,发现加入网络搜索

后的模型效果优于时间序列模型,而通过 EMD
去噪后的低频序列模型效果又进一步优于未经过

EMD去噪模型。
在训练模型的基础上对张家界预测期游客量

进行预测。分别为基于模型1的时间序列预测、
基于模型2的网络搜索预测、基于 BP神经网络

的人工智能预测和基于模型3和高频BP神经网

络的 EMD-ARIMA-BP预测。在预测研究中,预
测效果评估是重要的一个部分,而预测效果评估

指数有很多,常用的包括 MAPE和RMSE。本文

选择这两个最常用的预测效果评估指数衡量

EMD-ARIMA-BP算法和其他三个基准模型的预

测效果。MAPE和RMSE计算公式如下:

MAPE=
1
n∑

n

i=1

|yi-Ai|
|Ai|

100%, (7)

RMSE=
1
n∑

n

i=1

(Yi-Ai)2 。 (8)

其中,Yi 表示预测值,Ai 表示原值。
经过预测,未来12个周期各模型的原值、预

测值、MAPE 和 RMSE 数值如表5所示,EMD-
ARIMA-BP算法和其他三个基准模型的 MAPE
值与RMSE值如表6所示。
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图5　客流量高频部分BP神经网络训练拟合(单位:万人)

图6　基准模型BP神经网络训练集拟合效果(单位:万人)
表5　未来12期预测结果和预测误差

周期

原值

2017.04—

2018.03
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

588 547 500 764 938 935 970 630 401 321 393 483

预测值

时间序列 434 549 518 483 681 812 810 836 580 408 348 402
Index7 471 642 593 618 752 744 672 617 472 350 388 455
BP神经网络 508 557 610 623 746 796 705 899 381 297 282 373
组合模型 584 530 540 629 740 865 927 689 442 196 396 465

MAPE/%

时间序列 26 13 10 17 19 18 18 20 22 23 22 21
Index7 20 19 19 19 19 19 21 19 18 17 16 15
BP神经网络 14 08 12 14 15 15 17 20 18 17 18 19
组合模型 01 02 04 07 10 10 09 09 09 12 11 10

RMSE

时间序列 154 109 90 160 184 175 173 178 178 171 163 158
Index7 117 107 102 115 132 144 174 163 156 148 141 135
BP神经网络 80 57 79 98 123 126 153 172 162 154 151 148
组合模型 4 12 25 71 109 103 97 93 89 93 89 85

表6　模型预测效果 MAPE、RMSE评估结果

模型名称 MAPE/% RMSE
时间序列 21.3870 158.2232
Index7 15.1522 135.2220
BP神经网络 18.7271 147.9439
组合模型 10.4589 85.2462

　　表6中可以看出,在预测未来12个周期的张

家界游客量时,时间序列的 MAPE和 RMSE均

是最大的,说明时间序列模型的预测误差最大;其

次是BP神经网络和网络搜索指数。从12个周

期的预测结果发现(如表5所示),BP神经网络在

短期预测和长期预测时表现较优,而在中短期预
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测时,网络搜索指数的预测能力优于 BP 神经

网络。
在四种预测模型中,基于网络搜索指数的

EMD-ARIMA-BP组合模型表现显著优于其他基

准模型,在12个周期内的预测误差均显著低于

ARIMA 模型和 BP神经网络算法的预测误差。
此外,相比于未进行 EMD 分解去噪的网络搜索

预测模型,EMD-ARIMA-BP组合模型的 MAPE

和RMSE均有显著下降,这也体现了 EMD分解

去噪对于提高游客量预测精度的重要作用。
图7表明了各预测模型的预测结果与原值的

序列图。图中显示 EMD-ARIMA-BP组合模型

的预测值序列与原值最为接近,而相比之下,

ARIMA模型和BP神经网络基准模型的预测值

与原值之间的预测误差均较大。

图7　基准模型与组合模型预测值和原值序列图

　　注:在以上的分析中,确定网络搜索指数与预测目标张家界客流量之间的时滞性时,利用计算的Pearson相关系数中的最大相关系

数确定网络搜索指数的先行性为提前1期。

　　

五、结论与讨论

(一)结论

1.运用网络搜索行为数据预测旅游消费者出

行行为切实可行。就游客量预测研究而言,历史

数据的时效性极其重要。而与传统的游客量预测

存在的几个月甚至更长滞后期相比,基于百度搜

索的网络搜索指数仅有一周甚至更短的滞后期。
本文研究发现,运用网络搜索行为数据预测旅游

消费者出行行为切实可行,接近于实时的网络搜

索行为数据可以做到提前一个月对游客量进行预

测,其预测的时效性得到了大幅的提升。可以认

为,网络搜索行为数据为旅游决策和学者们提供

了分析旅游消费者出行行为的信息基础。

2.EMD去噪方法对游客量与网络搜索行为

数据进行去噪处理后,游客量的预测精度有较大

提高。运用EMD去噪方法对历史数据做去噪处

理在国外金融领域运用较为广泛[31]5268,就旅游

预测而言,在国内仅有少数几篇文章对运用EMD
去噪方法对原始数据去噪进行过论证[34]106118。

如前文所述,旅游是一个由多种因素共同作用的

复杂系统,偶然因素的发生不可避免。本文在时

间序列等基准预测模型构建的基础上充分考虑噪

声对网络搜索行为的干扰,并利用 EMD 分解将

高频噪声从原序列中分离出来,进而利用经过噪

声处理后的游客量以及网络搜索行为数据对张家

界游客量进行预测,预测结果表明,经过噪声处理

后的张家界游客量的预测精度有显著提高,这也

充分证明了在预测中对噪声进行处理的重要性和

EMD去噪方法在旅游大数据时代处理信息噪声

大、质量不稳定、来源和形式多元的非结构化信息

的有效性。

3.本文构建的 EMD-ARIMA-BP 组合模型

的预测误差显著低于 ARIMA 模型和BP神经网

络等基准模型。通过组合预测的方法充分吸收各

类单一评价模型的优点,同时又克服了单一评价

模型自身的缺陷,进而建立更为精准的预测模型

是一种趋势。本文将合成网络搜索指数方法与

EMD去噪方法相结合,并利用BP神经网络对高

频噪声进行预测,利用 ARIMA 对低频噪声进行

预测;进而提出了基于网络搜索指数的 EMD-
ARIMA-BP组合模型,并将 ARIMA 模型和 BP

741第1期　　　　　　　　　陆利军:基于网络搜索指数和EMD-ARIMA-BP组合模型的游客量预测



神经网络作为基准模型。通过计算各模型的各个

阶段预测误 差 率,以 及 预 测 模 型 的 MAPE 和

RMSE 发 现,基 于 网 络 搜 索 指 数 的 EMD-
ARIMA-BP组合模型的预测误差显著低于基准

模型。该预测模型可以在未来为更精确地预测游

客量和其他预测提供思路和参考,从而提高旅游

目的地和相关支持产业的资源配置效率,并进一

步保证旅游和其他行业的平稳运行。
(二)讨论

1.本文基于黄先开等人的研究成果,直接采

用范围取词方法选取关键词;并在参考马丽君等

人针对张家界游客信息需求相关研究的基础上,
最终合成了Index7。从本文的预测结果看,用范

围取词方法选用关键词构建的搜索指数对游客量

预测具有较好的解释度。然而,在基于网络搜索

的信息分析与预测研究成为学界广泛关注的研究

内容时,对关键词选择的基本过程进行进一步优

化对大数据时代的旅游预测显得极为必要。在下

一步的研究中,应从关键词的“集中度”和关键词

的“相关度”等角度出发,对面向信息分析与预测

的网络搜索关键词选择的基本过程进行系统

优化。

2.本文在运用 EMD 去噪方法时,根据数据

频率变化基本规律,直接默认IMF-1为噪声序

列、之后的IMF-2、IMF-3、IMF-4和残差为有效

数据序列,而未探索上述不同分量与原始时间序

列的关联程度。考虑到相关度越高的IMF分量

可能对原始序列的影响越大,且每个IMF分量所

包含的原始序列的信息不同。在下一步的研究

中,应该首先对不同IMF分量与原序列的关联程

度进行分析探索,进而根据不同分量与原始时间

序列的关联程度对IMF分量进行再组合,以达到

既减少分量的个数,也保留原序列中重要信息的

研究目的。

3.本文在确认网络搜索行为数据与预测研究

对象张家界客流量之间的时滞性时,只是利用网

络搜索指数Index7与游客量之间的皮尔森相关

系数选定网络搜索行为数据的先行性为提前1
期。鉴于在预测中,预测因子的先行性与预测精

度之间的取舍关系(即,先行性越低则预测精度越

高,相反先行性越高则预测精度越低),在接下来

的研究中应该以原始序列周期时长为依据,对相

应的利用网络搜索行为数据合成的搜索指数进行

多期预测,以检验不同滞后期对预测误差的实际

影响,进而根据实际预测误差情况选择最佳先行

期数。
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OnthePredictionofTouristVolumeBasedonNetworkSearch
IndexandEMD-ARIMA-BPCombinationModel:

ACaseStudyofZhangjiajie

LULijun1,2,3

(1.CollegeofTourism,CentralSouthUniversityofForestryandTechnology,Changsha410004,China;2.Collegeof
EconomicsandManagement,HunanInstituteofTechnology,Hengyang421008,HunanChina;3.HunanHuman

SettlementEnvironmentResearchBase,HengyangNormalUniversity,Hengyang421008,HunanChina)

Abstract:Scientificpredictionoftouristvolumeishelpfultoperfecttheearly warningsystem of
tourismsecurityandoptimizetheallocationsystemoftourismresources.Inordertofurtherimprove
theaccuracyoftouristvolumeprediction,acombinationmodelofEMD-ARIMA-BPneuralnetwork
basedonwebsearchindexisproposedtoexplorethenewrulesoftravelbehavioroftourismconsum-
ersintheInternetage.Themodelfirstlysynthesizesthewebsearchbehaviordataexponentially,using
theEMDalgorithmtodealwiththenoiseofthevisitorvolumeandthewebsearchbehaviordata,com-
biningtheeconometricpredictionmodelandtheBPneuralnetworkmodeltopredicttouristvolume.
TheempiricalanalysistakesthepredictionoftouristvolumeinZhangjiajieasanexample.Theresults
areasfollows:(1)itisfeasibletopredictthetravelbehavioroftourismconsumersbyusingweb
searchbehaviordata,andreal-timenetworkdatacangreatlyimprovethetimelinessofprediction;(2)

afterde-noisingthedataoftouristvolumeandwebsearchbehaviorwithEMDde-noisingmethod,the
predictionaccuracyoftouristvolumeisimprovedtoagreatextent;(3)thepredictionerrorbasedon
thecombinationofnetworksearchindexandEMD-ARIMA-BPneuralnetworkmodelissignificantly
lowerthanthethreebenchmarkmodelsofARIMAtimeseries,econometricpredictionmodelandBP
neuralnetwork.
Keywords:networksearchindex;ARIMA model;EMDalgorithm;BPneuralnetwork;predictionof
touristvolume

051 吉首大学学报(社会科学版) 第40卷


