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摘　　　要：客流量预测可以弥补强周期性和波动性客流冲击给景区和游客造成的影响，使有限的旅游资
源提前得到合理调度和配置．在考虑网络搜索噪声的基础上，建立 ＱＣＲ（ＱｕｅｒｙＣｈａｉｎＲｅｔｒｉｅｖｅ）搜索词链和 ＨＨＴ
的网络搜索数据预测模型，对九寨沟旅游日客流量进行预测．通过对比时间序列模型、未经噪声处理的网络搜索
预测模型和ＢＰ神经网络发现，ＱＣＲ－ＨＨＴ拟合效果最佳，对九寨沟客流量的预测精度显著提高．使用考虑噪声
的ＱＣＲ－ＨＨＴ网络搜索预测模型，能够更准确地对旅游客流量进行预测，便于景区和管理部门制定更加高效准
确的决策．
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０　引言

随着我国社会经济的日益发展，我国旅游行业

发展速度逐步加快，各大旅游地的客流量均呈快速

上升趋势．旅游产业的周期性强，不同月份之间的
客流量差距大，休假制度设计不甚完善导致的节假

日旅游需求集中释放现象较为明显．这种强周期性
和波动性的客流量波动给景区和旅游目的地造成

较大冲击，因景区超载、游客滞留等问题带来的安

全隐患对游客出行体验和旅游产业的健康发展产

生了诸多不良影响．对客流量的精准预测能够使得
旅游经营和管理者提前通过合理调度和配置有限

旅游资源的方式最大限度避免这种混乱局面的发

生．搜索引擎作为网民信息搜寻的主要工具，捕捉
并记录了海量线上信息搜集行为．已有大量研究基
于网络搜索实现客流量预测［１－２］、股市价格监控［３］

和汇率浮动［４］等．然而不管是旅游客流量还是网
络搜索数据，数据统计和搜寻信息过程中都会受到

外界噪声信号干扰，导致数据序列存在大量的噪

声．这些噪声会影响对于真实游客行为和决策过程
的理解并且降低网络搜索数据对社会经济的预测

能力，因此噪声是阻碍精准预测旅游客流量的一大

根源．
针对信号中噪声的处理方法，在物理学中常用

频谱分析技术实现，如小波变化和傅里叶变换．傅
里叶变换要求所处理的信号必须是平稳的，并且具

有明显区别于噪声的谱特性．然而社会经济中序列
信号大多是非平稳序列，因此傅里叶变换受到较大

使用限制．小波变换基于傅里叶变换之上，凭借多
分辨特性在合适的尺度下，对非平稳信号的有效成

分也能识别出与噪声截然不同的谱特性，在获得信

噪比增益的同时能够保持对突变信息的良好识辨，

因此在处理非平稳信号时具有明显优势［５］．ＨＨＴ
变换（Ｈｉｌｂｅｒｔ－ＨｕａｎｇＴｒａｎｓｆｏｒｍ）是最新发展起来
的用于处理非线性非平稳信号的时频分析方法．它
保留了小波变换多分辨的优势，同时克服了小波变

换选择小波基的问题，近年来被广泛用于非平稳信

号的滤波和去噪．笔者拟利用网络搜索实现对旅游
客流量的预测，并具体分析滤噪技术的使用对于提

高网络搜索预测精度方面的作用．
对搜索引擎数据的挖掘和分析能够最直接地

得到人们的行为模式和决策过程．继２００９年某搜
索引擎预测美国流感爆发之后，网络搜索数据的预

测能力被研究者广泛分析．王长琼等人［６］将神经
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网络和支持向量机引入，提出了结合网络搜索数据

的组合预测模型，将电商网络订单量的预测精度提

高了２．６７％．李凤岐、李光明［７］在百度指数基础上

利用ＰＳ方法自动挖掘网络指数与经济指标间的关
系，分析了多源搜索数据的预测能力，并实现了网

络搜索数据对ＣＰＩ和 ＣＣＩ这类宏观经济指标的预
测．Ｂａｎｇｗａｙｏ－Ｓｋｅｅｔｅ和 Ｓｋｅｅｔｅ［８］利用搜索词“酒
店”和“机票”的搜索量，结合 ＡＲ－ＭＩＤＡＳ模型对
旅游客流量进行预测，对比时间序列基准模型发

现，加入网络搜索后的 ＡＲ－ＭＩＤＡＳ模型的预测精
度显著提高．Ｈｐｋｅｎ等人［９］预测瑞士山旅游客流

量时，提取关键词环节改进了仅利用搜索引擎推荐

的方法，选择在关注搜索词多语种表达基础上提取

与目标词最相关的搜索词方法，再利用网络数据进

行预测时发现预测效果明显优于时间序列模型．然
而网络数据的预测并非总是有效的，Ｖｏｌｃｈｅｋ等
人［１０］利用某搜索指数从微观层面对英国５个博物
馆旅游客流量预测，分别利用简单线性回归、季节

性回归，ＳＡＲＭＡＸ等模型，发现在不同的数据频率
上，没有一个模型可以优于其他模型的预测精度．
Ｌｉ等人［１１］利用百度指数预测九寨沟旅游客流量时

得到类似的结论，发现网络搜索数据的预测效果甚

至与简单线性回归模型相差不大．这说明仅简单利
用网络搜索数据进行预测，可能受到多种干扰，这

些可能会导致网络数据的应用受限．
网络搜索数据的预测能力被很多学者证实，然

而不管是搜索数据还是研究对象的统计数据都存

在一定的噪声．这些序列信号中的噪声不可避免，
而如何处理信号噪声则是在预测中面对的另外一

大问题．考虑序列非平稳性非线性特征，ＨＨＴ变换
在处理社会经济数据时具有明显优势．ＨＨＴ变换
是由Ｈｉｌｂｅｒｔ和 Ｈｕａｎｇ提出的，主要包括经验模态
分解（ＥＭＤ）和希伯特变换（ＨｉｌｂｅｒｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ）．该
方法一经提出就开始在机械故障［１２］和地球物

理［１３］等领域得到广泛的应用．最近开始有学者试
图将ＨＨＴ应用到经济管理中并且发现效果显著．
李晓炫等人［１４］利用百度指数，将ＥＭＤ－ＢＰ组合预
测模型应用于预测九寨沟旅游客流量时，发现

ＥＭＤ分解可以有效识别网络搜索数据中的噪声，
相比于时间序列模型、网络搜索预测模型和 ＢＰ神
经网络模型，经过 ＥＭＤ分解后搜索数据预测能力
显著提高．陆利军［１５］利用张家界旅游客流量数据

再一次验证了ＥＭＤ对分离网络搜索数据噪声的有
效性．

笔者拟在之前学者基础上，首先提出基于网络

搜索用户搜索路径的关键词提取方法，结合使用

ＨＨＴ方法对搜索数据进行序列的过滤噪声处理，
对九寨沟旅游客流量日度数据进行预测，比较滤噪

对客流量预测精度的影响效果．

１　Ｈｉｌｂｅｒｔ－Ｈｕａｎｇ变换

ＨＨＴ变换包括两个部分：Ｈｕａｎｇ提出的经验
模态分解（ＥＭＤ）和Ｈｉｌｂｅｒｔ谱分析．ＥＭＤ是针对非
线性非平稳序列进行的一种自适应时间序列分解

方法，原始序列经过ＥＭＤ算法分解后，可以得到若
干条彼此影响甚微的本征模函数（ＩＭＦ）向量，这些
分量具有不同的尺度，代表了不同频率的序列变

动，从而简化了原始序列中不同尺度的特征信息之

间的干涉或耦合．各条 ＩＭＦ分量较好满足 Ｈｉｌｂｅｒｔ
变换对于窄带条件的要求，可以进一步求得 ＩＭＦ
分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ瞬时频率和 Ｈｉｌｂｅｒｔ功率谱，据此识
辨出序列中的噪声．

ＥＭＤ将一条时间序列分解为若干ＩＭＦ分量和
一条残波，每一条 ＩＭＦ分量包含着不同的时间尺
度局部特征，并且必须满足两个基本条件：１）在整
个事件序列范围内，局部极值个数（极大值和极小

值）与过零点个数相差不超过１；２）在任何时间序
列范围内，局部均值为０．分解步骤为：１）计算原序
列的所有局部极值点．将所有极大值点连接生成上
包络线 Ｕ（ｔ），所有极小值点连接得到下包络线
Ｌ（ｔ），求得上下包络线之间每一点的均值．用原序
列减去均值，得到第一条分量ＩＭＦ１；２）将上述步骤
中求得的 ＩＭＦ１从原序列中分离出来得到剩余序
列，重复整个步骤１并逐次得到剩余的各本征模函
数ＩＭＦｓ，直到最终剩余的序列是常数或单调函数．

对ＥＭＤ分解后的 ＩＭＦ分量（设为 ｃｉ）构造解
析信号：

ｚｉ（ｔ）＝ｃｉ（ｔ）＋ｊ^ｃｉ（ｔ）＝ａｉ（ｔ）ｅ
ｊΦｉ（ｔ）． （１）

其幅值函数、相位函数和瞬时频率分别为：

ａｉ（ｔ）＝ ｃ２ｉ（ｔ）＋ｃ^
２
ｉ（ｔ槡 ）， （２）

Φｉ（ｔ）＝ａｒｃｔａｎ（^ｃｉ（ｔ）／ｃｉ（ｔ））， （３）

ｆｉ（ｔ）＝
１
２πωｉ

（ｔ）＝ １２π
ｄΦｉ（ｔ）
ｄｔ ． （４）

若省略残余分量Ｒｎ，原信号Ｙ（ｔ）可表示为：

Ｙ（ｔ）＝Ｒｅ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｔ）ｅ

ｊΦｉ（ｔ） ＝Ｒｅ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｔ）ｅ

ｊ∫ωｉ（ｔ）ｄｔ，

（５）
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Ｈ（ω，ｔ）＝Ｒｅ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｔ）ｅ

ｊ∫ωｉ（ｔ）ｄｔ． （６）

其中，Ｒｅ表示取信号的实部，式（６）为信号的 Ｈｉｌ
ｂｅｒｔ谱．Ｈｉｌｂｅｒｔ谱很好地反映了信号增幅在整个频
率轴上随频率和时间变化的规律．

２　实证分析

２．１　数据来源
我国九寨沟在景区网络搜索排名中遥遥领先，

成为游客关注的最著名景点之首．加上该地区不存
在其他搜索信息干扰，搜索热词几乎跟九寨沟旅游

本身密切相关，排除了当地人搜索和与旅游无关搜

索的问题．九寨沟的旅游客流量数据来自其官方旅
游局网站发布的定期数据，因考虑到２０１７年８月
６日地震灾害导致九寨沟景区损毁重建至今，景区
每日将客流量限制在２０００人，笔者截选２０１２年６
月１日至２０１７年８月６日共１８９３天旅游客流量
数据．网络搜索数据取自百度指数网站，考虑到搜
索的先行性，笔者取搜索数据时间提前于客流量一

个月，截选２０１２年５月１日至２０１７年８月６日，
共计１９２４天数据．笔者综合考虑模型稳定性和九
寨沟旅游淡旺季的特点，选择２０１２年６月１日至
２０１６年１０月３１日为训练集（共１６１４天，占样本
量８５％），２０１６年１１月１日至２０１７年８月６日为
预测集（共２７９天，占样本量１５％）．
２．２　ＱＣＲ（ＱｕｅｒｙＣｈａｉｎＲｅｔｒｉｅｖｅ）———合成搜索指数

百度指数发布的每一个搜索关键词搜索指数

都是实际搜索量，笔者采用 ＱＣＲ搜索词条链对搜
索数据进行指数合成．网民利用搜索引擎进行信息
搜寻时，无法一次性完成所需信息的搜索和收集，

往往需要进行一系列的点击和一连串的关联搜索

来达到信息收集的目的．从搜索词条链中不仅可以
看出网民的搜索轨迹，而且可以通过分析和文本挖

掘发现网民的搜索意图和未来时期的决策方向，从

而为分析和预测提供一个很好的思路和可能性．一
般来说，最初的搜索词条是较为广义的搜索关键词

或中心词，在此基础上逐渐通过扩展和修改搜索关

键词的方式一步步确定和缩小搜索范围，进而满足

自己对于多样化信息的收集．使用搜索引擎的网民
数量庞大，而若以每个网民为单位研究搜索词条

链，个体样本的选择极易造成样本有偏，进而导致

研究和预测的偏差．因此本文的 ＱＣＲ方法是基于
所有网民的群体智慧，利用搜索引擎中的全体搜索

的来源相关词和去向相关词提取搜索词条链．

根据“百度指数”的定义，“来源相关词”用于

反映用户在当前搜索词之前的搜索需求，通过过滤

当前搜索词上一步搜索行为来源的相关词，按照相

关程度排序得到；“去向相关词”类似，反映用户在

当前搜索词之后的搜索需求．因此搜索词条链中每
一轮搜索词的选择只依赖于与当前搜索词高度相

关的来源词和去向词，即只选择与搜索词相关性最

高的前１０个来源相关词和去向相关词．具体步骤
包括：

１）根据游客的决策目标，选择“九寨沟”为预
测目标词，提取出其排名前１０的来源搜索词和去
向搜索词．网民在搜索“九寨沟”之前，搜索最多相
关性最高的词条包括“旅游”“成都”和“九寨沟天

气”等，之后搜索最多相关性最高的词条包括“九

寨沟旅游”和“九寨沟旅游攻略”．表 １所示为以
“九寨沟”为中心词的来源和去向相关词．

表１　“九寨沟”的高度来源相关词和去向相关词

来源相关词 去向相关词

旅游 成都到九寨沟 成都天气 攻略

成都 黄龙 成都 成都到九寨沟

天气 门票 天气 九寨沟天气

九寨沟天气
九寨沟天气

预报１５天
九寨沟

旅游

九寨沟国家级

自然保护区

九寨沟门票 九寨沟图片
九寨沟旅

游攻略
预报

　　２）基于第一轮的选择，将来源相关词和去向
相关词中明显与九寨沟旅游无关的搜索词剔除，剩

余的搜索词在第二轮中作为中心词，提取出相应的

前１０个来源相关词和去向相关词，将已经存在的
和重复的删除，最后剩余７４个有效关键词．
３）分别计算每个搜索词与九寨沟客流量之间

提前０～３１期的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数．观察每个搜索
词与九寨沟客流量相关系数最大的时期，确定为该

搜索词相对于九寨沟客流量的提前期．将所有搜索
词中提前期为０的剔除．考虑到相关系数阈值的确
定对预测结果和噪声产生较大影响，阈值过低会使

约束过松，降低搜索指数与客流量相关性并包含过

多噪声，阈值过高会使约束条件过于节俭，有遗漏

关键搜索词的风险．综合考虑，本文相关系数阈值
确定为０．７，共保留２８个关键词搜索词条，若将阈
值提高到０．８则只剩下５个关键词搜索词条，而若
将阈值降低至０．６，则有效关键词多达５３个．由此
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可见过高或过低的阈值选择都不利于对搜索指数

的有效筛选和提取．
４）将筛选后保留的２８个搜索关键词进行加总，

得到合成搜索指数Ｉｎｄｅｘ７．图１中两个序列之间的变
化趋势总体较为一致，吻合度较高，大略显示了利用

合成搜索指数对旅游客流量预测的可能性．

图１　九寨沟旅游客流量与Ｉｎｄｅｘ７序列图

２．３　ＨＨＴ变换噪声处理
根据ＨＨＴ变换，首先利用 Ｒ语言对合成搜索

指数序列Ｉｎｄｅｘ７进行ＥＭＤ分解，该软件的ＥＭＤ程
序包主要根据Ｈｕａｎｇ等的ＥＭＤ算法编程．经过分解
获得９条ＩＭＦ函数序列和一条残差，如图２所示．

图２　合成搜索指数各ＩＭＦ分量图

各分量中ＩＭＦ１具有最高波动频率，接下来各
分量的波动依次下降，残差则接近单调函数，表示

合成搜索指数的长期变动趋势．在 ＥＭＤ分量分解
基础上对各ＩＭＦ分量作 Ｈｉｌｂｅｒｔ谱分析，得到各分
量的波动频率，如图３所示．

如图３所示，ＩＭＦ１分量的瞬时频率在时间轴
范围内无法变现出明显频率带，各数据点较为均

匀地分布在整个高频区域，将该分量辨别为高频

噪声．得到其余各分量与残波的有效信号部分，
其加总之和作为ＨＨＴ去除噪声后的有效序列，表
示为 Ｉｎｄｅｘ７＿ｈｈｔ．
２．４　模型设定和训练

笔者在考虑高频随机噪声干扰的基础上，经过

ＨＨＴ变换将高频随机噪声分离后，得到合成搜索
指数的有效序列Ｉｎｄｅｘ７＿ｈｈｔ，对九寨沟旅游客流量
进行预测．便于对噪声处理的有效性进行评价，笔
者分别选择时间序列 ＡＲＭＡ模型，未经噪声处理
的网络搜索数据预测ＡＲＭＡＸ模型和ＢＰ神经网络
模型作为基准模型．

ｖｉｓｉｔｏｒｔ＝ｃ＋α１ｖｉｓｉｔｏｒｔ－１＋α２ｖｉｓｉｔｏｒｔ－７＋μｔ，（７）
ｖｉｓｉｔｏｒｔ＝ｃ＋β１Ｉｎｄｅｘ７ｔ－２＋μｔ， （８）
ｖｉｓｉｔｏｒｔ＝ｃ＋γ１Ｉｎｄｅｘ７＿ｈｈｔｔ－２＋μｔ． （９）

其中：ｖｉｓｉｔｏｒｔ代表 ｔ时期九寨沟旅游客流量，Ｉｎ
ｄｅｘ７ｔ－２代表利用 ＱＣＲ搜索词条链合成的搜索指
数，它相对于客流量有 ２天的提前期，Ｉｎｄｅｘ７＿
ｈｈｔｔ－２代表经过 ＨＨＴ变换噪声处理后的合成搜索
指数序列部分．ＡＤＦ平稳性检验显示，九寨沟客
流量和合成搜索指数序列在５％显著性水平下平
稳，且Ｇｒａｇｅｒ非因果检验显示两序列互为Ｇｒａｎｇｅｒ
原因．

从表２可以看出，基于网络搜索的 Ｍ（２）拟合
效果略优于时间序列模型，而经过 ＨＨＴ分解去噪
后的有效网络搜索序列的 Ｍ（３）拟合效果则比未
分解的模型效果有进一步改善．所有的模型系数均
在５％水平下显著．具体的模型拟合结果如式
（１０）～（１２）所示：

ｖｉｓｉｔｏｒｔ＝１２．６７３＋０．７８４ｖｉｓｉｔｏｒｔ－１＋

　０．１７８ｖｉｓｉｔｏｒｔ－７＋μｔ，

μｔ＝εｔ＋０．０７２εｔ－１
}

．

（１０）

ｖｉｓｉｔｏｒｔ＝５．８９１＋１．２７５Ｉｎｄｅｘ７ｔ－２＋μｔ，

μｔ＝０．７８７μｔ－１＋０．１３５μｔ－７＋εｔ＋

　０．０８１εｔ－７
}

．

（１１）
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图３　各分量Ｈｉｌｂｅｒｔ瞬时频率谱
表２　模型拟合结果

数据类型 ｖｉｓｉｔｏｒｔ－１ ｖｉｓｉｔｏｒｔ－７ Ｉｎｄｅｘ７ｔ－２ Ｉｎｄｅｘ７＿ｈｈｔｔ－２ ＡＲ（１） ＡＲ（２） ＡＲ（３） ＡＲ（７） ＭＡ（１） ＭＡ（７）

时间序列模型 ０．７８４ ０．１７８ ０．０７２

Ｉｎｄｅｘ７ １．２７５ ０．７８７ ０．１３５ ０．０８１

ＨＨＴ变换 １．１９１ ２．０５１ －１．７４６０．６７４ ０．６２４

Ｒ２ ０．８７５ ０．８８４ ０．９９４

ＡＩＣ值 ５．２３９ ５．１６６ ２．０８０

ＳＣ值 ５．２５２ ５．１８３ ２．１０１

ＤＷ值 ２．００１ ２．０３０ １．９８２

　　注：、分别代表显著性水平５％、１０％．

ｖｉｓｉｔｏｒｔ＝８．０８１＋１．１９１Ｉｎｄｅｘ７＿ｈｈｔｔ－２＋μｔ，

μｔ＝２．０５１μｔ－１＋１．７４６μｔ－２＋０．６７４μｔ－３＋

　εｔ＋０．６２４εｔ－１
}

．

（１２）

拟合结果显示，网络搜索与九寨沟客流量之间

存在正向相关关系，网络搜索的增加会使未来时期

内九寨沟客流量上升，这是因为搜索量的增加表明

了网民对于目的地的关注增加，一方面可能是已经

计划出行的游客在为即将到来的出行做准备，另一

方面可能是受到外界影响开始关注九寨沟并有可能

促成未来的实际出行．结果显示网络搜索增加１倍

将会引起未来客流量增长约１．２７５倍，而在式（１２）

中这一影响效果有所减弱，降低为１．１９１倍，说明

在式（１１）中利用网络搜索解释未来客流量增加
时，会有一定的高估效应，这与多年来一直讨论的

“大数据傲慢”现象是一致的，即网络搜索在预测方

面的高估问题．而经过ＨＨＴ分解去噪后剩余的有效
信号部分使得这一高估效应得到了一定的调整．
２．５　模型预测

通过上述的模型训练，发现经过 ＨＨＴ噪声过
滤后的网络搜索数据预测模型效果明显优于其他

两个模型．为了验证模型的预测效果，在此基础上
对预测期内九寨沟客流量进行预测，并与基准模型

进行对比．预测效果评估指数有很多，笔者选择
ＭＡＰＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ）和 ＲＭＳＥ
（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）预测效果评估指数衡量
ＱＣＲ－ＨＨＴ模型和基准模型的预测误差．基本测
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算公式如式（１３）和（１４）所示，相关测算值如表３
所示，其中Ｐｉ代表预测值，Ｙｉ代表原值．

ＭＡＰＥ＝１ｎ×∑
ｎ

ｉ＝１

Ｐｉ－Ｙｉ
Ｙｉ

×１００％ ，（１３）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ×∑

ｎ

ｉ＝１
（Ｐｉ－Ｙｉ）槡

２． （１４）

表３　未来７天预测结果和预测误差

日期 原值

预测值

时间

序列
Ｉｎｄｅｘ７

ＢＰ神
经网络

ＱＣＲ－
ＨＨＴ

ＭＡＰＥ／％

时间

序列
Ｉｎｄｅｘ７

ＢＰ神
经网络

ＱＣＲ－
ＨＨＴ

ＲＭＳＥ

时间

序列
Ｉｎｄｅｘ７

ＢＰ神
经网络

ＱＣＲ－
ＨＨＴ

２０１６／１１／１ １１．０９ １２．９８ １２．７８ １３．０２ １１．６０ １７．０３ １５．３１ １７．４６ ４．６０ １．８９ １．７０ １．９４ ０．５１

２０１６／１１／２ １３．４０ １５．０６ １４．７１ １１．３０ １２．０８ １２．４０ ９．７８ １５．６８ ９．８８ １．６６ １．３１ ２．１０ １．３２

２０１６／１１／３ １３．９６ １５．９８ １４．８５ １３．５５ １３．２２ １４．４８ ６．３８ ２．９７ ５．３３ ２．０２ ０．８９ ０．４２ ０．７４

２０１６／１１／４ １４．４８ １２．３７ １５．６９ １３．６１ １３．７５ １４．５７ ８．３８ ５．９６ ５．０３ ２．１１ １．２１ ０．８６ ０．７３

２０１６／１１／５ １４．７２ １６．５６ １５．９７ １４．２８ １４．２４ １２．４９ ８．４６ ２．９８ ３．２８ １．８４ １．２５ ０．４４ ０．４８

２０１６／１１／６ １０．００ １４．７４ １３．８３ １４．１１ １０．３２ ４７．４８ ３８．４０ ４１．１３ ３．２８ ４．７５ ３．８４ ４．１１ ０．３３

２０１６／１１／７ ７．７９ １０．００ ９．６４ １０．９０ ８．６１ ２８．４９ ２３．７５ ３９．９９ １０．５４ ２．２２ １．８５ ３．１１ ０．８２

　　从未来７期的预测结果和预测误差可知，时间
序列的预测效果最差，整体预测误差较高且不稳

定，加入网络搜索数据后的预测误差相对有所下

降，但与 ＢＰ神经网络相比，误差相当，说明与机器
学习算法相比，网络搜索数据的预测能力并没有太

大优势，这也说明了粗糙的大数据对预测应用的能

力和提升作用有限．与以上３个基准模型相比，经
过ＱＣＲ－ＨＨＴ处理的网络搜索数据预测效果有显
著提升，未来７期的预测误差有明显下降．未来１５
期九寨沟客流量预测结果值如图 ４所示，基于
ＱＣＲ－ＨＨＴ模型的整体预测值与原客流量序列之
间的误差最小．

图４　未来１５期预测值对比

本文预测期共包含２７９天，整体预测误差如表

４所示．整体预测效果评价中，网络搜索数据预测

的模型 ＭＡＰＥ最高，其次为 ＢＰ神经网络，说明在

未来时期内搜索数据的预测效果最差，甚至劣于时

间序列模型．明显地，利用搜索链和ＨＨＴ噪声处理

后，搜索数据的预测精度最高，２７９天整体预测误
差控制在７．７６％，相比于未处理噪声前的预测模
型，预测精度提高６４％，验证了本文方法可以较好

提升网络搜索数据在九寨沟旅游客流量中的预测

能力．
表４　整体预测效果评价

模型 ＭＡＰＥ／％ ＲＭＳＥ

时间序列 １９．２７ ２．０３

Ｉｎｄｅｘ７ ２１．５９ １．９２

ＢＰ神经网络 ２０．９２ ２．１２

ＱＣＲ－ＨＨＴ ７．７６ ０．５４

３　结论

笔者针对网络搜索数据在预测中噪声干扰的

问题，提出了运用 ＱＣＲ搜索链这种根据网民需求
图谱来提取预测词，并利用 ＨＨＴ对网络搜索数据

进行噪声处理的方法．该方法一方面改进了传统利
用推荐法提取搜索词的技术，另一方面结合 ＥＭＤ
分解序列并根据Ｈｉｌｂｅｒｔ谱分析确定各分量序列的

频率谱，识别高频噪声并分离．以九寨沟客流量预
测为例，引入时间序列、传统网络搜索预测模型和

ＢＰ神经网络模型作为基准模型，对客流量预测效
果进行了实证检验和对比分析．

经过分析得到以下研究结论：１）搜索链技术
以网民的搜索路径为关键词提取原则，相比于机器

推荐，可以对预测目标有更高的相关性；２）网络搜
索数据中由于用户本身搜索的特点，数据中包含大
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量噪声，这些噪声会影响网络搜索数据的预测效

果，甚至导致预测失败；３）ＨＨＴ变换可以很好地适
用旅游客流量这种非线性非平稳数据，经过噪声处

理，对网络搜索数据的预测效果有显著提升．
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