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基于 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型的景区客流波动特征

与预测研究———以南京夫子庙为例

丁　 洁１ꎬ２ꎬ丁春媚３ꎬ张建新３

(１.南京旅游职业学院旅游管理学院ꎬ江苏 南京 ２１１１００)
(２.南京师范大学地理科学学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)
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[摘要] 　 网络搜索大数据为研究游客量预测提供了新的视角ꎬ而多数研究运用的传统计量经济模型难以处理网

络搜索与客流时序中包含的大量非线性波动特征ꎬ导致预测精度不够理想. 引入经验模态分解方法(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)将向量自回归(ｖｅｃｔｏｒ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＶＡＲ)模型改进为 ＥＭＤ－ＶＡＲ 模型. ＥＭＤ 方法分解夫子

庙景区长三角日际网络搜索和游客量序列ꎬ得到不同频率尺度的分量ꎬ基于波动关联的视角将同一尺度的两类

序列分量组合建立 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型进行预测. 结果表明:(１)网络搜索波动周期比游客量波动周期长. (２)网络

搜索与游客量波动的关联紧密度在法定节假日时期最高. (３)ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型比 ＡＲＭＡ 模型和 ＶＡＲ 模型具有更

高的预测精度.
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网搜索引擎获取旅游信息以辅助旅游决策[１－２]ꎬ这些搜索数据能够映射用户的关注意图和行为趋势[３]ꎬ为
游客量的预测提供了新的视角. 如何利用大数据精准预测客流量成为新常态下景区管理与发展的重要

议题.
在线旅游信息流与旅游客流是旅游者的旅游行为分别在网络空间和地理空间中的投影ꎬ具有时序性

和波动性等重要特征[４] . 这两种非线性时间序列内部蕴含的不同模式和关联因素增加了客流趋势预测的

复杂性[５] . 当前ꎬ国内外基于网络搜索数据的游客量预测实证研究主要有两大视角:一是从数据端将网络

搜索整体作为解释变量结合历史客流数据构建预测模型ꎬ主要涉及时间序列模型[６－１４]、引力模型[１５]、计量

经济模型[１６－２０]等传统模型方法. 二是从方法端基于网络搜索数据探索预测模型的改进及组合ꎬ弥补不同

预测模型的缺陷ꎬ其中以人工神经网络的组合模型居多[２１－２３] .
目前ꎬ国内外学者在网络搜索大数据背景下对旅游需求预测做了大量研究ꎬ已取得一定成果ꎬ与此同

时也存在一些不足. 在预测思路上ꎬ未能同时考虑网络搜索与客流数据内部的非线性趋势与波动关联

性[１３] . 传统计量经济模型如向量自回归(ｖｅｃｔｏｒ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＶＡＲ)模型能够很好地捕捉系统中网络搜索

变量与游客量变量间的相互影响关系而被证实具有较好的预测能力[１７]ꎬ但忽略了时间序列的非线性趋势

对预测效果的影响[２４] . 经验模态分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)方法能够分层提取非线性数据

中包含的重要关联特征ꎬ因此对于提升预测精度具有重要作用[２５]ꎬ然而现有研究仅将其应用在基于历史

客流或网络搜索单维数据的游客量预测中[２４ꎬ２６] . 在研究尺度上ꎬ以月度[１１ꎬ２２－２３]、全国[１９－２０]和入境[６ꎬ１０ꎬ１４]等

大的时空尺度中游客量预测为主ꎬ基于日际数据的区域性旅游需求预测研究较为匮乏ꎬ更细时空尺度的预

测模型可以提高客流量预测的峰值精度[２６－２９] . 基于此ꎬ本文以南京夫子庙景区为例ꎬ选取长三角地区客源

为研究区域ꎬ采用颗粒度更精细的日际网络搜索和客流数据ꎬ基于波动关联的视角建立改进的 ＥＭＤ￣ＶＡＲ
模型对区域游客量进行预测ꎬ并与传统 ＡＲＭＡ 模型和单一 ＶＡＲ 模型对比预测效果ꎬ旨在为景区客流预测

和管理提供新思路.

１　 数据来源与研究方法

南京夫子庙景区地处长三角区域ꎬ是全国著名的历史文化街区. 据南京市文化和旅游局统计ꎬ夫子庙

景区各法定节假日旅游接待人次在南京市总接待量中占比超过 ６０％. 兼具丰富多样的自然风光及文化旅

游资源ꎬ受季节性因素的限制较小ꎬ具有稳定的客源及网络搜索. 游客对旅游目的地著名景区的网络搜索

一定程度上能够反映游客拟到访景区的出游需求ꎬ具有较强的可预测性[１７]ꎬ故选择夫子庙景区作为研究

案例具有代表性和典型性. 为了减小游客网络搜索行为的地域差异ꎬ划定当日可到达和游览夫子庙景区

的长三角地区(包含江苏省、安徽省、浙江省和上海市)为研究范围.
１.１　 数据来源

本文的研究数据包括游客量数据和网络搜索数据. 其中游客量数据来源于南京智慧旅游大数据监测

平台ꎬ该平台可以通过对移动通讯设备实时追踪游客活动的地理信息ꎬ因此提供的数据相较于历史统计数

据具有规模大、针对性高、时效性强的优势[２５ꎬ２９] . 以景区内部基站地理围栏内停留信令间隔超过 ３０ ｍｉｎ 的

非本市用户作为游客识别的标准ꎬ本文利用 ２０１７ 年 １ 月 １ 日~２０１９ 年 １２ 月 ３１ 日(共计 １ ０９５ ｄ)的夫子

庙景区日际游客量数据. 本文网络搜索数据运用百度指数来表征. 百度是全球最大的中文搜索引擎ꎬ百度

指数通过加权计算用户在百度网页搜索的各个关键词频次ꎬ展示用户对关键词的关注程度及持续变化情

况. 综合考虑旅游者收集旅游信息涉及的 “吃、住、行、游、购、娱” 六要素和相关文献关键词选取方

法[９ꎬ１８ꎬ２６]ꎬ选择“南京夫子庙”“夫子庙”“夫子庙游玩攻略” “夫子庙小吃” “夫子庙门票” “秦淮河” “乌衣

巷”和“夫子庙灯会”作为基准关键词ꎬ找出它们的搜索量并遍历百度搜索引擎推荐的相关关键词ꎬ通过爱

站网(ｗｗｗ.ａｉｚｈａｎ.ｃｏｍ)进一步验证以上 ８ 个关键词的搜索热度名列前茅ꎬ可以用于夫子庙的游客量预测

研究. 采用关键词叠加算法计算得到每日剔除本市搜索后的长三角游客网络搜索数据.
１.２　 研究方法

在建模之前ꎬ需要满足序列具有平稳性和因果关系的先验条件ꎬ因此本文先对网络搜索与游客量数据

进行 ＡＤＦ 单位根平稳性检验ꎬ运用格兰杰因果检验和滚动相关系数探索两类序列波动的关联性ꎬ在此基

础上建立改进模型ꎬ具体通过ＭＡＴＬＡＢ 平台实现. 本文提出的改进模型采用“先分后合”的思路(如图 １ 所

—８７—
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示):首先ꎬ引入 ＥＭＤ 方法对网络搜索(Ｂ)与游客量(Ｙ)序列分别进行波动分解ꎬ得到两组 ＩＭＦ 分量及相

应的残差 ｒｅｓ. 然后ꎬ利用网络搜索分量(Ｂ＿ＩＭＦ、Ｂ＿ｒｅｓ)作为解释变量ꎬ对应频率的游客量分量(Ｙ＿ＩＭＦ、
Ｙ＿ｒｅｓ)作为被解释变量ꎬ两两建立 ＶＡＲ 模型进行预测. 最后ꎬ将每对分量预测结果加总作为 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 组

合模型的预测值.

图 １　 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 组合预测模型原理示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＥＭＤ￣ＶＡＲ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

１.２.１　 ＥＭＤ 方法

ＥＭＤ 方法的基本原理是根据局部特征自适应地对信号进行时频分解ꎬ得到一组本征模态函数

( Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＩＭＦ)和残差 ｒｅｓ. 由于 ＥＭＤ 方法能够分解出非线性时间序列内部的波动特征和

关联因素ꎬ故可用于处理夫子庙景区长三角网络搜索与游客量数据. 本文通过计算 ＩＭＦ 的平均周期和方

差贡献率两个指标来衡量两类序列的波动特征. ＥＭＤ 分解过程的具体步骤[３０]如下:
找出原始序列中 ｘ( ｔ)的全部极大值点与极小值点ꎬ利用三次样条函数分别拟合成该时间序列上包络

线 ｅｍａｘ( ｔ)和下包络线 ｅｍｉｎ( ｔ) . 计算任意时刻上、下包络线的均值 ｍ( ｔ)ꎬ并将原始序列 ｘ( ｔ)与均值 ｍ( ｔ)作
差得 ｄ( ｔ)ꎬ

ｍ( ｔ)＝
ｅｍａｘ( ｔ)＋ｅｍｉｎ( ｔ)

２
ꎬ (１)

ｄ( ｔ)＝ ｘ( ｔ)－ｍ( ｔ) . (２)
检验 ｄ( ｔ)是否满足 ＩＭＦ 的条件. 若满足则用残差 ｒ( ｔ)＝ ｘ( ｔ)－ ｄ( ｔ)代替 ｘ( ｔ)ꎬ如果 ｄ( ｔ)不是 ＩＭＦꎬ

则用 ｄ( ｔ)代替 ｘ( ｔ) .
对 ｘ( ｔ)重复上述步骤ꎬ直到不能再分解出新的 ＩＭＦ 为止ꎬ原始序列经过经验模态分解得到的最终结

果可以表示为

ｘ( ｔ)＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉ( ｔ)＋ｒ( ｔ) . (３)

式中ꎬＮ 表示 ＩＭＦ 的个数ꎻｒ( ｔ)为最后的残差项ꎬ反映 ｘ( ｔ)的变化趋势ꎻｄｉ( ｔ)为第 ｉ 个 ＩＭＦ 分量ꎬＩＭＦ 的频

率随着 ｉ 的增大而逐渐减小.
１.２.２　 ＶＡＲ 模型

ＶＡＲ 模型利用系统中每一个可以作为所有内生变量滞后值的外生变量函数来构造方程ꎬ被广泛应用

于预测相互关联的时间序列变量系统. 本文建立的夫子庙区域游客量预测 ＶＡＲ 模型形式为

Ｒｔ ＝Ａ１Ｒｔ－１＋Ａ２Ｒｔ－２＋􀆺＋ＡｐＲｔ－ｐ＋εｔ . (４)
式中ꎬＲｔ 是由两个内生变量组成的向量ꎬ即 Ｒｔ ＝ (Ｙ ｔꎬＢｔ)ꎻＹ ｔ、Ｂｔ 分别为夫子庙长三角游客量和网络搜索

量ꎻεｔ 是一个二维随机扰动向量ꎻｐ 为滞后阶ꎻＡ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｐ 为待估计矩阵.

２　 游前搜索与客流的波动分解与关联

２.１　 时序波动分解

利用 ＥＭＤ 方法分别对长三角客源市场的网络搜索与游客量时间序列进行分解ꎬ均得到 ８ 个 ＩＭＦ 分

量和 １ 个残差分量(如图 ２ 所示) . 波动频率由 ＩＭＦ１~ ＩＭＦ８ 逐渐减小ꎬ反映序列在不同时间尺度下的非线

性变化特征.

—９７—
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图 ２　 夫子庙景区长三角网络搜索与游客量 ＥＭＤ 分解图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｕｒｉｓｔ ｖｏｌｕｍｅ ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｅ
Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ Ｒｅｇｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｎｆｕｃｉｕｓ Ｔｅｍｐｌｅ ｓｃｅｎｉｃ ａｒｅａ

计算每个分量的平均周期、方差贡献率及其与原始序列的皮尔逊相关系数来透视波动特征ꎬ计算结果如表

１ 所示. 长三角网络搜索在 ＩＭＦ４~ ＩＭＦ８ 阶段方差贡献率较高ꎬ以月度及以上周期波动为主ꎬ主要受到节假

日和季节性因素影响. 长三角游客量则在 ＩＭＦ１~ ＩＭＦ４ 阶段的贡献率和相关系数更大ꎬ以周度波动为主ꎬ
双休日的驱动作用明显. 长三角地区距离夫子庙景区近ꎬ游客出游能力强且重游率高ꎬ双休日亦是客流高

峰ꎬ由于对景区比较熟悉ꎬ网络搜索一般在法定节假日等重大节事时期波动较大. 与游客量序列相比ꎬ网
络搜索残差分量的方差贡献率及其与原始序列的相关系数均高于各 ＩＭＦ 分量ꎬ说明其对网络搜索波动起

着主导作用ꎬ具有较好的预测功能.
表 １　 长三角游客量与网络搜索各分量统计分析表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａｌｌ ＩＭＦｓ ｏｆ ｔｏｕｒｉｓｔ ｖｏｌｕｍｅ ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｅ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ Ｒｅｇｉｏｎ

网络搜索(Ｂ)

平均周期 / ｄ 方差贡献率 / ％ 皮尔逊相关系数

游客量(Ｙ)

平均周期 / ｄ 方差贡献率 / ％ 皮尔逊相关系数

ＩＭＦ１ 　 ３.１５ １.６４ 　 ０.１１６∗ 　 ３.６２ ２０.４１ ０.３６３∗

ＩＭＦ２ ６.２７ １.９１ ０.２０３∗ ６.８９ １７.５８ ０.４１５∗

ＩＭＦ３ １２.１７ ２.６６ ０.１５０∗ １１.００ １４.１５ ０.３１８∗

ＩＭＦ４ ２１.９１ ５.１５ ０.２１４∗ １８.２７ １６.７６ ０.３７０∗

ＩＭＦ５ ３８.５１ ５.６２ ０.１６３∗ ２８.５１ ６.８６ ０.３２４∗

ＩＭＦ６ １００.７０ ４.５３ ０.２３４∗ ６１.３７ ７.６３ ０.２９２∗

ＩＭＦ７ １３７.０７ ６.４３ －０.１６２∗ １５５.００ ２.６９ ０.１３３∗

ＩＭＦ８ ３３８.００ ４.０４ ０.３０２∗ ３８１.００ ６.３９ ０.２７６∗

ｒｅｓ ６８.０１ ０.７８６∗ ７.５２ ０.２９７∗

　 　 注:∗代表相关系数的显著性水平是 ０.０１.

—０８—
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图 ３　 夫子庙景区长三角游客量与网络关注度的滚动相关系数

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｒｏｌｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｕｒｉｓｔ ｖｏｌｕｍｅ ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｅ
Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ Ｒｅｇｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｎｆｕｃｉｕｓ Ｔｅｍｐｌｅ ｓｃｅｎｉｃ ａｒｅａ

２.２　 波动关联性分析

２.２.１　 滚动窗口动态关联

通过计算网络搜索与游客量序列的滚动

相关系数探索两者的波动是否存在动态关联

性. 鉴于上文 ＥＭＤ 分解结果的周度波动平均

周期主要为 １０~１２ ｄꎬ且一般节假日的时间跨

度为两周ꎬ因此 １４ ｄ 的滚动时窗长度进行计

算ꎬ避免时窗太短难以充分表现序列的动态关

联特征[３１] . 为了减少偶然波动和便于展示ꎬ取
滚动相关系数的周平均值绘图(如图 ３ 所示) .

除了个别时间段外ꎬ长三角网络搜索与游

客量序列的波动均呈现正相关关系ꎬ随着季节

性和节假日因素呈现多峰波动特征. 春节及夫

子庙灯会、清明节、五一、端午节、８ 月暑期以及

中秋国庆期间网络搜索与游客量的滚动相关系

数处于峰值ꎬ波动关联紧密度高ꎬ其余时间由于

闲暇限制和气候的舒适抑制效应ꎬ潜在游客的网络搜索意愿及行为减少ꎬ网络搜索与游客量的关联性减弱.
２.２.２　 格兰杰因果检验

利用格兰杰因果检验进一步探索网络搜索与游客量原始序列及其不同频率尺度的分量间是否具有因

果关系. 为确保序列的平稳性ꎬ首先进行 ＡＤＦ 单位根检验(如表 ２ 所示)ꎬ原始序列与所有分量均为零阶

单整的平稳序列ꎬ可以进行格兰杰因果检验.
表 ２　 各分量的 ＡＤＦ 单位根检验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｕｎｉｔ ｒｏｏｔ ｔｅｓｔ ｏｆ ａｌｌ ＩＭＦｓ

变量 ＡＤＦ 值
临界值 Ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ

１％ ５％ １０％
结论 变量 ＡＤＦ 值

临界值 Ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ
１％ ５％ １０％

结论

Ｙ －１２.３７ －３.４３６ －２.８６４ －２.５６８ 平稳 Ｂ －４.９２４ －３.９６６ －３.４１４ －３.１２９ 平稳

Ｙ＿ＩＭＦ１ －２０.２１ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳 Ｂ＿ＩＭＦ１ －２３.２７ －３.４３６ －２.８６４ －２.５６８ 平稳

Ｙ＿ＩＭＦ２ －１８.１１ －３.４３６ －２.８６４ －２.５６８ 平稳 Ｂ＿ＩＭＦ２ －１７.４５ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳

Ｙ＿ＩＭＦ３ －１４.９６ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳 Ｂ＿ＩＭＦ３ －９.８８７ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳

Ｙ＿ＩＭＦ４ －１２.４６ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳 Ｂ＿ＩＭＦ４ －１０.２５ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳

Ｙ＿ＩＭＦ５ －８.７２７ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳 Ｂ＿ＩＭＦ５ －９.５６４ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳

Ｙ＿ＩＭＦ６ －６.７２３ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳 Ｂ＿ＩＭＦ６ －４.４１７ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳

Ｙ＿ＩＭＦ７ －６.４９４ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳 Ｂ＿ＩＭＦ７ －２.９３２ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳

Ｙ＿ＩＭＦ８ －５.８１２ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳 Ｂ＿ＩＭＦ８ －２.３７２ －２.５６７ －１.９４１ －１.６１６ 平稳

Ｙ＿ｒｅｓ －７.５３５ －３.９６７ －３.４１４ －３.１２９ 平稳 Ｂ＿ｒｅｓ －５.３６５ －３.４３６ －２.８６４ －２.５６８ 平稳

　 　 格兰杰因果检验对滞后期的选择较为敏感ꎬ一般依据赤池信息准则(Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬＡＩＣ)
和施瓦兹信息准则(Ｓｃｈｗａｒｚ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬＳＣ)选择最优滞后阶数. 检验结果见表 ３ꎬ除了分量 ＩＭＦ８ 外ꎬ其余网

络搜索分量与相应频率的游客量分量均呈现双向格兰杰因果关系(ｐ 值小于 ０.０５ 表示存在格兰杰因果关

系)ꎬ而所有网络搜索序列均为相应游客量序列的格兰杰原因ꎬ即网络搜索原始序列及所有分量的变化均

会分别格兰杰引起游客量原始序列及其对应频率分量的波动ꎬ证实网络搜索原始序列及其波动分解得到

的分量序列均对游客量具有预测能力.

３　 模型验证及预测结果比较

本文选择 ２０１７ 年 １ 月 １ 日~２０１９ 年 １１ 月 ３０ 日为样本期ꎬ共 １ ０６４ 组数据用于建模ꎬ对 ２０１９ 年 ９ 月

１ 日~２０１９ 年 １１ 月 ３０ 日进行样本内静态预测. 为进一步验证模型预测能力ꎬ选择 ２０１９ 年 １２ 月 １ 日 ~
２０１９ 年 １２ 月 ３１ 日为测试期进行样本外动态预测. 同时将改进的 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型的预测效果分别与基于

—１８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２３ 卷第 ２ 期(２０２３ 年)

历史游客量数据的 ＡＲＭＡ 模型和未对时间序列进行波动分解的 ＶＡＲ 模型进行横纵向对比ꎬ采用误差均

方根 ＶＲＭＳＥ、均方误差 ＶＭＳＥ、平均绝对百分误差 ＶＭＡＰＥ和平均绝对离差 ＶＭＡＤ评估预测性能.
表 ３　 各分量的格兰杰因果检验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｇｒａｎｇｅｒ ｃａｕｓａｌｉｔｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ａｌｌ ＩＭＦｓ

项目 Ｆ 值 ｐ 值 结论 项目 Ｆ 值 ｐ 值 结论

Ｙ 不是 Ｂ 格兰杰原因 ３７.３６０ ０.０００ ０ 拒绝 Ｙ＿ＩＭＦ５ 不是 Ｂ＿ＩＭＦ５ 格兰杰原因 ２.３１８ ４ ０.０４１ ６ 拒绝

Ｂ 不是 Ｙ 格兰杰原因 １７.２７７ ０.０００ ０ 拒绝 Ｂ＿ＩＭＦ５ 不是 Ｙ＿ＩＭＦ５ 格兰杰原因 ７.５５９ ７ ０.０００ ０ 拒绝

Ｙ＿ＩＭＦ１ 不是 Ｂ＿ＩＭＦ１ 格兰杰原因 ２.６８４ ２ ０.００９ ３ 拒绝 Ｙ＿ＩＭＦ６ 不是 Ｂ＿ＩＭＦ６ 格兰杰原因 ６.８１３ ９ ０.０００ ２ 拒绝

Ｂ＿ＩＭＦ１ 不是 Ｙ＿ＩＭＦ１ 格兰杰原因 ２.１８１ ７ ０.０３３ ６ 拒绝 Ｂ＿ＩＭＦ６ 不是 Ｙ＿ＩＭＦ６ 格兰杰原因 ４.８９９ ８ ０.００２ ２ 拒绝

Ｙ＿ＩＭＦ２ 不是 Ｂ＿ＩＭＦ２ 格兰杰原因 ３.９５７ ５ ０.０００ ６ 拒绝 Ｙ＿ＩＭＦ７ 不是 Ｂ＿ＩＭＦ７ 格兰杰原因 １１.０１ ３ ０.０００ ０ 拒绝

Ｂ＿ＩＭＦ２ 不是 Ｙ＿ＩＭＦ２ 格兰杰原因 ６.９６５ ３ ０.０００ ０ 拒绝 Ｂ＿ＩＭＦ７ 不是 Ｙ＿ＩＭＦ７ 格兰杰原因 ３.５１９ １ ０.００３ ７ 拒绝

Ｙ＿ＩＭＦ３ 不是 Ｂ＿ＩＭＦ３ 格兰杰原因 ４.８４２ ７ ０.０００ １ 拒绝 Ｙ＿ＩＭＦ８ 不是 Ｂ＿ＩＭＦ８ 格兰杰原因 ０.１５９ ３ ０.９２３ ７ 不拒绝

Ｂ＿ＩＭＦ３ 不是 Ｙ＿ＩＭＦ３ 格兰杰原因 ２.１７２ ０ ０.０４３ ４ 拒绝 Ｂ＿ＩＭＦ８ 不是 Ｙ＿ＩＭＦ８ 格兰杰原因 ３.３２３ ７ ０.０１９ ２ 拒绝

Ｙ＿ＩＭＦ４ 不是 Ｂ＿ＩＭＦ４ 格兰杰原因 ２.７１０ ９ ０.０１９ ２ 拒绝 Ｙ＿ｒｅｓ 不是 Ｂ＿ｒｅｓ 格兰杰原因 １７.５３６ ０.０００ ０ 拒绝

Ｂ＿ＩＭＦ４ 不是 Ｙ＿ＩＭＦ４ 格兰杰原因 ５.６１２ ２ ０.０００ ０ 拒绝 Ｂ＿ｒｅｓ 不是 Ｙ＿ｒｅｓ 格兰杰原因 ５.８２６ １ ０.０００ ０ 拒绝

３.１　 ＡＲＭＡ 模型与一般 ＶＡＲ 模型拟合

ＡＲＩＭＡ(ｐꎬｄꎬｑ)中ꎬＡＲ 是“自回归”ꎬｐ 为自回归项数ꎬＭＡ 为“滑动平均”ꎬｑ 为滑动平均项数ꎬｄ 为使之

成为平稳序列所做的差分次数. 由于游客量原始序列(Ｙ)为零阶单整的平稳序列( ｄ ＝ ０)ꎬ因此选择

ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)模型. 根据自相关 ＡＣＦ 图和偏自相关 ＰＡＣＦ 图的拖尾现象ꎬ初步设定 ｐ 与 ｑ 最大值均为 ３. 遍
历 ｐ 和 ｑ 排列组合的 ９ 个 ＡＲＭＡ 模型ꎬ并根据上述信息准则筛选出最优估计模型 ＡＲＭＡ(２ꎬ０ꎬ２) . 为进一

步检验模型的稳定性ꎬ对 ＡＲＭＡ(２ꎬ０ꎬ２)模型进行残差序列相关检验ꎬ得到 ｐ 值为 ０.８１６ꎬ说明残差序列不

相关ꎬ构建的模型比较优良. 最优估计的 ＡＲＭＡ(２ꎬ０ꎬ２)模型的回归结果可表示为

Ｙ＝ ∑
２

ｉ ＝ １
ＡＲ( ｉ)Ｙ(－ｉ)＋ ∑

２

ｉ ＝ １
ＭＡ( ｉ)ε(－ｉ)＋Ｃ. (８)

表 ４　 游客量序列 ＡＲＭＡ 模型估计结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｏｕｒｉｓｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

解释变量 参数估计值 Ｔ 统计值

ＡＲ(１) 　 １.４２３ ３２７ ２３.２２１ ６３０
ＡＲ(２) －０.４４４ ３８９ －８.４１８ １７０
ＭＡ(１) －０.５９６ ９３４ －９.６６５ ０３５
ＭＡ(２) －０.３０８ ６８８ －７.７２７ ３６３

Ｃ ３６ ４９２.３３ ２０.７７８ ３２０

　 　 式中ꎬ具体的参数估计结果如表 ４ 所示. 模型

的拟合优度为 ０. ５２０ꎬＡＩＣ 值为 ２１. ７１６ꎬ ＳＣ 值为

２１.７３９ꎬ样本内和样本外预测的误差均方根分别为

１３ ０６１.０３ 和 １４ ００８.２４.
表 ２ 与表 ３ 检验结果显示ꎬ长三角网络搜索与游

客量均为零阶单整的平稳序列ꎬ且互为格兰杰因果ꎬ
根据上述信息准则确定最优滞后阶数为 ３ꎬ因此建立

ＶＡＲ(３)模型. 模型所有特征根(０.９８０ꎬ０.５３１ꎬ－０.５０１－０.４８３ｉꎬ－０.０５１＋０.４８３ｉꎬ０.４４８ꎬ－０.１３９)均落在单位圆内ꎬ
且通过变量内生性检验ꎬ说明建立的 ＶＡＲ(３)模型稳定且可靠ꎬ得到游客量估计结果为:

Ｙ ｔ ＝
０.７３５－０.００５
５.５２５０.９８４

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úＹ ｔ－１＋

－０.２１３－０.００３
－１.４０１－０.０１３

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úＹ ｔ－２＋

０.１８４－０.００２
－３.９７００.００８

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úＹ ｔ－３＋εｔ . (９)

该模型的拟合优度值为 ０.５４０ꎬＡＩＣ 的值为 ２１.６７５ꎬＳＣ 的值为 ２１.７０８ꎬ样本内和样本外预测的误差均

方根分别为 １２ １５８.７０ 和 １７ ０２３.９３.
３.２　 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型拟合与比较

网络搜索与游客量原始序列经过 ＥＭＤ 分解得到的 ＩＭＦ 分量及残差分量均通过了平稳性检验、特征

根检验和格兰杰因果检验等一系列检验ꎬ满足建立 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型的前提条件ꎬ因此可以将同一频率尺度

的网络搜索分量和游客量分量ꎬ如 Ｂ＿ ＩＭＦ１ 和 Ｙ ＿ ＩＭＦ１ 作为自变量和因变量带入式 (４)ꎬ建立 ９ 个

ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型进行估计ꎬ估计结果见表 ５.
网络搜索 ＩＭＦ１ 分量与原始序列的皮尔逊相关系数较低ꎬ因此模型的拟合优度亦较低ꎬ而其余分量模

型的拟合优度均在 ０.９ 以上ꎬ说明回归方程高度拟合. 在所有模型中ꎬＩＭＦ１ 的 ＡＩＣ 值和 ＳＣ 值最大ꎬ分别为

２０.８２４ 和 ２０.８９４ꎬ整体上模型稳定性较好. 运用估计好的各分量模型独立进行样本内静态预测ꎬ最后将各

—２８—
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分量预测值加总得到 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型的最终游客量预测值ꎬ通过式(５)计算得样本内预测的误差均方根为

６ ８３１.４４. 再利用同样的方法对夫子庙 ２０１９ 年 １２ 月份的长三角游客量进行样本外动态预测的误差均方根

为 ３ ９６２.６１. 同 ＡＲＭＡ 模型和 ＶＡＲ 模型相比ꎬＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型的拟合优度提高ꎬＡＩＣ 值与 ＳＣ 值减小ꎬ从侧

面说明 ＥＭＤ 方法对数据的优化处理提高了分量 ＶＡＲ 模型的稳定性.
表 ５　 各分量 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型估计结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＭＤ￣ＶＡＲ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｌｌ ＩＭＦｓ

模型 估计方程 Ｒ２

ＩＭＦ１
Ｙｔ ＝

０.１１３ －０.００３
０.４３１ －０.０３４[ ] Ｙｔ－１＋

－０.３３９ －０.００２
０.４４６ －０.２１１[ ] Ｙｔ－２＋

－１.１２０ －０.００２
０.６０２ －０.１２８[ ] Ｙｔ－３＋

－０.０８８ －０.０００
１.８４８ －０.１２５[ ] Ｙｔ－４＋

　
－０.１５４ －０.００２
２.６３７ ０.０５１[ ] Ｙｔ－５＋

－０.０８３ －０.００１
０.９５７ ０.０８１[ ] Ｙｔ－６＋

０.０２３ －０.００２
２.６４４ ０.０９１[ ] Ｙｔ－７＋εｔ

０.１６２

ＩＭＦ２
Ｙｔ ＝

１.７７３ ０.００１
４.６８９ ２.０６３[ ] Ｙｔ－１＋

－２.１１５ －０.００５
－７.７５２ －２.５１１[ ] Ｙｔ－２＋

１.４１８ ０.００６
７.２０１ １.９２０[ ] Ｙｔ－３＋

－０.９０９ －０.００６
－４.１８８ －１.１８１[ ] Ｙｔ－４＋

　 ０.３５５ ０.００４
２.４６７ ０.４８５[ ] Ｙｔ－５＋

－０.１６６ －０.００２
０.６３５ －０.１８０[ ] Ｙｔ－６＋εｔ

０.９２７

ＩＭＦ３
Ｙｔ ＝

３.０８９ －０.００３
１.７４０ ３.４１３[ ] Ｙｔ－１＋

－２.１１５ －０.００５
－４.１５２ －５.１４４[ ] Ｙｔ－２＋

３.６４９ －０.０１４
４.７２２ ４.４４７[ ] Ｙｔ－３＋

－１.９８９ ０.０１６
－３.９０４ －２.４４２[ ] Ｙｔ－４＋

　 ０.７２７ －０.０１０
２.４８５ ０.８６６[ ] Ｙｔ－５＋

－０.１５８ ０.００３
－０.７９９ －０.１６２[ ] Ｙｔ－６＋εｔ

０.９９５

ＩＭＦ４
Ｙｔ ＝

３.６７８ －０.００１
３.１５３ ３.５６０[ ] Ｙｔ－１＋

－５.６０９ ０.００２
－１０.１４５ －４.８３９[ ] Ｙｔ－２＋

４.４０４ －０.００２
１２.９６６ ２.９５６[ ] Ｙｔ－３＋

－１.７７０ ０.００１
－７.７９１ －０.６６２[ ] Ｙｔ－４＋

　 ０.２８６ －０.０００
１.８５４ －０.０１８[ ] Ｙｔ－５＋εｔ

０.９９９

ＩＭＦ５
Ｙｔ ＝

３.９２５ －０.００１
０.４１６ ２.８７４[ ] Ｙｔ－１＋

－６.２１１ ０.００３
－０.７３７ －２.３１４[ ] Ｙｔ－２＋

４.９５３ －０.００５
－０.０３５ －０.４３１[ ] Ｙｔ－３＋

－１.９９５ ０.００４
０.７０６ １.２９３[ ] Ｙｔ－４＋

　 ０.３２６ －０.００１
－０.３４６ －０.４２３[ ] Ｙｔ－５＋εｔ

０.９９９

ＩＭＦ６ Ｙｔ ＝
２.９６６ －０.００１
－０.０９６ ２.６８０[ ] Ｙｔ－１＋

－２.９５１ ０.００３
０.２１９ －２.３６９[ ] Ｙｔ－２＋

０.９８５ －０.００２
－０.１２４ ０.６８７[ ] Ｙｔ－３＋εｔ ０.９９９

ＩＭＦ７
Ｙｔ ＝

２.７０７ －０.００５
０.０４７ １.６２０[ ] Ｙｔ－１＋

－１.８６１ ０.００１
－０.０４９ ０.０４６[ ] Ｙｔ－２＋

０.６９６ ０.０１７
－０.０４０ －０.５５５[ ] Ｙｔ－３＋

１.１４４ －０.０１６
０.０５３ －０.５１０[ ] Ｙｔ－４＋

　
－０.２９３ ０.００３
－０.０１２ ０.３９９[ ] Ｙｔ－５＋εｔ

１.０００

ＩＭＦ８ Ｙｔ ＝
２.０００ －０.０００
０.１２０ １.９９７[ ] Ｙｔ－１＋

－１.００１ －０.０００
－０.１２２ －０.９９７[ ] Ｙｔ－２＋εｔ １.０００

ｒｅｓ
Ｙｔ ＝

１.２４２ ０.０３６
－０.０３３ ０.７８２[ ] Ｙｔ－１＋

０.３１７ －０.０３０
０.０５５ ０.５１３[ ] Ｙｔ－２＋

－０.３０７ －０.００４
－０.０１５ ０.１９９[ ] Ｙｔ－３＋

－０.３１１ －０.０４２
－０.０４４ －０.０６３[ ] Ｙｔ－４＋

　 ０.０５９ ０.０４０
０.０３７ －０.４３２[ ] Ｙｔ－５＋εｔ

１.０００

　 　 通过上述预测过程ꎬ得到 ３ 种模型对夫子庙长三角客源市场日际游客量的样本内和样本外预测结

果. 为便于观察ꎬ图 ４ 绘制出了 ２０１９ 年 ９ 月~１１ 月的游客量样本内预测结果ꎬ预测模型的样本内和样本外

误差评价如表 ６ 所示.
表 ６　 预测模型误差评价指标

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｒｒｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

样本内

ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型 ＶＡＲ 模型 ＡＲＭＡ 模型

样本外

ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型 ＶＡＲ 模型 ＡＲＭＡ 模型
ＶＭＡＤ ５ １９２.０９ ７ ３２０.４２ ７ ７４８.００ ３ １２５.７８ １６ ５２２.７５ １３ ４５４.３３
ＶＭＳＥ ４６ ６６８ ５５２ １４７ ８３４ ０２８ １７０ ５９０ ４６２ １５ ７０２ ２６０ ２８９ ８１４ ３５０ １９６ ２３０ ７６９
ＶＲＭＳＥ ６ ８３１.４４ １２ １５８.７０ １３ ０６１.０３ ３ ９６２.６１ １７ ０２３.９４ １４ ００８.２４
ＶＭＡＰＥ １２.６７％ １５.５８％ １６.９５％ １６.９４％ ９３.７１％ ７６.８６％

　 　 由图 ４ 可见ꎬ与传统 ＡＲＭＡ 模型和单一 ＶＡＲ 模型相比ꎬＥＭＤ￣ＶＡＲ 预测模型的样本内预测值与实际客流

的吻合度更好ꎬ一致性更高ꎬ尤其是“十一”黄金周节假日时期游客量的预测效果明显更优. 从数据来看ꎬ样本

内预测的各项误差指标的大小排序为:ＡＲＭＡ 模型、ＶＡＲ 模型、ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型ꎬ样本外预测中 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模
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型的各项误差亦显著小于ＶＡＲ 模型和ＡＲＭＡ 模型. 就误差均方根而言ꎬＥＭＤ￣ＶＡＲ 样本内和样本外的预测精

度较 ＶＡＲ 模型分别提高了 ４３.８１％和 ７６.７２％ꎬ较 ＡＲＭＡ 模型相应提高了 ６７.８６％和 ７１.７１％.
由此可知ꎬＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型的预测效果显著优于单一 ＶＡＲ 模型和传统 ＡＲＭＡ 模型ꎬ反映了经过 ＥＭＤ

分解优化后的网络搜索序列对游客量序列具有更好的解释能力ꎬ能够有效提高游客量的预测精度.

图 ４　 ３ 种模型样本内游客量预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｏｕｒｉｓｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结论与展望

４.１　 结论

本文以南京夫子庙景区为例ꎬ基于长三角地区 ２０１７ ~ ２０１９ 年每日百度指数和游客手机信令数据ꎬ探
索性地建立 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 组合模型进行游客量预测ꎬ并与单一 ＶＡＲ 模型和传统 ＡＲＭＡ 模型对比预测效果ꎬ
实证考察了网络搜索与游客量时间序列的非线性特征和波动关联性对预测效果的影响. 研究表明ꎬ网络

搜索的波动周期比游客量的波动周期更长. 网络搜索以月度及以上的中低频波动为主ꎬ主要受到节假日

和季节性因素影响ꎬ一般在法定节假日等时期波动较大. 游客量以周度的高频波动为主ꎬ双休日驱动作用

明显ꎬ周末亦是客流高峰. 网络搜索与游客量的波动具有格兰杰因果关系ꎬ两者波动关联性的季节性特征

显著. 网络搜索原始序列及其所有分量的变化均会分别格兰杰引起游客量原始序列及其相应频率分量的

波动ꎬ且两类序列波动的关联紧密度峰值均出现于法定节假日时期ꎬ明显高于非节假日. 基于网络搜索和

游客量波动分解的 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型样本内预测精度较单一 ＶＡＲ 模型和传统 ＡＲＭＡ 模型分别提高了

４３.８１％和 ６７.８６％ꎬ尤其体现在关联紧密度大的“十一”黄金周时期ꎬ充分反映了经 ＥＭＤ 方法优化处理的

网络搜索序列对游客量具有更好的预测能力.
夫子庙这类都市型目的地以周内波动为主是广泛存在的特征ꎬ而网络搜索中低频波动与游客量高频

波动之间的差异ꎬ这恰恰反映出了游客出游意愿和搜索的诸多特征ꎬ特别是夫子庙作为著名人文型目的地

游客受网络关注程度是相对稳定的ꎬ同时搜索行为是在出游前持续一周或更长时间准备[５]ꎬ实际到达游

览则集中在周末. 这种出游意愿和行为的错配最终呈现为了两种波动的诸多关联特征.
４.２　 展望

随着时代的发展ꎬ旅游信息交流方式从传统线下渠道转变为依托互联网人工智能技术的智慧旅游导

览ꎬ为景区游客量预测提供了更多的数据源ꎬ这些旅游大数据之间的关联性与前兆效应对游客量预测精度

的提升是传统数据无法比拟的. 本文基于网络搜索数据与游客量的日际波动关联性ꎬ使用 ＥＭＤ 方法在非
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丁　 洁ꎬ等:基于 ＥＭＤ￣ＶＡＲ 模型的景区客流波动特征与预测研究———以南京夫子庙为例

线性信号分解中的时频分辨优势可以弥补传统线性 ＶＡＲ 预测模型在非线性时间序列不同时间尺度波动

关联性捕捉上的不足ꎬ从而实现更精准的即时预测ꎬ这对旅游景区管理部门而言具有重要的实践指导

意义.
结合文章实证分析结果ꎬ景区管理部门一方面应积极响应旅游目的地智慧旅游大数据平台的建设ꎬ管

理、维护并利用好景区的客流实时监测数据库. 另一方面ꎬ借助本文预测思路提前做好旺季客流和疫后解

封等措施的即时预测、峰值管理和安全预警工作ꎬ据此完善基础服务供给和资源调度ꎬ预防拥挤踩踏等旅

游安全事故的发生和景区超载对生态环境系统造成的波动冲击ꎬ促进景区的可持续发展.
同时ꎬ从预测结果可以看出ꎬ各种模型对于景区某些时刻的客流峰值预测存在较大误差ꎬ研究案例地

属于发达地区历史文化街区类型景区ꎬ复游率与客源稳定性高ꎬ预测方法在应用到其他类型景区时需要进

行相应调整优化. 尤其在经历新冠疫情 ３ 年管控后旅游业重归全面复苏态势ꎬ对于游客搜索和出游行为

的短期和长期变化还需要进行预测方法的针对性研究.
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