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摘摇 要:针对具有高复杂性与非平稳性的空气质量指数(AQI)时间序列,提出一种融合非结构数据的

EMD-WTS 二层分解组合预测模型;首先,筛选百度指数关键词并提取对应数据,运用局部线性嵌入算法

(LLE)对之降维;其次,对 AQI 历史序列与降维结果进行经验模态分解(EMD)与重构;接着,对所得高频项

进行小波分解(WT)与重构;然后,运用 Holt 指数平滑法、支持向量回归(SVR)与人工神经网络(ANN)分别

对二层分解结果与原始低频、趋势项进行组合预测并运用 BP 神经网络集成;最后,叠加集成结果得到 AQI

预测值;对比实验说明预测方法充分利用了多源数据信息,具有较高的预测精度。
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0摇 引摇 言

近年来,我国空气污染问题日趋严重[1]。 通过

监测包括 PM2郾 5、SO2、NO2 等在内的空气污染物,空

气质量指数(Air Quality Index,AQI)能够全面地反

应空气污染状况。 因此,AQI 的有效预测有利于政

府制定科学的环境保护政策,对于维护居民健康、改

善生态环境而言意义重大。

已有预测模型大多仅以历史数据作为输入。 然

而,由于历史数据的收集与公布通常具有滞后性,模

型的预测精度往往受到限制。 此时,结合具有即时

性的非结构数据能够弥补由历史数据预测带来的预

测滞后性,从而增强预测结果的时效性。 非结构数

据主要指网络搜索数据。 张玲玲等[2] 将非结构数

据融入旅游市场客流量预测模型,Francesco 等[3] 结

合非结构数据与失业预测模型,陈声利等[4] 将非结

构数据引入股指期货波动率预测模型。 上述研究均

证实了非结构数据对于预测效果起正向促进作用,
但目前将非结构数据应用于空气质量指数预测的研

究仍为少见。 由于空气质量相关关键词的网络搜索

热度能够反映社会公众对空气质量关注程度的改
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变,可以对空气质量的变化起到一定的预见与解释

作用。 因此,尝试将网络搜索数据融入 AQI 预测框

架,进一步改善预测效果。

非结构数据能弥补历史数据的不足,但同时增

加了 AQI 预测模型输入数据的复杂性,同时 AQI 时

序具有随机性、非平稳性等特征[5]。 为解决上述问

题,传统研究多采用单一分解方法对分解数据以有

效获取数据所含有效信息,进而提高预测精度。 已

有研究表明,相较于单一分解方法模型,二层分解模

型能够充分地提取数据特征并克服单一分解方法带

有模态混叠等固有缺陷的问题,其预测效果更为显

著[6]。 罗宏远等[7]结合二层分解技术应用于 PM2郾 5

浓度预测,梁小珍等[8] 将二层分解策略应用于航空

客运需求预测。 上述模型均证实了二层分解方法表

现显著优于传统的单一分解策略。 在此基础上,运

用 EMD- WTS 模型对 AQI 非结构数据与历史数据

进行二层分解,以充分刻画数据的细节波动,进而减

小预测误差。

数据分解虽有助于提高预测精度,但由于分解

后所得序列分别具有不同的特征,因此使用单一预

测方法所得结果精度较低。 研究表明,使用组合预

测模型可以形成模型优势互补,能有效避免单一模

型弊端[9]。 具有多样性的组合预测模型能够充分

利用分解所得维度所含信息,同时适用于具有不同

特征的数据。 因此,选取 Holt 指数平滑法、支持向

量回归(SVR)以及人工神经网络(ANN)3 种预测方

法对二层分解所得预测结果开展预测,该组合预测

框架同时适用于具有线性或非线性特征的数据,同

时包含了传统计量模型与人工智能模型,能够全面

考虑分解所得序列的特征,从而进一步提高了预测

精度。

综合已有研究,可以发现 AQI 预测仍存在下述

问题:(1)已有 AQI 预测方法大多对数据进行单一

分解,而 AQI 数据的高复杂性与非平稳性导致该方

法无法全面提取数据特征,且单一分解方法带有模

态混叠等固有缺陷;(2)少部分研究对 AQI 历史数

据进行二次分解,但基于历史数据的预测所得结果

具有滞后性,现有 AQI 预测研究对于融入以及如何

融入非结构数据以弥补历史数据不足仍缺乏探索;

(3)单一预测方法难以同时捕捉分解所得序列的不

同特征,此时运用包含多个不同特征预测方法的组

合预测模型将显著提升预测效果。

因此,针对已有研究存在的问题,提出一种结合

非结构数据的 EMD-WTS 的二层分解 AQI 组合预

测方法。 首先,基于百度指数“需求图谱冶功能等筛

选 AQI 相关百度指数关键词,并使用局部线性嵌入

(LLE)进行降维。 其次,对降维结果与 AQI 历史数

据进行 EMD 分解,重构后得到降维结果与 AQI 历

史数据的原始高频序列、低频序列与趋势序列。 接

着,对所得高频序列均进行 WT 分解,重构后得到原

高频序列的高、低频与趋势项。 然后,对上述所得序

列分别运用 Holt、SVR、ANN 进行组合预测并将所得

结果输入 BP 神经网络进行集成,集成所得结果相

加后得到原高频序列预测值。 同时,运用相同的组

合预测方法对原始低频与趋势项分别开展预测,得

到各自预测结果。 最后,将原始高、低频与趋势项预

测结果相加,得到融合非结构数据的 AQI 二层分解

组合预测结果。 为验证上述模型的预测精度,开展

仿真及对比实验,证实了本模型预测精度更高、预测

效果更为显著。

1摇 组合预测模型理论与框架

考虑到 AQI 非结构数据与历史数据的高复杂

性与非平稳性等特征,提出一种融合非结构数据的

二层分解组合预测新框架,具体内容如下。

1郾 1摇 非结构数据

1郾 1郾 1摇 非结构数据获取

AQI 网络搜索数据反应了居民及政府对于空气

质量的关注度。 AQI 相关关键词的网络搜索热度能

够反映社会公众对空气质量关注程度的改变,可以

对空气质量的变化起到一定的预见与解释作用。 相

对于谷歌搜索引擎,在我国百度搜索引擎占据更高

市场份额,是体现我国居民关注度的重要数据来源。

因此,选取百度指数作为非结构数据源,通过百度指

数关键词体现居民对于 AQI 的关注度。
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综合专家推荐与百度“需求图谱冶功能,筛选

AQI 相关关键词。 百度指数“需求图谱冶功能展示

了关键词与各时期内相关检索词之间的关联强度,

能够充分体现出网民的需求。 最终,确定了空气质

量、PM2郾 5、CO、北京空气质量、大气污染、雾霾等 30 个

最能反映居民对于 AQI 专注度的百度指数关键词,

提取 2019-01-01 至 2020-01-31 的指数数据。
1郾 1郾 2摇 LLE 降维

由于获取的百度指数维度高且存在信息冗余,

直接用于预测将导致模型高度复杂、预测效率低等

问题。 因此,对非结构数据进行降维十分必要。 选

用局部线性嵌入(LLE)算法对之降维。 LLE 原理在

于使得降维前后近邻之间的局部线性结构不变,具
体步骤如下[10]。

Step 1 摇 根据数据集 X = [x1,x2,…xn]各点之

间的欧氏距离寻找每个样本点 xi 的 k 个最近邻{x j,
j沂Ji},Ji 表示样本点 xi 的 k 个最近邻点下标集合。

Step 2摇 计算各点与对应邻域点之间的重构权

值 w ij(非邻域点取权重为 0),通过最小化重构误差

计算权重矩阵 W,如式(1)所示:

e(W) = 移
n

i = 1
xi - 移

n

j = 1
w ijx j

2 (1)

Step 3摇 最小化降维带来的损失函数,如式(2)

所示:

min 渍(Y) = 移
n

i = 1
yi - 移

n

j = 1
w ijy j

2

s. t.
移 i

yi = 1

1
n移 i

yiyT
i

ì

î

í

ï
ï

ïï = I
(2)

其中,I 为单位矩阵。 另取 M=( I-W) T( I-W),求得

低维嵌入 Y 取 M 的最小 d+1 个特征值对应的特征

向量 v2,v3,…,vd+1,即 Y=[v2,v3,…,vd+1] T。

1郾 2摇 二次分解与重构

1郾 2郾 1摇 二次分解

由于 AQI 数据具有高复杂度于非平稳性特征,
采用 EMD-WTS 二层分解模型对之进行数据分解,

以全面获取数据特征。

(1) 经验模态分解(EMD)。 EMD 分解能较好

地分解非平稳、非线性时序,有较好的时间与频率分

辨率[11]。 分解后得到多个频率由高至低排列的

IMF 分量及一个残差项,如式(3)所示:

x( t) = 移
N

k = 1
IMFk( t) + RN( t) (3)

其中,x( t)代表原时间序列,IMFk( t)代表第 k 个本

征模函数,RN( t)代表残差项。

(2) 小波分解(WT)。 小波分解所得各序列具

有单一频率,因而具有更好的稳定性,其定义如

式(4)所示[12]:

DWTx(m,n) = 1
2m移k

xk鬃* k - n
2m (4)

其中,m 是比例因子,n = 1,2,…,N 是采样时间,N

是样本数。

1郾 2郾 2摇 数据重构

根据数据特征对分解结果进行重构将有效降低

模型复杂度,提高模型预测效率。 首先,按频率由高

至低排列分解结果并计算其均值,接着利用 t 检验

确定均值显著偏离 0 的第 m 个序列,最后叠加

第 1 个至 m-1 个序列获取原始序列的高频项,叠加

第 m 至最后一个序列得到低频项[13]。

1郾 3摇 组合预测

组合预测由于其方法的多样性能降低预测误

差。 选取线性与非线性模型、传统计量与人工智能

模型搭建组合预测框架,具体包括 Holt 指数平滑模

型、SVR 以及 ANN。

1郾 3郾 1摇 Holt

Holt 指数平滑法适用于含趋势成分的时间序列

预测。 Holt 模型一般形式如式(5)所示。

St =琢xt+(1-琢)(St-1+Tt-1)

Tt =酌(St-St-1)+(1-酌)Tt-1

F t+k =St+kTt (5)

其中:琢,茁 为平滑系数,St 为第 t 期的指数平滑值,Tt

为第 t 期趋势值,F 为预测值。

1郾 3郾 2摇 SVR

SVR 为支持向量机应用之一,通过在高维空间

中构造线性决策函数来实现线性回归,并用核函数
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代替线性方程中的线性项。 SVR 问题公式描述如

式(6)所示[14]:

min
w,b

1
2 w 2 + C移

n

i = 1
f(xi - yi)

s. t. f(xi) - yi 臆 着 (6)

其中,w 为常向量,C 为常量,(xi,yi)为给定数据训

练集,f(xi)为映射函数。

1郾 3郾 3摇 人工神经网络

人工神经网络(ANN)算法启发于生物神经系

统。 类比于人脑学习,ANN 将获得的“知识冶存储于

神经元之间的权重。 ANN 由输入层、隐含层以及输

出层搭建而成,搭建时需要确定层数、每层的神经元

数量、各层与拓扑网络之间的连接类型[15]。 ANN

由于其大规模并行、自组织、自学习等优点于包括预

测在内的众多领域里得到了广泛的应用。

1郾 4摇 误差评价指标

为检验模型预测精度,通过对比各模型的平均

绝对误差 (MAE)、误差平方和 ( SSE)、均方误差

(MSE)与平均绝对百分比误差(MAPE)数值来证实

本预测模型结果的有效性。 各指标计算公式如下

所示:

PMAE = 1
n移

n

t = 1
x( t) - x̂( t)

PSSE = 移
n

t = 1
(x( t) - x̂( t)) 2

PMSE = 1
n 移

n

t = 1
(x( t) - x̂( t)) 2

PMAPE = 1
n移

n

t = 1

x( t) - x̂( t)
x( t)

1郾 5摇 预测框架

根据上述文献梳理和理论基础,提出基于非结

构数据和 EMD-WTS 二层分解的 AQI 组合预测框

架(图 1),具体步骤如下。

Step 1摇 根据专家推荐与百度“需求图谱冶功能

确定百度指数关键词作为非结构数据,并利用 LLE

方法对之降至 2 维得到序列 L1 与 L2。

Step 2摇 对 AQI 历史数据以及 L1、L2 分别进行

EMD 分解,而后运用均值检验进行重构得到各自的

高频、低频与趋势序列。

Step 3摇 对各高频序列进行 WT 分解,重构后

得其高、低频与趋势项。

Step 4 摇 将所得序列各自输入组合预测模型

(其中 ANN 模型的输入为历史数据分解结果以及

与之对应的非结构数据数列,Holt 与 SVR 仅以历史

数据分解结果为输入),运用 BP 神经网络各自集成

得到原高频序列的高、低频与趋势项预测结果 ŷ1
1、

ŷ2
1、ŷ3

1。 上述结果相加得到了 AQI 高频序列预测结

果 y1。

Step 5摇 将 AQI 的低频与趋势序列分别输入组

合预测模型,运用 BP 神经网络拟合后得到各自预

测结果 ŷ2、ŷ3。 而后,ŷ1、ŷ2 与 ŷ3 相加得到 AQI 预测

结果 ŷ。

对比现有的 AQI 预测模型,上述预测框架存在

如下优势:对 AQI 数据进行二层分解,更加全面地

提取数据信息;运用非结构数据弥补历史数据滞后

缺点,并运用 LLE 降维以降低模型复杂度,实现了

非结构数据的有效利用;对特征各异的数据分解结

果进行组合预测。 模型既包含线性模型,又包含非

线性模型,既包含传统计量模型,又包含人工智能模

型,能够同时有效预测具有不同特征的数据。

图 1摇 本模型预测框架

Fig. 1摇 The forecast framework of this model
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2摇 仿真实验

2郾 1摇 数据来源于数据处理

在仿真实验中,以北京市为例,选取 AQI 在

2019-01-01 至 2019-12-31 期间的数据为训练集,

在 2020-01-01 至 2020-01-31 期间的数据为测试

集。 同时,选取北京地域相应时间段的 30 个百度指

数关键词的指数数据,并运用 LLE 对之降维,取 k=

6、d=2,得到两个降维后的序列 L1、L2。

2郾 2摇 EMD-WTS 二层分解与重构

首先,运用 EMD 模型对 2019-01-01 至 2019-

12-31 的 AQI 历史数据与非结构数据降维结果进

行分解。 其中,EMD 的趋势序列用 res. 表示,剩余

序列用 IMF 表示。 历史数据 EMD 分解结果如图 2

所示。

图 2摇 历史数据 EMD 分解结果

Fig. 2摇 Decomposition results of historical

data based on EMD

接着,对趋势序列以外的各序列按频率由高至

低排列,并根据 t 检验所得结果分组累加,得到历史

数据高频、低频与趋势序列 y11、y12、y13,降维序列的

高频、低频与趋势序列 L11
k 、L12

k 、L13
k ( k = 1,2)。 重构

结果表明,原始高频序列波动性较大,确实需要进一

步分解以提取其数据特征。

然后,对原始序列的高频项进行 WT 分解,得到

历史数据高频 y11的高、低频与趋势项 y21、y21、y21,降

维序列高频 L11
k 的高、低频与趋势项 L21

k 、L22
k 、L23

k (k =

1,2)。 其中,历史数据高频 y11的分解结果如图 3 所

示,图 3 中 d 为 y11的细节波动,res. 为趋势项。

图 3摇 历史数据高频 WT 分解结果

Fig. 3摇 Decomposition results of high-frequency
data based on WT

2郾 3摇 AQI 组合预测

对历史数据二层分解结果 y21、y22、y23分别运用

组合预测模型开展预测,对各自组合预测结果集成

得到ŷ21、ŷ22、ŷ23,叠加后得到高频序列 y11 的预测值

ŷ11。 同理,对历史数据低频 y12与趋势序列 y13进行

组合预测,得到ŷ12、ŷ13,叠加得到历史数据 y 最终预

测结果ŷ。 具体实验步骤如下。
以高频 y21的预测过程为例具体展示二层分解

的组合预测环节。 取 琢 = 0郾 4、茁 = 0郾 4 运用 Holt 对
y21进行预测,取 着=0郾 001 运用 SVR 对 y21预测,取输

入层、隐含层与输出层分别为 3、1 与 1 搭建 ANN 模

型对 y21与 L21
1 、L21

2 进行多输入的预测。 最后,取输

入层、隐含层与输出层分别为 3、1 与 5 搭建 BP 神经

网络以集成上述预测结果,得到 ŷ21。 在获取 ŷ22、ŷ23

时,为了验证模型的适用性,将组合预测方法中的

SVR 预测方法替换 BP 神经网络预测方法。 结果表

明本文的组合预测模型具有灵活的适用性。 最后叠

加ŷ21、ŷ22与ŷ23得到高频预测结果ŷ11。 接着对 y12、y13

进行预测,预测方法同 y21 预测,得到 ŷ12、 ŷ13。 叠加

ŷ11、ŷ12与ŷ13得到 AQI 最终预测结果ŷ(图 4)。 由图 4
可知,结合非结构数据的 AQI 二层分解组合预测模

型不仅能有效地预测 AQI 的升降趋势,而且对 AQI
细节的波动拟合效果好。

图 4摇 历史数据预测结果图

Fig. 4摇 Final forecast results of historical data
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2郾 4摇 各预测模型预测结果对比

为体现提出的结合非结构数据的二层分解组合

预测模型的有效性,实验将对比本模型与其余 5 个

模型。 其中,模型 1 为二层分解-组合预测模型,对

比本模型(即模型 6)未使用非结构数据;模型 2 为

非结构数据-EMD-组合预测,对比本模型未进行二

层分解;模型 3 与模型 4 分别为非结构数据-二层分

解-ANN 模型与非结构数据-二层分解-SVR 模型,

对比本模型对分解结果仅单项预测;模型 5 为 EMD

-ARIMA,是现有研究预测方法[16]。 通过记录各模

型的MAE、SSE、MSE 与MAPE 指标来体现其预测精

度,所得结果如表 1 所示。

表 1摇 各模型预测精度评价指标对比

Table 1摇 The comparison of the evaluation index of prediction accuracy of each model

预测模型 MAE SSE MSE MAPE

二层分解-组合预测 2郾 551 9 23 548 0郾 387 5 0郾 044 2

非结构数据-EMD-组合预测 4郾 597 9 23 257 0郾 385 1 0郾 073 2

非结构数据-二层分解-ANN 3郾 815 0 17 166 0郾 330 9 0郾 058 6

非结构数据-二层分解-SVR 44郾 315 6 1郾 33伊106 2郾 920 5 0郾 597 6

EMD-ARIMA[16] 21郾 580 4 3郾 305 1伊105 1郾 451 8 0郾 301 0

本模型 1郾 525 4 3 568郾 6 0郾 150 9 0郾 021 8

摇 摇 首先,对比各误差指标数值,发现本模型预测精

度显著高于其他模型,体现了本文预测框架的实用

性。 其次,对各模型做详细对比:模型 1 相比本模型

各误差指标值均较高,证实了非结构数据对于预测

起显著信息补充作用,融入非结构可以提高预测精

度;模型 2 对比本模型预测误差更大,说明二层分解

能更为充分地刻画原始数据细节波动;模型 3、模型 4
与本模型的误差数据对比突出了组合预测的重要

性,由多种分解方法搭建的组合预测模型确实能吸

收各模型优点,进而提高预测精度;模型 5 与本文模

型的对比进一步体现了非结构数据、二层分解以及

组合预测方法的显著效果,与现有研究方法的对比

广泛地证实本模型的有效性。 综上,对比实验综合

地体现了本模型的有效性,证实了结合非结构数据

的二层分解组合预测模型预测效果更为显著。

3摇 结束语

空气质量指数的精确预测对于维护居民健康、
制定合理的环保政策以及改善生态环境具有重要意

义。 提出一种结合非结构数据的 AQI 二层分解组

合预测模型,用非结构数据弥补历史数据预测的滞

后性,并通过二层分解更为全面地提取数据包含的

信息,最后利用组合预测克服单项预测无法适应不

同特征分解结果的缺点,提高了模型的适用性。 首

先,基于百度指数提取非机构数据并运用 LLE 对之

降维。 其次,利用 EMD 分解 AQI 历史数据与降维

结果,重构后得到 AQI 数据的高、低频与趋势项。

接着,对各原始高频序列进行 WT 分解,得其高、低

频与趋势序列。 然后,对所得序列运用组合预测框

架进行预测,并输入 BP 神经网络进行集成,得到各

序列组合预测结果。 累加上述结果输出原高频序列

预测值。 相同地,对原始低频与趋势序列进行组合

预测与 BP 集成,得到各自预测结果。 最后,叠加原

高、低频与趋势项得到 AQI 最终预测结果。 实验表

明,非结构数据的加入对预测框架起显著信息补充

作用,有效地提高了预测精度;二层分解相较单一分

解更为全面地刻画了数据的细节波动,充分提取了

原始数据特征,有助于减小预测误差;包含线性与非

线性模型、传统计量与人工智能模型的组合预测体

系充分结合各单项预测模型的优点,能同时适用于

具有不同特征的分解所得序列,提高了模型预测

效果。
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AQI Combined Forecast Method Based on Unstructured Data and
EMD鄄WTS Two鄄layer Decomposition

LIU Jin鄄pei1,2 ,ZHANG Liao鄄dan1**,DING Rong1 ,WANG Piao1 ,LUO Rui1

(1. School of Business,Anhui University,Hefei 230601,China

2. Edward P. Fitts Department of Industrial and Systems Engineering,

North Carolina State University,Raleigh,NC,27695,USA)

Abstract:To deal with the highly random and unstable sequence of Air Quality Index(AQI),an EMD鄄WTS

two鄄layer decomposition and unstructured data based combined forecast model is proposed. Firstly,the Baidu index

keywords are filtered and the corresponding data is extracted,after which the locally linear embedding (LLE) is

applied to reduce the dimensions. Secondly, the empirical modal decomposition ( EMD) and reconstruction are

carried out on AQI historical sequence and dimension鄄lowering results. Then, the wavelet transform (WT) is

adopted to decompose and reconstruct the gained high鄄frequency sequence. After reconstruction, the Holt

exponential smoothing,support vector regression (SVR) and artificial neural network (ANN) are used to forecast

the results of two鄄layer decomposition and the original low frequency and trend sequence. Subsequently,the forecast

results are integrated by BP neural network. Eventually, the gained forecast results above are added up and the final

prediction results of AQI are obtained. The comparative experiment爷 s results demonstrate that the forecast model

aforesaid can make full use of a variety of data information,and the prediction accuracy is quite high.

Key words:combined forecast; air quality index;EMD鄄WTS two鄄layer decomposition;unstructured data
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