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旅游需求量预测算法研究

王雷雪
（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 空置的酒店房间、未售出的活动门票和未被消费的商品等代表了不必要的成本和未实现收入，政府需要准确的对旅

游需求量加以预测，以便在基础设施开发和住宿场地规划等问题上做出明智的决策，因此准确预测旅游需求量变得至关重

要。 随着人工智能的迅速发展，神经网络和 ＳＶＲ 等人工智能模型在旅游需求量预测中得到了成功的应用。 本文将对 ＳＶＲ，
ＢＰ 神经网络，ＬＳＴＭ 三种旅游需求量预测模型的训练过程、应用和特点进行研究，对其中实际难点进行了分析，总结和展望了

旅游需求量预测模型在实际生活中的应用。
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０　 引　 言

随着时代的发展，旅游业已经成为当今世界重

要的经济产业，旅游已经成为现代人日常生活中不

可缺少的组成部分。 许多旅游和酒店产品无法储存

起来供未来使用，例如空置的酒店房间、未售出的活

动门票和未被消费的商品。 准确的旅游需求量预测

可以帮助制定与旅游发展相关的策略，以便在基础

设施开发和住宿场地规划等问题上做出明智的决

策。 因此，准确的旅游需求预测对旅游经济的发展

是至关重要的。
以往针对旅游需求预测问题，多数采用时间序

列和计量经济学模型［１］。 这类方法本质上是一种

线性建模方法，没有考虑旅游需求量的周期性变化

特点，局限性很明显。 ２００６ 年，ＰＦ Ｐａｉ 等人［２］ 提出

了将支持向量模型（ＳＶＲ）用于旅游预测中，ＳＶＲ 是

一种小样本预测问题的建模，具有神经网络的良好

预测性能，同时能克服过拟合的不足。 张峰等人［３］

提出将 ＢＰ 神经网络应用到旅游预测中。 ＢＰ 神经

网络采用多层误差逆传播的训练算法，有较好的准

确性及鲁棒性。 ＬＳＴＭ 是一种特殊的 ＲＮＮ 网络，由

Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ ＆ Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ［４］ 引入，可以成功地训练

架构比较复杂的深度学习模型，２０１８ 年，ＹｉＦｅｉ Ｌｉ 等
人［５］首次将 ＬＳＴＭ 神经网络应用于旅游预测中。
２０１９ 年，Ｒｏｂ Ｌａｗ 等人［６］ 提出了一种基于 ＬＳＴＭ 和

注意机制的旅游预测模型，验证了深度学习在旅游

预测中的能力。
１　 旅游需求量预测算法

１．１　 ＳＶＲ
支持向量机（ＳＶＭ）由 Ｖａｐｎｉｋ［７］ 针对分类问题

提出，通过找到一个分类平面，将数据分隔在平面两

侧，从而达到分类的目的。 如图 １ 所示，一个点距离

超平面的远近可以表示为分类预测的准确程度，
ＳＶＭ 就是要最大化这个间隔值，在虚线上的点便叫

做支持向量 Ｓｕｐｐｒｏｔ Ｖｅｒｃｔｏｒ。
　 　 ＳＶＲ 全称 ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，是 ＳＶＭ 对回

归问题的一种应用，Ｄｒｕｃｋｅｒ Ｈ［８］ 等人首次用 ＳＶＲ
来解决非线性回归预测。 对于非线性模型，ＳＶＲ 与

ＳＶＭ 一样使用核函数（ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）映射到特征

空间，再进行回归。



１．２　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络 由 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 和
ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ 等人［９］ 提出，训练原理是多层误差逆传

递，是深层次的，上层神经元与下层神经元完全连

接。 当向 ＢＰ 神经网络提供学习样本时，样本从输

入层通过中间层传播到输出层，输出层的神经元可

以得到神经网络的输入响应，连接权值沿着减少预

测输出和实际输出之间的误差方向不断调整，也就

是说，连接权值不断从输出层调整到每个中间层，最
终调整到输入层。 随着反向传播的不断修正，误差

不断减小，从而得到最优训练模型。 ＢＰ 算法有明确

的学习规则，具有识别非线性模式的能力，适用于计

算方法清晰，步骤明确的学习。 只含有一个隐含层

的 ＢＰ 网络称为三层 ＢＰ 神经网络，如图 ２ 所示。
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图 １　 ＳＶＭ 算法原理图

Ｆｉｇ． １　 ＳＶＭ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ
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图 ２　 ＢＰ 神经网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＢＰ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＢＰ 神经网络有以下局限性：
（１）ＢＰ 算法优化的本质原理是梯度下降，由于

优化函数过于复杂使得学习算法收敛速度较慢。
（２）某些问题的本质是非线性优化，不可避免

的存在局部极值，不能得到问题的最佳解。
（３）选择隐层神经元的数量没有严格的理论依

据，基于经验的选择使得算法很难得到最优解。
（４）ＢＰ 算法要求每个样本的特征数相同。

１．３　 ＬＳＴＭ
ＲＮＮ（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）是一类用于处

理序列数据的神经网络。 序列数据的特点是前后数

据有关联。 ＲＮＮ 的工作原理是在处理数据时有选

择地跨时间步长传递信息，这一特性对于旅游需求

预测应用非常重要。 图 ３ 为 ＲＮＮ 结构。
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图 ３　 ＲＮＮ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 ＲＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 如图 ３ 所示，ＲＮＮ 的输入和输出是时间序列数

据，也可以是单个数据点，ＲＮＮ 将其记忆保存在固

定大小的隐层神经元中，隐层神经元负责捕获所有

之前处理过的信息。 通过网络中的反馈回路，根据

当前的输入和前一隐含层神经元的状态，生成神经

元的输出。 ＲＮＮ 可以循环对元素序列之间的依赖

关系进行建模。 由于 ＲＮＮ 梯度消失，只能有短期记

忆，由此引入了 ＬＳＴＭ（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ），其
实是 ＲＮＮ 的一种特殊变体，可以学习长期依赖信

息，见图 ４ＬＳＴＭ 结构［１１］。
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图 ４　 ＬＳＴＭ 结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＬＳＴＭ 核心思想是在每个时间步长中，使用三

个门来控制序列信息，从而精准地捕获任何远程依

赖，以时间序列作为输入，ＬＳＴＭ 将其编码成一个隐

藏状态序列 ｙ，在每一个时间步长 Ｔ 中，隐藏状态 ｈｔ

在同一时刻被 ｘｔ 更新，隐藏层的前一个状态为 ｈｔ －１，
输入门 ｉｔ， 忘记门 ｆｔ， 输出门 ｏｔ 及一个存储单元 ｃｔ，
关系方程如公式（１） ～ （５）所示：

ｉｔ ＝ σ ｗ ｉｘｔ ＋ ｖｉｈｔ －１ ＋ ｂｉ( ) ， （１）
ｆｔ ＝ σ ｗ ｆｘｔ ＋ ｖｆｈｔ －１ ＋ ｂｆ( ) ， （２）
ｏｔ ＝ σ ｗｏｘｔ ＋ ｖｏｈｔ －１ ＋ ｂｏ( ) ， （３）

ｃｔ ＝ ｆｔ × ｃｔ －１ ＋ ｉｔ × ｔａｎｈ ｗｃｘｔ ＋ ｖｃｈｔ －１ ＋ ｂｃ( ) ，
（４）

ｈｔ ＝ ｏｔ × ｔａｎｈ（ｃｔ） ． （５）
　 　 其中 σ 和 ｔａｎｈ 是激活函数，是矩阵元素对应相

乘 （ｅｌｅｍｅｎｔ－ｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ）， ｗ 和 ｂ 是在模型中
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训练学习的参数。 用 ｙｉ ＝ ｗｒｈＴ
ｉ 来预测线性回归层

的输出， ｗｒ 为线性回归层的权重。
２　 应用

２．１　 旅游需求量预测研究的难点

旅游需求预测研究大致分为定性和定量两类方

法。 其中，定性的方法，如 Ｄｅｌｐｈｉ 预测方法和共识

法［１３］，往往依赖于对特定旅游市场的直觉、经验及

洞察力，这些方法是艺术性的，泛化能力较差。 定量

方法是根据旅游要素及客流量来构建模型，预测未

来的旅游量。 定量方法通常使用两种策略来提高模

型精准度。 第一种策略是纳入更多可能影响旅客旅

游动机的相关因素，第二种策略是采用更复杂的模

型。
构建模型主要依赖输入因素，根据输入特征直

接或间接反映旅游需求，将旅游相关因素分为决定

因素和其他因素。 决定因素又分为定性经济因素和

定量经济因素，因为定性经济因素如收入、广告等难

以量化，所以预测模型多采用定量经济因素。 旅游

需求是由经济理论中的决定因素决定的，为了提高

预测精度，一些被认为是次要因素的指标也被纳入

模型中［１４］。 随着网络技术的发展，多数游客通过搜

索引擎查找旅游相关的信息，来选择目的地，预定机

票、住宿、景点门票等。 ＳＩＩ（Ｓｅａｒｃｈ Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ Ｉｎｄｉｃｅｓ）
数据被认为是旅游数据的有效指标［１５－１６］，被引入到

各种旅游预测模型中［６，１７］。
旅游预测目前有两大难点，第一是模型数据的

有效选择及处理，例如在 ＳＩＩ 数据中有大量特征的

搜索强度较 １ 小。 旅游预测模型使用历史时间序列

来预测未来一段时间的状况。 然而，这些模型不具

备从复杂时间序列中自动提取潜在特征的能力。 第

二是时间序列数据可能具有不平稳性，会导致旅游

预测不准确。
２．２　 算法对比

综合探讨三种旅游需求预测算法的起源及原

理，三种算法的对比如表 １ 所示。 ＢＰ 神经网络属于

ＡＮＮ（人工神经网络）。 ＳＶＲ 适用于小数据集，是基

于现有信息下的目标最优解，在逼近小样本非线性

预测问题方面具有独特的优势，但是由于其参数设

置的自由性，其应用比较有限。 在处理旅游预测问

题时，使用核函数代替在高维空间中计算，克服维数

灾难问题，加快了训练速度。 ＬＳＴＭ 是基于 ＲＮＮ 的

模型，ＲＮＮ 理论可以记忆任意长的序列，但由于梯

度消失并不能处理长序列问题，所以引进了 ＬＳＴＭ。
ＬＳＴＭ 由于 ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ 的传递解决了梯度消失问题，

可以处理长序列，但是不能解决超长序列问题。
表 １　 三种需求预测模型对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

模型 优点 缺点 适用

ＳＶＲ 泛化能力好，克服维

数灾难问题，训练速

度较快

对大规模训练样本

难以实施，过分依赖

历史数据

小数

据集

ＢＰ 神经

网络

步骤明确，良好的自

学习能力，自适应能

力，泛化能力

容易受数据复杂性

影响， 收敛速度慢

大小数

据集

ＬＳＴＭ 能够处理变长序列，
解决梯度消失问题

计算复杂度高，计算

费时，不能解决超长

序列问题

大数

据集

３　 结束语

随着经济全球化和社会的不断发展，旅游业是

经济增长，外汇收入和创造就业机会的重要来源。
准确的旅游预测为旅游从业者和研究人员提供了重

要的信息，帮助他们就旅游相关活动做出决策，确定

潜在风险，因此准确的旅游预测有着重要的意义。
论文综合探讨了 ＳＶＲ，ＢＰ 神经网络，ＬＳＴＭ 这 ３ 个

模型的基本原理，对比了 ３ 个模型的性能，同时对旅

游需求量预测研究中的实际难点进行了分析。 人工

智能方法虽然在旅游预测中取得了较好的预测效

果，但其研究和应用还有待进一步发展。
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