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摘要：科学、准确、便捷、低成本地预测旅游趋势对提高景区的科学管理能力及避免因旅游人数过多导致的公共安

全问题具有重要意义．研究选取２０１１－２０１８年中国各省级行政区（港澳台除外）与上海市旅游相关的百度指数数据

和上海市国内游客数据构建旅游趋势预测模型．通过Ｇｒａｎｇｅｒ因果检验、ＡＲＩＭＡ模型挖掘公众网络搜索行为与现

实旅游行为的映射关系；依据百度指数数据的时空分布规律，采用支持向量机方法对百度指数数据进行聚类，解决

不同省份百度指数因变化趋势近似而造成的多重共线问题，优化后的预测模型平均预测精度提升２３．３６％．研究发

现：①昨天的搜索者就是今天的旅游者；②基于地理位置的旅游空间距离与旅游出游率呈反比、百度指数的地理位

置属性有助于提升预测精度．
关　键　词：百度指数；旅游预测；时空分布；ＡＲＩＭＡ模型；支持向量聚类；地理信息系统

中图分类号：Ｆ５９　　　　　文献标志码：Ａ　　　　　文章编号：１０００　５４７１（２０２０）１０　００７２　１０

随着经济水平的提高，我国旅游业蓬勃发展，旅游市场规模与日俱增．旅游趋势预测不仅有助于景区

管理者根据预测的游客数量动态调整景区接待能力，平衡景区服务质量与运营成本间的关系；也能帮助游

客规避人流高峰，提高旅游品质［１－４］．面对游客数量突然的爆发，不少景区都发生过接待能力超载的事件．
例如，２０１３年的国庆长假第二天九寨沟游客人数就已超过５万，致使数以千计的游客不得不滞留在景区内

直至后半夜［２］；２０１４年“国庆”期间故宫游客量最高竟达１７万人次，远超故宫规定的每日最大承载量（８万

人次）；２０１７年武汉东湖生态旅游风景区，春节期间累计接待游客３０万人次，单日客流量最高同比增长达

到６５０％．过多游客涌入景区导致景区无法提供应有的游览体验，此类事件不仅伤害了游客，更使景区的

声誉受损、接待能力被质疑．对于城市而言，游客超过预期的汇聚易引发公共安全事件，上海市在２０１４年

１２月３１日爆发了震惊世界的“外滩踩踏”事件，致３６人死亡，严重损害了上海市的旅游声誉．为避免游客

数量超过景区接待能力及防范公共安全事件，建立准确的旅游趋势预测系统是每个景区及城市迫在眉睫的

任务．
旅游趋势预测一直是旅游研究领域的重点研究方向，传统的旅游趋势预测依托于对景区历史游客数量

进行建模预测，但传统的预测模型受限于历史数据量少、数据时效性差等因素，导致预测模型难以满足实

际需要［１］．互联网搜索数据源于网络用户搜索行为，在搜索时就能进行数据统计而非事后统计，较传统统

计数据更具时效性；并且互联网搜索数据公开免费使用，获取便捷，相比传统抽样问卷调查和访谈，可以
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节省大量经济成本和时间成本且数据更具代表性［１，５－６］．利用互联网搜索数据构建预测模型，其预测精度及

可用性已被很多研究证明［５，７－９］．本研究通过挖掘互联网空间与现实世界的映射关系，分析百度指数数据的

时空分布特征，结合ＡＲＩＭＡ模型设计出基于百度指数的旅游趋势预测方法，可为景区及城市旅游管理部

门提供旅游管理决策依据．

１　文献综述

利用互联网搜 索 数 据 开 展 预 测 已 成 为 各 行 业 的 研 究 热 点，利 用 互 联 网 搜 索 数 据 可 以 进 行 气 候 预

测［１０－１１］、疾病预测［１２］、房价预测［１３］、失业率预测［９，１４］、经济预测［１５］等研究．近年来，国内外众多学者也开

始研究互联网搜索数据在旅游中的应用．黄先开等［１６］以北京故宫为例，发现在ＡＲＭＡ模型加入百度指数

能有效提升预测精度；李山等［１］通过对一批５Ａ级景区的百度指数及旅游人数进行统计和分析研究百度指

数的前兆效应；Ｙａｎｇ　Ｘｉｎ等［５］发现百度指数和谷歌趋势上不同关键词对应不同的旅游时间滞后期；Ｏｓｃａｒ
Ｃｌａｖｅｒｉａ等［１７］对比多种预测模型得到旅游预测精度，发现自回归积分移动平均模型（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ　ｉｎｔｅ－
ｇｒａｌ　ｍｏｖｉｎｇ　ａｖｅｒａｇｅ　ｍｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ）在整体上预测结果最优；马莉等［１８］研究了旅游客流与网络关注度的

时空特征；何小芊等［１９］通过对旅游 网 络 关 注 度 分 析 发 现 国 内 温 泉 旅 游 是 一 种 非 天 然 温 泉 依 赖 旅 游 活 动；

Ｂｉｎｇ　Ｐａｎ［２０］人发现不同级别的旅游网络关注度具有不同的幂律分布．已有研究大多采用多个与预测对象相

关的搜索关键词作为自变量，收集互联网搜索数据的历史数据形成时序数据，然后运用线性回归、灰色预

测等方法构建预测模型［５，７－８，２１－２２］；在基于更大数据量或更高时间分辨率数据基础上，利用互联网搜索数据

的时间特征来提高预测精度［１６］．
综上所述，国内外运用互联网搜索数据进行旅游趋势预测已经成为目前旅游研究的热点［６，１３，１９］，但研

究大都停留在使用互联网搜索数据的大数据量和实时特性结合传统统计模型建立预测模型这一阶段．已有

研究对互联网搜索数据本身具备的其他特征研究较少，重视数据的数值却忽视了数据属性的价值，如较少

对地理位置属性进行深入挖掘．另外已有研究未深入讨论搜索关键字选择的原因及可能会带来的差异．因

此，本研究选取２０１１年至２０１８年来上海市旅游的中国旅游人数数据，在选择出最优的互联网搜索关键词

后，依据省级行政区划分别收集同一个搜索关键词在不同地区的百度指数数据，采用Ｇｒａｎｇｅｒ因果检验方

法挖掘百度搜索数据和实际旅游人口的因果关系，分析互联网搜索数据的时空分布规律，基于百度指数的

空间特征及时间特征进行旅游趋势预测．

２　研究区域及研究数据

上海市是中国也是全球最著名的旅游城市之一，２０１７年数据显示上海拥有９９个Ａ级景区，３４个红色

旅游基地，２２９家星级宾馆和１　５７８家旅行社；上海市南濒杭州湾，北面、西面与江苏、浙江２省相接，地

理位置优越，旅游市场广阔．
在确定构建预测模型所需的网络搜索关键词为“上海旅游”之后，通过编写爬虫程序收集从２０１１年１月

１日至２０１８年１２月３１日的每日百度指数数据．由于百度搜索服务在香港、澳门和台湾地区市场占有率较

低，因此将上述３个地区的数据排除，以减少不具代表性数据带来的干扰．同时，通过上海市旅游局网站

获取２０１１年至２０１８年上海市国内旅游人数月报数据．通过降频处理将每日百度指数数据转变为月度百度

指数数据，从而匹配上海市旅游人数月报的时间频率．图１为中国不同省级行政区下“上海旅游”的百度指

数图，对图１分析可知：旅游相关的网络搜索量呈伴随旅游距离增加而减少的特征，是旅游空间距离与旅

游出游率呈反比的有力体现．

３　研究方法

３．１　格兰杰因果关系

格兰杰因果关系检验能够检验变量之间是否存在统计学上因果关系，其判断结果是建立旅游趋势预测

模型的前提条件［５，１６］．格兰杰因果关系检验运用于时间序列数据时，２个变量Ｘ，Ｙ 之间的格兰杰关系定义
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为：若在包含了变量Ｘ，Ｙ的过去信息的条件下，对变量Ｙ的预测效果要优于只单独由Ｙ的过去信息对Ｙ进

行的预测效果，即变量Ｘ有助于解释变量Ｙ 的将来变化，则认为变量Ｘ是引致变量Ｙ 的格兰杰原因［２３］．

图１　 中国不同省份关于“上海旅游”的月度百度数据（２０１１－２０１８年）

３．２　ＡＲＩＭＡ预测模型

ＡＲＩＭＡ模型能够更 准 确 地 预 测 季 节 性 变 化，而 旅 游 活 动 是 明 显 的 季 节 性 活 动，因 此 本 研 究 采 用

ＡＲＩＭＡ模型构建旅游趋势预测模型，其公式如下：
（１－Ｐ

ｉ＝１ｉＬｉ）（１－Ｌ）Ｄｘｔ ＝ （１＋Ｑ
ｉ＝１θｉＬｉ）εｔ （１）

　 式中：Ｐ代表自回归项阶数；Ｄ代表序列差分阶数；Ｑ代表移动平均项数．
３．３　 支持向量聚类

支持向量聚类是一种使用支持向量机作为工具的无监督非参数型的聚类算法，其基本思想是将数据集

中的数据样本通过非线性变换映射到高维特征空间中，在高维特征空间中一个超球面使其能包围全部样本

点，超球面映射数据集时可以把数据集分割成任意几类［２４］．支持向量聚类的数学模型如下：

ｍｉｎＲ２＋Ｃｉξｉ
ｓ．ｔ．‖（ｖｉ）－ａ‖２ ≤Ｒ２＋ξｉ
ｉ，ξ≥０，ｉ＝１，２，…，
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烄

烆 Ｎ
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式中：‖－‖ 是欧式范式；ａ是超球体的球心；是从原始空间到高维空间映射的非线性Ｙ映射函数；ξｉ 是

松弛变量，允许一些样本点位于超球体的外部；Ｒ是超球体的半径，而Ｃ∈ ［０，１］是一个惩罚参数．

４　实证研究

４．１　搜索关键词的确定

百度指数（ｈｔｔｐ：／／ｉｎｄｅｘ．ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ）是百度公司提供的关于网民网络搜索行为的数据分享平台．百度

搜索作为全球最大的中文搜索引擎，使得百度指数能够收集到海量反映网民行为的互联网搜索数据．百度

指数提供２０１１年至今的不同关键词的在线每日搜索量数据，本研究将上述互联网搜索数据称之为百度指

数．百度指数的趋势变化反映网络关注度的变化，通过分析百度指数能够发现网民的关注和需求变化．
以往搜索关键词的确定多采用主观取词法［１６］、范围取词法［５］、规则取词法［６］来确定预测模型所用的网

络搜索关键词，上述方法使用方便，但可能遗漏关键词．本研究采用的是技术取词法，它是利用网络技术

尽可能获取所有搜索关键词的每日数据，并计算词与预测目标之间的相关性，然后基于相关性分析结果确

定模型关键字．
以上海市旅游趋势预测为例选取搜索关键词，本研究通过收集与上海市旅游相关的多个搜索关键词

的百度指数数据，选择语义上与上海旅游趋势预测关联性较为紧密的“上海旅游”为基准挑选建模用数据，
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图２　搜索关键词筛选

从众多搜索关键词中挑选出在搜索量上与“上海旅

游”近似或与上海旅游人数的相关性与“上海旅游”

近似的 网 络 搜 索 关 键 词 作 为 建 模 用 数 据［５－６，１６，２５］．
图２为基于“上海旅游”的建模 用 搜 索 关 键 词 筛 选

图，以“上海 旅 游”的 百 度 指 数 数 值 为 基 准 展 示 了

不同关键词百 度 指 数 数 值 的 多 寡．由 图２可 知 与

上海旅游预测关联度最大的词为“上海旅游”“上海

旅游攻略”和“上海迪士尼”，其余关键词与上海旅

游相关程度 较 小 且 搜 索 量 少，在 进 行 预 测 时 可 以

忽略．
依据上述数据绘制图３，用于分析上海市月度

国内旅游人数与百度指数趋势变化关系．由于“上

海迪士尼”的 变 化 趋 势 在２０１６年 后 多 次 出 现 爆 发

性增长从而 产 生 了 极 大 值，为 了 更 好 地 对 比 不 同

数据的变化趋势，图３的Ｙ 轴采用了对数坐标轴．由图３可知，上海市月度国内旅游人数变化呈平稳变化

趋势，将旅游人数与其他关键词的趋势变化进行对比，发现“上海旅游”整体上能够提前一个月的时间反映

上海市国内旅游人数变化趋势，且“上海旅游”在整体上比“上海迪士尼”能更稳定地反映国内旅游人数趋势

变化；在搜索量方面“上海旅游”比“上海旅游攻略”大，显示“上海旅游”为更多人使用，更具代表性．综合

上述分析，本研究确定使用“上海旅游”作为上海市旅游趋势预测模型的搜索关键词，并使用“上海旅游”月

度百度指数与上海实际月度国内旅游人数数据构建上海市国内游客趋势预测模型．

图３　上海市月度国内旅游人数与百度指数趋势变化对比图（２０１１－２０１８年）

分析图３还可知，百度指数的增幅大于实际旅游人数的增幅，而且伴随时间推移，两者差距越发加大，

由此看出越来越多的游客在出发前使用互联网来搜索旅游目的地的相关信息，这是对民众互联网接入数量

大幅增加和旅游市场受人口增长制约而小幅增长的客观反映；百度指数与游客数量呈现明显的月度变化趋

势，波峰一直以来都在９月、１０月出现，波谷出现在１月，这体现了第三季度气候适宜旅游且“十一”国庆

长假等假期是出游高峰．
４．２　旅游趋势预测研究

预测模型使用月度百度指数来预测上海市月度国内旅游人数，同时为了说明上海市旅游相关的百度指

数与上海市的国内旅游人数存在相关性，本研究对二者进行了格兰杰因果关系检验．完成上述步骤后再构

建基于百度指数的ＡＲＩＭＡ旅游趋势预测模型．
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４．２．１　格兰杰因果关系检验结果

格兰杰因果关系检验结果能验证昨天的搜索者就是今天的旅游者这一理论假设是否合理［５，１６］．协整关

系的存在是变量间能够进行格兰杰因果关系检验的先决条件，通过协整检验数据，确定“上海旅游”与上海

市国内游客数量之间存在协整关系．格兰杰因果关系检验结果如表１所示，其中ＳＨＬＹ代表“上海旅游”，

ＳＨＹＫ代表上海市国内游客数量．再依据赤池信息量准则（Ａｋａｉｋｅ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）和贝叶斯

信息准则（Ｓｃｈｗａｒｚ　Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＳＣ）确定格兰杰因果关系检验的滞后期，ＡＩＣ和ＳＣ结果显示格兰杰因果关

系检验的滞后期为１时最优．
由表１可知，“上海旅游”的百度指数与上海市国内游客数量存在单方面的因果关系，结合图２，可以确

定“上海旅游”的百度指数与上海市国内游客数量存在长期正相关性，即“上海旅游”的百度指数的增长可以

预示上海市国内游客数量将会增长，而上海市国内游客数量不能用来预测“上海旅游”的变化．格兰杰因果

关系检验的结果是对“昨天的搜索者就是今天的旅游者”这一理论假设的有力证明．
表１　变量的格兰杰因果关系检验结果

滞后长度 格兰杰因果性 Ｆ值 Ｆ的ｐ值 结论

１
ＳＨＬＹ不是ＳＨＹＫ的格兰杰原因 ３．９８４　４０　 ０．０４９　３ 拒绝

ＳＨＹＫ不是ＳＨＬＹ的格兰杰原因 １．８８７　１１　 ０．１７４ 不拒绝

４．２．２　ＡＲＩＭＡ模型最优参数的抉择

参考前人研究［５－６，１１，１６，２６－２７］，经过序列平稳性检验，本研究确定变量数据无须进行差分处理，所以Ｄ 取

值为０．而对于Ｐ和Ｑ 的取值，通过绘制上海市旅游数据的自相关函数（ＡＣＦ）与偏自相关函数（ＰＡＣＦ）图

来确定旅游预测模型的最优参数．分析图４发现，在滞后１阶后ＡＣＦ图显示数据开始大部分落在边界值

内，但在滞后３阶处存在越界现象；再观察ＰＡＣＦ图，在滞后４阶后就少有值越界，因此确定Ｐ和Ｑ 的取

值范围均在０～４之间．为避免主观臆断的干扰，本研究选择贝叶斯信息准则ＢＩＣ作为模型参数优劣的评

判标准，并绘制出了图５．图５显示Ｐ取０、Ｑ取１时，ＢＩＣ值最小、模型最优．结合图４与图５，本研究最

终确定预测模型为ＡＲＩＭＡ（０，０，１）型．

图４　上海市旅游数据的ＡＣＦ与ＰＡＣＦ
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图５　不同参数预测模型的ＢＩＣ值热力图

４．２．３　基于支持向量机的多因素影响下的建模数据优化

具有相似时间趋势性的自变量共同存在于预测模型中会形成组合冗余，对预测模型造成干扰［５，１６］．由

图１知，部分地区的百度指数（自变量）的时间趋势变化高度相似，如江苏与浙江、湖南和湖北、西藏与新

疆，甚至可以根据这种相似性直观地将中国划分为几个具有同样趋势变化的区域集合．而基于以上海市为

旅游目的地的游客来自中国各地这一事实，原始预测模型将中国各省级行政区的百度指数都作为自变量进

行全局预测，势必会使预测模型因为多重共线性变得不稳定和不可靠．因此，基于数据的空间分布特征及

旅游距离与旅游出游率呈反比，从空间结构出发，科学地将中国不同省份来源地的百度指数进行聚类和降

维来缩减自变量数目是提高预测精度的有效手段［２８］．
不同地区关于上海市旅游的市场规模不仅由百度指数反映，影响旅游市场规模的因素还有地区人口规

模及出行成本［４，２９］．出行成本由时间成本及经济成本构成，对中国游客而言上海市旅游为国内旅游，其经

济花费在大众的承受范围之内，相反由于假期因素的限制，时间成本即旅游者前往旅游目的地的时间花费

成为旅游者选择旅游目的地的关键因素［４］．由于出行的交通工具不同及不同时间段路线拥堵程度不同，时

间成本难以定量计算，因此以决定时间成本的游客所在地与上海市的直线距离作为时间成本的替代数据来

决定聚类结果［３０］．本研究使用在地理信息领域广泛运用的支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）方

法的扩展算法支持向量聚类（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＶＣ）对源自不同省份的百度指数进行初步的聚类

并结合百度指数排名、人口规模排名（代表潜在旅游市场规模）及与上海市距离排名（代表时间成本）对聚类

结果进行调整，经过聚类层数从２～５之间的实验，确定最优聚类结果如图６所示．在图６中，不同球体间

的连线代表在ＳＶＣ算法下的其被聚为同类，为了避免图片过于混杂，只绘制了部分具有指示意义的连线，

在连线构成的空间范围内的地区均从属于同类，并使用不同的颜色标示出最终的聚类结果．
在图６中，浙江、江苏较其他变量相比有明显的离群聚集现象，且各项排序均属前列，说明其对上海

市旅游趋势影响巨大，称上述聚类为核心市场．上海市除人口规模不足外其他均排名第一；虽然广东与上

海市距离排名较后，但其他２项排名均在前五，说明广东较其他地区对上海旅游趋势有更多影响，因此将

上海、广东归属为核心市场．第二处明显聚集区域出现在右下角，由吉林、海南、宁夏、新疆、青海、西藏
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构成，上述变量在所有的排序中均处于末尾，鉴于此将上述变量构成的区域称为边缘市场；其余离散地分

布在图片中间区域的变量，由于其均处在不同排序的中间区域，将该聚类称为一般市场．

图６　最优聚类结果

对聚类后的３级市场进行主成分分析处理，实现减少预测模型中的自变量数目的，从而减少多重共线

性带来的干扰．计算显示，核心市场聚类的ＫＭＯ（Ｋａｉｓｅｒ－Ｍｅｙｅｒ－Ｏｌｋｉｎ）的值为０．８４１，一 般 市 场 的 ＫＭＯ
值为０．９４９，边缘市场的ＫＭＯ值为０．９０５．上述ＫＭＯ值显示聚类后的变量之间存在高度相关性和相似

性，证明聚类结果优秀，分别对不同市场聚类结果进行降维处理从而减少共线性干扰，得到的不同市场的

百度指数表达式如下：

ｘ核 心 市 场 ＝０．２５１×ｘ广 东 ＋０．２５４×ｘ上 海 ＋０．２５６×ｘ浙 江 ＋０．２５７×ｘ江 苏 （３）

ｘ一般市场 ＝０．０４４×ｘ四川 ＋０．０４５×（ｘ天津 ＋ｘ北京）＋０．０４６×（ｘ安徽 ＋ｘ湖北 ＋ｘ辽宁 ＋ｘ甘肃）＋０．０４７×
（ｘ江西 ＋ｘ福建 ＋ｘ河南 ＋ｘ湖南 ＋ｘ河北 ＋ｘ山西 ＋ｘ陕西 ＋ｘ内蒙古 ＋ｘ广西 ＋ｘ贵州 ＋ｘ重庆 ＋ｘ黑龙江 ＋ｘ云南）（４）

ｘ边缘市场 ＝０．１５７×ｘ西藏 ＋０．１７×ｘ宁夏 ＋０．１７６×ｘ吉林 ＋０．１７８×ｘ海南 ＋０．１８×ｘ青海 ＋０．１８１×ｘ新疆 （５）

４．２．４　旅游趋势预测结果分析

将２０１１年１月１日至２０１７年１２月３１日期间的数据作为建模数据，并使用２０１８年的数据作为检验数

据带入预测模型，使用原始的只区分地理位置属性的百度指数及经过ＳＶＣ及降维处理优化的数据分别进

行预测，得到的结果如图７所示，原始预测模型的平均预测精度为５３．４２％，而优化后的预测模型的平均预

测精度为７６．７８％，相比提高了２３．３６％．同时，可以发现原始预测模型的结果起伏大，波动变化剧烈，而

优化后模型的结果与实际上海市国内游客数量变化拟合得更好．上述证明本研究的模型优化思路确实有

效，经过优化后的预测模型更具实用价值．
而对图７中优化后的预测结果在长期内都大于实际上海市国内游客数量，综合图２所绘制的数据趋势

变化图，究其原因是：伴随着中国国民互联网接入率不断上升，越来越多的旅游者通过互联网提前搜索旅

游目的地的相关信息，致使本研究涉及的百度指数的增长速度远大于上海市国内游客的增长速度，从而在

后期出现预测结果偏大的情况．
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图７　２０１８年上海市实际旅游人数与预测人数对比图

５　结　　论

本研究选取基于２０１１年至２０１８年１０月的上海市月度国内旅游人数及对应的百度指数数据，构建具

有时空分布特征的百度指数与ＡＲＩＭＡ模型结合的旅游预测模型，并在深入挖掘百度指数数据时空分布规

律基础上，利用基于支持向量机的空间聚类方法解决了ＡＲＩＭＡ预测模型的多重共线性问题．

１）昨天的搜索者就是今天的旅游者．由格兰杰因果关系检验确定以上海市为旅游目的地的中国游客

数量与上海市旅游相关百度指数存在长期正相关关系，随着上海市旅游相关百度指数数值的增大，上海市

实际国内游客数量也会相应增加，确定旅游相关的互联网搜索行为与旅游行为存在密切相关性．因此，旅

游相关部门和产业可通过加大互联网广告的投入，努力将搜索人口转化为实际旅游人口．

２）旅游距离与旅游出行率呈反比．由图１及图６知，总体而言互联网搜索关注度与旅游目的地的相关

性会因空间距离增加而逐渐减小，但少数省份如广东的百度指数没有因为空间距离增加而减少．上述特例

产生的原因是该省份具有高居民收入和更多的人口，使得居民出游意愿强烈．但从整体上分析百度指数的

空间分布特征，仍是旅游距离与旅游出行率呈反比的强力佐证．若上海市旅游市场增长放缓，旅游相关部

门和企业则应该有针对性对不同旅游市场采取不同营销策略．

３）百度指数的空间属性有助于提升预测精度，依据百度指数的空间属性分析其数据分布规律，并利用

空间分布特征进行空间聚类优化后的ＡＲＩＭＡ模型平均预测精度提升了２３．３６％．百度指数易于获取且具

有实时性，其蕴含的网络用户潜在消费欲望，使旅游趋势预测更具经济价值．

４）通过相关性分析科学地获得搜索关键词能够提高预测精度．本研究发现前人的研究中使用随机的、

过多的关键字看似全面，似乎可以获得旅游目的地相关搜索数据的全部，但数据之间的相互干扰会降低预

测精度；依据搜索关键词与研究目的相关性分析结果，选择一个或者几个关键词更具可行性与科学性．
百度指数公开且易得，但实际旅游人数数据的获取制约着旅游研究的发展．国内大部分景区都未对旅

游人数数据进行公开，保守的数据策略亟待转变．未来研究中，将注重每日的旅游人数数据获取，以更高

的时间分辨率的数据开展搜索数据和实际旅游规模的研究，以此确定准确的搜索时间和实际旅游时间的滞

后值，从而提高旅游预测模型的可用性．在互联网中，不仅存在着以百度指数为代表的以表格形式存储的

结构化数据，还存在着音频、视频、图像等非结构化数据，如微信的朋友圈、马蜂窝等旅游ＡＰＰ的旅游攻

略等，对上述非结构化数据的研究将为旅游研究开辟新兴领域．
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