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摘　要: 基于大量历史数据的预测在环境治理、城市交通等领域已经成为必不可少的一个环节, 预测的准确性对实

际生产、调度等工作有着重要影响. 受自然因素或人为因素的影响, 一些数据表现出高波动性以及不确定性, 导致

无法充分发挥预测模型的最大优势. 本研究以非结冰期含沙量预测为案例, 探究了针对高波动性数据预测的优化方

法, 发现通过基于 SHAP方法的特征选择优化、数据平稳化以及前期聚类可以有效降低对高波动数据的预测误差,
MAE从初始模型的 1.502降低到 0.194, 其中数据平稳化的优化效果最显著, MAE降低了 76.51%, 但随着平稳化的

阶数增大, 预测结果反而变差, 这是由于随着平稳化的阶数越高, 后续指数化的阶数也对应提升, 从而导致误差的指

数倍增长. 此外, 将聚类结果作为特征输入可以有效“引导”多层感知机的参数学习过程.
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Abstract: Prediction based on historical data has become essential in many fields, such as environmental management
and urban transportation. Prediction accuracy plays a key role in practical production, scheduling, and other tasks.
However, due to natural or human factors, some data exhibits high volatility and uncertainty, unable to fully achieve the
potential of prediction models. Taking the sediment concentration prediction during the non-ice period as a case study,
this study explores optimization methods for predicting high-volatility data. The results show that the feature selection
optimization based on the Shapley additive explanations (SHAP), the data smoothing, and early-stage clustering can
reduce prediction error of high-volatility data. The mean absolute error (MAE) decreases from 1.502 in the initial model
to 0.194, and data smoothing shows the most significant optimization effect with a reduction of 76.51% in MAE.
However, the increasing smoothing order results in poorer prediction results, which is because the subsequent rising
exponentiation order correspondingly leads to an exponential increase in error. Additionally, employing clustering results
as feature inputs can “guide” the parameter learning of multi-layer perceptron.
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随着城市化进程的加速和智能化技术的不断发展,

大量数据被广泛应用于环境治理、城市交通等领域,

为了使这些数据更充分高效地利用并指导生产、调度

等, 预测已经成为必不可少的一个环节. 林昱道等 [1]采

用一维卷积神经网络对短期需水量进行预测, 并利用

预测结果指导供水管网优化调度方案的制定和实施;

也有研究利用自回归移动平均模型 (autoregressive

integrated moving average, ARIMA)对交通流量进行预

测[2], 用来缓解交通拥堵, 减少碳排放, 提高交通运营效

率, 后续特提出很多改进模型[3–5].
然而一些数据受自然因素以及人为因素等影响,

表现出高波动性以及不确定性, 进而导致无法发挥预

测模型的最大优势, 因此, 解决高波动性数据预测与优

化问题, 提高预测准确性和可解释性成为一个重要的

研究内容.
SHAP (Shapley additive explanations)方法是一种

用于解释模型预测结果的算法[6,7], 能够帮助评估特征

与预测结果之间的关系, 提高模型的可解释性. 许多研

究利用该方法解释预测模型, 探究不同特征对输出结

果的贡献度[8–11], 但是很少有研究利用其对模型输入特

征选择优化. 此外, 对于提高预测准确性, 目前很少有

研究对其进行系统探究.
因此, 本研究旨在: 1)基于 SHAP方法对输入特征

进行筛选, 以期提高初始预测模型性能; 2)探究针对高

波动数据预测的优化策略; 3) 探究不同优化策略对预

测准确度的影响. 为达到以上目的, 本文将河流非结冰

期含沙量预测作为研究案例, 利用时间长度为 20年的

真实历史数据进行训练及测试, 以期探究出具有普适

性的预测优化策略. 

1   数据与方法 

1.1   数据描述

本研究案例预测目标是 QTX 水文站非结冰期

(4 月–11 月) 监测点次日悬浮泥沙浓度, 使用黄河取水

断面上下游两个水文测量站的历史日均平均流量和日

均平均悬浮泥沙浓度数据 (分别为上游的 XHY水文站

和下游的 QTX水文站), 以及 ZN气象站的气温和降雨

数据. 各个站点的位置示意图见图 1. 数据集时间长度

为 20 年 (2002.01.01–2021.12.31). 基于该数据集初步

构建了 23 个特征, 包括 4 个 QTX 水文站含沙量数据

(qtx_s1, qtx_s2, qtx_s3, qtx_s4)、4个 QTX水文站河流

流量数据 (qtx_r1, qtx_r2, qtx_r3, qtx_r4)、4个 XHY水

文站含沙量数据 (xhy_s1, xhy_s2, xhy_s3, xhy_s4)、

4 个 XHY 水文站河流流量数据 (xhy_r1,  xhy_r2,

xhy_r3, xhy_r4)、ZN气象站数据 (t_1, t_2, p_1, p_2)以

及 3个自生产数据 (mon, sin_d, sin_m), 具体特征及含

义见表 1.
  

黄河

下游 QTX 水文站

JSW 泵站

ZN 气象站

上游 XHY 水文站

 
图 1    水文站、气象站及取水泵站的站点位置分布图

  

1.2   数据预处理

由于原始数据集中包含了河流径流量, 悬浮泥沙

浓度, 降雨量等不同物理含义的变量, 且其数值范围差

异很大. 为了消除特征之间的量纲影响, 在模型预处理

中使用式 (1)将输入变量规范化至 [0, 1].

xin =
xi− xi,min+ε

xi,max− xi,min+ε
(1)

xin i xi xi,max

xi,min i ε

(xi,max+ xi,min)

其中,  是变量 规范化后的值,  是原始值,  和

分别是变量 的最大值和最小值.  是一个非常小

的正值, 用来避免除零错误, 在我们的研究中将其设定

为 0.0001 .
 
 

表 1    特征构建及具体含义
 

数据类别 所含特征 特征含义

QTX水文站含沙量数据 qtx_s1, qtx_s2, qtx_s3, qtx_s4 代表QTX水文站测得的前4天的含沙量数据 (kg/m3)

QTX水文站河流流量数据 qtx_r1, qtx_r2, qtx_r3, qtx_r4 代表QTX水文站测得的前4天的河流流量数据 (m3/s)

XHY水文站含沙量数据 xhy_s1, xhy_s2, xhy_s3, xhy_s4 代表XHY水文站测得的前4天的含沙量数据 (kg/m3)

XHY水文站河流流量数据 xhy_r1, xhy_r2, xhy_r3, xhy_r4 代表XHY水文站测得的前4天的河流流量数据 (m3/s)
ZN气象站数据 t_1, t_2, p_1, p_2 分别代表当地前2天气温 (℃)以及前两天降雨数据 (mm)
自生产数据 mon, sin_d, sin_m 分别代表月份、对日期作正弦处理、对月份作正弦处理
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1.3   模型介绍与构建

多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 是一种

前向结构的人工神经网络, 映射一组输入向量到一组

输出向量[12]. MLP 可以看作是一个有向图, 由多个的

节点层所组成, 每一层都全连接到下一层. 除了输入节

点 ,  每个节点都是一个带有非线性激活函数的神经

元[13,14]. 每一层神经元都拥有权重矩阵、偏置向量, 使

用算法来调整权重并减少训练过程中的偏差, 即实际

值和预测值之间的误差[15]. 其主要优势在于其快速解

决复杂问题的能力[16].

本研究构建的模型包括一个输入层, 一个隐藏层,

一个输出层, 其中输出层神经元数量为 1, 隐藏层神经

元数量根据特征数量通过试错法选择出的最佳参数.

使用 Leaky ReLU (leaky rectified linear unit)作为隐藏

层的激活函数[17]计算每个神经元的输出. 激活函数公

式如式 (2)所示.

y =max(0, x)+βmin(0, x) (2)

β其中,  为小的负常数, 通常为−0.01.
对于每个节点的权重与偏置项学习, 采用反向传

播算法, 参数更新公式如式 (3)、式 (4)所示:

wm
i, j(k+1) = wm

i, j(k)−η ∂L
∂wm

i, j
(3)

bm
i, j(k+1) = bm

i, j(k)−η ∂L
∂bm

i, j
(4)

η wm
i, j m−1 i

m j bm
j m j

k L

其中 ,   为学习率;  指第 层第 个神经元与第

层第 个神经元相连的权重;  指第 层第 个神经

元的偏置;  是指训练过程的迭代次数;  为损失函数. 

1.4   Shapley 值计算

SHAP方法的核心是计算每个特征变量的 Shapley
值, Shapley值可以度量每个特征对于预测结果的贡献

值, 其核心思想是通过计算每个特征相对于其他特征

的信息增益, 确定每个特征的重要性排名[18]. 计算公式

为式 (5)和式 (6).

Φi =
∑
S⊆N

|S |!(M− |S | −1)!
M!

[ fx(S ∪{x j})− fx(S )] (5)

N = {x1, x2, · · · , xM}/{xi} (6)

xi i N {xi}
S N |S | S

fx fx(S ∪{x j})
S ∪{x j} fx(S )

S

i S

其中,  为单个样本中第 个特征变量;  为不包括

的所有输入特征的可能集合;  为 的子集;  为 中

的元素的个数;  为预测模型;  代表当样本

中只有 中的特征变量时模型的预测值,  代

表样本中只有 中的特征变量时, 模型的预测值. 二者

相减即为第 个特征变量在子集 下的边际贡献. 

1.5   优化路线

本文研究路线如图 2所示.
 
 

步骤 1
特征选择 SHAP 方法

步骤 2
数据预处理 归一化

常规步骤
步骤 3

模型构建 多层感知机

步骤 4
超参数调整 随机搜索算法

步骤 5
模型训练

优化策略

根据初始训练结
果, 基于 SHAP

方法进行单样本
分析, 优化特征
选择

数据平稳化
优
化
1

优
化
2

优
化
3

训练之前对样本
进行聚类, 并将
聚类结果作为特
征输入

 
图 2    预测优化路线
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2   结果与讨论 

2.1   初始训练结果与优化结果

基于 SHAP 方法对初步构建的 23 个特征 (详见

第 1.1 节) 进行分析, 结果如图 3 所示. 图 3 中颜色代

表特征值的大小, 而横坐标为 SHAP 值的大小, 例如,
从图 3中可以发现 qtx_s1的值越大越容易对模型输出

结果产生正向推动, 因而样本点分布越广泛, 该特征对

模型输出结果影响越大. sin_d 以及 sin_m 这两个特征

对应的样本点分布很广泛, 说明时间的周期性对预测

较为重要. 此外, 持续的降雨会对河流泥沙含量较大影

响, 尤其在汛期, 暴雨径流使土壤受到侵蚀, 使岸上的

泥沙随径流进入河道, 但 SHAP分析无法考虑 p_1与 p_2
的交互效应, 因此综合考虑 SHAP 分析结果以及实际

因素, 选取 12 个特征 (sin_d, sin_m, qtx_s1, qtx_s2,
qtx_r1, xhy_s1, xhy_s2, xhy_r1, mon, p_1, p_2).

初始训练结果以及优化过程结果如图 4 以及表 2
所示. 可以发现 MSE 从最初的 2.896 降低到 0.158, 其
中优化 2 (即数据平稳化)的效果最为显著.
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图 3    基于 SHAP方法的特征重要性分析
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图 4    模型优化过程效预测结果展示
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表 2    模型优化过程性能对比
 

优化进程 MAE MSE RMSE MAPE
初始模型 1.502 2.896 1.701 3.786
优化1 1.009 1.630 1.277 2.559

优化1+2 0.237 0.210 0.458 0.471
优化1+2+3 0.194 0.158 0.398 0.274

  

2.2   初始训练结果与优化结果基于 SHAP 方法的特征

优化

如图 4(a)所示, 相比较真实值, 初始模型预测结果

波动性较大, 因此选取波动性较大的几个点 (图 5) 基
于 SHAP 方法对其进行单样本分析, 图 6(a)–(d) 分别

展示了 A、B、C、D 这 4 个点对应的分析结果, 颜色

代表对预测结果的作用方向, 红色为正向推动, 蓝色为

反向推动, 色块大小代表作用程度, 可以发现对于波动

大的这 4个点, sin_d对预测结果均有很显著的正向作

用, 增大了预测误差, 这是因为 sin_d 的变化的周期较

短, 不符合含沙量的变化特征. 因此在原来的特征体系

中去掉 sin_d, 并进行训练及测试, 测试结果如图 4(b)
所示, 可以看到波动性明显降低, 各类性能指标提高

24.93%–43.71%.
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图 5    样本点选取
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(d) D 数据点样本分析 
图 6    基于 SHAP方法的单样本分析

 
 

2.3   数据平稳化

如图 7展示了原始数据以及经过多次数据平稳化

之后结果, 可以看出原始数据波动较大, 含沙量最高为

167 kg/m3, 最低为 0.022 kg/m3, 经过一阶至三阶平稳化

后数据波动幅度明显减小. 将平稳化之后的数据输入

至经过优化 1 的模型, 图 8 及表 3 展示了不同平稳化

阶数对应的预测效果. 发现经过一阶平稳化后, 预测结

果显著提高, 但随着平稳化的阶数增大, 预测结果反而

变差, MSE 从 0.210 (一阶) 升至 0.970 (三阶), 这是由

于在得到预测结果后需要对其进行指数化来得到最终

的预测结果, 那么平稳化的阶数越高, 后续指数化的阶

数也对应提升, 从而导致误差的指数倍增长.
 

2.4   将聚类结果作为特征输入

在优化 1 与优化 2 的基础上, 发现当含沙量较低
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或较高时, 预测误差较大, 因此为了更好地“引导”多层

感知机网络的参数学习过程, 在预测之前对根据 qtx_s1
与 qtx_s2的值进行聚类, 并将聚类结果作为输入特征.
聚类的详细信息见表 4, 其中通过试错法最终确定准确

率最高的聚类原则. 表 2的预测结果显示, 优化 3可以

将预测误差降低到 0.194, 在原来优化 1与优化 2共同

作用的基础上 MAE 降低 18.14%, MSE 降低 24.76%,

证明将聚类结果作为特征输入可以有效“引导”多层感

知机的参数学习过程. 

2.5   验证

为了保证经过优化后模型的普适性, 利用 2021年
数据进行验证, 结果如图 9 所示. MAE 从初始模型的

1.607 到 0.163, 因此可以证明这 3 种优化方法的有效

性与普适性.
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图 7    数据的平稳化结果
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图 8    不同平稳化阶数对应的预测效果

 
 

表 3    不同平稳化阶数下模型预测误差对比
 

平稳化阶数 MAE MSE RMSE MAPE
1 0.237 0.210 0.458 0.471
2 0.270 0.369 0.608 0.522
3 0.558 0.970 0.985 0.659

 
 

表 4    聚类依据与结果
 

筛选目的 筛选依据
聚类

等级

准确

率 (%)
Ln(qtx_s0)+4<1.5 OR(qtx_s1<1.5, qtx_s2<1.5) 1 76.74
1.5<Ln(qtx_s0)+4<3 OR(1.5<qtx_s1<3, 1.5<qtx_s2<3) 3 72.37
3<Ln(qtx_s0)+4<5 OR(3<qtx_s1<5, 3<qtx_s2<5) 5 81.63
5<Ln(qtx_s0)+4<6 OR(5<qtx_s1<6, 5<qtx_s2<6) 6 88.23
6<Ln(qtx_s0)+4<7 OR(6<qtx_s1<7, 6<qtx_s2<7) 7 84.21

  

3   结论

通过基于 SHAP方法的特征选择优化、数据平稳

化以及前期聚类可以有效降低对高波动数据的预测误

差, MAE 从初始模型的 1.502 降低到 0.194, 其中数据

平稳化的优化效果最显著, MAE 降低了 76.51%, 但随

着平稳化的阶数增大, 预测结果反而变差, 这是由于随

着平稳化的阶数越高, 后续指数化的阶数也对应提升,
从而导致误差的指数倍增长. 此外, 将聚类结果作为特

征输入可以有效“引导”多层感知机的参数学习过程.

 

4

3

2

1

0

−1

4

3

2

1

0

−1

4/1 5/1 6/1 7/1 8/1 9/1 10/1 11/1

4/1 5/1 6/1 7/1 8/1 9/1 10/1 11/1

真实值 预测值

日期

(a) 初始模型预测结果

(b) 模型优化后预测结果

日期

含
沙
量

 (
k
g
/m

3
)

含
沙
量

 (
k
g
/m

3
)

 
图 9    优化方法普适性测试
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