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基于特征工程的 SVM 北京雾霾成因分析及预测

摘要

自 2013 的“雾霾中国”起，“雾霾”成为以北京为首的大中型城市发展中

的“拦路虎”，危害人身体健康，影响生态环境的同时极大降低了居民生活幸福

指数；而 PM2.5 指数是目前衡量雾霾污染最普及最重要的指标，对其进行有效的

监控预测对实现雾霾污染治理具有重要的理论和现实意义。

由此，本文以 UCI 网站所得的 2010 年-2014 年的气象数据作为训练集，根

据相关气象影响因子的数据建立基于特征工程的 SVM 多分类模型，取名为

FEMC-SVM，预测 PM2.5 的等级（优,良,中,差），FEMC-SVM 模型具体建立，优化

过程及结果如下：

首先对预处理后的数据进行相关性分析，选出与 PM2.5 相关性较强的 5个气

象因素并将其和 PM2.5 的数据为训练集建立基于决策树的多分类支持向量机模

型，但经初步人工指定参数模型验证结果的最佳准确率仅为 0.5。

为充分挖掘数据信息，引入特征工程(Feature Engineering)，对数据集进

行标准化和 PCA 优化，获得彼此无相关关系的主成分数据，提高数据和特征所决

定的机器学习“上限”；并使用 Grid Search 暴风搜索遍历所有的参数组合，以

模型准确率为标准进行参数优化，得到最好的参数组合为：[核函数：rbf，

gamma=2.08，惩罚因子 C=2]，对应的 FEMC-SVM 模型最高准确率为 62.8%--对所

建立四分类问题，表明 FEMC-SVM 模型的拟合效果较好。

同时，为了展现所建立 FEMC-SVM 模型的优越性，分别以原数据和引入特征

工程对数据处理后的数据为训练集，将机器学习常见的分类器：KNN，随机森林，

决策树等与所建立的 FEMC-SVM 模型进行对比分析，证明了所建立的 FEMC-SVM

模型的错误率更低，且对特征工程处理后的数据进行拟合所得的准确率明显优于

对原数据的拟合。

最后，就 FEMC-SVM 模型应用，从目标结果的可行性和实用性考虑，通过绘

制各影响因子的 6维联合分布图获得人们日常可以感知的不同的典型气象情况

的参数定量范围，然后采用情景分析法根据不同情景下 FEMC-SVM 模型应用结果，

对人们的日常出行提出合理化建议为：低温干燥且风速较高时空气质量较“优”，

适宜户外活动；高湿，温度稍高且风速适宜时空气质量为良，可进行正常的户外

活动；高温高湿风速大时空气质量中等，不适宜敏感人群外出；而寒冷干燥无风

时空气质量较差，建议所有人尽量避免外出。

关键词：PM2.5 分析预测，特征工程，相关性分析，多分类支持向量机，情景

分析法
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一，绪论

（一）选题背景及意义

雾霾，是雾和霾的统称。它由空气中大量的灰尘和污染气体构成，二氧化硫、

氮氧化物和可吸入颗粒物是雾霾组成的三大主要物质。雾霾常见于城市。中国不

少地区将雾并入霾一起作为灾害性天气现象进行预警预报，统称为“雾霾天气”。

雾霾是特定气候条件与人类活动相互作用的结果。高密度人口的经济及社会活动

必然会排放大量细颗粒物（PM 2.5），一旦排放超过大气循环能力和承载度，细

颗粒物浓度将持续积聚，此时如果受静稳天气等影响，极易出现大范围的雾霾。

2013 年，“雾霾”成为年度关键词。在短短的一年中，雾霾肆虐了整个中

国——它影响范围广：笼罩超过 30 个省市；持续时间长：就北京而言，该年内

仅有 5天不是雾霾天；危害程度大：就年底而言，上海多地多次出现 PM2.5 数据

超过 500（重度污染等级）。这一年，中国较大的 500 个城市中，仅有 1%的城市

空气达到世界卫生组织标准。此后的数年，雾霾问题一直成为中国老百姓所关心

的问题。2016 年 9 月，世界卫生组织指出，目前仍有 92%的人口在低标准空气质

量环境中生存，每年有近三百万人死于空气污染。近年来，尽管大规模的雾霾状

况未有出现，但不时升高的 PM2.5 粒子浓度仍时刻让人警惕。而且，雾霾带来的

灾害，不仅仅包括空气质量的降低，更涉及生态环境的破坏--它的大范围肆虐会

同时导致人们交通出行的不便、身体健康的损害、对动植物生存的威胁、自然气

候的改变以及经济发展的受阻。因此，对雾霾状况的预测、监管与治理刻不容缓。

身处于如今的大数据时代，数据中蕴含着丰富的信息。机器学习已应用于人

们生活的方方面面，如人脸识别、预测天气、垃圾邮件过滤等等，远超出大多数

人的想象。随着各种数据以指数级增长，需要使用良好的工具、优化的算法对数

据进行分析，并通过这些数据挖掘及分析掌握其内涵，从中获取有效知识信息并

应用以提高人类应对未知世界的能力。如果我们能通过对海量数据进行处理、分

析、挖掘，建立恰当的模型来拟合雾霾状况，那么数据中的有用信息则能为我们

所用，为雾霾的预测、监管与治理助力。

（二）研究现状

近年来，不同于以往的气象学预测方法，气象部门及众多学者基于数据对短

期雾霾情况预测进行了大量的研究。经查阅资料可知，短期的雾霾状况预测主要

是利用统计学方法和动力学方法从经验统计逐步走向数理统计和动力理论。在目

前的研究中，我们发现，主要有以下三种方法（模型），即灰色理论模型、指数
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平滑模型理论、神经网络模型，具备较好地拟合雾霾浓度随时间、空间变化的特

征的能力；用这三类模型对雾霾浓度进行预测，多数情况下都有较好的预测精度。

灰色理论模型利用微分方程建立预测模型的依据，它能够将无规律的历史数

据经累加后，变为有指数增长规律的上升形状数列，而一阶微分方程解的形式恰

为指数增长形式；通过灰数的不同生成方式、不同级别的 GM 模型来调整、修正、

提高预测精度。应用在雾霾预测中，灰色理论模型
[1-5]

能够为 PM2.5 浓度在时间

维度上进行拟合，并尝试建立预测模型。如王江洪等[1]（2018）应用郑州市 2008

年至 2017 年间的空气质量监测数据结合综合污染指数法对该市的空气环境质

量进行基础评价，同时利用 GM(1，1) 灰色数学模型对该市的空气环境质量进行

预测；

指数平滑模型能够对不同时间的观察值赋予不同的权值，因此通过加大近期

观察值的权数，可以加强观察期近期观察值对预测值的作用，使预测能够迅速反

映实际的变化。在对未来雾霾浓度进行预测时，尤其适合使用该模型，原因在于

相比灰色理论模型，它有选择地使用时间序列数据，强调了近期的观测值对未来

雾霾浓度的影响，使得预测结果更加贴合生活实际，提高了预测精度[6-10]。侯琼

煌等
[6]
（2014）通过建立 3次指数平滑模型对未来 3年的雾霾天气状况进行预测，

得出未来三年内我国雾霾天气仍会频发的结论，并就其原因进行了讨论。

神经网络模型则通过一系列的“神经元”（输入数据与权数相乘，加上偏置

项）的计算，挖掘输入数据的深层信息，得到输入与输出间特有特征的自适应系

统。对于包含时空尺度下的雾霾浓度数据，具有非线性等复杂关系，用普通的线

性模型无法准确拟合，因此，人们就利用深度学习的挖掘非线性等复杂关系能力

强的优点来寻找雾霾浓度在不同时间、空间下的分布规律 [11-15]。黄伟政[11]实现了

卷积-回归神经网络对雾霾浓度的预测，并进一步多卷积联合神经网络，对雾霾

时空数据进行了细分尺度的训练，对雾霾的空间变化做了 LISA 集聚图的分析；

宋利红等
[12]
通过小波变换实现了 PM2.5 浓度序列不同时间尺度的周期变化及其

在空间中的分布，后构建了深度置信-BP 神经网络雾霾预测模型 ，最后搭建了

预测结果更优的 RNN 深度循环神经网络模型。

但是现在看来，还没有一个比较好的方法能够通过气象数据，如温度、气压、

累计风速等因素来准确预报未来雾霾状况，并根据 PM2.5 浓度与影响因子相关性

图来预测短期雾霾浓度--这便成为我们的建模目标。

而在我们选择对 PM2.5 进行分析预测模型时，因为线性分类器（Logistic

regression）受制于特征与目标间的线性假设，要求分类问题必须线性可分，忽

略交互效应和非线性因果关系；朴素贝叶斯给定目标值时设定属性之间相互条件

独立，而 PM2.5 的气象影响因子间的相关性不可忽略；决策树往往只能达到局部

最优结果，因含有随机错误或噪声，容易过拟合；KNN 不适合影响因子较多的高
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维空间且对较小的训练集容易过拟合；灰色模型 GM（1,1）主要应用于对含有不

确定因素的系统进行预测，且模型输出值为未来某一时刻的特征量，或达到某一

特征量的时间，无法达到输出雾霾等级的期望...而 SVM 可以使用核函数可以向

高维空间进行映射从而解决非线性的分类且分类思想简单（样本与决策面的间隔

最大化）--就目前来说，SVM 是针对小样本数据高维分类效果较好的分类器--所

以我们选择以基于核技术的非线性 SVM 模型为基础，建立结合特征工程和基于决

策树的 SVM 多分类模型，取名为 FEMC-SVM
①
模型，实现此次对 PM2.5 的分析预测。

二，模型构建思路及创新

（一）FEMC-SVM 模型构建思路

本文《基于特征工程的 SVM 北京雾霾成因分析预测》主要基于气象因素对雾

霾进行分析；

第一部分是数据预处理和相关性分析：选取 UCI 网站上 2010 年-2014 年的

气象数据作为训练集，首先通过 SPSS 和 Python 进行各气象因子与 PM2.5 浓度的

相关性分析；其次，出于模型的实用性考虑----由于查阅当天的空气质量时，比

起 PM2.5 的具体浓度，人们往往更加关心空气污染的等级程度，所以我们按照

PM2.5 检测网的空气质量新标准将 PM2.5 的浓度分为“优”，“良”，“中”，

“差”四个等级，模型预测结果输出为当天的空气质量等级。

第二部分是初步建立 SVM 模型预测：通过由相关性分析选出的影响因子和

PM2.5 初步建立基于决策树的多分类 SVM 模型，化二分类算法为四分类算法，分

析模型训练结果的同时与其它模型比较，展现 SVM 模型的优越性；

第三部分为 SVM 模型的优化：为了更好进行结果优化，引入特征工程处理数

据的思想，对数据进行标准化和 PCA 处理，并进一步通过 Grid search 穷举算法

调参实现对模型参数的优化，并将优化后的模型取名为 FEMC-SVM 模型；

最后为 FEMC-SVM 模型的应用：采用情景分析法，根据所得数据的 6维分布

图获得情景参数定量范围，并根据应用结果对人们在几种不同气象条件的出行提

出合理的建议。

（二）FEMC-SVM 模型创新

① Feature Engineering Multiple Classifiers:SVM
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1， 将对气象热词“雾霾”的分析化为通过人们可以感知的气象影响因子预

测“雾霾”典型指标--PM2.5 等级问题，并基于决策树的 OVR SVM 用原 SVM 二分

类器实现判别 PM2.5 污染等级的多分类目标；

2，引入特征工程(Feature Engineering)优化数据集的思想，并将其与 Grid

search 穷举算法调参结合，建立优化后的 FEMC-SVM 模型，并在优化前后与不同

的分类器进行比较，验证 FEMC-SVM 模型更好的分类预测结果；

3，模型应用时，利用 Python 语言绘制 6D 分布图展现不同等级的 PM2.5 的

各影响因子联合分布情况，并根据 6D 图所得信息采用情景分析法对人们在不同

气象因子数据组合条件下的出现提出合理的现实建议。

（三）FEMC-SVM 模型构建流程图

三，变量描述及数据预处理

（一）变量描述

雾霾是漂浮大气中的 PM2.5 等尺寸微粒、粉尘、气溶胶等粒子，在一定的

湿度、温度等天气条件相对稳定状态下产生的天气现象。由其定义可知，影响雾

霾的因素众多----限于自身所能获得的数据有限，本模型预测时仅考虑影响雾霾

的气象因子；同时，为了定量的分析处理雾霾相关的数据，我们选取了目前广受

https://baike.baidu.com/item/PM2.5
https://baike.baidu.com/item/%E5%A4%A9%E6%B0%94%E7%8E%B0%E8%B1%A1/778651
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大众认同的 PM2.5（环境空气中空气动力学当量直径小于等于 2.5 微米的颗粒

物）为评价指标，查阅相关资料后选取的影响因子如下表 1：

影响因子 释义

DEWP 露点：空气中水气含达到饱和的气温(a, f),表征湿度

TEMP 观测时间点对应的温度(a,f)

PRES 观测时间点对应的压强(h*Pa)

Iws 累积风速，观测时间点对应的累积风速(m/s)

Is 累计降雪，到观测时间点为止累计降雪的时长(小时)

Ir 累计降雨，到观测时间点为止累计降雨的时长(小时)

表 1

（二）数据来源

数据文件夹中的 data_pro.csv 数据为 UCI 网站上所找的训练数据，因为影响

因子较为全面，用于构建模型；data_new.csv 为爬虫所得数据，作为后期的预

测数据集预测未来数据；

UCI 网站：

【UCI Machine Learning Repository: Beijing PM2.5 Data Data Set】

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Beijing+PM2.5+Data#

爬虫网站：URL:

http://www.tianqihoubao.com/aqi/beijing-201703.html

（三）数据预处理

1，数据整理

鉴于从 UCI 网站上下载的数据为 2010 年 01 月 02 日 0 时--2014 年 12 月 31

日 23 时每小时各气象因子和 PM2.5 的数据，为了使雾霾（PM2.5）的预测更具现

实意义，通过 Python 进行数据预处理，取 24 小时的数据平均值为该天的气象数

据值，同时对缺失的日数据（包括一天内没有 24 小时数据值的）进行了剔除整

理。

2，SPSS 软件描述变量分布

为了检查检验数据集的完整性和数据的大致分布，用 SPSS 软件的“描述统

计”对各影响因子及 PM2.5 的数据进行分析，结果如下表 2：

因子/统计量 T 样本数 极差 最小值 最大值 平均值 标准差

Pm2.5 1788 549.52 2.96 552.48 98.70 77.55

https://baike.baidu.com/item/%E7%A9%BA%E6%B0%94%E5%8A%A8%E5%8A%9B%E5%AD%A6/17234
https://baike.baidu.com/item/%E5%BE%AE%E7%B1%B3/84745
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Beijing+PM2.5+Data
http://www.tianqihoubao.com/aqi/beijing-201703.html
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DEWP 1788 59.54 33.33 26.21 1.85 14.16

TEMP 1788 47.33 14.46 32.88 12.50 11.52

Iws 1788 462.00 1.19 463.19 23.81 40.98

PRES 1788 49.42 994.04 1043.46 1016.40 10.07

Is 1788 14.17 0.00 14.17 0.05 0.55

Ir 1788 17.58 0.00 17.58 0.20 1.01

表 2

由表 2可知，处理后的 data_pro_aday.csv 没有缺失数据，故无需进行缺失

值计算。

3，Python 绘图展示变量分布

为了更好的表示各类数据的分布，绘制各个影响因子和 PM2.5 的数值分布如下

图 1：

图 1

图 1中，横轴为各变量取值范围，纵轴为该变量在对应值的数量分布；由图

可知，各变量的分布大不相同，其中，DEWP,TEMP,PRES 的分布图大致近似为正

态分布；而 Is,Ir（累计降雪，降雨量）的分布图像，近似一条横坐标在（0,2）

间的竖直直线集中在 0到 0.2 之间；Iws 分布处于常数分布于对数正态分布间，

三者结合反映了北京干燥多风的现实，而 PM2.5 的分布近似对数正态分布。

四，PM2.5 与气象影响因子的相关性研究
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（一）数据可视化分析

为了探究 PM2.5 数值和气象数据因子的相关性强弱，首先对数据进行可视化

处理--以各影响因子数据为横轴，PM2.5 数值为纵轴分别绘制散点图，观察 PM2.5

与各影响因子间有无明显的趋势和联系。各图绘制结果如下图 2：

图 2

由各散点图可看出 Iws,Is,Ir 不为 0时，与其散点图的分布大致沿趋势线分

布，说明三者与 PM2.5 的浓度有一定的影响；由于数据较多，而 DEWP,TEMP，PRES

的数据分布较为集中，故无法直接由散点图判断它们与因变量 PM2.5 是否具有一

定的相关性，值得一提的是，PRES 的散点图趋势线近似为水平直线，故粗略预
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判其可能不是 PM2.5 的有效影响因子（对 PM2.5 数值的影响不大，相较其他气象

因子可以忽略）。

（二）相关系数计算分析

虽然散点图能较为直观地展示各影响因子和 PM2.5 间的独立分布关系，但它

无法对相关关系进行准确的度量，缺乏说服力。故我们采用统计软件 SPSS 计算

data_pro_aday.csv 中各影响因子和 PM2.5 的统计学三大相关性系数--Pearson

系数，Kendall 系数，Spearman 系数来比较各气象数据与 PM2.5 的相关性大小。

总的来说，三个相关性系数反应的都是两个变量之间变化趋势的方向以及程

度，其取值范围均为[-1，1]，0 表示两个变量不相关，正值正相关，负值负相

关，相关系数绝对值越大相关性越强。

1，相关系数基础

①，Pearson 相关系数

最常见的相关系数，也成积差相关系数，用来衡量两个变量线性相关程度的

指标；计算公式为：（X,Y）为两个随机变量， ii y,x 为两变量可能的取值；

 



 













n

1

n

1

22

1
2222

)()(

))((

)()()()(
))]())(([(

)()(
),cov(

i i
ii

n

i
ii

xy

yyxx

yyxx

YEYEXEXE
YEYXEXE

YVarXVar
YX

由公式可知，Pearson 相关系数是协方差与标准差的比值，用该系数准确判断

相关性时一般假设数据成对的来自正态分布的总体，相关性系数受极端值影响较

大，且该系数只能衡量两变量间是否存在线性相关关系。

②，Kendall 相关系数

Kendall 相关系数是一种秩相关系数，用于反映分类变量的相关性，适用于

对两个有序变量进行非参数的相关性检验，由于其相关性系数的计算公式随具体

数据情况变化，可直接通过 SPSS 求解，故不再列出具体的繁琐公式。

③，Spearman 秩相关系数
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“秩”，即为一种顺序或排序，因此该相关系数是根据原始数据的排序位置

进行求解，计算公式为：
)1(

6
1 2

2


 

nn
di

s ；

公式说明：对两变量（X,Y）的数据进行排序，记下排序后的位置-秩次：（X’,Y’）,

秩次差值即为 id ，变量（X,Y）的数据个数即为 n。

由于 Spearman 系数没有对变量数据数量，分布和极端值的限制，故适用范围

较广，尤其在分析多组交叉数据间的相关性时，使用频率很高。

2，SPSS 软件相关系数计算结果

根据 SPSS 软件计算三大相关性系数的结果汇总如下表 3：

影响因子 T Pearson P1值 Kendall P2值 Spearman P3值

DEWP 0.15 0.00 0.17 0.00 0.25 0.00

TEMP -0.09 0.00 0.01 0.63 0.01 0.66

PRES -0.03 0.25 -0.07 0.00 -0.11 0.00

Iws -0.28 0.00 -0.29 0.00 -0.42 0.00

Is 0.03 0.20 0.10 0.00 0.13 0.00

Ir -0.05 0.04 0.06 0.00 0.08 0.00

表 3

表中，第 2，4，6列为各影响因子不同相关系数的具体数值，其后列的 P1，

P2，P3分别为各相关系数的显著性水平，P值越小，两变量间相关性的判别可信

度越高。

其中，假设检验验证变量相关性时，设 H0：两变量无关，P值即为 H0 成立

的概率；当 P大于某一值α（选定的显著性水平，一般为 0.05 或 0.01）时，接

受原假设，即认为两变量无关；当 P小于α时，拒绝原假设，即认为两变量存在

相关性。特别地，当α=0.05 时，若 P<α，则表明二者相关性显著；当α=0.01

时，若 P<α,则表明二者相关性非常显著；

因此，挑选建立模型的影响因子时应在 P值小于 0.05 的前提下，比较各因

素与 PM2.5 间的相关系数大小：由 Pearson 相关系数，选出 DEWP,Iws,Ir 三个影

响因子；又由 Kendall，Spearman 相关系数，将 Is 补充选入建立模型的影响因

子中。

3，Python 绘图
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为直接观察验证 SPSS 的特征选择，用 Python 将各影响因子的三大相关系数数

值绘制成图，如下图 3：

图 3

如图 3，从上至下分别为各个变量 Pearson 系数，Kendall 系数，Spearman

系数的大小比较，而无论何种相关系数，DEWP，Iws 都是相对相关系数最大的两

项，故其对 PM2.5 的数值影响力也很大。

另外，为了更好地展示所有变量间的相互关系，绘制了 PM2.5 和各影响因子

的热力图，即交叉填充表，用图形展示各离散变量间的组合关系，如下图 4：
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图 4

由图 4，第一列数据（除第一行外）展示了所有的影响因子与 PM2.5 的组合

关系系数，热力图的颜色越接近橙黄色代表两变量间的关系系数越高，正相关性

越强，黑色模块较多一部分由于各变量间的关系系数较小，更大程度上源自变量

间负相关而导致的组合关系系数为负；

此外，由热力图可知，各影响因子间并不独立--DEWP 和 TEMP 间的组合关系

系数高达 0.82，故建立模型时不能将其视为理想的独立变量。

五，SVM 模型初步构建与评价

（一）支持向量机（support vector machines, SVM）

支持向量机是一种二类分类模型。它的基本模型是定义在特征空间上的间隔

最大的线性分类器，间隔最大使它有别于感知机；支持向量机还包括核技巧，这

使它成为实质上的非线性分类器。支持向量机的学习策略就是间隔最大化，可形

式化伟一个求解凸二次规划（convex quadratic programming）的问题，也等价

于正则化的合页损失函数的最小化问题。支持向量机的学习算法是求解凸二次规

划的最优化算法。

1，线性可分支持向量机

假设给定特征空间上的训练的数据集： )},),...(,(),,{( 2211 NN yxyxyxT  ，其中，

NiYyRx i
n

i ,,,2,1},1,1{,  ； ix 为第 i个特征向量，也称为实例， iy 为

实例的类标记；（��，��）称为样本点。学习的目标是找到一个分离超平面，能

将实例分到不同的类。分离超平面对应于方程 0w x b   ,它由法向量 w和截距



13

b 决定，可用 ( , )w b 表示。分离超平面将空间分为两部分，一部分为正类，一部

分为负类。给定线性可分数据集，通过间隔最大化或等价求解相应的凸二次规划

问题，学习的超平面为 0w x b   ,以及相对应的分类决策函数

( ) ( )f x sign w x b   。

支持向量机的基本思想为求解能够正确划分数据集并且几何间隔最大的分

离超平面。考虑到空间间隔和几何间隔的关系式后，最大间隔分离超平面的求法

等价于求下述约束最优化问题

^

,

^

max
|| ||

. . ( ) , 1,2,....

w b

i i

w

s t y w x b i N



   

又因最大化
||||

1
w

和最小化 2||w||
2
1

是等价的，故上式可等价为：

2

,

1min || ||
2

. . ( ) 1 0, 1,2,....
w b

i i

w

s t y w x b i N    
（*）

将（*）作为原始最优化问题，应用拉格朗日对偶性，通过求对偶问题的最优解，

得到其最优解。这样做的优点是，对偶问题求解往往更加简便；而且引入核函数，

可过渡到非线性分类问题。

首先构建拉格朗日函数，为（*）式，引进拉格朗日乘子 i ，定义拉格朗日函数：

2

1 1

1, , || || ( )
2

N N

i i i i
i i

L w b w y w x b  
 

     （ ） ，其中， 1 2, ,... T
N   （ ）

根据拉格朗日对偶性，原问题的对偶问题是极大极小问题： ),,(minmax
,




bwL
bw

（1）求 ),,(min
,

bwL
bw

可得：
N N N

, i 1 j 1 i 1

1min ( , , ) - ( )
2 i j i j i j iw b

L w b y y x x   
  

    

（2）求 ),,(min
,

bwL
bw

对α的极大，转化为下列等价的对偶最优化问题：

N N N

, i 1 j 1 i 1

1

1min ( )-
2

. . 0

0, 1,2,....

i j i j i j iw b

N

i i
i

i

y y x x

s t y

i N

  





  







 

  

 （**）
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设 1 2, ,... T
N   （ ）为对偶最优化问题（**）的解，因为满足 KKT 条件，故存在

下标 j，使得 *
j >0, 则可由：

N
*

i 1

*

1
( . ) 0

i i i

N

j i i i j
i

w y x

b y y x y











   




得到原始最优化问题（*）的最优解��、��：

则分离超平面可写为 *

1

( ) 0
N

i i i
i

y x x b


   ；

分类决策函数可写为 *

1

( ) ( ( ) )
N

i i i
i

f x sign y x x b


   。

这种算法即为线性可分支持向量机的对偶学习算法。

2，非线性支持向量机与核函数（kernal function）

当分类为非线性时，可将核技巧应用与 SVM,基本思想：将输入空间（欧氏

空间 R
n
或离散集合）对应于一个特征空间（希尔伯特空间H），使输入空间的

超曲面模型对应于H中的超平面模型，即将问题转化为在H中求解线性支持向

量机。

定义 1（核函数）

设  是输入空间，H为特征空间，若映射： H :x）（ ，s.t.对所有 zx, ，

函数 ),( zxK 满足： )(*)(),( zxzxK  ，则 ),( zxK 为核函数， ）（x 为映射函数。

如（一）中（**）所示，线性支持向量机的对偶问题中，目标函数与决策函

数（分离超平面）均只涉及输入实例与实例间的内积，故可用 )(*)(),( zxzxK 

代替（**）中的 ji xx * ，对偶问题的目标函数化为：





N

1i

N

1j

N

1i

-),(
2
1

ijijiji xxKyyW ）（

相应地，分类决策函数式为：
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* *

1 1

( ) ( ( ) ( ) ) ( ( ) )
s sN N

i i i i i i
i i

f x sign y x x b sign y K x x b   
 

      

这等价于通过φ将输入空间的内积
ji xx *
变换到特征空间的内积

( ) ( )x z 
，隐式

地在新的特征空间里从训练样本中学习线性支持向量机，当φ为非线性函数时，

学习到的含有核函数的 SVM 是非线性分类模型。

而就我们的模型而言，选取核函数时，由于相关性分析展示出 PM2.5 与各影

响因子间不为简单的线性关系，（各影响因子的 Person 相关系数较小且相关性

并不全都显著），所以我们不考虑 linear 核函数;在代码运行时，Poly 核函数

的计算量过大且结果并不理想（选择准确率作模型评价标准，当用 poly 核函数

时，准确率多为 0.3,0.4，相较另两种核函数偏低）；又鉴于数据处理时，标准

化前后数据集的数据分布没有太大变化--所得数据大致服从正态分布，所以初步

认为“rbf”为最合适的核函数。后经过分别使用三种核函数的结果（见附录（二））

验证了核函数选择的正确性。

“rbf”--高斯核函数的定义如下：

定义 2 （高斯核函数）（Gaussian kernel function）

)
2

||||exp(z 2

2


zxxK 

），（ ， 对应的 SVM 为高斯径向基函数（radial basis

function,rbf）分类器；

对应的分类决策函数为：
2

*
2

1

|| ||( ) ( exp( ) )
2

N
i

i i
i

x xf x sign a y b



   

综上，非线性 SVM 的学习算法可总结为：

（1）选取适当的核函数 ),( zxK 和参数 C,求解最优化问题：
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NiC

yts

xxKyy

i

N

i
ii

ijijiji

,....2,1,0

0..

-),(
2
1min

1

N

1i

N

1j

N

1i


















（***）

（2）选择
* 的一个正分量 C *0  ,计算

*

1

( , )
N

j i i i j
i

b y y K x x


   ；

（3）构造决策函数：
*

1

( ) ( ( ) )
N

i i i
i

f x sign y K x x b


   

当 ),( zxK 为正定核时，（***）为凸二次规划问题，解存在。

由于我们要解决的是线性不可分的多分类问题，即以打上标签的 pm2.5 为分

类类别，DEWP，TEMP 等因素为影响分类类别的特征。因此引入核技巧是必要的。

选取适当的核函数（即 rbf）可以让我们的分类在更高的维度变得可分，以便得

到更好地分类结果。我们构造了 ( , ) 1, 2, ,i ix y i n  的分类问题，其中

1 2( , , , ) 1, 2,i i i imx m    ， , 1 ~k k m  为第 i条样本的第 k个特征，

{0,1 2 3}iy  ，， 为分类类别。我们以 ( , ) 1, 2, ,i ix y i n  来训练 SVM，而在测试阶

段，向训练好的 SVM 输入测试集中的 *x ，来得到一个预测结果 y，并且与实际的

*y 进行对比，通过准确率，召回率等指标进行模型的评价，以便后续进行改进。

（二）运用多个支持向量机解决多分类问题

SVM 是一种典型的二类分类模型，但我们日常生活中要解决的问题，往往是

多类的。查阅相关文献后，决定使用王正海等
[5]
(2014)提出的基于决策树的多分

类支持向量机算法--构造多个 SVM 的二分类器实现多分类的需求，如下图 5：
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图 5

具体来说，首先将 PM2.5 数据按其浓度高低（如图 6，单位为 ug/m^3）划分

为“优”，“良”，“中”，“差”四个等级，分别标记为“0”，“1”，“2”，

“3”，模型分类结果即为类别标签的数值；

其次，通过对参考[6]的学习,我们采用由 OVR SVM(“一对多法”)衍生出的

基于决策树的分类：首先用 SVM1 将所有数据分为两个类别，再将子类用 SVM2

进一步划分为两个次级子类，从而通过 3个二分类器实现了最初的四分类问题，

达到较精确判断 PM2.5 浓度等级的目标；

另外，用 Python 进行模型训练时，将处理好的数据集进行随机划分，选择

其中的 70%进行训练，30%用于测试，从而有利于对模型进行进一步改进。

（三）模型初步训练结果及对比分析（可视化）

首先将 1788 条数据按照 6：2：2的比例从原始数据集中随机切分为训练集、

验证集和测试集，将训练集用于模型拟合的数据样本，将验证集用于调整模型的

超参数，将测试集用于模型泛化能力的评估。根据参考[6]，初步建立了基于决

策树的 SVM 四分类模型，最初人为指定惩罚因子 C=1，得到三种应用不同核函数

时，四分类 SVM 模型的准确率随搜索半径的变化如下图 7：

图 6
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由图 6易得，无论参数 gamma 为何值，准确率与不同核函数的关系：

rbf>Poly>Linear;且三种核函数的准确率均随 gamma(搜索半径)的增大而增大，

但初步调参所得的最高准确率仅为 0.5。

又因为 Ploy（多项式核函数）占据内存过大且准确率明显低于 rbf（高斯核

函数）,故接下来仅选取了 Linear（线性核函数）和 rbf 进行不同 C（惩罚因

子）,gamma 下模型准确率变化如图 7：

图 7

由图 7，单独考虑某一参数（C,gamma）所得的四分类 SVM 模型准确率没有明

显规律，仅可初步估测不同模型参数对模型结果有较大影响；

但所得不同的 C,gamma 数值下，所得模型准确率均未明显超过 0.5，最高数值

约为 0.509，故需要对所建模型进行进一步的参数优化。

六，模型优化--FEMC-SVM 模型

（一）特征工程

由机器学习广为流传的话：“数据和特征决定了机器学习的上限，而模型和

算法只是逼近这个上限而已”。

特征工程是利用数据领域的相关知识来创建能够使机器学习算法达到最佳

性能的特征的过程。而目前认为，特征工程的主要内容如图 8 所示。简而言之，

特征工程就是一个把原始数据转变成特征的过程，这些特征可以很好的描述这些

数据，并且利用它们建立的模型在未知数据上的表现性能可以达到最优(或者接

近最佳性能)。从数学的角度来看，特征工程就是人工地去设计输入变量 'X 。

而为了实现这一目标，特征处理便是其中最重要的部分。Python 的 sklearn

库提供了较为完整的特征处理方法，在此，我们选取了其中的两种方法，对各个

特征的数据进行标准化并对所有的特征进行 PCA 降维处理。
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图 8

1，数据的标准化

大型数据分析项目中，数据来源不同，量纲及量纲单位不同，为了让它们具

备可比性，需要采用标准化方法消除由此带来的偏差。原始数据经过数据标准化

处理后，各指标处于同一数量级，适合进行综合对比评价。这就是数据标准化。

即对样本矩阵作如下变换：

, 1, 2,..., ; 1, 2,...,ij i
ij

ii

x x
x i m j n

s



 
  

其中：
1

2

1

1 , 1,2,...,

1 ( ) , 1, 2,...,
1

n

i ij
j

n

jii ij
j

x x i m
n

s x x i m
n









 

  






标准化的意义在于取消由于量纲不同、自身变异或者数值相差较大所引起的误

差。图 9是我们对数据集进行标准化后的数据分布图：
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图 9

部分因素与 pm2.5 的密度估计图:

图 10

观察图 10，我们可以看出 DEWP 在-0.10 和 0.07 处颜色最深，TEMP 在 0.1

处颜色最深，PRES 在-0.1~0.1 颜色均略深，而 Iws 在-0.01 处颜色较深。据此

也可以推断出，经过标准化处理的数据对分布的提取有了一定的帮助。
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综合分析图 9,10 可得，标准化后的数据是以 0为均值，方差为 1的分布，

消除了由于原始数据数量级等因素造成的分布“削弱”现象。由于分布的统一性，

这为我们后来对数据进行进一步处理提供了合理性。但考虑到不同特征之间可能

存在一定的相关性，这导致我们假设不同特征之间相互独立有一定出入，从而对

模型的训练也带来一定的影响，因此我们对不同特征之间的相关关系进行处理。

也就是以下的主成分分析法。

2，主成分分析（PCA）

主成分分析法（PCA）利用正交变换把由线性相关变量表示的观测数据转换

为少数几个由线性无关变量表示的数据，线性无关的变量称为主成分。

1 ，主成分分析的基本思想：

统计分析中，数据的变量之间可能存在相关性，以致增加了分析的难度。于

是，考虑由少数不相关的变量来代替相关的变量，用来表示数据，并且要求能够

保留数据中的大部分信息。主成分分析中，首先对给定数据进行规范化，使得数

据每一变量的平均值为 0，方差为 1。之后对数据进行正交变换，原来由线性相

关变量表示的数据，通过正交变换变成由若干个线性无关的新变量表示的数据。

新变量是可能的正交变换中变量的方差的和(信息保存)最大的，方差表示在新变

量上信息的大小。将新变量依次称为第一主成分、第二主成分等。

以下我们给出样本主成分的定义以及主成分分析的几点性质：

定义 1.（样本主成分）给定样本矩阵 X 。样本的第一主成分 1 1
Ty a x 是在 1 1 1Ta a 

条件下，使得 1 ( 1, 2, ..., )T
ja x j n 的样本方差 1 1

Ta Sa 最大的 x的线性变换；样本第二

主成分 2 2
Ty a x 是在 2 2 1Ta a  和 2

T
ja x 与 1 ( 1, 2, ..., )T

ja x j n 的样本协方差 1 2 0Ta Sa 

条件下，使得

2 ( 1, 2, ..., )T
ja x j n 的样本方差 2 2

Ta Sa 最大的 x的线性变换；一般地，样本第 i 主成

分 T
i iy a x 是在 1T

i ia a  和 T
i ja x 与 ( , 1, 2,..., )T

k ja x k j j n  的样本协方差 0T
k ia Sa 

条件下，使得 ( 1, 2, ..., )T
i ja x j n 的样本方差 T

i ia Sa 最大的 x的线性变换。

主要性质：

定理 1.设 x是m维随机变量,是 x的协方差矩阵,的特征值分别是

1 2 0m      ，特征值对应的单位特征向量分别是 1 2, , , ,m   则 x的第 k

主成分是：
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1 1 2 2 , 1, 2,...,T
k k k k mk my x x x x k m        

x的第 k主成分的方差是：

var( ) 1, 2, ,T
k k k ky k m      

即协方差矩阵的第 k个特征值。

定理 2. 对任意正整数 q ,1 q m  ,考虑正交线性变换 = Ty B x，其中 y是 q维向

量,
TB 是 q m 矩阵,令 y的协方差矩阵为 T

y B B   ，则 y 的迹 ( )ytr  在 = qB A 时

取得最大值，其中矩阵 qA 由正交矩阵 A的前 q列组成。

在使用样本主成分时，一般假设样本数据是规范化的。主成分分析的主要目

的是降维，所以一般选择 )( mkk  个主成分(线性无关变量)来代替m个原有变量

(线性相关变量)，使问题得以简化，并能保留原有变量的大部分信息，而由以上

定理可以保证选择 k个主成分是最优选择。

②，主成分分析应用于模型优化

为了最大程度地保留原数据的信息，调用 PCA 函数对未进行相关性分析选取

应用与 SVM 模型前的数据（含 6个影响因子(DEWP，TEMP，PRES，Iws，Is，Ir)

和 PM2.5 的数据） 进行处理，得到正交变换后未筛选特征的所有成分各自重要

性百分比（从大到小排序）：

[0.47544879 0.16634176 0.16556205 0.14814249 0.03265048 0.01185442]；

由于所得数据数据量较小，人工选取主成分个数时，即使只是去掉最后一个重

要性不足 1.2%的成分，模型验证结果的准确度也大打折扣。据此，我们保留下 6

个影响因子正交变化后的所有特征作为选取的主成分，即放弃了 PCA 的降维优势，

主要利用其对数据的前半部分处理--通过特征分解将原有数据投射至高维空间

得到新的无相关关系的主成分数据，并在此基础上进一步进行参数优化。

③，主成分分析前后的可视化对比结果：

我们从数据集中的特征挑选几组进行 PCA 前后特征之间的绘图：

对比因素 PCA 前 对比因素 PCA 后
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表 4

由表 4对比可知，在对标准化数据未作 PCA 处理之前，散点图中的点围绕在

近似椭圆的区域内，各个特征之间存在一定的关系，并不是相互独立的。观察

PCA 处理后的图像，各个主成分之间的相关性削弱，这对后期 pm2.5 的预测有了

一定的帮助。

同时，由图 11（PCA 处理后生成的 6个主成分的热力图），可清晰的观察出

PCA 生成的 6个主成分间的组合系数均近似为 0 ，故可基本认为 PCA 生成的 6

个主特征无相关关系。

(TEMP,PRES

)

(主成分 1，主成分

2)

(DEWP,PRES

)

(主成分 3，主成分

2)

(DEWP,TEMP

)

(主成分 3，主成分

1)
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图 11

（二）FEMC-SVM 最优参数选择：Grid search

1，主要思想

grid search 是一种暴风搜索法，它首先为不同的超参数设定一个值列表，

然后计算机会遍历每个超参数的组合进行性能评估，选出性能最佳的参数组合。

用于超参数优化，通过优化超参数之间的最优组合来改善模型性能。

2，具体实现

从sklearn库中导入GridsearchCv.首先，我们的参数设置如下：parameters：

[{'kernel': ['rbf',’poly’,’linear’], 'gamma': [0.001, 0.01, 0.1, 1,

10, 100], 'C': [1, 10, 100, 1000]}。

程序运行后，我们发现在程序运行的前期准确率较高，而越往后，准确率越

低。于是我们将参数组合做如下修改：核函数为 rbf，合适的 gamma 参数选择为

0.001、0.01、0.1、1，合适的 C为 1或 10，继续实验。

第二次实验结果显示，准确率有所波动，但基本趋势是先有所上升（达到最

高准确率约 0.55）而后下降，我们将参数组合继续细分：核函数仍为 rbf，gamma

参数为 1到 3以 0.05 为间隔的所有小数，C为 1、2、3、4、5。以模型准确率为

评判准侧，进一步缩小参数组合范围：核函数为 rbf，gamma 参数为 1.8 到 2.2

以 0.01 为间隔的小数，惩罚因子 C为 1、2、3。
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图 12

如图 12 所示，当惩罚因子 C=1 时，随搜索半径 gamma 在（1.8,2.2）间逐渐

增大，准确率先平稳波动，在 gamma 接近 2.2 时由 0.372 迅速上升至最高准确率

r1=0.516，但 r1尚未达到初步预调的最高准确度 0.55,说明 C=1 不是最优的惩罚

因子选择；

图 13

同理，如图 13 所示，当惩罚因子 C=2， )2,2,8.1(gamma 时，准确率随搜索

半径的变化程度不大，缓慢上升至最高点 r2=0.628 后逐渐下降后稍有回升但仍

低于 r2；而模型分类的准确率在该参数范围下始终大于 0.613，故 C=2 为惩罚因

子最优值，C=2,gamma=2.08 目前最优的参数组合;
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图 14

如图 14 所示，当惩罚因子 C=3 时，分类准确率最高仅为 0.604，而继续

增大惩罚因子 C的数值，准确率明显降低；

故根据上述重复操作，根据当前最高准确率出现的位置不断缩小参数组合范

围--最终，所得模型最高准确率为 62.8%，对应的核函数为 rbf，gamma 参数为

2.08，惩罚因子 C=2。

最后，本文利用交叉检验的方法对以上得到的模型进行稳定性检验。首先，

将数据集分成十份，轮流将其中 9份作为训练数据，1份作为测试数据，进行试

验，并计算出每次试验的准确率，结果如图 15。随后又将数据集依次分成 2~10

份，轮流计算出准确率的平均值并绘制图像，如图 16。

图 15 图 16

由图 15,16 可得，所建立的 FEMC-SVM 的模型准确率较为稳定。

（三）优化后模型评价及对比分析
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在机器学习领域还有诸多可用来做分类的模型，我们在不同分类器之间以及

PCA 降维前后分别对他们进行测试对比，并选择常用的 MSE（均方误差）以及 MAE

（平均绝对误差）为指标，结果如下表 5：

常见分类器/指标 MSE_1 MAE_1 MSE_2 MAE_2

KNN 1.11 0.74 0.83 0.62

随机森林 1.06 0.72 0.86 0.62

决策树 1.31 0.83 1.02 0.70

Logistic回归 0.93 0.65 1.13 0.78

朴素贝叶斯 2.84 1.31 2.14 1.08

支持向量机 1.40 0.91 0.81 0.61

表 5

同时，以横坐标表示进行分类的总次数，纵坐标统计分类过程中累积的错误次

数绘制各分类器和 FEMC-SVM 模型应用于特征工程处理之后的数据的错误率对比

变化曲线图如下：

图 17

由表 5我们可以看出，对于原数据，KNN、随机森林、决策树、逻辑斯蒂回

归以及支持向量机效果较好，而传统的朴素贝叶斯对此数据集分类效果较差。而

由图 17，就统计的 600 次分类结果来看，FEMC-SVM 模型对应的曲线斜率最低，

显著优于 Gaussian NB（先验为高斯分布的朴素贝叶斯），KNN 等算法，随着分

类次数的增加，SVM 分类效果较 Random Forest(随机森林)稳定的优良性也逐渐

显现出来。

另外，对比数据集标准化及 PCA 降维前后，我们发现对原数据集进行 PCA 降

维后，MSE，MAE 均有不同幅度的降低，分类器的分类效果普遍有大幅度提升，
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其中 SVM 的结果提升显著且分类效果最好。由此可见，对数据特征的有效提取有

利于提高训练结果。

七，FEMC-SVM模型应用预测

（一）多维数据联合分布分析

由于各影响因子间有复杂的相关关系不便处理，为了更好地观察各影响因

子数据下 PM2.5 等级的分布，通过 Python 绘制了不同 PM2.5 等级下各影响因子

间的 6维联合分布图（图 18）：

PM_Label:0,“优” PM_Label:1,“良”

PM_Label:2,“中” PM_Label:3,“差”

图 18

其中，x轴代表 DEWP，y 轴代表 TEMP，z 轴代表 Iws，点的大小代表 PRES，

点的形状（圆形、方形）代表 Is，点的颜色（深浅）代表 Ir；

各图中被标记具体数值的点，为该 PM2.5 等级下密集点群处的代表，能够表

示该级别 PM2.5 等级下所出现天气状况的典型特征；
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故可根据不同 PM2.5 的等级下影响因子的联合分布分别获取各自典型天气

状况的影响因子范围，从而建立不同情景下的参数定量范围，并经人工排列分割

参数范围获取情景分析所用影响因子验证集--data_Scenarios Analysis.csv。

（二）情景分析法

虽然通过优化后的 FEMC-SVM 模型预测 PM2.5 的等级达到了较高的准确率

（62.8%），但由于通过 UCI 网站数据所得的气象因素间关联复杂，仅以个例预

测 PM2.5 的等级本身具有极大的不确定性且现实意义不大。而情景分析法
[16]
是假

定某种现象或某种趋势将持续到未来的前提下，对预测对象可能出现的情况或引

起的后果作出预测的方法，对从现实角度定量描述不同气象因子数据对 PM2.5

等级的影响具有较大优势。

所以，根据我们选择用情景分析法，将不同情况下人们对天气的直观感受定量

描述并输入 FEMC-SVM 模型中得到预测结果，并据此对人们的出行提出合理化的

现实建议。

1，情景描述

我们基于人们对常见气象因素（e.g.温度，湿度）的直接感受设定了 4种情

景，情景的具体描述如下：

情景一：“零方案”：此情景中，空气清新，气候寒冷干燥，风速较高；

情景二：“一方案”：此情景中，空气质量较好，污染较少，风速适宜，气

温较高；

情景三：“二方案”：此情景中，空气中存在一定污染，降水多，气候炎热

湿润，风速较大；

情景四：“三方案”：此情景中，空气中含大量污染物，降水极少，气候极

度干燥，刮风天气较少，温度较低，；

2，情景参数定量

基于多维数据联合分布分析中，不同 PM2.5 等级下各影响因子间的 6维联合

分布图，找到密集点群处的代表（如图 15，已标出），划定该点附近的密集点

区域，记录下该区域各因子大小的范围，取其为表中各方案下气象因子数据的不

同范围。

方案/因子 DEWP TEMP Iws Is Ir PRES

方案一 <=-15 <=0 >=10 0 1.5 1200
方案二 10~20 >=20 5~10 0 1 1000
方案三 >=20 >=20 >=15 0 0.5 800
方案四 <=-5 <=0 0~5 0 0 600

表 6

http://www.baidu.com/link?url=1meNxvdazLxHCaXJxrhn6qd3FZ32sp14UJJQVcIQseeBqSv4DhsWGf6sutklotGf6kEKauSR_0dbkRg0j2-URpvdBs_x4UHhxkiNAFX2LX5YhOO3OrIBw_oSfnDVBO2N


30

3，FEMC-SVM 模型预测结果

根据情景参数定量表的信息，我们根据各方案下气象因子数据的不同范围取

一定间隔建立了的数据集 data_Scenarios_Analysis.csv；

然后将该数据集放入FEMC-SVM模型中，取同一方案的各具体参数值的pm2.5

预测等级结果众数为该方案的预测等级，并记下预测等级数占该方案下所有分类

结果总数的百分比，具体结果如下表 7所示：

方案 百分比

方案一 0.50
方案二 0.60
方案三 0.70
方案四 0.57

表 7

由于选取情景参数时无法获取有用的数据，且各影响因子在不同等级下的分布

复杂，可能存在挑选出的典型天气状况（e.g.高温高湿）同时出现在多个方案中

的情况，故通过 FEMC-SVM 模型所得的同一方案下的 PM2.5 等级存在差异，但表

7中预测等级的百分比均不低于 0.5，故可认为所取预测结果可信度较高。

八，评价展望

（一）结论及建议

1，PM2.5 成因分析总结

根据用SPSS和 Python对 UCI网站下载的气象因子数据和PM2.5的相关性分

析可得：获取的气象因子中，Iws（累计风速）,DEWP（露点）对 PM2.5 浓度的影

响力分别位列第一，二位，且前者为负相关，后者为正相关；又因为 DEWP 为空

气中水气含达到饱和的气温，是表征湿度的物理量，查阅资料（附录六）可得，

DEWP 与当天空气中的相对湿度正相关，故认为相对湿度是 PM2.5 的第二大影响

因素，且与 PM2.5 浓度正相关；

2，基于模型应用预测结果的出行建议

（1）当气候干燥寒冷，风速较高时，适宜参加户外活动呼吸清新空气，且呼吸

高质量的空气有助于放松心情、给予人良好的与自然接触的体验；

（2）当气温较高，湿度较大，风速适宜时，能够参加正常的户外活动，正常的

呼吸不会影响人体健康；

（3） 当气候炎热湿润，风速较大时，中等的空气质量不利于敏感人群进行户外

活动，应尽可能避免出门活动；
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（4）当气候寒冷干燥，风速较低时，空气质量比较差，空气中的污染物对人体

健康有较大威胁，所有人都应当减少室外活动，不得已外出一定要做好相应防护

措施。

（二）模型评价反思

1，数据来源限制

图 19

将模型的数据训练集改为经过 data_aday_2014_train_norm.csv--将爬取

的数据和 UCI 重叠部分（2014 年） 重新整合成一个数据集标准化的 2014 年气

象数据，所得各个模型的错误次数随其分类总次数的变化如图 19；相较图 17，

图 19 中更加明显地展示了 SVM 优于其他分类模型的正确率--对尚未经过 PCA 处

理的数据错误率低于 30%且曲线走势越来越平缓。这也再一次验证了“数据和特

征决定了机器学习的上限”，若我们能将更加完整精确的相关气象数据代入所建

模型，相信会提高模型的精确度，取得更好的预测效果。

2，模型评价

针对 PM2.5 预测分析的数据所建立的 FEMC-SVM 模型是实现小，中样本数据多

分类的较优选择，相比其他模型，它综合了特征工程充分挖掘数据信息的优势和

基于核技巧的非线性 SVM 实现高维数据分类的优良性，具有良好的推广应用能力；

当然，Grid Search 遍历实现参数最优化的方法对数据较大的样本太过耗时，

可结合仿生学习算法（例如人工鱼群算法）按一定路径搜索出最优的参数组合。
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（三）可进一步提升的方向

1，PM2.5 影响因子扩充

由于雾霾是特定气候条件与人类活动相互作用的结果，除了此次建模所考虑

的气象因素外，影响雾霾的因素还有：化石燃料燃烧和尾气排放；城市“热岛效

应”；风向；地理位置；季节时间等，故仅仅从 6个气象影响因子的角度预测

PM2.5 的浓度显然是不够精确的，例如参考[10],运用文献分析方法归纳总结出京

津冀地区雾霾发生的原因主要在于自然和社会经济原因，且两者相较，后者所起

的作用更主要更深层；

但由于社会经济条件的变化终究会反映为自然气象条件的变化，故根据某天

的易感气象数据预测当天的 PM2.5 指标仍是具有理论意义的；另外，通过对时间

序列数据的分析研究，根据前一天或前几天的各影响因子数据和 PM2.5 浓度（或

等级），较为准确地预测未来时间的 PM2.5 也是不错的研究方向。

2，模型改进

1 ，Kpca 的使用

由于用于建模的数据之间的关系未知，我们利用 PCA，即通过线性映射将输

入空间投射到高维空间实现对数据主成分的分析，得到的可能不是最优的主成分

结果，查阅资料提出可能的改进：使用 KPCA，即非线性主成分分析方法，能够

更加客观、全面地找到数据间的特征。

2 ， 神经网络的使用

由于影响 Pm2.5 浓度的影响因子众多，针对同一因子又有海量数据可供选择

以挖掘，而对于量大的数据集而言，神经网络模型无疑是最佳选择。在数据量大

的前提下，选择合适的网络模型，结合各优化算法调参，根据误差反向传播算法

原理优化参数，得到准确率相对较高的 pm2.5 浓度与各影响因子关系的模型，是

此模型进一步优化的方向之一。
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附录

（一）SPSS 相关系数计算结果

1，Pearson 相关系数计算结果如下：
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3，Kendall 相关系数和 Spearman 秩相关系数计算结果截图如下：
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（三）模型初步训练结果

选用 gamma=1，2,3,4 进行实验，比较不同核函数的最佳准确率：

（三）数据集主成分分析计算结果

主成分分析所得数据集：feature_xg1.csv

各个成分

方差百分

比

7.68542622e-01 2.28465532

e-01

2.73590859e

-03

1.67505591e

-04

8.84313109e-

05

-6.62372739e-03 2.84923614

e-04

9.99906642e

-01

-1.17292398

e-02

-2.27518000e

-03

核函数 Gamma 准确率

Linear 1 0.227

Linear 2 0.227

Linear 3 0.227

Linear 4 0.227

Poly 1 0.288

Poly 2 0.413

Poly 3 0.444

Poly 4 0.442

rbf 1 0.387

rbf 2 0.387

rbf 3 0.526

rbf 4 0.532
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具有最大

方差的成

分

7.73945920e-03 -1.0532441

9e-04

1.18080280e

-02

9.99821968e

-01

1.25176583e-

02

-7.80997859e-01 6.19627443

e-02

-6.44174810

e-03

1.39063290e

-02

-6.21263294e

-01

4.65694114e-01 7.20717569

e-01

1.74490942e

-03

2.87943421e

-03

-5.13501551e

-01

-4.16013899e-01 6.90453990

e-01

-1.65411720

e-03

-4.09626937

e-03

5.91765332e-

01

（四）PCA 处理生成的主成分分布图

（五）Grid Search 优化过程

Gamma C 准确率

1 1.8 0.372

1 1.84 0.374

1 1.88 0.374

1 1.92 0.375

1 1.96 0.383

1 2.00 0.387

1 2.04 0.391

1 2.08 0.390

1 2.12 0.390

1 2.16 0.387

1 2.19 0.516

2 1.8 0.626

2 1.84 0.623

2 1.88 0.618

2 1.92 0.621

2 1.96 0.618
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2 2.00 0.617

2 2.04 0.623

2 2.08 0.628

2 2.12 0.616

2 2.16 0.613

2 2.19 0.615

3 1.8 0.6

3 1.84 0.604

3 1.88 0.602

3 1.92 0.604

3 1.96 0.590

3 2.00 0.591

3 2.04 0.591

3 2.08 0.591

3 2.12 0.594

3 2.16 0.600

3 2.19 0.600

（六）模型应用数据处理

由于 UCI 数据集中 DEWP 的数据无法直接通过爬虫获得，经查阅资料，DEWP

露点：空气中水气含达到饱和的气温(a, f),表征湿度；

经上网查阅，露点（DEWP）与相对湿度对应关系表如下：

相对湿度 露点 相对湿度 露点 相对湿度 露点 相对湿度 露点

0.1% -51.75 4.0% -17.84 2.1% -24.49 15.0% -3.02

0.2% -46.08 4.1% -17.58 2.2% -24.02 16.0% -2.25

0.3% -42.62 4.2% -17.33 2.3% -23.57 17.0% -1.15

0.4% -40.11 4.3% -17.07 2.4% -23.14 18.0% -0.83

0.5% -38.12 4.4% -16.83 2.5% -22.73 19.0% -0.15

0.6% -36.47 4.5% -16.59 2.6% -22.33 20.0% 0.50

0.7% -35.06 4.6% -16.35 2.7% -21.94 30.0% 6.24

0.8% -33.82 4.7% -16.12 2.8% -21.57 40.0% 10.48

0.9% -32.72 4.8% -15.90 2.9% -21.20 50.0% 13.86

1.0% -31.73 4.9% -15.67 3.0% -20.85 60.0% 16.70

1.1% -30.82 5.0% -15.46 3.1% -20.51 70.0% 19.15

1.2% -29.99 6.0% -13.47 3.2% -20.18 80.0% 21.31

1.3% -29.22 7.0% -11.77 3.3% -19.86 90.0% 23.24

1.4% -28.50 8.0% -10.28 3.4% -19.55

1.5% -27.82 9.0% -8.95 3.5% -19.25

1.6% -27.19 10.0% -7.75 3.6% -18.95

1.7% -26.59 11.0% -6.65 3.7% -18.67
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1.8% -26.03 12.0% -5.64 3.8% -18.39

1.9% -25.49 13.0% -4.71 3.9% -18.11

2.0% -24.98 14.0% -3.83
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