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摘摇 要:空气质量指数(AQI)的精准预测及影响因素识别,对空气污染防护和治理具有重要现实意义。 选取北京市 2014
年第一季度至 2022 年第二季度 AQI 作为研究对象,探究六大污染物、五个气象因子和十四个经济变量对空气质量影响。
选用 DT,RF,GBDT 和 XGBoost 模型对 AQI 进行预测,并使用稳定性选择方法定量分析各个变量对 AQI 的贡献。 结果表

明:四种模型方法均有良好的预测效果,其中 XGBoost 和 RF 的预测效果最优;六大污染物中 PM2. 5,PM10 浓度和气象因

素中的风速和气压对 AQI 影响较大;十四个经济变量对 AQI 的影响差异较大,其中城镇居民人均可支配收入、第三产业

GDP 和规模以上工业总产值等对 AQI 影响较大,而第一产业 GDP 和公路货物运输量等影响较小。
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Air Quality Prediction and Influencing Factor Identification Based on
Machine Learning Methods
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(1. School of Economics,Guizhou University,Guiyang 550025,China;
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Abstract:The accurate prediction of air quality index ( AQI) and the identification of influencing factors are of great practical
significance for air pollution prevention and control. The AQI of Beijing from the first quarter of 2014 to the second quarter of 2022 was
selected as the research object to explore the influence of six major pollutants,five meteorological factors and fourteen economic variables
on air quality. The DT,RF,GBDT and XGBoost models were selected to predict AQI,and the contribution of each variable to AQI was
quantitatively analyzed using the stability selection method. The results show that the four model methods have excellent prediction
effects, and XGBoost and RF have the best prediction effects; among the six major pollutants, PM2. 5, PM10 concentration and
meteorological factors,such as wind speed and pressure,have a greater influence on AQI;the influence of fourteen economic variables on
AQI is quite different,among which the per capita disposable income of urban residents,tertiary industry GDP and gross industrial output
value above designated size have a greater influence on AQI,while the primary industry GDP and road cargo transportation volume have a
small influence.
Key words:air quality;influencing factors;quantitative analysis;machine learning;selection of stability

1摇 引言及文献综述
改革开放以来,随着中国工业、制造业和城市化进

程的飞速发展,空气质量受到严重污染。 空气中的污

染物主要包括二氧化硫(SO2)、一氧化碳(CO)、二氧

化氮(NO2)、臭氧(O3 )等气体污染物以及 PM2. 5 和

PM10 等小型可吸入颗粒污染物,对身体健康和生态

环境具有严重危害(吴春芳等,2021[1] )。 党和国家一

直高度重视空气质量污染问题,“十四五冶规划明确指
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出要深入打好污染防治攻坚战,建立健全环境治理体

系,不断改善空气质量。 党的二十大报告指出要广泛

形成绿色生产生活方式,碳排放达峰后稳中有降,生态

环境根本好转,美丽中国目标基本实现。 因此,对空气

质量进行精准预测并识别其影响因素,对区域空气质

量治理具有前瞻性和针对性的指导意义。
空气质量问题长期受学者的关注,研究范围主要

涉及空气质量预测和影响因素分析两个方面。 空气质

量预测主要采取数值预测模型、统计预报模型和机器

学习模型。 数值预测模型预测精度高,现用于国内多

个城市环境监测中心,但其专业性要求高,各模型适用

范围单一(王自发等,2006[2];王哲等,2014[3] )。 统计

预报模型在国内外均有应用,但受线性统计关系限制,
难以模拟复杂多变的大气污染变化(沈劲等,2015[4];
Bai 等,2016[5])。 机器学习模型能够解决统计模型的

非线性问题,具有较高预测精度和较强泛化能力等优

点(杨思琦等,2017[6];陈建坤等,2022[7] ),深度学习

模型属于机器学习方法的一种,预测精度高,但存在模

型结构复杂、解释性较差等不足(李栋等,2020[8];蒲
国林等,2018[9])。 空气质量影响因素现有大量研究,
有学者在全国层面上运用回归模型研究不同城市的空

气质 量 影 响 因 素 ( 陈 永 林 等, 2015[10]; 赵 艳 艳,
2021[11]),有学者运用统计学和 OLS 方法研究城市群

层面上的空气质量影响因素(李慧等,2021[12];金自恒

等,2022[13]),还有学者在省级(直辖市)层面上运用空

间计量和面板计量方法探究空气质量影响因素(刘利

等,2021[14];丁镭等,2016[15] )。 上述学者大多基于计

量方法分析空气质量影响因素,也有少量学者选用机

器学习算法分析大气能见度和 PM2. 5 浓度影响因素

(张杨等,2021[16];夏晓圣等,2020[17] ),但大多依据单

个机器学习模型计算结果进行分析,极可能出现计算

结果稳健性较差的情况。 该文将多种机器学习算法与

特征稳定性选择方法相结合,定量研究多个影响因素

对空气质量的贡献。
文章的贡献主要有以下三个方面:(1)将空气质

量预测和影响因素分析相结合,弥补现有研究中空气

质量预测和影响因素单独研究的不足;(2)选用预测

精度 高 的 决 策 树 ( Decision Tree, DT )、 随 机 森 林

(Random Forest, RF )、 梯 度 提 升 决 策 树 ( Gradient
Boosting Decision Tree, GBDT ) 和 极 端 梯 度 提 升

(Extreme Gradient Boosting,XGBoost)模型预测北京

市 空 气 质 量; ( 3 ) 将 Meinshausen 和 B俟hlmann
(2010) [18]提出的稳定性选择方法和机器学习相结合,
首次将该方法运用于空气质量影响因素定量研究中,
为北京市政府和环境保护部门改善空气质量提供有效

建议。

2摇 研究方法及模型构建
现有文献针对空气质量影响因素分析大多采用计

量的回归方法度量,其计算结果可能和真实结果有较

大差异;此外也有学者选用机器学习算法中的树类模

型方法(Ng,2014[19]),因为树类模型不仅能考虑较多

变量,并且能够直接算出变量的特征重要性,具有较高

预测精度。 但是如果只基于单个方法计算结果得出变

量重要性,容易出现结果稳健性较差的情况。 基于此,
文章采用多种机器学习方法对空气质量进行预测,并
将机器学习方法作为稳定性选择算法的基模型,定量

识别多个因素对空气质量影响。
2. 1摇 机器学习方法选择和介绍

考虑到深度学习方法虽然具有较高的预测精度,
但存在模型原理复杂、解释能力弱等不足,为了实现空

气质量预测和定量识别其影响因素,选择 DT,RF,
GBDT 和 XGBoost 四种机器方法对 AQI 进行预测,并
将其作为稳定性选择算法的基模型定性分析空气质量

影响因素,接下来逐一介绍模型和算法。
DT 是一种非参数的有监督学习算法,一般具有

运行速度快,无需对参数做假设等优点;但也存在容易

过拟合,计算结果方差偏大等缺点。 RF 由 Breiman
(2010) [20]提出,是重抽样自举法的集成学习方法的一

种,主要用于分类及回归分析,具有训练速度快和预测

精度高的优点,但也存在噪声过大,造成回归过程中产

生过拟合的可能。 GBDT 是 Hastie 等(2009) [21] 提出

的一种基于梯度提升树的集成算法,具有并行运算、复
杂度可控、泛化能力强的优点,但也存在训练阶段为串

行结构速度较慢的不足。 XGBoost 是 Chen 和 Guestrin
(2016) [22]提出的集成方法,是对传统 GBDT 的提升和

优化,属于 Boosting 集成学习算法,具有预测精度高、
不易过拟合和扩展性强等优点,但也存在对噪声敏感

和训练时间较长等不足。
2. 2摇 模型最优参数

机器学习建模和预测分析过程中,模型参数对模

型的预测效果及性能具有重要影响,采取时间序列交

叉验证和网格搜索方法选择模型的最优参数,得出最

佳预测效果。 具体方法如图 1 所示。
文章选取时间序列递增窗口的方式。 假设原始数

据具有 100 个样本,先将数据集划分为训练集(前 80
个样本)及测试集(后 20 个样本),训练集用于交叉验

证网格搜索调参,按比例分别被划分为训练子集和验

证子集,验证子集用于评估模型性能,测试集作为测试

集保留,不用于交叉验证过程,避免最终预测时数据提

前“泄露冶。 在此过程中模型会将各个参数可能的取

值进行排列组合,列出所有可能的组合结果,生成“网
格冶之后再选定使均方误差最小的参数组合作为该方
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法的最优参数。

图 1摇 交叉验证和网格搜索方法

通过运用交叉验证和网格搜索方法,对 DT,RF,
GBDT 和 XGBoost 模型的超参数分别进行运算,得到

各个模型的最优参数。 其中,DT 最优参数中最大深

度=15,最大叶子节点数=5,叶子节点最少样本数= 1;
RF 最优参数中最大深度 = 5,弱学习器个数 = 200,
GBDT 最优参数中最大深度 = 15,弱学习器个数 =
500,学习率=0. 5,随机采样比例 = 0. 7;XGBoost 最优

参数中最大深度 = 10,弱学习器个数 = 150,学习率 =
0. 05,随机采样比例=0. 8。
2. 3摇 评价指标选取

为了客观衡量四种非线性机器学习算法的预测性

能, 采 用 均 方 根 误 差 ( Root Mean Square Error,
RMSE)、平均绝对误差(Mean Absolute Error,MAE)以
及精度(Direction Accuracy,DA)作为模型模拟结果与

实际值吻合程度的衡量指标,其中 RMSE 与 MAE 值

越小表明模型预测效果越好,DA 值越大表明模型性

能越好,DA 表示模型在预测趋势上的准确性。 各评

估指标数学表达式如下:

RMSE = 1
N移

N

i = 1
(y i - ŷi)

2 (1)

MAE = 1
N移

N

i = 1
y i - ŷi (2)

DA = 1
N移

N

i
鄣i,

鄣i =
1,(y i +1 - y i)*( ŷi +1 - y i) 逸 0

0,(y i +1 - y i)*( ŷi +1 - y i) <{ 0
(3)

其中, y i 为时间序列真实值, ŷi 为时间序列预测值, N
表示样本数量。
2. 4摇 稳定性选择方法计算空气质量影响因素

稳定 性 选 择 方 法 是 Meinshausen 和 B俟hlmann
(2010) [18]提出的,主要思想是利用重采样技术抽取不

同的数据子集,然后对数据子集进行训练,得到多个变

量的筛选结果,利用这些结果计算出各个特征的重要

性大小。 稳定性选择方法是采用重采样的思想,根据

重采样得到的多个样本训练多个模型,因此最后集成

的重要性排序结果要比单个模型的更优,理论上能够

得到更加稳健的结果。
鉴于此,文章使用稳定性选择方法计算污染物、气

象因素和经济因素对空气质量的重要性得分,下面介

绍算法过程。
稳定性选择算法:
输入:
(X,y) :训练数据集,其中 X 沂 Rn*p,y 沂 Rn*1;
M :集成的大小;
Estimator :模型方法;
撰 :模型的 N (文中 N = 50) 个正则化参数组成的集合,即

撰 = {姿1,姿2,…,姿N} ;
仔thr :预先设定的阈值;

输出:选择变量的指标集 Sstable

稳定性选择算法的主要步骤为:
1. For = 1,2,…,M
a. 从 (X,y) 样本集中进行有放回随机抽样,以生成样本量

为 n / 2 的子集 (X(m) ,y(m) )
b. 对于 撰 中的每个参数( 姿N 沂 撰 ),在 (X(m) ,y(m) ) 中运行

相应模型的稳定性选择方法,并记变量选择结果为 S
夷

姿 n

[n / 2],m(n =
1,2,…,N) ;

For 循环结束

2. 计算影响因素被选为重要变量的概率:

仪

(

j = max
姿N沂撰

{ 仪

(

J
姿 n},j = 1,2,…,p ; 其 中, 仪

(

J
姿 n =

1
M移

M

m = 1
I{ j 沂 S

夷
姿 n

[n / 2],m,m} , I{·} 代表指示函数,当满足条件时,

I = 1,否则 I = 0
3. 确定最后的选择集

Sstable = { j:max
姿N沂撰

{仪

(

J
姿 n} 逸 仔thr} ,其中 仔thr 为预先设定的阈

值,文中选取 0. 7

稳定性选择的具体做法是通过计算单个因素在空

气质量影响因素集合中被选出的次数,从而计算每个

因素的重要性得分,由于稳定性选择模型能够自动识

别重要性强弱的因素,因此重要性强的影响因素会有

更大的概率被选中,所以其得分会接近重采样的次数

N ,即 50 分;重要性相对较弱的影响因素得分会介于 0
至 50 分之间,而不相关的影响因素分数则接近 0 分,
最后对每个因素的贡献率大小进行排序,即可确定空

气质量的重要影响因素。

3摇 数据来源及预处理
3. 1摇 数据来源

文章使用的六大污染物(SO2,CO,NO2,O3,PM2. 5

和 PM10)以及 AQI 来源于中国空气质量在线监测分

析平台( https: / / www. aqistudy. cn),气象数据(平均

温度、风速、湿度、气压和降雨量)来源于慧聚数据网

(http: / / hz. hjhj-e. com),经济数据来源于北京市统计

·661·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 34 卷



年鉴和同花顺 iFinD 数据库。 变量说明见表 1。
表 1摇 北京市空气质量影响因素指标体系

数据分类 选取指标(单位)

空气质量
AQI(无量纲),SO2,CO,NO2,O3,PM2. 5 和 PM10

除 CO 浓度单位为 mg / m3,其他浓度均为 ug / m3

气象因素 平均温度(益)、风速(m / s)、湿度(% )、气压(hpa)、降雨量(nm)

经济因素

第一产业 GDP、规模以上工业总产值、建筑业企业:签订合同额、第二产 GDP、进出口、房地产

开发投资、社会消费品零售总额、金融业 GDP、第三产业 GDP、公路货物运输量、公路旅客运

输量、北京市 GDP、城镇居民人均可支配收入、一般公共预算支出

其中:城镇居民人均可支配收入单位为元,公路旅客运输量单位为万吨,公路旅客运输量为万

人,剩余变量单位均为亿元

3. 2摇 数据标准化处理

考虑不同指标的量纲不同,为提升模型拟合精度,
文章对数据进行最大最小标准化处理,将数据置于统

一量纲之中,其公式表示为:

X* =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(4)

其中, X 表示某列原始数据, Xmax 和 Xmin 分别为该列数

据的最大值和最小值, X* 表示归一化后获取的新数

据,经过该方法处理的数据将被映射到 [0,1] 之间。

4摇 实证结果分析
4. 1摇 预测效果分析

文章采取 DT,RF,GBDT 和 XGBoost 回归算法对

AQI 数值进行预测,以 2014 年第一季度至 2020 年第

四季度时间段作为训练集,2021 年第一季度至 2022
年第二季度数据为测试集,经过时间序列的交叉验证

和网格调参选出最优参数,然后进行预测,根据预测结

果得出两条结论:(1)四种机器学习算法都具有良好

的预测性能,其预测结果的 RMSE 值分别为 0. 171,
0. 155,0. 169 和 0. 153;MAE 值分别为 0. 140,0. 127,

0. 125和 0. 119;DA 值分别为 0. 6,1. 0,0. 8 和 1. 0。
(2)在四种机器学习算法中,XGBoost 和 RF 在预测效

果上优于 DT 和 GBDT。
4. 2摇 稳定性选择算法对 AQI 影响因素定量识别

文章以四种机器学习方法作为稳定性选择算法的

基模型,运用 python 定量识别六大污染物、气象因素

和经济因素(参见表 1)对空气质量的影响,具体影响

效果为各个变量对 AQI 的贡献率大小,参考四种机器

学习方法预测效果,其中 RF 和 XGBoost 两种模型的

预测效果最优,因此将着重分析 RF 和 XGBoost 两种

模型所计算的各个影响因素对 AQI 的平均贡献率(下
文简称两种模型),同时为了保证结果更加稳健可靠,
还将 DT,RF,GBDT,XGBoost 四种模型的计算结果取

平均值作为对照。 下面分别讨论六大污染物、气象因

素和经济因素对 AQI 的贡献率。
4. 2. 1摇 六大污染物对 AQI 的贡献

首先,分析六大污染物对 AQI 的贡献,其中两种

模型对 AQI 的平均贡献率大小如表 2 所示,四种模型

作为对照,具体结果如表 2 所示。

表 2摇 污染物对空气质量的影响及其贡献率

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 RF 和 XGBoost 两种方法摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 四种机器学习方法摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

排序
六大污染物

指标名称
贡献率 / % 排序

六大污染物

指标名称
贡献率 / %

1 PM2. 5 14. 800 1 PM2. 5 14. 672

2 PM10 12. 547 2 PM10 14. 176

3 O3 6. 909 3 O3 7. 345

4 NO2 3. 656 4 NO2 3. 414

5 CO 2. 137 5 CO 2. 891

6 SO2 1. 946 6 SO2 1. 194

摇 摇 如表 2 所示,六大污染物对 AQI 的贡献率排名分

别是 PM2. 5,PM10,O3,NO2,CO,SO2,其中 PM2. 5 和

PM10 的贡献之和达到 27. 35% 。 PM2. 5 和 PM10 属

于小型颗粒污染物,均为 AQI 的主要影响因素;当
AQI 较大时,PM2. 5 和 PM10 数值也呈现较高的状态,
空气会出现污染状态,北京市可能伴随雾霾和沙尘暴,
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对人们出行和身体健康具有重大危害。 O3,NO2,SO2

和 CO 作 为 气 体 污 染 物, 对 AQI 的 影 响 之 和 为

14. 65% ,也是现阶段国内面临的污染难题之一,需要

针对各自污染源进行逐一解决。 将表 2 的平均结果进

行对比,所得结论也基本相同。
4. 2. 2摇 气象因素对 AQI 的贡献

气象条件作为一种自然因素,对空气质量也具有

重要影响。 有学者研究表明 AQI 与风速、气温、湿度

以及降雨量呈负相关,与气压呈正相关(何振芳等,
2021[23],周兆媛等,2014[24] )。 文章分析气象因素对

AQI 的贡献,选择两种模型对 AQI 的平均贡献率进行

分析,四种机器学习方法结果作为对照,如表 3 所示。

表 3摇 气象因素对空气质量的影响及其贡献率

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 RF 和 XGBoost 两种方法摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 四种机器学习方法摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

排序
气象因素

指标名称
贡献率 / % 排序

气象因素

指标名称
贡献率 / %

1 气压 3. 942 1 气压 4. 586

2 风速 1. 076 2 风速 1. 613

3 降雨量 0. 607 3 降雨量 0. 651

4 平均温度 0. 260 4 平均温度 0. 336

5 湿度 0 5 湿度 0. 158

摇 摇 如表 3 所示,气象因素对 AQI 贡献率之和为

5. 88% ,其中气压和风速对 AQI 贡献率在五个气象因

素中最高,分别为 3. 94% 和 1. 08% ,其原因可能有以

下两个方面:(1)选取的季度数据中,气压数据的均值

为 1 012. 14,其标准差为 8. 12,气压值波动平缓并且其

值高于标准气压值,导致气压对 AQI 贡献较大;(2)北
京市地处平原,夏季和冬季风大,有利于 AQI 挥发,所
以对 AQI 影响较大。 剩余三个气象因素对 AQI 贡献

较低的原因如下:淤选取平均温度,其值低于白天平均

温度,并且每日平均温度波动较小,导致模型较难识别

其重要性,所以贡献率较低;于湿度对 AQI 的影响主

要是通过影响降雨来降低 AQI,而北京市近几年季度

降雨量均值较小,导致贡献率也比较低。 对比四种机

器学习方法,结果也类似。
4. 2. 3摇 经济因素对 AQI 的贡献

经济建设与环境保护协调发展是国家一直以来遵

循的原则,定量识别经济因素对空气质量的影响,为空

气质量改善提出有效建议具有重大的现实意义。 文章

分析经济因素对 AQI 的贡献,选择两种机器学习算法

对 AQI 的平均贡献率进行分析,四种算法结果作为对

照,结果如表 4 所示。 从表 4 可以看出,空气质量影响

因素的前七个经济变量分别为城镇居民人均可支配收

入、第三产业 GDP、规模以上工业总产值、北京市

GDP、第二产业 GDP、社会消费品零售总额和公路旅

客运输量,其贡献率分别是 12. 80% 、8. 14% 、6. 28% 、
6. 12% 、5. 16% 、4. 53%和 3. 47% 。

对空气质量影响最重要的是城镇居民人均可支配

收入,有学者研究发现随着北京市居民收入提高,空气

质量改善(王会等,2018[25]);第三产业 GDP 对空气质

量影响次之,其 GDP 值越高,越能改善空气质量状况;
北京市规模以上工业总产值和北京市 GDP 也是影响

空气质量的重要因素之一,但北京市工业在 2013 年已

经进入后工业化时代,其工业主要为偏高端的污染相

对较小的产业类型,因此其规模以上工业总产值越大,
越能改善空气质量状况(王丽,2021[26] ),也有学者研

究指出北京市已进入经济与环境协调发展后期阶段,
随着北京市 GDP 的不断增加,空气质量会不断改善

(吴玉萍等,2002[27] );第二产业主要指加工制造业等

企业,通常消耗大量能源并排放污染气体,是导致北京

市空气质量恶化的重要影响因素,政府应该对第二产

业的发展与排污进行重点审核,倒逼企业向绿色可持

续发展转型;社会消费品零售总额主要包括社会生活

消费品,其值越大,表明社会零售商品生产消耗越大,
对北京市空气质量具有严重危害;公路旅客运输量和

公路货物运输量可代表北京市公路运输状况,公路运

输会消耗大量化石能源并排放尾气,是导致空气质量

污染的重要原因;建筑业企业在施工过程中会导致废

水、粉尘和废弃物等污染物,建筑业企业:签订合同额

越大,对北京市空气质量的污染就越严重,政府应该重

点管控该行业的污染排放;金融业是指经营金融商品

的特殊行业,一般不会造成空气质量污染;此外房地产

开发投资、进出口、一般公共预算支出和第一产业均会

对北京市 AQI 造成一定的影响,由于定量分析中这几

个经济变量对 AQI 影响较小,因此不在一一展开论

述。 对比四种机器学习方法的平均结果,各个经济因

素对北京市 AQI 影响与 RF 和 XGBoost 两种方法的结
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果相似,表明结果稳健可靠。
表 4摇 经济因素对空气质量的影响及其贡献率

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 RF 和 XGBoost 两种方法摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 四种机器学习方法摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

排序 经济因素指标名称 贡献率 / % 排序 经济因素指标名称 贡献率 / %

1 城镇居民人均可支配收入 12. 287 1 城镇居民人均可支配收入 10. 365

2 第三产业 GDP 8. 142 2 规模以上工业总产值 9. 615

3 规模以上工业总产值 6. 281 3 第三产业 GDP 6. 336

4 北京市 GDP 6. 129 4 北京市 GDP 4. 710

5 第二产业 GDP 5. 158 5 第二产业 GDP 4. 335

6 社会消费品零售总额 4. 527 6 社会消费品零售总额 4. 258

7 公路旅客运输量 3. 470 7 公路旅客运输量 2. 862

8 建筑业企业:签订合同额 1. 942 8 金融业 GDP 1. 801

9 金融业 GDP 1. 924 9 进出口 1. 460

10 房地产开发投资 0. 953 10 建筑业企业:签订合同额 1. 336

11 进出口 0. 578 11 房地产开发投资 0. 967

12 一般公共预算支出 0. 470 12 一般公共预算支出 0. 630

13 第一产业 GDP 0. 173 13 第一产业 GDP 0. 150

14 公路货物运输量 0. 087 14 公路货物运输量 0. 138

5摇 结论及建议
5. 1摇 结摇 论

(1)在空气质量预测中,选用 DT,RF,GBDT 和

XGBoost 模型,经过时间序列交叉验证和网格调参选

取了模型的最优超参数对北京市 AQI 进行预测,四种

机器学习算法均表现出良好的预测性能,RMSE 值均

低于 0. 172,MAE 值均低于 0. 141,DA 值高于 0. 6。
(2)六大污染物对空气质量的影响较大,RF 和

XGBoost 方法计算六大污染物对空气质量的平均贡献

率为 42. 00% , PM2. 5 和 PM10 的 贡 献 率 分 别 为

27. 35%和 28. 85% ,气象因素中气压和风速对空气质

量影响分别为 3. 94%和 1. 08% ,对 AQI 的影响较大。
(3)经济因素在两种方法计算中对空气质量影响

的贡献率为 52. 12% ,其中城镇居民人均可支配收入、
第三产业 GDP、规模以上工业总产值、北京市 GDP、第
二产业 GDP 和社会消费品零售总额和公路旅客运输

量是空气质量重要影响因素(四种机器学习方法结果

类似),其贡献率之和为 46% ,是北京市政府改善空气

质量的重点关注对象。
5. 2摇 政策建议

(1)高度重视高能耗、高污染行业的发展。 实证

结果表明建筑业企业和第二产业 GDP 对北京市空气

质量具有重要影响,北京市政府应合理规划市内建筑

业企业和第二产业的空间布局,因地制宜推进企业进

入产业园区,集中建设污染排放处理设备,推进企业转

向绿色可持续发展,倒逼企业结构升级转型,改善北京

市空气质量(倪琳和郭小雨,2022[28])。
(2)充分发挥“有为政府冶职能,推动北京市经济

发展。 实证结果表明,城镇居民人均可支配收入、第三

产业 GDP、北京市 GDP 和金融业 GDP 对空气质量具

有重要影响作用。 北京市政府应立足北京市发展现状

和发展优势条件,大力推进地区经济发展,针对第三产

业、金融业和规模以上工业等提供一系列发展政策和

方针,提高北京市 GDP 和人均可支配收入,达到改善

空气质量的目的 (Hao 等,2020[29];陈文和王晨宇,
2021[30];周侗等,2022[31];王会等,2018[25])。

(3)优化交通运输。 实证结果表明公路旅客运输

量和公路货物运输量对于北京市 AQI 具有重要影响。
北京市机动车大多行驶在城市人口密集区域,容易造

成城市拥堵,进一步增加机动车能源消耗并增加汽车

尾气排放,导致城市空气质量恶化(Lu 等,2017[32] )。
北京市政府应优化交通运输现状,大力推广新能源汽

车,全市除公交车采用新能源汽车外,鼓励企事业单位

购买新能源车辆;对个人和家庭提高新能源汽车购买

补贴,减少汽车化石能源消费,改善空气质量。
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