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摘要 

 

數據二字在 21 世紀成爲出現頻率最高的字眼，無論在哪個產業，數據所

扮演的角色逐漸變得越發重要，而它的重要性不僅僅在其本身，更在於

科學分析及建模后為決策者帶來的啓示。  

 

本文將著眼與美國紐約的房地產行業，通過特徵工程和建模，對租房者

的租房意願進行預測。我們將要處理的是一個三分類問題，租房意願被

分爲低中高三類。模型的自變量包括並不局限與：經緯度，房型特徵 (如

房間個數等)，價格，信息錄入時間等。由於數據集分佈不均衡（意願高

的一類占比僅有 7.78%），通過不同采樣方法的比較，我們最終選用了

SMOTEENN 法進行過采樣。在特徵篩選方面，通過對比過濾法，包裹法

與嵌套法三大類特徵篩選方法，最終選擇了嵌套法中的随机森林算法。

在模型選擇方面，基於 Boosting 算法我們分別構造了 AdaBoost, GBDT

與 XGBoost。在不斷的嘗試當中，我們發現随机森林与 GBDT 算法的組

合对于该问题的表現最佳，然而，在三分类问题的背景下，采样法与

Boosting 算法的结合反而对结果产生了干扰，降低了预测模型的准确率，

这一点笔者将其归为 Boosting 算法的特点之一。  

 

关键词：分類预测；機器學習；房屋租賃；Boosting 算法；SMOTEENN  
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Abstract 

 

Data has become the most frequently used word in the 21st century. No matter in which 

industry, the role of data has gradually become more and more important, and its 

significance lies not only in data itself, but in the value and business insights revealed 

from the entire decision-making process through scientific analytics and modeling.  

This article will focus on the real estate industry in New York, USA, and predict the 

renters’ willingness through feature engineering and modeling. What we are going to 

deal with is a multi-classification problem. For the object variable, the willingness to 

rent a house is divided into three categories: low, medium, and high, while independent 

variables of the model include geographical features such as latitude and longitude, 

room characteristics (such as the number of rooms, etc.), price, etc. Due to the uneven 

distribution of the dataset (only 7.78% of the willing ones), we finally chose the 

SMOTEENN method for oversampling through the comparison of different sampling 

methods. In terms of feature engineering, Random Forest in Embedding approach was 

selected by comparing three types of methods: filtering method, wrapping method and 

embedding method. For model selection, we constructed AdaBoost, GBDT and 

XGBoost respectively based on the Boosting algorithm. In continuous attempts, we 

found that the combination of Random Forest and GBDT performs best. However, in 

the context of the three-classification problem, the combination of sampling method 

and Boosting algorithm interferes with the results and reduces the accuracy of the 

classification model. The author attributed this phenomenon to one of the 

characteristics of the Boosting algorithm and modified the evaluation function to better 

present the results. 

Key words: Classification Models; Machine Learning; House Renting; Boosting 

Algorithm; SMOTEENN Sampling 
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第一章 前言 

1.1 社會背景 

從古至今，房子在人們的心中占据着不可替代的地位，對於每個家庭都有著十

分重要的意義。現代社會中，科學技術迅猛發展，人們的住房在性能、功能上

有了新的突破。與此同時，人口增長迅速，流動性加大，房屋的需求也大大增

加。然而，在房地產成為中國最重要的支柱產業時，一些問題也隨之而來。其

中最大的問題是高昂的房價。尤其是在一些大城市，昂貴的房價成為許多人生

活的一大負擔。根據賢集網的資料，2020 年全國房屋均價（元/平方米）的前十

名為：1. 深圳：65516； 2. 北京：63052； 3. 上海：54467； 4. 廈門：46679； 5. 

三亞：36533； 6. 廣州：35726； 7. 南京：31045； 8. 杭州：30543； 9. 天津：

26325； 10. 福州：26021。以第 7 名南京為例，如果一個家庭想買一套 110 平方

米的公寓，那麼需要約 341 萬人民幣。2020 年南京城鎮非私營單位從業人員年

平均工資約為 12 萬人民幣。假設這個家庭年收入 24 萬，不做任何消費也需要

14 年多才能買下這套房屋。同時，城市化的快速推進，吸引了大批外來人口向

佔據資源優勢的一、二線城市湧入。對於這些外來人口來說，在大城市買房顯

得更加困難。因此，對於房屋租賃的需求開始不斷增加。 

據統計，目前中國房屋租賃人數已超 2 億。在這其中，外來務工人員的租房需

求尤為旺盛。同時，時而出現的房屋租賃市場亂象，讓租房的需求者面臨租房

難的問題，這也成為了當下城市公共住房保障建設的一個痛點。再觀美國，自

08 年金融危機之後，美國租房人群比例上升。2018 年，美國租房率已達 39%。

在租房人群中，30歲以下的年輕租客在穩定增長，50-70歲中老年增長迅速。由

此可見，租房已經和許多公民息息相關。 

然而，人們常常面臨租房難的困境。主要的問題是資訊不對稱，人們擔心資訊

的真實性和完整性。隨著互聯網的發展，越來越多的租客會在房屋租賃平臺上

挑選房屋，例如美國 RentHop的線上房屋租賃網站、中國的 58同城 APP 等等。

然而，平臺上的房源眾多，品質參差不齊，還可能存在欺詐。如果能夠解決這

些問題，那將使租房不再是一件難事，從而為廣大租房者帶來福音，提高居民

的生活水準。 

1.2 研究的動機與意義 

本文研究的動機是解決人們租房難的問題。作為一個地理面積較小的現代化都

市，澳門的租房問題一直引起社會的廣泛關注。借由澳門在讀生的身份，我們
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切身感受到了租房問題的緊迫性，包括房屋資訊雜亂、資訊來源不明等問題。

同時，租房者還將面臨欺詐等風險。因此，筆者希望通過專業所學，利用機器

學習等知識理論，基於租賃房源資訊設計高效合理的模型來對租房意願進行預

判，使公寓搜索更加智慧化，提升租房效率及安全性。同時，也能幫助租房平

臺更早地發現房源潛在的品質問題，提高盈利。除了上述的現實意義，該研究

也具有一定的理論意義，即：本次论文涉及三大特徵篩選的方法——過濾法、

包裹法和嵌套法，并通过過採樣欠採樣處理样本，同时還嘗試多種 Boosting 算

法，並對 Boosting 模型進行了改進和提升。 

1.3 創新點 

在對特徵處理後，我們的特徵數量達到了 1500 多個，所以特徵篩選顯得十分必

要。為了提高我們對於房屋租賃意願預測的準確度，我們嘗試了過濾法、包裹

法和嵌套法這三大類特徵篩選方法，通過實踐我們對比了各個方法的效果。我

們的目的在於解決一個三分類問題，但是數據的不平衡屬性令我們的模型喪失

了客觀性，因此我們在變量篩選之後對數據進行了過採樣欠採樣處理，這一點

對於我們建模有非常重要的意義。基於 Boosting 算法，我們對處理后的數據進

行了 AdaBoost, GBDT與 XGBoost的建模。由於我們最關注的是租房意愿高的数

据，因此我们對目标函数進行調整，使模型更適合處理本文要解決的問題。 

1.4 文章結構 

本文分為七個章節，每個章節的內容安排如下： 

第一章介紹了本文研究的社會背景，研究的動機與意義，該研究的一些創新點

以及全文架構。 

第二章是文獻綜述，對目前國內外部分關於租房意願的主流研究進行評述與總

結。 

第三章對文本的研究所使用的算法進行了較為詳細的介紹，包括特徵篩選的三

大方法包括過濾法、包裹法和嵌套法，欠採樣過採樣和 Boosting 的相關算法。 

第四章介紹數據來源以及對於數據的描述性分析。 

第五章將描述數據的預處理過程以及特徵工程。 

第六章介紹了整個建模過程，以全樣本預測正確率以及三種意願等級各自的預

測正確率作爲評判標準，比較不同 Boosting 模型的表現，最後將不同特徵篩選
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方法與模型的搭配結果以图表的方式進行對比和分析，根據相應的情景得出最

優的算法搭配。 

第七章是對全文的總結以及展望，並對本文的局限性進行了闡述。 
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第二章 文獻綜述 

 

對比我國租房市場，西方租房市場起步較早，尤其是美國，發展相對更為迅速。

美國從 20世紀 70年代就已經開始對租房市場進行研究，而我國在 20世紀 80年

代以前，即改革開放前，是不在市場經濟體制之下的，因此我國租房市場的發

展在此之前處於停滯狀態。隨著國內房地產業的逐步發展和完善，21 世紀初，

國內對於租房市場的研究给予了更高的关注。綜合國內外租房消費市場的相關

文獻，我們發現研究的主要論點集中在租房意願的影響因素、租房的供需關係

與消費群體、政策對租房市場的影響等。其中，國內外對於租房意願的研究最

為廣泛。基於本文的研究主題，我們將從租房意願的角度對國內外以往的研究

成果進行梳理和綜述。 

 

（1）國外租房意願的研究現狀 

Kain 和 Quigley（1972）兩人開創了租房意願研究的先河。他們以家庭為單元，

在租購房的選擇之間進行對比，對影響租房意願的因素進行分析，涉及的相關

變數包括家庭規模、家庭組成、家庭成員就業情況等。研究表明：單身男性選

擇租房的可能性大於單身女性；黑人租房的可能性大於白人；家庭規模越大，

會更傾向于購房而非租房；收入水準和退休狀況與租房意願呈負相關 (Kain & 

Quigley, 1972)。  

後來 Quigley（1976）首次將 Logit 方法用於租房意願研究，這是分類理論在租

房意願研究中的首次運用，隨後很多類似的租房意願實證研究皆基於該方法進

行 (Quigley, 1976)。Li（1977）提出有關租房自有率的 Logit 模型，研究波士頓

地區居民的租房意願，研究變數涉及到戶主年齡、收入、家庭規模和種族等，

依據 Logit 模型分析得出戶主年齡、家庭規模和收入水準與租房意願呈正相關，

且黑人租房意願較白人更為強烈 (Li, 1977)。Silberman，Yochun 和 Inlanfeldt

（1982）運用 Probit 模型研究了曼哈頓地區居民的租房意願，他們驗證了 Li

（1977）的結論，即租房意願上白人家庭和黑人家庭是顯著不同的，黑人租房

意願明顯更強烈，且年齡較大的黑人比較小的黑人租房意願更為強烈 (Silberman, 

Yochun & Inlanfeldt, 1982)。但 Shear, Watch 和 Weicher（1988）認為黑人和西班

牙人租房意願並不如白人強烈，除此之外，他們還認為年齡較小、未婚、低收

入及家庭規模小的家庭租房意願更強烈。由上得知，上世紀 80 年代諸多學者主

要研究家庭特徵對租房意願的影響 (Shear, Watch & Weicher, 1988)。  
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進入 90 年代以後，租房意願的研究維度變得豐富起來。Jeffrey M.Perloff（1991） 

以人口結構為指標研究了外來務工人員的租房意願問題，結果表明年輕、已婚、

文化程度低的人租賃意願較強 (Jeffrey M.Perloff, 1991)。Vander Hart（1994）專

門對老年人的租房意願問題進行了研究，研究發現退休人員、殘疾人、孤寡老

人傾向于租房，而已婚已育的老年人傾向于購房 (Vander Hart, 1994)。而 Eppli

和 Childs（1995）則研究了年輕群體的租房意願，研究表明婚姻因素與租房意

願呈負相關，切嬰兒的出生會降低年輕人的租房意願 (Eppli & Childs, 1995)。

Bourassa（1995）加入了房價租金比這一新變數，表明房價租金比、居民支出

占居民收入比重增加會推動居民租房 (Bourassa, 1995)。Vander Hart（1998）和 

Kan（2000）都使用了美國收入動態追蹤資料，Vander Hart 通過構建 Logit 模型

分析得出戶主退休的家庭租房意願更強，以及戶主是否殘疾對租房意願沒有顯

著影響 (Vander Hart, 1998; Kan, 2002)。 

進入 21 世紀後，關於租房意願的研究維度進一步得以拓展，研究人員通過對租

房家庭特徵、租賃成本、支付能力、心理因素、政策和制度等多方面因素進行

多維度研究，對不同研究物件的租房意願研究業更為徹底全面。Boehm，

Schlottmann（2004）對美國洛杉磯地區的租戶進行了研究，通過問卷走訪的方

式，收集了租金、學歷、職業、收入、家庭人口、家庭搬遷次數等研究變數，

研究發現受教育程度高、未婚的年輕群體租房意願最強；隨著租客年齡、收入

的增加，租房意願逐步減弱 (Boehm & Schlottmann, 2004)。Beisky（2013）運用

了 Logistic模型，著重對租金、收入等財務類因素對於青年群體租賃意願的相關

程度進行分析，結果表明即便房價上漲速度遠高於租金，青年群體的租房意願

並不強烈。在社會住房供給不足的情況下，更多青年人傾向於在工作後和父母

同住 (Beisky, 2013)。Thomas J（2017）以瑞典居民為研究对象，從經濟學的角

度衡量了不動產和出租屋的實際市場價值，發現失業風險等不確定性因素會提

升出租屋的實際市場價值，加大了房東的住宅持有意願，從而間接降低了瑞典

居民的租房意願 (Thomas J, 2017)。 

 

（2）國內租房意願的研究現狀 

曾珍，邱道持，李鳳，李小廣（2012）和陳曉妍（2013）都運用 Logistic模型定

量分析了影響大學畢業生對租房意願的因素，並應用了隨機森林算法對相關影

響因素進行貢獻度排序。曾珍,邱道持,李鳳,李小廣（2012）認為未來定居城市、

租房附近就業條件和當前職位及其工作地點對大學畢業生租房意願影響最為顯
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著 (曾珍,邱道持,李鳳 & 李小廣, 2012)；但陳曉妍（2013）認為當前職業對租

房意願無顯著影響，畢業年限、人均居住面積的影響更為顯著 (陳曉妍, 2013)。 

基於上海較為成熟的租房市場環境，彭秀明（2013）總結了上海租賃住房的供

給與需求狀況，並通過 Logit 模型分析出租房意願的影響因素主要為租金和住房

條件，並用灰色 GM(1,1)模型對上海市外來人口租房意願進行預測 (彭秀明, 

2013)。 

路征，楊宇程，趙唯奇（2016）對 12 個城市的外來務工人員的租房特徵進行調

查，選取 Probit 模型和 Ordered Probit 模型展開實證研究，研究表明：年齡、收

入、申請門檻、租金、房屋結構、定居打算、情感需求等因素對租房需求有顯

著影響，其中年齡、租金、申請標準、房屋結構的影響程度較大，收入水準更

高的外來務工人員更傾向于通過購買住房來解決居住問題，需求意願相對更弱 

(路征, 楊宇程 & 趙唯奇, 2016)。 

莊靜，李夢微（2018）以南京市的應屆大學生為研究群体，通過抽樣調查、發

放問卷的方式獲取資料，構建多元有序 Logistic模型分析發現租房意願與對租房

政策的瞭解程度、租房附加的公共服務呈顯著正相關關係，與租房的便利性、

對租房政策的認可度呈顯著負相關關係 (莊靜 & 李夢微, 2018)。 

孫曉輝，劉寶貞，王婷婷，劉璿（2019）從心理因素和社會制度因素出發，歸

納了我國中低收入者租房意願逐年下降、貸款購房意願逐年上升的原因：現有

社會制度使擁有房產權的人更容易獲得額外利益，例如社會保障、子女教育、

公務員任職資格等；在住房價格不斷上漲時，決策者尤其是文化程度相對較低

的中低收入者的認知常常出現系統性偏差；社會和心理綜合作用下導致的居民

對安全的高度重視 (孫曉輝, 劉寶貞, 王婷婷 & 劉璿, 2019)。 

劉靈輝，邱曉豔，王科宇（2019）以大學生這一主要城市租房群體為研究对象

進行外業調查，運用 Logistic 模型對問卷調查資料進行實證分析，研究發現: 大

學生租住集體建設用地建設租賃性住房意願與城市等級、城市房價、家庭收入、

房屋戶型、房屋距工作地距離這五項因素呈負相關，與是否為試點城市、城鎮

化率、工作狀態這三項因素呈正相關 (劉靈輝, 邱曉豔 & 王科宇, 2019)。 

陳珍珠（2020）將鄭州市住房租賃市場供給主體劃分為三大類，包括個體房東、

住房租賃機構和租客，通過 Probit 模型和 Logit 模型，得出年齡、受教育程度、

住房租賃平臺的完善程度、租賃備案手續的繁雜程度、租賃市場監管的嚴格程

度等因素會對私人住房租賃需求者產生正向影響，而租賃仲介的參與、對租賃

政策的認可程度會對其租賃意願產生負向影響 (陳珍珠, 2020)。 
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（3）文獻評述與總結 

從上述文獻可以看出，目前已存在大量關於租房意願的研究。由於國外發展較

早、擁有更為成熟的租房市場，因此無論是從深度還是廣度上，對租房意願的

方法論（如 Logit、Probit 模型等）以及理論和實證研究都具有較為全面的研究

成果。而國內對於租房意願的研究起步較晚，所做的研究大多是在國外學者較

為成熟的研究基礎上結合國內的實際情況來進行的。不同的學者在研究變數和

研究樣本的選取上有所差異，但是在方法論層面，大部分學者仍以  Logit、

Logistic 和 Probit 模型為主。並且，對於租房意願的研究，國內外學者大多倾向

于构造解釋性模型，极少会选择去构造与租房意願相关的預測性模型。 
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第三章 相關算法介紹 

3.1 特徵篩選三大方法 

3.1.1 過濾法 (Filter) 

過濾法是常用的一類特徵篩選方法，也是操作相對簡單的方法。過濾法的核心

思想是：在篩選特徵時，將特徵篩選和模型的建立完全隔離開，不考慮具體使

用什麼模型，只看不同的特徵對於目標變數的影響大小。 

這種方法包括：移除低方差特徵、卡方檢驗、皮爾森相關係數、費雪分數等。

在本文中，由於我們採用的變數即有離散型隨機變數，又有連續型隨機變數，

所以移除低方差特徵並不適用。我們在單變數特徵選擇中，選擇最常用的

Pearson 相關係數作為篩選特徵的方法。 

3.1.1.1 皮爾森相關係數 

皮爾森相關係數也稱皮爾森積矩相關係數，是最常用的一種相關係數。它專注

於兩個變數之間的相關性的研究，即探討兩個變數之間的關係密切到了什麼程

度。這裡對於關係，我們給出一個定量的指標：即兩變數的實際關係接近線性

關係的程度。所以皮爾森相關係數是一種線性相關係數。 

總體相關係數定義為兩個變數之間的協方差與兩者標準差乘積的比值，公式如

下： 

𝜌𝑋,𝑌  =  
𝑐𝑜𝑣(𝑋, 𝑌)

𝜎𝑋𝜎𝑌
 =  

𝐸[(𝑋 − 𝜇𝑋)(𝑌 − 𝜇𝑌)]

𝜎𝑋𝜎𝑌

樣本相關係數（即樣本皮爾森相關係數）常用 r表示，定義為兩個變數的樣本之

間的協方差和兩樣本標準差乘積的比值：

𝑟 =  
∑ (𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 − �̅�)(𝑌𝑖 − �̅�)

√∑ (𝑋𝑖 − �̅�)2
𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑌𝑖 − �̅�)2

𝑛
𝑖=1

 

皮爾森相關係數反映了兩個變數的線性相關性程度，r 值介於-1 到 1 之間，r 的

絕對值越大說明相關性越強。 

當 r>0時，表明兩個變數正相關，即一個變數值越大則另一個變數值也會越大；

當 r<0 時，表明兩個變數負相關，即一個變數值越大則另一個變數值反而會越

小；當 r=0 時，表明兩個變數沒有線性關係，（但是可能存在其他方式的相關

性，比如曲線方式）；當 r=1 和-1 時，意味著兩個變數有線性關係。 
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3.1.2 包裹法 (Wrapper) 

不同於過濾式特徵篩選法，其篩選過程完全不考慮後續學習器，包裹式篩選法

恰恰是利用最終學習器的性能來作為特徵篩選的準則。我們所做的嘗試包括並

不局限於：遞迴特徵消除 (Recursive Feature Elimination)、序列特徵選擇

(Sequential Feature Selection Algorithms)、遺傳演算法(Genetic Algorithms)以及

LVW (Las Vegas Wrapper)。 

3.1.2.1 遞迴特徵消除 （Recursive Feature Elimination） 

遞迴特徵消除演算法是典型的包裹式演算法。我們通常用所有的特徵先跑一個

模型，根據所選模型相關的係數（如準確率），刪除尾部 5%-10%的對於模型貢

獻程度較小的弱特徵。接著，用剩下的特徵重新訓練模型，根據模型相關的係

數，繼續刪除尾部 5%-10%的弱特徵。不斷重複上述過程，當模型相關的係數

（如準確率）出現大幅的下降時，停止刪除所選特徵。 

因此，遞迴特徵消除的缺點是它的穩定性完全取決於模型的穩定性，如果模型

不穩定，那麼遞迴特徵消除的效果就會不穩定。 

3.1.2.2 LVW（Las Vegas Wrapper） 

由於 LVW的原理在於隨機選擇特徵組合，通過分類器的表現來評判特徵組合的

好壞，而我們的特徵量高達 1500 以上，LVW 的耗時相當之長。除此之外，最

佳組合的特徵總數大概是多少也是未知數。LVW 採用了隨機策略，而每次特徵

子集評價都需訓練學習器，計算開銷很大，因此若有執行時間限制，我們大概

率是得不到解的。 

3.1.2.3 遺傳演算法（Genetic Algorithms） 

遺傳演算法思想起源于達爾文的進化思想，其演算法是啟發式的，故可以尋找

到全域最優解，但代價是收斂速度慢，控制變數較多。基於遺傳演算法做特徵

篩選是一種比較創新的想法。該演算法是以分類器的識別率作為特徵選擇的可

分性判斷依據。在遺傳演算法中，對所選擇的特徵用[0,1]二進位串來初始化，

由於二進位數字{0，1}是等概率出現的，所以最優特徵個數的期望是原始特徵

個數的一半。要進一步減少特徵個數，則可以讓二進位數字{0，1}以不等概率

出現，以 a個特徵中選擇 b 個特徵為例，使得在 a位元二進位串中 1 出現的概率

為 b/a。其具體步驟包括：基因編碼，種群初始化，選擇操作，交叉操作，變異

操作，結束條件判斷等。其中，基因操作包括選擇，交叉和突變將重複進行，

以使每個樣本的 CV 分數都變得越來越高。具體流程見附錄圖 1。 
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3.1.3 嵌套法 (Embedding) 

3.1.3.1 嵌模式 

嵌入式特徵選擇法結合了過濾式和包裹式的優點，將特徵選擇嵌入到模型構建

的過程中 (Zhao, Chen, Pedrycz & Wang, 2019)。在嵌入過程中，該方法會先通過

一些特殊的模型擬合數據，然後根據模型內某些對於特徵評價的屬性來作為評

價指標，最後再使用包裹式的特徵選擇方法來進行選擇。本文採用隨機森林和

ℓ1 正則化兩種嵌入式特徵選擇方法對特徵進行選擇。 

 

3.1.3.2 隨機森林 

隨機森林 (Random Forest)是一種以決策樹為基學習器的集成學習演算法 

(Breiman, 2001)。如附錄圖 2 所示，該演算法先通過自主抽樣法(Bootstrap)從訓

練集中抽出 n 組樣本，通過訓練每組樣本得到對應的 n 組決策樹（本案例中決

策樹為分類樹），最後由所有決策樹組成的隨機森林對測試樣本進行預測，並

用票選法決定預測的結果。 

為了進行有效的特徵篩選，我們可以計算出每個特徵在隨機森林中的每棵分類

樹上的貢獻，然後對每個特徵在所有樹的貢獻度取平均值，最後比較特徵之間

的貢獻度大小。常見的貢獻度衡量指標有三種演算法：ID3、C4.5 和 CART。 

對於 ID3 演算法，假設存在一個屬性的可取值數目較多，且這個屬性對應的可

取值下的樣本數量很少時，ID3 演算法下該屬性的資訊增益是過高的，即該屬

性純度過高，導致這個屬性被判定為是適合劃分。因為用較多取值的屬性來進

行劃分會導致決策樹的泛化能力較弱，不能夠對新樣本進行有效的預測。 

CART 決策樹是使用基尼係數 (Gini Index)來選擇劃分屬性的(Breiman, 1894)。假

設當前樣本集合𝐷中第 k 類樣本所占的比例為 𝑝𝑘(k = 1,2,…,|𝑦|)，則基尼係數的

定義為： 

Gini(𝐷) = ∑ ∑ 𝑝�̂�𝑘′≠𝑘
|𝑦|
𝑘=1 𝑝𝑘′̂ 

                                                                 = ∑ 𝑝�̂�
𝑘
𝑘=1 (1-𝑝�̂�)                                                       

根據式(3.1.3.1)，Gini(D)表示的是：對資料集𝐷進行兩次無放回抽樣，抽取的樣

本中類別不一樣的概率。即用 Gini(D)表示資料集𝐷的純度時，CART 決策樹是

二叉的，即子結點個數是兩個。

而 C4.5 決策樹相對於 ID3 演算法採用增益率 (Gain Ratio) 而非資訊增益

(Information gain)作為屬性的劃分標準，從而避免了資訊增益準則中對可取值數

目較多屬性的偏好，減少了這種偏好導致決策樹泛化能力下降的不利影響 (Wan
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L, et al., 2013)。同時，C4.5 演算法是基於資訊熵(Information Entropy)對屬性的純

度進行量化的，採用與式(3.1.3.1)相同的符號，資訊熵可表示為： 

                                                  Ent(𝐷) = -∑ 𝑝�̂�
|𝑦|
𝑘=1 log2 𝑝�̂�                                  

對比式(3.1.3.1)和(3.1.3.2)，資訊熵作為純度的標準時，相對於基尼係數可以產

出多個子結點個數。本案例中所需分類的標籤為租房意願的強烈程度（高、中、

低），因此 C4.5演算法相對於 CART演算法更合適；同時 C4.5避免了 ID3演算

法中對可取值數目較多屬性的偏好，因此在本案例中我們選擇 C4.5 演算法作為

隨機森林中特徵的貢獻度衡量標準。

採用與式 (2.3.3.1)相同的符號，假設離散屬性 θ 有 N 個可能的取值𝜃+ =

 {𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, 𝜃4,…, 𝜃𝑖,…, 𝜃𝑁}，若使用 θ 來對樣本集𝐷進行劃分，則會產生 N 個

分支結點，其中第 n個分支結點包含了𝐷中所有在屬性 θ上取值為𝜃𝑛的樣本，記

為𝐷𝑛。結合(2.3.3.2)中𝐷𝑛的資訊熵，考慮到不同分支結點所包含樣本數量的不

同，我們對每一個分支結點賦予對應的權重|𝐷𝑛|⁄|𝐷|，從而可以計算出屬性 θ對

樣本集 D 進行劃分所得到的資訊增益(Information Gain)：

 Gain(𝐷,𝜃) = Ent(𝐷) - ∑
|𝐷𝑛|

|𝐷|
𝑁
𝑛=1 Ent(𝐷𝑛) 

為了避免 Gain(𝐷,𝜃)對可取值數目較多屬性的偏好，我們引入屬性 θ 的固有值

(Intrinsic Value) (Breiman, 1984)，即每個分支結點的資訊熵 Ent(|𝐷𝑛|⁄|𝐷|)：

 IV(θ) = -∑
|𝐷𝑛|

|𝐷|
𝑁
𝑛=1 log2

|𝐷𝑛|

|𝐷|
                              

由式(2.3.3.4)可得，當屬性 θ 的可能取值越大，則 IV(θ)會越大，即可以通過

IV(θ)對資訊增益進行限制，從而產生新的屬性劃分指標增益率(Gain Ratio)： 

                                                  Gain Ratio(𝐷,𝜃) = 
Gain(𝐷,𝜃)

IV(θ) 
                                 

                                              𝜃∗ = arg max
𝜃∈𝜃+

Gain Ratio(𝐷, 𝜃) 

並且由式(3.1.3.5)的增益率可得，C4.5 演算法下決策樹的最優劃分屬性為𝜃∗，即

使得劃分後增益率最大的屬性。

此時我們即可用增益率對每個特徵在隨機森林下的貢獻度進行衡量。我們將特

徵貢獻度評分(Features Contribution Measures)用𝐹𝐶𝑀來表示，計算特徵𝜃𝑖的貢獻

度評分𝐹𝐶𝑀𝑖，即第 i 個特徵在隨機森林所有決策樹中結點分裂的增益率的平均

改變量。則𝜃𝑖在決策樹 j 的重要性，即決策樹 j 分枝後的增益率變化量為：

                                                𝐹𝐶𝑀𝑖𝑗  = ΔGain Ratio(𝐷𝑗 ,𝜃𝑖)                                                

假設隨機森林中存在 m 棵樹，則𝜃𝑖的貢獻度評分𝐹𝐶𝑀𝑖可表示為：
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                                                  𝐹𝐶𝑀𝑖 = 
1

𝑚
∑ 𝐹𝐶𝑀𝑖𝑗
𝑚
𝑗=1                

通過式(3.1.3.8)的貢獻度評分𝐹𝐶𝑀𝑖對本案例中所有特徵進行評分。

 

𝑚=1              

ℓ2 範數： ‖𝛼‖2 = √∑𝑀 𝛼2

3.1.3.3 ℓ1 正則化

正則化是機器學習中控制模型複雜度的方法，通過約束參數的範數來減小模型

在訓練集上的過擬合現象 (Quinlan, 1993)。正則化將訓練集中每個特徵權重所對

應的範數加入到模型的損失函數作為懲罰項，通過最小化損失函數，從而減少

了每個特徵所對應係數的權重，降低了模型的複雜度。

訓練集中特徵權重的範數主要分為 ℓ1 範數和 ℓ2 範數，假設離散屬性 α 有 M 個

可能的取值𝐴 = {α1, α2, α3, α4,…, α𝑗 ,…, α𝑀}，則 α 的 ℓ1 範數和 ℓ2 範數可表示如

下：

ℓ1 範數： ‖𝛼‖1 = ∑𝑀 |𝛼|

𝑚=1                

假設範數對應的損失函數為ℒ(𝛼)，正則化係數為𝜆，則 ℓ1、ℓ2 正則化的目標損

失函數分別為：

ℓ1 正則化損失函數： ℒ(𝛼)(ℓ1) = ‖𝛼‖1                

ℓ2 正則化損失函數： ℒ(𝛼)(ℓ2) = 
1
‖𝛼‖2

2
                                   

通過最小化損失函數，可以求出 ℓ1、ℓ2 正則化中的特徵權重𝛼。本文通過梯度

下降法(Gradient Descent)對損失函數求最小值。

分別對ℒ(𝛼)(ℓ1)和ℒ(𝛼)(ℓ2)求導：

𝑑ℒ(𝛼)(ℓ1)

𝑑𝛼
 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝛼), 其中𝑠𝑖𝑔𝑛(𝛼) = (

𝛼1

|𝛼1|
 , 
𝛼2

|𝛼2|
 ,
𝛼3

|𝛼3|
 , … , 

𝛼1

|𝛼1|
)                           

𝑑ℒ(𝛼)(ℓ2)

𝑑𝛼
 = 𝛼                                                   

根據式(3.1.3.13)和(3.1.3.14)可做出 ℓ1 和 ℓ2 正則化損失函數及其導數圖像如附錄

圖 3-6 所示。其中圖 3 和圖 4 為 ℓ1 正則化損失函數及其導數圖像，圖 5 和圖 6

為 ℓ2 正則化損失函數及其導數圖像。

對於 ℓ1 正則化的損失函數，設學習速率為𝜂，則根據梯度下降法可得：

                                               𝛼𝑛𝑒𝑤
(ℓ1) = 𝛼𝑜𝑙𝑑

(ℓ1) – 𝜂·
𝑑ℒ(𝛼)(ℓ1)

𝑑𝛼
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令𝛼>0，根據式(3.1.3.15)，則
𝑑ℒ(𝛼)(ℓ1)

𝑑𝛼
 = 1。因此，由式(3.1.3.15)可得：

                                               𝛼𝑛𝑒𝑤
(ℓ1) = 𝛼𝑜𝑙𝑑

(ℓ1) – 𝜂·1                           

                        

當學習速率𝜂不會因過大而無法收斂時，存在某些特徵的權重𝛼會隨著 ℓ1 正則化

損失函數最小化，而使得𝛼梯度下降到 0，如附錄圖 7所示。

當𝛼<0時，同理可得 ℓ1 正則化可以使訓練集中某些特徵的權重𝛼變為 0，從而實

現篩選變數、減少模型複雜度的效果。

對 ℓ2 正則化的損失函數進行最小化，採用與式(3.1.3.15)相同的符號，根據梯度

下降法可得：

                                           𝛼𝑛𝑒𝑤
(ℓ2) = 𝛼𝑜𝑙𝑑

(ℓ2) – 𝜂·
𝑑ℒ(𝛼)(ℓ2)

𝑑𝛼

把式(3.1.3.14)代入式(3.1.3.17)可得：

                                 𝛼𝑛𝑒𝑤
(ℓ2) = 𝛼𝑜𝑙𝑑

(ℓ2) – 𝜂·𝛼𝑜𝑙𝑑
(ℓ2) = (1- 𝜂)·𝛼𝑜𝑙𝑑

(ℓ2)      

當 0< 𝜂<1時，由式(2.3.3.18)可知，在 ℓ2 正則化損失函數梯度下降更新權重的過

程中，所有特徵的權重都無法變為 0。而當𝜂>1 時，模型存在因為學習速率過大

而無法收斂的風險。因此，ℓ2 正則化通常可以保留所有的特徵變數，減少特徵

變數所對應的權重，從而實現減少過擬合的效果。

由於本案例是分類問題，且在特徵構造部分曾構建了大量的稀疏資料，使用 ℓ2

正則化無法起到減少篩選變數或減少模型複雜度的作用，因此我們選擇 ℓ1 正則

化作為篩選變數的方法。

對於 ℓ1 正則化，假設訓練集的樣本數量為 N，損失函數為ℒ(𝑥, 𝛼)，待學習的模

型為𝑓𝛼(𝑥)，真實值為𝑦，正則化係數為𝜆，則 ℓ1 正則化的目標損失函數為：

ℒ(𝑥, 𝛼)(ℓ1) = 
1

𝑁
∑ (𝑁
𝑖=1 𝑓𝛼(𝑥

(𝑖)) − 𝑦(𝑖))2+𝜆‖𝛼‖1 

使用梯度下降法對 ℓ1 正則化的損失函數進行最小化：

𝛼0 = 𝛼0 - 𝜂·
𝜕ℒ(𝑥,𝛼)(ℓ1)

𝜕𝛼0
 

= 𝛼0 - 𝜂·
1

𝑁
∑ (𝑓𝛼(𝑥

(𝑖)) − 𝑦(𝑖))𝑁
𝑖=1 𝑥0

(𝑖) 

𝛼𝑗 = 𝛼𝑗 - 𝜂·
1

𝑁
∑ (𝑓𝛼(𝑥

(𝑖)) − 𝑦(𝑖))𝑁
𝑖=1 𝑥𝑗

(𝑖) -
𝜆

𝑁
𝛼𝑗

(𝑗=1,2,3,…,𝑛)

 

= 𝛼𝑗(1- 𝜂
𝜆

𝑁
) - 𝜂·

1

𝑁
∑ (𝑓𝛼(𝑥

(𝑖)) − 𝑦(𝑖))𝑁
𝑖=1 𝑥𝑗

(𝑖) 

綜合式(3.1.3.20)和式(3.1.3.21)，訓練集中特徵的權重𝛼可表示為：
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𝛼 = {

𝛼0  −  𝜂 ·
1

𝑁
∑ (𝑓𝛼(𝑥

(𝑖)) − 𝑦(𝑖))𝑁
𝑖=1 𝑥0

(𝑖)  , 𝛼 = 𝛼0

𝛼𝑗 (1 −  𝜂
𝜆

𝑁
) −  𝜂 ·

1

𝑁
∑ (𝑓𝛼(𝑥

(𝑖)) − 𝑦(𝑖))𝑁
𝑖=1 𝑥𝑗

(𝑖), 𝛼 = 𝛼𝑗
(𝑗=1,2,3,…,𝑛)

 
   

根據式(3.1.3.22)，通過調節學習速率𝜂，即可得到每個特徵的權重𝛼以及經過篩

選後留下的特徵變數。

 

3.2 欠採樣過採樣 

3.2.1 採樣法原理 

本案例中，我們所需預測的因變數“興趣程度”呈現出類別不平衡的現象。如圖 8

所示，在某單一房源的租房興趣意願方面，興趣程度的高、中、低比例大約為

7:2:1，即不同興趣程度的訓練樣本數目差別很大。 

因變數的類別不平衡容易導致分類器的分類結果偏向樣本數目較多的類（即興

趣程度低的一類），從而影響分類效果。因此，我們需要通過欠採樣和過採樣

技術使因變數的類別達到數量平衡的狀態。 

 

3.2.1.1 欠採樣 

欠採樣(Undersampling)是一種緩解類不平衡的方法，其通過拋棄樣本的方式來

實現，即對訓練集內樣本數量較多的類別進行少採樣(Koziarski, 2020)。在欠採

樣技術中，我們一般是在保留少數類樣本不變的基礎上，預設出多數類與少數

類樣本的目標數量比例，通過無放回地隨機抽樣來剔除多數類樣本。在本案例

中，我們通過欠採樣技術將興趣程度的高、中、低比例設為 1:1:1。 

 

3.2.1.2 過採樣 

過採樣(Oversampling)和欠採樣一樣，都是緩解類不平衡的方法。與欠採樣不同，

過採樣對訓練集中樣本數量較少的類別進行資料的生成，從而達到預設的多數

類與少數類樣本的目標數量比例(Koziarski, 2020)。常見的過採樣技術有 5 種：

樸素隨機過採樣演算法、SMOTE 演算法、ADASYN 演算法、SMOTEENN 演算

法和 SMOTETOMEK 演算法。本文將詳細討論這 5 種演算法，並通過模型預測

結果對這 5 種演算法進行評價。 
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3.2.2 欠採樣過採樣相關演算法 

3.2.2.1 樸素隨機過採樣演算法 

針對不平衡資料, 樸素隨機過採樣演算法(Random Over Sampling)是從少數類的

樣本中進行隨機採樣來增加新的樣本(Chawla, Hall, Bowyer & Kegelmeyer, 2002)。 

但是，樸素隨機過採樣把少數類樣本複製多份後，複製的樣本會在高維空間中

反復出現，訓練出來的模型會存在一定的過擬合。為了解決這一問題，我們在

每次生成新資料點時加入了輕微的隨機擾動以防過擬合。 

 

3.2.2.2 SMOTE 演算法

SMOTE 演算法(Synthetic Minority Oversampling Technique)是對少數類樣本進行

分析並根據少數類樣本人工合成新樣本添加到資料集中的一種過採樣演算法

(Chawla, Hall, Bowyer & Kegelmeyer, 2002)。該演算法結合了 KNN 演算法對少數

類樣本進行了類比，詳細流程如下：

1.假設少數類樣本𝑋𝑆 = {𝑥𝑠1, 𝑥𝑠2, 𝑥𝑠3, 𝑥𝑠4,…, 𝑥𝑠𝑖 ,…, 𝑥𝑠𝑛}，對於少數類中每一個樣

本𝑥𝑠𝑖，計算該樣本與少數類中其他樣本的歐式距離，得到最近的𝑘個近鄰（即

對少數類點進行 KNN 演算法）。

2.根據樣本不平衡比例設置一個採樣比例以確定採樣倍率（本文將採樣比例設

置為 1:1:1），對於每一個少數類樣本𝑥𝑠𝑖，從其𝑘近鄰中隨機選擇若干個樣本。

3.假設選擇的近鄰為𝑥𝑠𝑖′，對於每一個隨機選出的近鄰𝑥𝑠𝑖′，分別與原樣本按照如

下的公式構建新的樣本：

                                                𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑠𝑖  + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)·(𝑥𝑠𝑖
′- 𝑥𝑠𝑖)                       

雖然 SMOTE 演算法從一定程度上通過 KNN 演算法減少了樸素隨機過採樣演算

法的過擬合問題，但是由於該演算法對每個少數類樣本都生成新樣本，因此容

易發生生成樣本重疊(Overlapping)的問題，增加了類之間重疊的可能性；另外，

該演算法可能會生成一些沒有提供有益資訊的樣本。

 

3.2.2.3 ADASYN 演算法 

ADASYN 演算法名為自我調整合成抽樣 (Adaptive Synthetic Sampling)，其最大

的特點是採用某種機制自動決定每個少數類樣本需要產生多少合成樣本，而不

是像 SMOTE 那樣對每個少數類樣本合成同數量的樣本，從而避免了不必要的

類別的重疊性(Chawla, Hall, Bowyer & Kegelmeyer, 2002)。 
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少數類樣本的表示採用與式 (3.2.2.1)相同的符號，假設多數類樣本𝑋𝐿  = 

{𝑥𝑙1, 𝑥𝑙2, 𝑥𝑙3, 𝑥𝑙4,…, 𝑥𝑙𝑖 ,…, 𝑥𝑙𝑛}，樣本類別的不平衡度為𝛿，預設的採樣比例為𝛿0，

需要合成的樣本數量為∆𝑋，先對樣本類別的不平衡度進行計算： 

                                                              𝛿
𝛿∈(0,1]

 = 𝑋𝑆⁄𝑋𝐿                                          

當𝛿<𝛿0時，對需要合成的樣本總量進行計算：

∆𝑋 = (𝑋𝐿-𝑋𝑆)𝛽                                          

其中，式(3.2.2.3)的𝛽 ∈[0,1]，用來調節所需合成的樣本數量以達到預設的目標

採樣比例𝛿0。

依據所設定的∆𝑋，同 SMOTE 演算法流程的第一步，對每個屬於少數類的樣本

𝑥𝑠𝑖用歐式距離計算𝑘𝑖個近鄰。假設𝑘𝑖′為𝑘𝑖個鄰居中屬於多數類的樣本數目，則𝑘

個近鄰中多數類樣本對總體樣本的比例𝑟𝑖為：

𝑟𝑖 = 𝑘𝑖′⁄𝑘𝑖                                                           

對 KNN 演算法中計算出的每個樣本𝑘近鄰中多數類樣本對總體樣本的比例𝑟𝑖進

行標準化，以便標準化後的該比例後續作為每一個樣本的權重，針對個體所處

多數類樣本數量不同的環境合成不同數量的樣本。

𝑟�̂� = 𝑟𝑖 ∑ 𝑟𝑖
𝑛⁄ 𝑖=1  

式(3.2.2.5)標準化後得到的𝑟�̂�滿足分佈∑ 𝑟�̂�𝑖=1  = 1。 

通過𝑟�̂�對每一個少數類的樣本𝑥𝑠𝑖所需合成樣本的數量進行計算： 

∆𝑥𝑖 = 𝑟�̂�∆𝑋                                                           

在每個待合成的少數類樣本周圍𝑘近鄰中選擇 1個少數類樣本𝑥𝑘𝑖，根據下列等式

進行合成樣本𝑥𝑠𝑖′′：

𝑥𝑠𝑖′′ = 𝑥𝑠𝑖 + (𝑥𝑘𝑖 − 𝑥𝑠𝑖) · 𝜏 

式(2.1.2.7)中𝜏為隨機擾動因數，𝜏 ∈[0,1]。重複式(3.2.2.4) 到 (3.2.2.7)，合成樣本

直至𝛿=𝛿0或滿足∆𝑋為止。

ADASYN 演算法針對不同少數類樣本合成不同數量的樣本，解決了 SMOTE 演

算法中可能存在的類別重疊性，但是該演算法易受離群點的影響，如果一個少

數類樣本的𝑘近鄰都是多數類樣本，則其權重會變得相當大，進而會在其周圍生

成較多的樣本。
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3.2.2.4 SMOTEENN 演算法 

SMOTEENN 演算法是對於 SMOTE 演算法的改良，在 SMOTE 演算法的基礎上，

KNN 演算法作為監督機制對 SMOTE 演算法的合成結果進行篩選。對於合成的

少數類樣本，如果其𝑘近鄰中有超過一半都不屬於多數類，則這個樣本會因為類

別不符而被剔除。相對於 SMOTE 演算法，該衍生演算法利用 KNN 演算法作為

監督機制糾正了合成資料中的分類錯誤。 

 

3.2.2.5 SMOTETOMEK 演算法 

SMOTETOMEK 演算法結合了 SMOTE 演算法和 Tomek link 數對。假設少數類

樣本中的樣本點𝑥𝑠𝑖和𝑥𝑠𝑗屬於不同的類，如果𝑥𝑠𝑖的𝑘最近鄰（即𝑘 = 1時）有且

只有𝑥𝑠𝑗，且𝑥𝑠𝑗的𝑘最近鄰也有且只有𝑥𝑠𝑖，那麼 (𝑥𝑠𝑖 , 𝑥𝑠𝑗)被稱為一組 Tomek link

數對。與 SMOTEENN 演算法類似，Tomek link 數對作為監督機制對 SMOTE 演

算法的合成結果進行篩選。對於合成的少數類樣本，如果存在兩個樣本點為

Tomek link 對，則其中某個樣本可視為雜訊(偏離正常分佈太多)而被剔除。 

 

 

3.3 Boosting 及相關算法 

3.3.1 集成學習 

近年來，集成學習（Ensemble Learning）在 Kaggle 等各大資料競賽平臺中屢屢

得到不錯的成績，漸漸引起大家的關注。它的中心思想主要關注於弱學習器的

集成，俗稱“三個臭皮匠，頂一個諸葛亮”。若每個學習器的種類一樣，則可稱

為“基學習器”（Base Learner）；若不一樣，則稱為“組件學習器”（Component 

Learner）。學習器需要滿足以下兩個條件才能最終得到一個強學習器：第一，

學習器之間要有差異；第二，每個學習器的性能不可太差。當我們對相對較弱

的學習器給予更多的關注時，強學習器的整體性能將會不斷提升。 

總體而言，集成學習分為兩大類：一種是以 Boosting 為代表的，基學習器相互

依賴的，串列生成的方法，另一種則是以 Bagging 與隨機森林為代表的，基學

習器不存在相互依賴關係的，並行生成的方法。Bagging 採用均勻取樣，而

Boosting 根據錯誤率來取樣，因此 Boosting 的分類精度要優於 Bagging。本文所

用的主要模型全部都基於 Boosting 演算法， 涉及模型包括 AdaBoost, GBDT, 與

XGBoost。以下將對每一個演算法進行推算介紹。 

 



22 

 

3.3.2 Boosting 算法 

Boosting 族可通過給予弱學習器不同的權重組合成強學習器，其演算法原理為：

先從初始訓練集當中訓練出一個基學習器，並根據其效能對訓練樣本分佈進行

調整，即對前基學習器判斷錯誤的樣本增加關注度，再利用調整後的樣本來訓

練下一個基學習器；如此往復，直至學習器數量達到預先設定值 T，將 T 個基

學習器進行加權融合得到強學習器。從偏差-方差 (Bias-Variance) 的角度來看，

相比於 Bagging, Boosting 的目的更加關注於降低偏差，因此 Boosting 能基於泛

化性較弱的學習器來構造出很強的學習器。 

 

3.3.3 AdaBoost 三分類問題 

AdaBoost（Adaptive Boosting） 演算法是 Boosting族演算法中最著名的代表，由

Freund and Schapire 於 1997 年提出。AdaBoost 最常見也是最易於理解的推導方

式基於“加性模型” (additive model), 即通過基學習器的線性組合來最小化指數損

失函數 (exponential loss function) 。AdaBoost 的基本演算法頻繁地應用於二分類

場景，然而我們需要處理的是三分類問題。因此我們將引入 SAMME 演算法 

(Hastie, Rosset, Zhu & Zou, 2009)，接下來我們會通過對比，簡短地介紹一下二

者的區別：AdaBoosting 主要關注於兩個問題：第一，如何更新每個模型的權重；

第二，如何更新樣本分佈，即給予判斷錯誤的樣本更多的關注。在計算 α(模型

權重)時，相較於二分類，三分類問題將會引入log(𝐾 − 1)，具體原因我們將根

據 SAMME 演算法 (Stagewise Additive Model using a Multi-class Exponential loss 

function) 展開介紹： 

1. 標籤和輸出的向量化 

SAMME 演算法是 AdaBoost 的推廣，其中𝑋𝑖是樣本的特徵向量，𝑦𝑖是樣本的標

籤向量，𝑦𝑖 = (𝑦𝑖1, 𝑦𝑖2, 𝑦𝑖3, … , 𝑦𝑖𝐾) ，其分量定義如下： 

𝑦𝑖𝑘 = {
1,                 如果xi属于第 k 类 

−
1

𝐾 − 1
,       如果xi不属于第 k 类

  

例 如 ， 假 設 訓 練 集 第 一 個 樣 本 ( xI, 𝑦𝑖 ) 屬 於 第 一 類 ， 那 麼 𝑦1 =

(1, −
1

𝐾−1
, −

1

𝐾−1
, … , −

1

𝐾−1
) ，在這個演算法中分類器依然採用加法模型，我們

將訓練好的分類器記為𝑓𝑚(𝑥), 那麼它可以被寫作以下形式： 
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𝑓𝑚(𝑥) =  ∑𝛽𝑖 𝒈𝒊

𝑚

𝑖

(𝒙) 

其中， 𝑔𝑖(𝑥) 是基分類器(弱分類器)，其輸出也是向量，為了保證求解得到的

𝑓𝑚(𝑥)唯一，我們可以給它加上一個對稱的約束條件，限制𝑓𝑚(𝑥)各分量之和為 0，

即  𝑓𝑚1(𝑥)  + 𝑓𝑚2(𝑥) + ⋯+ 𝑓𝑚𝐾(𝑥)  = 0 。由於 𝑓𝑚(𝑥) 可表示成m個基分類器之

和，且 𝑓𝑚(𝑥) 的輸出是向量，故 𝑔𝑖(𝑥) 的輸出也應為向量，並也滿足對稱的約

束條件，即   𝑔𝑚1(𝑥)  + 𝑔𝑚2(𝑥) + ⋯+ 𝑔𝑚𝐾(𝑥)  = 0 。 最終我們得到的 𝑦 是包

含 K 個 K 維向量的集合: 

𝒚 =  

{
 
 
 

 
 
 (1,−

1

𝐾 − 1
,… ,−

1

𝐾 − 1
)
𝑻

,

(−
1

𝐾 − 1
, 1, … ,−

1

𝐾 − 1
)
𝑻

,

⋮

(−
1

𝐾 − 1
,… ,−

1

𝐾 − 1
, 1)

𝑇

}
 
 
 

 
 
 

 . 

 

2. 模型求解 

該演算法的損失函數沿用了傳統 AdaBoost 的指數損失函數，標量需要轉化成向

量，得到推廣到多類情況的指數損失函數如下： 

𝐿(𝑦, 𝑓(𝑥)) = exp (−
1

𝐾
(𝑦1𝑓1 +⋯+ 𝑦𝐾𝑓𝐾)) = exp (−

1

𝐾
 𝑦𝑇𝑓) 

為了後面計算方便，作者 Ji Zhu 等人引入了一個常數
1

𝐾
 。和 Adaboost 演算法的

推導一樣，我們只關注當前輪的訓練，因此 𝑓𝑚(𝑥) =  𝑓𝑚−1(𝑥) + 𝛽𝑚 𝒈𝒎(𝑥)，上

一輪訓練的結果 𝑓𝑚−1(𝑥) 被吸收進樣本權重項： 

     𝐿(𝑦, 𝑓(𝑥))  = exp(−
1

𝐾
(𝑦1𝑓1 +⋯+ 𝑦𝐾𝑓𝐾))  

=  ∑𝑒𝑥𝑝 (−
1

𝐾
 𝑦𝑖 ∗  𝑓𝑚(𝑥𝑖))

𝑖

= ∑𝑒𝑥𝑝 (−
1

𝐾
 𝑦𝑖 ∗  (𝑓𝑚−1(𝑥𝑖) + 𝛽𝑚 𝒈𝒎(𝑥𝑖)) )

𝑖

= ∑𝑤𝑖 𝑒𝑥𝑝 (−
𝛽𝑚
𝐾
 𝑦𝑖 ∗  𝒈𝒎(𝑥𝑖) ) 

𝑖

  

經過簡單的運算，預測正確與預測錯誤的兩種情況下的內積結果為： 
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{
 
 

 
 預測正確：         𝑦𝑖 ∗  𝒈𝒎(𝑥𝑖) = 1 + (−

1

𝐾 − 1
 )
2

(𝐾 − 1) =  
𝐾

𝐾 − 1
          

預測錯誤：𝑦𝑖 ∗  𝒈𝒎(𝑥𝑖) = −
2

𝐾 − 1
+ (−

1

𝐾 − 1
 )
2

(𝐾 − 2) =  
𝐾

(𝐾 − 1)2

 

將以上結果帶入損失函數運算式可得： 

𝑳(𝒚, 𝒇(𝒙)) =  𝑒𝑥𝑝 (−
𝛽𝑚

𝐾 − 1
 )∑𝑤𝑖 + (𝑒𝑥𝑝 (−

𝛽𝑚
(𝐾 − 1)2

  ) −  𝑒𝑥𝑝 (−
𝛽𝑚

𝐾 − 1
  )) 

𝑖

∑𝑤𝑖 𝐼( 𝒈𝒎 ≠ 𝑦𝑖)

𝑖

 

因此我們令損失函數對𝛽𝑚的導數等於 0 可得：  

𝜕𝐿

𝜕𝛽𝑚
= (−

1

𝐾−1
) 𝑒𝑥𝑝 (−

𝛽𝑚

𝐾−1
 ) ∑ 𝑤𝑖 + (

1

(𝐾−1)2
  𝑒𝑥𝑝 (

𝛽𝑚

(𝐾−1)2
) +𝑖

1

𝐾−1
 𝑒𝑥𝑝 (−

𝛽𝑚

𝐾−1
 )) ∑ 𝑤𝑖 𝐼( 𝒇𝒎 ≠ 𝑦𝑖)𝑖 = 0   

即， 

(
1

𝐾 − 1
) 𝑒𝑥𝑝 (−

𝛽𝑚
𝐾 − 1

 )∑𝑤𝑖 = (
1

(𝐾 − 1)2
  𝑒𝑥𝑝 (

𝛽𝑚
(𝐾 − 1)2

) +
1

𝐾 − 1
 𝑒𝑥𝑝 (−

𝛽𝑚
𝐾 − 1

 )) 

𝑖

∑𝑤𝑖 𝐼( 𝒇𝒎 ≠ 𝑦𝑖)

𝑖

 

𝑒𝑥𝑝 (−
𝛽𝑚
𝐾 − 1

 ) =  (
1

𝐾 − 1
  𝑒𝑥𝑝 (

𝛽𝑚
(𝐾 − 1)2

) +  𝑒𝑥𝑝 (−
𝛽𝑚
𝐾 − 1

 )) 𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓  

1 − 𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓
𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓

= 
1

𝐾 − 1
  𝑒𝑥𝑝 (

𝐾 𝛽𝑚
(𝐾 − 1)2

) 

 𝛽𝑚 = 
(𝐾−1)2

𝐾
 (log(

1 − 𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓
𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓

)+ log(𝐾 − 1)) 

 

其中，𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓 = 
∑ 𝑤𝑖 𝐼( 𝒇𝒎≠ 𝑦𝑖)𝑖

∑ 𝑤𝑖  𝑖
 ， 代表模型的錯誤率；接下來便得到了 SAMME演

算法。 

 

3. SAMME 演算法 

1) 初始化觀測值的權重 wi =
1

n
, i = 1,2, … , n. 

2) 對於分類器  𝒈𝒎(𝑥𝑖),𝑚 = 1,2, … ,M. ; 在權重wi 下訓練分類器 𝒈𝒎(𝑥𝑖) 

 (a) 使用權重wi 將分類器 𝒈𝒎(𝑥𝑖)擬合到訓練數據。 

 (b) 計算分類器錯誤率: 
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𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓 = 
∑ 𝑤𝑖 𝐼( 𝒇𝒎 ≠ 𝑦𝑖)𝑖

∑ 𝑤𝑖  𝑖
 

 (c) 計算模型權重: 

𝛼𝑚 = log(
1 − 𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓
𝒓𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓

) + log(𝐾 − 1) 

 (d) 更新樣本權重wi ： 

wi = wi exp(𝛼𝑚𝐼( 𝒈𝒎 ≠ 𝑦𝑖)) 

 i = 1,2, … , n. 

 (e) 樣本權重wi 歸一化 

3) 轉到步驟 2，直到錯誤率小於閾值 

4) 輸出： 

𝐹(𝑥) = argmax
𝑘

∑ 𝛼𝑚 ∗ 

𝑀

𝑚=1

 𝑰( 𝒈𝒎(𝑥𝑖) = 𝑘 ) 

 

3.3.4 GBDT 算法 

GBDT 算法 (Gradient Boosting Decision Tree) 是通过采用加法模型（即基函数的

线性组合），以及不断减小训练过程产生的残差来达到将数据分类或者回归的

一种算法(Weng & Xiang, 2020)。GBDT算法由Gradient Boosting Modeling (GBM)

和决策树(Decision Tree)组成。对于 GBM，依据梯度下降法的不同，GBM 存在

三种类型： BGBM (Batch Gradient Boosting Modeling) ， SGBM (Stochastic 

Gradient Boosting Modeling)和 M-BGBM (Mini-Batch Boosting Modeling)。而

GBDT 算法中的决策树或弱分类器使用的是 CART 树。 

对于 BGBM 算法，该算法是基于批量梯度下降法(BGD)，该算法每一次的参数

更新都用到了所有的训练数据。假设存在弱分类器𝑔𝑖(𝑥)，真实值为𝑦𝑖，学习速

率为𝜂𝑖，其中𝑖 ∈ (1, 𝑛)；训练集的自变量为𝑥𝑗，其中𝑗 ∈ (1, 𝑚)；训练集的样本数

量为 N，损失函数为ℒ(𝑥)，生成的新的强分类器为𝐺(𝑥)，则 BGBM 的目标损失

函数为： 

                                            ℒ𝑖(𝑥) = 
1

𝑁
∑ (𝑁
𝑗=1 𝑔𝑖(𝑥𝑗) − 𝑦𝑖𝑗)

2 

采用 BGD 法(Batch Gradient Descent)对式(3.3.4.1)中的损失函数进行最小化：

𝐺(𝑥)1  =  𝑔1(𝑥) - 𝜂1·
𝜕ℒ1(𝑥)

𝜕𝑔1(𝑥)
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𝐺(𝑥)𝑖  = 𝐺(𝑥)𝑖−1 - 𝜂𝑖 ·
𝜕ℒ𝑖(𝑥)

𝜕𝑔𝑖(𝑥)  
                              

综合(3.3.4.2)和(3.3.4.3)，可求出 BGBM 生成的新的强分类器：

𝐺(𝑥) = -∑ 𝜂𝑖 ·
𝜕ℒ𝑖(𝑥)

𝜕𝑔𝑖(𝑥)

𝑛
𝑖=1  + 𝑔𝑖(𝑥)                  

在式(3.3.4.4)中，对于 BGBM 生成的新的强分类器𝐺(𝑥)，
𝜕ℒ(𝑥)

为组成𝐺(𝑥)的组

合弱分类器，𝜂𝑖为对应弱分类器的权重。

SGBM 算法不同于 BGBM 算法每次需要用到训练集中所有的样本，SGBM 算法

基于随机梯度下降法(SGD)，每次迭代更新只用到一个样本。因此，SGBM算法

在式(3.3.4.1)的基础上改变了损失函数，即：

ℒ𝑖(𝑥)′ = (𝑔𝑖(𝑥𝑗) − 𝑦𝑖𝑗)
2 

则 SGBM 算法生成的强分类器：

𝐺(𝑥)′ = -∑ 𝜂𝑖 ·
𝜕ℒ𝑖(𝑥)

′

𝜕𝑔𝑖(𝑥)

𝑛
𝑖=1 + 𝑔𝑖(𝑥)           对

于 M-BGBM 算法，该算法综合了 BGBM 和 SGBM 算法，每次迭代只使用部

分样本。假设训练集分成𝐾组，每组数据量𝑁𝑗  = {𝑁1 ,𝑁2 ,𝑁3 ,…,  𝑁𝐾 }。则

M-BGBM 算法的损失函数：

                                          ℒ𝑖(𝑥)′′ = 
1

𝑁𝐾
∑ (
𝑁𝐾
𝑗=1 𝑔𝑖(𝑥𝑗) − 𝑦𝑖𝑗)

2 

则 M-BGBM 算法生成的强分类器： 

𝐺(𝑥)′′ = -∑ 𝜂𝑖 ·
𝜕ℒ𝑖(𝑥)

′′

𝜕𝑔𝑖(𝑥)

𝑛
𝑖=1  + 𝑔𝑖(𝑥) 

 

3.3.5 XGBoost 算法 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting)是“極端梯度提升” 的簡稱，是一種複合樹模

型，主要用於解決監督性學習問題，在分類、回歸及排序任務上都有很好的表

現。與其他梯度提升演算法不同的是，該演算法可以實現平行計算、近似建樹、

對稀疏資料的有效處理以及記憶體使用優化等功能。因此，在同等情況下，

XGBoost 的計算速度將比同類模型快十倍以上。 

1. 演算法優勢 

XGBoost 的重要創新點在於，該模型通過三種方式解決了正則化問題：第一個

方法為在損失函數中增加對於模型複雜度的懲罰項；第二個方法為設置步長，
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以此降低每個模型的貢獻；第三個方法則與隨機森林相似，在進行行採樣的同

時，也可以實現列採樣。 

2. 目標函數 

XGBoost 在目標函數上做出了重要創新，加入對於模型複雜度的懲罰項以實現

正則化。如下式所示，在第 t 次反覆運算中，對於第 i 個樣本，我們需要在第 t-

1 次反覆運算的基礎上加入𝑓𝑡(𝑥𝑖)，並使函數𝐿(𝑡)達到最小值。 

𝐿(𝑡) = ∑𝑙 (𝑦𝑖 , 𝑦�̂�
(𝑡−1) + 𝑓𝑡(𝑥𝑖)) +

𝑛

𝑖=1

Ω(𝑓𝑡) 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒  Ω(𝑓) =  𝛾𝑇 +
1

2
𝜆‖𝑤‖2 

𝐿(𝑡)中，𝑙 (yi, yî
(t−1) + ft(xi))為損失函數，描述了實際值yi與預測值yî之間的差

異；Ω(ft)為正則項，用於控制模型的複雜度，以防止過擬合，其中𝑤表示葉子

節點上的分數所組成的向量，𝑇表示葉子節點的數量。 

一般情況下，我們可以用泰勒展開式處理損失函數，從而快速優化目標函數。 

𝐿(𝑡) ≅∑[𝑙(𝑦𝑖, �̂�
(𝑡−1)) + 𝑔𝑖𝑓𝑡(𝑥𝑖) +

1

2
ℎ𝑖𝑓𝑡

2(𝑥𝑖)] + Ω

𝑛

𝑖=1

(𝑓𝑡) 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒  𝑔𝑖 = 𝜕�̂�(𝑡−1)𝑙(𝑦𝑖 , �̂�
(𝑡−1))  𝑎𝑛𝑑  ℎ𝑖 = 𝜕�̂�(𝑡−1)

2 𝑙(𝑦𝑖, �̂�
(𝑡−1)) 

在刪除常數項後，第 t 次反覆運算中的目標函數則變為： 

𝐿(𝑡) =∑[𝑔𝑖𝑓𝑡(𝑥𝑖) +
1

2
ℎ𝑖𝑓𝑡

2(𝑥𝑖)] + Ω

𝑛

𝑖=1

(𝑓𝑡)   

此時，目標函數只需要考慮𝑔𝑖和ℎ𝑖，這就是 XGBoost 能夠支援自訂損失函數的

原因。我們能夠優化每一個損失函數，包括邏輯回歸和加權邏輯回歸，只需要

把對應的𝑔𝑖和ℎ𝑖作為輸入傳入即可。 

3. 葉子節點權重 

將正則項展開後，經過泰勒展開後的函數可以進一步整理： 

�̃�(𝑡) =∑[𝑔𝑖𝑓𝑡(𝑥𝑖) +
1

2
ℎ𝑖𝑓𝑡

2(𝑥𝑖)] + 𝛾𝑇 +
1

2

𝑛

𝑖=1

𝜆∑𝑤𝑗
2

𝑇

𝑗=1

 

=∑[(∑𝑔𝑖
𝑖∈𝐼𝑗

)𝑤𝑗 +
1

2
(∑ℎ𝑖 + 𝜆

𝑖∈𝐼𝑗

)𝑤𝑗
2]

𝑇

𝑗=1

 + 𝛾𝑇 
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其中，𝐼𝑗 = {𝑖|𝑞(𝑥𝑖) = 𝑗}表示每個映射到第𝑗個葉子節點對應的資料樣本。因為

𝐿(𝑡)中每一個𝑤𝑗都是相互獨立的，所以我們可以在當前樹的結構 q(x)已知的情況

下，求出目標函數最小值所對應的𝑤𝑗： 

𝑤𝑗
∗ = −

∑ 𝑔𝑖𝑖∈𝐼𝑗

∑ ℎ𝑖 + 𝜆𝑖∈𝐼𝑗

 

在求得𝑤𝑗
∗之後，我們可以將其帶入�̃�(𝑡)中，從而得出其最優值： 

�̃�(𝑡)(q) = −
1

2
∑

(∑ 𝑔𝑖𝑖∈𝐼𝑗
)2

∑ ℎ𝑖 + 𝜆𝑖∈𝐼𝑗

+ 𝛾𝑇

𝑇

𝑗=1

 

�̃�(𝑡)(q)可用於對結構為 q(x)的樹模型進行打分。該公式的計算結果類似於基尼

係數，但是所適用的目標方程範圍更廣。 

4. 樹結構的構建 

我們將採用貪心法構建樹模型，即在樹的每個層構建的過程中，選擇當前收益

最優的方案來優化目標。該過程的目標函數為分割後在目標上所獲得的收益

（Gain），如下： 

𝐺𝑎𝑖𝑛 =
1

2
[
𝐺𝐿
2

𝐻𝐿 + 𝜆
+

𝐺𝑅
2

𝐻𝑅 + 𝜆
−
(𝐺𝐿 + 𝐺𝑅)

2

𝐻𝐿 + 𝐻𝑅 + 𝜆
] − 𝛾 

該目標函數由四部分組成：如果劃分，劃分後左邊節點所帶來的收益；如果劃

分，劃分後右邊節點所帶的收益；如果不劃分，原節點的收益；如果劃分，劃

分後正則項的收益。 

由於正則項的存在，該函數的結果不可能一直高於閾值。而當劃分後葉子節點

所帶來的收益小於閾值時，我們將停止劃分；同時，我們也可以將其作為優化

剪枝的依據。 

 

 

 

 

 

 

 



29 

 

第四章 數據來源及數據描述性分析 

4.1 資料來源 

本文的資料來自於一個由 Two Sigma 和 RentHop 共同舉辦的數據大賽，該比賽

鼓勵人們利用現實世界的資料解決日常問題。數據具體來自於公寓清單網站

renthop.com，這些公寓都位於紐約市。數據中的唯一目標變數 interest_level 由

在網站存在期間的查詢頻次決定。 

 

4.2 描述性分析 

4.2.1 變數類型 

該資料總共有 49352 條記錄，包括 14 個引數和 1 個因變數。引數中，有六個數

值類型特徵，分別為 bathroom(浴室個數）、bedrooms（臥室個數）、latitude

（經度）、longitude（緯度）、listing_id（列表 id）、price（價格）；還有 8 個

類別型特徵，分別為 created（資料創建日期）、building_id（房屋編號）、

description （ 描 述 ） 、 display_address( 展 示 位 址 ） 、 feature （ 特 徵 ） 、

manager_id(經理編號）、photos（照片）、street_address（街道位址）為類別型

特徵；而目標變數 interest_level(興趣程度）是類別型特徵，取值空間為 low, 

medium, high。 

 

4.2.2 視覺化分析 

我們首先觀察數值型特徵 price（價格）。在去除一些離群點後，可以畫出價格

的密度函數（如圖 9），由圖可知，該資料集中價格呈略微右偏。 

在類別型特徵(features)中，Features 變數包含了許多對房屋正面描述的關鍵字，

我們做出關鍵字出現個數的柱狀圖。根據圖 10，關鍵字個數的分佈呈總體右

偏，主要集中在一至六個。房屋正面資訊的多少會影響顧客的興趣程度，因此

下文會對該類別型變數進行進一步處理，以便更好地訓練模型。 

接著，我們對應變數-興趣程度進行視覺化。興趣程度共有三大類：低，中，

高。所以之後面對的是一個三分類的預測問題。根據如下圖 11 和圖 12，興趣

程度的三類數量很不均勻，興趣程度低的一類高達 69.5%，而興趣程度高的一
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類僅占 7.8%。鑒於此情況，我們在建模之前會採取過採樣及欠採樣，將三類應

變數的數量調至相等，以達到提高預測準確度的目的。 

最後，我們將分析一下房屋的價格與租賃興趣程度的關係。從圖 13 得，當房屋

租賃價格高於 8000 元時，顧客的興趣程度大多為低。相比于高價房，低價房更

受大家的青睞。 
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第五章 數據預處理及特徵工程 

5.1 數據預處理 

5.1.1 缺失值處理 

許多數據都存在著部分數據缺失的問題，因此我們首先檢驗該數據的完整性。

我們在 python中，調用 isnull().any(axis = 1)，發現此數據集中沒有缺失值。但是

在經緯度的變量中，發現了一些顯示爲 0 的無意義的值，因此我們將這些值當

成缺失值進行處理，並刪除這些無意義的值所在的行。 

 

5.2 特徵工程 

5.2.1 處理 features 變量 

5.2.1.1 對 Features 變量進行疏鬆陣列處理 

Features 變數包含了許多對房屋正面描述的關鍵字，是對原有特徵集很好的擴充。

圖 14 是部分 features 的數據展示。 

通過 for迴圈，我們發現不同房屋關鍵字的數量大不相同，從 0個到 39個不等。

我們認為對於房屋正面描述的關鍵字越多，顧客就會獲得更多關於該房屋的正

面資訊，使用者對該房屋的興趣熱度就會提高。所以我們決定根據 features 變數

建立一個疏鬆陣列，每一個關鍵字都作為疏鬆陣列中的一個變數，1表示該條資

料包含此關鍵字，0 則表示不包括。 

我們首先找出 features中所有的關鍵字，接著使用兩種方法去重，最終得到 1556

個關鍵字。最後，使用 for 迴圈得出疏鬆陣列。 

5.2.1.2 处理编码类变量 

本案例中存在的編碼類變數主要有 3 種： street_address， building_id 和

manager_id。以 street_address為例，資料集一共存在 49352個樣本，而該變數中

存在多達 15358 種不同的地名。為了保證每個地名的出現次數可以作為權重充

分被模型利用，我們以每種地名出現的次數作為該地名的新編碼。building_id

和 manager_id 同理，以每個地名的出現次數作為該地名的新編碼。 

 

 



32 

 

5.2.2 處理時間變量 

通過觀察 created 列（如圖 15所示）， 我們發現 created 是一個日期特徵，代表

的是租賃資訊被創建的時間。調入 pandas 的 to_datetime， 我們將日期分割為年、

月、日等不同維度。我們發現資料的創建日期集中在 2016 年的 4-6 月，為了後

續更好地建模，我們僅保留了月份，並貼以數字標籤 4，5，6。結果如圖 16 所

示。 

 

5.2.3 處理地理位置變量 

通過原資料，我們可以得到每條資訊的經度及緯度資訊。由於資料集中房源範

圍為紐約市區，而由於紐約市五大區之間的消費水準、人中分佈等特徵並不相

同，因此我們推測，在經緯度差異相同的情況下，同區資料之間的差異與跨區

資料之間的差異可能會有所出入。因此，為了獲取更加詳盡的地理資訊，我們

從 Google 官方網站申請 API金鑰，並且通過 python 依據房源經緯度回溯其所屬

區域，並將其更新到資料集中。結果如圖 17 所示。 
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第六章 基於 Boosting 算法的租房意願預測模型 

6.1 特徵篩選  

在對數據進行特徵工程之後，我們的特徵數量超過了 1500 個。對于這樣的高維

度數據，我們需要進行特徵篩選，去除一些不相關的特徵（即噪聲），以避免

因維數過高而導致一系列問題，提高對于房屋租賃意願預測的準確度。我們將

分別運用過濾法、包裹法和嵌套法這三類特徵篩選方法，進行特徵的篩選工作。 

6.1.1 過濾法 (Filter) 

過濾法將特徵篩選與模型建立完全隔離，所以此特徵選擇的過程與學習器無關。

在過濾法中，我們選擇皮爾森相關係數法對特徵進行過濾。通過尋找每一個自

變量與應變量之間的相關係數 r，確定每個自變量和應變量之間綫性關係的强弱。

r 的絕對值越大，相關性越强。當|r|大于等于 0.8 時，則認爲兩個變量之間高度

相關，而當|r|小于 0.3 時，認爲變量之間關係極弱，甚至幾乎不相關。通過分析，

我們發現在現有的 1500 多個變量中，所有資料與應變量的相關係數絕對值均低

於 0.3，幷且僅有六個数值大於 0.1，詳細結果如圖 18所示。 

這表明在此數據中，所有的自變量與應變量之間的綫性關係並不明顯。而皮爾

森相關係數法就是通過自變量與應變量之間的綫性關係來篩選變量，所以該方

法在此數據中幷不適用。 

 

6.1.2 包裹法 (Wrapper) 

和過濾法不同，包裹法利用特定的學習器選擇最優的特徵子集。這裏我們選擇

包裹法中最爲典型的遞回特徵消除法。由於本文要處理的是多分類問題，因此

在模型上我們選擇了决策樹分類器(Decision Tree Classifier)，並選用基尼係數作

為目標函數，最終通過遞回特徵消除模型篩選出了 50 個變量。 

關於 LVW 與遺傳算法，我們意識到 LVW 的枚舉方式對於我們變量組合的選擇

的計算成本之大是難以想象的。初次以外，相比於 RFE，LVW 的篩選並沒有條

件去限制，同時，變量的個數也難以確定，因此我們在初步嘗試后放棄 LVW 而

轉想遺傳算法。根據我們的遺傳算法函數的參數調整，我們分別做過兩次變量

篩選，一次輸出 14 個變量，另一次為 55，在嘗試當中，我們發現大部分輸出的
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變量來自稀疏矩陣，我們猜測是稀疏矩陣在一定程度上影響了遺傳算法在搜尋

全局最優解的過程。 

綜上，我們在 Wrapper 思想下對篩選變量的分別進行了 RFE、LVW 與遺傳算法的

嘗試，然而表現不盡理想。通過文獻回顧，我們意識到梯度下降在解決此類問

題表現的更爲高效，而啓發式算法在搜尋變量組合的過程中消耗了過量的時間。

筆者能力受限，故轉向嵌套法繼續嘗試變量篩選。 

 

6.1.3 嵌套法 (Embedding) 

嵌套法結合了過濾法和包裹法的優點，將特徵篩選過程嵌入到模型中，先對每

個特徵或屬性的重要性進行評價，後依據模型的性能決定特徵的篩選和保留數

量。對於嵌套法中的隨機森林演算法依據 Boosting 模型的最終性能，我們選用

200 個分類器，最後篩選出了 47 個貢獻度較大的變數。對於 ℓ1 正則化，我們發

現當學習速率𝜼=0.0005時模型預測性能最好，在此條件下篩選出了 50個變數。 

6.2 通過 SMOTEENN 算法進行欠采樣過采樣 

欠採樣過採樣技術包括樸素隨機欠採樣演算法、樸素隨機過採樣演算法、

SMOTE 演算法、ADASYN 演算法、SMOTEENN 演算法和 SMOTETOMEK 演算

法。我們將 5 種類別平衡技術用在三種 Boosting 模型中，結果發現 SMOTENN 演

算法對類別的平衡能起到最好的作用，對模型預測我們所關注的類別（即興趣

程度 “高” ）的性能的提升最大。過採樣結果如圖 19所示。 

 

6.3 建模過程 

6.3.1 模型效果的评价标准 

通過對模型評估指標的一系列對比，考慮到本案例是多分類問題，因此二分類

問題中常用的評估指標如 Precision，recall，𝑭𝟐 score 和 AUC 等就不適用於本案

例，最終我們選用 Accuracy 作為模型效果的評價指標。 

將真實類別與學習器預測類別的組合劃分為真正例(true positive) 、假正例 (false 

positive) 、真反倒(true negative)、假反例 (false negative) 四種情形，令 TP、FP、

TN、FN 分別表示其對應的樣例數，則 Accuracy 可用數學運算式表示為： 
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𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 =  
𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑷 + 𝑵
 

6.3.2 模型的參數及優化 

我們將通過模型預測的總準確率以及興趣程度低、中、高三類的準確率，來確

定各個模型中分類器的個數以及每個模型對應的特徵篩選方法。 

6.3.2.1 GBDT 模型 

使用 ℓ1 正則化（即 Lasso）特徵篩選方法、隨機森林方法得出的數據，訓練

GBDT 模型的結果都顯示，在分類器個數分別取 50, 250, 450, 650, 850 時，預測的

總準確率隨著分類器個數的增加而增加，興趣程度低、中、高三類的每一類準

確率也隨著分類器個數的增加而增加。因此，各模型中的分類器個數都設定為

850。此時，由於使用隨機森林篩選所得數據總準確率以及各類準確率均高于使

用 lasso 方法得出的數據，因此對于 GBDT 模型，我們選用隨機森林作爲特徵篩

選的方法，幷將模型分類器個數設為 850，結果如圖 20、21 所示。 

 

6.3.2.2 XGBoost 模型 

使用 lasso 特徵篩選方法、隨機森林方法得出的數據，訓練 XGBoost 模型的結果

都顯示，隨著分類器個數的增加，預測的總準確率以及每一類的準確率有上升

趨勢。因此，分類器個數選取 850。而兩種特徵篩選方法得出的結果各有高低，

使用 lasso 篩選所得數據總準確率和興趣程度爲中等的預測準確率略高于隨機森

林方法所得數據，但興趣程度低和高的兩類資料預測的準確度則略低。由于相

較于其他房源，我們更關注能够預測出興趣程度高的房源，因此隨機森林方法

（預測興趣程度高的一類準確率更高的）成爲我們的選擇。結果如圖 21、22 所

示。 

 

6.3.2.3 Adaboost 模型 

同訓練 GBDT 模型與 XGBoost 模型相同，使用 lasso 特徵篩選方法、隨機森林方

法得出的數據，訓練 Adaboost 模型得到的四種準確率隨著分類器個數的增加而

提高。但是分類器個數從 650 增長到 850 時，準確率上升十分緩慢，趨于平穩。

我們認爲這是模型出現了過擬合的問題。因此，分類器個數均選取 650，而不是

850。此時，隨機森林方法得出的所有準確率均高于 lasso方法。因此我們最終選

擇隨機森林方法進行特徵篩選。結果如圖 23、24所示。 
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6.3.2.4 模型與篩選變量方法小結 

綜上所述，GBDT 模型、XGBoost 模型和 Adaboost 模型都選擇隨機森林方法進行

特徵篩選，GBDT 模型、XGBoost 模型分類器個數確定爲 850，Adaboost 模型分

類器個數選擇 650。我們將使用這三種組合，預測 test 集，來確定最終的最優模

型組合。 

 

6.3.3 模型結果比較 

在最後模型的比較中，根據上文的結論，筆者將使用選定的三種 boosting 模型組

合對測試集進行預測。我們選取除測試集以外的所有數據作爲訓練集，使用隨

機森林方法對訓練集進行特徵篩選，幷進行過采樣欠采樣處理。最終，三種方

法的結果爲：GBDT 的總準確率爲 0.6812，高類準確率爲 0.3553；XGBoost 的總

準確率爲 0.5413，高類準確率爲 0.1986；Adaboost 的總準確率爲 0.6302，高類的

準確率爲 0.3419。（所有類的準確率如圖 26 所示）鑒于 GBDT 模型總準確率與

高類的準確率均爲三個模型中的最高，我們最終選擇 GBDT 作爲最終的模型。 

 

 

6.3.4 對最終模型結果的思考 

通過對于 test 集的預測，我們發現房屋租賃興趣程度高的一類準確率大幅降低

（相較于 validation 集的預測準確率）。因爲我們十分關注房屋租賃興趣程度高

的這一類，所以我們將探尋導致此結果的原因。 

首先，數據本身的特殊性可能會導致這一結果。在數據中的 1500 多個變量中，

存在著一個由 1500 個變量組成的稀疏矩陣，這個龐大的稀疏矩陣在進行了過采

樣欠采樣後，可能会影響測試集高類的預測準確率。因此，我們采用控制變量

法，在自變量中删去這個稀疏矩陣，其他操作不變。儘管如此，對于高類的預

測準確率依然只有不足 20%，所以稀疏矩陣影響最終結果的可能性極小。 

其次，採樣法也可能導致準確率的降低。因此，我們在略過過采樣欠采樣的步

驟的情況下，按照既定方法通過 GBDT 模型進行建模預測，所得結果為：GBDT

的總準確率爲 0.7501，高類準確率爲 0.5770。0.577 遠大于進行採樣法處理後的
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高類準確率 0.3553。因此，我們得出結論：在此數據中，採樣法的處理得確導

致了高類預測準確率的降低。這是因爲 Boosting 的運作原理與採樣法處理發生

了矛盾。Boosting 將一堆弱分類器叠加，提升成一個强分類器。它會根據前一次

估計的結果改變後一次的策略，對前一次估計不佳的加大權重，把權重大的那

些數估計好一些。所以如果應變量每一類的數量有差距，boosting 會調節權重，

處理好這些差距。然而使用過采樣欠采樣將每一類的個數調成一致，反而不利

于 boosting 權重的調節與模型的建立，從而降低了預測的準確率。 
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第七章 結論與展望 

 

基於本文在研究和分析過程中的不足，我們提出以下研究展望： 

1. 在變數篩選方式與模型種類相同的情況下，基於採樣後樣本所構建的模型效

果劣於基於未經採樣樣本所構建的模型。基於 Boosting 演算法原理，我們做出

以下推斷：在 Boosting 多分類問題中，若樣本分佈不均勻，在預測錯誤時，模

型會為預測錯誤的樣本增減權重，以此達到優化結果的目的；在經過採樣法後，

樣本分佈均勻，因此模型對少數類樣本給出的權重會受到影響，因此導致少數

類樣本預測準確率降低，多數類樣本預測準確率上升。因此，我們建議在基於

Boosting 演算法的多分類問題中，慎重考慮是否採用過採樣或欠採樣方法，以此

達到提升少數類樣本預測準確率的目的。 

2. 本文在評估模型的過程中，所使用的指標為預測準確率。當樣本分佈不均勻

時，某一種類樣本比例偏高將很有可能導致評價指標無法準確反映模型優劣。

因此我們認為，採用為指標中各項賦予權重的方式將會提升評估效率。例如，

通過增加少數類樣本的權重，同時降低多數類樣本的權重，從而達到平衡各類

誤差的目的。 

3. 本文的有關研究都是基於 Renthop 網站所提供的紐約市公寓出租資料，由於每

個城市及網站的目標客戶群體都具有獨特性，在今後的研究中，可將範圍擴大

到其他的國家、城市及平臺，從而提高研究的普適性。 

4. 由於精力和時間的限制，本文在模型的構建過程中，並沒有選擇其他種類的

模型建立完整的對照組，且在變數選擇的過程中步長過大，很有可能導致結論

資料為非最優解。因此，在今後的研究中會增加模型數量，縮小參數調整步長，

以達到提高說服力的目的。 

5. 由於筆者能力有限，無法對資料集中的圖片進行有效處理。在今後的研究中

將通過卷積神經網路等方法提取圖片資訊，以增加資料的完整度。 
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附錄 

 

 

圖 1 遺傳算法流程圖 

 

 

圖 2 隨機森林流程圖 
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圖 8 興趣程度分佈圖 
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