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一、 研究主題說明 

我們將本團隊定位為一個提供登山相關服務的企業，主要販售登山的

套裝行程(如派遣嚮導出團)、登山裝備…等。在多種影響業績的因素中，

天氣狀況是影響能否安全且成功登頂以及其他周邊商品販售情況的關鍵因

素，因此我們希望能透過蒐集如氣溫、相對溼度、風速等相關天氣資料，

搭配公開資料集針對這些因素下所記錄的登山成功率等歷史資料，來建立

深度學習的預測模型並預測未來登山的成功機率，並以此為基礎，來訂定

登山套裝行程的日期，有效降低行程因天氣因素取消的風險，提升顧客參

與度。 
針對此研究主題，5W1H 分析說明如下表： 

表一、5W1H 分析 

項目 內容 
What 登山客無法自行判斷天氣狀況及路線選擇對於攻頂成功機率

的影響 
Where Mount Rainier(瑞尼爾山)，分析山間天氣與各登山路線資料 
Who 登山客、登山數據預測團隊 
When 登山客預計登山日期 
Why 透過深度學習分析登山路線與天氣各因素影響，提供登山客

欲攻頂日的成功機率，為登山客考量是否應該改期登山，降

低登山風險 
How 登山路線與天氣狀況的資料前處理及 DNN 模型訓練 

 

二、 資料分析與前處理 

1. 資料來源與結構分析  

我們由 Nation Park Service 官方網站(圖一)獲取 Mount Rainier(瑞尼爾

山)共 21 條登山路線(如 Disappointment Cleaver、Little Tahoma、Kautz 
Glacier…..等)的登頂嘗試次數和成功率的歷史資料，共 4087 筆資料，資料

格式如圖二所示。 
此外為了結合氣象狀況進行分析，我們也蒐集了此山間的天氣歷史資

料等公開資料，並依日期詳細記錄天氣狀況，包含平均氣溫、平均濕度、

平均風速、平均太陽輻射等影響氣候的因素，以及身上攜帶設備所用電池

的電壓，資料記錄格式如圖三所示。 
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圖一、Nation Park Service 官方網站 

 

 
圖二、登山成功機率歷史資料 

 

 
圖三、Mount Rainier 山間氣象歷史資料 

 
結合以上兩種資料來源，我們將透過資料前處理並應用 DNN 的深度

學習方法來訓練模型，進行登山攻頂成功率的預測，並期望最後準確率有

超過六成的表現。 
 

2. 資料前處理 

(1) Step1：先將兩份資料檔(登山路線與天氣狀況)依據日期合併，列出合併

結果 
 
 
 

Date Route Attempted Succeeded Success Percentage

11/27/2015 Disappointment Cleaver 2 0 0

11/21/2015 Disappointment Cleaver 3 0 0

10/15/2015 Disappointment Cleaver 2 0 0

10/13/2015 Little Tahoma 8 0 0

10/9/2015 Disappointment Cleaver 2 0 0

Date Battery Vol  Temperature AVG Relative Humidity AVG Wind Speed Daily AVG Wind Direction AVG Solare Radi  

12/31/2015 13.845 19.06291667 21.87083333 21.97779167 62.32583333 84.91529

12/30/2015 13.82292 14.63120833 18.49383333 3.540541667 121.5054167 86.19283

12/29/2015 13.83458 6.614291667 34.07291667 0 130.2916667 85.10092

12/28/2015 13.71042 8.687041667 70.55791667 0 164.68375 86.24125

12/27/2015 13.3625 14.14041667 95.75416667 0 268.4791667 31.09071
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 Code >  

 
 Output >  

 
 
(2) Step2：將資料中的參數進行參數間相關性的比較，做出相關矩陣圖，

找出較高度的正負相關性，以便後續資料篩選處理，如下圖 
 Code >  

 

 Output >  
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(3) Step3：數據修正與調整 

1. 由原始資料中我們發現，「成功機率(Success Percentage)」有 14.2
的值，這顯然是一個異常值（機率應介於 0 到 1 之間），而為了保

留觀察值，我們按以下規則進行數據修改：數值> 1 時，我們將其

設為 1。 
2. 將成功次數大於嘗試次數的數據，改為成功次數 = 嘗試次數 
3. 「成功次數(Succeeded)」和「成功機率(Success Percentage)」之間

（在邏輯上）有很強的相關性，因此我們將刪除「成功次數」那欄

的數據。 
4. 「Battery Voltage AVG」表示電池電壓，並且似乎與平均溫度負相

關。 但我們選擇保留此列。 
 Code >  
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(4) Step4：將數據的日期設為索引，畫出日期與成功機率以及其他因子的

分佈圖 
 Code >  

 

 Output >  
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由觀察可以發現，登山的旺季約為每年 3~10 月，因此在後續模型的訓

練，我們將只使用此時段的資料進行分析。 
 

(5) Step5：統計各登山路線的登山次數，將重複的路線資訊合併，以利後

續的資料計算，並將一些資料較少的登山路線剃除，後續不進行建模。 
 Code >  

 

 Output >  
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三、 預測模型架構 

1. 模型架構與應用方法論 

模型建構步驟如下： 

     
從資料前處理的過程中可以發現到，每條登山路線其難易程度與天氣狀

況皆不相同。因此我們分別對各條路線進行建模(若該路線資料少於 5 筆則

不進行建模分析)，並設法提高模型預測準確率。 
本模型使用 DNN (deep neural network，深度神經網路)演算法建構，此

演算法可對數值型資料進型特徵學習。下段將對模型訓練及參數調整做進一

步說明。 

2. 參數設定與模型訓練過程 

(1) 模型建立 

以下將詳述模型建構過程。 
Step 1：將各路線的資料拆分成獨立的 data frame 
Step 2：將資料切分成訓練及測試集 

Step 3：建立 DNN 模型 

 
input_shape = 6，表示取 6 個參數做為輸入變數 X，包括嘗試次數、平均電

壓、平均溫度、平均濕度、平均風速、平均風向、平均輻射量 
 

(2) 參數調整 

以資料量最多的路線其模型為主，進行參數調整。 
原始模型準確率：0.46 

資料前處理 模型建立 參數調整 模型訓練
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I. 增加 model units 

 

準確率變化：0.46→0.43 
 

II. 改變 activation function 
 
 
 
 

  準確率變化：0.46→0.44 
 

III. 增加一層 hidden layer 
 

 
 
 
 
準確率變化：0.46 → 0.45 

 
IV. 將 model fitting 次數提高為 10 次 

 
準確率：0.46→0.43 
 
綜合以上結果，參數調整後模型預測準確率不但沒有增加，反而還些微

下降，因此維持原本模型的參數設定。 
 

(3) 模型訓練 

在訓練過程中，設定每一模型 fitting 均跑 5 個 epoch。 
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四、 模型校度驗證 

取得測試集準確率： 

  

各路線模型預測準確率，如下圖。整體平均預測準確率達 63%。 

 
 

五、 小結與未來展望 

由參數調整的結果發現增加模型層數等方法都無法改善預測準確率，因此

未來可以從資料前處理著手，對資料先進行正規化，或許可提高準確率。此外

所蒐集的資料中部份路線的資料筆數較少(少於 50 筆)，可以進一步探討對於資

料量少的預測問題是否適合使用類神經網路演算法，或許機器學習的方法就能

有很好的預測能力。 
 


