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摘要 

房屋通常是一個人一生中所購買的最大和最昂貴的商品，而其價

格是影響購買意願的最關鍵因素。因此本專題欲建立房價預測模型，

幫助購屋者進行決策。藉由蒐集房屋類型、周邊環境及地點等特徵資

料以預測房屋的售價。本研究使用深度學習方法中的神經網路回歸器

建立模型，並使用 Ames Housing dataset 的公開資料集進行結果與效

度驗證。 
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一、 緒論 

房屋通常是一個人一生中所購買的最大和最昂貴的商品，而其價格是

影響購買意願的最關鍵因素。房地產投資是近年很熱門的投資事業之一，

對於投資客而言，未來房價的漲跌會顯著影響其投資意願。另外對於房仲

業者而言，當其取得具備說服力的房屋未來價值資料時，將可增加其房屋

銷售的成功率。因此本研究欲建立房價預測模型，幫助購屋者審慎評估購

屋決策。藉由蒐集房屋類型、周邊環境及地點等特徵資料以預測房屋的售

價。 
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 房價預測 
Where 美國艾姆斯州的房屋資料 
Who 欲購買房屋的民眾、房仲業者、投資客 
When 欲出售或購買房子時 
Why 房價是影響房屋購買意願的最關鍵因素 
How 透過深度學習分析房屋的特徵資料，以預測房屋未來價值 

 

二、 研究方法 

本研究使用深度學習方法中的神經網路回歸器建立模型，並使用 Ames 
Housing dataset 的公開資料集進行結果與效度驗證。以下段落將分別說

明資料來源及其架構分析、資料前處理過程以及模型建立與方法。 

1. 資料來源與結構分析  

本研究資料來源為 Ames Housing dataset 公開資料集，內有關於美國 Ames
州房屋的特徵資料及其售價，共 1460 筆訓練集資料、1459 筆測試集資料。

此外公開資料集中也有一份欄位與代碼說明檔案，其部分內容如表二所示。 
 

 
圖一、Ames Housing dataset 
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欄位 說明 

SalePrice the property's sale price in dollars. 
MSZoning The general zoning classification 

 MSSubClass The building class 
 LotFrontage Linear feet of street connected to property 

LotArea Lot size in square feet 
Street Type of road access 
Alley Type of alley access 
LotShape General shape of property 

 LandContour Flatness of the property 
Utilities Type of utilities available 

表二、資料欄位說明示例 

 
    訓練集資料中共有 81 個欄位，如房屋類型、建造與售出年分、地坪與

建坪、周邊道路類型，甚至是與鄰近主要道路的遠近等等，資料鉅細靡遺。

其中包含數值型及類別型的資料，分別為 38 欄及 43 欄。首先針對數值型欄

位觀察其與房屋售價之間的關聯性。由圖所示可發現”OverallQual”欄位，也

就是房屋的材質與完工品質，與房價之間的關聯性最高。其次

是”GrLivArea”欄位，也就是房屋的建物面積。 

圖二、數值型特徵與房價之間的相關性 

 

2. 資料前處理 

2.1 資料清洗 
針對訓練集與測試集資料進行清洗。 

A. 刪除缺失值大於 90％的特徵，共刪除 6 個欄位 
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B. 統計並補齊剩餘欄位的缺失值 

 

 
 

 數值型欄位 

車庫建造年代：使用中位數替補缺失值 

其餘欄位的缺失值均補 0。 

 類別型欄位 
針對有較少缺失值的欄位，用缺失欄位的前一筆資料替代 

 

其餘欄位的缺失值均改為”None” 
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2.2 資料篩選與分割 
 首次建模只選用數值型特徵，因此從資料中篩選出其資料 

 
 分割訓練集與測試集 

 
 

2.3 刪除離群值 
公開資料集的敘述中，作者提及可針對”GrLivArea”欄位進行分析並刪

除其離群值。 

如圖所示，刪除右下角中建物面積大，售價卻很低的兩筆資料。 

 
 

2.4 資料正規化 
使用 MinMaxScalar 進行正規化，將資料轉化為 0~1 之間的數值。其中數值

最大的轉換為 1，最小的轉換為 0。 
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 Code >  

 
 Output >  

 

3. 模型建立與方法介紹 

3.1 模型建立與應用方法論 

一般而言，類神經網路多用於處理分類問題，但是同樣可以用於回歸

問題和非監督式學習的問題。此研究使用類神經網路回歸器進行建

模，使用的是 Tensorflow 套件中的 DNNRegressor 模組。 
 

DNNRegressor 模型建構步驟如下： 

1. 定義特徵欄位 
只選用數值型特徵值，並取得其特徵欄位。 

 

定義特徵欄位 定義回歸器 模型訓練 模型評估
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2. 定義回歸器 

• 5 hidden layers with repsectly200, 100, 50, 25 and 12 units 
• activation function: Relu 
• optimizer: Adagrad (default) 

 
3. 模型訓練 

(1) 定義 input function (定義傳給模型訓練的資料格式) 
 
 

feature_cols：dictionary，key 是特徵的名字，value 是對應的資料 
labels: 要預測的變數 (SalePrice) 
 

(2) 模型訓練 
將 input_fn 函數轉換為數值，迭代次數設定為 2000 次 

 
4. 模型評估 

 

 

 

3.2 模型調適 

以下將透過改變部分模型參數或調整模型架構來提升模型效度。 

(1) Activation function: Leaky Relu 
 
 
Loss: 0.001061 
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(2) Activation function: Elu (Exponential Linear Unit) 

 
 

Loss: 0.001328 
 
(3) 加入類別型特徵，activation function: Leaky Relu 

I. 取得離散型特徵值的欄位 

II. 定義新的 input function 

Loss: 0.001253 
 

(4) Shallow Network (淺層神經網路) 
深層神經網路理論上模型表現會更強，但相對的運算量也會比較大、容

易有 overfitting 的問題。因此嘗試淺層神經網路的方法，透過設定一層

足夠多神經元的隱藏層來測試模型表現。 
→ one hidden layer with 1000 units 

 
Loss: 0.001285 
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三、 小結與未來展望 

 
綜合以上模型調整結果，可得知僅保留數值型特徵，並使用 Leaky 

Relu 為激活函數時，模型表現最佳。加入類別型特徵後，模型表現反而

較差，可能的原因是大部分類別型特徵的資料相似，(均屬於同一類

別)，無法進行有效的區別。 
 

本研究使用深度學習的類神經網路回歸器進行建模，其模型預測結

果具良好的效度。未來可以在資料前處理上可加入特徵萃取的方法，以

取得更有效的判斷特徵。此外在模型建構上可再做更多參數的調適，使

得模型效度更加提升。 
 

四、 參考資料 

1. 【TensorFlow】DNNRegressor 的简单使用：

https://blog.csdn.net/u010099080/article/details/72824899 
2. Activation Functions: ELU 

https://ml-
cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/activation_functions.html#relu 

https://blog.csdn.net/u010099080/article/details/72824899
https://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/activation_functions.html#relu
https://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/activation_functions.html#relu

