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一、背景介紹 
1. 情境描述 

面對激烈的競爭，飯店業者爭相推出彈性的預訂方案來吸引更多消費者入住， 
但這些便於旅客的政策下，卻隱藏著飯店業者因預訂取消而造成的空房危機，業

者如何在彈性預訂政策和利益損失風險間取得平衡為本次我們欲探討的主題。  
本專案預計透過 Kaggle 上的飯店預訂和需求公開資料，建立數據模型以嘗 

試預測較容易被取消的飯店預訂類型以及旅客因素，並以視覺化的圖表呈現預測

結果使飯店業者可以更準確、快速地掌握飯店實際住房率。 
 

2. 5W1H 

 
二、模型架構 
1. 資料前處理過程 

(1) 資料來源 
由 Kaggle 的公開數據集中取得「飯店預訂資料集」作為模型的資料來源。

資料集大小 (119210, 32)，共計 119210 筆住房資料，並且包含 32 個不同的資

料欄位。(數據來源:https://www.kaggle.com/jessemostipak/hotel-booking-demand) 
 

(2) 資料基本描述 
我們依各個欄位的屬性將這些細項資料分為三大類別：顧客資料、訂單資

料、住房資料。 
資料類別 欄位名稱 資料型態 資料說明 

顧客資料 

Adult 數值 成人數量 
Babies 數值 嬰兒數量 
Children 數值 孩童數量 
Company 類別 公司型態 
CustomerType 類別 顧客型態 
Country 類別 國家型態 

IsRepeatedGuest 類別 
預定是否為重複顧客

的指標 
MarketSegment 類別 客戶的市場區隔 

What? 住房取消預測系統 

When? 從顧客預訂到入住 

Who? 旅宿業者 

Where? 預訂網站、後台 

Why? 住房取消無法及時重新安排，造成整體住房率降低 

How? 資料分析、深度學習模型，預測住房是否取消 
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PreviousBookingNotCanceled 數值 
顧客之前未取消預定

的數量 

PreviousCancellations 數值 
顧客之前取消預定的

數量 

訂單資料 

Agent 類別 代理商 
ADR 數值 每日平均房價 
ArrivalDateDayOfMonth 數值 到達日期之日期 
ArrivalDateMonth 類別 到達日期之月份 
ArrivalDateWeekNumber 數值 到達日期之星期數 
ArrrivalDateYear 數值 到達日期之年份 
BookingChanges 數值 預定的更改次數 
DaysInWaitingList 數值 等候訂單確定的時間 
DepositType 類別 存款類型 
DistributionChannel 類別 通路管道 
IsCanceled 類別 預定是否取消的指標 

LeadTime 數值 
從預定到入住所經過

之天數 
ReservationStatus 類別 預定狀態 
ReservationStatusDate 日期 預定狀態的更新日期 

住房資料 

AssignedRoomType 類別 預定之房型代碼 
Meal 類別 預定之餐點類型 
RequiredCarParkingSpaces 數值 顧客所需車位數量 
ReservedRoomType 類別 預定的房型 

StaysInWeekendNights 數值 
入住或預定之週末過

夜天數 

StaysInWeekNights 數值 
入住或預定之平日過

夜天數 

TotalOfSpecialRequestd 數值 
顧客提出的特殊要求

數量 
 

(3) 空值處理 
首先，我們使用 isnull()函式將所有空值的項目列出，並發現在 children, 

country, agent, company 欄位中有空值。因 children 的眾數為零，我們將空值

以 0.0 填補，另外針對類別型的資料欄位 country, agent, company，我們用

Unknown 帶入，如下圖。 
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(4) 標準化 

由於 adr 和 lead_time 兩資料欄位的值相對於其他資料欄位的值而言，規

模過大，為避免影響模型準確率，因此採用資料標準化的方式，將值轉換為

zscore 的形式，統一數值規模，以利模型執行。 

 
 

(5) 資料標籤化 
在採用的資料欄位中，我們針對類別資料進行資料標籤化的處理。其中，

因為 country 的資料有多種種類，而 hotel 的資料僅有兩種種類，因此使用了

label encoder 的方法將資料做轉換；而在 arrival_date_month 的資料欄位，則

是因為希望資料標籤化的結果能夠從 1 開始，讓處理後的資料能夠更加直

觀，因此選擇採用 map 的方法來做資料標籤化，剩餘其他的類別資料則皆

採用 get_dummies 的方式來做資料標籤化的處理。 
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(6) 特徵值選取 
藉由 pandas 內建的 corr()函數，我們觀察各欄位與”is_canceled”取消欄位

的相關性，發現並沒有特徵值特別突出，因此我們僅將與”is_canceled”取消欄

位連動”servation_status_date” ,”reservation_status”,”reserved_room_type”刪除。 
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2. 模型架構 
(1) Machine Learning Model  

為使模型的考慮更具全面性，首先以四種基本的 Machine Learning 
Model 來分析我們的資料，此四種模型分別為 DecisionTree、RandomForest、
LogisticRegression、XGBoost，並以此作為參考點。 

 

上表為四種模型的比較結果，由圖中可看出模型準確率最高的為

RandomForest，其準確率為 0.8664。 
 

(2) Deep Learning Model  
使用四個 Machine Learning Model 分析後，我們接著利用兩種 Deep 

Learning Model 做更進一步的模型訓練，此兩種模型分別是 Neural Network 
(NN)、Multi-layer Perceptron (MLP)。 

 
 Neural Network + (NN+) 

NN+模型的基本架構為一輸入層 (relu)、一隱藏層 (relu)及一輸出層

(sigmoid)，我們自行再加入了一層 dropout(alpha = 0.25)以忽略部分資料。 
所給定之基本參數為:  
 第一層為 500 個節點，第二層為 100 個節點  
 gradient descent optimizer ＝‘adam’ 
 loss function ＝‘binary_crossentropy’  
 進行一次 50 個 epochs 的訓練 

 

 DecisionTree RandomForest LogisticRegression XGBoost 
accuracy 

score 
0.8246 0.8664 0.7937 0.8165 
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 Multi-layer Perceptron (MLP) 
MLP 為一種前向傳遞類神經網路，利用倒傳遞的技術達到監督式學習包

含了三層結構：輸入層、隱藏層、輸出層，為 DNN 的一種特例。我們利用

sklearn 套件中的 MLP 分類器，調整當中的各個參數來訓練模型。 
所給定之基本參數為:  
 hidden_layer_sizes＝（X.shape[1]） 
 activation＝‘relu’ 
 solver＝‘adam’ 
 batch_size＝‘auto’ 
 learning_rate＝‘constant’ 
 learning_rate_init＝0.001 
 max_iter＝200 
 random_state＝0 
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3. 模型小結 
根據前述所列的模型進行訓練後，因四種 Machine Learning Model 中， 

RandomForest 準確度最高，因此我們將此模型拿來和 Deep Learning Model 做比

較，所得到的結果如下表所示： 

由表可發現 RandomForest 的準確度較 NN+和 MLP 模型高，因此接下來我

們將做更進一步的資料優化及資料重分配，以改善模型的預測準確率。 
 
三、資料優化 

在前期調整模型參數的部分，在經過各種參數調整後，無論是 NN+模型，或

是 MLP 模型，在準確率的部分皆無法再得到更高的改善，且在 NN+模型中，每

次 iteration 的準確率中多有高度的變異，為求更高的準確率，我們針對資料做了

一些處理。 首先，我們先找出對於訂房是否取消影響較大的資料欄位，保留影

響較大前九項資料欄位，再做參數調整，雖然在每一個 iteration 中能夠得到較穩

定的準確率，但是在最終準確率的部分卻沒有提升。因此，我們依資料的型態和

分別對不同欄位進行離群值處理及資料重分類。 
 

1. 離群值處理 
我們重新檢視資料，發現資料中存在些許離群值，因此我們嘗試去除離群

值資料，而在去掉這些離群值資料後，仍保有約 95%的資料，資料量充足，再

利用這些資料重新測試模型，得到了較高且穩定的準確率。我們使用

pandas.decribe()函數以及觀察圖表如盒鬚圖、直方圖、長條圖後發現在資料中，

有些欄位的離群值相當明顯，包括 ADR、Distribution Channel、Room Type、
Deposit Type，以下我們將針對這些特徵值說明其資料分布和處理方式。 

 
 

 RandomForest NN+ MLP 
學習程度 Machine Learning Deep Learning Deep Learning 
套件 sklearn keras sklearn 

調整空間 少 多 多 
調整速度 快 慢 中 
準確度 86.64% 80.1% 81.9% 
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 ADR 
在 ADR 的部分，我們發現資料值大多落在 300 內，且因 ADR 為每日平均

房價，正常情況下不應為負值。因此我們將低於 0 和高於 300 的資料刪除。 

 

 
 
 Distribution Channel 

在 Distribution Channel 的部分，我們發現只有少部分資料為 Undefined 和

GDS，因此我們將這兩類別的資料刪除。 
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 Deposit Type 
在 Deposit Type 的部分，我們發現 Non Refund 類別的資料佔絕少數，因此

我們將此類別的資料刪除。 
 

 

 

 
2. 資料重分類 

我們發現 Booking Changes、Parking Space、Special Request、Previous Cancel
四個類別的資料皆為 0 居多，並從 1 逐步下降資料頻率，因此我們認為可以將

這四個類別轉換為 binary 型態，分別訂為有無訂單更改、有無車位需求、有無

特殊需求、有無過去取消紀錄來解釋。另外，在 Lead time 類別，我們以 25 百

分位數前和 75 百分位數後的資料分別將其定義為最近預定和提早預訂兩個

binary 類別。 
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 Booking Changes 
 

  

 
 
 Parking Space 

 

 

 
 Special Request 

 

 



12 
 

 Previous Cancel 

 

 

 Lead time 
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四、模型分析  
1. Neural Network +(NN+) 

 

在 NN+模型中，我們調整參數，嘗試不同的參數組合對於模型準確率的影

響，目標為最大化模型準確率。 
從上圖可以看出，一開始更改第一層 dense、第二層 dense 以及 loss_function

的參數時，模型準確率皆維持在 0.628，並沒有變動。再嘗試多組參數後，我們

決定將 optimizer 從 sgd 調整為 adam，最終模型準確率提升至 0.862。 
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2. Multi-layer Perceptron (MLP) 

 
在 MLP 模型中，我們調整 sklearn 套件中的 MLP 分類器的參數，嘗試不同

的參數組合對於模型準確率的影響，目標為最大化模型準確率。 
首先，我們嘗試將 solver從 adam調整為 sgd，其準確率從 0.865下降至 0.836，

因此我們將 solver 改回 adam 並將 activation 從 relu 改為 tanh，使準確率從 0.836
上升至 0.862，接著再嘗試將 activation 從 tanh 改為 logistic，此改變讓準確率提

升至 0.868，接著我們設定 max_iter 為 1000，準確率提升至 0.87，最後將

hidden_layer_sizes 改為兩層，使準確率最終提升到 0.873。 
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3. 模型比較 
經過資料優化後，我們分別調整兩種 Deep Learning Model 的參數，並且不斷 

嘗試各種參數組合，期望能使準確率有所提升。下表為模型在不同階段的準確率

以及進步幅度： 

模型 Training Process 
資料 
前處理 

資料 
優化 

Optimal 
Model 

Improvement 

NN+ 

 activation 
 optimizer 
 loss_function 
 epochs 
 batch_size 

0.801 0.862 0.862 +6.1% 

MLP 

 activation 
 solver 
 max_iter 
 hidden_layer_sizes 

0.819 0.865 0.873 +5.4% 
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五、結果與討論 
1. 結論 

現今飯店業者時常因預訂取消而造成空房危機，因此本專案採用 Kaggle 上

的飯店預訂和需求公開資料，透過資料前處理、模型分析、套用機器學習與深度

學習模型等，來預測飯店的預訂取消。第一階段預測時，我們發現機器學習模型

比深度學習模型的預測準確率更高，因此我們決定做更進一步的資料優化，期望

能更準確的預測出飯店預訂的取消。 
再資料優化過後，經由不斷嘗試來調整適合的參數，並觀察每次調整過後的

結果，從中找出一組最適當的參數來訓練模型，由結果可以看出，兩種深度學習

模型的預測結果皆有顯著的提升，比原本更加準確。 
 

2. 未來展望 
本專案針對飯店的預定取消進行模型訓練及預測，由結果可看到，雖然兩種 

深度學習模型的最佳預測結果有 87.3%，但仍然沒有到非常準確。我們認為， 
仍然有許多外部因素會影響顧客的飯店預定取消，例如：天氣狀況、重大事件等

等。因此未來應該將多種外部因素考慮進模型內，進行更複雜的模型訓練，如此

應能提升飯店預定取消的預測準確度。 
 

 住房地區分析 

 
由於本次的資料集是來自葡萄牙的飯店業者，我們可以看到顧客多來自於歐

洲各國家，然而因為歐洲屬於疫情的重災區，飯店的住房取消率可能會跟著提升，

因此我們的預測模型也應該加入疫情因素，使飯店業者在預測預訂取消率上有更

高的準確率。 
 

若未來能將我們訓練出的模型實際套用在各大飯店，將能使業者及早得知顧

客是否有可能取消訂房，並做出相對應的措施。以下針對幾張資料視覺化後的圖

表說明可發展的相對應措施： 
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 平均每月住客數 

 

 由上圖可以看出，由資料整理出的每月住客數有明顯的季節性，每年的 5 月

和 9 月為住房的高峰期，此時飯店業者可超賣房間做為因應的措施。而飯店業者

可以根據我們的模型來預測住房預訂取消率，並根據預測結果來決定超賣房間的

數量、提早準備備品等，藉此降低空房所造成的收益損失。 
 
 每月住房取消比率 

 
 
 由上圖可以看出，City Hotel 的預訂取消率比 Resort Hotel 高，取消率較高的

話，所需的人力就會下降，因此人力資源配置可能需有所調整。飯店業者可以根

利用我們的模型來預測預定取消比率，並根據取消率的高低來彈性調整人力資源，

以節省不必要的人力成本支出。 


