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一、 背景介紹 

 

1. 情境描述 

  隨著線上購物發展與近年 COVID-19疫情影響，消費者對於日常用品

的採購，更傾向以網購取代實體店面的採買，物流業者所須配送的單量大

幅提升，導致網購賣家或線上商場在各個購物節的期間來不及出貨到消費

者端，因此希望藉由這次作業探討電商業者在商品出貨過程中，不同的因

素對於商品是否能準時到達配送地進行預測，再藉由模型的預測結果針對

可能逾期的高風險訂單進行監控，降低逾期風險以期提高客戶滿意度。 

 

2. 問題定義 

  某國際電子商務公司，希望從客戶資料與該商品訂單資訊中找出與

「準時配送」相關的因素；本次作業經由原始資料分析後，再以機器學習

中的 DNN演算法、隨機森林演算法進行模型訓練及比較預測結果的準確

度。 

5W1H 定義 

What 客戶資料與該商品訂單資訊 

Where 全球 

When 預計配送日期是否準時送達 

Who 國際電子商務公司的客戶 

Why 預測商品是否能準時送達，針對可能逾期的高風險訂單進行監控 

How 資料分析、深度學習、機器學習 

表一、5W1H問題定義 
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二、 資料集描述 

 

  此資料集的來源為一家國際電子商務公司的客戶訂單資料；原始資料

分為四個檔案：訓練集 X項(6598筆)、訓練集 Y項(6598筆)、驗證集 X項

(4401筆)與驗證集 Y項(4401筆)，共有 10999 筆。而其欄位扣除客戶 ID後

共有 10個特徵值，敘述如下： 

ID(客戶編號)  - 編號 1到 10999以隨機的方式散佈在兩個資料集中。 

 Feature Description Content 

X1 Warehouse_block 倉庫位置 分為 A、B、C、D、F等位置 

X2 Mode_of_Shipment 公司運輸產品的方式 Ship, Flight, Road 

X3 Customer_care_calls 查詢貨件查詢來電次數 來電次數 

X4 Customer_rating 顧客為公司評價 1(評價低)~5(評價高) 

X5 Cost_of_the_Product 商品的成本 以美元計價 

X6 Prior_purchases 該顧客先前購買次數 購買次數 

X7 Product_importance 公司產品的重要程度 low, medium, high 

X8 Gender 客戶性別 M, F 

X9 Discount_offered 該特定產品提供的折扣 折價金額(美元) 

X10 Weight_in_gms 產品重量 重量(公克) 

Y Reached.on.Time_Y.N 是否準時送達 1(No), 0(Yes) 

表二、欄位特徵敘述表 
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三、 資料前處理 

 

1. 資料集內容檢查 

  先將欲分析的資料導入，並確認資料是否有需要修正的內容。 

  確認資料是否有缺值。 

  個別合併 X及 Y 的訓練集與驗證集檔案。 
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  確認訓練集的資料筆數共 6598筆後，檢查類別的資料型態是否需要重

新修正類別標示。 

 Warehouse_block：倉庫位置分為 A、B、C、D、F等位置。 

 

 Mode_of_Shipment：產品運送方式分為 Ship, Flight and Road。 

 

 Product_importance：產品重要程度分為 low, medium, high。 

 

 Gender：客戶性別分為 F, M。 

 
 Customer_care_calls：客戶查詢貨件查詢來電次數。(將”$7”修改為”7”) 
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2. 資料型態轉換 

  獲取陣列中元素的 Object 型別，接著得出客戶資訊列中的所有型別的

唯一值，並將 Object 型別變量轉為標籤變量，例如：Gender有 F和 M 兩

種，若轉為標籤變量之後會以 Gender_F和 Gender_M 呈現，讓非數值資訊

能以 0或 1來進行表示，以便後續相關性分析。 
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  轉為標籤變量之後，從 10個特徵值擴充為 25個特徵值。 

 
 

3. 數據視覺化分析 

  以可視化數據的分佈和趨勢分析數據資料，如下： 

(1)商品未準時到達的比例較高。(0代表準時，1代表逾時。) 

 

 

(2)產品從不同倉庫出貨比例，Ｆ倉佔大宗。 
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(3) 客戶使用海運的比例很高。 

 

 

(4)客戶查詢較多次(6、7次)的貨品，準時抵達的次數比逾期高。 

 

 

(5) 客戶評價對於運送是否準時相對較無影響。 
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(6)訂購次數多次的客戶，他們的貨品準時抵達的次數與逾期的次數接近。 

 
 

(7)公司產品的重要程度分級對於運送是否準時相對較無影響。 

 

 

(8)客戶性別對於運送是否準時相對較無影響。 
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(9)折扣少於 10鎂的商品準時到達次數均高於逾期的次數。 
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4. 特徵選擇 

  透過導入特徵選擇回歸中相互信息分類，可以在有多種特徵中找出質

量最好的，也就是 MI值大的特徵，並選擇其特徵作為預測數據。由下圖

回歸結果可發現，獲得最大 MI值得特徵也就是與 Reached.on.Time_Y.N 

(是否準時送達)相關性較大的特徵，前五大重要特徵值為 Discount_offered 

(產品折扣)、Weight_in_gms(產品重量)、Customer_care_calls_6(客戶來電 6

次)、Cost_of_the_Product (產品成本價格)以及 Customer_care_calls_3(客戶

來電 3次)。 

 

  選擇前五大的MI值作為後續模型所使用的特徵值。 

 
 

5. 資料分割 

  將訓練集資料切分為訓練以及測試兩個部分，訓練和測試的比例分別

為 73：27，也就是訓練集為 4816筆，測試集為 1781筆。 
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四、 模型介紹 

 

1. 投入因子 

  在特徵選擇所得出 5個MI值較高的特徵值項目作為投入因子。

 

 

2. 模型結構-DNN 

  本次作業使用 DNN(Deep neural networking)為基礎，以模型的層數(4

層、5層、6層)、Dropout 的比率(0.3、0.35、0.4)做為變數，再以

mean_squared_error(MSE)為評斷該模型預測準確度的標準。當 MSE越小代

表其所有預測結果與真實數據誤差平方和小，也代表模型預測較準確；而

當MSE越大代表其預測與真實數據誤差平和大，也代表模型預測較不準

確。從表三結果可知當模型為六層且 Dropout 的比率為 0.35時可得到最小

的MSE，因此本作業決定以圖一的模型結構進行預測。 

 

 

表三、模型各變數的 MSE 

MSE 
模型的隱藏層層數 

4層 5層 6層 

Dropout 

0.3 0.1858 0.1868 0.1848 

0.35 0.1847 0.1864 0.1827 

0.4 0.1850 0.1863 0.1851 
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圖一、模型結構 
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3. DNN模型測試結果 

  模型對於訓練集的 accuracy值逐漸收斂至 0.6736，表示此模型訓練成

功(準確度>0.5)。 

 

 

  模型對於訓練集的 loss 值可以下降至 0.5013並逐漸收斂，表示此模型

訓練成功。 

 

 

  模型對於驗證集的 loss 值為 0.5087，accuracy值為 0.6703，雖然準確

度高於 0.5，但可以再嘗試其他模型確認是否可以提高。 
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4. 模型結構-RF 

  因為 DNN 的模型結果不是很滿意，再使用 RF(RandomForest)的模型

的 max_depth 數(3、4、5)、criterion (entropy、gini)做為變數，再以 AUC 為

評斷該模型預測準確度的標準。當 AUC 值越大代表其模型預測較準確。

從表四結果可知當 max_depth 為 5，且 criterion 設定為 entropy時可得到最

佳的 AUC 值。 

表四、模型各變數的 AUC 

 

最終選定使用 AUC 值最高的組合進行訓練： 

 n_estimators=100 

 criterion=entropy 

 max_depth=5 

 random_state=0 

 

訓練模型的 accuracy值為 0.6936(大於 DNN訓練集的 accuracy值：

0.6703)，其 AUC 值為：0.7742。 

 
 

5. RF模型測試結果 

  模型對於驗證集的 accuracy值為 0.6673(小於 DNN驗證集的 accuracy

值：0.6703)，其 AUC 值為：0.7326，此模型訓練成功(準確度>0.5)，此模

型準確度與 DNN 相比，未表現出預期優化的結果。 

 

AUC 
max_depth 

3 4 5 

criterion 
entropy 0.7687 0.7686 0.7742 

gini 0.7694 0.7672 0.7727 
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五、 結論與未來發展 

 

  兩個模型的預測結果都不算非常好，雖然準確率有超過 0.5，但仍未達

0.7；從原始資料去分析可能的原因，我認為此資料集的變數相對少，若以

之前修習過的物流管理課程內容來探討可能影響物流配送是否能及時送達

的影響因子，在台灣配送目標地與倉儲間距離及轉運站設置點都是變因，

但這個資料集的原始資料相對籠統無法判斷倉儲及配送地址間的距離可反

映出配送所需的時間長度；再來是配送是否及時的定義，對於海陸空不同

的運輸方式間，所預期的配送時間長度也會不同，彼此間對應的時間長度

就存在差異(海>空>地)，且該因子也隱含距離的因素，但也可能在距離較

長的狀況下因成本考量而採取較長時間的配送方式，因此這些不完整的內

容因此這個不算完整的資料集，對於配送結果的預測模型，可提供的有效

特徵值也有限。 

  經由此次作業，發現原始資料集的內容需要收集越豐富越好，在應用

的時候將不需要的項目剃除是相對容易，若是有缺少的項目資料需要補充

卻是相當困難的。因此在作業主題的選擇上是可以在網路上公開的資料集

進行選擇，但實際應用則不一定可以任意挑選資料集，所以蒐集資料的過

程就非常重要。 

  商務應用對於業務來往的紀錄文件或是客戶填寫的個人資料就會是未

來可以分析的資料來源，因此新客戶的資料填寫表格設計及資料庫後台的

管理相對重要；而產線上的可應用資料來源除了架設 sensor進行即時的資

料收集存取外，作業人員的工作流程所需表單也可盡量改以電子化結合

MES 系統，對於未來製程的資料分析會相對容易，降低紙本內容轉換成電

子檔的人工處理過程。 

  這學期的課程內容所學習的知識很廣，雖然還沒辦法做出很厲害的機

器學習模型對已有的資料進行預測，但讓我知道如何正確應用這些工具在

職場上。 

 

六、參考資料 

1. 數據資料來源 

https://www.kaggle.com/kukuroo3/ecommerce-shipping-data-competition-form 

 

2. 模型參考資料 

https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html 

http://www.taroballz.com/2019/05/25/ML_RandomForest_Classifier/ 
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https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
http://www.taroballz.com/2019/05/25/ML_RandomForest_Classifier/

