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基于机器学习的新能源汽车残值评估方法

张子蓬,郝世林
(湖北工业大学计算机学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]针对现有汽车残值评估方法信息使用较少、严重依赖人工检测、误差大和无法解决新能源汽车残值评估

的问题,基于梯度提升回归树模型,使用行驶里程、使用时间、功率、过户次数等多维特征数据,训练模型对残值进

行预测.从选取惩罚项、树的深度、基学习器类型以及提取特征重要性方面优化模型.最后,使用Stacking模型集

成算法对二阶多项式、XGBoost、LightGBM 模型进行集成.实验结果表明,使用Stacking集成后的模型可以根据

当前车况数据自动计算残值,不需要人工检测,具有实时性,较其他方法有更高的准确度.
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　　新能源汽车产业作为我国七大战略性新兴产业

之一,近年来产业规模发展迅猛.与之相对的是,如
今消费者在购买新能源汽车时,很大一部分顾虑来

自于汽车残值的不确定性.保险行业对纯电动汽车

商业保险也不完善,这些问题在一定程度上阻碍了

纯电动汽车的普及.因此,亟需建立一套新能源汽

车残余价值评估方法.
目前常用的方法主要有重置成本法、现行市价

法、清算价格法[１].这些方法存在建模简单、车辆信

息使用较少、严重依赖人工检测(成本高、耗时长)、
小数据集下无法建模[２Ｇ３]和无法解决新能源电动车

残值评估的问题.

１　新能源汽车残值评估方法

１．１　评估方法框架

新能源汽车的残值和车型、行驶里程、使用时间

等车况信息密切相关.本方法使用机器学习方法学

习车况数据和车辆残值之间的关系,实现对残值的

评估.
通过网络爬虫技术采集新能源汽车数据,包括

车况信息和残值.对数据进行预处理、特征工程,从
车况信息中提取出影响车辆残值的关键因素.使用

这些关键因素和对应残值数据训练模型.最后使用

测试数据验证模型泛化性能,保存泛化性能最佳的

模型.整个评估方法框架见图１.

图１　残值评估方法框架

１．２　采集新能源汽车数据

使用scrapy爬虫框架,编写Python脚本从htＧ
tps://www．autoscout２４．com/网站获取数据.数

据格式见表１.
表１　数据格式

A B C D E F G H

７５０００ ４３ ６５kW ８４９０ White ４ ５ １
５５０００ ７０ ４３kW ８９００ Black ５ ５ １
４７０００ ４８ ６５kW ８９９０ White ４ ５ １
列名 A,B,C,D,E,F,G,H 分别代表:kilometers(行驶里

程)、service_life(使用时长,单位月)、power(功率)、reＧ
sidual(残值单位:欧元)、body_color(颜色)、Nr_of_Doors
(车门数)、Nr_of_Seats(车座数)、transfers(过户次数)

１．３　提升树模型的学习过程

本方法主要使用回归树模型建模.回归树模型

可以解决高维非线性特征问题,能学习到数据中的

非线性关系,能够很好的拟合数据,并且模型容易理

解和阐述.
提升树模型[４Ｇ５]原理:采用加法模型和前向分布



算法构建多棵决策树.基于Boosting的思想,先学

习前n－１个学习器,然后基于前n－１个学习器学

习第n 个学习器.最终这些决策树组合进行预测.
利用分割函数对数据集随机切分为训练集和测

试集.其中测试集数据占总数据量的２０％.使用

训练数据集训练模型,测试集验证模型的泛化性能.
以XGBoost[６Ｇ７]模型为例,算法学习过程如下:训练

数据集

T ＝ (x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xN ,yN ){ }

其中x１ 表示特征数据,y 表示残值率.

ŷi＝∑
K

k＝１
fk(xi),fk ∈F .F 表示的是回归森

林中的所有函数空间.fk(xi)表示的就是第i个样

本在第k棵树中落在的叶子的权重.需要求的参

数就是每棵树的结构和每片叶子的权重,可以设

Φ＝ f１,f２,f３,􀆺,fk{ }

损失函数取平方误差,目标函数表示为:

Obj(t)＝ ∑
n

i＝１
２(̂y(t－１)

i －yi)＋ft(xi)２{ }＋Ω(ft)＋const

Ω(ft)＝
１
２λ∑

T

j
wj

２ ＋γT

提升树算法:

１)每一轮添加一棵树;

２)每一轮开始的时候,计算一阶导数和二阶

导数

gi ＝∂̂yt－１l(yi,̂yt－１),hi ＝∂２̂
yt－１l(yi,̂yt－１)

记 Gj ＝ ∑i∈I,jgi,Hj ＝ ∑i∈I,jhi

其中Ij 表示第j个叶子里的样本集合.

３)统计所有分裂点信息.用贪婪的方式生长一

棵树

Obj＝ －
１
２∑

T

j＝１

G２
j

Hj ＋λ＋γT

４)添加ft(x)到模型

ŷ(t)
i ＝ŷ(t－１)

i ＋εft(xi)

ε是步伐大小,有助于防止过拟合.
基学习器,即每棵树的构建流程:

１)从深度为０的树开始;

２)对树的每个叶子节点,枚举所有的特征.对

于每个特征,根据特征值对实例(样本)进行排序.
对每个分裂点计算

Gain＝
G２

L

HL ＋λ＋
G２

L

HR ＋λ－
(GL ＋GR)２

HL ＋HR ＋λ－γ

确定增益最大特征和对应的分裂点.

３)添加２)步骤找到的最优分裂点.添加这个

分裂点后,计算损失函数值的变化.Objsplit为分裂

后的损失函数值,Objunsplit为分裂之前损失函数值.
如果 Gain１大于设定值,选择分裂.否则,舍弃该分

裂点

Objsplit＝ －
１
２

G２
L

HL ＋λ＋
G２

R

HR ＋λ[ ] ＋γT split

Objunsplit＝ －
１
２

(GL ＋GR)２

HL ＋HR ＋λ[ ] ＋γT unsplit

Gain１＝Objunsplit－Objsplit＝

１
２

G２
L

HL ＋λ＋
G２

R

HR ＋λ－
(GL ＋GR)２

HL ＋HR ＋λ[ ] －
γ(Tsplit－Tunsplit);

４)重复上述步骤２),３).直到满足设定结束条

件,停止分裂.回归树构建完成.

２　实验内容

２．１　数据预处理

缺失数据的特征有:body_color、Nr_of_Doors、

Nr_of_Seats和transfers.

body_color、Nr_of_Doors、Nr_of_Seats对应缺

失值比例分别为:０．６％、０．６％、１．２％.由于这三个

特征缺失值占比很小,取每个特征对应的众数进行

填充.
过户次数缺失值比例约为２５．３％.采用逻辑回

归(logisticsregression)构建三分类模型(过户次数

T＝{０,１,２}).将数据分为数据集 A(过户次数不

含缺失值)、B(过户次数含有缺失值).使用 A中的

行驶里程和使用时间作为输入特征,过户次数为目

标变量,训练三分类逻辑回归模型.对B的过户次

数进行预测.最终验证集准确率为９８．１％.
对连续变量进行归一化和标准化.主要针对二

阶多项式模型,树模型对此不要求.离散变量采用

onehot编码.
归一化:

Xnorm ＝
X－XminV

Xmax －Xmin

标准化

X＇＝
X－μ
σ

oneＧhot编码:

Zj＝
１ ifxisincategory　j
０{

２．２　探索数据分布

图２和图４以部分特征进行展示,其他特征均

做同样处理.
图２显示行驶里程、使用时间和残值成强负相

关.随着使用时间和里程的增加,新能源汽车残值

逐渐减少.
图３a为原始图,以高斯分布为基准,残值分布

有轻微的右拖尾.图３b是采用 Log变化后的分

布,变换后有效减轻了右摆尾.
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(a)行驶里程与残值关系

(b)使用时间与残值关系

图２　行驶里程、使用时间和残值散点图

(a)原始残值概率密度分析

(b)残值对数变换后概率密度

图３　残值概率密度分布

　　图４显示,车门数为４和５的样本中残值有异

常样本,存在残值偏高的情况.过户次数为１次和

２次的样本中的残值存在偏高的情况.从数据集中

删除这些异常点.
由图５可知,负相关最强的是行驶里程和使用

时间.车身颜色、车座数跟残值的相关性较低,故删

除这两个特征.

(a)车门数与残值的箱线图

(b)过户次数和残值的箱线图

图４　 车门数、过户次数和残值的箱线图

图５　特征之间皮尔逊相关系数图

２．３　特征构造和特征选择

１)构造比率特征;根据数据实际含义构造特征.
每月平均行驶里程 ＝ 行驶里程/使用时间;行驶里

程和使用时间的二阶特征.

２)添加统计特征;分别对每个分类特征分组求

得连续变量每个分组的均值、方差、最大、最小值.
对每个连续变量分组求离散变量的nunique.

３)对类别特征使用 w２v构建特征;将每一个样

本的类别特征构造成一个句子,然后使用 word２vec
提取特征之间的相关关系.

以LightGBM 为基分类器,使用３折递归特征

消除法(RFECV),筛选强相关特征.

２．４　构建模型和模型优化

步骤２．３筛选出的特征作为模型输入.使用５
折交叉验证划分训练集训练模型.

使用二阶多项式、XGBoost、LightGBM 算法分

别训练出５个模型.取每个算法对应的５个模型均

值,作为预测结果.
对模型进行优化,通过模型评价指标对比得到.

损失函数采用RootMeanSquareError.二阶多项

式最优模型基学习器为岭回归,其L２ 范数系数为

０．３４３;XGBoost最优模型使用３００棵基学习器,树
的深度为５,L１ 正则项系数为０．１;LightGBM 最优

模型使用１０００棵gbdt树,树的深度为５,叶子数量

为３１,min_data_in_leaf为１０,min_child_samples
为１０,L１ 正则系数为０．１５.

XGBoost和LightGBM 模型训练结束后,可以

打印出特征重要性列表.根据特征重要性可以对模
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型训练过程做出优化:过滤重要性较低的特征,将剩

余的特征放入模型训练,有效提升模型训练速度和

提升拟合优度.

２．５　模型融合

通过比较模型之间的差异性,来获得最优模型

组合.采用Stacking[８]算法将三个模型融合.二阶

多项式、LightGBM 和 XGBoost作为个体学习器,

Catboost作为次级学习器.Stacking结合后的模型

更稳定,过拟合风险更低.

３　实验结果

以下结果在 Python３．６环境下,使用jupyter
noteboook编写脚本完成.实验环境:Ubutun１６．
０４.使 用 主 要 库 有:pandas、numpy、seaborn、

sklearn、lightgbm、xgboost.使用机器学习方法和

传统方法对比预测结果精度.

３．１　特征筛选结果

最终筛选出来的特征依次为:行驶里程、平均每

月行驶里程、使用时间、不同功率下行驶里程的均

值、车门数、不同车身颜色对应的km 数的中位数、
过户次数.

３．２　算法结果对比

结果使用R２ 决定系数展示,即

R２ ＝１－
∑
m

i＝１

(yi －ytrue)２

∑
m

i＝１

(yi －y
－
)２

取值范围０~１,越接近１说明预测值和真实值之间

差距越小,拟合程度越高.
绘制模型学习曲线判断是否过拟合.以LightＧ

GBM 的训练过程为例.记训练集的R２ 为trainR２,

验证集R２ 为validR２,测试集R２ 为testR２.
由图 ６ 可 知,在 样 本 小 于 ５０ 时,trainR２ 和

validR２很接近,此时模型欠拟合.随着训练样本的

增多,trainR２和validR２ 都在逐渐增加,最终trainR２ 收

敛于０．９２.validR２收敛于０．８６８.

图６　LightGBM 学习曲线图

传统方法以重置成本法和清算价格法为例,机
器学习方法采用二阶多项式、LightGBM、XGBoost

三种算法.表２显示算法在验证集和测试集的预测

精度.从测试集结果看,机器学习方法平均预测精

度较传统方法平均提升０．２６.最后将二阶多项式、

LightGBM、XGBoost进行 Stacking集成.结果较

三个单独模型的平均值提升０．０２９.
表２　算法预测结果

validR２ testR２

重置成本法 ０．６５６ ０．６２６
清算价格法 ０．５９１ ０．５５６
二阶多项式 ０．８４１ ０．８３２
XGBoost ０．８８２ ０．８６３

LightGBM ０．８６８ ０．８５９
Stacking ０．８９６ ０．８８１

４　总结

针对传统汽车残值评估方法存在的问题,介绍

了基于机器学习的新能源汽车残值评估方法.本方

法从特征选择、防止模型过拟合等方面优化模型,最
终得到由Stacking算法对二阶多项式、LightGBM、

XGBoost集成模型.实验表明,该集成模型能够充

分挖掘数据蕴含信息,有很好泛化性能,获得更高的

准确度;具有很好的适用性和扩展性,并且具有很好

的可解释性.
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ResearchonResidualValueEvaluationMethodofNew
EnergyVehicleBasedonMachineLearning

ZHANGZipeng,HAOShilin
(SchoolofComputerScience,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:Aimingattheproblemoflessuseofinformation,heavyrelianceonmanualdetection,largeerＧ
rorandinabilitytosolvetheproblemofresidualvalueevaluationofnewenergyvehiclesintheexistingveＧ
hicleresidualvalueassessmentmethod,amethodforestimatingtheresidualvalueofnewenergyvehicles
basedonmachinelearningisproposed．Themethod,basedonthegradientboostingregressiontreemodel,

usesthemultiＧdimensionalfeaturedatasuchasmileage,time,power,andnumberoftransfers,andthe
trainingmodeltopredicttheresidualvalue．Themodelisoptimizedfromtheselectionofpenaltyterms,

thedepthofthetree,thetypeofbaselearner,andtheextractionoffeatureimportanceinformation．FinalＧ
ly,thesecondＧorderpolynomial,XGBoost,andLightGBM modelsareintegratedusingastackedmodel
integrationalgorithm．TheexperimentalresultsshowthatthemodelwithstackintegrationcanautomatiＧ
callycalculatetheresidualvalueaccordingtothecurrentvehicleconditiondata,withoutmanualdetection,

andhasrealＧtimeperformance,whichhashigheraccuracythanothermethods．
Keywords:newenergyvehicles;machinelearning;bigdata;residualvalueassessment

[责任编校:张岩芳]
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TextFeatureSelectionBasedonMultiＧstrategyImprovedBatAlgorithm
HOUQiao,CHEN Hongwei

(SchoolofComputerScience,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:Featureselectionisanimportantprocessingstepofthetextclassificationprocess．Itisdifficult
togreatlyimprovetheaccuracyoftextclassificationbytraditionalfeatureselectionmethods,whenother
classificationprocessingandalgorithmsareset．Therefore,anewtextfeatureselectionmethodbasedon
improvedbatoptimizationisintroduced．ItusestraditionalfeatureselectionmethodtopreＧselecttheorigiＧ
nalfeatures,basedonwhichGaussianlocalperturbationandadaptiveadjustmentweightsareusedtoimＧ
provethetraditionalbatgroupalgorithm．ThepreferenceandclassificationaccuracyofpreＧselectedfeaＧ
turesisusedasthefitnessoftheindividualinbinarycoding．ThemultiＧstrategyimprovedbatalgorithm
textfeatureselectionalgorithm MSＧBAisproposedtorealizetheefficientsolutionoftextfeatureselection
optimizationmodel．TheresultsshowthattheclassificationaccuracyofMSＧBAisimproved．
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