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改进的XGBoost模型在短租房价格预测中的应用
郑　列,穆新宇

(湖北工业大学理学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]对短租房价格原始数据集进行缺失值和异常值处理,针对短租房价格的影响因素构建包括２３个特征的

特征体系,使用 OLS回归和分位数回归对这些因素的影响程度和影响方向进行分析,最后挑选具有较强显著性的

１８个特征构建 XGBoost模型,用于预测房源价格.建模过程中采用网格搜索法调参.拟合优度这一指标在使用

XGBoost模型进行价格预测时可以达到０．６０,而线性回归模型仅为０．３８.因此,使用 XGBoost模型对短租房价格

进行预测较优,将其与 OLS回归和分位数回归相结合,既保留了传统统计模型的解释性,又提升了预测的精确度.
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　　在线短租房得到了空前的发展,并催生了途家、
小猪、榛果民宿等知名短租平台[１].从公开信息出

发,建立在线短租房的价格预测模型,有助于在线短

租产业的发展.XGBoost模型自提出以来备受关

注,不仅众多学者对其展开深入研究与改进[２Ｇ３],而
且在工业界取得了不错的成果[４Ｇ５].相较于传统统

计模型,XGBoost无论在分类还是回归问题中均能

取得较好效果,但是其解释性相对较差,不利于实际

问题的具体分析.为解决这一弊端,本文在使用

XGBoost预测短租房价格时,考虑先使用传统统计

模型对问题做出较好的解释,再挑选表现较佳的变

量构建预测模型.该模型能够为新加入短租平台的

房源提供具有参考价值的定价范围,也能够帮助短

租平台监管房源价格的异常情况,并及时做出调整,
营造出公平合理的短租商业氛围.

１　数据来源及预处理

１．１　数据来源

本文的研究数据来源于阿里云天池大数据竞

赛[６],该数据是 Airbnb公司于２０１９年４月１７日公

开的北京地区房源数据集.Airbnb是全球知名的

民宿短租平台,其房源范围覆盖１９１个国家和地区,
以 Airbnb平台的数据研究相关问题具有重要的参

考价值.目前,在线短租业务主要分布在一线和省

会城市,北京作为首都具有代表性,以其房源信息作

为研究对象相对合理.

原始数据集包含２８４５２个样本和１０６个属性,
每一个样本对应一个房源,而每一个属性代表房源

的一个特征,不过该数据集并未指定哪一个属性作

为研究目标,因此为相关问题的研究提供了更多的

可能性.本文拟研究在线短租房的价格影响因素及

其预测模型,故将price属性作为目标变量,其原始

值为数值型,表示房源的价格,而将其它属性作为房

源的固有特征,其中包括数值型、分类型和文本型,
主要涉及房源基本情况、房主情况和房客评价等方

面.

１．２　数据预处理

在原始数据集中,存在缺失值和异常值,需要进

行适当的数据清洗,对于缺失值一般采用样本填充

法或属性删除法,如果某一属性的缺失值比例不大,
那么会选择对有缺失值的样本进行填充,数值型数

据采用均值填充,分类型数据采用众数填充,文本型

数据暂不填充,而如果某一属性的缺失值比例较大,
那么会选择删除该属性对应的所有数值.对于异常

值的处理一般采用样本删除法,异常值会对后续分

析产生很大干扰,可以根据３σ 原则进行识别,进而

删除存在异常值的样本.本文数据预处理的最终样

本量为２３３６４,保留属性有８２个.

２　特征体系构建

在线短租房是一种新兴产业,其发展模式介于

传统酒店与传统租房之间,所以在研究短租房价格



的影响因素时,既要借鉴对传统酒店价格的研究,又
要考虑短租房自身的特点.

本文查阅多篇有关短租房价格的文献[７Ｇ９],综合

多个方面对短租房价格的影响因素构建了合理的特

征体系.特征体系包括５个类别,分别为房源的基

础设施、房源的基本属性、房主的基本情况、在线预

定规则和房客的评论情况,共计２３个变量,其详细

的名称和含义见表１.
表１　短租房价格及其影响因素的描述

变量类别 变量名称 变量含义

目标变量 price 价格

房源的基础设施

bathrooms
bedrooms

beds
accommodates

浴室数

卧室数

床数

可容纳人数

房源的基本属性

latitude
longitude

is_location_exact
operation_days

property_type_is_apart
room_type_is_Entire

neighbourhood_is_center

纬度

经度

是否精确定位

经营天数

房产是否为公寓

是否为整租

是否在市区

房主的基本情况

host_listings_count
host_has_profile_pic
host_identity_verified
host_is_superhost

拥有的房源总数

是否提供肖像照片

身份是否通过核实

是否为超赞房主

在线预定规则

minimum_nights
instant_bookable
has_house_rules

need_security_deposit
need_cleaning_fee

need_extra_people_fee

最少入住天数

是否随时预定

是否有入住规定

是否需要押金

是否需要清洁费

额外加人是否加费用

房客的评论情况
number_of_reviews_ltm

review_days

最近一年评论数

评论天数

　　从表１可以看出,５类特征涵盖了房源、房主和

房客三个方面的信息,考虑的影响因素比较全面,而
且２３个变量中有１１个数值型变量,１２个二分类型

变量.二分类型变量主要通过短租平台的在线信息

获取,体现了短租产业以互联网为重要媒介的特点.

３　影响因素分析

在线短租房的价格会受很多因素的影响,为了

清楚地了解各影响因素对价格的影响程度和方向,
需要建立合适的模型进行分析,本文主要采用传统

统计模型中的 OLS回归与分位数回归,其中 OLS
回归可以分析各因素对房源价格的综合影响情况,
分位数回归可以分析各因素对不同价位房源的影响

情况.

３．１　OLS回归

OLS回归,即最小二乘回归,它会将误差的平

方和最小化,以此确定目标变量与影响因素之间的

最佳线性关系,是各个学科研究中普遍使用的标准

统计模型,其模型表达式为

yi ＝β０ ＋β１xi ＋εi (１)

其中:yi 被称作因变量;xi 被称作自变量;β０,β１ 是

需要用最小二乘法确定的参数,也被称作回归系数;

εi 被称作随机误差项.
使用 OLS回归要求数据必须满足以下统计假

设:①正态性,即对于固定的自变量值,因变量值成

正态分布;②独立性,即个体之间相互独立;③线性

相关,即因变量和自变量之间是线性相关的;④同方

差性,即因变量的方差不随自变量的水平不同而变

化,也就是说因变量的方差是恒定的.

OLS回归因其思路简单、方便实现等特点,在
各个学科广泛应用,不过它主要关注各影响因素与

目标变量的条件均值之间的关系,没有充分考虑目

标变量条件分布的整体性.

３．２　分位数回归

为了弥补 OLS 回归的局限性,１８ 世纪中期

Boscovich首次提出中位数回归,在此基础上,Roger
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Koenker与 GilbertBassett在１９７８年提出更具一

般性的分位数回归,其模型表达式为

yi ＝β０
(p)＋β１

(p)xi ＋εi
(p) (２)

其中,０＜p＜１,表示数值小于第p分位数的比例.

yi 在特定值xi 下的第p 条件分位数为Q(p)(yi

|xi)＝β０
(p)＋β１

(p)xi ,由此可知该模型要求误差项

的第p 分位数等于０[１０].
分位数回归一般用来研究自变量与因变量的条

件分位数之间的关系,得到的模型可以用前者来估

计后者.它不是仅分析因变量的条件期望,而是比

较全面地解释因变量的条件分布.

和 OLS回归相比,分位数回归的使用条件更加

宽泛,所获得的信息量更多,能够捕捉到条件分布形

状对因变量的影响,可以全面地表现分布的情况,而
且回归系数的估计更加稳健.

３．３　回归结果与分析

Python是一门简洁易懂的编程语言,其中有专

门用于统计分析的封装库,对于统计分析非常方便,
通过输入相关数据可以对在线短租房的价格及其影

响因素做 OLS回归与分位数回归,其中所选分位数

依次为０．１、０．２５、０．５、０．７５和０．９,两种结果的对比

情况如表２所示.
表２　OLS回归与分位数回归结果对比

变量 OLS回归
分位数回归

q＝０．１ q＝０．２５ q＝０．５ q＝０．７５ q＝０．９
constant ２０８７．６８ ２８２．３２ －８９７．７９ －２４６５．３９ －４７９５．１４ －１０３２０．０

bathrooms ２８２．８０∗∗ ２．３６ １４．４７∗∗ ８３．５８∗∗ ２７６．４１∗∗ ５０２．１４∗∗

bedrooms ８４．８４∗∗ ２９．３０∗∗ ３３．０７∗∗ ４０．０５∗∗ ４５．２３∗∗ ９５．３７∗∗

beds －２４．２４∗∗ －１２．０８∗∗ －１５．９０∗∗ －１８．７９∗∗ －１８．８７∗∗ －２７．７１∗∗

accommodates ５６．３３∗∗ ２２．０３∗∗ ４０．１５∗∗ ５５．９２∗∗ ６７．０６∗∗ ７３．７２∗∗

latitude ５０９．３０∗∗ ９６．３０∗∗ １８６．６９∗∗ ３５６．７６∗∗ ５７４．１７∗∗ ８９２．９３∗∗

longitude －１９３．０３∗∗ －３４．０６∗∗ －５４．８７∗∗ －１００．０７∗∗ －１５４．９１∗∗ －２１７．３４∗∗

is_location_exact －３８．１８∗∗ －２．２０ －３．２６ －５．３１∗ －２４．３３∗∗ －５３．３７∗∗

operation_days ０．０５∗∗ ０．０１∗∗ ０．０１∗∗ ０．０２∗∗ ０．０４∗∗ ０．０６∗∗

property_type_is_apart －１５．６８∗∗ －０．１１ －３．８９ －５．０６∗ －１８．１５∗∗ －４０．１８∗∗

room_type_is_Entire １２４．７９∗∗ １３３．２４∗∗ １３７．１８∗∗ １３７．３５∗∗ １２９．７７∗∗ ７０．４８∗∗

neighbourhood_is_center １６４．４５∗∗ ３９．６１∗∗ ５２．１５∗∗ ８５．７２∗∗ １４１．２３∗∗ ２４９．８８∗∗

host_listings_count １．４８∗∗ １．３７∗∗ １．５３∗∗ １．３５∗∗ １．８１∗∗ ５．０４∗∗

host_has_profile_pic －１３４．８８∗ －１３０．６５∗∗ －１３３．０５∗∗ －１３５．２８∗∗ －２１７．８８∗∗ －１８６．３１

host_identity_verified －２８．１１∗∗ －５．３２ －２．１６ －１２．９０∗∗ －２１．３１∗∗ －３２．６７∗

host_is_superhost １５．３８∗ １３．８１∗∗ １３．３９∗∗ ９．１６∗∗ １６．３６∗∗ １．０８

minimum_nights －３．５５∗∗ －２．０１∗∗ －２．６５∗∗ －２．６４∗∗ －２．５６∗∗ －４．７１∗∗

instant_bookable １６．２６∗∗ ５．００∗ ４．２７ ７．９７∗∗ １６．６７∗∗ －４．４４

has_house_rules －１３．９６∗∗ ４．７６∗ －１．０５ －８．９３∗∗ －２１．１０∗∗ －５５．９１∗∗

need_security_deposit ４５．５７∗∗ ２０．０９∗∗ ２４．００∗∗ ２９．７０∗∗ ３１．７１∗∗ ８２．５４∗∗

need_cleaning_fee －２０．３４∗∗ １９．９２∗∗ １２．０５∗∗ ０．９９∗∗ －９．３５∗∗ －３５．９５∗∗

need_extra_people_fee －４８．２９∗∗ －２２．５３∗∗ －２７．６３∗∗ －２６．２４ －３１．８７ －３６．０８∗∗

number_of_reviews_ltm －３．５９∗∗ －０．４５∗ －０．５１∗ －１．１８∗∗ －２．１８∗∗ －３．３５∗∗

review_days －０．１０∗∗ ０．０１ －０．０１ －０．０２∗∗ －０．０６∗∗ －０．１８∗∗

∗表示在０．０５水平下显著,∗∗表示在０．０１水平下显著

　　由表２可见,所有因素在 OLS回归中均显著,
但在分位数回归中有个别因素不显著.通过这些结

果不仅可以分析每个因素对于房源价格的影响情

况,还可以针对不同价位的房源给出不同的解释.
从房源的基础设施来看,浴室数、卧室数、床数

和可容纳人数无论在 OLS回归中还是分位数回归

中均较为显著,并且在分位数回归中,分位数越大各

因素对价格的影响程度越大.浴室数、卧室数和可

容纳人数对价格的回归系数是正值,所以这些因素

的值越大,房源的价格越高,而床数对价格的回归系

数是负值,说明房源的床数越多价格反而越低,这很

可能是房主为吸引对价格敏感的房客而采用的营销

策略,试图通过提供更多的入住机会来降低价格.
从房源的基本属性来看,是否精确定位和房产

是否为公寓在低分位数回归时没有通过显著性检

验,说明这两个特征对低价房源的价格并无显著影

响,不过在高分位数回归中随着分位数的增大对价

格的影响程度递增,且均为负向影响.其它因素在
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OLS回归与分位数回归中均较为显著,且为正向影

响,其中经营时间越长价格会越高,说明房主在经营

经验的基础上可以打造出更有特色、更可靠的房源,
另外,房源是否为整租对中等价位房源的价格影响

程度最大,而是否在市区对高价房源的影响程度

最大.
从房主的基本情况来看,房主的身份是否通过

验证在低分位数回归时没有通过显著性检验,说明

它对低价房源的价格并无显著影响,因为低价房源

的安全性要稍微低一些,房客不会过于关注房主的

身份情况.房主拥有的房源数越多价格越高,说明

此类房源的房主可能是从事短租产业的专业房主,
可以给房客提供更好的服务.另外,超赞房主拥有

和专业房主同样的经营优势,房源价格自然会较高.
从在线预定规则来看,是否有入住规则和是否

可以随时预定对中等价格房源的影响较为明显,而
是否需要清洁费则对中等价位房源的价格无明显影

响.另外,需要押金的房源价格更高,说明此类房源

的设施和服务应该较好,价格自然攀升,而额外加人

需要另收费的房源价格较低,说明此类房源更倾向

于按人数收费.房源的最少入住天数越多价格越

低,说明房主倾向于将房源租给长期房客,可以减少

服务和沟通成本.
从房客的评论情况来看,评论天数对于低价房

源的价格影响不显著,最近一年的评论数对于房源

价格的整体影响均比较显著.不过两者对于房源价

格的影响都是负向的,当评论数和评论天数增加时

房源价格会下降,评论数在一定程度上能够反映房

源的预定量,说明房主倾向于采用薄利多销的经营

方式.

４　价格预测模型

房屋的价格预测有很多经典的预测模型,但是

在线短租房与传统房屋在价格预测方面存在诸多不

同,其中最主要的不同在于影响因素,模型的选择也

会产生差异.随着机器学习技术的不断发展,目前

倾向于选择新颖的模型来解决问题.
本文挑选出 OLS回归和分位数回归中均有较

强显著性的因素来构建价格预测模型,最终选取的

是除is_location_exact、property_type_is_apart、

host_identity_verified、instant_bookable和review_

days５个之外的１８个因素,主要采用XGBoost模型

预测房源价格,并与线性回归模型的效果作比较,可
以突出 XGBoost在未调参与调参后的预测精度,最
后通过XGBoost算法给出所有特征的重要性排序.

４．１　XGBoost模型

XGBoost算法是对 GBDT 算法的改进.原始

的GBDT只利用了一阶的导数信息,而XGBoost则

是对损失函数进行二阶泰勒展开,并在损失函数之

外加入了正则项,可以针对整体计算最优解,用来衡

量损失函数的下降以及模型的复杂度,避免过拟合,
提高了模型的求解效率.XGBoost算法的基本原

理如下.
假定 (xi,yi),i＝１,２,􀆺,n是建模样本,̂yi

(t)

是第t轮迭代后模型的预测结果,ft(xi)是第t个

决策树的预测结果,则
ŷi

(t) ＝ŷi
(t－１)＋ft(xi) (３)

由于在第t轮迭代时t－１轮的预测结果固定,模型

目标函数的设定仅需考虑预测函数ft(xi),求解

模型参数时最小化为如下目标函数:
S(t)(β)＝L(β)＋D(ft)＋C (４)

其中,

L(β)＝ ∑
n

i＝１
l(yi,yi

(t－１)＋ft(xi)) (５)

D(ft)＝γT＋０．５λ∑
T

j＝１
ωj

２ (６)

式(４)－(６)中:L(β)是测度模型拟合程度的损失

函数,D(ft)是测度模型复杂程度的正则化项,C
是常数项;l(􀅰)是测度样本预测准确性的损失函

数;T 是决策树叶子节点数,ωj 是叶子节点对应的

预测结果,γ 和λ 是对应的调整系数.将损失函数

泰勒展开至二次项,利用贪婪算法或其它算法可以

求解模型的参数[１１].

XGBoost能够获得青睐,取决于其优越性:１)
支持二阶泰勒展开式,不仅能够增加精度,而且方便

自定义损失函数;２)损失函数中添加正则项,能够控

制模型的复杂度,防止发生过拟合现象,使训练出来

的模型相对简洁;３)允许列抽样,既能够防止过拟

合,又能够简化计算;４)支持并行计算,灵活性很强.

４．２　模型建立与调参

本文使用Python语言实现 XGBoost算法.首

先将预处理后的数据集２３３６４个样本以７∶３的比

例随机划分为训练集和验证集,接着构建 XGBoost
模型,然后使用网格搜索法对模型进行调参,最后根

据评价指标选择较优的模型.
建模过程中的调参环节本质上是一个优化过

程,可以使用随机搜索法、网格搜索法、遗传算法等.
本文选择的网格搜索法需要给定参数的若干个值,
然后将各参数的可能值进行排列组合,并将各组参

数用来训练模型,同时采用交叉验证的方式评估各

种组合的表现,选取效果最好的组合作为最优参数.

XGBoost算法建模时共有三类参数:常规参
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数、基础模型参数和学习任务参数[１２],本文研究过

程中对常规参数全部选择默认.由于研究目标最终

可以归结为一个回归问题,所以学习任务参数里的

objective参数需要设置为“reg:linear”,其他选择默

认即可,而基础模型参数是对模型效果影响较大的

部分,也是调参的重点.本文根据各参数在模型中

的重要性依次调节,结果见表３.
表３　XGBoost建模调参结果

参数 含义 最优值

learning_rate 学习率 ０．１

n_estimators 回归器的数量 １００

max_depth 树的最大深度 １０

gamma
叶节点进一步划分所需的

最小损失减少量
０．５

min_child_weight
生成一个子节点所需要

的最少样本权重和
１

subsample 子样本占训练样本集的比例 ０．７
colsample_bytree建立树时对特征随机采样的比例 ０．８

４．３　模型评价

模型的好坏需要根据评价指标来评判,对于任

何问题而言都没有最优的模型,但是可以在已有的

模型中选择较优的那一个.在回归预测问题中有一

些常用的评价指标,比如:平均绝对误差(MAE)、均
方误差(MSE)和拟合优度(R２ ),它们的计算公式

分别如下:

MAE＝ １
n∑

n

i＝１
|fi －yi| (７)

MSE＝ １
n∑

n

i＝１

(fi －yi)２ (８)

R２ ＝１－
∑
n

i＝１

(fi －yi)２

∑
n

i＝１

(􀭵y－yi)２
(９)

其中,fi 表示预测值,yi 表示真实值,􀭵y 表示真实

值的期望[１３].
本文为了清楚地表现 XGBoost模型的预测精

度,与线性回归模型进行了对比,验证集上各指标对

比结果(表４).
表４　各回归模型的预测精度对比

模型 线性回归
XGBoost回归

未调参 调参后

MAE 值 １９８．９８ １６６．７２ １３７．９８

MSE 值 １１８８０１．７５ ９５４９２．２９ ７７３４３．１０

R２ 值 ０．３８ ０．５０ ０．６０

　　由表４可知,利用线性回归模型对在线短租房

的价格进行预测时精度较低,其R２ 值仅为０．３８,而

XGBoost模型在未调参时R２ 值可以达到０．５０,通
过网格搜索法调参可以达到０．６０,而且 MAE 和

MSE 的值在 XGBoost模型中也明显下降,可见

XGBoost模型相较于线性回归模型来说,拟合效果

得到了较大提升.图１展示了 XGBoost模型中各

特征的重要性排序.

　　通过图１可以看出,在众多影响因素中,浴室数

和是否在市区对房源的价格影响最大,是否为整租、
可容纳人数和卧室数对房源的价格影响也比较大,
可见房源的基础设施和基本属性对房源价格起着决

定性作用.房东的基本情况、在线预订规则和房客

的评价信息虽然对房源价格有影响,但不会构成主

导因素,不过在拥有同等房源的情况下,房主提高这

些软实力必然会取得较好的收益.
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图１　XGBoost模型中各特征的重要性排名

５　结束语

本文通过 OLS回归和分位数回归对短租房价

格的影响因素展开研究,借鉴了传统的分析手段,解
释性比较好,接着使用相比于线性回归模型精确度

更高、更优越的 XGBoost构建价格预测模型,当然

还有其他机器学习算法值得探索.另外,在模型调

参这个环节也有继续研究的必要.本文使用的网格

搜索法比较费时,得到的是局部最优值,可以考虑使

用其他优化算法进行调参,提高建模效率.
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