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数据介绍

house_prices_train.csv ：训练集（有目标变量）共有1460条记录，81个变量。

house_prices_test.csv ：待测集（无目标变量）共有1459条记录，80个变量。

house_prices房价预测数据集来自于kaggle，是一份用于回归预测的数据集，本节

以此数据介绍回归预测的数据挖掘过程（面向对象是小白，大神请绕过）。

分析目标：

1.寻找影响房价的因素

2.根据训练集构建模型对待测集数据进行预测



数据的变量数较多，将数据集字典整理成csv文件存储，如下图：

该数据变量比较多，共81个。按类别统计如下：

ID：1

二值变量：4

分类变量：42

计数变量：9

数值变量：20（包含目标变量）

时间日期：5 

数据介绍



4个二值变量

5个时间日期

9个计数变量

20个数值变量

剩下的是42个分类变量

这些变量都可能影响房价，按照变量的意义，可以分成这么几类：房子地理位置，房子风格，房子装修，地下室，居住面

积，车库，建筑时间等，那我们可以根据自己买房考虑的变量来确定这些变量重要度，也可以把这些作为数据探索和预处

的依据。

数据介绍
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1.根据数据字典检验变量类型

对照整理好的数据字典，修改自动识别的变量类型，如

房价(SalePrice)：计数变量——数值变量

施工年份(YearBuilt)：计数变量——时间日期

壁炉数量(Fireplaces)：分类变量——计数变量

……

数据探索

数据变量比较多，我们这里不可能每个变量都分析到，因此我们有选择的进行分析，

主要介绍数据挖掘的方法，感兴趣的同学可以对变量深入分析和挖掘。

建模工具会错误的把一些数字型的计数变量识别成分类变量，也会把一些数值变

量识别成计数变量，还有年份会被识别成计数变量，这些都需要我们进行更改。



2.目标变量SalePrice

房价，最小值34900，最大值755000，

偏度1.881；观察分布图发现，该变量

呈右偏，可以进行对数变换使其呈正

态分布。

数据探索 -分布、分析统计量分析



使用对数变换对SalePrice进行纠偏

观察变换后的变量，基本呈正态分布了，有利于模型建模。

注意：智能建模工具会自动对数值变量做纠偏和规范化等处理工作，不需要手动完成，只要把变量类型设置

正确即可。这里只是为了提醒读者数据需要使用对数变换进行纠偏处理。

数据预处理——数据纠偏



观察发现，我们不仅可以看到数据的分布情况，还可以看到它与目标变量的相关系数和单因素散点图，两个

相关系数都大于0.7说明该变量与房价相关性很强，这一点在散点图上同样可以看出，生活面积越大，房价呈

上升趋势，因此该变量的重要性可见一斑。

与目标变量分布类似的特征变量，也可以采用相同的方法，如生活面积GrLivArea

频数分布图 单因素散点图

目标变量相关系数

数据探索 -分布分析、统计量分析、相关性分析



数据纠偏后，偏度变为-0.006，几乎不偏斜，相关系数和单因素散点图同样非常高，说明该变量相较于原变

量对建模更有利。

使用对数变换对生活面积GrLivArea进行纠偏

这个数据中具有和GrLivArea分布类似的变量还

有地下室面积TotalBsmtSF、一楼面积1stFlrSF、

相连的街道的英尺数LotFrontage 等等，都可

以使用同样的方法处理。

数据预处理 - 数据纠偏



观察车库面积，发现有81个房子的车库面积是0，也就是说这些房子没有车库，整体分布类似正态分布而且看

相关系数和单因素散点图说明该变量与房价呈正相关，不需要处理。

车库面积GarageArea

数据探索 - 分布分析、统计量分析、相关性分析



观察发现，LotArea的偏度为12.195，太大了，很难纠偏了，因此我们可以考虑使用等频分箱的方法来将其

离散化为分类变量，再观察两个相关系数，Pearson系数只有0.2638，Spearman相关系数则有0.4565，说

明该变量与房价不是线性相关，但依旧呈现出单调的趋势即地块面积越大，房价越高，但非线性的关系。

地块面积LotArea

数据探索 - 分布分析、统计量分析、相关性分析



等频分箱后，观察分组后的统计量，随着地块面积的增大，房价的平均值明显的上升，这个变量应该是有效

的。

使用等频分箱的方法对地块面积LotArea进行离散化

数据预处理 -连续数据离散化



观察发现， 2ndFlrSF的偏度为0.812，偏度不算大，但观察分布图后可以看到有相当一部分的房子二楼面积

是0，也就是平房，这时候我们就要考虑分箱，区分平房和2层楼，而且从散点图可以看到，二层楼的房价是

随着二层的面积增加呈上升趋势的，因此把他分成四部分比较合理，即0,0~600,601~900,900以上。

二楼面积2ndFlrSF

数据探索 -分布分析、统计量分析、相关性分析



自定义分箱后，观察分组后的统计量，平房的房价应该更多考虑其他的方面，而二层楼的则很好的体现除了面积

越大房价越高，提取了其中的规律。

使用自定义分箱的方法对二楼面积2ndFlrSF进行离散化

和2ndFlrSF分布类似的变量还有木地板面积WoodDeckSF等等，我们可以根据不同的数据分布情况进行

分箱（怎么分，分多少）。

数据预处理 - 连续数据离散化



我们买房子首先考虑的就是位置，地段。观察MSZoning，RL的房子最多，其次是RM,RH,FV和C(all)，观察

分组后的房价均值，可以发现各个分区的价格差别还是很明显的，因此和我们的直觉一样，位置很关键。对

于这样的分类变量，通常采用one-hot编码进行预处理，建模工具预处理时会进行这一步，因此不需要我们

来手动完成。

城市分区MSZoning

数据探索 -分布分析



买房子当然要考虑房子的时间，旧房子通常不如新房子贵，可以看到最早的房子是1872年的(历史悠久啊)，

但是无论是相关系数和散点图都显示出了，年代和房价基本正相关这样一个关系。

施工日期YearBuilt

数据探索 -分布分析、统计量分析、相关性分析



这个变量凭直觉就很重要的，因为它给房子评了10个等级，等级越高，质量越好，房价当然越高，查看分组

目标统计量也很容发现这个关系。

整体质量情况OverallQual

数据探索 -分布分析



前边分析车库面积时，发现有81个房子是没有车库的，所以关于车库的一些属性就缺失了，因此针对这些变

量，分类变量的缺失值设为None，成为单独1类，而年份的话我们把它们都设置成车库建成的最早值即1900。

车库系列GarageX

车库状况GarageCond 车库装饰GarageFinish 车库质量GarageQual 车库位置GarageType

车库年份GarageYrBlt

数据探索 -分布分析、缺失值分析



这份数据的车库系列的缺失率不是特别少，智能建模工具内部也会自动进行该处理，这里只是提醒大家填补

缺失值的时候需要根据数据特点来填补。

以车库质量GarageQual为例增加衍生变量GarageQual_nomissing，填补缺失值

数据预处理 -缺失值处理



对于时间日期变量的缺失值，智能建模有单独的缺失值填补方式，这里就填补成1900就可以了。

注意：填补后我们注意到新增的衍生变量成了分类变量，我们需要将其改为时间日期类型。填补后我们发现

1900年的车库变多了。缺失值没有了。

车库年份GarageYrBlt增加衍生变量GarageYrBlt _nomissing，使用1900填补缺失值

和车库系列类似的变量还有泳池PoolX系列、壁炉FirePlaceX系列、地下室BsmtX系列，使用相同

的方法填补就可以了。

数据预处理 - 缺失值处理



这种分布的缺失值的填补是比较常见的，由于其偏度比较大，填补的时候使用中位数填补即可。智能建模工

具对于这种缺失值会自动进行处理，因此这里我们就不再处理了。

街道长度LotFrontage

数据探索 -分布分析、缺失值分析



这种分类变量缺失值很少的情况，我们可以选择删除这一条记录，或者使用众数来填补，智能建模工具通常

是使用众数填补。

电器系统Electrical

数据探索 -分布分析、缺失值分析



这里介绍的缺失值填补都是简单的填补方式，通常也是比较有效的方法。但智能建模工具有智能填补的方式，

它是通过建立模型，对缺失值进行填补，填补更加有效和有针对性。

通道类型Alley

这种缺失数量特别多的变量，通常用以下两种方式处理，第

一种就是直接舍弃；第二种是将缺失值视为另一个类别，将

其设为None。因为我们买房的时候也很少考虑通道类型是柏

油的或者沥青等等的，所以将其删除即可。

数据探索 -缺失值分析



观察这个衍生变量，发现它有偏严重，应该进行纠偏，而且相关系数很小，散点图同样显示相关度很低，初

步推断这个变量用处不大，这里主要是介绍两个变量之间可以使用比率方式进行交互生成衍生变量，这是智

能建模工具内部暂时所不具备的功能。

用生活区面积GrLivArea/地块尺寸LotArea生成生活区比例

数据预处理 -增加衍生变量、变量交互



观察这个衍生变量，最小值0，最大值136.09，相关系数小于0，但绝对值都大于0.5，说明它与房价负相关，

看散点图也发现相同的规律，因此该变量应该是比较重要的，但和YearBuilt 有相同的作用，这里也只是介绍

这个方法，真的预处理的时候不需要这步处理。

计算售出年份YrSold与施工年份YearBuilt的时间间隔最为建筑年龄BuildingAge

数据预处理 -增加衍生变量、计算时间间隔



如果使用以上相同的方法生成了衍生变量，则原变量可以去除；

如果我们不确定生成的衍生变量是否比原变量更有利于建模且时间允许的情况下，则保留原变量，一起交给

建模工具来处理并建模也是可以的。

经过预处理后，我们去除以下冗余变量：

1.地块面积LotArea：生成衍生变量LotArea_g了，不需要。

2.二楼面积2ndFlrSF：生成衍生变量2ndFlrSF_g了，不需要。

3.车库年份GarageYrBlt：生成衍生变量GarageYrBlt_nomissing了，不需要。

4.通道类型Alley：缺失率过高且与房价关系不大，舍弃

数据预处理 -去除冗余变量



序号 变量名 探索内容 探索结果 预处理内容 预处理结果

1 SalePrice 分布分析、统计量分析 分布偏斜，需纠偏 对数纠偏 不再偏斜

2 GrLivArea 分布分析、统计量分析、相关性分析 分布偏斜，与SalePrice正相关 对数纠偏 不再偏斜

3 GarageArea 分布分析、统计量分析、相关性分析 有些房子无车库

4 LotArea 分布分析、统计量分析、相关性分析 偏斜严重 等频离散化 生成分量变量

5 2ndFlrSF 分布分析、统计量分析、相关性分析 有些房子无二楼 自定义离散化 生成分量变量

6 MSZoning 分布分析，分组统计 分区与房价关系紧密

7 YearBuilt 分布分析、统计量分析、相关性分析 与SalePrice正相关

8 OverallQual 分布分析，分组统计 房子整体质量与房价关系紧密

9 GarageX 分布分析，缺失值分析 缺失是因为无车库 缺失值作为新的类别 衍生无缺失值变量

10 GarageYrBlt 分布分析，缺失值分析 缺失是因为无车库 最早年份填补 衍生无缺失值变量

11 LotFrontage 分布分析，缺失值分析 分布偏斜，需填补缺失值

12 Alley 分布分析，缺失值分析 缺失值过多且不重要，舍弃

13 GrLivArea/LotArea 变量交互 衍生比率变量

14 YrSold-YearBuilt 变量交互 衍生时间间隔

注意：上述变量的预处理，只有黄色和蓝色部分是需要我们手动进行的，其中的变量交互主要是介绍数据预处理方法，生成的两个衍生变量对
房价预测不一定有效果。因此如果我们自己编写代码做这些预处理会非常麻烦，有了建模工具则非常非常简单。

数据探索和预处理汇总表
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数据预处理后，可以进行建模，建模过程如下图：

训练数据 模型

选
择
算

法

调
节
参

数

评估效果

测试数据

最终

模型
评估

达到预期

未达到预期

调节参数达不到预期

达不到预期，重新处理数据

建模的过程是复杂的，交给智能建模工具，它包括了数据探索，数据预处理，建模、评估、模型应用等模块。

建模时，它会自动将数据切分成训练集和测试集，并在训练集上建模，测试集上评估。它还包括了参数调节，

算法融合等智能化建模手段，用户可以很低成本的建成一个比较理想的模型。

建模与评价



选择模型和调节参数过于复杂，我们只要使用默认的选项就可以了。如下图：

智能建模工具会帮助我们快速的建好模型，采用合适的方法避免过拟合，并在测试集上计算评估指标，方便

我们进行评估。

建模与评价



真实值表现 转换值表现 结果对照图

从评价指标来看，模型的表现很不错，真实值转换值的𝑅2都大于0.9，表示模型解释了90%以上的不确定性，

真实值的RMSE=17441.76，表示预测的房价与真实房价平均相差17441.76，再看转换的RMSE=0.098943，

表示转换后的房价与模型预测的结果相差不到1%，再看残差图，真实值的残差图基本是随机的分布在0周围，

特别挑剔的话微微有一点房价越高偏差越大的趋势，但看转换后的残差图则基本是随机的分布在0周围。通过

看结果对照图，同样会感受到，预测结果还是比较准确的，基本可以使用。

模型表现



选出的模型

未选出的模型

模型参数

本次建模选出了Ridge和XGB两个回归模型，使用这两个模型组合得到最优的组合模型。模型参数是智能建模

自动筛选出的参数，数据挖掘专家可以选择“复制选中模型到模型选项”，修改参数重新建模。

转换值的MSE

建模使用了哪几个模型：



该模型的变量重要度降序排序结果：

MSZoning、GarageType、GirLivArea、

ExterCond……其中衍生变量的重要度最高的

是GarageYrBit_nomissing第6，其次是

LotArea_g第17。BuildingAge、2ndFlrSF_g、

GrLivRatio重要度都只要0.065,0.021,0.015，

在这我们主要是介绍探索和预处理的方法，在

这份数据中这些衍生变量是没有必要的。

变量重要度：



我们可以使用高重要度衍生变量交互增加新的衍生变量来提高模型表现，感兴趣的同

学可以自行尝试，这里我们去除低重要度变量，再建一次模，看看效果如何

这里我们去除了重要度低于0.1的变量，只保留了前29个重要变量，从评价指标到残差图再到结果对照图，模

型都没有差太多。因此我们在建模的时候可以选择性的去除一些非重要变量，这样不会影响模型效果，但建

模效率会高很多。（此建议不适合竞赛，实际的生产中可以使用。）
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模型应用

模型建好后，使用模型对待测集进行预测。

智能建模工具会自动处理待测集，生成衍生变量，不需手动处理，如下图：

预测结果列

……………..

衍生变量

因为我们最后只使用了变量度较高的两个衍生变量，因此待测集只衍生了两个变量。



模型预测结果见下图：

预测结果，房价（SalePrice）的预测值，如第一条预测结果是

118982.109，表示该房子的价格大概是118982.109。



我们还可以进行单条预测

如果有人想买房子，其他变量不变的情况下，生活面积GrLivArea为1554时，预测值是163110.066；生活面

积GrLivArea为2018时，预测值是176861.848 。据此可以给出客户参考，方便客户决策。



www.raqsoft.com.cn

THANKS

创新技术 推动应用进步


