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摘  要 

随着旅馆的普及，人们住宿的选择越来越多。近年来，旅馆的类型逐渐增

多，给了用户更多的选择。为了研究用户对旅馆选择的偏好，我们参与了

kaggle 上的一个利用 Expedia 数据集的研究项目。 

本文主要研究的是如何通过大量用户浏览以及预定旅馆的数据，找到不同

用户对旅馆的偏好模式，根据用户的情况进行旅馆的推荐。 

本文以 python 为平台，使用 PCA 对提供的数据集进行降维，提取出关键

的数据特征。然后，对处理后的数据利用 GBDT 进行回归分析，经拟合后对用

户进行旅馆的推荐，进行平台测试后得出准确率为 63%。 

 

关键词： 数据挖掘；算法；GBDT；PCA 
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第1章 引 言 

1.1  选题背景 

旅馆产业是一个飞速发展的产业，人们对旅馆的需求呈越来越快的增长趋

势。而随着旅馆数量的逐年上升，越来越多的人对旅馆的选择有了不同的标准。

这也对旅馆行业对自身的提高提出了进一步的要求。不同类型的旅馆往往是为

不同类型的游客准备的。 

用户对旅馆的要求包含许多特征：用户是否希望旅馆有游泳池，是否希望

每天有服务员打扫房间，是否喜欢购买旅馆提供的物品等。不同的游客，其旅

馆选择习惯不可能完全相同，也就导致了对游客推荐的旅馆不可能完全相同。 

而随着行业竞争越来越激烈，越来越多的旅馆有了自己的特色，对游客来

说，选择合适的旅馆就变成了一个更加复杂的问题，所以，本文通过对大量用

户的旅馆预定记录的分析，进行针对用户的旅馆推荐，期望帮助游客住到最合

适自己的旅馆。 

1.2 数据分析简介 

数据分析，就是使用各种各样的统计分析方法来对大量数据进行分析的方

法。通过数据分析，可以从大量数据中提取有用的信息，通过对这些信息的分

析，可以总结形成可信的结论。通过数据分析所得出的结论，可以指导生活和

生产实践，创造更大的价值。 

数据分析，从目的方面划分，可分为探索性数据分析与验证性数据分析两

种类型。探索性数据分析的目的是从数据中找出新的结论，以便人们对数据的

价值进行更大的发掘；而验证性数据分析则是已经假设了一个结论，数据分析

的目的是对这个结论进行进一步验证。两种数据分析目的虽然不同，但是分析

的手段类似，区别在于探索性数据分析需要从多种角度对数据进行分析，而验

证性数据分析则只需针对性地对目的进行分析即可。 

数据分析正在人类的生产和生活中起着越来越大的作用。尤其是计算机的

发明和广泛应用，让数据分析可以分析的数据量越来越大，分析的速度越来越

快，可以提取的信息越来越多。越来越多的个人和企业因为数据分析而获利。 
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当今社会已经进入“大数据时代”，社会中的数据总量已经达到了惊人的

地步，这些数据中也包含着各种各样的信息。在这种现实下，如果合理地使用

数据分析方法对各种各样的数据进行分析，就可以挖掘出更多的信息，让它们

为人所用。 

在本文中，对原始数据进行处理的过程也属于数据分析，同样需要使用各

种统计分析方法。通过对游客浏览和预定旅馆的数据进行分析，可以形成游客

的预定偏好，概括出游客的喜好模式，便于对游客进行适合的旅馆推荐。 
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第2章 数据导入和初步处理 

2.1  数据集分析 

2.1.1  Expedia 数据集简介 

Expedia 提供了大量的用户行为数据。包括了用户在搜索什么，他们如何

看待搜索结果（点击还是预定），搜索结果是不是一个旅行计划的一部分。数

据是随机选择的，并且不具有对整体数据的代表性。 

Expdeia 关注的是用户倾向于预定哪种旅馆类型。Expedia 已经通过内部

算法构建了旅馆的分类，将价格、用户评价、相距城市中心等因素作为考虑的

变量将旅馆进行了聚类。这些旅馆类别将会准确地代表用户将要预测的旅馆类

型，这样就避免了有的新旅馆没有历史数据的问题。 比赛的目标就是预测每

一个用户将会预定哪一个旅馆类。 

训练数据集和测试数据集在时间上是分开的：训练数据集来自 2013 年和

2014 年的数据，而测试数据集来自 2015 年的数据。训练数据包括了日志中的

所有用户，包括了点击事件和预定事件，而测试数据集只包括预定事件。 

2.1.2  数据内容 

数据集包含了丰富的条目。其中仅训练数据就达到了 4.07G 的大小。从图

2-1 中我们可以看到，数据集中含有巨大的信息，所以我们做的第一步就是对

数据之间的关联性进行分析。 



北京理工大学 

4 

图 2-1  使用线性插值法进行插值的结果 

2.2 数据预处理 

由于数据集是随机抽取并保护了用户信息的数据集，所以其中存在大量的

数据缺失，由图 2-2 可得，数据项之间的关联程度很低，所以我们为了更准确

地进行数据分析，首先对数据进行了清洗，将数据集分成了多个子数据集。个

别缺失数据较多的数据集就被放弃了。训练数据集中共涉及 120 万用户，旅馆

类别 100 类。旅馆类别明显较少，故我们对每一类的旅馆分别进行了绘图后的

数据分析。 



北京理工大学 

5 

 

图 2-2  数据之间的相关性 

由于数据之间缺少相关性，所以我们采用 PCA 来对输入数据进行降维。 
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图 2-3  不同出发点的游客占旅馆总人数的比例 

 

图 2-4  不同旅馆的游客数比较 



北京理工大学 

7 

同样图 3-1 和图 3-2 是对旅馆进行相关数据分析的截图。经过这些完整的

分析，我们最终确定了使用 GBDT 对数据进行拟合的方法。 
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第3章 算法简介 

3.1  GBDT 算法简介 

GBDT(Gradient Boosting Decision Tree)又叫 MART(Multiple Additive 

Regression Tree)，是一种迭代的决策树算法，该算法由多棵决策树组成，所

有树的结论累加起来做最终答案。它在被提出之初就和 SVM 一起被认为是泛化

能力(generalization)较强的算法。近些年更因为被用于搜索排序的机器学习

模型而引起大家关注。 

GBDT几乎可用于所有回归问题（线性/非线性），相对 logistic regression

仅能用于线性回归，GBDT 的适用面非常广。GBDT 亦可用于二分类问题（设定

阈值，大于阈值为正例，反之为负例）。 

GBDT 主要由三个概念组成：Regression Decision Tree（即 DT），Gradient 

Boosting（即 GB），Shrinkage（算法的一个重要演进分枝，目前大部分源码

都按该版本实现）。 

3.1.1 回归树(Regression Decision Tree) 

依据决策树分为两大类，回归树和分类树。前者用于预测实数值，如明天

的温度、用户的年龄、网页的相关程度；后者用于分类标签值，如晴天/阴天/

雾/雨、用户性别、网页是否是垃圾页面等。前者的结果加减是有意义的，如

10 岁+5 岁-3 岁=12 岁，后者则无意义，如男+男+女没有意义。GBDT 的核心在

于累加所有树的结果作为最终结果，就像前面对年龄的累加，而分类树的结果

显然是没办法累加的，所以 GBDT 中的树都是回归树，不是分类树。 

以对人的性别判别/年龄预测为例，每个 instance 都是一个我们已知性别

/年龄的人，而 feature 则包括这个人上网的时长、上网的时段、网购所花的

金额等。 

C4.5 分类树在每次分枝时，穷举每一个 feature 的每一个阈值，找到使

得按照 feature≤阈值和 feature>阈值分成的、两个分枝的熵最大的 feature

和阈值（熵最大的概念可理解成尽可能每个分枝的男女比例都远离 1:1），按

照该标准分枝得到两个新节点，用同样方法继续分枝直到所有人都被分入性别

唯一的叶子节点，或达到预设的终止条件。若最终叶子节点中的性别不唯一，
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则以多数人的性别作为该叶子节点的性别。 

回归树总体流程也是类似，不过在每个节点（不一定是叶子节点）都会得

一个预测值，以年龄为例，该预测值等于属于这个节点的所有人年龄的平均值。

分枝时穷举每一个 feature 的每个阈值找最好的分割点，但衡量最好的标准不

再 是 最 大 熵 ， 而 是 最 小 化 均 方 差 ， 即
∑(每个人的年龄−预测年龄)2

𝑁
， 或 者 说 是

每个人的预测误差平方和

𝑁
。这很好理解，被预测出错的人数越多，错的越离谱，均方

差就越大，因此可以通过最小化均方差来找到最靠谱的分枝依据。分枝直到每

个叶子节点上人的年龄都唯一或者达到预设的终止条件（如叶子个数上限），

若最终叶子节点上人的年龄不唯一，则以该节点上所有人的平均年龄作为该叶

子节点的预测年龄。 

3.1.2 梯度迭代(Gradient Boosting) 

Boosting，迭代，即通过迭代多棵树来共同决策。GBDT 是把所有树的结

论累加起来做最终结论的，所以可以想到每棵树的结论并不是年龄本身，而是

年龄的一个累加量。GBDT 的核心就在于，每一棵树学习的是之前所有树结论

和的残差，这个残差就是一个加入预测值后可以得到真实值的累加量。举例说

明：假如 A 的真实年龄是 18 岁，但第一棵树的预测年龄是 12 岁，即残差为 6

岁。那么在第二棵树里我们把 A 的年龄设为 6 岁去学习。如果第二棵树真的能

把 A 分到 6 岁的叶子节点，那累加两棵树的结论就是 A 的真实年龄；如果第二

棵树的结论是 5 岁，则 A 仍然存在 1 岁的残差，第三棵树里 A 的年龄就变成 1

岁，然后继续学习。这就是梯度迭代在 GBDT 中的意义。 

3.1.3 缩减(Shrinkage) 

Shrinkage 的思想认为，每次走一小步逐渐逼近结果的效果，要比每次迈

一大步很快逼近结果的方式更容易避免过拟合。即它不完全信任每一个棵残差

树，它认为每棵树只学到了真理的一小部分，累加的时候只累加一小部分，然

后通过多学几棵树弥补不足。 

经验证明，和 Adaboost 一样，Shrinkage 也能减少过拟合的发生。 

3.2  PCA 工作原理 

对同一个体进行多项观察时，必定涉及多个随机变量 X1，X2，…，Xp，它
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们都是的相关性，一时难以综合。这时就需要借助主成分分析 (principal 

component analysis)来概括诸多信息的主要方面。我们希望有一个或几个较

好的综合指标来概括信息，而且希望综合指标互相独立地各代表某一方面的性

质。 

任何一个度量指标的好坏除了可靠、真实之外，还必须能充分反映个体间

的变异。如果有一项指标，不同个体的取值都大同小异，那么该指标不能用来

区分不同的个体。由这一点来看，一项指标在个体间的变异越大越好。因此我

们把“变异大”作为“好”的标准来寻求综合指标。 

3.2.1 主成分的一般定义 

设有随机变量 X1，X2，…，Xp，其样本均数记为𝑋1̅̅ ̅，𝑋2̅̅ ̅，…，𝑋𝑝̅̅̅̅，样本标

准差记为 S1，S2，…，Sp。首先作标准化变换 

𝑥𝑖 =
𝑋𝑖 − 𝑋�̅�
𝑆𝑖

 

我们有如下的定义： 

(1)若 C1=a11x1+a12x2+…+a1pxp，𝑎11
2 + 𝑎12

2 +⋯+ 𝑎1𝑝
2 = 1，且使 Var(C1)最大，

则称 C1 为第一主成分； 

(2)若 C2=a21x1+a22x2+…+a2pxp，𝑎21
2 + 𝑎22

2 +⋯+ 𝑎2𝑝
2 = 1，(a21，a22，…，a2p)

垂直于(a11，a12，…，a1p)，且使 Var(C2)最大，则称 C2 为第二主成分； 

(3)类似地，可有第三、四、五…主成分，至多有 p 个。 

3.2.2  主成分的性质 

主成分 C1，C2，…，Cp 具有如下几个性质： 

(1)主成分间互不相关，即对任意 i 和 j，Ci 和 Cj 的相关系数 

Corr(Ci，Cj)=0   i j 

(2)组合系数(ai1，ai2，…，aip)构成的向量为单位向量，𝑎𝑖1
2 + 𝑎𝑖2

2 +⋯+ 𝑎𝑖𝑝
2 =

1 

(3)各主成分的方差是依次递减的，即 

Var(C1)≥Var(C2)≥…≥Var(Cp) 

(4)总方差不增不减， 即 

Var(C1)+Var(C2)+…+Var(Cp)=Var(x1)+Var(x2)+…+Var(xp) 
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这一性质说明，主成分是原变量的线性组合，是对原变量信息的一种改组，

主成分不增加总信息量，也不减少总信息量。 

(5)主成分和原变量的相关系数 Corr(Ci，xj)=aij=aij 

(6)令 X1，X2，…，Xp 的相关矩阵为 R，(ai1，ai2，…，aip)则是相关矩阵

R 的第 i 个特征向量(eigenvector)。而且，特征值i 就是第 i 主成分的方差，即 

Var(Ci)=i 

其中i 为相关矩阵 R 的第 i 个特征值(eigenvalue) 1≥2≥…≥p≥0。 

3.2.3  主成分的数目的选取 

前已指出，设有 p 个随机变量，便有 p 个主成分。由于总方差不增不减，

C1，C2 等前几个综合变量的方差较大，而 Cp，Cp-1 等后几个综合变量的方差较

小，严格说来，只有前几个综合变量才称得上主（要）成份，后几个综合变量

实为“次”（要）成份。实践中总是保留前几个，忽略后几个。 

保留多少个主成分取决于保留部分的累积方差在方差总和中所占百分比

（即累计贡献率），它标志着前几个主成分概括信息之多寡。实践中，粗略规

定一个百分比便可决定保留几个主成分；如果多留一个主成分，累积方差增加

无几，便不再多留。 

3.2.4  主成分回归 

主成分分析本身往往并不是目的，而是达到目的的一种手段。因此，它多

用在大型研究项目的某个中间环节。例如，把它用在多重回归中，便产生了主

成分回归。另外，它还可以用于聚类、判别分析等。本节主要介绍主成分回归。 

在多重回归曾指出，当自变量间高度相关时，某些回归参数的估计值极不

稳定，甚至出现有悖常理、难以解释的情形。这时，可先采用主成分分析产生

若干主成分，它们必定会将相关性较强的变量综合在同一个主成分中，而不同

的主成分又是互相独立的。只要多保留几个主成分，原变量的信息不致过多损

失。然后，以这些主成分为自变量进行多重回归就不会再出现共线性的困扰。

如果原有 p 个自变量 X1，X2，…，Xp，那么，采用全部 p 个主成分所作回归完

全等价于直接对原变量的回归；采用一部分主成分所作回归虽不完全等价于对

原变量的回归，但往往能摆脱某些虚假信息，而出现较合理的结果。 



北京理工大学 

12 

以上思路也适用于判别分析，当自变量高度相关时，直接作判别分析同样

有多重共线性问题，可先计算自变量的主成分，然后通过主成分估计判别函数。 
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第4章 总结与展望 

根据网站给出的返回结果，我们算法的最终得分是 0.50186。虽然预测的

效果与最优结果相比还有一定的距离（排名大概 150 名），但是相比于使用的

纯统计学方法已经有了长足的提高。未来有机会我们会考虑尝试进一步优化特

征提取的结果，并争取通过对参数的改进来提高 GBDT 的回归效果，希望能够

获得更好的实验结果。 
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