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1. 简介  

  本项目为天池大赛赛题——工业蒸汽量预测。主要内容是根据脱敏后的锅炉传感器采集的数据，预
测产生的蒸汽量。我们分别基于随机森林方法和深度学习方法构建了两个预测模型，之后进行参数调优
等优化，最后对比分析两个模型的预测性能。

2. 问题描述  

2.1 问题场景  

  火力发电的基本原理是：燃料在燃烧时加热水生成蒸汽，蒸汽压力推动汽轮机旋转，然后汽轮机带
动发电机旋转，产生电能。在这一系列的能量转化中，影响发电效率的核心是锅炉的燃烧效率，即燃料
燃烧加热水产生高温高压蒸汽。锅炉的燃烧效率的影响因素很多，包括锅炉的可调参数，如燃烧给量，
一二次风，引风，返料风，给水水量；以及锅炉的工况，比如锅炉床温、床压，炉膛温度、压力，过热
器的温度等。

  本项目希望可以使用经脱敏后的锅炉传感器采集的数据（采集频率是分钟级别），根据锅炉的工
况，预测产生的蒸汽量，从而帮助相关从业者分析火力发电的效能。

2.2 使用数据  

  赛题网站提供了相应的训练数据（train.txt）和测试数据（test.txt），其中字段”V0”-“V37”，这38
个字段是作为特征变量，”target”作为目标变量。需要利用训练数据训练出模型，预测测试数据的目标
变量。

2.3 评价标准  

  本项目模型预测性能以均方误差（mean square error）作为评判标准，希望最终可以取得较低的
预测结果均方误差。

2.4 预期结果  

  本项目计划利用训练数据训练模型，预测测试数据的目标变量，并尽可能降低预测结果的均方误
差。

3. 背景知识  

3.1 随机森林  
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  随机森林是由很多决策树融合在一起的算法，它属于Bagging框架的一种算法。每一颗决策树模型
在构建的时候训练样本和特征变量是随机抽取的。这种随机性的引入使得随机森林模型不容易陷入过拟
合，具有很好的抗噪能力。

3.2 深度学习  

  深度学习是机器学习的一种，它通过组合低层特征形成更加抽象的高层表示属性类别或特征，以发
现数据的分布式特征表示。深度学习具备很强的学习能力，它的神经网络层数很多，宽度很广，理论上
可以映射到任意函数，可以解决很复杂的问题。

4. 实现方案  

4.1 数据预处理及可视化  

4.1.1 数据预处理  

 根据对数据集的分析，我们进行如下数据预处理操作：

官方提供的数据较为清晰和完整，并不存在缺失值的情况，因此不进行缺失值处理；
由于各个字段的含义暂不清晰，在此不进行异常值处理；
根据4.1.2数据可视化部分展示的特征相关性，我们选取与目标变量相关性绝对值0.1以上的特征变
量，同时剔除存在高度相关性的特征变量；
数据中个别特征波动较大可能会造成不同特征权重系数变化过大。为了降低这种情况的影响，我们
将数据进行z-score标准化。

4.1.2 数据可视化  

  训练数据各字段分布如下图所示：
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  测试数据各字段分布如下图所示：

  特征相关性如下图所示：



  特征变量与目标变量相关性绝对值0.1以上的有：

V0,V1,V2,V3,V4,V5,V6,V7,V8,V10,V11,V12,V13,V15,V16,V18,V19,V20,V22,V23,V24,V27,V29,V30,V3
1,V36,V37；

  特征变量相关性0.8以上的有：

V0: V1 V8 ; V1: V8 V27 V31; V4: V12; V5: V11; V6: V7; V8: V27 V31 ; V10: V36; V15: V29; V23: 
V35;

  选取与目标变量相关性绝对值0.1以上的特征变量，同时剔除存在高度相关性的特征变量。剩余变
量为：

['V1','V2','V3','V4','V5','V6','V10','V13','V15','V16','V18','V19','V20','V22','V23','V24','V30','V37','tar
get']

4.2 基于随机森林方法的预测模型  

4.2.1 模型构建  

  随机森林的构建过程大致如下：

  1、从原始训练集中使用Bootstraping方法随机有放回采样选出m个样本，共进行n_tree次采样，
生成n_tree个训练集；

  2、对于n_tree个训练集，我们分别训练n_tree个决策树模型；

  3、对于单个决策树模型，假设训练样本特征的个数为n，那么每次分裂时根据信息增益/信息增益
比/基尼指数选择最好的特征进行分裂；

  4、每棵树都一直这样分裂下去，直到该节点的所有训练样例都属于同一类。在决策树的分裂过程
中不需要剪枝；

  5、将生成的多棵决策树组成随机森林。对于分类问题，按多棵树分类器投票决定最终分类结果；
对于回归问题，由多棵树预测值的均值决定最终预测结果。

af://n62
af://n63


  随机森林的实现主要借助机器学习库sklearn，具体用到的工具如下：

  下面是实现过程:

4.2.2 重要参数、属性和接口  

  衡量指标选用均方误差mean squared error(MSE)，父节点和叶子节点之间的均方误差的差额将被
用来作为特征选择的标准，这种方法通过使用叶子节点的均值来最小化L2损失；

  接口含有fit,predict，其中fit函数的参数为data，target指定输入集合和标签集合，用来输入训练数
据，predict函数用来预测训练，并返回score。随机森林回归并没有predict_proba这个接口，因为对于
回归来说，并不存在一个样本要被分到某个类别的概率问题，因此没有predict_proba这个接口；

  决策树参数有criterion: ”gini” or “entropy”(default=”gini”)是计算属性的gini(基尼不纯度)还是
entropy(信息增益)，来选择最合适的节点。max_features: 选择最适属性时划分的特征不能超过此值。
剩下的参数取默认值，包括splitter、max_depth、min_samples_split、min_samples_leaf、
max_leaf_nodes、min_weight_fraction_leaf和verbose等；

  随机森林RandomForestRegressor参数包含n_estimator（决策树个数）max_features(每次选
取的特征个数)等。

4.3 基于深度学习方法的预测模型  

  观察数据可以发现，数据的38个特征之间没有给出明显的相关信息，特征之间没有时间与空间的联
系，所以使用全连接网络做预测。

4.3.1 网络结构  

  使用四层全连接网络，中间隐藏层单元个数分别为50，50，30，在第一层的输出加入dropout防止
过拟合。

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor #随机森林

from sklearn.model_selection import train_test_split #随机划分训练子集与测试子集

from statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor #多重

共线性方差膨胀因子

train_data,test_data,train_target,test_target=train_test_split(train,target,test

_size=0.2,random_state=0)

m=RandomForestRegressor()

m.fit(train_data, train_target)

score=mean_squared_error(test_target,m.predict(test_data))

print(score)
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4.3.2 数据特征选择  

  对比4.1.2数据可视化部分训练数据和测试数据的特征分布，发现部分特征（V5、V9、V11、V14、
V17、V19、V21和V22）分布相差较大，对于预测可能产生干扰，因此只考虑使用训练数据和测试数据
分布相近的特征，并按照4.1.2数据可视化部分展示的方法根据特征相关性选取特征变量。

4.3.3 损失函数调整  

  官方的评估标准为MSE（均方误差），因此在神经网络中使用MSE作为损失函数，同时加入L2正则
化，防止过拟合：

5. 实验  

5.1 基于随机森林方法的预测模型  

5.1.1 预测模型探索  

  使用sklearn库的RandomForestRegressor方法在测试集上探索预测模型。进行多次重复，查看模
型预测结果的稳定性。

  预测结果分布如下：

5.1.2 模型参数调优  
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  使用GridSearchCV对建立的随机森林预测模型进行参数调优，n_estimators分别取
[1,5,10,25,50,100]，max_features分别取('auto','sqrt','log2')。得到最优的树的数目和特征选取方法。

  使用参数调优后最终建立的预测模型对测试集进行预测，并保存结果。

5.2 基于深度学习方法的预测模型  

5.2.1 模型训练  

  使用pyTorch库进行训练，训练结果如下：

# 模型参数调优

param_grid = {'n_estimators':[1,5,10,25,50,100],

'max_features':('auto','sqrt','log2')}

m = GridSearchCV(RandomForestRegressor(),param_grid)

m=m.fit(train_data,train_target)

score=mean_squared_error(test_target,m.predict(test_data))

print(score)

print(m.best_score_)

print(m.best_params_)

m = RandomForestRegressor(n_estimators=100,max_features='log2')

m.fit(train_data, train_target)

predict = m.predict(test)

np.savetxt('predict.txt',predict)
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5.2.2 模型预测  

  部分数据集预测结果如下图所示：

5.2.3 线上评测  

  将优化好的预测模型放在线上平台评测，预测结果均方误差为：0.1823

6. 结果分析  

  从以上实验结果可以看出，基于随机森林方法的模型预测结果均方误差0.1345要比基于深度学习的
模型预测结果均方误差0.1823低一些，这种情况也在天池大赛的讨论区里出现过。针对于上述随机森林
预测效果更好的情况，我们分析后认为可能有模型设计方法不同、数据量较小、过拟合等原因。模型设
计方式以及算法原理的不同会导致不同的预测效果；深度学习预测适用于数据量较大的场景，本项目官
网提供的数据集较小，可能难以满足深度学习训练要求；另外，随机森林本身不易产生过拟合，这可能
也是预测效果不同的一个原因。

  我们的项目也存在一些不足，例如我们的模型相比较天池大赛讨论区里比较优秀的模型均方误差还
是高了一些，仍有一定的提升空间。但总体来说，我们的模型还是实现了预期效果。
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