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参赛编号 

电动汽车销售策略的研究 

摘要 

随着不可再生能源的稀缺问题日益凸显，以电动汽车为代表的新能源产品逐渐受到

人们的欢迎。电动汽车销售市场存在着巨大潜能，对意向购买电动汽车的客户进行研究，

有助于电动汽车商家制定精准的营销策略，从而获取丰富的商业利润。本文基于三款品

牌电动汽车，分别分析了其目标客户对汽车的体验数据和客户的个人特征，并针对数据

分析结果给出了汽车销售策略。 

对于问题一，本文首先通过绘制箱线图，挖掘出落在四分位数加减 1.5 倍四分位距

之外的潜在异常值。接下来研究了存在少量缺失值的特征 B7 与 B6 之间的关系，并对

缺失值进行了填补。最后，绘制不同品牌服务满意度小提琴图，并依据 Wilcox 统计量

和 Kruskal-Wallis 统计量，比较了不同汽车品牌满意度之间的差异。 

对于问题二，在对数值特征进行最大最小归一化基础上，使用 ADASYN 采样将数

据转化为平衡的样本。然后，对于每一种汽车品牌，根据卡方检验的得分阈值，初步筛

选出 4 个分类变量；使用最大信息系数法，依据最大信息系数二次筛选出 2 个最优的分

类变量。针对数值型变量，使用方差过滤法，一次筛选出大于方差阈值的 13 个候选特

征；使用随机森林模型，根据 Gini 指数二次筛选出重要程度前 8 的特征；使用 RBF 递

归特征消除的方法，通过循环递归得到了最终的 10 个数值型特征。最终筛选出的特征

即是影响电动汽车销售的因素。 

对于问题三，首先对分类变量进行 One-Hot 编码，然后基于不同汽车品牌，各建立

了四个分类模型：XGboost、LightGBM、Catboost 和随机森林，并使用贝叶斯调参对模

型参数进行了优化。在此基础上，通过 AUC 值和 F1 值对模型进行了评估，得到模型的

AUC 值均大于 0.89，F1 值均大于 0.7，表明模型效果较好。最后，本文选出效果最好的

模型对附录 3 中的客户购买行为进行了预测。 

对于问题四，本文首先基于问题三中不同品牌目标客户挖掘模型，在满意度提升为

整数的假定下，枚举出所有满意度提升百分点的组合，然后考虑到服务难度与提高的满

意度百分点呈正比关系，提出服务难度最小的目标函数，建立提升满意度优化模型，通

过网格搜索的思想，对目标客户（编号 2,8,15），求解出最优的提升满意度百分点组合，

最后结合该组合对不同目标客户制定销售策略。 

对于问题五，本文依据购买电动汽车的重要影响因素和前一问中得出的提高满意度

的方向，对不同品牌电动汽车的营销建议涵盖了以下几点： 
1. 销售人员要详细向客户介绍电池的优良性能，如电池耐用和充电方便等性能； 
2. 销售部门可以通过广告、互联网等途径宣传汽车品牌的安全性和动力优越性，并推出

车险赠送服务； 
3. 推出客户免费试驾体验服务，赠送提高客户舒适度的相关汽车附属产品。 

关键词：电动汽车销售；特征工程；XGboost；LightGBM；组合优化 
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一. 问题重述 

1.1 问题背景 

环境污染和温室效应等问题伴随全球化的发展日益严峻，提倡低碳生活和可持续化

发展也越来越为国家所重视。其中，新能源汽车行业作为战略性新兴产业，得到了大力

的发展，而新能源电动车因为其优越性更是为人们所关注[1]。一方面，石油的稀缺导致

了石油价格的整体上涨，长此以往，石油这类非可持续资源必有耗尽的一天，因此发展

新能源产业成了必然的趋势。另一方面，新能源在汽车行业的应用使得人们在面对高额

的邮件时有了更多的选择[2]。虽然，新能源电动车有着许多优点，但由于其前沿性，人

们会因为对他不够了解而产生一些顾虑。所以，了解目标用户对新能源电动车的顾虑以

及满意点是我们销售新能源电动车的重点。 

1.2 需要解决的问题 

问题一：在我们已有的数据中，出现了数据缺失和数据异常的情况，我们需要用统

计方法对数据进行清洗。并对数据进行描述性统计分析，同时还需要分析比较客户对不

同品牌汽车的满意度 
问题二：影响客户购买电动车的因素很多，如电动汽车自身的状况，也有目标客户

个人情况。在本次目标客户体验的时候，有部分目标客户购买了体验的电动汽车（购买

了用 1 表示，没有购买用 0 表示）。通过给定的信息，判断哪些因素会对不同品牌电动

汽车的销售造成影响？ 
问题三：在之前的研究基础上，再建立不同品牌电动汽车的客户挖掘模型，对该模

型的好坏进行评价。并运用模型判断附件 3 中 15 名目标客户购买电动车的可能性。 
问题四：销售部门认为，满意度是目标客户汽车体验的一种感觉，只要营销者加大

服务力度，在短的时间内提高 a1-a8 五个百分点的满意度是有可能的，但服务难度与提

高的满意度百分点是成正比的，即提高体验满意度 5%的服务难度是提高体验满意度 1%
服务难度的 5 倍。基于这种思路和前面的研究成果，请你在附件 3 每个品牌中各挑选 1
名没有购买电动汽车的目标客户，实施销售策略。 

问题五：结合之前的研究，给销售部门提出不超过 500 字的销售策略建议。 

二. 问题分析 

2.1 问题一分析 

通过观察发现 B8 特征不够直观，对数据进行清洗，得到 B8 新的特征。在做异常

值处理时，一方面选取对数据分布没有要求的箱线图，对数值型数据进行检测；另一方

面，通过观察规律，发现部分数据是人为失误所致，对其进行更改和删除处理。缺失值

主要集中在 B7，通过发现 B6 和 B7 数据之间的关系以及中位数替代的方法，对缺失值

进行替代处理。再用小提琴图和热力图对数据进行描述性统计分析，最后引入 Wilcox
统计量和 Kruskal-Wallis 统计量分析客户对不同品牌汽车的满意度。 

2.2 问题二分析 

为了寻找出影响电动汽车销售的因素，需要对预处理后的数据进行特征筛选。考虑

到数据集中包含了数值型特征、分类型特征和有序特征，本文可以分别对数值特征和分

类特征进行筛选，从而找出数据质量好、显著影响客户汽车购买行为的一些特征。 
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2.3 问题三分析 

前一问中已经筛选出的影响客户汽车购买行为的因素，这些因素可以作为第三问中

建模的特征。考虑到客户是否购买汽车是一个二分类变量，故可以构建分类器。由于分

类模型种类繁多，因此可以考虑建立多个学习效果较好的集成学习模型，在此基础上进

行比较和评估，选择其中最优的模型进行预测。 

2.4 问题四分析 

问题四要求在上述问题建模的基础上，对各项整体满意度做不同的提升，使得提升

后的客户能够产生购买意愿，并找到使得满意度提升的同时，服务难度最小的提升组合。

本文基于问题三建立的目标客户挖掘模型，在提升满意度百分点为整数的假定下，遍历

所有可能的满意度提升组合，并结合附件三中的待测样本，采用网格搜索法的思想，得

到所有使得待测目标客户愿意购买的提升满意度组合。进而结合提升满意度数据的内在

联系，提出多种约束条件，建立基于提升满意度的规划模型，从而对于不同品牌的目标

客户，找到服务难度最低的提升满意度组合，并对此制定销售策略。 

三. 模型假设 

1.假设异常值和缺失值处理后的数据有效可信，能够反映电动汽车与客户自身的因素； 

2.假设除了本文提到的因素，没有其它因素影响到客户购买电动车的意愿； 

3.假设各个因素之间是相互独立的，如 a1因素不会对 a2因素造成影响； 

4.假设问卷得到的目标客户个人特征信息是真实可信的。 

四. 符号说明 

符号 含义 

S 阈值 

I 最大信息数 

G 需要合成的样本 

R 少数类样本对多数的占比 

G 少数类样本合成的样本数 

K 服务难度与提高满意度百分点的比例系数 

C 三种品牌提升满意度百分点组合矩阵 

五. 问题一模型的建立与求解 

5.1 特征转换 

特征转换是基于现有的特征，通过进行变换，得到新的特征，从而使得变换后的特

征更加有利于数据分析或更加直观。在特征 B8 中，展示了客户体验者的出生年份。由

于出生年份这一特征不够直观，本文对这一特征进行了转换，通过使用当前年份与该特

征的取值作差，就得到了“年龄”这一新的特征。 
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5.2 异常值处理 

5.2.1 基于箱线图的潜在异常值检测 
当数据当中存在异常值时，尤其是存在着偏离较大的离群点时，会对数据分析和建

模带来误差，因此，需要对异常值进行检测。常用的异常值检测方法包括 3σ 法则或 Z
分布方法，而这一类方法是以正态分布为假设前提的。由于本文的一部分数值型特征的

分布并不符合正态分布，即数据分布不均匀。故本文选择使用对数据分布没有要求的箱

线图，对数值型特性进行异常值检测。 
使用箱线图对数据进行异常值检测的原理为：通过计算四分位数加减 1.5 倍四分位

距，即是计算 Q1－1.5IQR 和 Q3+1.5IQR 的值，规定落在这一区间之外的数据为异常点。

在箱线图中，可以看出变量数据的中位数、上四分位数、下四分位数、上下边缘和潜在

异常点[3]。本文通过使用上四分位数代替数值大于 Q3+1.5IQR 的数据，使用下四分位数

代替数值小于 Q1－1.5IQR 的数据，并绘制出了异常值处理前后的箱线图，如图 1 所示。 
在图 5-1 中，中间部分的线表示中位数，箱子的上下边缘分别表示上四分位数和下

四分位数，图中上方和下方的两条横线表示上下边缘，最上方和最下方的点即是潜在离

群值。从图中可以看出，一部分特征在异常值处理之后箱线图变化明显，如：a1、a3、
a5、B17 等，说明在进行异常值处理之后，这些特征的分布更加的集中，更有利于建模。

此外，一些特征并没有检测出异常值，如：B2、B5、B7、B16，说明这些特征原本的数

据质量较好。 

 

图 5-1 异常值检测箱线图 

5.2.2 异常值识别与处理 
通过对异常值进行分析我们发现，少量特征存在着个别数值较大的异常值，这些异

常值与中位数的数值差距较大。在原数据中，我们经过观察、比较、分析之后发现，一

部分异常值是人为导致的。其原因在于：这部分异常值为三位数，超出了满意度得分的

满分 100 分这个最大值。同时，这样一些三位数的异常值的小数点后为 7 位，而正常的

两位数的小数点后取值为 8 位。因此，我们判断出误差来源于小数点错位。对此，本文

对这些异常值进行了更正处理，通过移动小数点，将三位数的异常值更正为两位数。 
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与此同时，对于 B16 和 B17 两个特征，由于是占家庭总收入的比例，故百分号前

面的数字应小于 100，而在 B17 中，存在着 300 这一数字，显著大于阈值 100，故我们

诊断其为异常值，并对其所在的行进行了删除处理。 

5.3 缺失值处理 

本文针对附录一中的目标客户体验数据，首先利用 Python 软件查找出不同特征下

的缺失值分布情况，如图 5-2 所示。从图 5-2 可以看出，缺失值仅存在于 B7（孩子数量）

这一特征中，且缺失值在数据集中的不同行的分布较为均匀，说明这些缺失值是随机缺

失的。 

 
图 5-2 缺失值分布情况图 

 

 
图 5-3 缺失值数量统计条形图 

 
结合图 5-3，统计出 B7 所在列的缺失值个数为 500。本文进一步探究缺失值所在观

测的内在联系，结合问卷的信息，可以明确目标用户的 B6（婚姻家庭情况）的取值，

会限制 B7 的取值范围。 
0, when 6 is 1, 2,3, 4 or 8

7
0,  when 6 is 5,6 or 7

B
B

B


= 
>

                  （5-1） 

于是，本文统计出缺失值对应的 B6 列的取值情况，如表 5-1 所示。 
表 5-1 缺失值对应 B6 取值情况 

B6 1 2 3 4 5 7 8 
数量 65 198 162 70 2 2 1 

利用表 5-1 及 B7 的取值公式，本文将 B6 取值为 1,2,3,4 或 8，对应的 B7 列的缺失

值填补为 0。并对于 B6 取值为 5 或 7 的情形，本文假定在 B6 真实的情况下，按照 B7
列非缺失的数据的中位数 1，作为在 B6 取值为 5 或 7 的缺失值取值。 
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5.4 描述性统计分析 

为比较目标客户对于汽车品牌的满意度差异，本文绘制出三个品牌关于 8 个满意度

变量的小提琴图，如图 5-4 所示。小提琴图刻画了数据的分布特征，这种图用来显示数

据的分布和概率密度，可以看成是箱线图和密度图的结合。小提琴图的中间部分反映箱

线图的信息，图的两侧反映出密度图的信息。其中，小提琴图中间的黑色粗条用来显示

四分位数。黑色粗条中间的白点表示中位数，粗条的顶边和底边分别表示上四分位数和

下四分位数，通过边的位置所对应的 y 轴的数值就可以看到四分位数的值。从小提琴图

的外形可以看到任意位置的数据密度，实际上就是旋转了 90 度的密度图。小提琴图越

宽的地方表示数据密度越大，可以展示出数据的多个峰值。 
从图中可以看出，三个品牌对应的满意度得分的中位数都非常接近，而分布存在着

差异。对于品牌类别 1，数据分布基本上只有一个明显的峰值，说明客户对于该种品牌

的满意度较为一致。对于品牌类别 2，数据分布呈多峰形态，说明不同客户对该种品牌

的满意度呈现多级分化。对于品牌类别 3，a1 电池技术性能满意度得分有两个分支，说

明其满意度呈两极分布；a2-a8 大体上呈单峰分布，说明客户对于品牌 3 的 a2-a8 满意度

较为统一。 
为了量化不同汽车品牌满意度之间的具体差异，本文引入了 Wilcox 统计量和

Kruskal-Wallis 统计量[5]。其中，Wilcox 统计量用于比较两个总体分布之间的差异，

Kruskal-Wallis 统计量用于比较 3 个总体分布之间的差异。在图 5-4 中，展示出了统计量

的具体数值以及相应的 P 值，由 P 值可以得出，仅有特征 a5（动力性表现满意度得分）

的 P 值小于显著性水平 0.1，表明客户对于不同品牌汽车的动力性能的满意度存在着较

为明显的差异，而对于汽车其它性能的满意度差异不太明显。 

 
图 5-4 不同品牌汽车满意度小提琴图 
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接下来，本文进行了多变量的描述性统计分析，绘制热力图，如图 5-5 所示。探究

了不同变量之间的相关性，进而探究自变量之间的多重共线性。热力图，又名相关系数

图，根据热力图中不同方块颜色对应的相关系数的大小，可以判断出变量之间相关性的

大小[6]。两个变量之间相关系数的计算公式为： 

1 2

1 2 1 2 1 2

1 2 1 2

( , ) *
, *x x

Cov X X EX X EX EX
DX DX DX DX

ρ −
= =    (5-2) 

公式中，ρ表示相关系数，Cov 表示协方差，E 表示数学期望，即均值。 
在热力图中，右侧的刻度展示了不同相关系数对应的颜色深浅。从图中可以看出，

a1-a8 这些变量所在的区域为蓝色，说明这些变量的相关程度较高。除此之外，（B10、
B8）、（B13、B14、B15）之间也有着较强的相关性。对于相关性强的变量，往往存在着

多重共线性。在进行特征工程时可以考虑剔除部分强相关的变量，以免导致因多重共线

性造成的过拟合。 

 
图 5-5 数值型变量相关性热力图 

考虑到客户的居住区域对其购买行为往往会有一定影响，故本文选择对”居住区域”
这一分类特征进行描述性统计分析。绘制树形图，如图 5-6 所示。树形图的面积代表了

所对应类别的数量，常用于比较各类别在数量上的差异。从图中可以看出，居住在不同

区域的目标客户数量差别明显。其中，居住在市中心的客户数量最多，有 1010 个，其

次是居住在非市中心城区的客户数量，有 770 个。这从一定程度上表明电动汽车的目标

客户主要集中在城市区域，而居住在农村和乡镇的目标客户数量极少。 
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图 5-6 客户居住区域分布树形图 

六. 问题二模型的建立与求解 

6.1 数据归一化 

为消除数据量纲的影响，需要对数值型变量进行最大最小归一化，将数据转化为 0
至 1 之间的数值。由于分类型变量在 One-Hot 编码后的取值只有 0 和 1，因此分类型变

量无需进行归一化。最大最小归一化的计算公式为： 

               min*
max min

xx −
=

−
                         （6-1） 

（公式中 x*表示标准化后的数据值，min 表示原数据中的最小值，max 表示原数据中的

最大值） 

6.2 ADASYN 采样 

在附录 1 的所有数据样本中，有购买意愿的顾客数为 99，占比 5%，数据极度不平

衡。如果直接用不平衡的样本筛选特征，会导致特征无法很好地预测少数类的样本；如

果用不平衡的样本建立模型，会导致极高的正确率和极低的泛化能力。因此，本文对不

同品牌的客户数据分别进行了采样处理。考虑到标签为“1”的样本数量较少，本文使用

ADASYN 上采样的方法，通过扩大少数类样本的数量，对训练集进行采样处理。 
ADASYN 是一种自适应综合过采样的方法[7]，这种方法是根据样本的贡献来决定生

成多少个合成数据。具体的实现过程如下： 
1.计算不平衡度。记少数类样本为 ms，多数类样本为 ml，则不平衡度为 

msd
ml

=                               (6-2) 

2.计算需要合成的样本数量 G 
( )* , [0,1]G ml ms b b= − ∈                      (6-3) 

3.对每个属于少数类的样本使用欧氏距离计算 k 个近邻，然后计算每个少数类样本周围

多数类的情况，计算公式为 
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1

ˆ i
i m

i
i

rr
r

=

=

∑
                             (6-4) 

4.对每个少数类样本计算合成样本的数目 ig  
ˆ *i ig r G=                              (6-5) 

5.在每个待合成的少数类样本周围的 k 个近邻中选择 1 个少数类样本，计算合成样本 
( )*i i zi is x x x λ= + −                         (6-6) 

6.3 分类型特征筛选 

6.3.1 基于卡方检验的分类型特征初筛 
经典的卡方检验是用来检验定性自变量与定性因变量之间的相关性。在卡方检验

中，卡方值用来描述两个事件的独立性或者描述实际观察值与期望值之间的偏离程度。

卡方值越大，则表明两个分类变量之间的独立性越弱，即相关性越强。卡方统计量的计

算公式为： 
2

2 ( )= A E
E

χ −∑                             (6-7) 

在公式中，A 表示实际频数，E 表示期望频数。本文分别对三种汽车品牌的 7 个分

类变量与“购买意愿”这一目标变量分别进行卡方检验，并计算出卡方检验结果的得分和

P 值。通过设置得分阈值为 S，得到了大于阈值的 N1 个变量。值得注意的是，由于本

文的特征筛选由多个步骤组成，因此此处通过人为设定阈值并不会对最终的特征集造成

影响，因为如果存在少量不合理的特征，在后续的特征筛选中也会被过滤掉。三种汽车

品牌设定的得分阈值和初步筛选得到的分类变量如表 6-1 所示。 
表 6-1 分类特征一次筛选特征集 

品牌类型 卡方检验得分阈值 分类特征一次筛选后的特征集 
1 1 B1、B3、B6、B12 
2 10 B3、B9、B11、B12 
3 1 B3、B6、B11、B12 

6.3.2 基于最大信息系数法的分类型特征二次筛选 
在前面筛选得到 4 个分类型变量的基础上，使用最大信息系数法对分类变量进行二

次筛选[8]。在许多时候，变量之间的关系都是非线性的，而最大信息系数法适用于捕捉

出变量之间的非线性关系。最大信息系数，又称为 MIC，是把互信息取值转化为一种度

量方式。最大信息系数通常适用于大样本的数据集，其计算公式为： 
( , )( ; ) ( , ) log

( ) ( )x y y x

p x yI X Y p x y
p x p y∈ ∈

=∑∑                   (6-8) 

本文通过设置 K=2，最终筛选得到了 2 个最优的分类变量。三种汽车品牌二次筛选

得到的特征集如表 6-2 所示。 
表 6-2 分类特征二次筛选特征集 

品牌类型 分类特征二次筛选后的特征集 
1 B3、B12 
2 B3、B12 
3 B11、12 
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6.4 数值型特征筛选 

6.4.1 基于方差过滤法的数值型特征初筛 
在数值型特征筛选的第一阶段，本文使用了过滤式中的方差选择法。这种方法是通

过分别计算各个特征的方差，在此基础上选出方差大于阈值的特征。对于方差小的特征，

由于其取值与均值接近，在建模过程中对模型的贡献程度往往较低，故需要去掉这一类

特征；而对于方差较大的特征，其分布往往更为分散，这类特征对于模型有着更好的扰

动性，往往会有更好的分类预测效果。方差的计算公式为： 
2 2

1

1 ( )
1

n

i
i

x x
n

σ
=

= −
− ∑                        (6-9) 

公式中， 2σ 是方差，n 是样本数量， ix 是特征 x 的第 i 个值， x 是特征 x 的期望。

在 19 个原始数值型特征的基础上，通过设置方差阈值为 C，得到了大于方差的 13 个候

选指标。三种汽车品牌对应的方差阈值和初步筛选得到的数值变量如表 6-3 所示。 
表 6-3 数值特征一次筛选特征集 

品牌类型 方差阈值 数值特征一次筛选后的特征集 
1 0.14 a1, a2, a3, a4, a6, a8, B2, B4, B5, B7, B13, B16, B17 
2 0.13 a1, a2, a3, a4, a6, a8, B2, B4, B5, B7, B10, B16, B17 
3 0.15 a2, a3, a4, a6, a8, B2, B4, B5, B7, B13, B15, B16, B17 

6.4.2 基于随机森林的数值型特征二次筛选 
在特征选择的第二阶段，本文使用嵌入式的方法。在前面筛选出的 13 个候选指标

中，通过随机森林度量各特征的重要性程度。随机森林是以决策树作为的基分类器，

CART 决策树是一种典型的二叉树。在构建 CART 决策树过程中，以 Gini 指数最小的属

性来作为最优划分属性。Gini 指数也叫节点不纯度减少平均值[9]，特征的 Gini 指数越小，

说明该特征就越重要。通过决策树分类器对各个特征区间的划分，可以得到各个特征的

重要性程度。这里以品牌 1 为例，将特征按重要性程度从高到低进行排序后，绘制出特

征重要性程度图，如 6-1 所示。 

 
图 6-1 特征重要性程度图 

本文通过删除重要性程度排序最靠后的 5 个特征，得到了三种品牌的数值特征二次

筛选后的特征集，如表 6-4 所示。 
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表 6-4 数值特征二次筛选特征集 
品牌类型 数值特征二次筛选后的特征集 

1 a1, a2, a3, a4, a6, B13, B16, B17 
2 a1, a2, a3, a4, a6, a8, B16, B17 
3 a2, a3, a4, a6, a8, B4, B13, B16 

6.4.3 基于 RFE 递归特征消除的数值型特征三次筛选 
由于前面使用随机森林筛选出的特征结果并不是绝对稳定的，该方法由于随机种子

设定的不同，筛选出的特征也不全相同。为了使最终建模的特征更加稳定客观，本文使

用递归特征消除的方法对数值型特征进行第三次筛选。在递归特征消除法中，需要使用

一个基模型来进行多轮训练，本文选取的基模型是梯度提升树 GradientBoost[10]。在基模

型训练之后，会得到每个特征的权值系数，然后将权值系数绝对值最小的特征进行剔除，

如此不断循环递归，直至剩余的特征数量达到所需的特征数量。本文最终保留了 4 个数

值型特征。 
表 6-5 数值特征三次筛选特征集 

品牌类型 数值特征三次筛选后的特征集 
1 a1, a3, B16, B17 
2 a1, a4, B16, B17 
3 a2, a3, a6, B16 

经过分类变量的筛选和数值变量的筛选，本文最终分别为三种品牌确定出6个特征，

即电动汽车购买的影响因素，用于后面的建模，如表 6-6 所示。 
表 6-6 最终筛选得到的影响因素 

品牌类型 序号 影响因素汇总 

1 

1 电池技术性能满意度得分 a1 
2 经济性满意度得分 a3 
3 房贷占家庭总收入比例 B16 
4 车贷占家庭总收入比例 B17 
5 居住区域 B3 
6 职位类型 B12 

2 

1 电池技术性能满意度得分 a1 
2 安全性满意度得分 a4 
3 房贷占家庭总收入比例 B16 
4 车贷占家庭总收入比例 B17 
5 居住区域 B3 
6 职位类型 B12 

3 

1 舒适性满意度得分 a2 
2 经济性满意度得分 a3 
3 驾驶操控性表现满意度得分 a6 
4 房贷占家庭总收入比例 B16 
5 所在单位性质 B11 
6 职位类型 B12 
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七. 问题三模型的建立与求解 

7.1 算法介绍 

7.1.1 XGboost 算法框架模型 
XGboost 由 GBDT、RGF 等算法改进而来[11]，是一种基于 Boosting 的集成学习算法。

XGboost 的基学习器可以是决策树，也可以是线性模型。对于有少量缺失值的数据集，

该模型具有较好的容错能力，可以通过稀疏感知算法自动学习出决策树的分裂方向。在

决策树的分裂过程中，使用贪心算法的近似算法寻找最有可能的分裂点。由于采用分布

式计算，需要遍历所有的数据集，XGboost 会更加地消耗计算机内存。 
XGboost 首先根据特征对数据进行排序，将排序后的特征储存到块结构中，并且通

过稀疏矩阵储存格式来减少计算量。在特征分块并排序的过程中，通过顺序访问排序后

的特征值，以便于进行切分点的查找。该模型对特征使用并行化处理方式，选择信息增

益最大的特征作为分裂方向，并且多个特征的增益计算同时进行。XGboost 算法的具体

原理如下： 
①构造损失函数与目标函数 

通过构造损失函数，来减少模型的偏差和方差。减小偏差即是减少模型预测结果和

真实值之间的误差。减小方差可以看成是防止过拟合，一般通过在模型中引入正则项和

降低模型复杂度来实现。目标函数由损失函数和正则项构成，计算公式如下： 

1 1

ˆ( , ) ( )
n t

i i i
i i

Obj l y y f
= =

= + Ω∑ ∑                     （7-1） 

由于 Boosting 遵从前向分布加法，每一步的预测值都由前一步的预测值所确定。所

以通过叠加，我们可以得到目标函数的最终表达式： 
( 1)

1

ˆ( , ( )) ( ) tan
n

t
i i t i i

i
Obj l y y f x f cons t−

=

= + +Ω +∑             （7-2）           

②目标函数的泰勒展开近似 
因为 XGboost 的目标函数过于复杂而难以直接求解，这里使用泰勒多项式来逼近目

标函数。泰勒公式是将一个在 0x x= 处具有 n 阶导数的函数 f(x)利用关于 0( )x x− 的 n 次

多项式来逼近函数的方法。根据泰勒公式，把函数 ( )f x x+ ∆ 在点 x 处进行泰勒公式的二

阶展开，就可以得到下面的等式： 
21( ) ( ) '( ) "( )

2
f x x f x f x x f x x+ ∆ ≈ + ∆ + ∆               （7-3）            

因此，对于 XGboost 的目标函数，将前一个公式的 f(x)对应于损失函数
( 1)ˆ( , ( ))t

i i t il y y f x− + ,将 x 对应于前 t-1 棵树的预测值 ( 1)ˆ t
iy − ，将 x∆ 对应于正在训练的第 t 棵树，

就可以得到目标函数的近似函数。在去掉对函数优化无影响的常数项之后，就可以将近

似目标函数写为： 
( ) 2

1

1[ ( ) ( )] ( )
2

n
t

i t i i t i t
i

Obj g f x h f x f
=

+ +Ω∑               （7-4）         

③决策树的生成 
对于决策树的复杂度，由叶子数 T 和叶子节点的权重 w 来确定。通过引入 2L 范式

作为正则项，可以得到复杂度的计算公式： 
2

1

1( )
2

T

t j
j

f T wγ λ
=

Ω = + ∑                       （7-5）         
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接下来，通过对树的结构进行打分，使用贪心算法寻找树的分裂收益，得到树分裂

后的目标函数为： 
2 21 [ + ]+2

2
L R

L R

G GObj
H H

γ
λ λ

= −
+ +

                 （7-6）         

XGboost 算法的优点在于：第一，通过对损失函数进行二阶展开，相较于只用到一

阶展开的 GBDT 算法，具有更高的准确度。第二，该模型通过引入正则项来降低模型的

复杂度，可以有效的防止模型过拟合。第三；由于 XGBoost 通过稀疏感知算法自动学习

出树的分裂方向，在预处理阶段，对于少量的缺失值，可以不予处理。XGboost 的缺点

在于：由于在树的节点分裂过程中需要遍历数据集，大大地消耗了计算机内存。 
7.1.2 LightGBM 算法框架模型 

LightGBM 的主要思想是通过决策树的迭代训练以得到最优模型[12]。作为一个实现

GBDT 算法的框架，LightGBM 具有训练速度快，消耗内存少的特点。这实际上是一种

基于 Histogram 的决策树算法，通过单边梯度采样，只保留梯度高的数据。并且利用保

留的高梯度数据计算出信息增益。Histogram 也被称作直方图算法，通过对连续型的数

据进行分箱处理，大大的减少了数据内存。一方面，数据离散化为对结果造成误差；另

一方面，通过这种粗糙分割的方式，使得学习器在训练的过程中，防止过拟合。同时，

LightGBM 在 Leaf-wise 之上增加了一个最大深度限制，也在一定程度上防止了过拟合。 
LightGBM 利用 Histogram 做差进行优化加速，先计算出直方图中较小的叶子节点，

然后通过直方图做差来获得较大的叶子节点。在单边梯度采样过程中，LightGBM 引入

了 GOSS 采样算法，首先将要进行分裂的特征按照绝对值从大到小进行排序。接下来，

分别选取绝对值较大的数据和绝对值较小的部分数据。由于在训练过程中，梯度较小的

数据往往会训练不足，故这里对绝对值较小的数据给予更高的权重。最后，使用选出的

这些数据计算出信息增益。 
该模型使用互斥特征捆绑算法来达到降维的目的。对于高维且稀疏的数据，将非零

的互斥特征进行捆绑。这样，就降低了直方图构造过程中的时间复杂度。LightGBM 提

出了一种无图的排序策略，通过将特征按照非零值的个数进行排序，来确定将哪些特征

捆绑在一起。 
LightGBM 的一大特点在于可以直接支持类别特征。对于一般的分类模型，类别特

征都需要进行独特编码处理，然而，One-Hot 编码会给数据造成稀疏性，并且在类别数

较多时，无法保证数据的平衡。实际上，LightGBM 通过 many-vs-many 的切分方式将类

别特征分为两个子集，从而实现类别特征的最优切分。即是先把直方图按照每个类别对

应的标签均值进行排序，然后按照排序的结果依次枚举出最优的分割点。 
该模型支持高效并行。在特征并行上，分别保存全部数据并基于此前得到最佳划分

条件执行接下来的训练。在数据并行上，使用分散规约的方法，把直方图合并后的数据

分摊至不同的学习器，并进行做差，从而减少了计算量。在投票并行上，只合并部分特

征的直方图，通过找出重要程度高的特征，基于投票法来确定出最优的分割点，以起到

加速的效果。 
LightGBM 的优点在于：第一，在模型的训练过程中，用遍历直方图来替代遍历样

本，降低了时间复杂度；第二，使用单边梯度算法过滤掉小梯度的样本，减少了计算量；

第三，采用互斥特征捆绑算法来减少特征的数量，以降低内存消耗。LightGBM 的缺点

在于：第一，通过多次迭代对样本的权重进行调整，虽降低了误差和偏差，但容易受到

数据噪声的影响；第二，在模型寻找最优解的过程中，并没有考虑到全部特征。 
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7.1.3 CatBoost 算法模型 
CatBoost 是以对称决策树作为基学习器[13]，通过嵌入一种自动将类别特征处理为数

值型特征的算法，对于类别特征有着准确高效地处理效果。对称树是一种平衡树，在树

的同一层使用相同的分割准则，树的每个叶子节点的索引可被编码为长度与树深度相等

的二进制向量，以此来达到快速评分的效果。 
CatBoost 使用改进 Greedy TS 的方式实现目标变量的统计。该模型在将标签平均值

作为节点分裂标准的基础上，通过添加先验分布项，以减小数据噪声和出现较少的类别

特征。计算公式为： 

        , ,

, ,

1

1
1

1

[ ] *
ˆ

[ ]

j k p k j

j k p k

p

ji
k p

j

x x Y p
x

x x

σ σ σ

σ σ
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α

−

=
−

=

= +
=

= +

∑

∑

                   （7-7） 

公式中，p 是添加的先验项，α 通常是大于 0 的权重系数。同时，CatBoost 利用了

一种计算叶子节点值的方法，以避免数据集排列过程中直接计算会出现的过拟合问题。

CatBoost 可以将数值型特征和类别型特征进行组合，这种组合方式是通过将决策树中选

定的所有分割点视为具有两个值的类别特征，对其像类别特征一样进行组合考虑。 
对于 CatBoost 处理类别特征的方式，首先计算出某个类别出现的频率，对其加上超

参数后，就生成了新的数值型特征。接下来，使用数据的不同排列，通过随机的方式来

选择生成树的排列。之间，将不同的类别特征进行组合，在选择第一个节点时，先只选

择一个特征；当生成至第二个节点时，则考虑前一个特征和其它任意一个类别特征的组

合，并使用贪心算法选择其中的最优特征组合。 
在传统的梯度提升算法中，往往难以避免有偏梯度估计引起的过拟合问题。CatBoost

对其进行了改进，在构建树的第一阶段，采用的是梯度步长的无偏估计，第二阶段则和

传统 GBDT 相同。 
在模型的训练过程中，CatBoost 通过以下方式来实现 GPU 快速训练。第一，以

oblivious 决策树作为基模型，将特征进行了离散化保存，这种直方图计算方法不依赖于

原子操作，实现起来更加地高效。第二，对类别特征使用完美哈希进行按位压缩。第三，

采用分布式的学习方式，对多个数据集并排计算，可实现多个 GPU 加速。 
CatBoost 的优点在于：第一，需要优化调整的参数较之其它模型更少，具有噪声鲁

棒性；第二，通过特征组合，对于类别特征和数值特征有着良好的处理效果；第三，支

持自定义损失函数，模型的灵活性较高。CatBoost 的缺点在于：第一，在处理类别特征

时，较之其它模型会消耗更多内存；第二，模型的预测结果会受到随机数设定值的影响。 
7.1.4 随机森林算法模型 

随机森林是以决策树为基学习器的一种集成学习方法[14]，与 Bagging 不同的是，其

引入了随机属性选择。属性扰动使得个体学习器之间差异度的增加而进一步提升，从而

提高模型的泛化能力。随机森林模型作为若干棵决策树的组合，弥补了单棵决策树分类

能力弱的不足，可以将输入和输出之间的复杂关系平均在很多简单的决策树上面，从而

提高了分类的准确率。 
由于随机森林是单棵决策树的集成，故需要先构建单棵决策树。具体步骤可分为构

建树，剪枝，集成树三个阶段。 
①建树 

在构建决策树过程中，通过设置一个期望误差减少值，作为树节点的分裂属性，设

定当标准差小于 5%时，树将终止分裂。标准差减少值计算如下： 
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= ∑                    （7-8） 

（其中 iT 表示节点分类分裂的结果数据集） 
②选择分裂属性 

在二分类问题中，随机森林集成了多棵 CART 二叉树。利用 Gini 指数作为 CART
算法的分区准则，在决策树的每个内部结点上选择属性，其计算公式为： 

1
2

0
( ) 1

c

i
i

Gini S p
−

=

= −∑                         （7-9）                    

公式中，S 表示数据集， iC 是类， iS 是属于类的样本数， /i ip s S= 是类 iC 在集中的

相对频度。通过决策树分类器对各个特征区间的划分，可以得到各个特征的重要性程度。 
②剪枝 

在构建好决策树之后，由于部分树的分支只能捕捉到极少的样本，故需要将这些分

支减去。CART 中使用的是最小成本复杂度修剪技术。根据误分率对应的节点数量，在

误分率满足的条件下，对分枝对应的特征进行提纯。 
③集成树 

对多棵决策树进行集成，可以有效的避免单棵决策树的不稳定性。通常情况下，集

成的决策树的数量过少，模型可能无法稳定收敛；集成的决策树数量过多，则消耗计算

机内存。一般设置集成 1000 棵决策树，可以在减少计算资源消耗的前提下，使得模型

收敛。 
随机森林的优点在于：第一，适用于高维数据；第二，可以判断出特征之间的相互

影响和重要性程度；第三，训练速度较快，不易造成过拟合。随机森林的缺点在于：对

于噪声较大的数据，不具备较好的容错能力。 

7.2 模型建立 

7.2.1 One-Hot 编码 
由于一些分类模型不能直接支持类别变量，因此在这些模型中，需要对分类变量进

行 One-Hot 编码。One-Hot 编码又称为独热编码，是将类别变量转换为机器学习算法易

于利用的一种形式的过程。这针对于分类型的数据，One-Hot 编码主要是采用 N 位状态

寄存器来对 N 个状态进行编码，每个状态都由他独立的寄存器位，并且在任意时候只有

一位有效。使用 one-hot 编码将离散特征的取值扩展到欧式空间，离散特征的某个取值

即对应欧式空间的某个点。在进行编码之后，原特征的 n 个类别会转化为 n-1 个特征，

从而避免了数据的共线性。 
7.2.2 交叉验证 

为了保证模型的训练效果和准确性，本文使用 K 折交叉验证的方法。交叉验证是用

来验证模型性能的一种方法，基本思想是将一部分数据划分为训练集，另一部分数据划

分为验证集。通过将数据分为 K 组，每组数据分别做一次验证集，总共会得到 K 个模

型。对这 K 个模型的准确性取平均值就得到了最终模型的评价结果。K 折交叉验证的优

点在于对数据集的划分更加的细致，避免了纯随机划分样本带来的误差。 
7.2.3 贝叶斯优化调参 

如果直接进行模型训练，往往难以找到准确的模型参数，因此，本文使用贝叶斯调

参的方法，对模型的参数进行了优化。贝叶斯调参是一种自动化机器学习方法[15]，本文

以 F1 值作为优化目标，使用贝叶斯优化的方法分别对 XGboost、LightGBM、Catboost
和随机森林这四个模型进行调参。贝叶斯调参的优势在于可以自动搜索出模型的超参
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数，适合于参数较多的模型的搜索。相较于网格搜索调参，贝叶斯调参大大减少了内存

的消耗，并且结合了先验概率，因而更加高效、准确。 
贝叶斯优化的基本思想是通过多次迭代来逐步逼近最优参数，使用贝叶斯定理来估

计目标函数的后验分布，进而根据分布选择下一个超参数组合。使用高斯过程来拟合优

化目标函数，再使用贝叶斯优化，来搜索出最优的参数值。贝叶斯优化通过不断地更新

概率模型，使得后验分布逼近于真实分布，从而寻找到使全局提升最大的参数。 
由于不同模型的特点不同，所用到的参数也不尽相同。受本文篇幅所限，下面以品

牌 1 中效果表现最优的 LightGBM 模型作为调参结果的解释，调参结果如表 7-1 所示。 
表 7-1 LightGBM 参数说明及调参结果 

参数名称 参数简称     参数含义        调参结果 

Target 目标 目标函数值 0.875 

Max depth 最大深度 

指树的最大深度。树的最大深度

过小会导致欠拟合，即模型训练

不充分；树的深度过大可能会导

致过分学习，即过拟合 

14 

n_estimators 树的估计量 
指模型中树的个数。理论上树的

个数越多则越精确，但需要考虑

计算成本 
57 

min_samples_split 最小样本 
分割 

一个节点必须最少包含的训练样

本数量，使得节点被分割 10.608 

max_features 最大特征数 在对树进行划分时，只考虑部分

特征，以控制树的生成时间 0.683 

7.3 模型评估 

在实际的汽车购买场景中，我们更关心客户是否会购买汽车，即是取值为“1”的

样本被准确预测的比例，因此本文使用 AUC 值和 F1 值对模型的预测效果进行评估。

AUC 值被定义为 ROC 曲线下的面积，用于反映模型整体的预测效果。F1 值综合了查准

率和查全率，相当于是二者的调和平均值,用于反映购买汽车的客户的预测效果。其中，

查准率表示在预测出的购买汽车的客户中实际购买汽车的客户占比；查全率表示在实际

购买汽车的客户中，成功预测出的购买汽车的客户数量的占比。F1 值的计算公式为： 
21 1 1F

precision recall

=
+

                     （7-14） 

公式中，precision 表示查准率，recall 表示查全率。三种汽车品牌的四种模型的评

估结果如下表所示。 
表 7-2 品牌 1 模型评估结果 

 随机森林 LightGBM Catboost XGBoost 

AUC 值 0.9856 0.9856 0.9784 0.9712 
查准率 0.8571 0.7778 0.7 0.6667 
查全率 0.8571 1.0 1.0 0.8571 

F1 值 0.8571 0.8750 0.8235 0.75 
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表 7-3 品牌 2 模型评估结果 

 随机森林 LightGBM Catboost XGBoost 

AUC 值 0.9769 0.9789 0.9733 0.9859 
查准率 0.7192 0.8367 0.6752 0.7812 

查全率 0.81 0.8367 0.8633 1.0 
F1 值 0.7619 0.8367 0.7578 0.8772 

 
表 7-4 品牌 3 模型评估结果 

 随机森林 LightGBM Catboost XGBoost 

AUC 值 0.94235 0.97721 0.89411 0.96294 
查准率 0.8231 0.7864 0.7 0.7778 
查全率 0.6667 0.8341 0.7 0.8347 

F1 值 0.7367 0.8095 0.7 0.8052 

7.4 模型预测 

在建立完模型的基础上，分别选取三种品牌中表现最优的模型，对附录 3 中的客户

数据进行预测。本文分别预测出客户是否会购买以及购买的可能性。预测结果如表 7-5
所示。 

表 7-5 客户购买行为和可能性预测结果 

客户编号 品牌编号 预测的模型 是否会购买 
(0 表示买，1 表示不买) 购买的可能性 

1 

1 LightGBM 

1 0.6776 
2 0 0.4154 
3 0 0.0019 
4 0 0.0015 
5 0 0.0270 
6 

2 XGBoost 

1 0.92271 
7 1 0.69083 
8 0 0.29834 
9 0 0.03425 
10 1 0.54477 
11 

3 LightGBM 

1 0.54477 
12 1 0.80810 
13 0 0.31870 
14 0 0.06114 
15 0 0.18126 
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八. 问题四模型的建立与求解 

8.1 模型建立 

本文在对于不同方面的整体满意度提升与目标用户购买意愿分析上，首先假定提升

的整体满意度百分点为整数，结合第三问建立的不同品牌电动汽车的客户挖掘模型，提

出提升满意度优化模型。 
8.1.1 提升满意度优化模型 

由已知信息，可知加大服务力度，提高 a1-a8 五个百分点的满意度在短的时间内是

有可能的，故 8 个整体满意度的提升百分点取值，限制在 0 到 5 之间，从而所有不同类

别的整体满意度的提升百分点组合是有限的。结合不同品牌的输入样本矩阵

1 2 3( , , )X x x x= , 其中 ix 是第 i 个品牌中，挑选的目标客户信息向量。将其作为预测样本，

代入到 LightGBM 模型中，得到不同提升组合下的客户购买意愿标签，提取出客户愿意

购买电动汽车（lable=1）的数据，由此建立提升满意度优化模型。 
首先，由于服务难度与提高的满意度百分点是成正比的，所以提升满意度优化模型

中的目标函数是要使得各项整体满意度的服务难度最小化。以此为基础，得到的约束条

件与目标函数为[16] 
8
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         （8-1） 

其中， ( )ig x 表示第三问根据第 i 种品牌建立的客户挖掘模型； ib 表示第 i 种品牌的提升

满意度调整向量，对应的调整矩阵 1 2 3( , , )B b b b= ，同时
C

B
O
 

=  
 

； ia 表示第 i 种品牌的特

征提取向量，对应的特征提取矩阵 1 2 3( , , )TA a a a= ，同时 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 1 1 1 1 1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 1 1 1 1 1
A

 
 

=  
 
 

 

由于 ( )ig x =1 的约束，该模型不能通过现有的规划算法求解，本文在提升满意度优

化模型的基础上，结合网格搜索法，来遍历在不同提升满意度组合的情形下，满足约束

条件为 ( )ig x =1 的所有组合。 

8.1.2 网格搜索法 
网格搜索法是指定参数值的一种穷举搜索方法，通过将估计函数的参数通过交叉验

证的方法进行优化来得到最优的学习算法[17]。也即，将各个参数可能的取值进行排列组

合，列出所有可能的组合结果生成“网格”。然后将各组合用于所需要训练的机器学习

算法中，并使用交叉验证对表现进行评估。 
本文利用网格搜索法的调参思想，将各个整体满意度的提升百分点可能的取值进行

排列组合，并合并附件三中选择的客户信息向量，结合提升满意度优化模型的约束条件，
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得到更新后的待测样本，将其导入到 LightGBM 模型中，得到每一个“网格”（满意度

提升百分点组合）的分类标签，并提取出目标客户愿意购买电动汽车的满意度提升百分

点组合，如图 8-1 所示。 

 
图 8-1 基于 LightGBM 模型的网格搜索示意图 

结合图 8-1 以及提升满意度优化模型，以合资品牌为例，设计出上述规划模型的求

解算法，以下是算法步骤： 
Step1: 初始化 0 00,  inff E= = ； 
Step2: 输入针对合资品牌的所有提升满意度组合的向量合并的矩阵 C，以及待测目

标用户信息向量 x，其中 0 1 2{ , , , , }mC c c c c=  ； 
Step3: 递推公式： 

 ( )i if f c x= +  （8-2） 
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1 1min{ , }i i iE Eδ + +=                           （8-5） 
其中，f 是基于合资品牌的客户挖掘模型； iE 是第 i 种组合方式中，所有满意度提升的

百分点所需要的难度； iϕ 是记录模型预测出客户愿意购买时，对应的提升满意度组合；

1iδ + 是最小难度。 
Step4:输出 mδ 与更新后的满意度提升百分点矩阵Ψ，其中 1 2{ , , , }mϕ ϕ ϕΨ =  。 

8.1.3 服务提升标准评价体系 
标准评价体系在企业战略经营管理中，又可以写成决策矩阵[18]，它是与决策方案与

有关因素之间相互关系的矩阵表式，常根据决策矩阵做定量决策分析。 
本文为了更好的从模型输出结果中，制定销售策略，并且考虑到各项服务项目的提

升百分点均为整数，结合提升满意度优化模型输出的结果以及最优化提升满意度组合，

建立服务提升标准评价体系，以便于销售策略的制定。 
表 8-1 服务提升标准评价表 

可能取值 0 1 2 3 4 5 

服务提升等级 无服务 低 较低 中等 较高 高 
根据表 8-1，将模型输出的结果转化成对应服务提升等级，能够提供更加具有可操

作空间的销售策略。 
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