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摘　 要: 基于共享单车项目的多维度大样本数据ꎬ以套索回归、岭回归、随机森林和迭代决策

树等机器学习模型ꎬ探讨了共享单车短期(基于小时)需求预测的主要影响因素ꎬ并对不同模型预测

效果进行了比较分析ꎮ研究结果发现ꎬ影响共享单车小时需求的主要因素包括特定的位置因素、时
间因素以及天气条件因素ꎮ同时ꎬ相比普通线性回归、套索回归和岭回归模型ꎬ随机森林和迭代决策

树模型对共享单车短期即时需求预测的结果更精确ꎬ在样本内部拟合和样本外推预测中的拟合优

度(Ｒ２)更高ꎬ标准误差(ＲＭＳＥ)更低ꎬ是共享单车行业短期实时需求精准预测的更有效手段ꎮ
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一、 引　 言

随着信息技术的高速发展和广泛应用ꎬ互联网平台实现了多边供需对接和即时交易ꎬ推动了分时租赁



和共享经济的高速发展ꎮ其中ꎬ共享单车是以互联网平台为基础的自行车分时租赁和共享服务ꎮ①共享单

车新兴业态的发展ꎬ填补了城市居民交通出行“最后一公里”的服务链条ꎬ为广大消费者带来了出行便利ꎮ
到２０１６年ꎬ全球范围内主要城市中约有超过１０００个正在运营的共享单车项目ꎬ超过３００个项目正在计划和

建设中[１]ꎮ同时ꎬ在快速发展过程中ꎬ共享单车行业也为城市经济和社会带来了一些“负外部性”ꎬ例如ꎬ一
些城市的共享单车废弃车辆堆成“百里坟场”ꎬ造成对社会资源的浪费ꎻ又如ꎬ共享单车在街头无序投放ꎬ
影响了正常交通通行和城市形象ꎮ造成这些问题背后的原因ꎬ除了风险投资推动下的市场竞争之外ꎬ也与

共享单车企业对具体时间地点短期需求预测不精确、资源调度不合理有关ꎮ如何利用大数据精确预测共享

单车短期需求ꎬ从而科学合理地确定单车投放和调度安排ꎬ不仅是企业运营效率问题ꎬ也与社会资源合理

使用、城市空间合理布局以及共享单车企业政府监管等问题密切相关ꎮ
在共享单车需求预测方面ꎬ除了技术代际差异和运营模式差异ꎬ②共享单车的需求可能受到宏观经济

条件、收入水平和价格等因素的影响ꎮ对于经济社会条件相对固定(价格固定)环境下的短期共享单车需

求ꎬ更细节的因素会起到主要作用ꎬ如 Ｃａｍｐｂｅｌｌ 等(２０１６)通过对北京共享单车项目的调查指出ꎬ影响共享

单车需求因素主要有距离、气温、降水、空气质量等ꎬ用户自身的人口统计特征(含收入、性别、职业等)对
单车需求没有明显影响[３]ꎮＭａｔｔｏｎ 和 Ｇｏｄａｖａｒｔｈｙ(２０１７)指出气温、风力、降水等气候条件是影响共享单车

需求的主要因素[４]ꎻＦａｇｈｉｈ￣Ｉｍａｎｉ 等(２０１４)提出ꎬ时点因素也是影响共享单车需求的重要变量ꎬ包括每天

的时间段、是否周末、高峰时间等[５]ꎻ一些文献也同时讨论了天气因素和时点因素[６－８]ꎮ此外ꎬ现有文献也

讨论了地点相关的影响因素ꎬ主要包括人口密度[９－１０]、自行车专用道设施情况[１０－１２]、与城市 ＣＢＤ 和大学

的距离[５ꎬ１０ꎬ１３]等ꎮ
从预测方法上看ꎬ现有文献对共享单车需求的预测通常采用的方法集中在传统线性 ＯＬＳ 模型、二分

类和多分类 Ｌｏｇｉｔ 模型[３ꎬ１４]等ꎮＫａｓｐｉ 等(２０１６)提出了一个贝叶斯估计模型ꎬ用来预测某一站点存在的无法

使用的单车数量[１５]ꎮＥｉｎａｖ 和 Ｌｅｖｉｎ(２０１４)指出ꎬ信息技术使大规模运营管理层数据和私人部门数据的获

得性逐步提升ꎬ为经济学的研究提供了新的机遇ꎮ应用大数据对具体问题进行实证分析和处理ꎬ需要新的

工具和方法[１６]ꎮ机器学习(Ｍａｃｈｉｎｅ ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)是基于大数据的建模和分析方法ꎬ是“能通过经验积累

自动改进的计算机算法” [１７]ꎮ其中ꎬ机器学习工具体系中的监督学习主要关注“预测”问题ꎬ在大数据条件

下ꎬ监督学习在预测方面具有较为显著的优势ꎮ
首先ꎬ机器学习模型的“样本内”(Ｉｎ￣ｓａｍｐｌｅ)拟合效果更好ꎮＭｕｌｌａｉｎａｔｈａｎ 和 Ｓｐｉｅｓｓ(２０１７)使用美国房

产调查的多维度大样本数据对自有房产的对数美元价格进行拟合ꎬ拟合结果发现传统 ＯＬＳ 的组内估计效

果(Ｒ２)为４７. ３％ ꎬ但使用随机森林(Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ)等机器学习方法的估计效果均超过８０％ [１８]ꎮ其次ꎬ样
本外(Ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｓａｍｐｌｅ)预测效果更好ꎮＢａｊａｒｉ 等(２０１５)使用 ＩＲＩ 市场研究数据中连锁百货商店的８３７４６０条数

据进行估计ꎬ结果显示线性回归、条件 Ｌｏｇｉｔ 模型对样本外数据预测的标准误差(ＲＭＳＥ)分别为１. １９３和
１. ２３４ꎬ而表现更好的机器学习模型ꎬ如随机森林和支持向量机 ( ＳＶＭ) 的 ＲＭＳＥ 分别达到０. ９６５和

１. ０６８[１９]ꎮ第三ꎬ机器学习模型更适合处理含有大量协变量的多维数据ꎮ在 Ｂａｊａｒｉ 等(２０１５)的模型中ꎬ如果

允许店铺和产品固定效应存在ꎬ那模型将包含上千个解释变量ꎬ使用传统计量模型将造成估计效率下降且

存在大量共线性问题ꎬ严重降低组内组外样本的预测水平ꎮ对此ꎬＢｅｌｌｏｎｉ 等(２０１４)指出ꎬ应用机器学习中

的套索(ＬＡＳＳＯ)模型等可以很好地应对模型协变量过多的问题[２０]ꎮ
目前ꎬ在经济管理学框架下的共享单车实践领域引入机器学习模型进行短期需求预测的文献相对较
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①

②

共享经济概念由 Ｆｅｌｓｏｎ 和 Ｓｐａｅｔｈ(１９７８)首次提出[３５] ꎬ主要特点是个体通过第三方平台实现点对点(Ｐｅｅｒ ｔｏ Ｐｅｅｒ)的
直接交易ꎮ目前对共享经济的概念仍存不同理解ꎮ本文将自行车的分时租赁和共享服务统称为“共享单车”ꎮ

按照 ＤｅＭａｉｏ(２００９)的总结ꎬ在现代互联网技术应用到单车租赁行业之前ꎬ共享单车在技术和模式上经历过三代发

展ꎬ包括１９６５年首次在阿姆斯特丹出现的第一代“白色单车”(Ｗｈｉｔｅ Ｂｉｋｅｓ)ꎬ第二代１９９５年在丹麦迅速发展的“城市单车”
(Ｃｉｔｙ Ｂｉｋｅｓ)和第三代１９９６年在英国出现的磁卡单车ꎮ目前ꎬ以互联网、定位技术、移动设备、网络支付为基础的新一代共享

单车可称为第四代ꎮ



少ꎬＢａｃｃｉｕ 等(２０１７)采用机器学习中的支持向量机和随机森林模型预测了共享单车站点是否会在短时间

内有单车归还[２１]ꎬ但没有系统讨论单车使用的短期需求问题ꎮ总体来看ꎬ有关共享单车需求预测的相关文

献成果十分有限ꎬ同时对不同机器学习模型进行应用比较的研究更加缺乏ꎮ
本文尝试将套索回归、岭回归、随机森林和迭代决策树等机器学习模型引入共享单车短期需求预测的

分析中ꎬ并比较这些模型与普通 ＯＬＳ 回归在预测精度等方面的差异ꎮ本文的贡献在于ꎬ一是将大数据机器

学习方法引入共享单车行业的“小时级”短期需求预测ꎬ提升行业对即时性需求的预测效率ꎬ从而辅助企

业的实时调度ꎬ提高单车资源的整体利用水平ꎻ二是通过模型比较ꎬ系统讨论机器学习模型对共享单车短

期需求预测的适用性ꎬ识别和评价多种不同机器学习模型之间的预测精度和预测效果ꎮ

二、 研究设计与数据分析

(一) 模型选择

本研究关注不同区域共享单车短期(每小时时间段内)需求预测ꎬ按照 Ｆａｇｈｉｈ￣Ｉｍａｎｉ 等(２０１７)、Ｇｅｂ￣
ｈａｒｔ 和 Ｎｏｌａｎｄ(２０１４)等现有文献的研究基础[５ꎬ７]ꎬ本文将影响共享单车需求的协变量选取为具体的时间

特征因素、天气条件因素和站点位置因素等ꎮ在设定各类因素的具体变量时ꎬ需要详细考虑相关时点的细

分特征ꎬ如月份、日期、是否周末、是否法定假期、以小时区分的出行时段、是否高峰期等ꎬ这些涉及到对原

始时间数据进行大量的清洗和分析处理工作ꎮ同理ꎬ对于天气和位置因素ꎬ也需要进行细分特征的变量处

理ꎮ最终加入 ＯＬＳ 模型的解释变量为７５个ꎬ加入其他机器学习模型的变量可能有变化ꎬ如 Ｌａｓｓｏ 模型会压

缩协变量数量ꎬ而以决策树为基础的组合模型则会增加变量ꎬ即包含了原有变量的交乘项、高阶项等ꎮ
在预测模型选取上ꎬ从需求变量自身出发的时间序列类预测模型在短期实时预测方面存在明显缺陷ꎬ

这些模型包括最后期、趋势外推、自回归、移动平均、指数平滑等ꎮ对于依托其他单一或少量相关变量的预

测方法ꎬ如弹性系数、增长系数、周期系数、重力模型等ꎬ在实际操作中可能会损失很多维度信息ꎮ相对于这

些方法ꎬ基于小数据样本的灰度预测、传统回归分析等可以进一步捕捉更多协变量信息ꎬ但仍无法满足大

数据条件下的分析需要ꎬ而基于大数据的机器学习模型和算法则在提升预测精度、控制“数据维度灾难”
上更有优势[２２]ꎮ各类预测方法特点及其主要特点如表１所示ꎮ

表１　 主要预测方法及其主要特点比较

预测方法 类别 优点 局限 适用条件 示例或综述

德尔菲法 定性
不依赖历史数据ꎻ
多轮交叉验证ꎻ

依赖于预测者的经验、能力

等因素
历史数据材料有限

曾 照 云 和 程 晓 康

(２０１６) [２３]

弹性系数法 定量 仅需小样本数据 仅预测平稳趋势
预测变量、类比变量

均需相对稳定
刘卫东等(２０１６) [２４]

时间序列法 定量
仅需自身小样本

数据

基于自身趋势预测ꎬ忽略其

他变量影响

预测变量相对稳定ꎬ较少

依赖其他变量
张钠等(２０１４) [２５]

回归分析 定量 通过多维变量预测
大样本条件下预测

效率下降
低维度小样本数据

刘 涛 雄 和 徐 晓 飞

(２０１５) [２６]

灰色预测 定量
需要数据少ꎬ
短期预测更精准

远期预测误差大 小样本短期预测 何国华(２００８) [２７]

机器学习 定量
自学习自适应ꎬ
预测精准

无法解释预测机理ꎬ需要控

制学习过程中的过度识别
多维度大样本数据 Ｂａｃｃｉｕ 等(２０１７) [２１]

８１ 商　 业　 经　 济　 与　 管　 理 ２０１８ 年



　 　 机器学习中有关预测的模型、算法也存在多种选择ꎬ且新的模型算法还在不断发展ꎮ目前监督学习中

的预测模型主要包括套索回归(Ｌａｓｓｏ)、岭回归(Ｒｉｄｇｅ)、支持向量机(ＳＶＭ)、回归树(ＤＴ)等ꎮ此外ꎬ一些集

成方法同时训练多个模型ꎬ在预测效果上可能更有优势ꎮ这些集成模型包括随机森林(ＲＦ)、迭代决策树

(Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ＴｒｅｅꎬＧＢＤＴ)等ꎮ
大数据条件下的共享单车需求预测具有样本量大、细分影响因素多的特征ꎬ如果将单车短期实时需求

预测的目标时段设定为每小时ꎬ则仅该小时的时间特征影响因素就包含２４个时段变量、７个星期变量、是否

周末、是否其他法定假日等多个维度ꎮ因此ꎬ本文在机器学习模型选择时重点考虑了这一条件ꎬ最终同时选

择了４个机器学习模型进行同步预测和比较ꎬ包括 Ｒｉｄｇｅ、Ｌａｓｓｏ 两个回归模型以及 ＲＦ、ＧＢＤＴ 两种集成模

型ꎮＲｉｄｇｅ 和 Ｌａｓｓｏ 在减少模型估计维度方面具有优势ꎮＲＦ、ＧＢＤＴ 两种集成模型则具有融合优势ꎬ在工业

生产和一般服务需求类预测中应用较多ꎬ也常常表现出比其他机器学习模型更高的预测精度、性能和稳定

性ꎮ
具体来看ꎬ在减少估计维度方面ꎬＲｉｄｇｅ 提供了应对多重共线问题(Ｘ 为奇异矩阵)的解决方法[２８]ꎬ即

提供一个二阶惩罚函数来获得精炼模型ꎮ

β^ｒｉｄｇｅ ＝ ａｒｇｍｉｎ
β

{∑
ｎ

ｉ ＝ １
( ｙｉ － β０ － ∑

ｐ

ｊ ＝ １
ｘｉｊβ ｊ )

２
＋ λ∑

ｐ

ｊ ＝ １
β２ } (１)

其中惩罚函数的系数 λ 越大ꎬ估计矩阵的奇异性影响越小ꎬ估计参数 β 的估计值也逐步稳定ꎮ类似的ꎬ
Ｌａｓｓｏ 回归也提供了带有惩罚函数的回归结果[２９]ꎮ

β^ｌｅｓｓｏ ＝ ａｒｇｍｉｎ
β

{∑
ｎ

ｉ ＝ １
( ｙｉ － β０ － ∑

ｐ

ｊ ＝ １
ｘｉｊβ ｊ )

２
＋ λ∑

ｐ

ｊ ＝ １
｜ β ｊ ｜ } (２)

不同的是ꎬＬａｓｓｏ 是针对系数绝对值而非系数平方项进行惩罚ꎮＬａｓｓｏ 可以看作是改进的 Ｒｉｄｇｅ 方法ꎬ
在预测方程的协变量较多时ꎬ可以通过 Ｌａｓｓｏ 的惩罚函数迫使部分协变量的估计系数为零ꎬ从而达到降低

维度的目的ꎮ
ＲＦ、ＧＢＤＴ 两类集成模型都依托回归树算法ꎬ回归树算法是将数据的特征空间划分为若干决策区间

(叶子)ꎬ使得每一个区间都是空间中不相交的区域ꎬ然后汇报每个划分模块的函数均值[３０]ꎮ在回归树基础

上ꎬＲＦ 和 ＧＢＤＴ 更好地弥补了单个回归树功能简单且容易出现过度拟合的问题[３１]ꎮＲＦ 是多个回归树组

成的决策体系[３２]ꎬ其中每棵树的生成都依赖随机选出的少量变量ꎬ最终的决策则通过对潜在随机向量树

进行“投票”表决生成ꎮ在回归预测条件下ꎬ“投票”机制就是对这些树的结果进行平均ꎬ得到因变量预测

值ꎮ类似的ꎬＧＢＤＴ 也是通过对多棵树的结果进行综合ꎬ不同的是每一棵树是从之前所有树的残差中来学

习的ꎬ并以新树每个叶子的信息增益来进行最后全局预测[３３]ꎮ

(二) 数据说明

本文选取的数据为旧金山湾区共享单车项目数据ꎮ湾区共享单车项目(ＳＦＢａｙ Ａｒｅａ Ｂｉｋｅ Ｓｈａｒｅ)自２０１３
年８月开始运营ꎬ前期投资７００万美元ꎬ由湾区空气质量管理机构和城市交通机构管理ꎬ在旧金山、圣何塞、
帕洛阿尔托等五个湾区城市７０个报刊亭附近推出７００辆自行车ꎬ自行车一半数量投入到旧金山ꎬ另外一半

投入到其他城市ꎬ采用会员注册和有站模式(Ｓｔａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ Ｂｉｋｅ ＳｈａｒｉｎｇꎬＳＢＢＳ)管理ꎬ会员年费８８美元ꎮ会员

在３０分钟通勤时间内归还自行车享受免费待遇ꎮ为游客设计的非会员３天和１天的无限次通票为２２美元和９
美元ꎮ①２０１６年８至９月份期间ꎬ该项目转由福特公司运营ꎬ并重新命名为“Ｆｏｒｄ ＧｏＢｉｋｅ”ꎮ本文选取项目运营

前两年的数据进行预测研究ꎬ数据均来源于公开发布数据ꎮ②由于项目运营第一个月时ꎬ不同城市站点的

安装启用时间不同ꎬ因此ꎬ本文数据最终选取的时间范围为２０１３年８月２９日至２０１５年８月３１日二年时间的运

营数据ꎬ共６６９９５９个观测值ꎮ具体的变量名称和描述统计见表２ꎮ
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表２　 主要变量及其描述统计

变量名称 观测数 平均数 含义

ＩＤ ６６９９５９ ４６０３８２ 记录编号ꎬ每条观测一个编号

Ｄａｔｅ ６６９９５９ — 具体时间ꎬ又分为两个变量ꎬ租车时间和还车时间ꎬ包含日期和时间ꎬ精确到

分钟ꎬ可推算是否周末、假日、时段等其他时间特征

Ｓｔａｔｉｏｎ＿ｉｄ ６６９９５９ ３５ 站点编号

Ｂｉｋｅ＿ｉｄ ６６９９５９ ４２７. ９５ 自行车编号

Ｓｔａｔｉｏｎ ６６９９５９ — 具体站点ꎬ又分为两个变量ꎬ租车站点和还车站点ꎬ可以分离出空间位置变量

Ｓｕｂｓｃｒｉｐｔｉｏｎ＿ｔｙｐｅ ６６９９５９ — 客户类型ꎬ分为注册用户和临时用户

Ｄｕｒａｔｉｏｎ ６６９９５９ １１０７. ９５ 车辆使用的时间长度

Ｔｅｍｐｅｒ ６６９９５９ — 当天温度ꎬ又分为三个变量ꎬ最高、最低和平均温度ꎬ平均温度取值范围为３８~８４
Ｄｅｗ ６６９９５９ — 当天露点ꎬ同上又分为三个变量ꎬ平均露点取值范围为１３~６５

Ｈｕｍｉｄｉｔｙ ６６９９５９ — 当天湿度ꎬ同上又分为三个变量ꎬ平均湿度取值范围为２４~９６
Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ６６９９５９ — 当天气压ꎬ同上又分为三个变量ꎬ平均气压取值范围为２９. ４３~３０. ４１
Ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ６６９９５９ — 当天能见度ꎬ同上又分为三个变量ꎬ平均能见度取值范围为４~２０

Ｗｉｎｄ＿ｓｐｅｅｄ ６６９９５９ — 当天风速ꎬ又分为三个变量ꎬ最高、平均和阵风风速ꎬ平均风速取值范围为０~２３
Ｃｌｏｕｄ＿ｃｏｖｅｒ ６６９９５９ ２. ７８ 当天云层覆盖率ꎬ取值范围为０~８
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ６６９９５９ ０. ０２ 当天降水ꎬ取值范围为０~３. ３６
Ｗｉｎｄ＿ｄｉｒ ６６９９５９ ２６６. ６１ 当天风向ꎬ取值范围为０~３６０
Ｅｖｅｎｔ ６６９９５９ — 天气事件ꎬ有五类取值ꎬ分别为雾、鱼、雾雨、雷雨和无事件

　 　 注:其他与本文结论相关度不高的变量没有进行描述ꎮ

初步考察共享单车需求的主要影响因素ꎮ图１是以日期和需求量为横纵坐标制作的散点图ꎬ并以局部

加权回归画出了一条回归线ꎮ可以看到ꎬ不同日期的需求量总体上具有明显的二分化差异ꎬ引致这种差异

的时间因素可能是工作日与周末的日期属性因素ꎮ图２进一步以工作日和周末划分样本ꎬ并绘制散点图及

局部加权回归线ꎬ可以看到工作日(图中用 ｗｅｅｋｄａｙ 表示)的共享单车需求频次明显高于周末(图中用

ｗｅｅｋｅｎｄ 表示)ꎬ进一步体现了工作日与周末两个日期特征对需求的影响ꎮ同时ꎬ我们也看到工作日图中存

在很多需求量较小的点ꎬ我们猜测这些点的出现与两种情况相关:一是当天存在极端天气ꎻ二是当天虽然

不是周末ꎬ但却是一些法定节日ꎬ可以视同周末处理ꎮ除了天气外ꎬ本文建立需求模型时也纳入了这些法定

节日的影响ꎮ①

图１　 日期与共享单车需求量的散点图和局部加权回归线

０２ 商　 业　 经　 济　 与　 管　 理 ２０１８ 年

①最终纳入模型的有法定假期的节日每年有１７天ꎬ分别按照样本对应的日期加入虚拟变量ꎮ



图２　 工作日与周末两个日期属性与共享单车需求量的散点图和局部加权回归线

图３　 时间段与共享单车需求量的关系

　 　 图３进一步考察了每天的不同时间段对共享单车需求的情况ꎬ如图所示ꎬ在每天的上午８点和下午５点
的时候ꎬ需求量达到高峰ꎬ全样本每小时累积需求在１５０００车次左右ꎬ明显超过了其他时间段的需求ꎬ表明

很多人使用单车是出于上下班通勤目的ꎬ时间段尤其是上下班高峰时间是影响单车需求的重要因素ꎮ此
外ꎬ对于天气因素ꎬ我们预期很多天气变量存在一个舒适值区间ꎬ在区间内需求量较大ꎬ过高或过低的极端

温度、湿度、风力等都会对需求有负向作用ꎮ对于地理位置因素ꎬ旧金山城区的需求量明显高于其他湾区城

市ꎮ由于篇幅关系ꎬ对其他变量不再绘图分析讨论ꎮ

(三) 算法实施与参数调整

本文关注基于机器学习模型的共享单车短期需求预测ꎬ对于 ＯＬＳ 模型ꎬ本文暂没有采用引入动态因

素的自回归、向量自回归、移动平均等时间序列因素ꎬ也没有采用面板估计模型ꎮ对于 ＯＬＳ 的模型识别问

题ꎬ引入模型的解释变量均为时间特征、天气特征和站点位置特征的变量ꎬ这些变量与模型残差相关性极

为有限ꎬ且因果关系解释并不是本模型关注重点ꎬ因此没有采用相关识别策略ꎮ
在应用机器学习模型时ꎬ本文将样本划分为训练集样本(２０１３年８月２９日至２０１５年３月３０日样本ꎬ约占

总观测值的７８. １９％ )和测试集样本(剩余观测值)ꎮ在对训练集样本进行交叉验证时ꎬＡｔｈｅｙ 和 Ｉｍｂｅｎｓ
(２０１７)建议划分 ｋ(例如 ｋ ＝ １０)组子样本ꎬ留下其中第 ｍ 组ꎬ并将其余的子样本组进行模型估计ꎬ并将拟

合模型应用于留下的子样本组 ｍꎮ重复迭代模型ꎬ最终选择的正则化调整参数为交叉验证模型残差平方和

最小的模型参数[３４]ꎮ本文对机器学习模型采用 ｋ ＝ １０的交叉验证设定ꎮ
为了防止过度拟合问题ꎬ机器学习模型需要进行模型的正则化调整ꎬ设置最佳模型参数ꎮ对于 Ｌａｓｓｏ
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和 Ｒｉｄｇｅꎬ首先通过１０组子样本的交叉验证绘制 ＣＶ 曲线图寻找最佳的惩罚函数系数 λꎬ可见图４和图５ꎬ依
次表示采用最小 ＭＳＥ 判定获取的适度简洁模型ꎮ其中ꎬＬａｓｓｏ 模型结果显示ꎬ采用最小 ＭＳＥ 取值的 λｍｉｎ ＝
０. ００５和采用１倍误差取值的 λ１ｓｅ ＝ ０. １９１ꎬ分别对应７４个和４７个解释变量ꎬ其余变量系数被设为０ꎮ相应的ꎬ
Ｒｉｄｇｅ 模型 ＣＶ 图计算的 λ 分别为１. ８２２和３. １８４ꎬＲｉｄｇｅ 模型包含的变量个数均为７５个ꎮ

图４　 Ｌａｓｓｏ 的 ＣＶ 交叉验证图(左)和系数变化图(右)

图５　 Ｒｉｄｇｅ 的 ＣＶ 交叉验证曲线图(左)和系数变化图(右)

对于 ＲＦ 和 ＧＢＤＴꎬ设定决策树的数量参数为 ｎ ＝ ５０ꎬ每棵树参与分类选择的变量个数 ｍ 分别设为

{１０ꎬ２０ꎬ３０}ꎬ在逐个建立森林中的每棵树 ｉ 时ꎬ将用自助法选择 ｍｉ≤ｍ 个预测变量ꎬ以信息增益最大原则

为分类属性进行节点分割ꎬ建立一个无需修剪的深度最大的回归树ꎮ建立 ｎ 棵回归树之后ꎬ由这些树最后

结果的均值作为因变量预测值ꎮ对于 ＧＢＤＴꎬ设定学习速度的 ｅｔａ 值为０. １５ꎮＲＦ 和 ＧＢＤＴ 参数调整的指标

选择为组内标准误差(ＲＭＳＥ)ꎮ最终模型效果的评估依靠测试集样本的 Ｒ２ 和 ＲＭＳＥ 来衡量ꎬＲ２ 越大和

ＲＭＳＥ 越小的模型ꎬ表明拟合优度越高和标准误差越小ꎬ在预测共享单车短期需求方面具有更大优势ꎮ

三、 模型评估与预测结果

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　 表３　 主要变量及其描述统计

模型
训练集样本 测试集样本 测试集 训练集
Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＯＬＳ ０. ５４１８ ２０. ２０８６ ０. ３６３８ ２４. ８２８６ － ０. １７８０ ４. ６２００
Ｌａｓｓｏ ０. ５３９２ ２０. ２１０６ ０. ３６１２ ２４. ８２６１ － ０. １７８０ ４. ６１５５

与 ＯＬＳ 比较 － ０. ００２６ ０. ００２０ － ０. ００２６ － ０. ００２５ — —
Ｒａｄｇｅ ０. ４４７０ ２０. ５５１５ ０. ３０２１ ２５. ４６１７ － ０. １４４９ ４. ９１０２

与 ＯＬＳ 比较 － ０. ０９４８ ０. ３４２９ － ０. ０６１７ ０. ６３３１ — —
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ０. ９３８３ ３. ４７１９ ０. ７４９５ ８. ４６８８ － ０. １８８８ ４. ９９６９
与 ＯＬＳ 比较 ０. ３９６５ － １６. ７３６７ ０. ３８５７ － １６. ３５９８ — —
Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔ ０. ９８１２ ０. ８３６４ ０. ６５７６ １０. ８３８４ － ０. ３２３６ １０. ００２
与 ＯＬＳ 比较 ０. ４３９４ － １９. ３７２２ ０. ２９３８ － １３. ９９０２ — —

　 　 表３汇报了不同模型下训练集样

本与测试集样本的估计精确度ꎮ从比

较结果可以看出ꎬ应用 ＯＬＳ 模型ꎬ以
训练样本拟合ꎬ拟合模型的可决系数

Ｒ２为０. ５４１８ꎬＲＭＳＥ 为２０. ２０８６ꎬ将拟

合模型应用到测试集样本ꎬ样本外

预测结果 Ｒ２ 为 ０. ３６３８ꎬ ＲＭＳＥ 为

２４. ８２８６ꎮ具体比较ꎬ测试集的 Ｒ２下

降１７. ８个百分点ꎬＲＭＳＥ 提升４. ６２
个单位ꎬ表明与训练集结果相比ꎬ测

２２ 商　 业　 经　 济　 与　 管　 理 ２０１８ 年



试集预测拟合优度大幅下降、误差大幅提升ꎬ即 ＯＬＳ 模型的样本外预测效果明显变差ꎮ
对比机器学习模型的估计结果ꎬＬａｓｓｏ 和 Ｒａｄｇｅ 对训练集样本的预测效率没有提升ꎬ对测试集样本的

预测效果也没有明显变化ꎮ具体来看ꎬＬａｓｓｏ 和 Ｒｉｄｇｅ 组内预测的 Ｒ２有所下降ꎬＲＭＳＥ 有所提升ꎬ预测总体

效果下降ꎮ在组外预测方面ꎬＬａｓｓｏ 预测的 ＲＭＳＥ 有所提升ꎬ但提升幅度不大ꎬＲｉｄｇｅ 预测效果在 ＲＭＳＥ 误差

方面增大ꎬ预测效果欠佳ꎮ总体上讲ꎬＬａｓｓｏ 与 Ｒａｄｇｅ 两个模型在设计上主要是解决模型变量维度过多的问

题ꎬ在对共享单车需求预测中ꎬ由于模型选取依据了经济学的基本理论ꎬ非直接影响的变量基本没有选取ꎬ
其自变量之间的共线性问题也并不突出ꎬ因此没有体现出这类模型的优势ꎮ

从 ＲＦ 和 ＧＢＤＴ 两种基于决策树的机器学习模型来看ꎬ这两个模型在预测共享单车需求方面比之前

的模型效果存在较为明显的改进ꎮ从训练集的样本内估计来看ꎬ两个模型的 Ｒ２比普通 ＯＬＳ 回归模型有大

幅提升ꎬＲＭＳＥ 比 ＯＬＳ 模型的误差有大幅降低ꎮ从样本外预测效果来看ꎬＲＦ 和 ＧＢＤＴ 模型在 Ｒ２上提升分

别达到约３９和２９个百分点ꎬ在 ＲＭＳＥ 误差降低方面分别达到１６和１４个单位ꎮ基于此可以认为ꎬ相比 ＯＬＳ 等

其他模型ꎬ这两个集成模型在样本内拟合和样本外预测方面都具有较大优势ꎮ
对 ＲＦ 和 ＧＢＤＴ 这两个模型进行比较ꎬ在当前样本条件和模型设置下ꎬＧＢＤＴ 比 ＲＦ 在样本内预测的效

率更高ꎬ其中 ＧＢＤＴ 的样本内 ＲＭＳＥ 可以降低到０. ８３６４ꎮ但从样本外预测效果来看ꎬＲＦ 比 ＧＢＤＴ 在样本外

预测的效果更佳ꎬ其中 ＲＦ 模型的 Ｒ２比 ＧＢＤＴ 模型高约１０个百分点ꎬＲＭＳＥ 低约２. ４个单位ꎮ此外ꎬＧＢＤＴ 模

型的样本外误差与样本内误差的差距较大ꎬ达到１０. ００２个单位ꎬ表明 ＧＢＤＴ 模型的设置存在一定的过渡拟

合问题ꎮ
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 表４　 影响共享单车需求的主要因素及其指标(前５名变量)

模型 变量名称 系数 重要性指标 重要性值

ＯＬＳ

Ｌａｓｓｏ

Ｒａｄｇｅ

Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ

Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔ

ｈｏｕｒ８. ＡＭ ４６. ６６３２
ｈｏｕｒ５. ＰＭ ４５. １４５０

ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ ４４. ４８５６
ｈｏｕｒ９. ＡＭ ３７. ９５１８
ｈｏｕｒ４. ＰＭ ３７. １０７８
ｈｏｕｒ８. ＡＭ ４５. ３４４２

ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ ４４. ３３５４
ｈｏｕｒ５. ＰＭ ４３. ８２８５
ｈｏｕｒ９. ＡＭ ３６. ６３９６
ｈｏｕｒ４. ＰＭ ３５. ７９２３

ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ ３６. ８５２８
ｈｏｕｒ８. ＡＭ ２５. ５０６９
ｈｏｕｒ５. ＰＭ ２３. ８３７５
ｈｏｕｒ９. ＡＭ １７. １４６３
ｈｏｕｒ４. ＰＭ １６. ２６１６

ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ —
ｈｏｕｒ８. ＡＭ —
ｈｏｕｒ５. ＰＭ —
Ｗｅｅｋｄａｙ７ —
Ｗｅｅｋｄａｙ１ —

ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ —
ｈｏｕｒ８. ＡＭ —
Ｗｅｅｋｄａｙ７ —
ｈｏｕｒ５. ＰＭ —
Ｗｅｅｋｄａｙ１ —

ｔ 统计量

非零系数

及其大小

系数大小

ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ

信息增益

５０. ４５６
４９. １９９
１０４. ４２５
４１. ２５１
４０. ２８９
４５. ３４４２
４４. ３３５４
４３. ８２８５
３６. ６３９６
３５. ７９２３
３６. ８５２８
２５. ５０６９
２３. ８３７５
１７. １４６３
１６. ２６１６

６７２８４４１. ５
２６６３１７９. ６
２２８９５４６. ２
１９６９２２０. ４
１８２０２８９. １
０. ２３０６
０. ０８２５
０. ０７３１
０. ０６３４
０. ０６２４

对于影响共享单车需求的主要因素ꎬ
不同模型的结论也存在差异ꎮＯＬＳ 回归、
Ｌａｓｓｏ 和 Ｒｉｄｇｅ 模型可以估计出模型协变

量的回归系数ꎬＯＬＳ 模型还能获得 ｔ 统计

量汇报的显著性指标ꎬ相比之下ꎬＲＦ 和

ＧＢＤＴ 不能确定各个参数的系数ꎬ但是可

以通过算法实施过程中的某些指标获得变

量的相对重要性ꎮ从模型结果来看ꎬ对共享

单车需求量影响最大的前五名变量(表４)
中ꎬＯＬＳ、Ｌａｓｓｏ 和 Ｒｉｄｇｅ 指向了相同的五个

变量(在重要性次序上稍有不同)ꎬ包括上

午８点、９点(ｈｏｕｒ８. ＡＭꎬｈｏｕｒ９. ＡＭ)和下午

４点、５点(ｈｏｕｒ４. ＰＭꎬｈｏｕｒ５. ＰＭ)两个上下

班通勤高峰期的四个时间段变量和特定空

间位置(旧金山城市)变量ꎮＲＦ 和 ＧＢＤＴ
则将工作日特征(ｗｅｅｋｄａｙ１)和周末(ｗｅｅｋ￣
ｄａｙ７)作为仅次于特定城市、上下班高峰时

间段的重要影响指标ꎮ
进一步拓展影响需求预测重要变量的

范围ꎬ从对共享单车需求量影响最大的前十

名变量来看(见表５)ꎬＯＬＳ、Ｌａｓｓｏ 和 Ｒｉｄｇｅ
模型表明ꎬ对共享单车需求量影响最大的

前十名变量主要是位置(旧金山城市)和

时间特征变量ꎬ其中时间特征变量主要集

中在高峰时间段方面ꎮＲＦ 和 ＧＢＤＴ 模型选
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　 表５　 影响共享单车需求的主要因素(前１０名变量)

模型 排序 主要影响变量ꎬ按重要性排序

ＯＬＳ １~５
６~１０

ｈｏｕｒ８. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ５. ＰＭꎬ ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏꎬ ｈｏｕｒ９. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ４. ＰＭꎬ
ｈｏｕｒ６. ＰＭꎬ ｈｏｕｒ７. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ１２. ＰＭꎬ ｈｏｕｒ３. ＰＭꎬ ｈｏｕｒ１. ＰＭ

Ｌａｓｓｏ １~５
６~１０

ｈｏｕｒ８. ＡＭꎬ ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏꎬ ｈｏｕｒ５. ＰＭꎬ ｈｏｕｒ９. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ４. ＰＭ
ｈｏｕｒ６. ＰＭꎬ ｈｏｕｒ７. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ１２ ＰＭꎬｈｏｕｒ３ ＰＭꎬ ｈｏｕｒ１ ＰＭ

Ｒａｄｇｅ １~５
６~１０

ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏꎬ ｈｏｕｒ８. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ５. ＰＭꎬ ｈｏｕｒ９. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ４. ＰＭ
ｈｏｕｒ６. ＰＭꎬ ｈｏｕｒ７. ＡＭꎬ ｗｅｅｋｄａｙ３ꎬｗｅｅｋｄａｙ４ꎬｗｅｅｋｄａｙ５

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ １~５
６~１０

ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏꎬｈｏｕｒ８. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ５. ＰＭꎬ ｗｅｅｋｄａｙ７ꎬ ｗｅｅｋｄａｙ１
ｈｏｕｒ９. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ６. ＰＭꎬ ｈｏｕｒ４. ＰＭꎬ ｃｉｔｙＳａｎ. Ｊｏｓｅꎬ ｗｉｎｄ＿ｄｉｒ＿ｄｅｇｒｅｅｓ

ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔ １~５
６~１０

ｃｉｔｙＳａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏꎬ ｈｏｕｒ８. ＡＭꎬ ｗｅｅｋｄａｙ７ꎬｈｏｕｒ５. ＰＭꎬ ｗｅｅｋｄａｙ１
ｈｏｕｒ９. ＡＭꎬ ｈｏｕｒ４. ＰＭꎬ ｗｉｎｄ＿ｄｉｒ＿ｄｅｇｒｅｅｓꎬｈｏｕｒ６. ＰＭꎬ ｍａｘ＿ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ＿ｆ

出的重要变量则综合包含

了位置、时间和天气特征ꎬ
在位置变量上ꎬＲＦ 和 ＧＢ￣
ＤＴ 模型选择了旧金山和

Ｓａｎ Ｊｏｓｅꎬ在时间变量上选

择了高峰时段、工作日和

周末变量ꎬ在天气特征上

选择了风向(ｗｉｎｄ＿ｄｉｒ＿ｄｅ￣
ｇｒｅｅｓ)和最高气温(ｍａｘ＿
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ＿ｆ)两个变量ꎮ

整体来看ꎬ我们认为

影响短期(每小时) 共享

单车需求的重要因素涵盖位置特征、高峰时段特征、工作日特征和天气特征ꎮ具体来看ꎬ各因素中都存在影

响需求的主要变量ꎬ其中ꎬ位置特征主要变量为是否为旧金山站点ꎻ高峰时段特征的主要变量为上午８点、
下午５点ꎬ其次是与这两个时间段相邻的时段ꎻ工作日特征主要变量是周日或周一(周六变量影响较弱)ꎬ
天气特征最主要变量是最高气温和风向ꎮ在模型选择上ꎬ通过以上因素预测基于小时的短期共享单车需

求ꎬ采用 ＲＦ 和 ＧＢＤＴ 方法的模型预测效率更高ꎬ即在样本内拟合和样本外预测中得到的拟合优度较高ꎬ
标准误差较小ꎮ进一步来说ꎬ在现有样本和模型设定下ꎬＲＦ 取得的预测效果最好ꎬ可以作为共享单车短期

实时需求预测的重要工具ꎮ

四、 结论及展望

通过旧金山湾区共享单车项目的６６９９５９个样本观测值ꎬ综合采用线性最小二乘回归(ＯＬＳ)和机器学

习模型中的套索回归(Ｌａｓｓｏ)、岭回归(Ｒｉｄｇｅ)、随机森林(ＲＦ)和迭代决策树(ＧＢＤＴ)模型ꎬ本文探讨了共

享单车短期(每小时)需求预测的影响因素和模型设计问题ꎮ研究发现ꎬ首先ꎬ从共享单车的需求影响因素

来看ꎬ共享单车短期需求的主要影响因素包括位置因素(是否属于旧金山)、高峰时间段因素(上午８点和

下午５点)、工作日因素(周日和周一)以及天气条件因素(最高温度和风向)ꎮ
其次ꎬ从预测模型比较来看ꎬ相比与 ＯＬＳ、Ｌａｓｓｏ 和 Ｒｉｄｇｅ 模型ꎬＲＦ 和 ＧＢＤＴ 两类集成模型在预测共享

单车需求时具有较高的拟合优度和较低的标准误差ꎮ原因在于ꎬＲＦ 和 ＧＢＤＴ 模型在进行模型预测分析时

能够综合考虑模型协变量之间的相互作用ꎬ因而观测到的影响因素也更加广泛ꎮ这是此类机器学习模型在

算法上的优势ꎬ例如ꎬＯＬＳ 模型能够观测到高峰时段(如 ｈｏｕｒ８. ＡＭ)的重要影响ꎬ但该变量在叠加周末、假
日时的影响会有所减弱ꎬ在同时叠加周末和极端天气特征时ꎬ影响则进一步减弱ꎮ这是 ＯＬＳ 模型在预测过

程中无法考量的问题ꎮ即使按照一些理论的指导ꎬ在 ＯＬＳ 模型中添加高峰时段与周末等因素的交乘项ꎬ但
也可能忽略一些理论尚未发现的交互作用或高阶作用ꎬ因而限制了 ＯＬＳ 模型的预测效果ꎮ此外ꎬＬａｓｓｏ 和

Ｒｉｄｇｅ 模型的优势在于处理协变量数量过多或变量之间存在多重共线的情况ꎬ对于变量之间的交互作用

也缺乏处理ꎬ对于本研究的共享单车需求预测ꎬ这两类模型预测并不具有优势ꎬ因而预测效果与 ＯＬＳ 相

当ꎮ
共享单车已经成为多个国家的新兴经济业态ꎬ共享单车的需求预测问题ꎬ与企业车辆投放、调配及社

会公共资源的合理利用密切相关ꎮ在该领域未来的研究中ꎬ可继续扩展到不同商业模式下共享单车的需求

预测差异ꎮ例如ꎬ对于有站模式和无站模式的需求预测ꎬ主要影响因素可能有所不同ꎬ无站模式下ꎬ运营商

对供需不平衡区域进行调度的能力可能成为单车需求的现实约束ꎬ需求的时点因素和空间因素可能存在

更多类型的叠加机制ꎮ此外ꎬ加快将机器学习模型应用扩展到其他领域的预测研究中ꎬ发现更多细节因素

变量的作用机制ꎬ也可能提升预测研究对其他经济解释型研究和因果效应研究的助力作用ꎮ

４２ 商　 业　 经　 济　 与　 管　 理 ２０１８ 年
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