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摘 要

本研究針對不動產實價登錄資料，提出一結合廣義加成模型（generalized additive 

model，GAM）的系統性作法預測 2014 到 2019 年間高雄市的房屋價格，其中資料欄

位包含數值型與類別型的解釋變數，例如：房屋位置、面積、型態…等。我們提出以

GAM 捕捉解釋變數對房價的非線性影響趨勢，並透過使用 AIC（或 BIC）決定哪些

解釋變數需要透過非線性轉換方可提升模型的配適及預測表現。在實證研究方面則透

過移動視窗法，以每 3、6、12、或 24 個月的資料進行模型配適，再將其應用於預測

下 1 個月的房屋價格，以評估所提出模型的表現。特別地，我們採用機器學習領域中

的 K 最近鄰（K nearest neighbor，KNN）方法所估計的房屋價格作為比較基準。數

值結果顯示所提出的模型對高雄市房屋價格的配適與預測表現皆優於 KNN 法。
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1. 緒論

在薪資成長趕不上物價上漲的年代，買不起房子成為近年來台灣年輕人最關心的

話題之一，以高雄市為例，雖然房價沒有大台北地區這麼高不可攀，但在城市不斷進

步、交通網逐漸完善、與大型購物商場及高科技產業進駐的誘因下，房價也從原本市

中心的蛋黃區開始起漲，漲價區域亦逐漸向蛋黃區外圍擴散。房屋除了提供擁有人居

住以外，同時也是一項在金融市場上重要的投資標的與理財工具。因此，關心房地產

景氣且對於房價評估有興趣的市場參與人，除了包含具自購需求的消費者以外，房仲

業、銀行、投資客、政策制定者、研究人員…等，也都希望能夠精進對房價評估的準

確度（ Schulz and Werwatz, 2004 ）。影響房屋價格起伏的因素眾多，舉凡大環境的

總體經濟情況與政府政策、房屋的地點、周遭環境、附近居民工作屬性…等都是可能

的因素（ Kim and Park, 2005 ），但有部分因素往往面臨不易收集或量化（如附近居

民工作屬性）的困難，因此一般房地產市場參與人或社會大眾也不易將其應用於評估

過程。此一現象在台灣實施不動產實價登錄後有了改變，這一項政策使得每一位房地

產市場參與人與社會大眾皆能透過實價登錄平台，自行上網查詢已完成交易之建物的

相關資訊，如建物區段門牌、交易年月日、移轉層次、總樓層數、建物型態、建築完

成年月、建物移轉總面積、建物現況格局（房、廳、衛）、有無管理組織、總價…等連

續、計數、類別型態資料，而非過去僅能依賴房仲業者所提供的賣方資訊，同時也解

決資料不易收集與量化的困難。基於這一些優點，本研究便嘗試透過收集不動產實價

登錄網站上的公開資訊，並透過提出一適當的統計模型，探討實價登錄網站上的公開

資訊對於評估高雄市房屋價格的適切性。

文獻上關於評估房價的方法非常多樣，Pagourtzi et al.（2003）將其分為傳統型

（traditional type）與進階型（advanced type）兩大類，其中進階型模型表現都較傳

統型模型優異，文獻上又以特徵價格法（hedonic pricing method）為最被廣為使用

的進階型模型。特徵價格法首先將房價細分為數個組成部分（或稱為特徵），但實務

上由於部分影響房價的重要特徵並非市場上的交易標的，故無法直接觀測到其價格，

如：建物的周遭環境、便利性…等，故必須先將所有的重要特徵進行量化（如：透過

計算該建物至最近的超級市場、捷運站、高速公路交流道的距離，作為度量該建物便

利性的量化指標），再透過複迴歸（multiple regression）方法對房價進行建模，並將

任一特徵所對應之迴歸係數解釋為其對房價的邊際貢獻（ Goodman, 1998；Malpezzi,

2003；Sirmans et al., 2005 ）。換句話說，特徵價格法著眼於量化或評價無法直接觀測
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到的建物特徵後，再透過建立迴歸模型將其應用於房價評估上（ Janssen et al., 2001

）。

然而，當特徵與房價間存在非線性關聯、特徵的量化指標存在巨大跳點或變

異、或建物與建物間存在空間關聯性…等現象發生時，特徵價格法往往無法適當地

捕捉這一些現象（ Selim, 2009 ）。因此，更多不同型式的房價評估方法便應運而

生，如：人工神經網絡方法（artificial neural network，ANN）、模糊邏輯法（fuzzy

logic method）、廣義線性模型（generalized additive model，GAM）、空間分析方法

（spatial analysis method）…等。其中 Selim（2009）提出一應用 ANN 的方法預測土

耳其房屋價格，其研究結果顯示人工神經網路能有效的捕捉房價與特徵間的非線性

關聯，同時增加預測的準確度。Kuşan et al.（2010）引入模糊邏輯系統建模並預測房

價，透過選擇與建物相關的環境因子、交通因子…等，應用於土耳其埃斯基謝希爾市

（Eskisehir city）地區，其研究結果顯示所提出的方法對該城市不同區域的房價預測具

有良好的表現。Dbrowski and Adamczyk（2010）以 GAM對波蘭華沙的房價進行建模

與預測，透過因子分析從 205 個經濟指標中選出合適的解釋變數，並藉由平滑函數對

解釋變數進行非線性轉換後，再對房價進行建模與預測，其研究結果發現此一方法可

有效降低預測誤差。Zhang et al.（2015）應用地理資訊系統（geographic information

system）的資料，提出一空間分析法對中國武漢市房價、建物附近的道路密度、建物

距離最近的湖泊多遠、與湖泊位於城市哪個區域等資料之間的關聯性進行建模，以將

地理資訊納入房價評估的考量。綜合以上各方法的特點與基於台灣不動產實價登錄網

站所提供的資料型態，本研究著眼於提出一在 GAM 的架構下，對高雄市房價進行建

模與預測。

GAM是由 Hastie and Tibshirani（1986）所提出，主要目的為有效刻劃解釋變數影

響反應變數的非線性趨勢（nonlinear trend）。與傳統 GLM（generalized linear model）

不同之處在於，GAM 將 GLM 中的解釋變數改為透過一合適的非線性函數轉換以捕

捉解釋變數的非線性效應。在文獻上，GAM 已經被應用於解決各類問題，尤其在環

境流行病學（environmental epidemiology）領域，研究證實 GAM 能協助分析者得到

滿意的解釋和預測效果（ Dominici et al., 2002；Wood and Augustin, 2002；Yang et

al., 2012；Wood et al., 2015；De Souza et al., 2018；Simpson, 2018；Wu and Zhang,

2019 ）。基於 GAM 具備處理不同解釋變數型態且刻劃各解釋變數所造成之非線性效

應的特點，十分契合台灣不動產實價登錄網站所提供之公開資料型態與部分變數對房

價呈現非線性影響的現象，故本研究提出一在 GAM 的架構下，考慮地理位置及相關
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的房屋資訊影響房價的非線性趨勢，並透過選模準則判斷應該將哪一些解釋變數進行

適當的非線性轉換以反映其影響房價的非線性趨勢，對高雄市房價進行建模與預測。

此外，為了評估所提出方法的配適與預測表現，本研究亦引用 K 最近鄰（K

nearest neighbor，KNN）法（ Altman, 1992；Lowe, 1995；Cunningham and Delany,

2021 ）對房價進行預測，KNN 法主要是透過度量預測標的建物的特徵與訓練集內所

有建物特徵的距離後，從訓練集內選取若干特徵與標的建物最為相近者，將其所對應

之房價的（加權）平均值視為標的建物的房價預測值。由於透過 KNN 法預測房價十

分合乎直覺且亦為大部分購屋者評估房屋價值的原則，因此本研究將 KNN 法所預測

的房價視為評估基準並與所提出方法的預測結果進行比較。在實證研究中，我們採用

內政部高雄市 2014 年 1 月到 2019 年 12 月之間的不動產實價登錄資料，同時為了反

映市場最新房價趨勢以及部分解釋變數對房價影響的非線性趨勢亦隨時間改變而動態

調整之現象，我們提出以移動視窗（rolling window）的方式進行分析。在本研究中，

移動視窗的設計為以每 3、6、12 或 24 個月資料進行建模後再用以預測下 1 個月的房

價，接著將視窗向後移動 1 個月再重複以上步驟，亦即視窗大小為 3、6、12、或 24

個月，模型更新頻率為 1 個月。實證結果顯示在上述四種不同視窗大小的移動視窗架

構下，所提出方法無論在房價配適或是預測效果的表現皆優於 KNN 法。

本文在本小節後的編排如下：第二節為資料介紹，說明不動產實價登錄資料之來

源以及資料的預處理過程，並舉例說明部分解釋變數影響房價的非線性趨勢；第三節

介紹所提出的建模步驟與估計方法；第四節呈現模擬與實證分析結果，探討所提出估

計方法的合理性與預測的準確性；第五節對本研究的結果進行討論與總結；理論推導

過程則置於附錄中。

2. 資料介紹
本節首先介紹實價登錄網上下載的資料內容與本研究所提出的資料預處理過程，

接著再透過圖形呈現實價登錄網上可供下載與建物相關資料的特徵及其影響房價的非

線性效應。

2.1 實價登錄不動產資料說明

本研究資料於行政院內政部不動產交易實價查詢服務網之 Open data 下載

（https://plvr.land.moi.gov.tw/DownloadOpenData）。表 1 列出幾筆資料的範例，

其中資料欄位包含鄉鎮市區、交易標的、土地區段位置/建物區段門牌、土地移轉總面

https://plvr.land.moi.gov.tw/DownloadOpenData
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表 1: 實價登錄不動產原始資料範例。

鄉鎮市區 大寮區 鼓山區 小港區 三民區

交易標的
房地 (土地

+ 建物)
房地 (土地 +
建物)+ 車位

土地 車位

土地區段位置/
建物區段門牌

高雄市大寮區

仁德路

121~150 號

高雄市鼓山區

美術北五街

31~60 號

孔宅段

231~1260 地號

高雄市三民區

褒忠街

151~180 號
土地移轉總面積

平方公尺
80.62 16.06 95 2.69

都市土地使用分區 住 住 住 住

非都市土地使用分區

非都市土地使用編定

交易年月日 1030120 1030120 1030123 1030120

交易筆棟數

土地 1
建物 1
車位 0

土地 1
建物 1
車位 1

土地 1
建物 0
車位 0

土地 0
建物 0
車位 3

移轉層次 全 十層 地下二層

總樓層數 四層 二十七層 二十二層

建物型態 透天厝
住宅大樓 (11 層
含以上有電梯)

其他 其他

主要用途
見其他登記

事項
住家用

見其他登記

事項

主要建材 鋼筋混凝土造 鋼筋混凝土造 鋼筋混凝土造

建築完成年月 961011 1020301 981130
建物移轉總面積

平方公尺
175.54 204.79 0 42.71

建物現況格局-房 4 3 0 0

建物現況格局-廳 1 2 0 0

建物現況格局-衛 3 2 0 0

建物現況格局-隔間 有 有 有 有

有無管理組織 無 有 無 有

總價元 5800000 14500000 6550000 1500000

單價元/平方公尺 33041 70804 68947

車位類別 坡道平面 坡道平面

車位移轉總面積

平方公尺
0 16.66 0 46.95

車位總價元 0 0 0 1500000

備註 單獨車位交易
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積（平方公尺）、都市土地使用分區、非都市土地使用分區、非都市土地使用編定、交

易年月日、交易筆棟數、移轉層次、總樓層數、建物型態、主要用途、主要建材、建

築完成年月、建物移轉總面積（平方公尺）、建物現況格局-房、建物現況格局-廳、建

物現況格局-衛、建物現況格局-隔間、有無管理組織、總價（元）、單價（元/平方公

尺）、車位類別、車位移轉總面積（平方公尺）、車位總價（元）、備註等欄位。

本研究自表 1 中選取以下幾個欄位的資料作為影響房價的解釋變數並對建物單

價（萬元/坪）進行建模：土地區段位置/建物區段門牌、土地移轉總面積、移轉層次、

建物型態、建築完成年月（屋齡）、建物移轉總面積、建物現況格局-房、建物現況格

局-廳、建物現況格局-衛、建物現況格局-隔間、有無管理組織等。

2.2 資料預處理

本研究選取高雄市 2014 年 1 月 1 日到 2019 年 12 月 31 日間交易資料進行分析，

其中在都市土地使用分區這個欄位選擇「住」；在主要用途這個欄位選擇「住家用」或

「國民住宅」；在移轉層次這個欄位選擇「單獨一層」或「全」，不考慮「地下層」；在

建物型態上選取「透天厝」、「公寓」、「住宅大樓」、或「華廈」等 4 種類型，並去除

建築完成年月日有缺失值的資料；將單價、總價、土地移轉總面積、建物移轉總面積

單位平方公尺皆改為坪，以反映一般台灣民眾在討論房價時常以坪數作為單位的習慣；

在移轉層次、建物型態、建物現況格局-隔間與有無管理組織等欄位的文字進行數值

轉換，其中在移轉層次（或交易樓層）的部分，將國字轉換為數值，如：三層轉換為

3，「全」為透天厝，本研究將其轉換為 0，意即在模型中暫不考慮移轉層次對透天厝

房價的影響；在建物型態的部分，1 表示透天厝、2 表示公寓、3 表示華廈以及 4 表示

住宅大樓；在建物現況格局-隔間與有無管理組織的部分，1 代表有、0 代表無；並利

用建築完成年月日這一欄的資料計算屋齡；利用土地區段位置/建物區段門牌這個欄位

的資料，經轉換後得到建物的經度及緯度。此外，本研究刪除土地移轉總面積及建物

移轉總面積大於 200 坪或小於 1 坪、屋齡大於 60 年以及房、廳、衛大於 10 的資料，

以降低離群值對模型估計所造成的偏誤。

表 2 列出本文所採用的變數代號、名稱、與其量化後的數值型態，特別地，這一

些變數中包含連續型態（如：經緯度、土地移轉面積…等）、計數型態（如：交易樓

層、屋齡…等）、與類別型態（如：建物型態、有無隔間…等）的變數，這一項資料固

有的特性也加深對房價建模的困難度。
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表 2: 變數代號、名稱、與其數值型態。

變數代號 變數名稱 數值型態

y(0) 單價 正實數（萬元/坪）

a1 經度 正實數

a2 緯度 正實數

x1 log(土地移轉總面積) 實數

x2 log(建物移轉總面積) 實數

x3 交易樓層 非負整數

x4 建物型態 透天厝（1）、公寓（2）、華廈（3）、住宅大樓（4）

x5 屋齡 非負整數

x6 建物現況格局 (房) 非負整數

x7 建物現況格局 (廳) 非負整數

x8 建物現況格局 (衛) 非負整數

x9 有無隔間 無（0）、有（1）

x10 有無管理組織 無（0）、有（1）

圖 1: 由左至右分別為 2014 年 1 月至 3 月、2016 年 1 月至 3 月、2018 年 1 月至 3 月
高雄市各行政區內建物成交之平均單價（萬元/坪）的熱圖，其中價格高低以紅、黃、
綠、藍色系依序排列，同一色系顏色越深表示價格越高。

2.3 資料特徵

首先，圖 1 呈現 2014 年 1 月至 3 月、2016 年 1 月至 3 月、2018 年 1 月至 3 月高

雄市各行政區內建物成交之平均單價（萬元/坪）的熱圖，由圖中可見房屋的平均成交

單價除了會隨時間改變以外，也的確會受到地理位置的影響，離原本高雄市中心較近
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圖 2: 2014 年 4 月至 6 月，高雄市房價與移轉層次散佈圖，橫軸為建物交易移轉樓層，
0 代表此建物為透天厝，其餘代表其交易樓層，縱軸為單價（萬元/坪），圖中藍線為
經由薄板樣條函數轉換後的曲線，可視為移轉樓層對房價影響的趨勢線。

圖 3: 2014 年 4 月至 6 月，高雄市房價與建物型態散佈圖，橫軸為交易的建物型態，
型態 1~4 分別表示透天厝、公寓（5 樓含以下無電梯）、華廈（10 層含以下有電梯）、
住宅大樓（11 層含以上有電梯），縱軸為單價（萬元/坪），圖中藍線為經由薄板樣條函
數轉換後的曲線，可視為建物型態對房價影響的趨勢線。

圖 4: 2014 年 4 月至 6 月，高雄市房價與建物屋齡（年）散佈圖，圖中藍線為經由薄
板樣條函數轉換後的曲線，可視為屋齡對房價影響的趨勢線。
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的行政區房價較高。因此，本研究除了透過表 2 中的經緯度資料 (a1, a2) 描述建物所

在位置外，亦同時將其視為影響房價的因子。

接下來我們以 2014 年 4 月到 6 月間之資料為例，圖 2~4 分別呈現房價（y(0)）和

表 2中之交易樓層（x3）、建物型態（x4）、屋齡（x5）等三個變數的散佈圖，由圖中可

以發現，房價與上述三個變數間存在非線性關係，換言之，直接透過線性模型且經由

上述變數對房價進行建模（如：複迴歸模型）並不合適。特別地，在圖 4 的右上角區

域呈現出屋齡越高但單價反而越高的現象，透過建物所在位置的經緯度（a1、a2）分

析後發現，造成此現象的原因為此部分的建物大多位於高雄市市中心，建物型態（x4）

多為透天厝，近年來因市中心地價逐年攀升，位於市中心的透天厝儘管屋齡漸增，但

房價卻反而水漲船高。同時經由上述討論亦可發現，房價與單一變數之間的關係也會

同時受到其他變數的影響，因此，對房價建立模型應同時考慮多重變數的作用。

此外，雖然房價與上述三個變數間的關係無法以簡單的線性函數描述，但經由配

適 Wood and Augustin（2002）與 Wood（2003）所提出的薄板樣條函數（thin plate

spline）轉換後，可以發現所得到的曲線（即圖 2~4 中的藍線）可以有效地描繪出上述

三個變數對房價影響的趨勢，故可視為個別變數對房價之非線性效應的趨勢線。在表

2 中所列舉的變數，經由本研究所考慮的資料中發現房價與解釋變數 x1、x2、x9、x10

間適合以線性關係描述，但房價與解釋變數 x3、x4、x5、x6、x7、x8 間則會在部份連

續 3 個月的資料中呈現明顯的非線性關係，為節省空間，在此不一一贅述。根據此一

發現，本研究在後續經由表 2 中所列舉的解釋變數對房價建立模型時，提出應將影響

房價之非線性趨勢納入建模考量，以增加模型的配適及預測能力。

3. 模型與方法

誠如上一節所言，對房價建立模型時，由於房價與解釋變數間存在非線性關係，

因此，直接透過複迴歸模型對原始資料進行建模並不合適。為了突破此一困難，本文

提出先透過非線性擬合技術找到解釋變數影響房價的非線性趨勢後，再結合複迴歸模

型對房價進行建模較為合適。因此，本研究首先提出以下的模型對實價登錄網上的房

價資料進行建模：

yi = α0 + f1(a1i, a2i;θθθ1) +
∑
j∈A

fj(xji;θθθj) +
∑

k∈{1,2,9,10}∪B
αkxki + εi (1)
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在 1 式中 yi 為第 i 筆觀測資料之建物單價 y
(0)
i 經下式轉換後的反應變數：

yi =
y
(0)
i −m1

m2
(2)

其中 m1、m2 分別為 2014 年 1 月到 3 月房價資料之平均數及標準差。此外，1 式中

的 a1i、a2i 分別為第 i 筆觀測資料之經度、緯度，xji、xki 為第 i 筆觀測資料之交易

樓層、建物型態…等列舉於表 2 中的解釋變數值，A 與 B 為兩個解釋變數的指標集

合，且滿足 Α∪B = {3, 4, 5, 6, 7, 8} 以及 Α∩B = ∅，α0 與 αk 為參數，f1 為經度和緯

度之 2 維非線性轉換函數且 θθθ1 為其相對應的參數向量，fj 為第 j 個解釋變數之非線

性轉換函數且 θθθj 為其參數向量，εi 為獨立且分佈為 N
(
0, σ2

)
之誤差項。為了便於闡

述，本研究皆採用薄板樣條函數對 1 式中的變數進行非線性轉換，並未深入探討採用

不同的非線性轉換函數或是在非線性轉換函數中採用不同結點（knots）設定之個數與

位置對建模與預測的影響。

此外，為了刻劃 2.3 節中所提及的房價與解釋變數 x1、x2、x9、x10 間呈現線性

關係，但與解釋變數 x3、x4、x5、x6、x7、x8 間則會在部份連續 3 個月的資料中呈

現明顯的非線性關係之資料特性，我們將 1 式中的模型設計為同時包含 LM（linear

model）以及 GAM 兩部分，在 1 式右側，α0 +
∑

k∈{1,2,9,10}∪B αkxki 為 LM 部份，

f1(a1i, a2i;θθθ1)+
∑

j∈A fj(xji;θθθj) 則為 GAM 部份，但在 x3~x8 等 6 個解釋變數中，哪

一些解釋變數應安排於 LM 或 GAM 部份，則透過資料與稍後介紹的選模機制決定。

特別地，1 式中的模型亦將經緯度資料直接安排於 GAM 部份（即 f1(a1i, a2i;θθθ1) 項），

並為其建立一 2 維薄板樣條轉換函數，其中 f1 與 fj 的薄板樣條函數表達式如下：

f1(a1i, a2i;θθθ1) =

t1∑
h=1

θ1hbbb1h(a1i, a2i), θθθ1 = (θ11, θ12, . . . , θ1,t1)
T ,

fj(xji;θθθj) =

tj∑
h=1

θjhbbbjh(xji), θθθj = (θj1, θj2, . . . , θj,tj )
T ,

其中 bbb1h 與 bbbjh 為基底函數，θ1h 與 θjh 為相對應的係數，t1 與 tj 分別為 f1 與 fj 所

採用的基底函數個數，並採用廣義交叉驗證（generalized cross validation, GCV）決定

基底函數個數 t1 與 tj 的設定。
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特別地，在本研究所採用的移動視窗架構下，我們發現解釋變數 x3~x8 是否對房

價有非線性影響及其影響的趨勢皆會隨時間變化而有所不同，故此動態變化的特性顯

示解釋變數 x3~x8 對房價的非線性效應在時間上具有局部特性，因此，對於不同時間

的資料，皆需要重新審視此 6 個解釋變數的非線性效應。由於在這 6 個解釋變數中，

哪一些解釋變數應該安排於 1 式的 LM 或 GAM，總共有 26 種可能的組合，故為了進

一步刻劃最佳組合會隨著時間動態改變的特性，本研究考慮所有這 26 種可能組合所對

應的候選模型，並透過模型選取準則 AIC 或 BIC，從中選擇出同時兼顧配適與預測能

力的模型，以下列出本研究計算 AIC 與 BIC 的方式：

AIC = −2× logL(α0, αk, θθθ1, θθθj , σ
2) + 2× df,

BIC = −2× logL(α0, αk, θθθ1, θθθj , σ
2) + log(n)× df,

其中 n 為樣本數，

L(α0, αk, θθθ1, θθθj , σ
2) =

n∏
i=1

(
1√
2πσ2

)n

exp


n∑

i=1
(yi − α0 − f1 −

∑
j∈A

fj −
∑

K∈B∗
αkxki)

2

2σ2


為概似函數，B∗ = {1, 2, 9, 10} ∪ B 且令 K = #{B∗} = 10 − J 為屬於 LM 部分的

變數個數，其中 J = #{A} 為 x3~x8 中需要進行薄板樣條轉換的解釋變數個數，

df =
∑

j∈A tr(AAAj(λ)) + (K +1)+ 1 為模型的有效最大自由度，當中包含了對第 j 個薄

板樣條轉換函數所對應的自由度 tr(AAAj(λ))、LM 部份（含截距項）的自由度 K + 1、

以及估計 σ2 的 1 個自由度。最後，上述 GCV 的定義與 AAAj(λ) 的計算細節請參見附

錄。

值得注意的是 1 式中的模型僅針對經緯度資料建立聯合非線性轉換函數，尚未廣

泛考慮變數間的交互作用，然而，根據第 2.3 節的觀察發現，屋齡（x5）與地點的交

互作用可能也為影響高雄市房價的因素，故我們進一步考慮以下同時將 a1、a2、x5 進

行聯合非線性函數轉換以反應屋齡與地點交互作用的模型設定：
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yi = α0 + f1(a1i, a2i;θθθ1) + f∗(a1i, a2i, x5i;θθθ∗) +
∑
j∈A

fj(xji;θθθj) +
∑

k∈{1,2,9,10}∪B
αkxki + εi

(3)

其參數估計可藉由與處理 1 式模型類似的程序得到，於此不再贅述。我們將在實證研

究時討論 3 式中的交互作用效應是否可提升對房價的預測準確度。

4. 數值研究

為了評估 GAM 在房價配適與預測上的表現，本文同時引入 KNN 法對房價進行

預測，並將其視為 GAM 預測結果的比較對象。KNN 為一種無母數分析方法，主要透

過度量不同樣本特徵間的距離，以判斷未知樣本屬於哪一個已知類別或是與哪一些樣

本較為接近。應用於本文所探討的問題時，我們將每一筆交易資料在表 2 中所列的解

釋變數視為該筆交易房價的特徵向量，對任一欲預測房價的資料，則利用搜尋在訓練

集資料中，與其特徵向量距離最接近的 k 筆資料所對應房價之加權平均數，作為該筆

交易資料的房價預測值，相關計算細節如下：

首先將訓練集的資料記為 (yyy(0),XXX(0))，其中 yyy(0) = (y
(0)
1 , y

(0)
2 , . . . , y

(0)
n )T 為 n 筆房

價資料所形成的向量，

XXX(0) =


a
(0)
1,1 a

(0)
1,2 x

(0)
1,1 . . . x

(0)
1,10

a
(0)
2,1 a

(0)
2,2 x

(0)
2,1 . . . x

(0)
2,10

...
...

... . . . ...
a
(0)
n,1 a

(0)
n,2 x

(0)
n,1 . . . x

(0)
n,10


為列舉於表 2 中的解釋變數相對於房價資料之觀測值所形成的矩陣，XXX(0) 中的

第 i 列表示由第 i 筆房價資料所對應的解釋變數觀測值所形成的向量。由於

XXX(0) 中包含數值型與類別型的解釋變數，對於數值型的解釋變數，即表 2 中的

a1, a2, x1, x2, x3, x5, x6, x7, x8 等 9 個變數，我們對每一個解釋變數皆各自進行標準化

以去除單位效應，如：對屋齡 x5，將 XXX(0) 中的觀測值向量 xxx(0)
5 = (x

(0)
1,5, . . . , x

(0)
n,5)

T 轉

換成 xxx5 = (x1,5, . . . , xn,5)
T，其中 xi,5 = (x

(0)
i,5 − µ̂5)/σ̂5，i = 1, . . . , n，µ̂5 為 xxx(0)

5 的樣

本平均數，σ̂5 為 xxx(0)
5 的樣本標準差。另一方面，對於表 2 中的 x4、x9、x10 等 3 個類

別型的解釋變數，我們則將其以虛擬變數（dummy variable）的型式表示，如：建物型
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態 x4 原本分為透天厝、公寓、華廈、住宅大樓等四個類別，我們將該四個類別分別以

xdum4 = (x4−1, x4−2, x4−3, x4−4) = (1, 0, 0, 0)、(0, 1, 0, 0)、(0, 0, 1, 0)、(0, 0, 0, 1) 表示。

綜合以上對數值型與類別型變數的轉換，我們將轉換後的資料記為 XXX = (z1, . . . , znz1, . . . , znz1, . . . , zn)
T，

其中第 i 筆資料為

zzzi = (ai,1, ai,2, xi,1, xi,2, xi,3, x
dum
i,4 , xi,5, xi,6, xi,7, xi,8, x

dum
i,9 , xdumi,10 )

T，i = 1, ..., n。

假設觀察到一筆經由上述處理後的特徵向量，記為 zzz∗，首先計算在上述的 XXX 中，

與 zzz∗ 距離最接近的 k 個 zzzi 向量，記為 zzz(1), ..., zzz(k)，其中距離的計算方式如下：

di = c1di,num + c2di,dum，i = 1, ..., n (4)

在 4 式中，di,num 為 zzzi 與 zzz∗ 中 9 個經標準化後之數值型變數觀測值間的歐式距

離，di,dum 為 zzzi 與 zzz∗ 中 3 個經虛擬變數化後之類別型變數觀測值間的漢明距離

（Hamming distance），c1 與 c2 分別為 di,num 與 di,dum 的權重。由於本研究對數值型

變數採用標準化後，每一個變數的全距約為 6，因此，9 個數值型變數的最大可能的歐

氏距離約為 18；另一方面，zzzi 與 zzz∗ 在 xdumi,4 , xdumi,9 , xdumi,10 等 3 個變數間最大可能的漢

明距離約為 6；在設定 c1 與 c2 時，我們為了同時考量數值型與類別型變數個數的貢

獻（分別為 9與 3），但同時亦要均衡數值型與類別型變數最大距離（分別為 18與 6），

故在定義 di 時，提出將 di,num 與 di,dum 分別除以 18 與 6 以去除最大距離的效應後，

再分別乘以 9 與 3 以和變數個數成正比，因此可得 c1 : c2 = (3/18) : (1/6) = 1 : 1，

故設定 c1 = c2 = 0.5。最後，以 zzz(1), ..., zzz(k) 所對應之房價（記為 y(1), ..., y(k)）的加

權平均值作為該筆資料的房價估計值，其中權重設定為正比於 zzz(i) 與 zzz∗ 距離 d(i)

的倒數，即 KNN 對 zzz∗ 所對應之房價的預測值為 ŷ
(0)
KNN (zzz∗) = m1 + m2ŷKNN (zzz∗)，

其中 ŷKNN (zzz∗) =
∑k

j=1 y(i)/d(i)，m1、m2 則定義於 2 式。特別地，在本文所採用

的移動視窗架構下，k 值的選取會隨著資料不同而改變，每一次的移動視窗 k 值

均由 {1, . . . , 20} 中挑選，並以訓練集中的資料，選出使得 5 折交互驗證（5-fold

cross-validation）之均方誤差（mean-square error，MSE）最小的 k 值，並依此 k 值

應用下一個月的建物特徵向量以預測其所對應的房價。
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4.1 模擬研究

本節首先透過模擬研究探討透過 GAM 是否能夠描繪出與真實資料相似的特性及

行為。以 2014 年 4 月到 2014 年 6 月間之資料為例，採用表 2 所列的變數作為解釋變

數觀測值，在移除房價大於（或小於）平均值 3 倍標準差的筆數後，共計有 3375 筆資

料，模擬流程如下：

1. 在參數設定方面，本例設定解釋變數 x3 至 x8 皆具有非線性效應，並採用上述

資料透過配適 1 式中的模型後，將所得到的薄板樣條函數 f1、fj，與係數估計

值 α
(0)
0 、α

(0)
k 、θθθ

(0)
1 、θθθ

(0)
j 設為本模擬研究的參數設定值，同時得到殘差的標準差

設定值 σ(0)。

2. 應用上述步驟所得到的參數設定值、薄板樣條函數與原始資料的解釋變數，透過

下式生成新的反應變數 y∗i，i = 1, . . . , 3375：

y∗i = α
(0)
0 + f1

(
a1i, a2i;θθθ

(0)
1

)
+

∑
j∈{3,4,5,6,7,8}

fj

(
xji;θθθ

(0)
j

)
+

∑
k∈{1,2,9,10}

α
(0)
k xki + ei

其中誤差項 {ei，i = 1, 2,…, 3375} 為一組自 N
(
0, σ2

(0)

)
分佈獨立生成的隨機變

數。圖 5~8 呈現模擬資料 y∗i 與真實資料 yi 分別對解釋變數 x1~x10 的散佈圖，

由於所模擬出來的 y∗i 與解釋變數間的散佈情況與實際資料的散佈情況相似，若

以真實資料 yi 對模擬資料 y∗i 進行線性迴歸，其 R2 約為 0.69，因此，我們得知

透過 1 式的模型，經由代入上述的解釋變數後，可生成出與真實房價接近的模擬

價格。

3. 由於步驟 2 所生成的 y∗i 與解釋變數間的真實關係即為 1 式的模型，本步驟在

1 式的假設下，同樣將解釋變數 x3 至 x8 放進薄板樣條函數中，應用 R ’mgcv’

package 於 y∗ 與解釋變數的資料上，進行參數估計。最後經由圖 9 的殘差分位

圖及殘差與估計值散佈圖進行殘差診斷，圖 9(a) 的殘差分位圖顯示無顯著證據

拒絕殘差為常態分配的假設，圖 9(b) 的殘差與估計值散佈圖則顯示殘差不隨著

估計值大小變化，因此無顯著證據拒絕解釋變數與誤差獨立的假設，故殘差診斷

結果為模型配適良好。

在上述的模擬案例中，我們發現 GAM 能有效地模擬出實際資料中解釋變數影響

房價的非線性趨勢。此外，應用 R ’mgcv’ package 於 GAM 的參數估計時，亦在上述
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圖 5: 左側為轉換後房價與 log(土地移轉總面積)（即 x1）之散佈圖，右側為轉換後房
價與 log(建物移轉總面積)（即 x2）之散佈圖，其中上排的 y 座標為真實資料，下排的
y 座標為模擬資料散佈圖。

圖 6: 左側為轉換後房價與移轉樓層（x3）之散佈圖，中間圖為轉換後房價與建物型態
（x4）之散佈圖，右側為轉換後房價與屋齡（x5）之散佈圖，其中上排的 y 座標為真實
資料，下排的 y 座標為模擬資料散佈圖。藍線代表各解釋變數對轉換後房價影響的趨
勢線。
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圖 7: 左側為轉換後房價與建物現況格局（房）（即 x6）之散佈圖，中間圖為轉換後
房價與建物現況格局（廳）（即 x7）之散佈圖，右側為轉換後房價與建物現況格局
（衛）（即 x8）之散佈圖，其中上排的 y 座標為真實資料，下排的 y 座標為模擬資料散
佈圖。藍線代表各解釋變數對轉換後房價影響的趨勢線。

圖 8: 左側為轉換後房價與有無隔間（x9），右側為轉換後房價與有無管理組織（x10），
其中上排的 y 座標為真實資料，下排的 y 座標為模擬資料散佈圖。



HOUSING PRICE FORECASTING BY GENERALIZED ADDITIVE MODELS 111

(a) (b)

圖 9: （a）殘差分位圖；（b）殘差與估計值散佈圖。

案例獲得良好的殘差診斷結果。本研究亦曾以不同時間區間的資料進行與上述案例相

同的模擬實驗，所呈現的結果皆與上述案例非常類似，於此不再贅述。以下我們進一

步探討應用所提出的方法於實務資料分析時的配適與預測表現。

4.2 實證分析

本研究在實證分析上採用高雄市 2014 年 1 月到 2019 年 12 月間的實價登錄資料，

以每 w 個月的資料（w=3, 6, 12, 或 24），對房價以及在表 2 中所列舉的解釋變數，透

過所提出的方法建立一 GAM，再依所建立的模型對下個月的房價進行預測。接著將

時間平移 1 個月後再接續上述過程，直至得到 2019 年 12 月的房價預測結果為止，以

探討所提出模型的配適與預測表現。與模擬研究中相同地，我們亦移除在每 w 個月中

房價大於（或小於）平均值 3 倍標準差的相關資料，特別地，由於透天厝與移轉樓層

為 1（可能為大樓店面）的建物價格型態較為不同，故以下的實證分析亦移除移轉層次

小於 2 的資料。

在第 3 節我們提出透過 AIC 或 BIC 等選模準則決定 1 式中解釋變數 x3~x8 哪些

應透過薄板樣條轉換函數以捕捉影響房價的非線性趨勢，進而提升模型解釋力與預測

力。由於對此 6 個解釋變數而言，共有 26 種不同的組合，為了比較不同組合所對應

之 GAM 的配適效果，本研究採用計算以下的均方根誤差（root-mean-square error， 

RMSE）做為評估配適效果的指標：

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(
y
(0)
i − ŷ

(0)
i

)2
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表 3: 在 1 式的模型下，對 2014 年 4 月到 6 月的資料，前 10 個 AIC 值最小或 BIC
值最小之 GAM 的 RMSE。

集合 A RMSE AIC 集合 A RMSE AIC
3,4,5,6,7,8 2.692 2553.358 4,5,8 2.718 2886.100
4,5,6,7,8 2.696 2553.902 5,8 2.722 2888.142
3,5,6,7,8 2.696 2560.179 4,5,7,8 2.707 2888.541
5,6,7,8 2.700 2560.441 5,7,8 2.711 2890.640

3,4,5,6,8 2.699 2561.557 4,5,6,8 2.704 2898.339
4,5,6,8 2.704 2563.152 5,6,8 2.708 2900.797

3,4,5,7,8 2.702 2564.236 4,5,6,7,8 2.696 2903.271
4,5,7,8 2.707 2564.884 5,6,7,8 2.700 2906.305
3,5,6,8 2.703 2568.386 3,4,5,8 2.712 2906.821
5,6,8 2.708 2569.665 3,5,8 2.717 2908.736

其中 y
(0)
i 代表第 i 個房價的真實值，ŷ

(0)
i = m1 +m2ŷi 則為第 i 個房價的估計值，ŷi

為透過 1 式得到的估計值，m1、m2 則定義於 2 式。若某一種組合的 RMSE 越小，即

代表該組合所對應之 GAM 對房價的配適值與真實值越接近。

以 2014 年 4 月到 6 月的資料為例，表 3 列出在 1 式的模型下，分別根據 AIC

或 BIC 所挑選出來的前 10 種組合之 RMSE。經比較 2 個表格的數值結果後可發現，

AIC 值最小的 GAM 建議將 x3~x8 等解釋變數皆進行薄板樣條函數轉換；但 BIC 值

最小的 GAM 則建議將 x4、x5、x8 等解釋變數進行薄板樣條函數轉換。由此可見，不

同的選模準則可能會建議不同的 GAM。經由比較上述經由 AIC 或 BIC 建議的 GAM

之 RMSE 後，對這三個月的資料而言，表 3 中所有模型的對房價配適的 RMSE 皆約

為 2.7 萬元左右，但 AIC 所建議的 GAM 較 BIC 所建議的 GAM 具有略低的 RMSE，

故其配適效果稍佳。

此外，圖 10 呈現 KNN 模型和透過 AIC 或 BIC 所建議之 1 式與 3 式模型下的

GAM 在移動視窗設定為 3 個月下的 RMSE 熱圖，顏色越淡代表 RMSE 越小，其中

GAM.A1 代表在 1 式模型下透過 AIC 所建議的結果，GAM.B2 代表在 3 式模型下透

過 BIC 所建議的結果，依此類推。由圖 10 可發現，四個 GAM 模型的配適效果皆明

顯地優於 KNN 模型，特別地，GAM.A2 與 GAM.B2 的配適效果又略優於 GAM.A1

與 GAM.B1。圖 11 呈現本文所提出之 KNN 建模時，在移動視窗 w = 3 個月與 5 折

交互驗證的架構下，69 期資料 k 值的時間序列圖與直方圖，由圖中可見，k 值落於 5
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至 12 間，平均約為 7.7，且 k 值的選取的確會依資料不同而動態調整。

圖 10: KNN、GAM.A1、GAM.B1、GAM.A2、與 GAM.B2 在移動視窗為 3 個月時
的 RMSE 熱圖。

(a) (b)

圖 11: KNN 模型在移動視窗為 3 個月時，k 值的（a）時間序列圖與（b）直方圖。
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圖 12: KNN、GAM.A1、GAM.B1、GAM.A2、與 GAM.B2 在移動視窗為 3 個月時
的 RMSPE 熱圖。

接下來，為了評估不同準則所建議之模型的預測效果，本研究採用計算以下的均

方根預測誤差（root-mean-square prediction error，RMSPE）做為評估預測效果的指

標：

RMSPE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(
y
(0)
i − ỹ

(0)
i

)2

其中 y
(0)
i 代表第 i個房價的真實值，ỹ

(0)
i = m1+m2ỹi 則為第 i個房價的預測值，ỹi 為

利用前 w 個月的資料（w=3,6,12, 或 24）所建立之模型的預測值，m1、m2 則定義於

2 式。若某一模型的 RMSPE 越小，即代表該模型對房價的預測效果越好。圖 12 呈現

KNN、GAM.A1、GAM.B1、GAM.A2、GAM.B2 在移動視窗為 3 個月下的 RMSPE

熱圖，顏色越淡代表 RMSPE 越小。由圖 12 可發現，在 69 期的預測月份中，本文所

提出的 KNN 法在其中 3 個月預測表現非常優異，但在大多數的情況下，四種 GAM

模型的 RMSPE 皆優於 KNN 模型。

接下來，為了進一步比較 KNN 法和 GAM.A1、GAM.B1、GAM.A2、GAM.B2
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表 4: 移動視窗為 3、6、或 12 個月時，不同模型與 KNN3 法在四種評估指標上，
其「RMSE、RMSPE 的比例值小於 1」以及「N3、N5 的比例值大於 1」的
百分比，其中比例值大於 0.90 者以粗體表示。

Model
Window size KNN GAM.A1 GAM.B1 GAM.A2 GAM.B2

RMSE(Model)
RMSE(KNN3) < 1

3 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00
6 0.98 1.00 1.00 1.00 1.00
12 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
24 1.00 0.98 0.96 1.00 1.00

RMSPE(Model)
RMSPE(KNN3) < 1

3 0.00 0.88 0.87 0.87 0.86
6 0.89 0.89 0.89 0.88 0.89
12 0.90 0.88 0.88 0.92 0.90
24 0.90 0.88 0.88 0.92 0.92

N3(Model)
N3(KNN3) > 1

3 0.00 0.88 0.90 0.93 0.93
6 0.89 0.89 0.89 0.92 0.91
12 0.92 0.87 0.87 0.92 0.92
24 0.92 0.90 0.88 0.90 0.90

N5(Model)
N5(KNN3) > 1

3 0.00 0.88 0.90 0.93 0.93
6 1.00 0.97 0.97 0.97 0.97
12 0.92 0.87 0.87 0.92 0.92
24 0.92 0.90 0.88 0.90 0.90

等模型在不同移動視窗設定下的表現，除了上述提及的 RMSE 與 RMSPE 以外，我

們亦考慮計算每坪房價預測誤差小於 3 萬元與小於 5 萬元之比例，分別以 N3 與 N5

表示。表 4 呈現移動視窗設定為 3、6、12、或 24 個月時，不同模型與移動視窗為 3

個月時的 KNN 法（記為 KNN3）在上述四個評估指標上，其「RMSE、RMSPE 的

比例值小於 1」以及「N3 與 N5 的比例值大於 1」的百分比，上述四個百分比越高，

即代表該模型優於 KNN3 法的程度越高。首先，由表中 KNN 的欄位可發現，上述四

項百分比的數值大多高於 9 成，因此，對 KNN 方法而言，移動視窗設定為 6、12、

或 24 個月時的表現優於移動視窗設定為 3 個月時的表現。另一方面，在 KNN 與

GAM 模型的比較上，我們也發現所考慮的四個 GAM 模型在 RMSE、RMSPE、N3、

與 N5 等四個評估指標與四種不同移動視窗大小的考量下，皆有高於 8 成以上的比例

優於 KNN3 法，較為特別的是 GAM.A2 與 GAM.B2 的表現似乎更優於 GAM.A1 與
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表 5: 移動視窗為 3、6、12、或 24個月時，不同模型的 RMSE、RMSPE、N3、與 N5
之成對樣本 t 檢定的 p 值，其中 µA1 表示 GAM.A1 模型之 RMSE、RMSPE、
N3、或 N5 的母體期望值，依此類推，且 p 值小於 0.05 者以粗體表示。

Window size 3 6 12 24
(I) H0 : µA1 = µB1 RMSE 2.20E-06 2.20E-06 1.10E-15 6.00E-16

H1 : µA1 < µB1 RMSPE 0.0027 0.0006 0.0004 0.015
H0 : µA1 = µB1 N3 0.5694 0.0006 0.0122 0.5221
H1 : µA1 > µB1 N5 0.5694 0.0082 0.0122 0.5221

(II) H0 : µA2 = µB2 RMSE 1.60E-15 1.20E-11 1.70E-13 1.30E-09
H1 : µA2 < µB2 RMSPE 0.5201 0.1157 0.0049 0.0208
H0 : µA2 = µB2 N3 0.0121 0.0014 0.3778 0.1515
H1 : µA2 > µB2 N5 0.0121 0.0671 0.3778 0.1515

(III) H0 : µA1 = µA2 RMSE 2.20E-16 2.20E-16 2.20E-16 2.20E-16
H1 : µA2 < µA1 RMSPE 0.7732 2.50E-05 8.80E-13 1.70E-11
H0 : µA1 = µA2 N3 2.00E-08 1.10E-07 9.10E-10 6.30E-10
H1 : µA2 > µA1 N5 2.00E-08 4.40E-05 9.10E-10 6.30E-10

(IV) H0 : µB1 = µB2 RMSE 3.00E-16 2.20E-16 2.20E-16 2.20E-16
H1 : µB2 < µB1 RMSPE 0.7973 1.60E-06 1.20E-12 4.60E-11
H0 : µB1 = µB2 N3 6.20E-06 5.00E-08 7.90E-11 1.90E-09
H1 : µB2 > µB1 N5 6.20E-06 0.0001 7.90E-11 1.90E-09

(V) H0 : µA2 = µKNN RMSE 2.20E-16 2.20E-16 2.20E-16 3.60E-15
H1 : µA2 < µKNN RMSPE 0.2140 8.80E-07 5.30E-05 0.0164
H0 : µA2 = µKNN N3 1.50E-10 8.60E-11 1.00E-05 0.0375
H1 : µA2 > µKNN N5 1.50E-10 7.00E-06 1.00E-05 0.0375

GAM.B1，且 GAM.A2 的表現又略優於 GAM.B2。此外，對 GAM.A2 與 GAM.B2

而言，當移動視窗設定為 24 個月時，「N3、N5 的比例值大於 1」的比重卻低於移動視

窗設定為 6 個月或 12 個月時的表現，透露出該兩個方法或許移動視窗較適合設定為 6

個月或 12 個月。

為了更深入討論由表 4 所觀察到的現象，我們針對（I）GAM.A1 vs. GAM.B1；（

II）GAM.A2 vs. GAM.B2；（III）GAM.A1 vs. GAM.A2；（IV）GAM.B1 vs. GAM.B2

；（V）GAM.A2 vs. KNN 等 5 個情況，在 RMSE、RMSPE、N3、與 N5 等四個評

估指標與四種不同的移動視窗設定下，分別採用成對樣本 t 檢定（paired sample

t-test）評估任意兩個模型間的差異是否顯著，檢定結果的 p 值呈現於表 5。由表 5
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圖 13: 在不同移動視窗下，KNN 法與 GAM.A2 的 RMSPE、N3 與 N5 的盒形圖。

（I）~（IV）的結果可推論出 GAM.A2 與 GAM.B2 為四種 GAM 模型中表現較好的

模型，其中 GAM.A2 又略優於 GAM.B2。此外，表 5 中情況（V）的檢定結果也呈

現 GAM.A2 的表現優於 KNN 法，圖 13 進一步呈現 KNN 法與 GAM.A2 在不同移動

視窗下，RMSPE、N3 與 N5 等三種評估預測表現之指標的盒形圖，由圖中可以發現，

GAM.A2 在四種不同視窗的設定下，其 RMSPE 大多低於 3 萬元，且其 N3 與 N5 亦

大多具有接近或高於 8 成的穩定表現，三項評估預測表現指標的結果皆優於 KNN 法，

尤其當移動視窗設定為 6 或 12 個月時，GAM.A2 的表現更為優異，較為特殊的是評

估指標 N5 在移動視窗設定為 6 個月時，表現特別突出。

根據表 4 與表 5 所呈現的結果，我們進一步討論 GAM.A2 在不同移動視窗設定下

的表現，並於表 6 中呈現（I）w = 3 vs. w = 6；（II）w = 6 vs. w = 12；（III）w = 6

vs. w = 12；（IV）w = 6 vs. w = 24；（V）w = 12 vs. w = 24 等情況下，成對樣

本 t 檢定在四個評估指標下的 p 值。由表 6 的 RMSE 指標可發現移動視窗設定較小

時，配適效果較好；然而在預測效果的評估上（即 RMSPE、N3、與 N5 等指標），情

境（I）與（II）的檢定結果指出移動視窗設為 6 或 12 個月時，GAM.A2 的預測表現

優於移動視窗設為 3 個月的表現；情境（III）的檢定結果指出移動視窗設為 12 個月

時，RMSPE 顯著優於移動視窗設為 6 個月時的表現，但 N5 則反過來變成移動視窗
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表 6: GAM.A2 模型在不同移動視窗下，RMSE、RMSPE、N3、與 N5 的之成對樣本
t 檢定的 p 值，其中 µw 表示移動視窗為 w 個月時，GAM.A2 模型之 RMSE、
RMSPE、N3、或 N5 的母體期望值，p 值小於 0.05 者以粗體表示。

GAM.A2 (I) (II) (III) (IV) (V)
H0 : µ6 = µ3

H1 : µ6 < µ3

H0 : µ12 = µ3

H1 : µ12 < µ3

H0 : µ12 = µ6

H1 : µ12 < µ6

H0 : µ24 = µ6

H1 : µ24 < µ6

H0 : µ12 = µ24

H1 : µ12 < µ24

RMSE 0.9929 1.0000 1.0000 1.0000 2.20E-16
RMSPE 0.0680 0.0376 0.0031 0.0555 0.0145

H0 : µ6 = µ3

H1 : µ6 > µ3

H0 : µ12 = µ3

H1 : µ12 > µ3

H0 : µ12 = µ6

H1 : µ12 > µ6

H0 : µ24 = µ6

H1 : µ24 > µ6

H0 : µ12 = µ24

H1 : µ12 > µ24

N3 0.0004 0.0004 0.1352 0.8949 0.0001
N5 2.20E-16 0.0004 1.0000 1.0000 0.0001

設為 6 個月時的表現顯著優於移動視窗設定為 12 個月時結果（此一現象可與圖 13 中

位於右上角的子圖之發現相呼應），另外，指標 N3 的檢定結果雖不顯著，但移動視窗

設為 12 個月時的表現略優，故整體的預測效果以移動視窗設定為 12 個月時的表現略

優於移動視窗設定為 6 個月時的結果；情境（IV）的判讀方式與情境三類似，可得出

移動視窗設為 6 個月時的表現略優於移動視窗設為 24 個月的結果；情境（V）的檢定

結果則顯示移動視窗設為 12 個月時無論在配適與預測的表現，皆顯著優於移動視窗設

為 24 個月的結果。此外，本文所提出方法的計算時間與移動視窗大小成正比，亦即移

動視窗設為 24 個月時所需的計算時間為移動視窗設為 3 個月時的 8 倍。綜合以上發

現，我們建議在實務上使用本研究所提出的方法預測房價時，若允許較多的計算時間，

可將移動視窗大小設定為 12 個月，若需要在短一點的時間內得到結果，則建議將移動

視窗大小設定為 6 個月。

5. 結論與討論

本研究針對政府公開之高雄市不動產實價登錄資料進行分析及預測，透過模擬實

驗發現所提出的模型能生成出與真實房價接近的模擬價格，實證分析結果則顯示透過

所提出方法所建議的 GAM 無論在配適或是預測方面的表現，都優於 KNN 法，尤其

是在 3 式的模型中引入建物地點與屋齡的交互作用後，提升效果更為明顯。

雖然本研究嘗試結合 GAM、選模準則、與實價登錄網上的資料，對高雄市房價進

行建模與預測時可得到不錯的效果，但誠如第 3 節所提及，本研究皆採用薄板樣條函
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數擷取解釋變數影響房價的非線性趨勢，未來可進一步探討採用不同非線性轉換函數

或是採用不同之結點設定對 GAM 配適與預測表現的影響。此外，本研究在 1 式的模

型中僅考慮對經緯度使用 2 維薄板樣條函數進行非線性轉換，在 3 式的模型中再透過

配適一 3 維薄板樣條函數以描述建物地點之經緯度與屋齡的交互作用，其餘解釋變數

的交互作用項對房價是否也存在非線性效應？若存在應如何設計於模型中？若考慮交

互作用項勢必使得候選模型個數大量增加，此時應如何有效挑選出適合的模型？皆為

未來值得深入研究的課題。

另一方面，實務上亦可直接套用其他機器學習方法（如：Random Forest、SVR、 

XGB、LGBM…等）或是深度學習模型（如：RNN、LSTM…等）對房價進行預測，

然本文主要呈現透過 GAM 可以建立一個具有競爭力且易於解釋的房價預測模型，例

如：圖 2~4 即呈現房價與其他解釋變數間的非線性相關，能讓我們更清楚了解房價與

解釋變數間的關聯。此外，本文採用 KNN 法作為比較對象，主要是因為 KNN 法實

為一般在交易房產時，人們較為常用的比價方式，也就是找鄰近性質相近的近期成交

案進行推估。本文的實證研究結果呈現 GAM 除了具上述所提之解釋能力外，亦具有

較 KNN 法更好的預測能力。未來我們將嘗試應用機器學習或深度學習模型優異的分

類能力，並根據其分類結果，為每一類別再分別建立 GAM，以便兼顧預測力與解釋

力。然而，此一研究方向是否可顯著地提升房價預測能力，仍待未來更進一步的探討。

附錄

以下簡述第 3 節所提到之 AAA(λ) 的計算細節與 GCV 的定義。令 d 代表與反應變數

進行薄板樣條轉換的解釋變數個數，當 d = 1 時，Wood and Augustin（2002）提出以

下的薄板樣條轉換方式：f 由 m + 2 個基底所形成，則 GAM 為

y = f(x) + ε, (5)

其中 f(x) =
∑m+2

j=1 αjbj(x)，bj(x) 為基底函數且滿足 bj(x) = |x− x∗j |3，j = 1, ...,m、

bm+1(x) = 1、bm+2(x) = x，αj 為相對應的係數，x∗j，j = 1, ...,m 為事先設定的內

點。
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假設 (xi, yi)，i = 1, . . . , n 為 n 筆觀測到的資料，定義 yyy = (y1, y2, ..., yn)
T,

XXX =


b1(x1) . . . bm+2(x1)

b1(x2) . . . bm+2(x2)

b1(x3) . . . bm+2(x3)
...

b1(xn) . . . bm+2(xn)

 =


bbb(x1)T

bbb(x2)T

bbb(x3)T

...
bbb(xn)T

 ,ααα =


α1

α2

α3

...
αm+2

和 εεε =


ε1
ε2
ε3
...
εn

 ,

則 5 式的矩陣表達式為 yyy = XXXααα + εεε。Wood and Augustin（2002）提出透過以下的準

則對 ααα 進行估計：

α̂αα(λ) = argα{min||yyy −XXXααα||2 + λJ(f)} (6)

其中 λ為懲罰係數，J(f) =
∫
(f ′′(xi))

2 dxi 為懲罰項。由於 f ′′(xi) =
∑m

j=1 αjb
′′
j (xi) =

bbb′′(xi)
Tααα，故可得 J(f) =

∫
αααTbbb′′(xi)bbb′′(xi)

Tαααdxi = αααT ∫
SSS(xi)dxiααα = αααTHHHααα，因此可

將 6 式右側改寫成

min||yyy −XXXααα||2 + λαααTHHHααα = min αααT(XXXTXXX + λHHH)ααα− 222αααTXXXTyyy +XXXT (7)

透過 7 式可解出 α̂αα(λ) = (XXXTXXX + λHHH)−1XXXTyyy。令 AAA(λ) = XXX(XXXTXXX + λHHH)−1XXXT，則可得

ŷyy = XXXα̂αα(λ) = AAA(λ)yyy。其餘細節（包含如何確保 α̂αα(λ) 的可識別性以及推廣到 d ≥ 2 時

的相關推導過程）請參閱 Wood and Augustin（2002），於此不再贅述。最後，懲罰

係數 λ 的選取則是透過最小化以下的 GCV（記為 V (λ)）決定：

V (λ) =
n||yyy −AAA(λ)yyy||2

[n− tr(AAA(λ))]2

其中 tr(AAA(λ)) 稱為模型有效的估計自由度。
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ABSTRACT

This study proposes a systematic approach based on the generalized additive model

(GAM) and the real price registration website data to predict the housing prices in

Kaohsiung from 2014 to 2019. The data include numeric and categorical covariates

such as house location, area, type, etc. We employ the GAM to capture the nonlinear

effects of covariates on housing prices, where the AIC (or BIC) is used to determine

which covariates need to be transformed nonlinearly to improve the fitting and predic-

tion performances. In our empirical study, a rolling window approach with a window

size of 3, 6, 12, or 24 months and a one-month adaption frequency is employed to in-

vestigate the performance of the proposed method. In particular, we adopt the housing

prices estimated by a machine learning method, the K nearest neighbor (KNN), as

a comparison benchmark. The numerical results reveal that the proposed GAM has

better fitting and predicting performances for Kaohsiung housing prices than the KNN

method.

Key words and phrases: generalized additive models, real price registration, thin plate
spline.

JEL classification: C53, R32.

†Corresponding to: Shih-Feng Huang
E-mail: huangsf@nuk.edu.tw


	緒論
	資料介紹
	實價登錄不動產資料說明
	資料預處理
	資料特徵

	模型與方法
	數值研究
	模擬研究
	實證分析

	結論與討論
	Reference



