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以決策樹之迴歸樹建構住宅價格模型—

台灣地區之實證分析

Regression Trees for Housing Price Models:
An Empirical Study on Taiwan

陳樹衡*　郭子文**　棗厥庸***
Shu-Heng Chen, Tzu-Wen Kuo, Chueh-Yung Tsao

摘　要

以往房地產特徵方程式之估計多採用複迴歸模型，後期學者開始使用半參數或無母數方

法估計特徵方程式，本研究以決策樹中的Cubist迴歸樹作為房地產特徵方程式之估計模型，主

要原因有三：其一，Cubist迴歸樹模型之設計符合房地產資料特性。其二，Cubist迴歸樹配適

能力高且易於解釋。其三，當使用大量資料估計特徵方程式，Cubist迴歸樹相對於其他無母數

方法運算上較有效率。本研究以台灣地區2002年至2004年間45,419筆房地產資料為研究樣本，

以複迴歸模型為基準模型，研究發現迴歸樹之配適能力高於複迴歸模型，且並未有過度配適

之問題。此外，特徵變數與房地產價格間存有非線性關係，個體變數較總體變數具有廣泛之

解釋力。

關鍵詞：房價、特徵方程式、決策樹、Cubist迴歸樹

Abstract
The purpose of this paper is to use Cubist regression trees to estimate the hedonic equation, 

as the Cubist is expected to be more efficient than other nonparametric methods. In addition, the 
architecture of the Cubist is intuitive when applied to the housing price model. In this study, the 
regression method, which is frequently used in the estimation of the hedonic equation, is used as 
the benchmark model to be compared with. Based on 45,419 observations from the Taiwan area, 
it is found that the Cubist outperforms the benchmark model. Moreover, it is found that there 
are nonlinear relationships between the house prices and the characteristic variables. Finally, the 
micro characteristics exhibit higher explanatory power than the macro ones.
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一、前言

特徵價格理論(hedonic price theory)認為房地產價格可由該房地產之特徵所決定，換言之，

住宅價格可視為各種特徵之隱含價格的函數。實證研究上，特徵價格理論之驗證往往透過實

證資料的蒐集並進行統計分析，一般來說，經常使用的特徵變數包含住宅本身特性(如：使用

坪數、房屋建材、所屬樓層等)、住宅環境(如：臨路路寬、交通便利性、鄰近公共設施等)與
總體經濟條件(如：利率水準、國民所得、空屋率等)等。特徵價格理論與估計方法之建立，首

歸功於Court (1939), Lancaster (1966),Griliches (1971a, 1971b)與Rosen (1974)等。Rosen (1974)提
出特徵方程式(hedonic equation)估計法，自此之後，學術界普遍以迴歸模型作為特徵方程式之

估計模型，亦即使用房地產價格與特徵變數資料，配適出一線性迴歸或Box-Cox型態之模型，

此類方法已廣泛使用於學術界與產業界。目前以台灣資料進行的實證研究甚多，例如劉振誠

(1986)、辜炳珍、劉瑞文(1989)、張金鶚(1995)，以及林國民(1996)等。

傳統的特徵方程式估計法最大的優點在於方法簡單且易於解釋，但潛在的問題卻是模

型假設可能不滿足與模型過於簡化等。實證上普遍發現房地產價格資料違反常態分配的假

設，雖然經由Box-Cox轉換可稍稍減緩非常態的現象，但轉換後的資料往往仍存在右斜與高

狹或低擴峰的特性。另一方面，以線性方式刻畫房地產特徵與價格間的關係似乎過於簡化，

變數之間可能存在非線性關係且特徵隱含價格可能因所屬狀態之不同而有不同。Anglin & 
Gençay (1996), Gençay & Yang (1996), Pace (1998), Clapp (2004), Boa & Wan (2004), Bin (2004), 
與Martins-Filho & Bin(2005)等，考慮以半參數(semi-parametric)與無母數(non-parametric)模
型估計特徵方程式，Daniels & Kamp (1999), Kershaw & Rossini (1999), Wong et al. (2002)與
Lomsombunchai et al.(2004)等，嘗試以類神經網路(artificial neural networks)刻畫地產特徵與價

格間的關係。以上研究普遍發現這些方法可有效增加模型解釋能力。

本文主要目的在於應用決策樹方法於特徵方程式之估計。決策樹(decision trees)可視為是

一組決策法則(rule)，其中每一個法則包含條件式與決策式，條件式描述此法則啟用之時機，

決策式刻畫啟用後對應之行動。

決策樹之概念是依事物的特徵，將事物區分為不同的種類，每一種類再對應不同的決策

模式。例如在房地產模型中，即根據房屋的特徵來區分不同類別，各類別中再建立本身價格

模型。因此，若利用決策樹方法於特徵方程式之估計，最後特徵方程式將包含一組子特徵方

程式，每個子特徵方程式規範不同特徵下房地產特徵與價格間的關係。在現有的決策樹分類

器中，以ID3 (Quinlan, 1986)、C4.5 (Quinlan, 1993)、CART (Breiman et al., 1984)最廣為採用。

上述三種方法適用的資料型態是文字符號或是離散狀態，處理的問題主要為分類(classification)
問題。Quinlan (1996)改良傳統C4.5方法，使其對於連續屬性資料之處理較有效率。本研究採

用的決策樹方法為Quilan建立的Cubist迴歸樹(regression tree)，此方法為C4.5的改良，可處理

連續的資料型態(註1)。該方法在概念上與符號型態的決策樹相同，都是依據資料屬性進行分

類，兩者差異處在於，Cubist迴歸樹的終端節點是一條迴歸方程式，而不是如C4.5決策樹的終

端節點是該筆資料所屬類別(註2)。Kim et al. (2006) 對於決策樹的配適能力作了一個大規模的

研究，他們考慮27種實務上最常用到的決策樹模型，並將這27種模型應用在52組文獻上曾考

慮過的資料上，這52組中包含兩組Boston的房地產資料。研究結果發現，表現前5名的決策樹
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中，有3名是Cubist迴歸樹及其變形，分別是Cubist committee model (第1名)、Cubist & nearest-
neighbor (第4名)以及Cubist rule-based model (第5名)。Fan et al. (2006)使用決策樹模型於新加坡

的房地產資料，研究發現購屋者對2至4房的公寓關心的是樓地板面積、房屋型態與屋齡等，

而對於5房的公寓除了關心上述房屋特徵，也關心房屋樓層。

本文使用的特徵方程式估計法為決策樹中的Cubist迴歸樹，主要原因有三。首先，Cubist
迴歸樹模型之設計符合房地產資料特性。以下例子說明此特性：若考慮房價與臨路路寬間的

關係，在大部分的情況下，這兩者之間的關係可能是正向的，也就是臨路路寬越寬，房價也

就越高。以台北市為例，仁愛路、敦化南北路兩旁的房屋，其價格必定比位在巷弄間的房屋

高，即便兩者其他房屋特徵均相同。然而，臨路路寬影響房價的程度，應該會與房屋所在區

域有關，直覺上來說，大都會區的影響程度會比鄉鎮地區的影響程度高。若實際情況真為如

此，建立模型時應該將資料區分為大都會區與鄉鎮市區，並各自配適迴歸模型，同時將觀察

到這兩模型之差異。另一方面，房價與臨路路寬之間不必然一直都是正向關係，舉例來說，

緊鄰高速公路、快速道路、或者聯絡都會區之間省道旁的房子，其房價可能與臨路路寬沒

有關係，甚至可能是有負向關係。因此在某個路寬範圍內，房價與臨路路寬之間存在正向關

係，而當路寬超過這個範圍，此正向關係可能就此消失，或者反而變成負向關係。若實際情

況真為如此，在建立模型時應該將資料依路寬大小區分為幾個區塊，再各自配適一迴歸模

型，同時將觀察到這些模型間之差異。

上述例子說明了，在不同的條件下，房價與特徵變數之間的關係可能不同，這樣的想法

相當符合直覺且經常發生。當面對的資料具有此種特性，則我們使用的計量模型應該具有能

夠顯現個別差異的能力，而Cubist迴歸樹正是具有此種特性的計量模型。當上述房價與臨路路

寬之間複雜的關係存在時，Cubist迴歸樹首先把資料分為大都會區、鄉鎮地區、路寬在某個範

圍內、路寬在某個範圍外等四個區塊，再個別配適迴歸模型，而不是將所有資料配適成單一

迴歸模型。於是，Cubist迴歸樹企圖利用多條迴歸方程式，來刻畫自變數與應變數之間的關

係，從這個層面來看，Cubist迴歸樹可視為片段式迴歸模型(piecewise linear regression model)。
和一般非線性模型，如類神經網路相比，決策樹的思想等於是用一個由許多區域性的線型模

型，來逼近一個全域型單一的非線性模型。這樣一種思想，普遍存在當今建模的文獻中(Chen, 
2002; Chen & Wang, 2003)。以上的情況可進一步延伸，也就是攸關房價因素的特徵，可能也

會因為地區的不同、房屋類型的不同而有差異。例如位於郊區的房子，其房價可能與是否含

車位沒有直接關係，然而在都會區有含車位的房子，往往具有較高的單價。因此對於位於郊

區的房子，我們無須將是否含車位的變數放入迴歸模型中，但是在都會區的鑑價模型中，是

否含車位的變數將扮演不可或缺的角色。Cubist迴歸樹的另一個優點是，當資料已切割為若干

區塊，Cubist將各自在區塊中選取重要的自變數，建立個別的迴歸模型。總而言之，在力求得

到最佳配適的前提下，Cubist迴歸樹將依據資料屬性，自動決定將資料分割成幾個區塊、如何

分、該選取哪些變數，以及估計出個別迴歸模型。

利用Cubist迴歸樹估計特徵方程式的第二個原因是，Cubist迴歸樹配適能力高且易於解

釋。採用非線性模型如半參數模型、無母數模型與類神經網路等方法，雖可得到較佳的模型

配適度，但最終模型往往過於複雜，因而不易分析特徵變數與房價之間的關係，於是此類模

型最大的缺點是，在學術上無法利用模型結果洞察經濟現象，在實務上也不易與不動產估價
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師的直覺作連結，因此常招致黑箱作業(black-box)之批評。Cubist迴歸樹於特徵方程式估計上

之應用，正好介於極度簡化模型(如迴歸模型)與極度複雜模型(如類神經網路)之間，它同時承

襲了兩極端模型之優點，且避免了兩極端模型的缺點。一方面它可以得到優於迴歸模型之模

型配適力(註3)，另一方面雖然Cubist迴歸樹屬非線性模型，但由於其片段式迴歸模型之設計，

使得最終估計之模型易於分析且可得到豐富之經濟詮釋。

使用Cubist迴歸樹估計特徵方程式的第三個原因是，當使用大量資料估計特徵方程式，

Cubist迴歸樹相對於其他無母數方法運算上較有效率。首先，因為Cubist迴歸樹是由多個迴歸

模型組成，因此估計模型所需耗費時間，包含決定如何切割資料所需時間，加上估計各別迴

歸式所需之時間。相較於其他無母數方法如類神經網路需利用反覆疊代方式估計模型，Cubist
迴歸樹顯得較有效率。其次，當使用最小平方法(ordinary least square)作為迴歸模型之估計方

法，大量的樣本與變數將使得估計過程中面臨的矩陣運算相當耗時，這使得利用所有資料估

計單一迴歸模型的方式顯得十分笨重。

本文第二節詳述決策樹方法與Cubist迴歸樹，第三節說明資料與實驗設計，第四節為實證

結果分析，第五節為結論。

二、研究方法

本文使用Quilan建立的Cubist迴歸樹來估計特徵方程式，並使用K近鄰法修正決策樹，為

比較Cubist迴歸樹之配適與預測能力，研究中選取複迴歸模型作為比較基準。以下分別介紹決

策樹、Cubist迴歸樹、K近鄰法、以及本研究採用之模型績效衡量指標。

(一) 決策樹

決策樹可能是當今人工智慧，特別是機器學習(machine learning)這個領域中，最為普遍

使用的工具。它的普遍性可以從它做為「標竿」(benchmark)的地位中看出：任何在機器學習

領域中，正在發展的新工具，都以決策樹做為其要超越的對象。決策樹顧名思義是一樹狀結

構，只是如圖一顯示，它是一棵倒長的樹，樹根(root)在上，樹葉(leaf)在下，而中間是聯結

樹根到樹葉的許多節點(node)或分叉點(branching point)，最底層的葉子點就代表一個最終的

決策。以圖一的二元決策(binary decision)為例，它代表了「是」(去打網球)或「否」(不去打

網球)的兩種結果。而樹根及每一個節點則代表了一個狀態的界定(classification)，如圖一的樹

根，便是對天氣做一界定，是晴天、多雲，還是雨天。而左邊的節點則是對濕度做一界定，

是潮濕、還是適度，而右邊的節點則是對風速做一界定，是無風、還是有風。每一個界定都

產生一個新的分叉，也稱子樹(subtree)，如此下去，一直到長到葉子為止。而從樹根出發，

經過節點，再到任一葉子之間的路徑(path)明顯地是唯一的。而每一條路徑就說明了一個決策

的形成。再以圖一最左一條徑為例，如今天之所以不打球的原因，是因今天「晴天」，而且

又「潮濕」。依此類推，我們也知道其它路徑的意義，而所有的路徑之合，就整體的告訴我

們在什麼情況下，會去打網球，而在什麼情況下，不打網球。因此，這就是決策樹命名的由

來。

決策樹的概念，很容易地就可以應用於資料分析的問題。最早期的應用，是先從分類

(classification)的問題開始。著名的軟體程式ID3就是處理分類的問題。
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典型的分類問題可以說明如下，令

Zi＝(Xi, Yi)
其中Zi為資料集合的第i筆資料，它由兩部份所構成，其中Xi是一個特徵變數向量，由p個特徵

變數所組成，

Xi＝(X1i, X2i, X3i, …, Xpi)
其中每個特徵變數的值域是離散(discrete)及有限(finite)的，另外，Yi是一個類別或決策變數

(decision variable)。Yi的值域基本上也是離散及有限的，在很多場合，也是最簡單的情況下，Yi

還是二元的。

而分類問題就是要從整個資料集合中找出Xi與Yi的對應(mapping)關係，決策樹的構想，是

將所有觀察值Xi (i＝1,…, n)依決策樹中所揭示的路徑分解開來，也就是每一個觀察值Xi都只能

屬於整個決策樹中的一條路徑，不能有跨徑的行為。而在每條路徑中的觀察值在最理想的情

況下，應該是屬於同樣的類別。若不盡理想，至少也是大多數為同樣類別，而異類只能是少

數或例外。

在上述的特性下，決策樹的建構大致上是遵循下列很簡單也很直觀的程序。

第一步，我們在p個特徵變數中，先選取其一個，在不失一般性原則下，假設是X1，再

根據X1的實現值，將所有資料Xi分類，在該特徵上是一樣的Xi，歸為一類，按照X1值域的規模 
(cardinality)，∣X1∣，我們總共可以分成∣X1∣類。

第二步，我們再對∣X1∣類中的每一類，分別檢查同類中的Xi是否有同樣的決策變數(Yi)
值，若是，我們就以該值做為葉子，將此一分枝結束；若否，我們則還要對其進行再分類。

這個分類的程序會和「第一步」一樣，只是在同一條路徑上，每一個特徵變數頂多只需要出

圖一　代表是否去打網球的決策樹
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現一次，所以，在以後的建構中，我們可以從還沒有出現過的特徵變數中來選。

第三步，依此重覆進行下去，直到葉子全部長出或特徵變數全部用盡(註4)。
以上三步雖然可以完成一棵決策樹的建構，但有兩個問題沒有處理。第一，按照以上的

步驟所建構的決策樹不是唯一的。第二，以上的步驟並沒有說明從根到每一個分枝上，特徵

變數的選擇是如何決定的？回答以上兩個問題，就牽涉到決策樹的數學基礎，在這裡我們不

準備占用太多大量的篇幅來說明，除了指出對上述兩點，一般是利用最大亂度原則(maximum 
entropy principle)，在根及每一個節點上，選擇資訊利得(information gain)，也就是分類之前的

資料亂度(entropy)與分類之後的亂度差最大的特徵變數，來做為根或結點。 

(二) Cubist迴歸樹

Cubist迴歸樹將估計模型以決策樹的方式呈現，依據資料屬性，將資料分割成若干區塊，

再各自於區塊中選取重要的自變數，建立個別的迴歸模型。此方法在概念上與符號型態的決

策樹相同，都是依據資料屬性進行分類，但Cubist迴歸樹的終端節點是一條迴歸方程式，而不

是該筆資料的所屬類別，因此可以處理應變數為連續的資料型態。估計模型可用一般化的方

式表達如下(假設包含r個法則)：
法則 1：if條件式C11 and條件式C12… and條件式C1m1

then Yi＝a10＋a11X1i＋a12X2i＋⋯＋a1pXpi＋ε1i, i＝1, 2, ⋯, n1

法則 2：if條件式C21 and條件式C22… and條件式C2m2

then Yi＝a20＋a21X1i＋a22X2i＋⋯＋a2pXpi＋ε2i, i＝1, 2, ⋯, n2

法則r：if條件式Cr1 and條件式Cr2… and條件式Crmr

then Yi＝ar0＋ar1X1i＋ar2X2i＋⋯＋arpXpi＋εri, i＝1, 2, ⋯, nr

其中Xj是第j個解釋變數(j＝1, 2, …, p)、mj是法則j的條件式個數、nj是滿足法則j的資料個

數、aj0是第j個法則迴歸式的截距項(j＝1, 2, …, r)、ajk是第j個法則中第k個解釋變數的係數(j＝
1, 2, …, r, k＝1, 2, …, p)。在本研究中，Yi為房地產價格(或取其對數)、X＝{Xj, j＝1, 2, …, p}為
房地產特徵變數(或取其Box-Cox轉換)。

此模型將所有樣本資料區分為r類，第j個法則有mj個條件式，當資料滿足該類的所有條件

時，以該類的線性迴歸式進行估計，也就是一般所謂的分段迴歸，不同的法則可以各自選擇

所需要的解釋變數，並給予權重係數，當係數為0，表示沒有使用該變數。當某一資料同時滿

足多個法則時，其預測值為多個線性模型預測值的平均。模型中的條件式一般以集合方式表

現，可以包含定性或定量變數，例如Xk ∈{高，低} (定性變數)或Xj＞5 (定量變數)，迴歸式則僅

能包含定量變數。因此Cubist迴歸樹對於定性資料無須另設虛擬變數(dummy variable)來處理。

由以上一般化的模型可以看出，資料分類的多寡和每類法則包含的資料數目有關，所

以要求終端節點包含樣本的比例越少，代表允許資料劃分較多的區塊，可得到較為複雜的模

型；若希望模型不要過於複雜，可以藉由提高終端節點包含樣本比例來簡化模型。

(三)  K近鄰

本文的目的是建立房地產價格的區域化預測模型(local prediction models)，除了具有這種

區域化概念的Cubist迴歸樹外，K近鄰(K nearest neighbors, KNN)另一種更簡單、更具直觀性的
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方法。本文將使用結合Cubist迴歸樹與K近鄰的複合式方法，得出最佳的房地產模型。

如何判斷一間房屋的價值呢？一個相當直接但卻具有高度經濟意涵的方法，是直接在資

料庫中找尋特徵類似的房屋，例如相同區域、相同房屋型態、相同建材、相同大小等，於是

把該房屋的價格，當作是此待估價房屋價格的估計，這樣的方法正是K近鄰法。當給定一組房

屋特徵資料，K近鄰法首先選取與該筆資料最相近的K筆資料，接下來將K筆資料對應的房價

資料，做簡單平均或加權平均，或者建構一迴歸模型(Chen & Wang, 2003)，此平均數或迴歸模

型中的應變數值，即當作未知房價的估計。使用K近鄰法時需選取近鄰點的個數，近鄰點的個

數越多，代表資料具有平滑性，亦即具有相同屬性的資料可提供有用的訊息。

在本文使用的方法中，K近鄰法不是直接用來估計房地產價格，而是用來修正Cubist決策

樹所估計之價格，以期得到更為準確的鑑價模型。以使用1筆近鄰點為例，其作法如下：假

設給定一組房屋特徵(x)下，我們首先在歷史資料中搜尋與該房屋特徵最接近的特徵x(1)，因為

是由歷史資料中搜尋，因此我們可得知此特徵最接近房屋的價格(y(1))。接下來利用Cubist迴歸

樹，分別預測此兩組特徵下的價格( ŷ 與
)1(ŷ )，最後以 ŷ ＋(y(1)－

)1(ŷ )做為模型最終的預測值。
此方法背後的邏輯是，當每個模型都免不了有誤差的情況下，我們假設模型具有系統性的誤

差，亦即利用房屋特徵(x)預測價格所產生的誤差，與其特徵最接近房屋的誤差近似，因此

y－ ŷ  ≈ y(1)－
)1(ŷ

故

y ≈ ŷ + (y(1)－
)1(ŷ )

值得注意的是，由於K近鄰法的概念是特徵相似的資料應具有相似的型態(pattern)，因此

若資料的特徵少且其中包含若干不重要的特徵，此方法的效果將受到影響。

(四)  衡量指標

本研究考慮四種衡量指標，分別是判定係數(R2)、調整後判定係數(Ra
2)、絕對平均百分誤

差(MAPE)與命中率(hit_rate)等。其定義分別是

( )
( )∑

∑
−
−

= 2

2
2 ˆ

yy

yy
R

i

i
，

其中yi為實際觀察值、 iŷ 為模型配適或預測值、 y 為觀察值樣本平均數，

qn
n

RRa −
−−−= 1

)1(1 22
，

其中n為樣本數、q為模型中估計係數之個數。在複迴歸模型中q即為自變數個數加1 (若含常數

項)，在Cubist迴歸樹中q設定為所有法則估計係數之個數總和(包含條件式與迴歸式)。

n

yyy
MAPE iii∑ −

=
/ˆ

，

，

其中0≤α≤1且I{L}等於1若L為真，其餘為0。因此命中率顯示模型配適或預測值落在真實
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值上下100α%的比例。本研究選取三種α值，分別是0.05、0.1與0.2。以上四種指標除了MAPE
外，皆是數值越大代表模型配適或預測能力越佳，MAPE則是數值越小越好。

三、資料與實驗設計

(一) 資料來源與變數說明

本文所使用的台灣房地產價格和相關建物特徵資料來自國內某銀行，期間自2002年2月至

2004年5月，原始資料經處理後共有45,419筆，其中40,875筆為訓練樣本，其餘為測試樣本(註
5) (註6)。本文使用25個特徵變數來估計房屋價格，特徵變數包含建物本身屬性(個體變數)和
總體指標(總體變數)兩大類，其中個體變數包括：持份面積、地坪、公告現值、公共設施比

率、路寬、屋齡、樓層、含車位與否、所屬樓層、房屋種類、主要建材、建物主要用途、周

圍情形、縣市等變數；總體變數包括：戶口數、流入人口數、流出人口數、建照數、使用執

照數、房價指數變動率、領先指標變動率、房屋建築業生產指數變動率、購屋貸款利率、台

灣加權股價指數月底值變動率、所得成長率等。

這些特徵變數若依性質可分成定量變數和定性變數，其中持份面積、地坪、公告現值、

公共設施比率、路寬、屋齡、樓層以及全部總體指標的變數屬於定量變數；而房屋種類、主

要建材、建物主要用途、周圍情形、縣市、所屬樓層、含車位與否等變數則是屬於定性變

數。定量變數中的持份面積、地坪、公告現值、路寬、屋齡、戶口數、流入人口數、流出人

口數、建照數、使用執照數等變數經對數化處理；公共設施比率、樓層、房價指數變動率、

領先指標變動率、房屋建築業生產指數變動率、購屋貸款利率、台灣加權股價指數月底值變

動率、所得成長率等變數則未對數化。

表一是房地產價格對數化前後的基本統計量，由此表可看出對數化前後都顯著拒絕房地

產價格是常態分配的假設，原始價格資料呈右偏及高狹峰之型態，對數化價格資料呈些微右

偏及低闊峰之態勢。表二則列出三個重要定量變數對數化後的基本統計量，分別是ln持份面

積、ln地坪與ln公告現值等。由此表可知，三個對數化後的資料都顯著拒絕常態分配的假設，

持份面積和公告地價屬於左偏、高狹峰的分配，而地坪則屬於右偏、低闊峰的分配。

表三是三個重要定性變數的次數分配狀況，由此可看出，房屋種類中以套房、公寓、大

廈佔樣本的多數，大約佔了7成，商業種類的建物相對少數，透天厝亦佔有不少的樣本。所屬

樓層是1樓(不含全棟)的樣本約佔9%，頂樓約佔11%，全棟建物約佔23%，地下室佔樣本極少

數。樣本區位分佈的狀況相當不平均，但大致與全台灣各區域房地產交易活絡程度接近。資

料中以台北縣的樣本數最多，佔樣本數的27%，樣本數最少的縣市為南投縣，6成以上的樣本

來自桃竹苗以北的區域。

(二) 實驗設計

本研究結合Cubist迴歸樹與K近鄰兩種方法作為房地產特徵方程式之估計模型，並與傳統

複迴歸模型的預測結果做比較。研究中使用的解釋變數除了特徵變數本身外，為刻畫特徵變

數與房地產價格間可能存在之非線性關係，本文考慮個體變數(除含車位與否)的平方項與交叉

相乘項，因樣本資料涵蓋的時間只有兩年多，所以不考慮總體變數的平方項與交叉相乘項，

以及其與個體變數的交乘項。使用Cubist迴歸樹估計模型時一共使用53個變數，包含25個特徵
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變數、7個平方項、21個交乘項等。至於研究中用來當作基準的複迴歸模型，則需要使用虛擬

變數來處理定性變數，舉例來說，若想要測試房屋所屬縣市對建物價格的影響，則需將所屬

縣市以虛擬變數的方式定義，16個縣市分類共需設立15個虛擬變數，因此複迴規模型ㄧ共需

要使用80個變數。

在Cubist迴歸樹與K近鄰所使用的參數設定方面，本研究採用交叉驗證(cross validation)法
決定，進行步驟說明如下：首先將全部訓練樣本隨機區分為10個段落，輪流保留其中1個段落

的資料，利用其他9個段落的資料進行模型配適，並衡量所配適的模型在保留資料上的預測能

力。最終模型參數的決定，將是使估計模型最具有預測能力的那一組。本文考慮四種不同的

近鄰個數，分別是0、3、6與9，另外考慮兩種不同的終端節點樣本比例，分別是0.5%與1%，

因此共有八組候選模型。表四為使用交叉驗證法所得到的樣本外預測結果，我們分別以調整

後判定係數(Ra
2)、絕對平均百分誤差(MAPE)、命中率(hit_rate)作為判斷指標，並採取投票策

略(voting policy)作為選取依據，也就是先針對每一個判斷指標，決定表現最好的參數組合並給

予註記，最終參數的選取，將是擁有最多註記的模型。依據以上的選取方式，我們選擇使用9
個近鄰的模型，且終端節點樣本比例為0.5%。

表一　房地產價格基本統計量

房地產價格 ln房地產價格

平均數 4,076,014  15.11
標準差 1,974,413  0.47
最小值 1,347,000  14.11
最大值 10,750,029  16.19
偏態(p-value) 1.00 (0.00)  0.08 (0.00)
峰度(p-value) 0.56 (0.00)  -0.71 (0.00)
K-S檢定 (p-value) 21.45 (0.00)  6.75 (0.00)

表二　重要定量變數基本統計量

ln持份面積 ln地坪 ln公告現值

平均數  3.60  2.12  11.61
標準差  0.39  0.82  0.88
最小值  1.95  -3.00  5.80
最大值  5.17  6.88  14.87
偏態(p-value)  -0.13 (0.00)  0.11 (0.00)  -0.24 (0.00)
峰度(p-value)  0.33 (0.00)  -0.01 (0.65)  0.49 (0.00)
K-S檢定(p-value)  2.88 (0.00)  13.80 (0.00)  6.09 (0.00)
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表三　重要定性變數次數分配

房屋種類 所屬樓層 縣市

分類 次數 % 分類 次數 % 分類 次數 %
套房、公

寓、大廈
32107 70.69 1樓 4081 8.99 台北市 7129 15.70

工業住宅 392 0.86 頂樓 5014 11.04 基隆市 726 1.60
辦公室、

住辦、店

面

3440 7.57 地下樓層 54 0.12 台北縣 12271 27.02

透天厝、

別墅
8293 18.26 全棟 10448 23.00 新竹市 498 1.10

其他 1187 2.61 其他 25822 56.85 新竹縣 468 1.03
桃園縣 6264 13.79
苗栗縣 148 0.33
台中市 4124 9.08
台中縣 1990 4.38
南投縣 121 0.27
高雄市 5429 11.95
高雄縣 2476 5.45
屏東縣 283 0.62
台南縣市 913 2.01
宜蘭花蓮 648 1.43
雲林彰化 1931 4.25

表四　交叉驗證結果

Minimum Coverage = 0.5%
近鄰個數 Ra

2 MAPE hit_rate (5%) hit_rate (10%) hit_rate (20%)
0 87.39% 12.50% 30.19% 53.52% 80.77%
3 87.39% 12.50% 30.19% 53.52% 80.77%
6 88.41% 12.02% 30.78% 54.54% 82.36%
9 88.66% 11.90% 30.92% 54.64% 82.67%

Minimum Coverage = 1%
近鄰個數 Ra

2 MAPE hit_rate (5%) hit_rate (10%) hit_rate (20%)
0 87.59% 12.67% 27.56% 51.11% 80.54%
3 87.48% 12.51% 30.41% 53.20% 80.65%
6 88.54% 12.02% 30.68% 54.45% 82.30%
9 88.77% 11.91% 30.81% 54.55% 82.67%
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四、實證分析

(一) 模型估計

研究結果發現Cubist迴歸樹模型包含36個法則，也就是本研究估計出的特徵方程式，包

含36個子迴歸模型。此結果顯示房地產價格與特徵變數之間確實存在複雜的非線性關係。經

由統計顯示，模型平均使用4.28個變數(包含定性與定量變數)來區分這36個區域，標準差是

1.23。在這36條迴歸式中，平均使用21.08個變數(定量變數)建構每一條迴歸模型，標準差是

5.28。Cubist迴歸樹的解讀方式可以下例說明之，我們以模型中第21個法則為例(註7)，其結果

為：

if
縣市∈{台北市，新竹縣}
(ln地坪)2≤8.106732
ln公告現值*ln持份面積≤42.64024
樓層*ln屋齡>5.598218
公設比*ln屋齡≤0.3192939

then
ln房地產價格＝ 11.5527＋0.092 ln公告現值*ln持份面積 
	 －0.0242 ln公告現值*ln屋齡－0.114 (ln持份面積)2

 ＋0.063 ln持份面積*ln屋齡－0.038 ln路寬*ln公告現值

 ＋0.0111 (ln公告現值)2＋0.067 ln路寬*ln屋齡 
 ＋0.57公設比*ln路寬＋0.05 ln地坪*ln持份面積 
 ＋0.071 ln持份面積*ln路寬－0.039 ln地坪*ln屋齡 
 ＋0.035 (ln地坪)2－0.04購屋貸款利率－0.03 ln公告現值

在“if”的部分界定此法則適用範圍，“then”的部分刻畫房地產價格迴歸模型。在本例中，

限定的範圍是在台北市或新竹縣，同時地坪對數化平方小於等於8.11、公告現值對數化乘上持

份面積對數化小於等於42.64、樓層乘上屋齡對數化大於5.60、再加上公設比乘上屋齡對數化

小於等於0.32。在此限制下，房地產價格將與公告現值對數化乘上持份面積對數化、持份面積

對數化乘上屋齡對數化、公告現值對數化平方、路寬對數化乘上屋齡對數化、公設比乘上路

寬對數化、地坪對數化乘上持份面積對數化、持份面積對數化乘上路寬對數化、地坪對數化

平方有正向關係，與公告現值對數化乘上屋齡對數化、持份面積對數化平方、路寬對數化乘

上公告現值對數化、地坪對數化乘上屋齡對數化、購屋貸款利率、公告現值對數化有負向關

係。

在基準模型方面，複迴歸模型的估計結果顯示大部分變數皆呈現統計顯著，在5%顯著水

準下47個定量變數中只有6個變數未達統計顯著，分別是戶口數對數化、流入人口數對數化、

使用執照數對數化、房價指數、房屋建築業生產指數成長率、樓層乘上地坪對數化等，33個
虛擬變數(dummy variable)中則有7個變數未達統計顯著，分別是所屬樓層中的地下樓層、房屋

種類中的住宅與工宅、主要建材中的鋼骨結構、主要用途中的住家與工業、周圍情形中的住

商混和等(註8)。
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(二) 模型表現

為比較Cubist迴歸樹與傳統複迴歸模型對房地產資料之配適與預測能力，本研究考慮四種

衡量指標，分別是判定係數(R2)、調整後判定係數(Ra
2)、絕對平均百分誤差(MAPE)與命中率

(hit_rate)等。表五為模型配適與預測結果，由此表可看出，在所有衡量指標中Cubist迴歸樹的

配適與預測能力均優於傳統複迴歸模型。舉例來說，Cubist迴歸樹樣本內的R2高達89.54%，傳

統複迴歸模型則為86.02%，經由係數個數調整後的Ra
2
仍顯示Cubist迴歸樹優於複迴歸模型，

Cubist迴歸樹的絕對平均百分誤差較複迴歸低2%，再者，Cubist迴歸樹在不同等級的區間內皆

顯示其較佳的命中率。在樣本外的預測能力方面，表五顯示在所有指標中Cubist迴歸樹依然優

於複迴歸模型。本研究進一步將兩模型於訓練樣本與測試樣本內的命中率進行統計檢定，考

慮以下假設

其中hit_rate(α)1為Cubist迴歸樹之母體命中率，hit_rate(α)2為複迴歸模型之母體命中率。檢定

結果顯示無論在訓練樣本或測試樣本，以及3種不同的比例等級中，Cubist迴歸樹之命中率均

顯著大於複迴歸模型之命中率。

使用統計模型進行資料分析時，除了希望模型具有高度之解釋力，也希望模型穩健，以

此模型衍生出之經濟意涵才具有較高之信賴度。本研究發現Cubist迴歸樹雖然較迴歸模型複雜

且富有彈性，但在房地產資料之應用上顯示其高度穩定性。由表五中發現Cubist迴歸樹在訓練

樣本與測試樣本間的表現差異不大，平均來說在測試樣本中的表現較訓練樣本降了0.8%，而

複迴歸模型則平均降了2.61%。綜合上述分析，Cubist迴歸樹在特徵方程式之估計，不但顯現

其高度之配適與預測能力，且未發生模型過度配適之問題。

(三) 變數分析

我們進一步分析哪些變數用來區分36個迴歸模型，表六顯示條件式中使用變數之頻率，

頻率計算方式為該變數出現在條件式的次數，除以法則總數。舉例來說，表六顯示「所屬樓

層」在條件式中出現的比例為33.33%，表示三分之一的法則使用了所屬樓層，作為區分樣本

表五　模型表現

R2 Ra
2 MAPE hit_rate(5%) hit_rate(10%) hit_rate(20%)

訓練樣本 Cubist迴歸樹 89.54% 89.45% 11.53% 31.73% 55.85% 83.76%
複迴歸 86.02% 85.99% 13.75% 24.78% 46.92% 77.28%
t-檢定量(p-value) 44.15 (0.00) 51.10 (0.00) 46.77 (0.00)

測試樣本 Cubist迴歸樹 88.92% 88.83% 11.90% 29.90% 54.73% 83.51%
複迴歸 83.00% 82.69% 15.10% 23.28% 43.88% 73.83%
t-檢定量(p-value) 14.28 (0.00) 20.70 (0.00) 22.53 (0.00)
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資料之變數之一。在特徵方程式之應用上，若條件式中使用了某一特徵變數，代表決定房地

產價格之因素與程度，會因為該變數的不同而有所不同。變數使用的頻率越高，代表其他特

徵變數與房地產價格之間的關係，越容易受到該變數所影響。由表六中我們發現，6個定性

變數中只有4個變數(所屬樓層、房屋種類、建物用途與縣市)被用來區分這36個區域，主要建

材與周圍情形則完全沒有使用。分析原因可能是因為台灣地區並不像歐美國家，有明顯的商

業、工業與住宅區等明確之劃分，因此周圍情形較不影響房地產價格，縣市差異才是真正影

響房價的主要因素。其次，在地窄人稠的台灣，擁擠的都會區中所屬樓層也扮演重要關鍵。

再者，房屋種類往往反應了房屋主要建材，因此在給定房屋種類之資訊下，主要建材之邊際

解釋力較弱，因此也被忽略。最後，我們發現建物用途也會影響特徵變數的隱含價格，但所

佔比例較少。在條件式中使用定量變數方面，47個定量變數中有11變數使用於條件式中。進

一步分析這11個定量變數有兩點有趣發現，首先，11個變數中有8個變數是特徵變數的交乘項

或平方項，其次，僅有一個總體變數(戶口數)使用於條件式中，其餘特徵變數皆屬房屋個體變

數。綜合上述結果，本文發現區分子特徵方程式的定量變數主要以房屋個體變數為主，且是

以非線性方式區分。

表六也顯示迴歸式中使用變數之頻率，頻率計算方式仍是以該變數出現在迴歸式的次

數，除以法則總數。迴歸式中使用某變數之頻率越高，表示有越高比例的樣本資料，使用該

變數作為房地產價格之解釋變數。舉例來說，表六顯示「樓層」在條件式中出現的比例為

25.00%，表示歸類在這四分之一法則的房地產案件，樓層變數會影響該房地產價格。因模型

設計在迴歸式中只會使用定量變數，因此6個定性變數之使用頻率皆為零。研究發現47個定量

變數中只有5個變數從未使用，包含ln持份面積、公設比、(公設比)2、(ln路寬)2、房屋建築業生

產指數成長率與(樓層)2等。值得注意的是，一般認為影響房地產價格的重要因素是持分面積，

但本研究發現持分面積本身無解釋力，其平方項才是決定房地產價格之重要變數(註9)。所有

變數中持分面積平方是使用率最高的變數(94.44%)，次高使用率的變數為屋齡與公告現值之交

乘項(91.67%)，第三高之變數為屋齡、地坪、持分面積與公告現值之交乘項，以及持分面積與

地坪之交乘項(88.89%)。此外，這5個未曾使用的變數若與複迴歸模型中未達統計顯著的變數

相比，僅有房屋建築業生產指數成長率這項變數重複。

上述分析發現非線性變數在特徵方程式中似乎有較高的使用率，另一方面，本研究也發

現較常使用的變數大部分與個體變數有關。為進一步分析變數屬性與變數形態之差異，我們

將47個定量變數依變數屬性區分為個體變數(36)與總體變數(11)，同時依據變數形態也可區分

為線性變數(19)與非線性變數(28)。表七為依據變數屬性與變數形態區分之平均使用次數，

由表七可發現模型中使用個體變數與非線性變數之平均次數，明顯高於總體變數與線性變數

之平均次數，經由統計檢定發現兩者之平均差異均達統計顯著。綜合上述結果，本研究發現

大部分的變數皆可部分地解釋房地產價格資料，其中個體變數較總體變數具有更廣泛之解釋

力，再者，特徵變數與房地產價格間普遍存在非線性關係。

最後，本研究探討哪些個體特徵變數在模型的迴歸式扮演重要角色，我們鎖定的特徵變

數包含持份面積、公設比、路寬、屋齡、樓層、地坪，以及公告現值等7個變數。由於本研究

考慮的變數包含個體變數本身、個體變數平方項，以及個體變數之兩兩交乘項，因此針對每

一個個體特徵變數，一共有8個變數與之相關。為了清楚呈現各特徵變數的相對重要性，表八
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為這7個個體特徵變數平均使用次數，其中平均使用次數代表該變數在36個迴歸式中，每條迴

歸式平均使用幾個與該特徵變數有關之變數，平均使用次數越多，象徵特徵方程式中充斥越

多與該特徵變數有關之結構，因此該特徵變數也越重要。舉例來說，「公告現值」平均使用

次數為5.83，顯示在8個與公告現值有關的變數中，每條迴歸式平均使用了5.83個變數，相較

於平均只出現3.00次的「公設比」，公告現值明顯較公設比在特徵方程式的結構中，佔有更

重要的地位。表八顯示公告現值、持份面積與地坪是較重要的特徵變數，公設比、路寬與樓

層的重要性相對較低。綜合上述結果，本研究發現每個個體特徵變數皆影響房地產價格，影

響較大的特徵除了建物權狀上登載的面積外，土地權狀上登錄的持份面積也極具影響力，此

外，政府部門的公告現值是重要參考資訊。

五、結論

計量經濟源自於對經濟理論之驗證，透過資料之蒐集與計量方法之適當使用，研究者可

驗證經濟理論在實證上是否成立，或進一步提出修正經濟理論之方向。隨著統計與數量方法

之快速進步與多樣化發展，計量經濟模型不再只是被動擔任輔佐角色，它主動出擊迎戰實證

資料，希望藉由適當的模型設計以便從資料中擷取有用資訊，此資訊將可提供未來經濟理論

發展之重要依據。本研究企圖利用迴歸樹模型於大量房地產資料上，企圖發掘決定房地產價

格之重要因素與其影響方式，研究結果顯示迴歸樹不僅在設計上符合房地產資料之特性，實

證研究發現其配適與預測能力皆顯著優於傳統複迴歸模型。因此，本文之研究成果在學術上

可提供後續房地產相關理論發展之參考，在實務上可作為房地產從業人員估算房價之簡便工

具。

利用全台灣45,419筆房地產資料為研究樣本，本研究發現房地產特徵方程式可以36個片段

表七　變數於Cubist迴歸式平均使用次數(依變數屬性與變數形態區分)
總體變數

平均次數

個體變數

平均次數
平均數差 t-檢定量 p-value

8.55 17.81 -9.27 -2.63 0.01
線性變數

平均次數

非線性變數

平均次數
平均數差 t-檢定量 p-value

9.30 20.25 -10.95 -3.93 0.00

表八　主要個體變數平均使用次數

特徵變數 持份面積 公設比 路寬 屋齡

平均使用次數 5.42 3.00 3.28 4.69
頻率 67.71% 37.50% 40.97% 58.68%
特徵變數 樓層 地坪 公告現值

次數 3.39 5.42 5.83
頻率 42.36% 67.71% 72.92%
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式迴歸模型表示，每筆房地產依其特徵有不同之價格決定方式，在不同的子特徵方程式中，

特徵變數影響房地產價格的方式與程度皆可能不同。綜合分析以迴歸樹模型估計出之特徵方

程式，發現用來區分子特徵方程式的定性變數主要以縣市、所屬樓層以及房屋種類為主，定

量變數則以房屋個體變數為主，且是以非線性方式區分。同時，本研究發現大部分的變數皆

可部分地解釋房地產價格資料，其中個體變數較總體變數具有更廣泛之解釋力，再者，特徵

變數與房地產價格間普遍存在非線性關係。我們進一步追蹤哪些原始特徵變數具有較高影響

力，發現影響較大的特徵除了建物權狀上登載的面積外，土地權狀上登錄的持份面積也極具

影響力，此外，政府部門的公告現值是重要參考資訊。

在理論與實務上房地產價格的波動往往與某些總體經濟指標有高度的連動性，但本研究

發現總體變數對房地產價格的影響力較薄弱，分析原因可能是因為樣本僅涵蓋2年期的資料，

因此總體效果較不易於模型中呈現出來。後續研究將是探討總體變數之效果以及其與個體變

數之交互影響，同時為因應此研究議題，需改良原始的迴歸樹模型使其適用於縱斷面與橫斷

面資料，我們將panel迴歸樹的發展列入未來研究項目。
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註　釋

 註1： www.rulequest.com/cubist-info.html.
 註2： 本文第二節將詳述決策樹方法與Cubist迴歸樹。

 註3： 類神經網路在理論上可得到最佳之模型配適，但需仰賴正確的模型設定，如：隱藏層

數、節點數、學習方法、學習次數等。目前學術上並無一有效的方法決定此些設定，

因此使用上可能因不正確的設定而得到欠佳的結果。

 註4： 若到了這一步，分在同一路徑的資料仍有不同的決策變數值，則在實務上，我們可用

多數決來產生葉子值，並為該路徑劃下句點。

 註5： 資料處理分為兩階段，第一階段將輸入錯誤或缺失的資料剔除，第二階段將剩餘資料

配適一迴歸模型，利用Belsley et al. (1980)的判斷準則進行異常點的刪除，資料刪除比

率為4.46%。

 註6： 因決策樹可將資燎進行分割，並顯示不同區塊資料之特性，因此適用於大量樣本數的

資料庫。

 註7： 因文章篇幅限制，僅呈現36個法則中的1個法則，如需完整模型請洽作者。

 註8： 因文章篇幅限制未列出迴歸模型中81個係數(含常數項)之估計結果，如需完整模型請洽

作者。

 註9： 為簡潔呈現研究結果，以下撰文均不提及經對數轉換之變數，實際使用之變數型態請

參照第三節之說明。
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