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基于多源数据的房地产价格指数预测模型及实证研究
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摘 要 ： 房 地 产 的 价格 变化 对社会经济 发 展有 显著 的 影 响 ，准 确预 测 房 地产 市场价格 变 化

并 对其进行有 效调 控显 得尤 为 重 要 ， 但使用 房 价作 为 评估 房 地产 市场 的 度量指标 有 一定 的 局

限性 。 住 宅 销 售价格指 数是 由 国 家 统计局 发布 的 综 合反 映住 宅 商 品价格水 平 总体 变 化趋势 和

变 化 幅 度 的相 对数 ， 为 探讨 新建商 品 房住 宅销 售 价格指数 的 预 测 方法及其 预 测 有效 性 ， 利 用 与

相 关 的 房 地产供求 关 系 、 社会宏观 经 济指标 、 国 家货 币 政 策 和 民 众对 房价 的 预 期 等 多 源 数据 ，

构 建 了
一 套房地产 价格指 标 体 系 。 分 别 使 用 ＢＰ

－Ａｄａｂｏｏ ｓｔ 和支 持 向 量 回 归 机两 种机器学 习

算 法 构建房地产 评估 模型 ， 同 时 设 计 了
一 个 调 参 算 法 对支持 向 量 回 归机模 型进行参 数 优化 。

在 实证 中使 用 华北 某市 的 房地产 月 度 数据对 两种 模 型 进 行 训 练和 预 测 ， 并 与 ＡＲＩＭＡ 模 型 和

经 典 ＢＰ 神 经 网 络 模 型做对 比 。 实 验结 果表 明 ， ＢＰ－Ａ ｄａｂｏｏ ｓｔ 模 型 的 预 测 误差 最 小 ，使用 ＢＰ
－

Ａｄａｂｏｏ ｓｔ 模 型预测 房地产价格指 数具 有 可 行 性 。
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一个 国家或地区的经济发展与房地产业的运

行状况息息相关 。 但当前与房地产价格相关的理

论研究不成熟 ，评估方法较为依赖对过去的经验 ，

一

定程度上影响 了房地产评估行业的发展
Ｄ

］

。 当

前对房地产价格的 预测存在着几点不足 。 第一 ，

由于我国房地产市场起步较晚 ，数据不完整 ，现有

研究大都 以年度数据对模型进行实证研究 ，数据

量不够充足 ，影响 了模型 的准确率
［
２ ］

；第二 ， 以往

的 研究表 明 ， 民众对于房地产市场 的预计期望是

决定房地产市 场价格 的重要 因 素
［
３］

， 而现有的价

格预测中少有考虑民众预期这
一指标 ；第三 ，现有

研究大多使用房价作为房地产市场热度的度量指

标 ，但是 由于房地产开发周期较长 ，加之土地供给

量对其价格 的约束较大 ，且与银行信贷关系密切 ，

因此用房价作为 整个房地产市场 的度量指标有
一

定的局限性 ［
４
］

。

住宅销售价格指数是综合反映住宅商品价格

水平总体变化趋势和 变化幅度的 相对数 。 它通过

百分数的形式来反应房价在不同时期的涨跌幅度 。

其优点是同质可比 ，这种方法反映的是排除房屋质

量 、建筑结构 、地理位置 、 销售结构因素影 响之后 ，

由供求关系 及成本波动 等因素带来 的价格波动 。

北京市统计局给出 了房价指数的具体计算说明
［５ ］

，

具体操作是在住宅价格的基础上 ，依据 同质可比的

原则 ，按月 调查每处住宅的价格变动 ，对其涨跌幅

度进行加权平均 ，最终得到全市住宅价格的变动幅
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度 。 假设某市 ３
、
４ 月 份住宅交易情况如表 １ 所示 ，房价指数编制原理可以简化为以下计算过程 ：

表 １ 某市 ３ 、
４ 月 份住宅交 赛情况

住宅项 目

３ 月 份 ４ 月 份 价格

建筑面积 ／ｍ
２

交易金额／万元 单价八万元 ？
ｉｔ「

２

） 建筑面积 ／ｍ
２

交易 金额／万元 单价八万元 ｔ ｒＴ
２

） 涨 幅 ／％

项 目 Ａ ８０ ３２ ０ ４
．
０ ８０ ３ ２８ ４ ． １ ２ ． ５

项 目 Ｂ ７０ ４２０ ６． ０ ７０ ４３ ４ ６
． ２ ３

．
３

项 目 Ｃ １ ３５ １
３５ ０ １ ０

．
０ １ ３５

１
３ ５０ １ ０ ．

０ ０ ． ０

项 目 Ｄ ２００ ８０ ０ ４ ． ０ ２ ００ ８６ ０ ４
．
３ ７

．
５

按交易 面积加权计算的环 比价格指数为 ：

／

，
８０ Ｘ ２ ．

５％ ＋
７０ Ｘ ３ ．３ ＾ ＋

１ ３５ Ｘ ０％ ＋ ２０ ０ Ｘ ７
． ５ ％

１

８０
＋

７０ ＋
１ ３ ５＋２０ ０

Ｘ １ ００％
＝
１ ０４

．
０ ％

按交易金额加权计算的环 比价格指数为 ：

＇

１

３２８ Ｘ ２
．
５％ ＋

４３４ Ｘ ３
．
３ ％

＋
１３５０ ｘ（ ）％

＋８６０Ｘ ７
．
５ ％

＞

３２８＋４３４ ＋１３５０ ＋９６ ０

Ｘ１ ００ ％
＝
１ ０２ ．

９ ％

当月 价格环比指数为上述环 比指数的算术平

均数 １ ０３
．５％ 。 由 此 可知 ，房价指数剔 除 了住 宅

之间 的 品质差异 ，能够更加准确反 映全市住宅 价

重庆市房价进行 了 验证与 预测 。 刘佼
［° 以成都市

为例引入了 国 民经济 和房地产 内部协调等指标组

成了房地产市场警兆指标体系 。 本 文在全面参考

格的 总体变化程度 ［
ｓ
］

。

住宅销售价格指数分为城镇新建住宅销售价

格指数和二手住宅销售 价格指数两部分 。 其 中 ，

城镇新建住宅销售价格指数的统计范围是所有进

人房地产市场第
一次进行产权交易及网上签约的

住宅 交易价格 ，分 为保 障性住房 和新建商 品住 宅

两部分
［
５
］

。 本文主要研究的是影 响因素对于新建

商品住宅的非线性映射关系 ，从 而预测其发展趋

势 ， 因此本文将国 家统计 局公布 的新建商 品 房住

宅销 售价格指数作 为房地产价格的度量指标 。

针对房地产价格与其影响 因素之间复杂的非

线性关系 ，本文使 用 了 两种常用 的机器学 习算 法

来预测 房地产价格 的发展趋势 ， 旨在有效降低 由

于评估人员 主观 因 素所造成的评估结果的偏差 。

在实证研究中参照住房和城乡 建设部门 的政务数

据 ， 收集整合了房产市场供求数据 、宏观经济调控

政策 、
人们对 当前房价 的 预期 和 当 前本市房产经

济发展情况等多源异构数据 ，建立 了两种房地产

价格预测模型 ， 并 以华北某城 市的 月 度数据为基

础 ，结合 ＡＲＩＭＡ 模型 和经典 ＢＰ 神经 网络模 型

对两种房地产价格评估模型进行 了对 比分析 。

一

、房地产价格评估指标体系

房地产市场与社会经济联系 密切 ， 同 时受 国

家经济政策和预期计划影响 ， 也与 民众对当 前房

地产价格 的 预期 紧密相关 ［
３
］

。 莫连 光
［
６

］ 使 用经

济 、行政 、 区域等因素来估算房地产市场价格 ； 王筱

欣［
７
］

使用供给因素 、需求因素 以及经济发展因 素对

房地产价格评估研究成果 和数据挖 掘模型性能 的

基础之上 ，结合实验数据结构 ，参照政府部门数据 ，

选定 了一种房地产价格评估指标体系 。 以房地产

供求关系 、社会宏观经济指标 、国家货 币政策 、民众

对房价的预期和房地产价格现状作为一级指标 ，共

１ ７ 项二级指标组成房地产价格评估指标体系 （表

２ ） 。 为保证预测 模型的超前性 ，本文使用上一个 月

的指标数据来预测 当前 月 的房地产价格指数 。

表 ２ 房地产价格评估指标体系

一级指标 二级指标

房地产

供求关 系

商 品 房销售 成交面积 ／商 品房批准 预售面积

（ 月 ）

住宅实际成交面积／商品房实际成交面积 （月 ）

新开工面积增长率 （ ％ ）

实际成交面积增长率 （％ ）

二手住宅销售价格指数 （上年 ＝
１００

）

社会宏观

经济指标

市固定资产投资＿累计增长 （％ ）

市居 民消 费价格指数 （上年同期 ＝
１〇〇 ） （％ ）

市规模以上工业增加值＿累计值 （亿元 ）

存款基准利率（调整后 ） （ ％ ）

贷款基准利率 （调整后 ） （％ ）

国 家货币 货币供应量 （亿元 ）

政策 货币供应量同 比增长

大型金融机构存款准备金率 （调整后 ） （％ ）

中小型金融机构存款准备金率 （调整后 ） （％ ）

民众预期 预期下阶段房价上涨的人数 占比 （％ ）

房地产 月新建商品住宅销售价格指数

价格状况
月 商品房均价 （元 ）

表 ２ 中 ，市商 品房销售成交面积／商品房批准
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预售面积 （月 ） 、 月新开工 面积增长率 （ ％ ） 、月实际

成交面积增长率 （ ％ ） 、住宅实际成交面积 ／商品房

实 际成交面积 （月 ） 、 商品 房均 价 （元 ）来 自 住房 和

城 乡建设部 门信息 中心大数据 分析平 台 ；市 固定

资产投资＿累计增长 （ ％ ） 来 自 市统计局大数据平

台 ；
二手住宅 销售价格指数 （上 年 ＝

１ 〇〇 ） 、城市居

民 消费价格指数 （上年同期 ＝
１ ００ ） （％ ） 、新建商品

住宅销售价格指数 （上年 ＝
１ ００ ）来 自 国家统计局 ；

市月 度 ＧＤＰ 是影响房地产价格 的重要影响 因素 ，

但 当前发布的 ＧＤＰ 为季度数据 ， 月 度数据缺失 ，

但市规模以上工业增加值＿累计值 （亿元 ） 月 度数

据与市月 度累计 ＧＤＰ 关联度较大 ， 是 ＧＤＰ 统计

中的重要参考 ，本文使用市规模以上工业增加值＿

累计值 （亿元 ）近似表示 当 月 ＧＤＰ
；存款基准利 率

（调整后 ） （ ％ ） 、贷款基准利率 （调整后 ） （ ％ ） 、大型

金融机构存款准备金率 （调 整后 ） （％ ） 、 中小型金

融机构存款准备金率 （调整后 ） （ ％ ） 、货 币 供应量

（亿元 ） 、 货 币 供应量 同 比 增长来 自 中 国 人 民 银

行官方 网站 ；
上阶段预 期本 阶段 房 价上 涨 的人

数 占 比 （ ％ ） 来 自 中 国 人 民银行储 户 问 卷 调查

报告 。

二 、
ＢＰ－Ａｄａｂｏｏｓｔ

算法

ＢＰ
神经网络 （ Ｂａ ｃｋＰｒｏｐａｇａｔ ｉｏｎＮ ｅｕ ｒａｌＮｅ ｔ

？

ｗｏｒｋ ）是一种使用误差逆 向传播算法训练得到 的

多层前馈 型神 经网 络 。 其对应 算法 为 ＢＰ 算法

（误差反 向传播算法 ） ，是一种经典 的监督 学习 算

法 ，其优化 目标是使所有样本经过计算后 的输 出

结果与 目标输 出 之间 的均方误差最小 。 算法主要

分为两个阶段 ：信息前馈传递 阶段 和误差 反 向传

播阶段 ［
８ ９

］

。 在信息前馈传递阶段 ，每层 的输入信

息首先通过连接权值进行计算 ，通过相应 的激活

函数进行变换得到输 出 信号 ，再将输 出信号作为

输人传人下
一层继续进行信息变换 ，最终得到 网

络输出 ；在误差反 向传播阶段 ，计算神经网络的输

出与真实标签间 的误差 ，通过连接权值从输 出层

反 向传播至输入层 ， 最后依据梯度值更新 连接权

值 。 信息前馈传递阶段和误差反向传播阶段构成

了
一

个迭代过程 ，循环不断地更新神经 网 络中 的

权值和阈值 ，达到 预先设置 的迭代终止条件后结

束 ，最终实现神经网络中权值和 阈值的最优 。

Ｂｏｏｓ ｔｉ ｎｇ方法是
一种用来提高弱分类算法准

确度的算法 ，基本思想是不 断使用基础分类模型

对数据进行分析 建模 ， 在建模过程中通过 不断改

变错分样品 的权重 ，建立
一系列基础分类模型 ，最

后对其进行线性加权组合得到
一个强分类器

Ｄ ｅ］

。

１ ９９５年 ，
Ｆ ｒｅｕｎｄａｎｄＳｃｈａｐ ｉｒｅ提 出 的Ａｄａｂｏｏ ｓｔ

算法是 Ｂｏｏｓ ｔｉ ｎｇ 算法 的
一个典型代表

［
＂ ］

。 其 主

要流程为 ： 首先 给出 弱学 习算 法和样本空 间Ｕ ，

Ｗ ，从样本空 间 中 找出 《 组训练数据 ， 每组训练

数据 的权重都为 １ ／？ 。 然后用弱学 习算法迭代运

算 Ｋ 次 ， 每次运算后按照分类结果更新训练数据

的权重分布 ，对于分类失败的 训练个体赋予较大

权重 ，下一次迭代运算时更加关注这些训练个体 。

弱学习 算法通过反复迭代得到
一个分类函数序列

／ ，
， ／２ ，

…
， Ａ ，每个分类函数赋予

一个权重 ，分

类结果越好的函数 ， 其对应权重越大 。
Ｋ 次迭代

之后 ， 由 弱分类 函数加权 得到 最终 的强 分 类 函

数
Ｆ［

１ ２ －

１ ３
］

。

本文使用 ＢＰ－Ａ ｄａｂｏ ｏｓ ｔ 预 测器 作为房地 产

价格指数的预测模型之
一

。 ＢＰ
－

Ａｄａ ｂｏｏｓ ｔ 预测器

是 以 ＢＰ 神 经 网 络 作 为模型 的 弱 预 测 器 ， 通 过

Ａｄａｂｏｏ ｓｔ 算法得到 的 由 多个 ＢＰ神经 网络组成的
一种强预测器 。

三 、支持向量 回归算法

支 持 向 量 机 （ Ｓｕｐ ｐ
ｏ ｒｔＶ ｅ ｃｔｏ ｒＭ ａｃｈ ｉｎｅ ，

ＳＶＭ ）
［ １ ４Ｈ ５ ］是在统计学习理论 的 ＶＣ 维理论和结

构风险最小原理的基础上发展起来 的一种机器学

习方法 。 支持 向量回归是支持向量机在回归问题

上 的扩展 ，
Ｖａｐｎ

ｉｋ 在 ｅ 不敏感损失 函数 的基础上

提出 了ｅ 支持 向量回归机 （ ｅ
－

ＳＶＲ ） ， 它要解决
一

个原始优化问题 ：

ｍ ｉｎ

｜

ｙ

Ｉ Ｉｗ ｜ ｜

２

＋２ ＋ｅ
＊

Ｊ

ｓ ．ｔ ．

［ Ｃｗ． ｘ
； ）＋ ６

］

—

次＋， ｉ
＝

１ ， ２ ，

…

， Ｚ
（ ｉ ）

３
；
；
—

［ （ｗ
？
ｘ

；
） ＋ ６］＾ｅ＋

？ ，

＊

，
ｉ ＝１

，
２

，

？ ？ ？

，
／

？ ，

＊

＞ 〇 “
？

＝１ ， ２ ，

…

， ／

对于非线性回归问题 ， 引人变换 ＜

ｐ
，将样本映

射到高维空间 ， 再引人 Ｌａｇｒａｎｇ ｅ 函 数 ，将 凸二次

规划 问题转化为下面的对偶 问题 ［
１６］

：

ｍ ｉ ｎ（ａ
，

＊一

ａ

； ） （ａ／
—

ｏ
ｒ

；
）Ｘ （ ｍ

，

ｌｌ

（ａ／＋ ａ ， ）

—

Ｖ
ｉ 
（ａ

＊—
ａ

＾
）

〗
ｉ

’

 ＝
 ｌ

ｔ

ｓ
＿
 ｔ

．＾ 
（ａ

，

＊
—

ａ
，

－

）
＝

０

／
＝

ｉ

〇＾ａ ；

＃ ）

＾ 
Ｃ

， ｉ
＝１

，
２

， Ｕｊ ）＋

（２ ）
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回 归估计模型转化为 ：

Ｉ

（ ３ ）

１ 

＝
 １

式中 ，

Ｋ （Ｍ
ｉ

， ｉ ） 为核 函数 ；
Ｃ 为惩罚参数 ；

＝

（ｆｆ ｉ ， 〇
〗

＊

，

…

， ｏ：／ ， 。 ／

１

）
Ｔ

为Ｌａｎｇ ｒａｎｇｅｃ乘子 向童 ， ａ
，

．

和 《 ／ 为向量 中 的元素 。

本文以支持向量 回 归机作为房地产市场价格

指数预测 的模型之一 ，通过之后 的 调参 工作确定

相对参数 ，使得模型的预测性能最优 。

四 、实证研究

（
一

） 样本 数据 的 收 集 与 处理

本文 以 华 北 某 市 的 房地 产市 场 为 示 例 对

象 ，验证房地 产 价格指 数预 测模型 的优劣 。 本

文收集 了２０ １ ０ 年 １ 月 开始至 ２０ １ ７ 年 ６ 月 关 于

此市的各类月 度指标数据 ９０ 条 （ 如表 ３ 所示 ） 。

数据集中 ， 固定资产投 资 、规模 以 上工业 增加 值

缺失一月 份数据 ， 由 于其值为 累计数据 ， 本文使

用每 月 的 平均 增长值 得 到其
一

月 份 的估 计值 。

预期下季房价上涨的人数 占 比指标数据频率较

低 ，霈要将低频数据转换 为 髙频 月 度数据 ， 本文

假设当前 月 度 的房 价预期 与 当 前季 的 预期数据

相 同 。

表 ３ 华北 ＊市房地产市 场评估指标数 据

日 期

２０ １ ０ ／ １ ２ ０ １０ ／２ ２０ １ ０／
３？ ？２０ １７ ／４ ２０ １ ７／

５ ２ ０ １ ７ ／６

商 品房 销售成交 面积／商品 房批 准预售面积 （月 ） ０
．３４ ０

． ５ １ １
．
３３？ ？１

．
２４ ０

．
０５ ０

．７６

新 开工 面积增 长率 （ ％ ）

－

７ １ ． ７ ４
－

６０ ． １ ７ ３２ ． ５ ７？ ？
－

２ ． ３ ６ ４７ ．４８
－

５９
．
７１

实 际成 交面积增长率 （％ ）

－

６９． ３ ８
－

３ ９
．
５

１ ２４６ ． １？
？－

７ ． ６ ７ ３２ ．４９
－

１ １ ． ８ ８

住 宅实际成交 面积 ／商 品 房实际成交面积 （ 月 ） ０ ．６６ ０． ９ １ ０ ． ８ ５ ？ ？０ ． ７８ ０
． ７６ ０

．
８２

市 固定 资产投 资＿累计增长 （ ％ ） ２６ ． ６ １
３９ ３９ ． ４＿ ？７ ． ２ ７

．
２ ７ ． ３

市 规模 以上工业增加值＿累 计值 （亿元 ） ８０
．
６ １ ５０

．
６２ ２６６

．
４ ２？ ＿６０８

．
９ ８０ １

．
９５ １０ １ ５

．
７

市居 民 消费价格指数 （上年同期 ＝
１ 〇〇 ） （ ％ ） １ ０３

．
１ １０ ３

．
２ １ ０２

．
９？ ？ １ ００ ． ９ １ ０ １

．
３ １ ０ １

．
４

存款基 准利率 （调整后 ） （％
）

２
．
２５ ２ ． ２ ５ ２

．
２５ ？ ？１

．
５ １

．
５ １

．
５

贷款基 准利率 （调整后 ） （％ ） ５
．
３ １ ５

．
３ １５

．
３ １？ ？４

．
３５ ４

．
３ ５ ４

． ３５

大型金 融机构存款准备金率 （调整后 ） （
％ ） １ ５

．
５ １６ １６

．
５ ？ ？１ ６ ． ５ １ ６ ．

５ １ ６
．
５

中小 型金融机构存款准备金率 （调整后 ） （％ ） １ ３ ． ５ １ ３． ５ １３ ． ５ ？ ？ １ ３ １ ３ １３

货 币供应置 （亿元 ） ６２ ５６ ０９ ６３６０７２ ６４９９４７ ＊ ＊１５９ ６３００ １６ ０ １４００ １６３ １３ ００

货 币供应置 同 比增长 ０
． ２５ ９８ ０

．
２ ５５２ ０

．
２ ２５ ？ ？０

．１ ０５ ０
．
０９６ ０

．
０９４

上期 预期本期房价上涨 的人数 占 比 （％ ） ０
．
４９ ０

．
４９ ０

．
４９＊ ？０

． ２９３ ０
．
２９３ ０

． ２ ９３

二 手住 宅销售价格指数 （上年 ＝
１ ００ ） １ ０ １

．
６ １ ０ １

． ２ １ ０４
．
４ ？ ？１ １ ４ １ １ １

．
７ １ ０９

．
２

本 月新建商 品房均价 （元 ） ５０８５
．７２ ４６７６

．
２ １ ４ ４８ １

．
４８ ？ ？

１ ０８９４
．
０７ １ ０９３０ ．

０８ １ ００８ ９
． ６ １

本 月新建商 品住宅销售价格指数 （上年 ＝ １ ００ ） １ ０３
．
３ １０ ８

．
４ １ ０９

．
８ ？ ？１ １ ８ １ １ ６

．
８ １ １ ６

．
１

下 月新 建商 品住宅销售价格指数 （上年 ＝ １００ ） １ ０８
．
４ １０９

．
８ １ １０

． ３ ＊ ？１ １６
．
８ Ｕ ６

．１ １ １ ３
． ４

由 于各影响 因素指标的表现形式不同 ， 个别

输人分量差距较大 ，不能体现各分量的 同等地位 。

且输人过大时 ，网络容易进人 Ｓ 型 函数的包河区 ，

导致网络无法收敛
［
ｕ

］

。 因此 在网 络计算之 前需

要对样本数据进行标准化处理 ， 以提高 网络的训

练速度 。 结合样本数据的特点及量化标准与房地

产价格成正 比的特性 ，本文采用 了 归一化的 标准

化方法 。

为 了准确 比较两种预测模型 的 预测性 能 ，本

文按照 ８ ：１ 的 比例将数据集随机地划分成训练

集和测试集 ，使用训 练集分别训练两种预测模型 ，

使用测试集验证模型的预测性能 。 为 了排除随机

划分数据集可能造成的 偶然性结果 ，本文将上述

实验进行了
６ 次 ， 以 ６ 次实验的 均值作 为判断模

型预测性能的数据依据 。

（ 二 ） ＢＰ
－Ａ ｄａｂｏｏ ｓｔ 模 型 的建立

ＢＰ
－Ａ ｄａｂｏｏｓ ｔ 算法 的参数主要分为强预测器



１ ８ 石家庄 铁道大 学 学 报 （社会 科 学版 ） 第 １ ４ 卷

Ａｄａｂｏｏｓ ｔ 的训练误差 、训练次数 ，和弱预测器 ＢＰ

神经网络 中训练误差 、 隐含层数 、节点个数和传递

函 数与训 练函 数 。 Ａｄ ａｂｏｏ ｓｔ 中训练误差的设置

不可太小 ， 否则容易 出现过拟合 ， 也不能太大 ， 容

易 出现欠拟合 。 本文借助 Ｍ ａｔ ｌａｂ Ｒ２ ０ １６ ａ 中的神

经 网络工具箱 ，建立了
ＢＰ－Ａｄａｂ ｏｏｓ ｔ 预测模型 。

经过多次重 复实 验后 ， 本文设置 Ａｄａｂｏｏｓｔ

的训练误差 为 ２
， 训练 次数为 ２０

。 使用 ３ 层 ＢＰ

神经网络作为弱预测器 ， 根据训 练样本设置输人

层节点数 １ ４个 ，输 出层 １ 个。 根据 Ｈ ｏｍｉｋ 公式 ，

隐层节点 Ｎ ＝

＼＿ ＾２ｎ
＋ｍ ，

２ｎ＋ｍ
］ （其中 ， ｎ 为输入

层节点个数 ， ｍ 为输 出层节点个数 ） ，设置隐含层

节点数为 ２０ 。 设定弱预测器 ＢＰ 神经网络的误差

精度为 ０
．
０００１ ， 隐含层传递 函 数采 用正切 Ｓ ｉｇ

？

ｍｏ ｉｄ函数
ｔａｎｓ ｉｇＯ ，输 出层传递 函数采用Ｓ型激

发 函数 ｌｏｇ ｓ ｉｇＯ ， 网络训练函 数采用 ｔｒｉｎｇ ｌｍＯ ，

设置最大训练次数为 １〇〇〇 次 ，学习 率为 〇
．
 １

， 目

标误差为 〇 ．〇〇 〇１ 。

Ａｄａ ｂｏ ｏｓｔ 组合预测模型具体建模步骤如下 ：

（ １ ）样本数据权重初始化 。 首次迭代时设置

每个样本数据 的权重相等 ，为 Ｄ
， （幻 ＝

１ ／？ （ 々
＝

１
，

２
，

…

， ｎ ） 。

（２ ）弱预测器预测 。 每次迭代前将当前的 ＢＰ

网络权值初始化为 〇 ， 通过训练集训练 》 个弱预

测器 。 若某一 样本数据预 测误差大于设定 的 阈

值 ，表示产生 了较大误差 ，则将其累计权值相加得

到这一弱预测器的权值之和 ：

Ｅｒｒｏｒ
ｊ

＝
Ｅｒｒｏｒ

ｊ
＋ Ｄ

，
（ ４）

式中 ， 代表第 ） 个弱预测器权值累加和 ；
Ｄ

（

代表超过误差 阈值 的数据的权值 。

（ ３ ）更新样本数据权重 。 若 当前 ＢＰ 网 络的

预测结果对此样本误差较小 ，未超过阈值 ，则其权

值 Ａ 不变 。 若超过误差阈值 ， 则权值相对增加 ：

Ｄ
ｉ
＋

１
＝
１ ．１Ｘ Ｄ

，（ ５ ）

（ ４ ）弱预测器权值计算 。 根据弱 预测器权值

累加和 Ｅｒｒｏ ｒ

＊

，
计算 当前 ＢＰ 网络的权值 ：

，
！ｅｘｐ （ ｜

Ｅｒｒｏｒ
ｊ＼）

（ ５ ）构建强预测器 。 经过 《 次迭代后得到强

预测器 ：

Ｆ ＝
ａ

ｔ
？

［／ ，， ／２ ， ／？ ］（７ ）

（ 三 ） 支持 向 量 回 归 模 型 的 建 立

本文借助 Ｐｙｔｈｏｎ 中 的 Ｓｃｉｋ ｉ ｔ
－Ｌｅ ａｒ ｎ 模 块建

立了基于支持 向量 回 归算 法 的价格指数 预测模

型 。 Ｓｃｉｋ ｉｔ
－Ｌｅａｒｎ模块使用 了ＳＶＫ和

ＮｍＳＶＲ 两

种 回归方式 ，相对于传统 ＳＶＲ
，
ＮｍＳＶＫ 增加了

一

个参数 ｎ ｗ 来控制支持向量 的百分比 ，在使用时与

ＳＶＪ？ 中的参数 ｅ 等价 。 为获得最优的 预测效果 ，

本文 比较了 两种 回归方式的 优劣 ，选择性能最佳

的 回归方式作为最优预测模型 。

核函数是支持 向量机的核心 ，核 函数 的选择

直接影响支持 向量归 回模型的准确度 。 本文对常

用 的 Ｌ ｉ ｎｅａ ｒ 核 函数 、径 向基核 函数 、 Ｓｉ
ｇｗｏ ｉｃ？ 核

函数和 核函数做 了对 比分析 。 结合两种 回

归算法 ，共需要 ２８ 个参数进行优化 。 具体需要优

化的参数如表 ４ 所示 。

表 ４ 中 ，需要优 化的参数用Ｖ 表示 。 核函 数

参数 ｄｅ
ｃｒｅ ｅ 对应多项式核函 数 中的参数 参数

ｇａｍｍａ 分别对应多 项式核 函 数 、 高斯 核 函数 和

核 函数中 的参数 ｙ 
；参数 ｃｏｅ／０ 分别对应

多项式核函数 核 函数中 的参数 ｒ
。

表 ４ 不 同 核函数 中需要优化的 参数

核函数 ｋｅ ｒｎｅ ｌ

ＳＶＲＮｕＳＶＲ

ＲｂｆＬ ｉｎ ｅａ ｒＳｉｇｍｏ
ｉｄＰｏｌｙＲｂｆＬ ｉｎｅａｒＳｉｇｍｏ

ｉｄＰｏｌｙ

惩罚 系数 Ｃ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ

支持 向 量下限

损失 函 数 ｅ Ｖ ７ Ｖ

Ｖ ｎ／ Ｖ

参取 ｄｅｇｒｅ ｅ Ｖ

ｇａｍｍａ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ

参数 ｃｏ ｅ／０ Ｖ Ｖ

由于支持 向量 回 归模型 的参数较多 ，手工调

参工作量较大 。 为简化调参工作 ，本文设计了
一

个调参算法对 回归模型进行参数优化 。 由 于本文

提 出 的指标体系为时 间序列数据 ， 部分指标 数据

在
一段时 间 内没有改变 （如贷款利率 ） ， 所以 在训

练集和测试集的划分时需要考虑这种数据对模型
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的影响 。 我们将全部数据随 机地划分 了５０ 次 ，其

中 以 ８０ 条数据作为 训练集 ，
１ （ ＞ 条 数据 为测 试 集

对模型进行调参工作 。 以 模型 在 ５０ 次 不 同划 分

方式下对测试集 的拟合优度作 为 回归 模型性 能优

劣 的评判标准 。 算法流程如 图 １ 所示 。

图 １ 支持 向置 回 归机参 数优化 流程图

本文使用决定 系 数 记 对模 型 的拟合 优度 进
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图 ２ 给 出 了ＮｕＳＶＲ－Ｒｂ ｆ 模型 的 参 数 优 化结

果 ， 黄色实线表示模型对训练集 的拟合优度 及其方

差 ，蓝色虚线表示对测试集 的拟合优度及其方差 。

根据 图 ２ 中显示 ， 参数 Ｃ 的最 优值在 ３
．
０ 附近 。

图 ３ 给 出 了 不 同 回 归 方式下 ８ 种模 型 的性 能优

劣 。 其中 ， 图 ３ （ ａ ）表示模型对测 试集 的拟合优度 ，

图 ３ （ ｂ ）表示模型对训 练集 的拟合优度 ，点 为均值 ，

线为方差 。 实验结果 显示 ，
Ｎ ｕＳＶＲ－Ｒｂｆ 模型的性

能最优 ，可作为 支持向量 回归 的最优预测模型 。
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图 ２Ｎｕ ＳＶ Ｒ－ Ｒｂｆ 中 参 数 Ｃ 的优化 示 意 图
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图 ３８ 种 模型预测 性能 比较

（ 四 ） 实验 结果及模 型 比 较

为准 确判 断两 种预测模型 的 预测性能 ， 本 文

使用 ＡＲ ＩＭＡ 模型 和经典 ＢＰ 神经 网络 与本文模

型做对 比 。 由 于 ＡＲ ＩＭＡ 模型具有不直接考虑其

他相关随机变 量变化 的特点 ，对未知 时 间 的预测

只与 时间序列 有关 ，且 只 能预测 未来连续
一段时

间 内 价格指 数 的趋势 ， 而经典 ＢＰ 神经 网络与本

文所提 出 的 支持 向 虽 回 归 模型 和 ＢＰ
＿Ａ ｄａｂ〇 〇ｓ ｔ

模 型 可随机预测不 同时 间 的价格指数 。 为 了排除

实验过程 中随机划分数据集 可能造成的 偶然性结

果 ，本文按 ８Ｍ 的 比例 将 ９０ 个 月 的 数据 划 分为

训练集和测试集 ，并 重 Ｍ划分 了６ 次 ，从而得到不

同的 数据集 ６ 组 （ Ｄａ ｔ ａ ｓｅ ｔ ｌ 
￣ Ｄａ ｔａｓ ｅｔ ６ ） ， 以判断经

典 ＢＰ 神经 网络与本文 所提模 型 的预测性能 。 为

判断连续 型时 间 序列 作为训练集所得的模型对未

来较长时 间段的预测精度 ， 本文 以 数据 集 中 前 ８０

个 月 的数据为 训练集 ，后 １ ０ 个 月 的数据 为测试集

组成数据 集 Ｄａｔ ｅｓｅ ｔ７ ， 以 判 断 ＡＲ ＩＭＡ 模 型 和 经

典 ＢＰ 神经 网络模型 与本 文所提模 型在 连续型时

间序列条件下 预测性能 的优 劣 。 表 ５
？ 表 ７ 分别

展示 了６ 组数据集下支 持向 量 回归 模型 、 ＢＰ－Ａ ｄ－

ａ ｂｏ ｏｓ ｔ 模 型 和 ＢＰ 神经 网 络 的实 验结 果 ，表 ８ 展

示 了连续型时 间序列下 ４ 种模型 的实验结果 。
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表 Ｓ 支持向 量回 归模 型实验 结果
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表 ６ ＢＰ－Ａｄａｂｏｏｓｔ 模型实验结果
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表 ７：ＢＰ 神经 网络模型 实验结果
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．
１９ ８ １ ０ ６

．
３ １ ０２ ．７ ６９ １ ０６

．
８ １ ０２

． ３ ９３ １ ０ １ ． ２ １ ０ ０
．
６ ２ １ ０３ ． １ １ ０９ ． ２ ４６ １ ０９

．
９

１ １ １
．
５ ０６ １０ ９ ． ９ １ ０６ ． ９４４ １ ０ ７ ． ８ ９６

．
７７３ ９ ５ ． ２ １ １４

． ０７２ １ ０ ９
．
８ ９８ ． １ ３８ ９９

．
６ １ ２３ ． ６ ７９ １ １ ９

１ ０ ５ ． ８４５ １ ０８
．
２ １ １ ８

．
４８ ２ １ １ ９ ９３

． ５ ６４ １ ０ ５
．
４ １ ０９． ９３４ １ ０ ７ ．

８ １ ０ ２ ．７８ １ １ ０ １
．
 １ １ ０６

．
５ ８６ １ ０８ ． ２

１ ０ １
．
７ ２ １ ０ ０． ６ １ １ ４ ． １ ３５ １ １ ８ １ １２ ． ０６ ８ １ ０９ ． １ １ ０２

．
４ ２４ １ ０ １ ． ５ １ １ ３

．
０ ７８ １ １ ６ ． ８ ９６

．
５ １ ５ ９７ ．１
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表 ８ 连续时 间序 列下 四种模型 的实验结 果

变量

日 期

２０ １ ７ ／０９ ２０ １ ７ ／ １０ ２０ １ ７ ／ １ １ ２０ １ ６ ／ １２ ２０ １ ７ ／０ １２０ １７ ／０ ２ ２０ １７ ／０３ ２ ０ １ ７／０ ４ ２０ １ ７ ／０５ ２０ １ ７／ ０６

期 望值 １ １ ８ ． ５ １ １８ ． ９ １ １ ９ １ １ ８ ． ９ １ １ ８ ． ５ １ １ ９ １ １ ８ １ １ ６
．
８ １ １ ６ ． １ １ １ ３ ． ４

ＡＲ ＩＭＡ １ １ ９ ． ４ ２ １ ２２ ． １ １ ２ ４
． 
４ ７ １ ２６

．５６ １ ２８
．
４ １ ３ ０

．０２ １ ３ １ ． ４７ １ ３ ２
． ７ ５ １ ３ ３

．
９ １ １ ３４

．
９６

Ｂ Ｐ－Ａｄａ ｂｏｏｓｔ １ ２０ ． ＼ ＼ １ ２０ ． ８６ ｔ ２０ ． ８５ １ ２０ ． １９ １ １ ８ ． ０７ １ １ ７ ． ４５ １ １ ６． ６ １ １ ７ ． ８ ４ １ １ ６ ．３８ １ １ ６ ． ５ １

ＮｕＳＶＲ＿Ｒｂｆ １ １ ７ ． ０ ２ １ １ ６ ． ４ ８ １ １ ５
．
６ ３ １ １３ ．８ １ １ １ ２ ． ０７ １ １ ２ ． ０６ １ １ ０ ． ８ ６ １ １ ３ ． ７ ２ １ １ ２ ．５ ８ １ １ ４ ． ０５

ＢＰ １２ ３ ． ６８ １ ２７ ． ３ １ ２ ５
．
７ ５ １ ２３ ． ７７ １ ２５ ． ６ ９ １ ２ ５ ． ０９ １２３ ． ２ ４ １ ２３

．
４ ８ １ １ ９

．
６３ １ １ ９

． ２４

考虑到房地产价格指数是
一个反映价格变化据集 中 ，

ＢＰ
－Ａｄ ａｂｏｏｓ ｔ 模 型对测 试集数据预测 的

趋势和变化幅度 的 相对数 ，本 文使用平均绝对误

差 ＭＡ￡°
８
］对模型性能进行评价 ， 如式 （ ９ ） 所示 。

模型 在 ６ 个 随 机 数据 集 下 的 预测 精 度 如 表 ９

所示 ，

ＭＡＥ
２ 丨

＾？测值
＿

ｙ
实际值 丨

（９ ）

表 ９ 四 种模型的平均绝对误差

数据集 Ｎ ｕＳＶＲ＿Ｒｂｆ ＢＰ
－

Ａｄａｂｏｏｓｔ ＢＰ ＡＲ ＩＭＡ

Ｄａ ｔａｓ ｅ ｔ ｌ ０ ．

７２５１ ０ ．


６６８３ ２

． ４９７
—

Ｄａ ｔ ａｓ ｅ
ｔ２ ０

．
５７ １３ ０

．
６５ ２ １

．
９２３

—

Ｄａ ｔａｓｅ ｔ３ ０ ． ７３ ７７ ０
．
６９ ０２ ３ ． ２４８

—

Ｄａ ｔａｓｅ ｔ４ ０
．
６ ６ ７ ０

．
６ １ ６ ５ ２

． 
３ ０３

—

Ｄａ ｔａｓｅｔ 今 ０
．
７６ １８ ０

． ５０４７ ２
．
６０ ５

—

Ｄａ ｔａｓｅｔ６ ０． ７３ ６１
０

． ５８ ３３ ３
．
２４６

—

Ｄａ ｔａｓｅｔ７ ４． ０ １ ３９ １
．
４５ ０５ ５

．
９７７８ １ ０

．
６９６ １

Ａｖｅｒ ａｇ
ｅ

１ ． １ ７ ３３ ０ ． ７３ ７９ ３． １ １４ ３ １ ０ ．６％１

由 表 ９ 可知 ， 使用 随机划 分的数据集训 练得

到的预测模型 ， 其平均绝对误差均 比使用连续时

间序列数据集训练得到的预测模型小 。 在所有数

平均绝对误差最小 。

五 、结束语

考虑到房地产市场与其影响 因素的非线性映

射关系 ，本文结合房地产供求关系 、社会宏观经济

指标 、 国家货币政策 、 民众对房价 的预期和上月 房

地产价格现状等多源异构数据提 出 了一套房地产

价格评估 指标体 系 。 分别使 用 ＢＰ－Ａｄａｂｏｏｓ ｔ 算

法和支持向量回归算法建立了两个房地产价格指

数预测模 型 ，以华北某市为对 象对预测模 型做 了

示例研究 ， 并 与 ＡＲ ＩＭＡ 模型和经典 ＢＰ 神经 网

络模型作对 比 。 实 验结果表明 ， 使用 随机划分的

数据集训练得到 的预测模型 比使用连续时间序列

数据集训练得到 的预测模型误差小 。 推测可能是

由于预测时间段 内 房地产市场 出现 了变化 ， 过去

的预测模 型不再适用 。 同时 ，相 较于其他三种模

型 ， ＢＰ
－Ａｄ ａｂｏｏ ｓｔ 模型的预测误差最小 ，使用 ＢＰ－

Ａｄａｂｏｏ ｓｔ模型预测房地产价格指数具有可行性 。
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ｉｎａ ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ
：

Ｔｈｅ
ｐ ｒｉｃ ｅｃ ｈａｎｇｅｏｆｒｅａ ｌｅ ｓｔａ ｔｅｈａｓａｓｉｇ ｎｉ ｆ ｉ ｃａｎｔ ｉｍｐａｃｔｏｎｓｏｃ ｉ ａｌａｎｄｅｃｏ ｎｏｍ ｉｃｄｅｖｅｌ ｏｐ

？

ｍ ｅｎｔ ．Ｉｔ ｉ ｓ
ｐ ａｒ ｔ ｉｃｕｌａｒ ｌｙ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏａｃｃ ｕｒａ ｔｅ ｌｙｐ ｒｅｄ ｉ ｃｔ ｔｈｅ
ｐｒ ｉ ｃ ｅｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｒｅａ ｌｅｓ ｔａ ｔｅｍａｒｋｅ ｔａｎｄｔｏｅ ｆ

？

ｆｅｃ ｔｉｖｅ ｌｙｃｏ ｎｔｒｏ ｌｉ ｔ
．Ｈ ｏｗｅｖｅ ｒ ，ｔｈｅｕｓｅｏｆｈｏｕｓ ｅ

ｐ ｒｉｃｅａ ｓａｍｅａｓ ｕｒ ｅｍ ｅｎ ｔ ｉｎｄｅｘｔｏｅｖａ ｌｕａ ｔ ｅｔｈｅｒｅ ａ ｌｅｓ
？

ｔａｔｅｍａｒｋｅ ｔｈａｓｃｅ ｒｔａ ｉｎ ｌ ｉｍ ｉ ｔａｔ ｉｏｎｓ
．Ｒｅｓｉｄ ｅｎｔ ｉａ ｌ ｓａ ｌｅｓｐ ｒｉ ｃｅ ｉｎｄ ｅｘ ｉｓａｒｅ ｌａｔ ｉｖｅ ｉｎｄ ｅｘ ｉ ｓｓｕｅｄｂ ｙｔｈｅＳｔａ ｔｅ

Ｓ ｔａｔ ｉｓｔ ｉｃａ ｌＢｕ ｒｅａｕ ，ｗｈｉｃ ｈｃｏｍ ｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｌ

ｙｒｅ
ｆｌ ｅｃ ｔｓｔｈｅｇ ｅｎｅ ｒａｌｔｒｅｎｄａｎｄｒａｎｇｅｏｆｃｈａｎｇ ｅｓｉｎｈｏ ｕｓ ｉｎｇ

ｃｏｍｍｏｄ ｉ ｔｙｐｒ
ｉｃ ｅｓ．Ｉｎｏｒ ｄｅ ｒｔｏｅｘｐｌ ｏｒｅ ｔｈｅｆｏ ｒｅｃａ ｓｔ ｉｎｇ

ｍｅ ｔｈｏｄｓａｎｄｅ ｆｆｅｃｔ ｉｖｅｎｅｓ ｓｏｆ ｔｈｅｎｅｗｃｏｍｍ ｅｒ ｃｉ ａｌ

ｈｏｕ ｓ ｉｎｇ
ｓ ａ ｌｅｓ

ｐｒｉ ｃｅ ｉｎｄｅｘ ，ｉ ｔｕ ｔ ｉｌ ｉ ｚｅｓｒｅ ｌａ ｔｅｄｒｅａ ｌｅ ｓ ｔａ ｔｅ ｓｕｐｐ ｌｙａｎｄｄｅｍａｎｄｒｅ ｌａｔ ｉｏｎｓｈ ｉ

ｐ ，ｓｏｃ ｉａ ｌｍ ａｃ ｒｏ
－

ｅｃｏ ｎｏｍ ｉ ｃｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ，ｎａｔ ｉｏｎａ ｌｍ ｏｎｅ ｔａｒｙｐ
ｏ

ｌ
ｉｃｙａｎｄｐ ｅｏｐ ｌｅ

？

ｓｅｘｐｅ ｃ ｔａ ｔ ｉｏ ｎｓｏ ｆｈｏ ｕｓｉｎｇｐ ｒｉ ｃ ｅｓ ．Ａｃ ｃｏｒｄ ｉｎｇ

ｔｏｔｈｅｄａｔ ａ ，ａｓｅｔｏｆｒｅ ａ ｌｅ ｓｔ ａ ｔ ｅ
ｐｒ

ｉｃ ｅｉｎｄ ｅｘｓｙ ｓｔｅｍｉ ｓｃｏｎｓ ｔｒｕｃ ｔｅｄ ．Ｔｗｏｍａ ｃｈ ｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ 
ａ ｌｇ

ｏｒｉ ｔｈｍ ｓ ，

ＢＰ－Ａｄａｂｏ ｏｓｔａｎｄＳｕ ｐｐ ｏｒｔＶｅ ｃ ｔｏｒＲｅｇｒ ｅｓ ｓ
ｉｏｎ Ｍ ａｃ ｈ ｉｎ ｅ（ ＳＶＲ） ，ａｒ ｅｕｓｅｄｔｏｃ ｏｎｓｔ ｒｕ ｃｔｔｈｅｒｅａ ｌｅ ｓｔ ａ ｔｅｅ

－

ｖａ ｌ ｕａ ｔｉｏ ｎｍｏｄｅｌ
，ａｎｄａ

ｐａｒａｍｅ ｔｅｒａｄ
ｊ
ｕ ｓｔｍｅｎ ｔａ ｌｇｏｒ

ｉｔｈｍ ｉ ｓｄｅ ｓ ｉ

ｇｎｅ
ｄｔｏｏｐ ｔｉｍ ｉｚ ｅｔｈｅ

ｐａ ｒａｍｅ ｔｅｒｓｏ ｆｔｈｅ

ＳＶＲｍｏｄ ｅｌ ．Ｔｈｅ ｍ ｏｎｔｈ ｌｙｒｅａ ｌｅ ｓｔ ａ ｔｅ ｄａｔ ａｏｆ ａ ｃｉ ｔｙｉｎＮｏｒ ｔｈＣｈｉｎａａｒｅｕ ｓｅｄｔｏｔ ｒａ ｉｎａｎｄｆｏｒｅｃａ ｓｔｔｈｅ

ｔｗ ｏｍ ｏｄｅ ｌ ｓ ，ａｎｄＴｈ ｅＡＲ ＩＭＡ ｍｏ ｄｅ ｌａｎｄｔｈｅｃｌ ａｓ ｓｉ ｃａ ｌＢＰｎｅｕｒａ ｌｎｅ ｔｗｏ ｒｋｍｏｄ ｅｌａｒｅ ｃｏｍ ｐａｒｅｄｗ ｉ ｔｈ ｔｈｅ

ｍｏ ｄｅｌ
ｐ ｒｏｐ ｏｓ ｅｄｉ ｎ ｔｈ ｉｓ

ｐ ａｐｅｒ ．Ｔｈｅ ｅｘｐ ｅｒｉｍ ｅｎｔ ａｌｒｅｓ ｕｌ ｔ ｓｓｈｏｗｔｈａ ｔ ｔ ｈｅ
ｐｒ ｅｄｉｃｔ ｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆＢＰ

－Ａｄａｂｏ ｏｓ ｔ

ｍｏｄｅｌｉｓｔｈｅｓｍａ ｌ ｌｅ ｓｔ ，ａｎｄｉ ｔｉ ｓｆｅａｓｉｂ ｌｅｔｏｕｓｅＢＰ
－

Ａｄａｂｏ ｏｓ ｔｍｏｄ ｅ ｌｔｏｐ ｒｅｄｉｃｔｔｈｅｒｅ ａｌｅｓ ｔａ ｔｅｐ ｒｉ ｃｅ ｉｎ
？

ｄｅｘ
．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ： ｒｅａ ｌｅｓ ｔａ ｔ ｅｆｏｒｅｃａｓｔ ｉｎｇ ；ＢＰ
－

ａｄａｂｏｏｓ ｔａ ｌｇｏ ｒｉ ｔｈｍ ；ｓ ｕ ｐｐｏ ｒｔｖｅｃ ｔｏｒｒｅｇｒｅ ｓｓ ｉｏ ｎ ；ｒｅｓｉｄｅｎ ｔｉ ａ ｌ

ｓａ ｌｅ ｓｐｒ ｉｃ ｅｉｎｄ ｅｘ


