
第 42 卷第 6 期

Vol. 42　 No. 6
重庆工商大学学报(自然科学版)

J
 

Chongqing
 

Technol
 

&
 

Business
 

Univ(Nat
 

Sci
 

Ed)
2025 年 12 月

Dec. 2025

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

GAN-BPM:基于 GAN 的子市场划分房屋定价模型
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摘　 要:目的 针对城市房屋市场数据中存在着分布和类别不平衡以及特征价格模型(Hedonic
 

Price
 

Model,HPM)面

对房价与特征关系可解释性不足的问题,提出一种基于对抗生成网络(Generative
 

Adversarial
 

Net,GAN)的子市场

划分房屋定价模型。 方法 在改进子市场划分房屋定价模型时,首先引入 GAN 作为数据增强技术模块,生成具有多

样性和逼真度的合成样本,增加样本的多样性,提高模型的泛化能力;接着将 GAN 数据增强和子市场划分的房屋

定价模型相结合;最后,依据房屋所属子市场的概率预测房价,并分析对房价的关键影响因素,提升预测精度和可

解释性。 结果 将模型与 5 个现有模型以及未加入 GAN 的子市场划分房屋定价模型,从平均绝对百分比误差、平均

绝对误差和均方根误差 3 个方面进行对比;通过使用杭州市 2020 年的房产数据,对模型的算法性能进行测试。 结

论 实验证明引入 GAN 数据增强技术模块后,模型在房地产价格预测方面优于其他对比模型,并且具有可解释性

的优点。
关键词:房价评估;GAN;数据增强;房产数据;位置特征;子市场

中图分类号:F299. 23;F224　 　 文献标识码:A
 

　 　 doi:10. 16055 / j. issn. 1672-058X. 2025. 0006. 014

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　

收稿日期:2023-11-07　 修回日期:2024-01-15　 文章编号:1672-058X(2025)06-0105-10
基金项目:安徽省自然科学基金(2108085QF268,2108085QF264);安徽工程大学校级科研项目(XJKY2022154).
作者简介:唐朝君(1998—),男,安徽六安人,硕士研究生,从事房产评估研究.
通信作者:章平(1982—),男,安徽芜湖人,博士,副教授,硕士生导师,从事无线定位、城市计算、物联网研究. Email:pingzhang@

ahpu. edu. cn.
引用格式:唐朝君,

 

章平,包象琳,等. GAN-BPM:基于 GAN 的子市场划分房屋定价模型[ J]. 重庆工商大学学报(自然科学版),
2025,42(6):105-114.
TANG

 

Chaojun 
 

ZHANG
 

Ping 
 

BAO
 

Xianglin 
 

et
 

al. GAN-BPM 
 

Sub-market
 

division
 

housing
 

pricing
 

model
 

based
 

on
 

GAN J .
Journal

 

of
 

Chongqing
 

Technology
 

and
 

Business
 

University
 

 Natural
 

Science
 

Edition  2025 42 6  105-114.

GAN-BPM 
 

Sub-market
 

Division
 

Housing
 

Pricing
 

Model
 

Based
 

on
 

GAN
TANG

 

Chaojun 
 

ZHANG
 

Ping 
 

BAO
 

Xianglin 
 

XU
 

Xiaofeng
School

 

of
 

Computer
 

and
 

Information 
 

Anhui
 

Polytechnic
 

University 
 

Wuhu
 

241000 
 

Anhui 
 

China

Abstract 
 

Objective
 

Addressing
 

issues
 

of
 

distribution
 

and
 

class
 

imbalance
 

in
 

urban
 

housing
 

market
 

data 
 

along
 

with
 

insufficient
 

interpretability
 

of
 

the
 

Hedonic
 

Price
 

Model  HPM  in
 

explaining
 

the
 

relationship
 

between
 

house
 

price
 

and
 

features 
 

a
 

housing
 

pricing
 

model
 

for
 

sub-market
 

division
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

networks  GAN  is
 

proposed.
 

Methods In
 

improving
 

the
 

sub-market
 

division
 

housing
 

pricing
 

model 
 

GAN
 

is
 

first
 

introduced
 

as
 

a
 

technical
 

module
 

for
 

data
 

enhancement
 

to
 

generate
 

synthetic
 

samples
 

with
 

diversity
 

and
 

fidelity
 

to
 

increase
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

samples
 

and
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Subsequently 
 

GAN-based
 

data
 

augmentation
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

sub-
market

 

division
 

to
 

develop
 

a
 

housing
 

pricing
 

model.
 

Finally 
 

housing
 

prices
 

are
 

predicted
 

based
 

on
 

the
 

probability
 

of
 

the
 

submarkets
 

to
 

which
 

the
 

houses
 

belong
 

and
 

key
 

influencing
 

factors
 

on
 

the
 

house
 

prices
 

are
 

analyzed
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

interpretability.
 

Results The
 

proposed
 

model
 

is
 

compared
 

with
 

five
 

existing
 

models
 

and
 

a
 

sub-
market

 

division
 

housing
 

pricing
 

model
 

without
 

GAN
 

based
 

on
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error 
 

average
 

absolute
 

error 
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and
 

root
 

mean
 

square
 

error.
 

Algorithm
 

performance
 

is
 

tested
 

using
 

2020
 

real
 

estate
 

data
 

from
 

Hangzhou.
 

Conclusion Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

after
 

introducing
 

the
 

data
 

augmentation
 

technology
 

module
 

based
 

on
 

GAN 
 

this
 

model
 

is
 

superior
 

to
 

comparative
 

models
 

in
 

predicting
 

real
 

estate
 

prices
 

and
 

has
 

the
 

advantage
 

of
 

interpretability.
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1　 引　 言
房地产市场作为全球经济中的重要组成部分,一

直以来都受到广泛的关注。 房屋定价是房地产市场中

的核心问题之一,准确的房屋定价对于市场参与者、政
府监管机构和金融机构具有重要意义。 然而,由于房

地产市场的复杂性和不确定性,房屋定价往往面临着

挑战和局限性。
随着城市化进程的不断加速,对于城市房屋市场

数据的需求与日俱增。 城市房屋市场数据在城市规

划、房地产市场研究、投资决策和房屋价格预测等领域

具有重要的应用价值。 Sandeep 等[1] 的研究为住房购

买者提供房屋价格信息和房屋市场趋势,协助购房者

进行购房选择。 房地产价值受多种因素影响,如地理

位置,不同位置的房地产,价格差异较大[2] ;核心商圈、
风景区、 高铁站等对房地产价格亦有不同程度的

影响[3] 。
为了克服数据获取和多样性不足的困难,近年来,

生成对抗网络(Generative
 

Adversarial
 

Net,GAN)已经成

为一种强大的工具,被广泛应用于各种数据生成任务。
GAN 作为一种强大的生成模型,可以做到利用高质量

图像生成进行数据增强[4] 。 GAN 通过训练生成器和判

别器相互博弈的方式,生成逼真的合成样本,从而扩充

了原始数据集的规模和多样性。 现有的以 GAN 作为

数据增强的方法中,较少有研究将 GAN 作为数据增强

技术,来对房地产数据进行扩充。 通过引入 GAN 数据

增强技术,房地产市场的分析和聚类任务可以受益于

更多的样本和更好的数据分布,从而提高模型的性能

和鲁棒性。
另一方面,房屋市场数据通常包含多个子市场,每

个子市场具有不同的特征和行为模式。 传统聚类方法

往往忽略了这种潜在的子市场结构,导致对整个市场

的分析结果缺乏准确性和解释性。 为了更好地捕捉市

场的内在结构和特点,子市场划分的贝叶斯概率模型

能够将市场数据分割为多个子市场,并对每个子市场

的分布进行建模,以此来构建房价预测模型。 但现有

房价预测模型研究较少用到数据增强技术。
本文的贡献在于使用基于 GAN 的数据增强技术模

块,将其和子市场划分的贝叶斯概率模型结合作为房屋

定价模型。 本文将 GAN 用于生成合成样本,以扩充原始

数据集的规模和多样性,并通过子市场划分的贝叶斯概

率模型对市场数据进行分割,从而捕捉市场的内在结构

和特点。 在真实的市场数据集上进行广泛的实验评估,
并与传统方法进行比较。 实验结果表明:本文方法能够

提高模型的准确度和鲁棒性,同时提供更可解释的结果,
为商业决策提供更有价值的信息。

2　 相关工作
现代社会,房地产已经成为人民生活和国家经济

最重要的话题之一。 合理评估房屋特征对房地产价格

的影响,对城市规划和社会生活具有重要意义。 为了

提高房价预测精度,很多学者都进行了深入研究。 Sun
等[5]在评估中使用遗传算法来优化神经网络模型,通
过遗传神经网络选择最合适的权重和阈值,有效地降

低了评估误差;Xu 等[6] 利用信息增益比的方法对特征

进行加权、排序,在有限混合模型的基础上建立了回归

模型。
Wu 等[7]的研究聚焦于房地产市场中空间连续性

对住房价格分类的影响,提出一种基于主成分分析和

聚类分析的数据驱动模型。 他们利用房屋地理位置的

信息,将整个空间划分为不同的子市场。 这种划分使

他们能够更好地理解和预测每个子市场中的房价。 在

此基础上,Liu 等[8]进一步提出一种基于建筑环境和房

屋基础特征的子市场建模方法,以提高房价预测的精

度;秦心静等[9] 认为建筑环境和房屋基础特征对房价

具有重要影响,因此采用这些特征对每个子市场进行

建模。 通过利用子市场效应,他们能够提升房价预测的

准确性,并通过概率层次聚类的方法推断市场的层次结

构。 这些研究为房价预测提供了一种综合的数据驱动方

法,通过考虑空间连续性和特征影响,能够更准确地刻画

房地产市场的子市场,并提高预测模型的精度。
数据增强是一种常用的技术,用于扩充训练数据
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集的大小和多样性,以改善机器学习模型的性能和泛化

能力。 通过对原始数据应用一系列变换和扰动,可以生

成新的样本,这些样本在保持真实性的同时增加了数据

的多样性,也是许多科研人员一直在研究的方向。
Wu 等[10]发现基因表达谱数据对于癌症诊断等各

种任务的效率较低,因为其样本量小且维度高。 条件

谱归一化生成对抗性网络( CSN-GAN)可以生成指定

标签的高质量样本,直接应用 CSN-GAN 生成基因表达

谱数据将面临数据分布不正确和严重过拟合的问题。
因此,他们提出了一种基于条件 SN-GAN 的基因表达

谱增强方法,该方法具有可学习的输出层函数。 通过

将生成模型的强边界限制改变为弱限制,生成的数据

分布尽可能接近真实样本分布。
异物悬浮是一种小概率事件,现有样本较少。 使

用 CNN 进行目标分类检测存在样本不足或样本不平衡

的问题。 针对 CNN 工程应用中经常出现的上述问题,
Dou 等[11]提出一种基于 GAN 的数据增强算法。 使用

GAN 生成的特征图和原始数据来训练预训练模型的分

类层,从而达到数据增强和平衡样本的目的,增强模型

的分类能力。

3　 基于 GAN
 

的数据增强技术
生成器从房屋数据中捕获内部分布模式,并生成

一组具有相同分布的房屋数据。 选择长短期记忆神经

(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM)网络作为鉴别器,以
区分实际的房屋数据和生成器生成的数据。 在这个任

务中,本文将鉴别器视为一个由另一个神经网络组成

的损失函数[12] 。
3.

 

1　 GAN 单元

GAN 单元是传统卷积神经网络的一种生成性变

体,用于基于图像的深度学习。 通过对抗性训练,GAN
能够生成与训练数据类似的样本。

网络的生成性质使得 GAN 在具有多个维度、低相关

性或稀疏性的金融数据中尤为有效。 GAN 是一个无监

督学习模型,用于预测网络的过程。 它不需要真实的训

练数据作为标准,而是通过生成器模块利用随机抽样的

输入变量来进行预测。 在金融预测中,生成模型在高维

度、稀疏数据上提供了更高质量的预测效果。
GAN 框架中有两个网络:生成器和判别器。 在训

练过程中,生成器会逐渐从一些随机噪声中学习输入

数据集的关键特征;判别器则提高了对输入数据集进

行“真实”分类以及对生成网络生成的数据进行“伪造”

分类的能力。
生成器和判别器在整个训练过程中进行一个双方

博弈的极小极大游戏。 判别器力求将损失最小化,以
准确地对真实样本和生成样本进行分类。 生成器则试

图最大化判别器损失,如式(1)所示,其中 D Xreal,i( ) 代

表真实数据,D X fake,i( ) 代表生成数据。
min
G

max
D

 

V(G,D)=

　 E log
 

D Xreal,i( )[ ] +E log 1-D X fake,i( )( )[ ] (1)
3. 2　 算　 法

在 GAN 架构中,采用 LSTM 作为鉴别器,系统架构

图如图 1 所示。

房屋数据
生成器

POI信息
面积、楼层…

分布学习 生成
数据

真实
数据

辨别器
（LSTM）

真
假

图 1　 GAN 结构示意图

Fig. 1　 GAN
 

structure
 

diagram

在上述体系结构中,有两个关键点。 首先,生成器从

随机噪声中逐步学习输入数据集的基本特征,根据真实

房地产房屋数据,挖掘其数据分布,以生成相同分布的数

据;其次,LSTM 设计的鉴别器,可以将输入数据集分类为

“真实”,将生成器生成的数据分类为“伪造”。
 

LSTM 使用记忆来加强当前的决策。 这 3 个控制

门决定了存储空间。 使用内存输出门决定了该部分是

否被附加到输出上。 它使用 sigmod 函数来指示是否添

加它,如图 2 所示。

Ct-1

ht

Ct

ht-1

ft it Ot

ht
σ σ σtanh

tanh

图 2　 LSTM 结构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

LSTM
 

structure

图 2 显示了 LSTM 结构,其中每一行代表从一个节

点到另一个节点的一个向量。 橙色的圆圈执行运算,
如向量的加法或乘法。 这 4 层是 3 个 sigmod 层和一个

tanh 层,用橙色方框表示。 一个存储单元的输出与后

续单元的输入连接起来。 在 LSTM 中,新的信息可以通

过称为门的结构添加到单元状态(Ct ) 中,门是 LSTM
单元的重要部分。

701



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 42 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

忘记门决定忘记或保持单元状态的信息,如下

所示。
ft =σ Wf ht-1,xt[ ] +bf( ) (2)

通过使用
 

sigmoid
 

函数,可以对先前隐藏状态和当

前输入信息进行处理。 sigmoid
 

函数的输出值范围在
 

0
 

到
 

1
 

之间,用于控制数据的保留或遗忘。 具体而言,忘
记门和输入门在这一过程中起着关键作用。

忘记门利用
 

sigmoid
 

函数处理先前隐藏状态和当

前输入信息,输出一个值,用于决定需要遗忘多少旧的

单元格状态信息。 当输出值接近于
 

0
 

时,表示需要遗

忘的信息较多;而当输出值接近于
 

1
 

时,表示需要保留

的信息较多。
与此同时,输入门也使用

 

sigmoid
 

函数对先前隐藏

状态和当前输入信息进行处理,输出一个值,用于确定

哪些数据应该添加到单元格状态中。 输出值接近于
 

0
 

表示对应的数据不重要,而接近于
 

1
 

则表示数据重要。
最终,根据忘记门和输入门的输出值,单元格状态

进行更新。 忘记门的输出值与旧的单元格状态进行乘

法运算,以决定需要遗忘的信息。 输入门的输出值与

调整后的先前隐藏状态和当前输入信息进行乘法运

算,然后将两部分相加,得到新的单元格状态。 通过这

样的方式,单元格状态可以动态地更新和调整,以适应

不同的输入情况。
it =σ Wi ht-1,xt[ ] +bi( ) (3)

C􀮨t = tanh WC ht-1,xt[ ] +bC( ) (4)
新单元状态由式(3)组成,它表示新信息,根据本

文决定更新状态的程度计算,如下所示。

Ct = ft·Ct-1 +it·C􀮨t (5)
输出门的作用是确定下一个隐藏状态的值,并且

隐藏状态包含之前输入的相关信息。
通常,输出门使用 tanh 函数来决定是否将长期内

存添加到输出中。 tanh 函数的输出范围是[ -1,
 

1],因
此它可以控制是否保留或删除长期内存中的信息。 具

体而言,输出门的输出值与当前单元格状态输入到

tanh 函数中,得到一个介于-1 和 1 之间的值。 这个值

与输出门的输出值相乘,得到下一个隐藏状态的值。
通过这样的方式,隐藏状态不仅包含了当前输入

的信息,还包含了之前输入的相关信息。 隐藏状态可

以作为下一步的输出,也可以传递给下一层网络进行

进一步处理。 这样,模型可以利用隐藏状态中蕴含的

历史信息来进行预测和决策。

综合这 3 个门,设计式如下。
ot =σ Wo ht-1,xt[ ] +bo( ) (6)

ht =ot·tanh Ct( ) (7)

其中,ot 是输出门,ht-1 是 t-1 时刻的隐藏状态,Wo 是

要训练的权值,xt 是 t 时刻的输入,bo 是偏差值,ht 是 t

时刻的隐藏状态,Ct 是 t 时刻的单位状态。

3. 3　 人工约束

在基于 GAN 的城市房屋市场数据增强技术中,人
工约束部分是关键的组成部分之一。 通过人工约束,
可以确保生成的城市房屋数据符合实际的房屋设计,
如房屋布局、房屋面积等。 这些约束可以帮助生成的

数据更加合理、可行,并具有与真实房屋数据相似的特

征分布。 并且通过加入人工约束,可以对数据集中部

分特征较少或缺少的数据,进行补充,以丰富数据样

本,增加数据集的多样性。
在人工约束中,一种常见的方法是使用地理信息

系统(GIS)数据来提供城市规划的约束。 GIS 数据包括

道路网络、地块用途、建筑高度限制等信息,这些信息

可以作为生成模型的输入或约束条件。 通过将这些信

息与 GAN 模型结合,可以生成符合实际城市布局规划

的房屋数据。
另一种方法是引入专家知识或规则来约束生成模

型的输出。 城市规划专家可以提供他们的经验和见

解,定义一些规则和约束条件,例如合理的房屋布局

等。 这些约束条件可以通过损失函数的设计或生成模

型的网络结构进行整合,以确保生成的房屋数据满足

这些规则和约束。
同时,还可以利用生成模型的条件输入来引入人

工约束。 例如,将特定的城市规划要求作为条件输入,
例如要求生成具有特定功能的房屋(商业建筑、住宅

等),或者要求在特定区域生成具有特定特征的房屋

(如高密度区域、低密度区域等)。 这些条件输入可以

指导生成模型生成符合特定规划要求的房屋数据。

4　 房屋定价模型

4. 1　 模型构建
 

基于房屋位置利用高德地图兴趣点 ( Point
 

of
 

Interest,
 

POI)数据获取周边建筑类型、学校和交通设

施等环境特征。 并利用房屋位置与房屋特征构建基于

子市场划分的贝叶斯概率房屋定价模型,模型结构如

图 3 所示。
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房屋位置

基础 环境

HPM构建子市场划分

价格预测

图 3　 GAN-BPM 结构示意图

Fig. 3　 GAN-BPM
 

structure
 

diagram

4. 2　 模型假设

本文所提出的房屋定价模型中,房屋特征、房屋位

置以及房屋价格是可观测的,而房屋价格与房屋特征

和位置的关系都依赖于子市场。
如图 4 所示,房屋的位置(P)决定了房屋所属的次

级市场(S),而房屋本身的特征属性(R)与所属子市场

决定了房屋本身的价格(Y)。 房屋的特征主要包括基

本特征(面积、楼层等)以及相关的 POI 信息。

Submarket Characteristics

S R

P Y

Location Price

图 4　 概率模型关系示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

probability
 

model
 

relationship

本文将房屋所属的子市场视为随机变量,相关符

号定义由表 1 所示。 先验概率由参数为 a 的多点分布

概率向量表示,反映了不同子市场房产数量的比例。
房屋位置与子市场之间的关系使用高斯分布,参数 μsn

和∑sn
表示子市场的位置中心和范围大小。 房屋价格

由所属子市场和房屋特征共同确定,通过子市场内部

的特征价格模型 fsn rn( ) 来描述价格的浮动范围 σ2
sn

。

表 1　 符号定义

Table
 

1　 Notations

符号 维数 描述

R 35×N 房屋特征

Y N 房屋价格

P 2×N 房屋位置

S N 所属子市场

K 1 子市场数量

对第 n 套住房,n∈ 1,2,…,N}{ ,如式(8)所示:
 

sn ~ Categorical a( )

pn ~N p | μsn
,Σsn

( )

yn ~N y | fsn rn( ) ,σ2
sn

( ) (8)

该模型使用基于异质性相关标准的贝叶斯网络结构来

划分房屋位置的子市场。 子市场的位置和范围是根据

空间邻近性和可替代性确定的。 空间邻近性表示同一

子市场内房屋位置的临近性,假设每个子市场都有一

个中心点,高斯分布使得同一子市场的房屋位置围绕

中心点分布。 可替代性指的是相同子市场中房屋特征

转售机制的相似性,使用 HPM 回归价格与观测价格之

间的方差来衡量可替代性。
总而言之,房屋价格由房屋特征和所属子市场决

定。 每个子市场都有唯一的 HPM(本文使用的是梯度

推进回归树)与之对应。 相较于线性模型,该模型具有

较低的偏差,并且通过部分依赖图的概念,具有良好的

解释性。
梯度推进回归树( Gradient

 

Boosting
 

Decision
 

Tree,
GBDT)是一种集成学习算法,用于解决回归和分类问

题。 它通过迭代训练一系列决策树模型,并将它们组

合成一个强大的预测模型。
在 GBDT 中,每棵决策树都是通过拟合前一棵树

的残差(预测值与真实值之间的差异)来构建的。 在每

一轮迭代中,新的决策树被训练来预测之前模型的残

差,然后将其加到模型中,逐步减少残差的误差。
为了避免过拟合,GBDT 使用了一种称为梯度下降

的技术。 在每一轮迭代中,通过计算损失函数对模型

预测的梯度,来调整树的参数,使得下一棵树能够更好

地拟合残差。 这样,通过多轮迭代,每棵树都在前一棵

树的基础上进一步优化预测结果,最终得到一个强大

的集成模型。

901



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 42 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

GBDT 具有许多优点,包括对非线性关系的建模能

力强,对异常值和噪声数据具有较好的鲁棒性,并且在

特征工程方面相对较少的预处理需求。 它在许多领域

都取得了很好的应用效果,如预测问题、排名问题和异

常检测等。
4. 3　 超参数估计

完成模型构造后,采用经验贝叶斯方法进行超参

数估计,超参数有 θ= {ak,μk,∑k,fk,σ2
k} K

k= 1、参数(潜在

变量)S、
 

观测数据 D = pn,yn( ) }{ 。 给定观测数据和子

市场数量 K 的情况下,使用最大似然原理估计 θ。 D 的

对数似然估计如式(9)所示:
L θ( ) = log

 

Pr D | θ,K( ) =

∑N

n = 1
log

∑ K

k = 1
Pr pn,yn | sn = k,θ,K( )

Pr sn = k | θ,K( )
( )

(9)
为了最大化似然函数,使用期望最大化算法(EM 算

法)评估超参数 θ,推导过程如式(10)和式(11)所示:
Q θ | θ⌒ t( )( ) = Es log

 

Pr D,S | θ( ) | D,θ⌒ t( )[ ] =

　 　 　 ∑ s
Pr S | D,θ⌒ t( )( ) logPr D,S | θ( ) (10)

θ⌒ t+1( ) = argmax
θ

 

Q θ | θ⌒ t( )( ) (11)

EM 算法分为两步,期望( E 步)如式(12)所示,利
用对超参数的现有估计值,评估所属子市场的后验

概率。
γ sn( ) = Pr k | pn,yn,θ t( ) ,K( ) =

　
Pr k | θ t( ) ,K( ) Pr pn,yn | k,θ t( ) ,K( )

∑ K

i = 1
a t( )

i Pr yn | i,θ t( ) ,K( ) Pr pn | i,θ t( ) ,K( )

(12)
最大化(M 步)如式(13)所示,极大化 E 步求得后验概

率更新超参数的值,并用于下一次迭代的 E 步。
Tn = argmax

k
 

γ sn( ) (13)

再整合第 k 个子市场,根据房屋所属子市场,对 HPM 回

归更新,即更新 f t+1( )

k 。 计算出有效成员数量 N t+1( )

k =

∑
N

n= 1
γ sn( ) ,并最大化 Q θ | θ⌒ t( )( ) ,令其求导为零,求得超参

数 θ。 具体的超参数值如式(14)所示:

a t +1( )

k =
N t +1( )

k

N

μ t +1( )

k = 1
N t +1( )

k
∑
N

n = 1
γ sn( ) pn

　 ∑ t+1( )

k
= 1
N

 t+1( )

k
∑

N

n=1
γ sn( ) pn -μ t+1( )

k( ) pn -μ t+1( )

k( ) T

σ 2 t +1( )

y,k = 1
N t +1( )

k
∑
N

n = 1
γ sn( ) yn - f t +1( )

k rn( )( ) 2

(14)
当连续两次迭代得到的对数似然值之差小于阈值

时,EM 算法迭代终止。
4. 4　 子市场划分与价格预测

求解出最优超参数后,使用贝叶斯平均值作为最

终的预测价格。 利用 EM 算法求得的参数 θ,计算房屋

在每个子市场的后验概率,如式(15)所示:
Pr s = k | p,r,θ⌒( ) =

　
Pr s = k | θ⌒( ) Pr p,r | s = k,θ⌒( )

∑ K

i = 1
Pr s = i | θ⌒( ) Pr p,r | s = i,θ⌒( )

(15)

求出该房屋在 k 个 HPM 中 k 个子市场的预测价格

平均值,如式(16)所示,即作为最终预测价格:

y⌒ = ∑
K

k = 1
y⌒kPr s = k | p,r,θ⌒( ) (16)

再通过该房屋的后验概率值,导出其所属子市场的标

签,如式(17)所示:
T= argmax

k
 

Pr s= k | p,r,θ⌒( ) (17)

5　 实验分析

5.
 

1　 数据获取

本文使用杭州房地产市场数据来评估模型,
 

实验

数据集的统计数据如表 2 所示。 该数据来自于中国最

大的在线房地产交易网络之一的 Lianjia. com,包括房

价、8 种房屋特征以及 20 种 POI 信息[13-14] 。

表 2　 实验数据集的统计

Table
 

2　 Statistics
 

of
 

experimental
 

datasets

数据集 属　 性 计　 数

房屋数据
房屋数量 53

 

162

房屋特征数量 9

交通设施数据

地铁站数量 257

公交站数量 19
 

648

停车场数量 36
 

165

中小学数据

公立普通学校数量 716

公立重点学校数量 75

私立普通学校数量 13

私立重点学校数量 7

POI
  

数据
类型数量 20
POI

 

总数 676
 

542

将房地产数据分为训练集、验证集和测试集。 随
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机抽选 60%的数据为训练集,20%数据作为验证集,剩
下 20%数据作为测试集。

其中,9 种房屋特征包括年份、面积、楼层、朝向、装
修度、价格、卧室数量、客厅数量、浴室数量。 20 种 POI
信息包括餐饮服务类型、零售服务类型、专业市场类

型、体育服务类型、娱乐健康类型、商务办公类型、产业

园区、医疗卫生类型、文化艺术类型、教育科研类型、风
景名胜、住宿服务类型、室内设施、金融保险类型、非制

造业公司、制造加工类型、农业生成类型、公共管理类

型、社会福利类型、其他生活服务类型等[15] 。
5. 2　 数据预处理

数据清洗:所采集的房屋数据,存在部分基础特征

缺失、环境特征缺失、价格存在离群值等问题。 对特征

缺失值采取丢弃、GAN 数据补充等方法,对于置信区间

0. 95 外的离群值采取丢弃方法。
数据集成:将采集并清洗后的房屋基础特征数据

和 POI 信息数据,根据“小区名”关键字,进行拼接整合

到一起。
数据转换:将房屋基础特征中的年份、面积、楼层、

朝向、装修度、卧室数量、客厅数量、浴室数量、20 种

POI 信息、交通设施数量、中小学数量等,进行独热编

码。 以方便后续的归一化和预测运算。
以下为本文生成器参数设置。 输入维度( input _

dim):40 维,隐藏层 1:128 个神经元,批标准化 1:128
个特征,隐藏层 2:256 个神经元,批标准化 2:256 个特

征,隐藏层 3:512 个神经元,批标准化 3:512 个特征,隐
藏层 4:1

 

024 个神经元,批标准化 4:1
 

024 个特征,输出

层:40 维。 激活函数均为 LeakyReLU,斜率为 0. 2。
5. 3　 算法性能评估标准

本文选取平均绝对百分比误差(MAPD)作为主要

指标评估房价预测的准确性,将原始误差标准化,消除

数值过大存在的偏差。 平均绝对误差(MAE)提供直观

的误差度量,反映预测价格与实际价格的误差大小。
均方根误差( RMSE)反应数据集的离散程度。 定义如

式(18)所示:

εMAPD = 100%
n ∑

n

j = 1

y⌒j - y j

y j

εMAE = 1
n ∑

n

j = 1
y⌒j - y j

εRMSE = 1
n ∑

n

j = 1
y⌒j - y j( ) 2

(18)

为了证明本文模型的性能,选用 5 种对比模型进

行估值比较,评估结果如表 3 所示。

表 3　 性能评估对比

Table
 

3　 Performance
 

assessment
 

comparison %

模　 型 εMAPD εMAE εRMSE

SVM 31. 63 9
 

848 14
 

022

ANN 24. 30 6
 

901 9
 

878

OLS 23. 52 7
 

606 10
 

563

GBDT 18. 99 5
 

322 7
 

707

LightGBM 12. 40 4
 

024 6
 

221

BPM 11. 07 3
 

347 5
 

701

GAN-BPM 9. 64 3
 

048 4
 

264

5. 4　 对比模型结果分析

支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,SVM)是一种

常用的二分类模型,通过将实例的特征向量映射到空

间中的点来进行分类。 其目标是找到最佳的分隔线或

超平面,以有效区分两个类别的点。 SVM 适用于不同

规模和类型的数据集。 它通过优化分类间隔来进行分

类,特别擅长处理非线性问题和高维数据。
人工神经网络( Artificial

 

Neural
 

Network,ANN) 是

一种复杂的网络结构,由大量处理单元(神经元)相互

连接而成,模拟了人脑组织的结构和运行机制。 人工

神经网络可以分为多层和单层两种结构。 每一层都包

含多个神经元,并且神经元之间通过连接权重进行连

接,形成线性或非线性的分类模型。 具有自动学习的

能力,通过学习过程可以自动发现有效的特征表示,并
提供准确的预测结果。 ANN 在许多领域得到了广泛应

用,包括图像和语音识别、自然语言处理、预测分析和

模式识别等。
正交最小二乘(Orthogonal

 

Least
 

Squares,OLS)是一

种特定形式的最小二乘法,用于拟合数据和估计模型

参数。 它在统计学、数学建模和机器学习等领域中被

广泛应用。 核心思想是通过选择一组正交基函数,将
原始数据投影到这组基函数所构成的子空间上。 然

后,利用最小二乘法来拟合投影后的数据,得到模型的

参数估计。 通常用于处理具有高维特征的数据集,其
中特征之间可能存在相关性。 通过使用正交基函数,
可以降低特征之间的相关性,从而减少模型的复杂度,
并提高对数据的拟合效果。

GBDT 是一种迭代的决策树算法,由多棵决策树组
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成,所有树的结论累加起来做最终答案。 可以发现多

种有区分性的特征以及特征组合。
LightGBM(Light

 

Gradient
 

Boosting
 

Machine)是一种

基于 GBDT 的开源机器学习框架。 它的设计目标是提

供高效的训练速度和低内存占用,以应对大规模数据

集和 高 维 特 征 的 挑 战。 与 传 统 的 GBDT 相 比,
LightGBM 采用基于直方图的决策树算法和并行多线程

支持等的优化技术,使得它在性能上有很大的优势。
如表 3 所示,BPM 为贝叶斯概率模型[16] ,GAN -

BPM 为加入数据增强模块的贝叶斯概率模型。 本文

提出的基于 GAN 的数据增强技术和子市场划分的贝

叶斯概率模型,性能优于上述 5 种对比模型,精度有

较大提高。
本文 BPM 模型基于子市场划分建立,子市场划分

结果如图 5 所示。 BPM 根据地理位置对位置相邻的房

屋进行聚类,子市场中心点结果如图 6 所示。 地理位

置相邻的房屋最终划分到一个子市场内,如图 7 所示。
每种颜色的圆点代表一个子市场内部的房屋。

图 5　 子市场划分结果

Fig. 5　 Submarket
 

division

图 6　 子市场中心点结果

Fig. 6　 Submarket
 

centers

图 7　 子市场房屋数量结果

Fig. 7　 Submarket
 

housing
 

quantity

5. 5　 人工约束对比

在无人工约束的情况下,生成模型完全依赖于数

据集本身的分布特征进行训练和生成。 这种方法的优

点是生成过程自由度高,可以创造出更具创意和多样

性的房屋数据。 然而,缺点是生成的数据可能不符合

实际的城市规划要求,如房屋布局、各类型房间数量不

合理等。 这样的数据可能在实际应用中缺乏可行性和

实用性。
通过加入人工约束,可以确保生成的房屋数据符

合实际的住房规划要求。 如可以约束生成数据的房间

数量与面积分配,合理房屋布局等。 优点是生成的数

据更符合实际规划要求,具有更好的可行性和实用性。
此外,加入人工约束还可以提供更高的控制能力,可以

根据特定的需求和规划要求生成符合特定条件的房屋

数据。
如图 8 所示,不在人工干预的情况下,房间数量、

客厅数量、浴室数量等,会由于 GAN 生成器噪声生成,
产生不符合实际的情况,在加入人工约束后,生成的数

据,基本符合正常的住房规划需求。
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图 8　 有无人工约束对比

Fig. 8　 Comparison
 

with
 

and
 

without
 

manual
 

constraints

5. 6　 相关特征影响因素分析

如图 9 所示,根据生成的热力图,可以观察到高强

度区域。 热力图显示了明显的高强度区域,这些区域

在颜色上呈现出深色或明亮的颜色,这表明在这些区

域中的数据值较高。 在本文的研究中,发现在房屋基

础特征的情况下,房屋价格与面积、卧室以及浴室数量

有较大关系。 在环境特征中,娱乐康体职能、产业园

区、风景名胜和周边学校数量能较大影响房屋的价格。

(a)
 

房屋价格基础特征热力图

(b)
 

房屋价格环境特征热力图

图 9　 房屋价格特征热力图

Fig. 9　 Heat
 

map
 

of
 

house
 

price
 

characteristics

6　 结　 论

提出一种基于 GAN 的子市场划分房屋定价模型

(GAN-BPM),旨在进行数据增强来提升子市场划分的

效果。 实验和分析表明 GAN-BPM 在数据增强方面表

现出色。 通过使用基于 GAN 的数据增强技术,成功地

生成了具有多样性的合成数据,这些增强数据在训练

机器学习模型时提升了原有模型性能;GAN-BPM 能够

保留原始数据的特征和分布,并且能够生成更具挑战

性的样本;GAN-BPM 在子市场划分中具有优势,通过

贝叶斯概率模型的子市场划分方法,成功地对复杂市

场数据进行划分,并识别出具有相似特征和需求的子

市场;将 GAN-BPM 的数据增强和子市场划分方法相

结合,实现了一个数据分析和应用框架。 该框架不仅

提供了增强的数据集,而且提供了对市场更细粒度的

理解和洞察。
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