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摘  要 

房地产行业是我国国民经济的重要组成部分，关乎国计民生，而房价的走势直接影响到社会的金融稳定

和整体宏观社会的长期发展，因此对房价进行预测研究对个人消费者、房地产开发商以及国家宏观调控

部门都至关重要。本文基于Kaggle在线平台上2020年5月至2021年5月美国King County的房屋销售价

格以及房屋的基本信息数据，分别利用支持向量机和XGBoost模型对房屋价格进行预测，采用平均绝对

误差、均方根误差和拟合优度作为评价标准将各个预测模型对房价的预测效果进行评价与比较，得出结

论：XGBoost模型拟合和预测的效果最好。整体而言，本研究为房价预测提供了科学的模型和方法，为

房屋出售者和房屋购买者提供科学的参考依据。 
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Abstract 
The real estate industry is an important component of China’s national economy, affecting livelih-
oods and national economic planning. Trends in housing prices directly impact financial stability 
and overall macroeconomic development. Therefore, researching and predicting housing prices 
are crucial for individual consumers, real estate developers, and national macroeconomic regula-
tors. This study is based on housing sales data and basic property information from King County, 
USA, collected from May 2020 to May 2021 via the Kaggle platform. Support Vector Machine (SVM) 
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and XGBoost models were employed to predict housing prices. Evaluation criteria including Mean 
Absolute Error, Root Mean Square Error, and coefficient of determination were used to assess and 
compare the predictive performance of these models. The conclusion drawn was that the XGBoost 
model demonstrated the best fitting and predictive performance. Overall, this research provides a 
scientific approach to housing price prediction, offering valuable insights for both sellers and 
buyers in the housing market. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景 

近些年来，我国的商品房价格总体呈现上涨趋势，尽管最近有所回落，但人们对购房的需求依然高

涨，同时房地产市场也出现了倒买倒卖等问题，导致行业发展逐渐偏离正常轨道。因此，准确了解房价

发展趋势，找到较为合适的房价预测方法对于有购房需求的人们来说就显得尤为重要。 
随着人工智能技术的迅速发展，机器学习已经深入到各行各业，并取得了显著的成就。机器学习利

用计算机处理人类思考和归纳经验的过程，能够解决很多复杂的问题，利用机器学习提供的算法分析数

据成为了当前数据分析与建模的主流方法。所以，顺应大数据和机器学习的发展趋势，利用机器学习算

法分析预测房价问题更具科学性和前瞻性。 
房屋价格受多种因素影响，如地理位置、房屋年龄和状态、周边环境和设施和经济市场等。过去，

大多数房价预测模型采用回归方法，但其精度有限，泛化能力不强，特别是在高维度数据和共线性特征

存在时表现更为明显。本文针对这些问题，提出了基于特征选择和机器学习的房价预测模型，对美国 King 
County 房屋销售价格的影响因素进行实证研究，所建立模型能够在一定条件下较为准确地对房价进行

预测。 

1.2. 研究目的意义 

房价不仅仅是经济状况的晴雨表，它更直接关系到房地产开发商和购房者的切身利益。因此，建立

精准的房价预测模型不仅对金融市场至关重要，也对人们的日常生活和社会经济稳定具有深远意义。然

而，有太多影响房价的因素，这给房价预测带来了巨大的挑战。房价与其他宏观经济因素之间存在着微

妙的相互作用，使得预测过程非常复杂。 
SVR 模型在处理非线性数据和噪声较多的情况下表现优异，而 XGBoost 模型在处理高维数据和追求

高准确性的问题上具有明显优势。因此，可以充分发挥它们各自的优势，提高房价预测模型的准确性和

鲁棒性。 

1.3. 文献综述 

从整体上来看，对房价的预测研究可以归结为两类，一类是对房价进行定性估价预测，更多的是倾
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向于经济学分析，主要关注市场信息，很少使用数学模型。另一类侧重于定量分析，利用数学模型对房

价进行量化预测。 

1.3.1. 房价预测国外研究现状 
国外与房价的相关研究起步较早，因为国外的住房商品化早于国内，且房地产交易数据相对完整。 
最开始的研究大多数将房价作为时间序列数据，通过历史价格数据的训练学习建立模型，并对未来

进行预测。例如，Rangan Gupta  [1]通过动态因子分析和贝叶斯收缩估计的时间序列模型来预测美国四个

区域的房价增长率。Miles  [2]采用广义自回归模型(GAR)对美国五大洲的房价指数进行预测，该研究的结

论表明，其所提出的模型在实证样本外的预测时明显优于自回归移动平均模型(ARMA)和 GARCH 模型。 
现如今，机器学习渗入到科学的各行各业中，随机森林是一个包含多个决策树的分类器，预测方法

后来也渐渐发展为基于树的模型方法。例如，Gu 等 [3]采用 SVM 建立房价预测模型，针对 SVM 模型的

参数选择问题，采用遗传算法(GA)进行寻优，通过实证分析证明了该模型具有较好的预测效果。进一步，

将神经网络应用于房价预测，可以改善过度拟合的问题，例如，Zaheer 等 [4]提出了一种基于 LSTM 的混

合深度学习预测模型对股票数据进行预测。Limsombunchai  [5]基于 ANN 模型，对新西兰克赖斯特彻奇的

200 个房屋信息进行预测，并将结果与经典房价预测模型——Hedonic 价格模型作对比，结果表明他们的

ANN 模型预测更精准。Serrano  [6]基于 RNN 模型对时间序列数据，特别是价格进行预测。从房地产、股

票和金融科技市场的领域进行了验证，实验结果表明，该方法能够对不同的投资组合做出准确的预测。 

1.3.2. 房价预测国内研究现状 
目前国内外学者大致有两种思路：一是把房价的变化看作是一个时间序列来预测房价。二是分析房

价的影响因素，利用影响因素建立指标体系来预测房价。 
与国外研究过程类似，侯普光和乔泽群 [7]将小波分析与 ARIMA 模型相结合，通过对房价的数据进

行分解和重构进行降噪，以及平稳性检验，估计参数而后建立相应的 ARIMA 模型进行预测。刘丽泽 [8]
则基于多元线性回归模型及 ARIMA 模型进行分析，对北京市的未来房地产走势进行预测，也针对房地

产的行业发展提出了建议。王兆娟 [9]基于多元线性回归模型、BP 神经网络模型和 ARIMA 模型对山东省

商品房价格进行预测，结果发现 BP 神经网络模型预测值最准确，但从模型的拟合效果看不太适合用于

长期预测。 
为了谋求算法思想上的创新以及构建新的模型框架，提出了使用回归支持向量机模型(SVR)，它具有

高水平的小样本学习能力，申瑞娜等 [10]先用主成分分析的方法对初始数据降维处理，而后建立 SVR 模

型，对上海的房价进行预测。结果发现预测精度较高，泛化能力较强。何卓 [11]等基于 Stacking 集成学习

的 Lasso-GBDT 组合对短时间的区域房价进行预测，发现组合模型比单一模型具有更高的准确性和稳定

性。朱海煜等 [12]以南京江北新区为例，用于 XGBoost 算法进行预测。高玉明等 [13]采用遗传算法(GA)
优化的 BP 神经网络成功预测了贵阳市的房价，结果显示，GA 优化的 BP 神经网络不仅显著提升了网络

训练速度，还显著增强了对房价预测的准确性。曾婷婷 [14]通过 Python 爬取了房屋基本信息，构建随机

森林、支持向量机、BP 神经网络及 LSTM 模型，通过对比发现，LSTM 模型预测模型效果更好。 
综上所述，国内外学者在房价预测研究中有着很多贡献。但目前对房价预测的研究依然存在一定的

局限性和缺陷。由于国内房地产业发展时间短，基于时间序列的样本数据量少、不完整，所以利用时间

序列模型预测我国的房价效果并不好，而且房价具有波动性、非线性、易受外界因素干扰等特性，线性

模型可能对数据中的异常值非常敏感，这些异常值可能会对模型参数产生显著影响，因此通过线性求解

房价，可能会造成预测不准确、忽略关键因素等问题，因此，使用更为复杂和灵活的机器学习模型通常

能够提供更准确的预测和分析结果，帮助更好地理解和把握房价趋势。 
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2. 房价预测模型的建立与评价原理 

2.1. SVR 模型 

支持向量回归(SVR)是一种用于连续型输出变量预测的方法。SVR 的核心理念在于通过定义一个最

优边界，即超平面或曲线，来最大化拟合数据点与该边界之间的边际距离，以最小化预测误差，如图 1
所示。 

 

 
Figure 1. Schematic diagram of support vector machine 
图 1. 支持向量机结构示意图 

 
在支持向量机中，核函数的选择非常重要，它决定了模型能够学习的函数空间。常见的核函数包括： 
1) 线性核函数(Linear Kernel) 

( ), *TK X y X y=  

线性核函数主要适用于线性可分的情况下，在输入的样本特征维数很大的时候使用。 
2) 多项式核函数(Polynomial Kernel) 

( ) ( ), *
dTK X y X y c= +  

其中 c 为常数，d 为多项式的阶数。通过多项式函数将数据映射到高维空间，可以处理一定程度的非线性

关系。 
3) 高斯核函数(Gaussian Kernel) 

( ), exp i j
i j

x x
K x x

σ
− 

=  
 

 

也称为径向基函数(RBF)，通过高斯分布将数据映射到无穷维的特征空间，可以处理更复杂的非线性

关系。 
4) sigmoid 核函数(Sigmoid Kernel) 

( ) ( ), tanh T
i j i jK x x x xβ θ= +  

通过 sigmoid 函数将数据映射到高维空间，适用于二分类问题。 

2.2. XGBoost 模型 

XGBoost 预测模型是一种典型的基于集成思想的有监督的加法线性组合模型，里面的每一个基学习

器均采用回归树，其训练形式是采用前向分步算法逐棵优化基学习器，当模型训练到第 t 棵回归树时，

就需要拟合前 t − 1 棵树对训练样本分类回归预测所形成的残差，这样在原有模型的基础上就会增添一棵
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新的树，每次增添的是使目标函数值最小的树，与 GBDT 不同的是，XGBoost 模型迭代的目标函数中除

了包含常见的损失函数之外，还考虑了模型的复杂度，用正则项表示。 
XGBoost 模型作为 boosting 模型中目前最为出色的算法，线性与非线性分类器统筹兼顾，对目标函

数引入泰勒公式二阶展开提高了模型的精度，灵活性也更强了。 

2.3. 模型评价标准 

在回归预测领域中，常有的模型评价指标有：平均绝对误差，简写为 MAE，该指标能够不受正负相

抵的影响；均方根误差，简写为 RMSE，该指标适合于不同模型对同一数据的预测效果比较；拟合优度

R 方值，该指标能够忽略量纲的因素影响，用回归平方和与总体平方和之比来表示，其中，RMSE 与 MAE
的值体现误差大小，值越小，说明模型的效果越好，R 方的范围为[0~1]，其值越靠近 1，说明模型的拟

合预测效果越好，预测的准确度越高，评价指标公式如下： 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  

1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  

( )

( )

2

2 1

2

1

ˆ
1

n

i i
i
n

i i
i

y y
R

y y

=

=

−
= −

−

∑

∑
 

3. 实证分析 

3.1. 数据预处理 

3.1.1. 数据来源 
本文通过 Kaggle 在线平台，获取了美国 King County 从 2020 年 5 月至 2021 年 5 月的房屋销售价格

以及房屋的基本信息数据，其中包含卧室数、浴室数和房屋面积等 12 个特征变量。 

3.1.2. 数据变换 

 
Figure 2. Distribution of sales prices 
图 2. 销售价格分布图 
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绘制目标变量销售价格的分布图，结果如图 2 所示，房价明显右偏，有极大值，而右偏分布，对后

续模型训练会有一定影响，故需要对右偏分布进行处理。 
采用对目标变量取对数的方法，使其右偏分布近似转化成正态分布，以便于后续的模型构建，取对

数后的分布图如图 3 所示，销售价格基本上符合正态分布。 
 

 
Figure 3. Distribution of sales prices-logarithmic scale 
图 3. 销售价格–对数分布图 

3.2. 特征选取 

 
Figure 4. Heatmap 
图 4. 热力图 
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我们通过绘制热力图进行特征选择，根据图 4 我们可以看出，销售价格–对数除了与停车面积、建

筑年份、修复年份、经度、是否修复、是否有地下室外，与其他特征相关性都比较明显。故选取相关性

高于 0.3 的作为本次建模特征，最终所选数据特征如表 1 所示。 
 

Table 1. Data features table 
表 1. 数据特征表 

变量类型 变量名称 

目标量 销售价格–对数 

特征量 

卧室数 

浴室数 

房屋面积 

楼层数 

房屋评分 

建筑面积 

地下室面积 

纬度 

3.3. SVR 预测模型建立 

SVR 预测模型流程如图 5 所示，主要分五步：导入输入、输出变量并划分训练集和测试集；将数据

进行标准化操作；选择最佳函数和 SVR 参数；使用建好的 SVR 模型对测试集验证，绘制真实值与预测

值的对比图；借助模型评价准则对模型进行评价和误差分析。 
 

 
Figure 5. SVR Modeling workflow diagram 
图 5. SVR 建模流程图 

3.3.1. 数据处理 
使用 sklearn 的 Standard Scaler 类，将训练集和测试集中的所有特征变量进行标准化，即： 

standardized
XX µ
σ
−

=  

https://doi.org/10.12677/fin.2024.144160


王玉洁 
 

 

DOI: 10.12677/fin.2024.144160 1559 金融 
 

3.3.2. SVR 参数确定 
在支持向量机预测模型中，需要将数据从低维空间通过核函数映射到高维，故首先确定核函数，紧

接着是确定核函数的系数 gamma，为防止过拟合加入正则化系数 C，还需要确定间隔带的宽度 d，Python
中用 epsilon 表示。 

利用网络搜索法确定 SVR 预测模型最优参数组合，如表 2 所示。 
 

Table 2. Network search method SVR model parameter settings 
表 2. 网络搜索法 SVR 模型参数设置 

参数 数值 

核函数 rbf 

gamma 0.1 

C 10 

epsilon 0.1 

3.3.3. SVR 预测结果 
使用最佳模型对测试集预测失业率，绘制出 SVR 模型下测试集的预测值和真实值对比图，如图 6 所

示，观察图像，所建立的支持向量回归预测模型将失业率测试集中的基本波动都预测的比较吻合，但波

峰和波谷处预测效果不是特别理想。 
 

 
Figure 6. Comparison between SVR predictions and actual values 
图 6. SVR 预测值与真实值对比图 

 
Table 3. Evaluation of the optimal SVR model 
表 3. 最优 SVR 模型评价 

评价指标 数值 

R2 0.6842 

RMSE 0.426502 

MAE 0.317856 
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下面计算测试集的均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和拟合优度(R2)，如表 3 所示。NMSE
值越小，说明模型拟合度越好；MSE 值越小，说明模型稳定性越好。 

3.4. XGboost 预测模型建立 

XGBoost 模型预测流程主要分为四步：1) 导入输入变量和输出变量并划分前后段训练集与测试集；

2) 使用随机搜索法对训练集确定模型最优参数；3) 使用建好的 XGBoost 模型对测试集验证，绘制真实

值与预测值对比图；4) 借助模型评价准则对模型进行评价和误差分析。 

3.4.1. XGBoost 参数确定 
经过 5 重交叉验证的 Randomized Search CV 确定出 XGBoost 预测模型最优参数如表 4 所示： 
 

Table 4. XGBoost model parameter settings 
表 4. XGBoost 模型参数设置 

参数 数值 

max_depth 8 

learning_rate 0.01 

n_estimators 1000 

objective reg: squarederror 

booster gbtree 

random_state 0 

3.4.2. XGBoost 模型预测结果 
根据预测值和真实值对比图，如图 7 所示，观察图像，所建立的预测模型将房价测试集中的基本波

动都预测的相当吻合，波峰和波谷处也被 XGBoost 预测模型较理想的预测出来，整体预测效果比 SVR
预测模型的强。 

 

 
Figure 7. Comparison between XGBoost predictions and actual values 
图 7. XGBoost 预测值与真实值对比图 
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下面计算 XGBoost 模型测试集的 RMSE、MAE 和 R2，如表 5 所示。 
 

Table 5. Evaluation of the XGBoost prediction model 
表 5. XGBoost 预测模型评价 

评价指标 数值 

R2 0.8221 

RMSE 0.219554 

MAE 0.161956 

3.4.3. 模型预测效果比较 
如表 6 所示，XGBoost 预测模型的 R2 = 0.8221，比 SVR 模型精度提高了 0.1379，RMSE 与 MAE 分

别为 0.219554 和 0.161956，比 SVR 模型分别降低了 0.206948 和 0.1559。综上，无论是图像直观而言，

还是从拟合优度值和误差值来看，XGBoost 预测模型对房价的预测效果均优于 SVR 预测模型。 
 

Table 6. Comparison of predictive results from two models 
表 6. 两个模型预测结果对比表 

模型名称 R2 RMSE MAE 

SVR 0.6842 0.426502 0.317856 

XGBoost 0.8221 0.219554 0.161956 

4. 总结与展望 

4.1. 总结 

随着机器学习技术的高速发展，基于大数据的机器学习预测模型在各行各业得到了广泛的认可和应

用。变幻莫测的房价成为了当前社会的焦点话题，如果能够较为准确地预测房价，对购房者、售房者都

有很大的辅助作用。本文分析了国内外房价预测的研究现状，拟探索一种基于机器学习的房价预测模型，

来实现房价的预测，并根据预测模型建立房价预测系统，实现其应用价值。本文选择 SVR 模型和 XGBoost
模型作为预测房价的基础模型，通过网格搜索法优化参数，最终得到 XGBoost 模型的预测性能优于 SVR
模型。 

4.2. 展望 

4.2.1. 构建组合模型 
基于已有文献的发现，构建组合模型是一个具有潜力和前景的研究方向。通过整合多种模型的预测

能力，组合模型往往能够取得比单一模型更优秀的预测效果。例如，陈绵旺 [15]等人在商品住宅价格预测

中使用了 RS-SVM 模型，其拟合优度明显高于使用单一模型进行预测。 

4.2.2. 增加特征变量 
房价的影响因素不仅仅是 Kaggle 平台提供特征变量，还有包括文化、政策，甚至是周边的配套情况，

如学区房、地铁等都需要获取。 
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