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基于集成LightGBM和贝叶斯优化策略的房价智能评估模型
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摘 要：针对传统房价评估方法中存在的数据源单一、过分依赖主观经验、考虑因素理想化等问题，提出一种基于

多源数据和集成学习的智能评估方法。首先，从多源数据中构造特征集，并利用Pearson相关系数与序列前向选择法

提取最优特征子集；然后，基于构造的特征，以 Bagging集成策略作为结合方法集成多个轻量级梯度提升机

（LightGBM），并利用贝叶斯优化算法对模型进行优化；最后，将该方法应用于房价评估问题，实现房价的智能评估。

在真实的房价数据集上进行的实验表明，相较于支持向量机（SVM）、随机森林等传统模型，引入集成学习和贝叶斯优

化的新模型的评估精度提升了 3. 15%，并且百分误差在 10%以内的评估结果占比 84. 09%。说明所提模型能够很好

地应用于房价评估领域，得到的评估结果更准确。
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Intelligent house price evaluation model based on ensemble LightGBM and Bayesian

optimization strategy
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Abstract: Concerning the problems in traditional house price evaluation method，such as single data source，over-
reliance on subjective experience，idealization of considerations，an intelligent evaluation method based on multi-source data
and ensemble learning was proposed. First，feature set was constructed from multi-source data，and the optimal feature
subset was extracted using Pearson correlation coefficient and sequential forward selection method. Then，with Bagging
ensemble strategy used as a combination method，multiple Light Gradient Boosting Machines（LightGBMs）were integrated
based on the constructed features，and the model was optimized by using Bayesian optimization algorithm. Finally，this
method was applied to the problem of house price evaluation，and the intelligent evaluation of house prices was realized.
Experimental results on the real house price dataset show that，compared with traditional models such as Support Vector
Machine（SVM）and random forest，the new model introduced with ensemble learning and Bayesian optimization improves
the evaluation accuracy by 3. 15%，and the evaluation results with percent error within 10% account for 84. 09%. It can be
seen that，the proposed model can be well applied to the field of intelligent house price evaluation，and has more accurate
evaluation results.

Key words: multi-source data; feature selection; Light Gradient Boosting Machine (LightGBM); ensemble learning;
Bayesian optimization; intelligent evaluation of house price

0 引言

党的十九大报告中明确提出：要推动互联网、大数据、人

工智能与实体经济的深度融合。房地产作为影响实体经济的

关键因素，在实体经济发展中发挥着至关重要的作用。伴随

着房地产市场化的推进以及市场经济体制的发展，房地产市

场对房价评估的需求迅速增长。房价评估有利于房地产市场

的决策过程，进而推动经济效益和社会效益的提升。

近年来，国内外学者针对房价评估问题展开了大量研究。

例如：Liu等［1］提出了一种基于数据挖掘的双支持向量机模

型，用于评估二手房的价格。Phan等［2］提出了基于逐步回归

和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）相结合的房价
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评估方法。Feng等［3］通过构建多层级模型和人工神经网络

（Artificial Neural Network，ANN）的方法对房价进行评估。

Mukhlishin 等［4］比较了模糊逻辑、ANN 和 K 近邻算法（K-

Nearest Neighbor，KNN）在房价评估中的应用。Lu等［5］提出了

一种基于 Lasso和梯度提升回归的混合模型用于评估房价。

王昕睿［6］通过加权求和的方式融合梯度提升决策树（Gradient
Boosting Decision Tree，GBDT）、随机森林和反向传播（Back
Propagation，BP）神经网络，并以多层级的集成策略实现房价

评估。刘燕云［7］分别构建随机森林、SVM、Boosting等单一评

估模型，然后采用 Stacking算法组合各模型。实验表明，

Stacking算法不仅降低了评估的误差，还提升了模型的泛化能

力。陈敏等［8］建立了一种神经网络分级模型，用于二手房价

格的评估。王海泉［9］通过多元线性回归、神经网络和随机森

林分别对房价进行评估。李恒凯等［10］融合地理信息系统

（Geographic Information System，GIS）和BP神经网络对房价进

行评估，结果表明模型具有较高的精度。

然而，这些房价评估方法采用单一的模型或者经过简单

融合的集成模型，泛化性能较差；考虑的因素也不全面，忽略

了特征选择和参数组合对模型的影响，模型精度有限。

针对上述问题，本文从多源数据的角度出发，提出一种集

成 LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）模型，并利用贝

叶斯优化算法优化模型，从而对房价作出更加准确的评估。

本文的主要工作如下：

1）构建房价特征集，针对序列前向选择法的不足导致的

特征冗余问题，提出一种融入Pearson相关系数的序列前向选

择法，可以有效避免冗余特征，筛选出最优特征子集。

2）提出一种集成 LightGBM模型，通过 Bagging集成策略

增强模型的泛化能力，并针对Bagging集成中采样比例的划分

和个体学习器数量的选取等组合计算问题，利用贝叶斯优化

算法得出最优解，从而提升模型性能。

1 特征选择与模型构建

1. 1 特征选择

多源数据中往往包含了高维度的特征，不能直接用于模

型的训练，因此需要对原始数据集进行特征选择。特征选择

不仅可以防止模型过拟合，降低模型的泛化误差；还可以减少

训练时间，降低模型开发成本，减少硬件资源损耗。

本文基于 Pearson相关系数与序列前向选择法选择最优

特征子集。首先利用 Pearson相关系数过滤掉相关性较大的

冗余特征，其计算过程如下：

r (θi，ηi ) =
∑
i = 1

n (θi - -θ ) (ηi - -η )

∑
i = 1

n (θi - -θ )2 ∑
i = 1

n (ηi - -η )2
（1）

其中：r (θi，ηi )表示特征 θi与特征ηi之间的相关系数；-θ、-η分别

表示特征 θi和特征ηi的均值。相关系数的绝对值| r (θi，ηi ) |越
大，两者的线性关联程度越强，当 | r (θi，ηi ) | > 0.8时，表示两个

特征之间有极强的线性相关性［11］，则需要过滤掉冗余特征。

基于上述方法过滤掉冗余部分后，得到新的特征集合

Y = { y1，y2，⋯，yn}，接下来的目标就是寻找最优的特征子集

Y *。本文利用序列前向选择法选择特征子集。其算法具体描

述为，特征子集 Yk从空集开始，每次从特征集合中选择一个

特征 y加入特征子集 Yk，最终使得特征函数 J (Y * )达到最优。

序列前向选择法流程描述如算法1所示。

算法1 序列前向选择法。

输入：特征集合Y = { y1，y2，⋯，yn}；
输出：最优特征子集Y *。
1）初始化特征子集Y0 = ∅和迭代次数 k = 0。
2）每次迭代加入一个新特征 Yk + 1 = Yk + y，并计算特征

函数max
y ∉ Yk J (Yk + y )。
3）当特征函数满足 max

y ∉ Yk J (Yk + y ) > J (Yk )时，转至步骤

2）；否则转至步骤4）。

4）输出最优特征子集Y *，迭代结束。

1. 2 模型构建

集成学习（Ensemble learning）可以有效地提高模型的泛

化能力，因此逐渐成为机器学习的研究热点，并被称为当前机

器学习的研究方向之首［12］。
集成学习一般采用某种结合策略，构建并融合多个基学

习器来完成学习任务［13］。按照基学习器的类型异同，集成学

习通常分为同质集成和异质集成两大类［14］。在此基础上衍生

出了各种集成方法。

Breiman［15］提出了一种Bagging的集成方法。该方法的主

要思想是通过自助法（Bootstrap）从训练集中抽取N个训练子

集，然后对这N个训练子集进行训练可以生成N个基学习器，

最终结果由这N个基学习器投票或平均的方式得出，这样不

仅提高了模型学习的精度，而且还可以降低过拟合的风险。

在 Bagging的框架下，以决策树作为基学习器的随机森

林［16］应运而生。由于随机森林在学习任务中展现出的良好性

能，且能够容忍一定的异常数据和噪声，在信息技术、生物医

学、经济管理学等诸多领域有着广泛的应用［17］。
本文借鉴随机森林的思想，提出一种基于贝叶斯优化的

集 成 LightGBM 模 型 。 首 先 通 过 Bagging 方 法 集 成 多 个

LightGBM，再结合贝叶斯优化算法优化模型，最后通过加权

平均的方式获得最终输出。其实现方式如图1所示。

针对多个基学习器的集成问题，本文采用 softmax函数为

基学习器赋权，通过加权平均获得最终结果。

softmax函数通过归一化的方式，使每一个元素的取值都

在（0，1）区间，且元素和为 1，它能够凸显其中较大的元素，即

为更准确的学习器赋予更大的权值。设第 i个基学习器的输

出结果的百分误差在 10%以内的比例占 gi，则 n个基学习器

获得的权值可分别表示为Si：

Si = egi ∑
i = 1

n

egi （2）

图1 集成LightGBM模型

Fig. 1 Ensemble LightGBM model
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2 LightGBM原理

LightGBM是微软提出的一款开源的基于决策树的梯度

提升框架，作为Gradient Boosting的改进版本，具有准确率高、

训练效率高、支持并行和GPU、使用内存小以及可以处理大规

模数据［18］等优点。

2. 1 Gradient Boosting
根据基学习器生成方式的不同，集成学习可以分为并行

学习和串行学习。作为串行学习中最典型的代表，Boosting算
法又可分为Adaboost和Gradient Boosting，它们的主要区别在

于前者通过增加错分数据点的权重来提升模型，而后者通过

计算负梯度来提升模型。

Gradient Boosting的核心思想是利用损失函数的负梯度

在当前模型 f (x) = fj - 1 (x)的值近似替代残差。设训练样本为

i ( i = 1，2，⋯，n )，迭代次数为 j ( j = 1，2，⋯，m )，损失函数为

L ( yi，f ( xi ))，则负梯度 rij的计算公式如下：

rij = -é
ë
êê
∂L ( yi，f ( xi ))
∂f ( xi )

ù

û
úú
f ( )x = fj - 1 ( )x

（3）

使用基学习器 hj (x)拟合损失函数的负梯度 r，求出使损

失函数最小的最佳拟合值 rj：
rj = arg min

r
L ( yi，fj - 1 ( xi ) + rhj ( xi )) （4）

模型更新：

fj (x) = fj - 1 (x) + rjhj (x) （5）
Gradient Boosting在每轮迭代都会生成一个基学习器，通

过多轮迭代，最终的强学习器F (x)是由每轮产生的基学习器

通过线性相加的方式求得：

F (x) = fm (x) （6）
2. 2 改进策略

作为一款改进的轻量级Gradient Boosting算法，LightGBM
的核心思想是：直方图算法、带深度限制的叶子生长策略、直

接支持类别特征、直方图特征优化、多线程优化、Cache命中率

优化。前两个特点有效地控制了模型的复杂度，实现了算法

的轻量化，因此是本文尤其关注的。

直方图算法是通过把连续的浮点型特征离散化成 L个整

数，以构造一个宽度为 L的直方图。遍历数据时，根据离散化

后的值作为索引在直方图中累积统计量，当遍历一次数据后，

直方图累积了需要的统计量，然后从直方图的离散值中，寻找

最优的分裂点。

传统的叶子生长策略对于同一层的叶子可以同时进行分

裂，实际上很多叶子的分裂增益较低，没有必要分裂，这样带

来了很多不必要的开销。对此 LightGBM使用一种更加高效

的叶子生长策略：每次从当前所有叶子中寻找分裂增益最大

的一个叶子进行分裂，并设置一个最大深度限制。在保证高

效的同时又防止了模型过拟合。

3 贝叶斯优化

贝叶斯优化算法是一种高效的优化算法，已经证明在一

系列具有挑战性的优化问题上优于其他先进的优化算法。在

数学上，可以统一将此问题描述为求解未知目标函数的全局

最优解［19］：

x* = arg max
x ∈ X

f (x) （7）

其中：x表示待优化的参数；X表示待优化的参数集合；f (x)表
示目标函数。

在执行贝叶斯优化算法时有两个关键步骤。首先，必须

选择一个先验函数来表示被优化函数的分布假设。为此，选

择高斯过程，因为它具有灵活性和易处理性；其次，必须构建

一个采集函数，用于从模型后验分布中确定下一个需要评估

的点。

3. 1 高斯过程

高斯过程是多维高斯分布在无限维随机过程上的扩展。

它是通过均值函数和协方差函数定义的。

m (x) = E [ f (x) ] （8）
k (x，x') = E [ (f (x) - m (x)) (f (x') - m (x')) ] （9）

则高斯过程可以写作：

f (x) ∼ GP (m (x)，k (x，x')) （10）
为 了 方 便 起 见 ，通 常 将 均 值 函 数 设 为 零 。 已 知

{ ( xi，fi ) | i = 1，2，⋯，n}，则存在一个高斯分布满足：

f ∼ N (0，K (X，X)) （11）
协方差矩阵K (X，X)和协方差函数 k (x，x')可以表示为：

K (X，X) =
æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

k ( x1，x1 ) k ( x1，x2 ) ⋯ k ( x1，xn )
k ( x2，x1 ) k ( x2，x2 ) ⋯ k ( x2，xn )
⋮ ⋮ ⋮

k ( xn，x1 ) k ( xn，x2 ) ⋯ k ( xn，xn )
（12）

k (x，x') = exp ( - 12 | x - x'|2) （13）
协方差函数表示了函数的分布。因此，加入新样本X *，

并利用协方差矩阵生成一个新的高斯分布。

f * ∼ N(0，K (X *，X * )) （14）
由高斯过程的性质可得，训练输出 f和测试输出 f *的联合

分布为：

( )ff * ∼ N (0，éëêê ù

û

ú
ú

K ( )X，X K ( )X，X *

K ( )X *，X K ( )X *，X * ) （15）
则 f *的联合后验分布满足：

f *|X *，X，f ∼ N(K (X *，X )K (X，X )-1 f，
K (X *，X * ) - K (X *，X )K (X，X )-1K (X，X * )) （16）

通过评估均值和协方差矩阵，可以从联合后验分布中对

函数值 f *进行采样［20］。

3. 2 采样函数

通过采样函数确定下一个需要评估的点，可以减少迭代

次数，降低评估成本。通常，对于采样点的选择从利用

（exploitation）和探索（exploration）两个方面考虑。exploitation
就是根据当前的最优解，在其周围搜索，从而找到全局最优

解；exploration就是尽力探索未评估过的样本点，避免陷入局

部最优解。

常用的采样函数有：EI（Expected Improvement）函数、POI
（Probability of Improvement）函数以及 UCB（Upper Confidence
Bound）函数。本次实验选取UCB函数作为采样函数，其数学

表达式为：

UCB (x) = μ (x) + εδ (x) （17）
其中 μ (x)和 δ (x)分别是采用高斯过程所得到的目标函数联

合后验分布的均值和协方差。从式（17）可以看出，通过调节

参数ε的大小，可以用来平衡采样点的选择［21］。

4 实验与结果分析

4. 1 实验数据集

为验证模型的普适性和在真实场景中的准确性，本次实

验分别使用了公开房价数据集和真实房价数据集。

公开房价数据集选取美国加州房价数据集，数据包含 10
个字段，其字段含义和数据类型如表1所示。

真实房价数据集来源于房产交易数据、地图软件应用程

序接口（Application Program Interface，API）数据、公共交通数

据以及城市地理信息数据，字段包括建筑面积、建筑年代、所

处楼层、总楼层、户型、装修、物业费、停车位、容积率、绿化率、

梯户比、经纬度、交通便捷程度、到中央商务区（Central
Business District，CBD）距离、生活设施配套和教育配套，如表

2所示。

4. 2 数据处理

在海量的原始数据中，存在着大批有缺失、有异常的数

据，严重地影响到对数据潜在价值的挖掘。

一方面需要填充缺失值，过滤异常值。例如对于建筑面

积、建筑年代、所处楼层等数据的部分缺失，用插值法进行填

充；删除不合常理的极大或极小的异常数据等。另一方面是

要使数据更平滑，从而让数据更好地适应模型。例如对房价

数据乘以对数函数，使得数据近似服从正态分布。

此外，由于实验数据具有多维度，因此需要对数据进行规

范化，目的是消除不同数据之间取值范围和量纲的影响，其公

式如下所示：

d* = (d - μ ) /δ （18）
其中：d表示特征数据；μ表示数据的均值；δ表示数据的方差。

4. 3 评价指标

为了合理评价模型的综合性能，本文分别构建对数平均

绝对误差（Mean Absolute Logarithmic Error，MALE）和对数均

方根误差（Root Mean Square Logarithmic Error，RMSLE）作为

模型的综合评价指标。MALE能更好地反映观测值误差的实

际情况，RMSLE用来衡量观测值和真实值之间的偏差，两者

的研究目的不同，但是计算过程相似，公式定义为：

MALE = 1
n∑i = 1

n |
|

|
| ln ( )pi + 1 - ln ( )pi + 1 （19）

RMSLE = ∑
i = 1

n
é
ë

ù
ûln ( )pi + 1 - ln ( )pi + 1
2

n
（20）

其中：pi表示实际的房价；pi表示模型输出的房价。

4. 4 模型对比

将集成 LightGBM模型与当前公开研究中提及的经典模

型进行对比实验，下面对各个模型进行简要介绍。

线性回归 利用线性预测函数，对自变量和因变量进行

建模的一种回归分析。当只有一个自变量时称为一元线性回

归，当自变量大于一个时称为多元线性回归。

多项式回归 利用多项式的回归分析方法，对自变量和

因变量进行建模，通过增加自变量的高次项对因变量进行拟

合，能够解决一些非线性问题。

K近邻 计算该样本与所有训练样本的距离，然后找出

与它最接近的 k个样本，将样本分到离它最接近的样本所属

的类中。

BP神经网络 利用误差反向传播算法训练的多层前馈

神经网络，是目前应用最广泛的神经网络模型之一。

支持向量机 通过寻找一个超平面来对样本进行分割，

它不仅能正确地对每一个样本进行分类，并要使每一类样本

中离超平面最近的样本与超平面之间的距离尽可能远。

随机森林 利用随机有放回采样得到的样本训练多棵决

策树，决策树的每个节点在训练时只用了样本无放回抽样的

部分特征，最后用这些决策树的预测结果进行投票或平均。

本次实验选取加州房价数据集和真实房价数据集作为训

练集，对各类模型进行训练，结果如表3所示。
表3 各类模型对比结果

Tab. 3 Comparison results of various models

表1 加州房价数据集

Tab. 1 California house price dataset

表2 真实房价数据集

Tab. 2 Real house price dataset
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合后验分布的均值和协方差。从式（17）可以看出，通过调节

参数ε的大小，可以用来平衡采样点的选择［21］。
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处楼层、总楼层、户型、装修、物业费、停车位、容积率、绿化率、

梯户比、经纬度、交通便捷程度、到中央商务区（Central
Business District，CBD）距离、生活设施配套和教育配套，如表

2所示。

4. 2 数据处理

在海量的原始数据中，存在着大批有缺失、有异常的数

据，严重地影响到对数据潜在价值的挖掘。

一方面需要填充缺失值，过滤异常值。例如对于建筑面

积、建筑年代、所处楼层等数据的部分缺失，用插值法进行填

充；删除不合常理的极大或极小的异常数据等。另一方面是

要使数据更平滑，从而让数据更好地适应模型。例如对房价

数据乘以对数函数，使得数据近似服从正态分布。

此外，由于实验数据具有多维度，因此需要对数据进行规

范化，目的是消除不同数据之间取值范围和量纲的影响，其公

式如下所示：

d* = (d - μ ) /δ （18）
其中：d表示特征数据；μ表示数据的均值；δ表示数据的方差。

4. 3 评价指标

为了合理评价模型的综合性能，本文分别构建对数平均

绝对误差（Mean Absolute Logarithmic Error，MALE）和对数均

方根误差（Root Mean Square Logarithmic Error，RMSLE）作为

模型的综合评价指标。MALE能更好地反映观测值误差的实

际情况，RMSLE用来衡量观测值和真实值之间的偏差，两者

的研究目的不同，但是计算过程相似，公式定义为：

MALE = 1
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其中：pi表示实际的房价；pi表示模型输出的房价。

4. 4 模型对比

将集成 LightGBM模型与当前公开研究中提及的经典模

型进行对比实验，下面对各个模型进行简要介绍。

线性回归 利用线性预测函数，对自变量和因变量进行

建模的一种回归分析。当只有一个自变量时称为一元线性回

归，当自变量大于一个时称为多元线性回归。

多项式回归 利用多项式的回归分析方法，对自变量和

因变量进行建模，通过增加自变量的高次项对因变量进行拟

合，能够解决一些非线性问题。

K近邻 计算该样本与所有训练样本的距离，然后找出

与它最接近的 k个样本，将样本分到离它最接近的样本所属

的类中。

BP神经网络 利用误差反向传播算法训练的多层前馈

神经网络，是目前应用最广泛的神经网络模型之一。

支持向量机 通过寻找一个超平面来对样本进行分割，

它不仅能正确地对每一个样本进行分类，并要使每一类样本

中离超平面最近的样本与超平面之间的距离尽可能远。

随机森林 利用随机有放回采样得到的样本训练多棵决

策树，决策树的每个节点在训练时只用了样本无放回抽样的

部分特征，最后用这些决策树的预测结果进行投票或平均。

本次实验选取加州房价数据集和真实房价数据集作为训

练集，对各类模型进行训练，结果如表3所示。
表3 各类模型对比结果

Tab. 3 Comparison results of various models
模型

线性回归

多项式回归

K近邻

BP神经网络

支持向量机

随机森林

LightGBM
集成LightGBM

加州房价数据集

MALE
0. 247
0. 187
0. 174
0. 162
0. 202
0. 164
0. 151
0. 143

RMSLE
0. 326
0. 259
0. 236
0. 227
0. 279
0. 230
0. 218
0. 207

真实房价数据集

MALE
0. 157
0. 115
0. 091
0. 078
0. 112
0. 071
0. 069
0. 065

RMSLE
0. 206
0. 184
0. 136
0. 113
0. 156
0. 103
0. 098
0. 092

表1 加州房价数据集

Tab. 1 California house price dataset
字段含义

经度

纬度

平均房龄

房间总数

卧室总数

人口总数

住户总数

收入中位数

房价中位数

离海距离

数据类型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

类别型

表2 真实房价数据集

Tab. 2 Real house price dataset
具体字段

建筑面积

建筑年代

所处楼层

总楼层

户型

装修

物业费

停车位

容积率

绿化率

梯户比

经纬度

交通便捷程度

到CBD距离

生活设施配套

教育配套

数据类型

数值型

数值型

类别型

数值型

类别型

类别型

数值型

数值型

数值型

数值型

类别型

数值型

类别型

数值型

类别型

类别型
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不难看出，本文提出的集成LightGBM模型性能明显优于

KNN、SVM这类单一模型，随机森林、LightGBM这类集成模

型，以及BP神经网络这类深度学习模型，进一步验证了集成

学习在机器学习中展现的优越性。

4. 5 参数敏感性测试

由于基学习器的个数和采样比例决定着集成效果的好

坏，因此在加州房价数据集上对模型的参数组合问题作敏感

性测试，参数取值如表4所示。

本次实验选取均方误差作为评价标准，均方误差越小，算

法准确率越高。由表 4可得，共有 50种参数组合。若随着参

数组合变动，均方误差一直处于上下波动状态，则认为模型对

参数敏感；若均方误差在某个参数组合之后趋于平稳，则认为

模型对参数不敏感。测试结果如图2所示。

经过 50种参数组合模型依然无法达到最优，由此证实，

参数的优劣极大地影响了模型性能。

4. 6 参数优化

在真实房价数据集的基础上，分别使用网格搜索法和贝叶

斯优化算法，对采样比例和基学习器数量进行优化。设采样比

例在0. 5~0. 9，基学习器数量在10~100，结果如表5所示。

显然，贝叶斯优化在更少的迭代次数中获得更优的结果，

在参数组合寻优问题上优于传统的网格搜索，能够在实际的

应用中减少时间开销，提升模型性能。

4. 7 预测结果

基于本文提出的模型在真实场景下对房价进行智能评

估，将真实房价数据集按照 9∶1的比例随机分为训练集和测

试集，其输出结果与真实房价的拟合曲线如图3所示。

从图 3可以看出，上述构建的集成学习模型输出的房价

与实际的房价能够较为准确地拟合。

与此同时，为了更加真实地反映输出结果的可信度，本文

通过百分误差来衡量输出值与真实值之间的偏差，其计算过

程如下：

E = | pi - pipi | ⋅ 100% （21）
其中：E表示百分误差；pi 表示实际的房价；pi 表示输出的

房价。

将本文构建的集成模型与子模型进行可信度分析。定义

如下：输出结果与实际房价的百分误差在 10%以内，具有较

高的可信度；输出结果与实际房价的百分误差在 10%~20%，

可信度中等；输出结果与实际房价的百分误差在 20%以上，

可信度较低。分析结果如图4所示。

对于可信度较高的输出结果，在实际的应用中能够准确

地反映房价，具有很高的应用价值；可信度中等的输出结果，

在一定程度上也能够作为房价的参考。由图 4可得，本文提

出的基于贝叶斯优化的集成 LightGBM模型（BO-集成 LGB），

较 LightGBM模型（LGB）在精度上提升 3. 15个百分点，其

96. 46%的输出结果都能在真实场景中发挥它的价值，进一步

体现了该模型在评估准确性上的优势。

综合上述分析证明，采用集成学习和贝叶斯优化算法对

LightGBM的改进是有效的，能够较为准确地评估房价，在实

际的房价评估中具有一定的指导意义。

5 结语

随着信息技术的飞速发展，大数据、人工智能为企业、社

会、甚至是国家带来了前所未有的机遇。本文在多源数据的

基础上，提出了一种基于贝叶斯优化的集成 LightGBM模型。

实验表明，所提模型准确率优于KNN、SVM这类单一模型，随

机森林、LightGBM这类集成模型，以及BP神经网络这类深度

图3 模型输出结果与真实值的拟合曲线

Fig. 3 Fitted curve between model output and real value

表4 参数敏感性测试取值

Tab. 4 Values of parameter sensitivity test
模型参数

基学习器个数

采样比例

参数取值

（10，20，30，40，50，60，70，80，90，100）
（0. 5，0. 6，0. 7，0. 8，0. 9）

图2 参数敏感性测试

Fig. 2 Parameter sensitivity test

表5 模型优化结果

Tab. 5 Model optimization results
优化方法

网格搜索

贝叶斯优化

迭代次数

150
100

MALE
0. 061
0. 058

RMSLE
0. 087
0. 083

图4 可信度分析

Fig. 4 Reliability analysis
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学习模型，房价评估结果也与实际值比较接近，进而体现了数

据挖掘的意义，实现了海量数据的价值。

房地产市场的特殊性，时间、人文、经济环境等因素也会

不同程度地影响房价。在未来的工作中，将结合我国的基本

国情，对影响房价的指标进一步细化，充分提取潜在的影响因

子，使评估结果更加准确。
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