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摘　要　遗传规划算法采用函数变换将原有变量张成的空间映射到新的特征空间,通过遗传算子操作实现目标函数的最优化.
影响房价波动的因素有很多,各影响因素与房价之间呈现复杂的非线性关系.文中提出了一种基于演化 CatBoost算法的房价

预测模型,将影响房价波动的各因素变量编码为遗传规划算法的终端变量,采用 CatBoost算法作为基学习器构建适应度函数,
针对房价预测的特点设计合理的遗传算子,在函数映射后的特征空间上实现目标函数的最优化,以提升预测模型的性能.实验

结果表明,基于演化 CatBoost算法的房价预测模型的预测性能优于传统的基于随机森林算法、支持向量机算法、自适应增强算

法、极致梯度提升算法等的预测模型,能够更好地实现房价的预测,在相同条件下具有更高的预测准确度.
关键词:遗传规划;CatBoost算法;预测模型;决策树;最优化
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Abstract　Geneticprogrammingalgorithmusesfunctiontransformationtomapthespaceformedbytheoriginalvariablestoa
newfeaturespace,andoptimizestheobjectivefunctionthroughgeneticoperatoroperations．Therearemanyfactorsthataffect
housingpricefluctuations,andeachinfluencingfactorexhibitsacomplexnonlinearrelationshipwithhousingprices．Thispaper

proposesanevolutionaryCatBoostalgorithmbasedhousingpricepredictionmodel．Variousfactorvariablesthataffecthousing
pricefluctuationsareencodedasterminalvariablesofthegeneticprogrammingalgorithm．CatBoostalgorithmisemployedasthe
baselearnertoconstructafitnessfunction,andreasonablegeneticoperatorsaredesignedaccordingtothecharacteristicsofhouＧ
singpriceprediction．Theobjectivefunctionisoptimizedinthefeaturespaceafterfunctionmappingtoimprovetheperformance
ofthepredictionmodel．ExperimentalresultsshowthatthepredictionperformanceofevolutionaryCatBoostalgorithmbased
housingpricepredictionmodelissuperiortothatoftraditionalpredictionmodelsbasedonrandomforestalgorithm,supportvecＧ
tormachinealgorithm,adaptiveenhancementalgorithm,extremegradientenhancementalgorithm,etc．Itcanpredicthousing
pricesmoreaccuratelythantherivalsunderthesameconditions．
Keywords　Geneticprogramming,CatBoostalgorithm,Predictionmodel,Decisiontree,Optimization
　

１　引言

近年来,我国商品房价格呈现出“整体上涨,个体异质”的

特征[１],关于房价波动的分析和预测研究一直是学术界关注

的热点话题.

房价波动受到错综复杂的诸多因素的影响,大量学者从

供给端、需求端、土地政策及宏观经济环境等层面对房价波动

的影响因素进行研究.已有研究发现,土地价格和居民可支

配收入[２]、地区 GDP和大宗商品价格指数[３]、常住人口数量、

房地 产 开 发 投 资、竣 工 面 积、地 区 生 产 总 值、货 币 发 行 量

M２[４]、投资者的投机行为[５]、住房供给弹性[１]等因素都对商

品房价格的变化有着显著的影响.不仅如此,失业率、人均

GDP和通货膨胀率[６]、股票价格和利率[７]、社区社会经济因

素[８]、经济政策不确定性[９Ｇ１０]等宏观经济因素也会影响房价

的变化,且 各 种 因 素 对 房 价 变 化 的 影 响 存 在 异 质 性 的 特

点[１１Ｇ１２].

传统的房价预测方法多依赖于计量经济模型和统计模

型[３Ｇ４],研究者构建了参数回归模型和半参数回归模型[１３]、模

糊逻辑模型[１４]、线性自回归模型及非线性平滑过渡自回归模

型[１５]来预测房价变化,结果显示非线性模型的预测效果要优

于线性模型[１６].然而,我国房地产市场呈现出复杂的非线性

特征,鉴于机器学习算法在有效捕捉数据中的复杂模式和非

线性关系方面的优势,越来越多的研究人员采用机器学习算

法来捕捉各个影响因素与房价变化之间的非线性关系,以期
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提高房价预测的准确性.研究人员在相关工作中提出基于支

持向量机(SupportVectorMachine,SVM)算法[１７Ｇ１９]、决策树

算法[２０Ｇ２１]、随机森林算法(RandomForest,RF)[２１]、朴素贝叶

斯(NaiveBayesian,NB)算法及自适应增强(AdaptiveBoosＧ
ting,AdaBoost)算 法[２０]、极 致 梯 度 提 升 (eXtremeGradient
Boosting,XGBoost)算 法[２２]预 测 未 来 房 价,融 合 遗 传 算 法

(GeneticAlgorithm,GA)和支持向量机(SVM)构建 GSVM
房价预测模型[２３],实验结果表明机器学习算法可以显著提高

房价预测的精度.
不同于已有研究在原始特征空间构建机器学习算法,遗

传规划(GeneticProgramming,GP)[２４]通过遗传编码和遗传

算子对原有变量进行函数变换,将由原有变量张成的空间映

射到新的特征空间,使得目标函数在新的特征空间上达到最

优.在此基础上,演化森林(EvolutionaryForest,EF)算法[２５]

以决策树为基学习器构造适应度函数,采用遗传规划算法对

原有变量空间进行空间变换,使得随机森林模型在变换后的

特征空间上性能达到最优,从而提高算法的预测准确率.值

得注意的是,遗传规划只是给出了算法的框架,应用时需要根

据具体问题设计特定的适应度函数和遗传算子;而算法中基

类学习器的设计对整个预测模型的性能起着至关重要的作

用.鉴于此,本文提出了一种新的基于演化 CatBoost算法的

房价预测模型,采用泛化能力更强、预测性能更优的类别特征

梯度提升树(CategoricalBoosting,Catboost)算法[２６]作为基学

习器,进而基于遗传规划理论,针对房价预测问题设计了合理

的适应度函数及遗传算子,将原有的变量空间映射到新的特

征空间,提高模型的预测精度.

２　基于演化CatBoost算法的房价预测模型

借鉴已有文献的研究,本文选择地区生产总值、居民可支

配收入、居民消费价格指数等房价变动影响因素为自变量,商
品房平均销售价格为 因 变 量.各 变 量 的 详 细 说 明 如 表 １
所列.

表１　变量说明

Table１　Variabledescriptions

变量 变量含义

y 商品房平均销售价格

x０ 居民人均可支配收入

x１ 地区生产总值

x２ 居民消费价格指数

x３ 年末常住人口数

x４ 城镇居民人均可支配收入

x５ 房地产开发企业住宅新开工房屋面积

x６ 房地产开发企业住宅竣工套数

x７ 房地产开发企业土地成交价款

x８ 房地产开发企业土地购置费用

x９ 房地产开发住宅投资额

x１０ 地域省份标识

x１１ 时间年份标识

遗传规划算法通过对原有变量的函数变换实现由原始特

征空间到新的特征空间的映射,算法中包含两个集合:变换函

数集合FF和终端变量集合XX .集合FF由支持线性和非线性运

算的函数组成,包括加法、减法、乘法、除法、正弦、余弦、平方、

最大化、最小化、平方根等函数,即:

FF＝{＋,－,×,÷,sin,cos,∧２,max,min,sqrt,􀆺}

集合XX 由原有变量和一些常数数值构成,即:

XX ＝{x１,x２,􀆺,xn,π,５,rand,􀆺}

其中,rand表示随机生成的常数.在遗传规划算法中,种群

中的个体由终端变量和变量之间的运算函数组合而成,表示

为树状结构形式.例如,两个终端变量１∈XX 和X２∈XX 在加

法运算f＋ ∈FF (标记为“＋”)函数下组合而成的个体φ＝
X１＋X２ 的树状结构如图１所示.

图１　遗传规划中的个体表示

Fig．１　Individualrepresentationingeneticprogramming

遗传规划算法根据适应度函数对个体的优劣进行评价.

为了更加准确地预测房价,本文设定衡量基学习器预测性能

的判定系数R２为适应度函数.作为演化森林算法[２５]基学习

器的决策树可以在一定程度上有效刻画变量间的非线性关

系,但是决策树算法本身存在稳定性差、泛化能力不足的问

题.CatBoost算法[２６]采用梯度提升机制来解决学习过程中

的过拟合及预测偏移问题,可有效提升算法的准确性和泛化

能力.鉴于此,本文采用性能更优的CatBoost算法[２６]作为基

学习器构建基于演化 CatBoost算法(EvolutionaryCatBoost,

ECatboost)的房价预测模型.

具体来讲,本文设计了如下的遗传算子.

１)选择算子:选择算子是从父代个体中选择适应度高的

个体进入下一代.为了提高房价预测模型的泛化能力,我们

采用K 折交叉验证的方法估计每个个体的适应度,因此个体

φ会计算得到由K 个适应度函数值构成的适应度向量Fitφ,

即:

Fitφ＝(fit(１)
φ ,fit(２)

φ ,􀆺,fit(K)
φ )

为保持种群的多样性,本文针对适应度向量设计了与文

献[２５]类似的词典库选择算子.首先引入弹性因子ε,当个

体φ１ 和φ２ 的适应度之差小于ε时,认为两个个体是等价的.

然后生成１~K 之间的随机数ind,比较两个个体适应度向量

中第ind个分量的大小,选择适应度值高的个体进入下一代.

２)交叉算子:交叉算子是遗传规划算法中用于生成新个

体的重要操作,通过结合父代个体的部分遗传信息生成具有

新特征的子代个体.本文设计的交叉算子为:首先随机选择

两个或多个父代个体,并在父代个体中随机定位交叉位置.

例如,以２个父代个体φ１＝x１/ rand２＋x４ 和φ２＝x２/(x６＋
１)为例,随机定位其交叉位置,如图２所示.

图２　交叉操作父代个体

Fig．２　Parentindividualofcrossoveroperation
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然后,生成０~１之间的随机数p１,当p１ 小于事先设定

的交叉概率pc 时,对选定的父代个体执行交叉操作.将父代

个体φ１ 和φ２ 中位于交叉位置的子树进行互换,生成下一代

的两个新个体φ１′＝x１/ x６＋１和φ２′＝x２/(rand２＋x４),如

图３所示.

图３　交叉操作子代个体

Fig．３　Offspringindividualofcrossoveroperation

３)变异算子:变异算子是遗传规划算法中增加种群多样

性的重要操作,通过随机修改父代个体中的部分遗传信息来

生成变异后的新个体.本文设计的变异算子为:首先随机选

择１个或多个父代个体,并在父代个体中随机确定变异位置.

例如,以１个父代个体φ３＝x１/ x２
２＋x３ 为例,随机确定变异

位置如图４所示.

图４　变异操作父代个体

Fig．４　Parentindividualofmutationoperation

然后,生成０~１之间的随机数p２,当p２ 小于事先设定

的变异概率pm 时,对选定的父代个体执行变异操作.将父

代个体φ３ 中位于变异位置的子树进行随机变换,生成下一代

的新个体φ３′＝x１/ x２
２＋５,如图５所示.

图５　变异操作子代个体

Fig．５　Offspringindividualofmutationoperation

４)精英保留策略:为了防止最优个体在进化过程中丢

失,本文设计了最优个体保留的精英保留策略,对进化过

程中每一代适应度最高的最优个体执行保留策略,构成最

优个体集合,进化结束后,模型的最优解最终由最优个体

集合产生.

１)https://lib．stat．cmu．edu/datasets/

算法的伪代码如算法１所列.

算法１　算法的伪代码

１．随机初始化种群P＝{φ１,􀆺,φL}

２．初始化最优个体集合 A←Ø

３．初始化进化代数g←０

４．Whileg≤gmaxdo＃主循环

５．　fori＝１,􀆺,Ldo

６．　　ifi％２＝１&rand()＜pcthen＃交叉

７．　　　{φi,φi＋１}←crossover(φi,φi＋１)

８．　　ifrand()＜pmthen＃变异

９．　　　φi←mutation(φi)

１０．forφ∈Pdo

１１．　 fφ＝crossvalidation(φ)

１２．　P′←selection(P)　　 ＃选择

１３．　A←update(A,P)

１４．　P←P′;g←g＋１

１５．returnA

３　实验结果

本文中采用的我国房价数据来自国家统计局官方网站,

数据集包含了２００３－２０２２年我国除港澳台地区以外的３１个

省级行政区的房价及影响因素的相关数据,删除缺失值数据

后样本量大小为５２６.除此之外,我们还采用了来自美国卡

内基梅隆大学统计学院发布的波士顿房价数据集和扩展后的

波士顿房价数据集来进行房价预测实验１),样本量大小为

５０６.
为了验证本文提出的基于演化 CatBoost算法的房价预

测模型(ECatBoost)的有效性,我们还在相同条件下分别采用

随机森林算法(RF)、支持向量机算法(SVM)、自适应增强算

法(AdaBoost)、极 致 随 机 树 算 法 (Extremely Randomized
Trees,ET)、梯 度 提 升 树 算 法 (GradientBoosted Decision
Trees,GBDT)、极致梯度提升算法(XGBoost)、轻量级梯度提

升学 习 机 算 法 (Light GradientBoosting Machine,LightＧ
GBM)、丢失机制多加性回归树算法(DropoutsmeetMultiple
AdditiveRegressionTrees,DART)、类别特征梯度提升树算

法(Catboost)进行了房价预测实验,并对实验结果进行了比

较分析.

本文分别统计了相同条件下各个预测模型的判定系数

R２,预测结果的均方根误差 MSE,预测结果的平均绝对误差

MAE,计算式如式(１)－式(３)所示:

R２＝１－
∑
N

i＝１
(yi－yi

∧ )２

∑
N

i＝１
(yi－y－)２

(１)

MSE＝１
N ∑

N

i＝１
(yi－yi

∧ )２ (２)

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|yi－yi

∧
| (３)

其中,yi 为真实值,yi
∧
为预测值,y－ 真实值的平均值.我国房

价数据集上的实验统计结果如表２所列.

实验结果表明,本文提出的基于演化 CatBoost算法的房

价预测模型(ECatBoost)的预测效果在所有同类比较算法中

是最优的,其次是 XGBoost算法,而SVM 算法的预测性能最

差.在相同实验条件下,ECatBoost算法的判定系数R２最大,
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达到了０．９７,比 SVM 算法提高了 １４．１个百分点.ECatＧ
Boost算 法 的 预 测 精 度 也 是 最 高 的,均 方 根 误 差 MSE 为

０．０１,比SVM 算法的 MSE降低了５．４个百分点;ECatBoost
算法的平均绝对误差 MAE 为０．０７７,比 SVM 算法降低了

１０．７个百分点.
美国波士顿房价数据集和扩展后的波士顿房价数据集上

的实验统计结果如表３和表４所列.

表２　我国房价数据集上的预测性能比较

Table２　ComparisonofpredictiveperformanceonChinese

housingpricedatasets

算法 R２ MSE MAE
AdaBoost ０．８８４ ０．０４６ ０．１６７
CatBoost ０．９４６ ０．０２２ ０．１１４
DART ０．８８２ ０．０４８ ０．１６３
ET ０．９２２ ０．０３１ ０．１２６

GBDT ０．８８８ ０．０４５ ０．１６２
LightGBM ０．８９１ ０．０４４ ０．１５６

RF ０．９２１ ０．０３２ ０．１３１
SVM ０．８３９ ０．０６４ ０．１８４

XGBoost ０．９４６ ０．０２２ ０．１０８
ECatBoost ０．９７０ ０．０１０ ０．０７７

表３　波士顿房价数据集上的预测性能比较

Table３　ComparisonofpredictiveperformanceonBoston

housingpricedatasets

算法 R２ MSE MAE
AdaBoost ０．７６０ １９．１３１ ２．８７５
CatBoost ０．８３１ １３．３１４ ２．４５６
DART ０．７７８ １８．００３ ２．７３９
ET ０．８４８ １２．０７３ ２．２２０

GBDT ０．７９５ １６．３７４ ２．８０６
LightGBM ０．７８９ １７．０７２ ２．６４７

RF ０．８１０ １５．１６６ ２．４１６
SVM ０．６３０ ３１．９１９ ３．３９６

XGBoost ０．８０８ １５．２４６ ２．３６７
ECatBoost ０．９２８ ６．０５３ １．６６０

表４　扩展后波士顿房价数据集上的预测性能比较

Table４　ComparisonofpredictiveperformanceonextendedBoston

housingpricedatasets

算法 R２ MSE MAE
AdaBoost ０．７６６ １８．７０３ ２．９０８
CatBoost ０．８２２ １４．５６３ ２．３９２
DART ０．７８４ １７．５５５ ２．６４１
ET ０．８５７ １１．３８７ ２．０８５

GBDT ０．８０１ １５．８４１ ２．７２３
LightGBM ０．７９６ １６．５９８ ２．５４４

RF ０．８１６ １４．６１４ ２．２８６
SVM ０．６１８ ３２．９９８ ３．４１９

XGBoost ０．８１４ １４．９１８ ２．３１４
ECatBoost ０．９３５ ５．４６４ １．６３８

在美国波士顿房价数据集及扩展后的波士顿房价数据集

上的实验结果也验证了本文提出的房价预测模型的有效性,
相同条件下本文提出的 ECastBoost预测模型的预测性能要

明显优于其他算法.CatBoost算法可以更好地刻画房价影响

因素与房价波动之间的非线性复杂关系,结合遗传规划则可

以在变换后的特征空间上进一步提升模型的预测准确性.
结束语　本文提出了一种新的基于演化 CatBoost算法

的房价预测模型(ECatBoost),基于遗传规划理论,设计了合

理的遗传算子将原始的变量空间映射到新的特征空间,采用

泛化能力更强、预测性能更优的 Catboost算法作为基学习

器,在映射后的特征空间上构建预测模型.多个数据集上的

实验结果均表明,本文提出的 ECatBoost预测模型在房价预

测方面的性能要优于比较算法 RF,ET,AdaBoost,GBDT,

SVM,DART,XGBoost,LightGBM,Catboost.ECatBoost预

测模型显著提高了房价预测的性能和精确度.
目前ECatBoost预测模型的实现还只是基于单线程的做

法,如何采用多线程并行策略进一步改进算法,以提高算法的

运行效率是今后需要进一步研究的重要方面.
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