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数据驱动下的房地产批量评估研究综述与展望
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摘    要：为全面呈现房地产批量评估研究的体系与脉络，文章采用文献归纳法对该领域研究文献进行系统

梳理和总结。研究结果发现：（1）房地产批量评估模型与改进方面，新型的现代模型尤其是机器学习模型得到

广泛的应用和讨论；（2）模型绩效评价方面，文献中采用的主要指标有 R2、 RMSE、 MAPE、COD 等；（3）批量评

估中的数据方面，数据规模和数据质量成为批量评估研究的重点问题。通过明确当前房地产批量评估研究的

热点及进展，文章认为，未来研究将集中于多种模型的融合发展、多源数据的挖掘与使用以及批量评估模型的

实践应用等领域。
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Abstract: With the aim to effectively present the system and context of real estate mass appraisal, the article employs a literature

induction method to systematically organize and summarize the research literature in this field. The findings indicate that: (1) In terms

of mass  appraisal  models  and  improvements,  new  modern  models,  especially  machine  learning  models,  are  widely  applied  and  dis-

cussed; (2) In terms of model performance evaluation, the evaluation measures used in literatures include R2, RMSE, MAPE, COD and

the like; (3) In terms of data in mass appraisal, data scale and quality have become key issues in mass appraisal. By clarifying the cur-

rent hotspots and trend, the article proposes that future research will focus on the integration of various models, the mining and use of

multi-source data, and the practical application of mass appraisal models.
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批量评估就是以大规模数据集为基础，采用标准化、计算化的方法对大量房地产进行系统化评估的

过程，具有显著的数据驱动特征。相比于个体评估而言，批量评估在公平、透明、效率和成本等方面具有

明显的优势。房地产市场发展面临的一个重要挑战就是需要快速地为委托人提供特定目的下可靠的房

地产价值信息 [1]，批量评估开始在征税、地价更新、抵押贷款、保险、拍卖、投资决策、规划效果评估、资
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产管理、城市更新等领域得到广泛的应用[2-4]。作为一个在我国尚未得到足够重视的研究领域，房地产批

量评估正处于研究成果涌现和理论体系构建的关键阶段，有必要开展细致梳理和全面总结。

目前可获得的有关房地产批量评估的文献始于 20世纪 60年代，2010年之后随着人工智能技术的突

飞猛进，相关研究呈现快速增加的趋势，目前已形成房地产、地理学、数学、计算科学等多学科交叉的独

特研究领域。已有的几篇综述类文献仅仅围绕批量评估模型本身进行了总结归纳，如 Wang D等 [5] 基于

2000—2018年的 104篇论文，总结了 21世纪批量评估模型的应用趋势及分类，提出了批量评估模型发展

的 3I趋势，即基于人工智能（AI）的模型、基于地理信息系统（GIS）的模型以及基于混合（MIX）的模型；

Kauko T等 [6] 等从国际视角对批量评估方法的学术研究和实践发展进行了总结；孙凤仪等对房地产税税

基批量评估的文献进行梳理，指出国内的研究更注重我国国情，适应性强，但研究精细化不足 [7]；熊英楠

等[8] 主要从 POI数据应用和模型技术方面总结了房地产批量评估的相关研究，同时指出现有研究在方法

应用、特征量化与研究维度方面存在的问题。本文不再局限于批量评估模型方面，而是基于中国知网和

Web of Science搜集的 1968—2023年 336篇中英文文献，梳理出数据驱动下房地产批量评估体系的总体

研究脉络、关键问题与趋势，为我国房地产批量评估研究的未来发展提供文献支持。 

一、房地产批量评估模型及其改进 

(一)房地产批量评估模型的分类

批量评估模型是房地产批量评估研究的核心和主旋律，是文献关注最多的研究内容。为了满足房地

产税税基评估对“高效性”和“一致性”要求，1919年有人开始将统计学的多元回归分析用于房地产价值

的估算 [9]。1968年，多元回归分析作为一种批量评估技术被正式提出来，但一直因为准确性不高而备受

质疑 [10]。尽管如此，基于统计的多元回归分析仍然是批量评估模型发展的起点 [11]，同时对于准确性的不

懈追求成为了批量评估模型不断发展完善的目标。

较早的文献一般将批量评估模型分为传统模型和现代模型两类，传统模型包括多元回归、自适应估

计程序、可比实例分析和指数法，现代模型主要指基于人工智能技术的神经网络和专家系统 [12]。20世纪

90年代，这些模型在美国、加拿大、澳大利亚、新西兰、瑞典、北爱尔兰、马来西亚、新加坡和我国香港

等地的土地、税收和评估部门均有所应用，其中应用最广泛的是多元回归模型。后期的学者对批量评估

模型进行了更为详细的总结和类型划分。Kauko T等 [6] 将批量评估方法分为四类：模型驱动的方法、数

据驱动的方法、基于机器学习的方法和专家方法，涵盖了目前应用最多的大多数批量评估模型。鉴于区

位因素对于房地产价格重要而复杂的影响，Jahanshiri E等[13] 将批量评估模型分为非空间模型和空间模型

两类，后者主要解决了空间区位因素对房地产价格的影响问题。在综合了前述分类的基础上，Hermans L D等[14]

将批量评估模型分为传统回归模型、机器学习模型和空间模型三类。科技的快速发展使得清晰划分批

量评估模型的类型变得越来越困难，但从现有文献的研究体系来看，以上分类已经给出了批量评估模型

的整体概貌。近年来，计算科学、人工智能、地理信息系统、大数据的快速发展为批量评估提供了更加

有力的技术支持，在不断引入新模型的同时也出现了为解决单一模型缺陷而构建的混合模型 [15]，也有学

者开始研究不同模型之间的协同作用 [14]。时至今日，用于房地产批量评估的模型已达数十种，其中一些

模型昙花一现，而另一些模型得到了持续关注和广泛应用。 

(二)批量评估模型的应用与改进 

1. 多元回归分析

多元回归作为一种统计分析技术，最早被应用于房地产税基批量评估领域，现已经发展成为最为成

熟、最受欢迎、实践应用最为普遍的模型。Blettner R A[16] 首先提出了多元回归分析的具体使用方法，具

体算法包括最小二乘法、最大似然法、加权最小二乘法、不等式约束二乘法等，其中最小二乘法是最常

用的算法。但是，Doszyń M[11] 的研究显示，不等式约束二乘法能更好地解决多重共线性的负面影响，取
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得更准确的评估结果。由于多元回归分析需要较大规模的可比实例数据集，因此只能用于评估较为典型

的房地产[17]，比如普通住宅。

多元回归分析最大的优势是简便易行，同时具有较好的预测性和解释能力 [18]，在一定程度上解决了

传统人工评估的主观性问题，因此一直是房地产批量评估的首选方法  [19]。但是，该模型也存在非常明显

的缺陷，如数学假设问题、函数形式不明确、难以处理特征与价格之间的非线性关系、多重共线性和异

方差性等。房地产价格的影响因素纷繁多样，空间区位因素的影响尤其复杂，而多元回归模型恰恰忽视

了空间自相关性和空间差异性 [20]，有时会导致总体预测准确性不高，尤其在数据质量较差、不够发达的

市场环境中应用时问题会更加明显 [21]。在高度发达、公开透明、数据量充足的房地产市场中，多元回归

的预测准确性仍然令人满意。因此，多元回归模型在众多的研究中常常被作为一个基准模型来使用 [22]。

特征价格模型作为多元回归的一种特殊形式，被广泛应用于住房市场研究[23]。该模型以房地产价格

或者价格的对数作为因变量，以房地产的各项特征作为自变量，以函数形式将房地产价格与房地产特征

联系起来 [24]。房地产特征一般分为区位特征、结构特征和邻里特征，模型的函数形式分为线性、半对数

和对数三种。由于不同市场中房地产特征有所不同，因此模型中的房地产特征并没有规范的数量和格

式，特征变量的选择还会受到数据可得性的限制 [25]。由于样本数据获取困难、住房特征复杂、变量之间

的多重共线性问题，传统的线性回归模型越来越无法满足批量评估的标准 [26]，但也有研究支持线性函数

形式 [27]。在批量评估的情境下，特征价格模型可以提供超越次级市场的广泛的价值指引 [28]，它的意义不

仅仅是一种模型，而是为大多数批量评估模型提供了核心理论基础——特征价格理论。 

2. 空间模型

批量评估的空间模型是在传统多元回归模型的基础上发展而来。由于区位因素对房价的复杂影响，

标准的多元回归模型在进行评估时会出现空间自相关误差，从而影响了模型的可靠性 [29]。McCluskey W
J等 [30] 对多变量评估模型中区位影响进行了全面的梳理，总结了区位因素建模所经历了五个技术阶段，

即市场细分、邻里划分变量、可达性衡量、区位坐标的使用和高级的模型表达方法。地理信息系统技术

的不断发展可以将房地产数据内在的空间效果（空间依赖性和空间异质性）加入回归模型，以区位建模为

特征的批量评估模型随之产生。批量评估空间模型可以分为三大类：全局空间自回归模型、局部模型和

地理统计模型。全局模型主要包括空间滞后模型、空间误差模型、一般空间模型和空间杜宾模型；局部

模型主要包括移动窗回归和地理加权回归模型；地理统计模型主要包括地理统计克里格、回归克里格和

移动窗克里格模型[13]。

最早应用批量评估空间模型的文献出现在 2005年，Dantas R A等[31] 认为空间效果会普遍影响房地产

数据的准确性，传统回归方法得到的批量评估结果可能存在偏差并且不连续，他们基于巴西累西腓市共

管公寓的数据运用空间克里格方法进行评估，得到了更为合理的结果。Ismail S等 [32] 使用马来西亚的住

宅数据比较了最小二乘法回归、一般空间回归、空间滞后模型和空间误差模型，发现一般空间回归模型

的预测效果最好。在所有的空间模型中，McCluskey W J等[30] 对地理加权回归模型寄予厚望，认为虽然该

模型计算量过大，但作为一种功能强大的分析工具，它可以在特征价格方程中揭示价值影响因素的空间

变化模式，如果能够开发出地理加权回归模型的商业软件，它很可能在评估领域得到较多的应用。该模

型后来的发展很好地验证了他们的预测。

地理加权回归模型由 Fotheringham A S等人  [33] 提出，作为最常用的空间分析局部模型，其允许特征

变量在空间上解释房价的局部差异和变化。通过添加描述空间特征的自变量，或设计一个回归程序来捕

获空间异质性，可以降低回归误差，从而提高其预测能力。作为一种时空数据挖掘模型，地理加权回归模

型已经被广泛应用于城市研究领域，包括房地产市场、城市增长预测等。但是，它忽略了房地产价格变

化的时间敏感性，没有考虑到时空数据中的时间自相关问题。为了克服这一缺陷，Huang B等 [34] 提出地

理时间加权模型来捕获空间和时间的非平稳性。Soltani A等[29] 利用德黑兰的房地产交易公开数据，比较
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了最小二乘回归、地理加权模型和地理时间加权模型的房价预测能力，发现地理时间加权模型在解释房

价变化方面表现最好，系数最为可靠。Fotheringham W K W[35] 研究发现，不同影响因素的空间异质性存

在尺度差异，进而提出了多尺度地理加权回归方法，但还有待于批量评估实践的检验。 

3. 机器学习模型

机器学习作为人工智能的一个分支，可用于识别、解释和分析极其复杂的数据结构和模式，广泛应

用于工程技术和社会经济的诸多领域。机器学习算法通常分为监督学习算法和无监督学习算法，应用最

普遍的是监督学习算法。监督学习就是让模型能够从已知的输入和输出关系中进行学习，并且能够对新

的输入进行正确的预测，可以分为回归与分类两种算法。总体来看，机器学习就是从之前的经验中进行

学习，来预测当前的效果并改进未来的数据 [36]。通过缓存先前访问的数据集提高迭代算法的性能，机器

学习模型避免了包含噪声或许多其他特征的数据集上的过拟合问题，能够以较好的准确性预测那些不稳

定和难以预测的市场。相对于特征价格回归而言，机器学习算法在预测方面有着更大的发展潜力。但

是，机器学习模型也存在致命的弱点，就是所使用的统计方法一直是模糊不清的，即存在黑箱问题，这大

大限制了该模型的可解释性、可争辩性以及在实践中的行业应用[37][38]。批量评估研究领域常用的机器学

习算法主要有神经网络、随机森林、K近邻算法、线性回归、决策树、支持向量机等，下面主要对应用最

早的神经网络和普遍认为数据适应性及预测效果最好的随机森林模型[36] 进行介绍。

（1）神经网络

20世纪 90年代初期，Kathmann R M [39] 就预言，在不久的将来，神经网络与概率数学的结合将使批量

评估项目实现真正的质量控制。神经网络是由一组基本单元（神经元）构成的复杂系统，能够关联输出层

（y）和输入层（x1, x2, …xn），中间层 (隐藏层)将从输入层获得的信息进行开发并转换为输出，其结构是对

大脑内神经细胞网络的基本模拟[40]。神经网络结构与基于回归的技术不同，它没有预设的函数形式来构

建自变量和因变量之间的关系，其主要特征是在给定数据的情况下能够逼近任何非线性函数。无需做出

预先假设，神经网络的非凡能力使其能够成功地应用于复杂的多因素非线性系统的建模[41]。其缺点主要

有参数估计中经常出现的过拟合问题，以及无法将已知的经济规律纳入模型学习过程之中，同时神经网

络的最优内部误差阈值、隐藏层的最优数量、每个隐藏层节点的最优数量都缺乏理论支持，预测结果也

不够稳定，不能形成用于价格调整的系数 [42]。Mccluskey W[43] 比较了神经网络和几种多元回归模型的预

测效果，发现神经网络的预测效果虽然优于多元线性回归模型，但比非线性回归模型的预测精度要差。

同时认为，神经网络的输出不够透明，无法提供一个明确的评估模型，虽然作为预测工具有用，但在涉税

房价评估方面的实际作用有限。Deaconu A等 [44] 汇总了 1992—2018年间的 8篇相关文献，其中仅有 4篇

得到了神经网络优于多元回归模型的确定性结论。Yacim J A等[45] 的研究拓展了神经网络算法在批量评

估中的应用，分别对特征价格模型的三种形式和训练神经网络的四种算法即反向传播算法、Levenberg-

Marquardt 算法、Powell-Beale 共轭梯度算法和量化共轭梯度算法进行了比较，发现预测效果最好的是

Levenberg-Marquardt 算法与半对数特征价格模型。如今，神经网络已成为全球最强大的机器学习算法之

一，学者们开始将遗传算法、地理空间信息、支持向量机模型、粒子群优化与神经网络相结合，大大提高

了预测精度，同时能够显示属性的相对重要性，增强了评估过程的透明度[46 ][47]。

（2）随机森林模型

2012年，随机森林模型首次被应用于房地产批量评估，之后多篇文献发现随机森林可以弥补其他方

法的缺陷，预测效果明显优于多元回归、神经网络等模型 [48 ][49]。Tanamal R等 [50] 利用印尼泗水市的数据

进行住房价格预测，发现随机森林的预测准确度最高。Ja'afar N S等 [36] 对机器学习模型应用的文献进行

统计，发现学者们最常用的是随机森林、决策树、梯度提升算法、神经网络和线性回归，同时发现随机森

林的预测效果最好。随机森林具有与决策树相同的概念，即在森林中再现大量的树，重新启动训练样本，
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随机选择特征，观察构建决策树，不断提高预测精度。简单的决策树往往不能得到准确的预测结果，输入

量的微小变化可能导致预测结果的巨大差异。随机森林实际上是一种特殊类型的简单回归树的集成，由

许多略有不同、非常深的决策树的平均值形成预测结果，在回归时可以获得更好的结果 [51]。该算法需要

调整的参数较少，不必担心过度拟合，分类速度快，能高效处理大样本数据，能估计特征因素的重要性以

及有较强的抗噪音能力。与传统的线性回归方法不同，随机森林模型能够充分体现其数据挖掘的优势，

很好地适应数据集的情况，且无需对函数形式进行事先假定，避免了假设误差[49]，即使将所有参数都设置

为典型的默认值，它们也能表现良好。随机森林还可以处理不同区段间的非线性关系和变量影响的不稳

定性，而特征价格模型无法体现房地产市场中的这类复杂的关系 [52]。但是，Bogin A N等 [53] 认为，虽然随

机森林具有最好的样本外预测精度，但它的计算负担过重。 

(三)批量评估模型的最新发展

近年来，现有模型的持续优化、新模型的引入、混合模型的开发、机器学习模型的解释、批量评估模

型在工商业房地产领域的应用等吸引了越来越多的关注。

在众多地理统计技术中，空间滤波方法可以较好地处理空间依赖性问题，McCORD M J等 [54] 将空间

滤波方法的基本格式——特征向量空间滤波技术引入批量评估领域，这种基本模型与标准的普通最小二

乘和广义线性回归很相似，因此非常容易实现。通过与传统多元回归和机器学习方法的比较，发现特征

向量空间滤波方法可以达到更好的房价预测效果 [37]。Guliker E等 [55] 针对以往仅能建立单个城市批量评

估模型的限制，运用开放的荷兰国家地理空间数据库构建了全国性的房地产评估模型，并比较了线性回

归、地理加权回归和 XGBoost三种模型的评估效果。Yasnitsky L N等 [56] 也关注到了类似的问题，同时还

指出这些模型没有考虑随时间变化的经济状况因素，因此创建了具有静态和动态模型特征并同时适用许

多城市房地产评估的复杂神经网络模型。Yacim J A等[57] 为了充分发挥神经网络和支持向量机模型的优

势，构建了二者的混合模型。Sisman S等[58] 提出了一种将层次分析法、柯布-道格拉斯函数与线性回归模

型融合的新颖的批量评估模型，该模型不仅包含了线性回归和非线性回归，而且在估算房地产价格时不

需要当前的市场价格数据。Wang Z等 [15] 为了更好地捕捉变量空间回归关系，提出地理神经网络加权回

归模型，在神经网络的帮助下找到合适的空间权重矩阵函数。Zhan C等 [59] 通过将混合贝叶斯优化模型

与堆叠、Bagging和 Transformer技术相结合，获得了卓越的预测精度。

机器学习模型自产生以来，虽在预测性能方面优于传统模型，但存在众所周知的“黑箱”问题，随之

陷入了预测越准、解释越难的困境，影响了产业界对机器学习模型的接受程度。Deaconu A等 [44] 认为如

果使用适当的统计指标，神经网络也能够说明房地产不同属性的重要性，可以回应关于评估结果透明度

较低的批评。针对这一问题，人工智能解释模型被引入批量评估领域，目前主要有部分依赖图、排列特

征重要性解释技术、全局 SHAP解释模型、累积局部效应图等 [60]。部分依赖图是一种著名的特征重要性

可视化工具，可以展示输入变量对机器学习模型预测的边际效应。Lee C [61] 选择部分依赖图作为神经网

络模型的可解释性工具，发现用地面积和建筑面积分别是首尔和全罗南道房价的重要影响因素。排列特

征重要性技术用于选择对模型训练贡献最大的变量，全局 SHAP解释模型来源于合作博弈理论，根据所

选特征的 Shapley值来解释机器学习模型的输出 [62]，换句话说，Shapley值反映了所有被选择的特征对最

终预测结果的贡献程度。Iban M C[63] 运用排列特征重要性解释技术和全局 SHAP解释模型研究了基于

机器学习的批量评估系统的可解释性。在 Lenaers I等人 [60] 最新的研究中，运用 CatBoost模型对比利时

住宅租金进行了预测，然后比较了多种解释模型的应用情况，结果表明各种模型解释方法之间存在一定

的替代性和互补性，因此有必要在机器学习模型的应用中采用多种解释模型，以进一步提升批量评估模

型应用的透明度。

长期以来，住宅市场因其数据丰富、样本相似度高等优势成为房地产批量评估研究的主要对象，而
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对于工商业房地产市场的研究非常缺乏。Deppner J等人 [64] 最新的研究在这方面取得了可喜的成果，他

们运用美国不动产投资信托委员会房地产指数中包含的商业房地产数据，验证了机器学习算法的应用效

果，结果表明机器学习模型可以提高评估的准确性、减少评估价值和交易价格之间的偏差。由于工商业

房地产市场结构和定价机制更为复杂，交易数据可得性较差，数据驱动下的批量评估在该领域的应用受

到严重的限制，以上研究大大拓展了机器学习模型的应用场景。 

二、批量评估模型的绩效评价

批量评估模型的绩效评价主要依据准确性、一致性、可解释性、时间及成本效率甚至使用的简便性

等诸多方面，其中准确性和一致性是评价模型预测效果的量化标准。批量评估的对象往往是成千上万个

房地产，无法像单项评估一样可以通过现场查勘和市场调查判断评估结果的合理性，必须借助于一系列

统计指标来衡量模型的预测性能。 

(一)绩效评价指标

衡量评估模型预测效果的统计指标主要依据评估值或预测值和实际值之间的差异进行计算，在不同

的文献中可能使用不同的统计指标，模型预测能力的排序也可能会因所选统计指标的不同而发生变化。

批量评估模型利用在训练集上形成的算法对测试集的输入数据进行处理，然后将模型提供的输出值（预

测值）与测试集本身的实际值进行比较。预测值和实际值之间的差值越小，模型的预测能力就越好。在

房地产税评估领域，评估模型的绩效通常采用国际标准，而国际估税官协会（IAAO）的批量评估比率研究

准则是国际上应用最广泛的标准 [22]。2013版 IAAO比率研究准则对准确性和一致性的指标进行了解释

和规定，指标包括评估比率（Ri）、离散系数（COD）、价格偏差系数（PRB）、价格差异系数（PRD）、平均绝

对百分比误差（MAPE）、均方根误差（RSME）等。Valier A[65] 梳理了 1988—2019年 53篇批量评估模型应

用的文献，列出了文献中使用的 12项统计指标。笔者借鉴这种做法对 2020—2023年 56篇同类文献进行

类似的梳理并与 Valier A的统计进行对比（见表 1），两组文献使用的统计指标存在较高的相似性，频次最

高的前五项指标中有四项指标是相同的。1988—2019年的文献中使用频次较少的一些指标在 2020—2023

年的文献中没有再出现，如 RAE、RSE、NDEI等，在后一阶段出现了一些新的统计指标，如 AIC、PRD

等。出现频次在 10次以上的 7个指标中（见表 2），五个为准确性指标，两个为一致性指标，下文主要对这

些常用的指标进行分析。
  

表 1    衡量批量评估模型绩效的统计指标汇总

序号 1988—2019年文献统计指标 出现频次 2020—2023年文献统计指标 出现频次

1 平均绝对误差百分比MAPE 21 确定系数R2 32

2 均方根误差RMSE 20 均方根误差RMSE 29

3 平均绝对误差MAE 18 平均绝对误差百分比MAPE 28

4 确定系数R2 17 离散系数COD 15

5 均方差MSE 10 平均绝对误差MAE 14

6 残差平方和RSS 5 价格差异系数PRD 12

7 相对绝对误差RAE 3 均方差MSE 10

8 线性相关系数r 3 赤池信息量准则AIC 5

9 离散系数COD 3 评估比率Ri 4

10 相对平方差RSE 2 命中率PPE5, PPE10, PPE20 4

11 相对平方差平方根RRSE 2 均方根对数误差RMLSE，均方对数误差MLSE，最大误差ME 1

12 无量纲误差指数NDEI 2 价格偏差系数PRB 1
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表 2    使用频率超过 10次的绩效评价指标

序号 指标 公式 取值范围及应用方法

1

准确性

确定系数R2 R2 =

∑N

i=1
(yi − ŷi)2∑N

i=1
(yi − ȳi)2

取值范围为0~1，数值越大，模型拟合效果越好

2 均方差MSE MS E =

∑N

i=1
(yi − ŷi)2

N

取值范围为0~∞，数值越小，表明模型的预测性能越好3 均方根误差RMSE RMS E =

√√∑N

i=1
(yi − ŷi)2

N

4 平均绝对误差MAE MAE =

∑N

i=1
|yi − ŷi |

N

5 平均绝对误差百分比MAPE MAPE =
1
N

∑N

i=1

|yi − ŷi |
yi

×100% 取值范围为0%~100%，数值越小，准确性越高

6
一致性

离散系数COD COD =
100
Rm
×

∑N

i=1
|Ri −Rm |
N

取值范围为0~100，数值越小，组内的比率越均匀

7 价格差异系数PRD PRD =
R̄

Wt.R̄

取值范围在1附近，合理范围是0.98~1.03，低于0.98表示累进的，

高于1.03表示累退的

ŷ

R Wt.R

注：yi为第i个房地产的实际价格,  i为第i个房地产的评估价格，ȳi为所有房地产样本的平均价格，n为房地产样本总数。Ri为第i个房地产样本的评估比

率，Rm为评估比率的中位数，N为样本总数， 为评估比率的平均数， 为评估比率的加权平均数，即所有样本评估价格总和与实际价格总和之比。

确定系数 R2 主要反映模型拟合优度，是 2020—2023年文献中使用频次最高的统计指标，计算简便、

容易理解，它表示由自变量（输入）解释的因变量（输出）的方差的比例。Yilmazer S等 [66] 比较了传统的多

元回归和随机森林模型，结果显示多元回归的 R2 为 0.710，随机森林模型的 R2 为 0.749，说明两个模型分

别可以解释 71.0% 和 74.9% 的房地产价格变化， 随机森林模型的预测性能要好于传统多元回归。

均方差 MSE、均方根误差 RMSE和平均绝对误差 MAE是衡量房地产实际价格和评估价格偏离程度

的评价指标，三者具有相似的性质。MSE和 RMSE属于比较指标，只有采用相同数据的评估模型的指标

比较才有意义  [67]。MAE被称为单位依赖的准确性衡量指标，因此它不能用于使用不同单位的数据之间

的比较。在 Baur K等人 [68] 的研究中，选择 MAE作为主要的衡量指标，因为相比于其他指标而言，MAE

更容易进行解释。Yacim J A等 [57] 对多种模型进行了比较研究，结果表明，依据 RMSE来判断，新构建的

神经网络支持向量机模型优于神经网络和支持向量机模型，但比空间模型（地理加权回归、空间误差模

型、空间滞后模型）要差，在三种空间模型中，空间误差模型的表现最好。在一些文献中，也会使用

RMSE衍生出来的一系列指标，如相对均方根误差（rRMSE）、归一化的均方根误差（nRMSE）、RMSE与

实际价格平均值的比值（%RMSE）、均方根预测误差（RMSPE）等[69]。

平均绝对误差百分比 MAPE是反映评估模型准确性的最简单、最直接的指标，理想的 MAPE不应超

过 10%。在一些文献中，也会采用与 MAPE相关的系列指标，如误差百分比（PE）、评估比率（Ri）、命中率

（hit rate）、绝对误差百分比（APE）、平均误差百分比（MPE）等 [64][70][71]。PE是实际价格与评估价格的差值

除以实际价格得到的比值，可能为正值也可能为负值，正值表示低估，负值表示高估。Ri 是评估价格与

实际价格的比值，可能大于 1也可能小于 1。Ri 越接近于 1，PE越接近于零，表明模型的预测偏差越小。

MPE的计算可能会将正值和负值进行抵消，因此采用 MAPE能够更好地反映模型的预测性能。Doszyń

M[70] 采用 MPE和 MAPE指标比较最小二乘回归、混合回归、贝叶斯模型、不等式限制最小二乘模型、岭

回归和 LASSO回归，MPE指标最接近于零的是最小二乘回归模型，而 MAPE指标最小的是贝叶斯模

型。命中率反映的是误差百分比的分布情况，通常采用 PPE5、PPE10、PPE20来表示误差百分比在一定

百分比（±5%、±10 % 和±20 %）范围内的比例。Gao Q等 [71] 运用 PPE指标比较了传统的特征价格模型和

多种机器学习模型的预测效果，发现梯度提升模型的预测效果最好，PPE5、PPE10、PPE20三项指标分别

为 57.11%、75.63% 和 91.25%。

第 3 期 张金娟等：数据驱动下的房地产批量评估研究综述与展望 19



离散系数 COD和价格差异系数 PRD是基于评估比率 Ri 计算的两个指标，分别检验评估模型的水平

一致性和垂直一致性，它们是广泛使用的评价一致性和稳定性的指标。在 2020—2023年期间的文献中，

这两个指标的使用频率明显增多。COD以评估比率中位数的一定百分比表示，反映个体相对于样本中

位数的百分比偏差，COD越小，组内的比率越均匀。IAAO比率研究准则给出的住宅和收益性房地产

COD值为 5到 15之间。PRD为评估比率平均值与加权平均值的比值，衡量了高价值房屋和低价值房屋

的估值相对于市场价值的比率是否存在一致性。合理的取值范围是 0.98~1.03，PRD等于 1表示评估结果

是中性的；低于 0.98表示累进的，即价高的房地产相对于价低的房地产被高估；高于 1.03表示累退的，即

价值高的房地产相对于价低的房地产被低估。Bilgilioğlu S S等 [72] 比较了神经网络、卡方自动交互检验、

支持向量机、随机森林、分类与回归树五种机器学习模型，COD得分在 9.154~13.741之间，PRD得分在

0.992~1.030之间，都符合 IAAO给出的标准。 

(二)基于绩效指标的模型比较与选择

大量文献通过实证分析比较批量评估模型的准确性和一致性。总体而言，机器学习模型、地理统计

模型一般表现出更好的预测效果 [37][45]，但也有文献指出这种结论并不能完全令人信服 [73]。Guliker E等 [55]

利用三种特征定价模型——线性回归、地理加权回归和极度梯度提升对荷兰不同地区五个大城市的房

地产进行评估，计算评价指标并取平均值，结果显示极度梯度提升模型的四个指标 R2、RMSE、MAE和

MAPE均优于线性回归和地理加权回归。而在 Iban M C[63] 的研究中，梯度提升模型的 R2 最接近于 1，拟

合优度最高，极度梯度提升模型的 MAPE、RMSE、COD和 PRD四个指标表现最好，  最小二乘回归模型

不仅表现最差，而且 COD和 PRD的数值不符合 IAAO标准的要求。在进行新加坡住房市场分析时，Bi-

an T等 [24] 比较了特征价格模型、神经网络、LASSO回归和随机森林，发现机器学习方法通常比特征价格

模型有更高的预测精度，但同时也认为在具备经济理论和良好组织的数据集支持下的实验场景中，计量

经济学方法表现更好，而在具有非结构化数据的场景中，机器学习方法可能有助于识别数据中潜在变量

之间的相关性，以便开展进一步的经济分析。对于同一模型在不同研究中的表现差异，目前学者们关注

较少，仅有 Iban M C的研究中有所提及。Iban M C[63] 发现自己研究中随机森林模型和梯度提升模型的绩

效优于大多数的类似研究，但 Aydinoglu A C 等 [74] 和 Ceh M 等 [75] 这两项研究中随机森林模型的 RMSE和

MAPE指标表现更好。不过，Iban M C并没有进一步说明模型表现存在差异的原因。

批量评估模型的优劣不能仅仅依靠评价指标，实际上，数据集的大小、设备的计算能力和允许的等

待时间等都会影响评估模型的最终选择。如果时间效率是一个重要指标，Ho W K O等 [76] 建议房地产评

估师和研究人员使用支持向量机来进行预测，而当预测精度是一个关键目标时，应考虑随机森林模型和

梯度提升模型。Bogin A N等[53] 利用农村用地交易数据对基于树的随机森林模型和标准特征价格模型进

行验证比较，认为基于树的随机森林估计器在样本外拟合方面表现最好，但计算方面最为繁重，如果面对

计算约束或缺乏强大的服务器，标准的特征价格方法会是一个极好的替代选择。综合现有文献后发现，

一种批量评估模型无法在任何情况下都能够取得良好的预测效果，每一种场景下批量评估模型的选择必

须考虑当地房地产市场特征、数据集规模及特征变量的状况。 

三、批量评估研究中的数据问题

所有的评估技术都依赖于数据的收集与分析，而数据的缺乏及质量不佳已经成为影响评估方法实施

的关键因素 [77]，越来越多的学者发现影响批量评估最终绩效的根本问题并不是模型与方法，而是数据的

质量 [11]，包括数据可信度、数据集的规模、变量的选择以及数据的处理等方面，同时数据的结构、规模和

质量反过来也会影响算法的选择[78]。由于计算机辅助自动估价模型的普遍采用，工作量最大的部分不再

是模型的计算和结果的输出，而是数据的收集和处理，这些方面的工作需要房地产估价专业人员来承

担。无论使用哪种算法来估计房地产价值，数据的质量问题一直是最值得关注的，能否获取足够的数
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据、能否及时实现数据的维护和更新、能否开展精准的数据治理都成为当前面临的挑战。 

(一)数据的来源与质量

大量的研究都专注于改进批量评估模型的预测性能，对模型所需信息的来源的研究却很少。所有的

模型都是数据驱动的，要想取得准确、一致和令人信服的评估结果，数据的完整性和可靠性是基本的前

提条件。由于普遍存在的房地产交易数据信息不完整和不充足的问题，很多地区的房地产价值评估仍然

是一项具有挑战性的工作 [79]。例如，意大利房地产市场中的专业人士无法获得房地产历史交易价格，他

们的估值主要基于销售广告中的卖方挂牌价[80]。同样，中国也难以从官方渠道公开获取全国范围内的交

易数据，信息的不同来源和价格报告机制的巨大差异使数据质量问题进一步恶化。长期以来，数据来源

的客观性和准确性问题是批量评估模型发展中的瓶颈，很多研究没有使用政府部门登记的真实市场数

据，数据来源较为多样化。一些研究的数据来自于样本调查、银行抵押贷款数据库、大型房地产公司的

数据库、政府房地产管理部门或评估部门、专业的房地产数据平台，更多的学者从报纸或房地产网站的

销售广告中收集数据。面对数据难以获取的问题，徐戈和张科 [49] 采取了小区调研的方式搜集邻里环境

中的绿化、卫生、空气等特征，张思雪等 [81] 组织了专业团队进行现场勘察。这些做法不仅增加了数据获

取的成本、限制了数据规模，也使数据带有一定的主观性。房地产统计信息数量不足或者质量不好会导

致变量之间出现多重共线性和过拟合问题 [4]，Bogin A N等人 [53] 的研究还发现，如果减少房地产特征变量

的个数，各种模型的预测效果会大幅降低，而且模型之间的评估准确性差异会变小。

为了获取充分、可信的数据，近年来学者们开展了许多尝试。Yilmazer S等 [66] 采用土耳其土地注册

和地籍总局的地籍现代化项目编制研究所用的数据，这些数据来自于持证专家的报告（50%）、法院报告

（20%）、实地调查或所有调查的综合分析，因此认为具有很高的可信度。针对拉丁美洲国家官方数据缺

乏的难题，Carranza J P等 [82] 尝试利用免费公开的数据构建批量评估机器学习模型，以实现巴西福塔雷萨

市可靠的土地价值评估。随着数据挖掘技术的进一步发展，更丰富和更精准的数据会被用于房地产批量

评估。Bin J等[79] 认为除了房地产特征数据之外，还有其他类型的数据会对房地产价值产生影响，于是运

用数据融合技术将住房特征、人类活动、空间特征和街景图像数据应用于批量评估模型构建，取得了较

好的评估结果。随着建筑信息模型中的数据量呈指数级增长，与价值相关的建筑设计和建造信息将被广

泛用于房地产估价，Su T等[83] 提出可以从建筑信息模型中提取出部分信息，以实现更准确、更有效的估价。

房地产估价师拥有丰富的专业知识和准确的判断，可以在数据收集、特征变量选择与处理、算法优

化、评估结果的判断等方面提供专业意见。批量评估模型能够大大提高数据计算的效率，数量众多的算

法可以使评估结果越来越准确，但房地产估价师的专业判断是算法和软件永远也无法替代的。Doszy

M[11] 和 Pace R K等 [84] 发现使用专家修正过的数据，利用 IRLS算法可以减弱变量之间多重共线性的负面

影响，显著提高估计效果。对于高质量、大规模的数据集来讲，可以应用机器学习模型，但也可以使用适

当的计量经济学模型。然而，对于来自欠发达和低效市场的小型、低质量数据集来说，估价专家的先验

知识会改善批量评估模型的预测效果 [70]。如果数据库质量较低，借助于专家知识的方法如层次分析法、

联合分析、条件估值法可以有效地支持批量评估过程[85]。 

(二)数据集的规模

不同研究所使用的数据集的规模差异较大。在 Valier[65] 的统计分析中，数据集规模的最小值为 40，

最大为 90275 ，平均值为 11088。在笔者的类似统计中，数据集规模最小值仍为 40，而最大值达 1 082 704，

平均值为 104 821。如果将数据集规模分成 1 000及以下、1 001—10 000、10 001—50 000、50 001及以上四

个档次，占比分别为 37%、25%、19% 和 19%。虽然数据集在 1 000及以下的占比最高，但其文献多为土地

价值评估和发展中国家房价评估研究，如 Ismail S 等 [32] 对马来西亚古来市进行空间特征价格模型建模

时，仅使用了 196个住宅数据。美欧等发达国家房地产市场研究所使用的数据集规模通常较大，真正体
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现了大数据对房地产批量评估研究的支撑作用。如 Bogin A N 等 [53] 使用的是美国联邦住房与金融局的

统一评估数据库，数据集规模超过了 42万；Torres-Pruñonosa J 等 [78] 在比较神经网络、分位数回归和半对

数回归模型时，使用了西班牙加泰罗尼亚市 1994到 2013间的 188 652个房地产数据。

为了研究数据规模对预测精度的影响程度，Dimopoulos T等 [86] 利用数据集的随机部分，每次拟合一

个随机森林模型来进行敏感性分析，拟合了平均绝对误差百分比与数据集规模的一条对数曲线，发现数

据集的规模是影响预测精度的一个重要因素，且具有明显的递减趋势。但是，大规模数据的获取、清洗

和处理会耗费较多的人力、财力和时间，这无疑会增加批量评估的成本。Gnat S[87] 研究表明，为大数据集

设计的算法也可以在数据量较小的情况下提供准确的结果，因此学术研究和实务工作中需要综合考虑各

种因素确定数据集的合理规模。 

(三)特征变量的选择与量化

由于影响房地产价值的属性特征及其影响机制并不完全清楚，房地产特征也没有标准的格式，每一

项学术研究和每一个地区的实践应用都采用不同的特征组合。特征变量的个数最少可以是 4个，最多时

会超过 100个。影响房地产价格的因素十分复杂，而且数据获取往往存在困难，评估师会因为特征变量

的不恰当选择导致评估不准确，从而备受批评[88]。不同的研究对象，如独户住宅、公寓住宅、工商业房地

产、未开发土地等的价格影响因素差异较大。在房地产市场分析中，有些变量对价格的影响不能用函数

关系来表示，也有大量的影响因素与价格的相互作用难以推断，这些因素显著地影响了价格的变化。

在特征价格模型中，房地产特征通常被分为建筑特征或结构特征、邻里特征和区位特征三类，学者

们对以上分类进行了拓展或修正，通常研究区域越大，所选择的变量个数会越多。Sirmans G S等 [89] 对

125篇特征价格模型研究文献进行统计，将价格影响因素进行了分类，包括结构特征、内部特征、外部特

征、自然环境特征、邻里和区位、公共服务、营销、入住和销售因素以及融资情况等，归纳出 17个常用的

房地产特征变量，如地块面积、建筑面积、建筑年龄、总层数、浴室数量、房间数量、卧室数量、壁炉、中

央空调、地下室、车库、露台、泳池、外墙、与 CBD的距离、挂牌时间、时间趋势等。Soltani A等 [29] 将影

响房地产价格的因素分为内部因素和外部因素，Bykowa E等 [90] 将影响土地价格的因素划分为外部环境

因素、区位因素和房地产的自身特征，每一类因素中具体变量的选择还要结合研究区域状况而定，对于

农业用地而言，土地质量和水源供应是影响土地价格的极为重要的因素。在美国办公房地产价格影响因

素的研究中，Zawir S Z等 [91] 认为特征变量可分为相当于供给因素的微观变量和相当于需求因素的宏观

经济变量，微观变量包含结构变量、邻里变量和区位变量，宏观经济变量包括服务业就业、通胀趋势、汇

率、利率等。Bilgilioğlu S S等 [72] 在比较五个机器学习模型的评估效果时，选定了 68个房地产特征进行

建模，分为法律特征、物理特征、区域特征、空间特征四大类。朱红章等 [92] 选择区位特征、建筑特征、邻

里特征、消费者心理特征和租约特征五类共计 20项特征变量，构建出长租公寓租金定价评估的随机森

林模型，并将成都市长租公寓市场作为研究对象进行实证研究。

特征变量及其对房价的影响，往往因各地房地产市场特征不同而不同。在新加坡住宅市场中，与地

铁站的距离是影响住宅价格的显著因素之一 [24]；在意大利，房屋的能源等级会作为一项影响房屋价格的

重要特征 [80]。在 Erkek M[93] 的研究中，模型中最重要的变量是房子的位置和大小，而露台的大小被确定

为最不重要的变量。在当前文献使用的特征变量中，反映区位因素的变量差异最大也最为复杂，且对价

格的影响程度最不稳定。从表达方式来看，房地产特征变量有数值变量（如房间数量、地块面积、建筑年

龄等）、类别变量（如公寓类型、建筑类型、供热种类等）和文本变量（如装修状况、建筑外观等、区位

等），这些变量用于批量评估模型时需要进行数值化处理。许多房地产特征是定性变量，量化带有一定的

主观性，通常依赖于房地产专家的判断。在处理过程中，数值变量不一定直接作为数值来处理，如在房地

产批量评估的什切青算法中，地块面积为数值变量，但基于估价师对当地房地产市场的分析，市场参与者
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看待地块面积这个变量时，往往按照大中小进行分类，而不是关注具体的面积数据，因此可以将地块面积

转化为定性变量，分为大中小三个等级[4]。Gnat S[94] 应用五种编码技术对分类变量分别进行编码，研究了房

地产特征中分类变量的编码对房地产价格评估结果的影响，发现不同的编码技术导致了不同的评估结果。

以上结构化的特征变量对房地产价格的影响得到广泛的研究和认可，但也有学者注意到，现有评估

模型中出现的房地产特征并不能涵盖房地产的所有信息，租售市场上房地产的文本描述对价格的影响往

往被忽视。文本描述可以提供丰富的信息，但无法在结构特征中进行反映，应将房地产文本描述内容纳

入批量评估模型之中。Goodwin K等 [95] 检索了房地产广告中经纪人使用的积极词汇和特定市场信号的

数量，发现房地产描述应该谨慎措辞，以达到最佳价格。Liu C H等 [96] 将文本信息纳入特征价格模型中，

发现文本变量揭示了一个遗漏的变量偏差，这在以前的研究中没有得到解释，导致了不正确的结论。在

传统的特征价格模型中包含文本数据的另一种方法是将词袋方法与主成分分析相结合，在线性模型中增

加文本特征变量可以使均方根误差显著减小 [97]。Nowak A D等 [98] 使用套索模型从整体词袋表征中选择

对房产价值影响最大的前 500个术语，最重要的术语可以作为房地产评估线性回归模型的自变量。Baur

K等[68] 进一步用房地产文本描述信息优化了房价预测评估的机器学习模型。 

四、结论与展望

通过对 1968—2023年 336篇中英文文献的梳理和总结，发现房地产批量评估研究体系日渐丰富，突

出表现在批量评估模型的发展与改进、模型绩效评价与比较、房地产特征数据研究等三个领域。随着人

工智能技术的兴起，机器学习批量评估模型的应用得到了极大的拓展。笔者在研究过程中，由于研究方

法与能力的不足，可能遗漏了部分重要的文献，在研究热点梳理方面也可能忽略了一些比较重要的内容，

比如近年发展迅速的基于树的机器学习模型的应用，这些均需在今后的研究中进一步完善。

房地产批量评估模型与推理统计、计算科学和信息技术的发展密切相关，在客观性、公平性和规模

经济方面有明显的优势，但仍存在一些缺陷，如预测准确性有待提高、解释能力偏弱、不易使用和可争辩

性差[99]，这些方面无疑会成为批量评估模型未来发展完善的方向。在对批量评估研究进行系统梳理后发

现，众多模型在实现准确性和稳定性方面表现越来越好，但同时另一个不容忽视的趋势就是很多模型呈

现出技术要求高、使用复杂等特征，直接限制了这些模型在实践中的推广和应用，进而形成了学术研究

和实践应用之间的巨大鸿沟 [100]。因此，未来批量评估的研究应偏向实践应用的领域，加强理论学术层面

与实践层面的融合，使批量评估技术的发展更好地为社会经济发展服务。

长期以来，发展中国家比较缺乏房地产交易的公开信息，没有一套统一的房地产定价系统，在重要的

房价影响因素方面，购房者、评估师以及不同收入层次的购房者的想法都存在差异 [101]。在这种情况下，

开发批量评估模型尤其具有挑战性 [102]。数据挖掘技术与机器学习模型的发展让这种状况在一定程度上

发生了改变，Shen S和 Fu Q[47][103] 均采用中国的数据验证了优化后的神经网络模型的有效性，Abhyankar A

A等 [104] 运用印度的数据比较了神经网络模型和传统特征价格模型的预测效果，同时建议印度的学者要

尝试使用机器学习方法进行房价预测研究。Vargas-Calderon V[105] 指出发展中国家的地方政府也应讨论

并建立基于大型数据集的房地产评估模型，从而提高所有房地产市场利益相关者的公平性，减少价格投

机。当批量评估模型越来越丰富、越来越成熟，主要的限制不再是模型本身，而是房地产数据的数量和

质量保障问题，因此多源数据挖掘技术在发展中国家和地区房地产批量评估中的应用将会引起学者们较

多的关注。
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