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基于多小波的北京市房屋市场价格的分析预测
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摘摇 要: 针对房价波动大的数据特征,将多小波分析与房价预测问题结合,以北京市 2010—2018 年的房屋数据作

为研究对象,探究了利用 Haar 小波变换、Daubechies 系列小波变换以及基于过采样预处理的 GHM 多小波变换和

CL 多小波变换处理房价数据的分解重构效果,并通过对高频系数进行门限阈值量化重构处理以达到去噪的目的;
建立支持向量机(SVM)预测模型,通过探究 4 种小波处理方法对房屋价格预测的影响结果,给出了相应预测效果

更佳的数据处理方法和选择依据。
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引摇 言

近年来,房价问题日渐升温,人们在关注房价问

题的过程中,最关注的是房价的未来走势。 但是,由
于房价在历史时点上的数据波动巨大且具有信噪比

低、信噪难以分离的特点,另外,影响房屋价格的不

仅有时间,还有房屋面积、所处区域、房屋配置等指

标,导致房屋指标与房价关系难以用传统预测方法

构造,更难以给出有效的预测方法。 因此如何高效

处理房价数据使其适用于拟合和预测,具有重要的

研究价值。
以往的研究主要立足于房价预测。 杨楠等[1]

采用灰色马尔可夫模型和 n 次多项式模型预测了全

国房屋年平均价格;李佳音[2] 提出市场比较法来预

测房价;闫妍等[3]提出了基于 TEI@ I 方法论的房价

预测方法;Anglin[4] 引入平均房价增长率及 CPI 等

指标建立 VAR 模型来预测多伦多房价。 但对于我

国的房产市场,上述方法各有其适用范围和局限性。
灰色马尔科夫模型只能预测短期趋势;基于 TEI@ I

方法论的方法只适用于中短期预测;市场比较预

测方法及国外模型只能比较成熟程度高、运作完

善的房产市场,中国房产市场显然不具备类似

条件。
有效的数据分析处理工具是探究我国房产市

场发展规律和预测房价的关键。 在诸多数据处理

方法中,小波变换是一种信号的时间-尺度分析方

法,它具有多分辨率分析的特点,能够在时、频两

域较好地呈现信号的局部特征。 基于小波函数的

多尺度特性,可以将历史房价看作特定的信号,通
过小波分析将其分解重构,再进行降噪处理,从而

降低房价数据的非平稳性,使其能够运用传统预

测模型来进行预测。 但是除了 Haar 小波之外,现
有研究常用的单小波不能同时满足正交、对称及

紧支性(在实数范围内),而多小波可同时拥有这

些应用上所需要的优良性质。 因此本文提出基于

多小波的方法,结合支持向量机预测模型,对北京

市房屋市场价格进行分析预测。 实验结果表明,
相对于单小波,理论性质优越的多小波在应用上

也表现出良好的特性。

1摇 基本理论

1郾 1摇 小波分析及其分解重构算法

多小波分析(multi wavelet analysis,MWA)是小

波理论的新发展,单小波由一个母函数(基本函数)



通过伸缩平移得到的小波基构成,而多小波的基本

母函数不止一个,因此其同时具有对称性、正交性、
插值性、紧支性和高阶消失矩等特点,在理论上是优

于单小波的一种数据分析方法。
小波 分 析 的 基 本 框 架 是 多 分 辨 率 分 析

(MRA) [5]。 当 L2 ( R) 空间一串闭子空间序列

{V j} j沂Z同时满足单调性(V j奂V j + 1)、逼近性(疑
j沂Z

V j =

{0},胰
j沂Z

V j = L2 (R))、伸缩性( f( t)沂V j 圳 f(2t)沂

V j + 1)、平移不变性( f( t)沂V j圳f( t - k)沂V j),并且

存在函数 g( t)沂V0,使得{g( t - k)} k沂Z构成空间的

Riesz 基时,称这个空间序列为多分辨率分析。
基于多分辨率分析的定义,渍( t)沂V0 奂V1 和

准( t)沂 W0 奂 V1 都 可 以 用 V1 空 间 的 一 个 基

{渍(2t - k)} k沂Z表示,即双尺度方程[6]

渍( t) = 移
k
hk渍(2t - k)

鬃( t) = 移
k
gk渍(2t - k

{
)
摇 k沂Z (1)

式中,hk = 掖渍(t),渍(2t - k)业,gk = 掖鬃(t),渍(2t - k)业。
从信号分析的角度,h 是与 渍 对应的低通滤波器,g
是与 鬃 对应的高通滤波器,{h,g}为滤波器组。

类似地,由 MRA 可以推出 r 重分辨率分析

(MRAr)的定义[7],构造相似的双尺度方程

椎( t) = 移
k
Hk椎(2t - k)

追( t) = 移
k
Gk追(2t - k

{
)
摇 k沂Z (2)

对任意的输入信号,有小波分解公式

f( t) = 移
r

i = 1
移
k沂Z

ci,J,k渍i,J,k( t) =

摇 摇 移
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移
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di,j,k = 乙f( t)鬃i,j,k( t)d
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(3)

基于式(1)可知,多分辨率分析的主要思想是

将 L2(R)分解为一串具有不同分辨率的子空间序

列,将 L2(R)中的函数 f( t)描述为具有一系列近似

函数的逼近极限[8],其中每一个近似函数都是 f( t)
在不同分辨率子空间上的投影,从而通过分析这些

投影来获得近似函数的形态和特征。

本文将价格信号分成 5 层,其小波分解树示意

图如图 1 所示。

图 1摇 5 层小波分解树示意图

Fig. 1摇 A five鄄layer wavelet decomposition tree diagram

从图中可以看出,通过小波分解可得到逼近分

量系数(低频部分)和细节分量系数(高频部分),其
分解具有以下关系

f( t) = A1 + D1 + D2 + D3 + D4 + D5 (4)
式中,A1 为第一层分解的低频部分分量系数,Di 为

第 i 层分解的高频部分分量系数。
通常,有用信号表现为低频部分,噪声信号表现

为高频部分。 本文对小波分解的高频系数进行门限

阈值量化处理,然后根据小波分解的第 5 层低频系

数和经过量化后的 1 ~ 5 层高频系数进行小波重构,
达到消除噪声的目的。 由于本文的研究对象是价格

变化,其在时间尺度下呈连续趋势,所以采用能够平

滑化处理的软阈值进行量化去噪。
1郾 2摇 支持向量机

支持向量机(SVM) [9] 是一种分类机器学习算

法,其基本原理是利用核函数将输入样本空间映射

到高维特征空间,然后在这个高维空间中求解最优

分类面,得到输入与输出变量的非线性关系。
在 SVM 算法中,给定特征空间上的训练样本

T = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)},xi沂Rn,
yi沂R,i = 1,…,n (5)
式中,n 表示样本实例个数,xi 表示第 i 个特征向

量,yi 为第 i 个预测值。
对于训练样本,存在一个分类面(w·x) + b = 0,

通过引入松弛变量 孜i,构建的最优分类面满足

yi((w·xi) + b)逸1 - 孜i, 孜i逸0, i = 1,2,…n
(6)

式中,w 为权值向量,b 为偏差项。
为了使预测值落入不同的分类面,要保证分类

间隔最大,即目标函数 O(w,孜i)值最小,此时最优分

类面构造问题即转化为二次规划问题式(7)
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minO(w,孜i) = 1
2 (w·w) + C移

n

i = 1
孜i

s. t. yi((w·xi) + b) 逸 1 - 孜i,
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式中,C 是定义为常数变量的惩罚参数。
同时,引入核函数 K(x,y) = 准(x)准( y),利用

Lagrange 乘子法以及 KKT 定理,将式(7)转化为对

偶二次规划问题

max L(w,b,琢) = 移
n

i = 1
琢i -

摇 摇 1
2 移

n

i = 1
移

n

j = 1
琢i琢 jyiy jK(xi,x j)

s. t. 移
n

i = 1
琢iy j = 0,琢i 逸

ì

î

í
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ï
ï

ï
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(8)

由式(8)得到非线性分类问题的判别函数

f(x) = sgn (w准(x) + b) (= sgn 移
n

i = 1
琢iyiK(x,y) +

)b (9)

根据式(6)判别 x 的类别,即为预测值。

2摇 模型建立

2郾 1摇 数据处理及分析

收集北京市房屋市场 2010—2018 年的 421 891
条相关数据,包括每天每笔成交的单价、面积、户型、
朝向、装修类别、电梯数、楼层、总层数、建造年代、房
屋结构、所处区域等相关指标,删除其中有缺失值的

记录。
由于收集的数据来自于每天成交网站,考虑到

房价的时间成本,将单价以 0郾 7% 的贴现率按季度

贴现成现值。 处理后的房价数据原始状态散点图如

图 2 所示。

图 2摇 北京市房价与时间散点图

Fig. 2摇 Beijing house price and time scatter chart

由图 2 可以看出,在本预测模型中,房价数据信

噪比低,信噪难以有效分离;且数据维数高、波动大,
不能直接应用于预测模型。

利用小波变换可将任一时间段内的数据高频部

分和低频部分分离,用高频部分反映房屋市场的短

期变化趋势,低频部分反映中、长期变化趋势,使数

据适用于传统预测模型。
2郾 2摇 小波基的选择

小波基可以用较少非零小波系数有效逼近实际

函数,这一特性被广泛应用于数据压缩、信号去噪以

及快速计算中,所以选择小波基应以最大量产生接

近于零的小波系数为最优[10]。 在小波分析的应用

中,不同的小波基或小波函数的选取会产生不同的

结果,要把握小波函数的特征,包括消失矩、正则性、
紧支性、对称性以及正交性和双正交性等,根据应用

的需要选择合适的小波基。
表 1 简要概括了常用小波基的特点[11]。 本文

基于小波基的特点选取了最简单的 Haar 小波基函

数以及目前应用最广的 Daubechies(Db)系列小波

进行研究。

表 1摇 常用小波基特点

Table 1摇 Common wavelet base features

小波基函数 消失矩 正交性 对称性 紧支性 支集宽度

Haar 1 有 有 有 1

Meyer 无 有 有 无 无穷

Morlet 1 无 有 无 无穷

Daubechies N 有 无 有 2N - 1

Symlet N 有 近似 有 2N - 1

coifN 2N 有 近似 有 6N - 1

摇 摇 Haar 小波基函数是所有母函数中最简单的一

种,也是唯一有对称和反对称的单小波,但 Haar 小

波的消失矩为 1,对大于一次多项式的函数的消失

效果不好。 Db 小波基系列函数是基于消失矩构造

的 p 阶消失矩的小波,同时具有良好的正则、正交和

紧支性性质,因此应用十分广泛,本文选取 Db5 作

为母函数。
2郾 3摇 多小波的选取

2郾 3郾 1摇 GHM 多小波

GHM 多小波是由 Geronimo 等[12]通过分形插值

函数的方法给出的多小波系统,其支集长度为 4。
GHM 多小波的尺度函数和小波函数都具有紧支性,
其支集分别为[0,1]和[0,2],因此具有良好的局域

性;其尺度函数和小波函数具有对称性,尺度函数是
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整数的平移正交,变换后能够保持能量恒定;同时系

统存在二阶逼近。
2郾 3郾 2摇 CL 多小波

CL 多小波是 Chui 等[13] 利用对称性给出的支

集为[0,2]和[0,3]的多小波系统,包括 CL3 多小波

(支集长度为 3)和 CL4 多小波(支集长度为 4),其
中 CL3 多小波位于区间[0,2]上,CL4 多小波位于

区间[0,3]上。 CL 多小波的尺度函数和小波函数

都具有紧支性,两个尺度函数分别与两个小波函数

对称和反对称,保证了其线性相位;CL 多小波同时

具有正交性;系统存在三阶逼近,其逼近性能优于

GHM 多小波。
2郾 4摇 核函数和参数的选择

以小波分析分解重构后的数据作为样本,建立

SVM 预测模型,预测后通过特征系数重构给出最终

预测结果。
由于预测结果不能保证其线性,使用非线性

SVM 和核函数将变量映射到高维空间,选取了高斯

核[14]

K(x,y) = exp ( - 酌 | x - y | 2) (10)

式中,核参数 酌 = 1
2
, SVM 预测模型式(7)中的惩罚

参数 C = 20。

3摇 结果与讨论

对收集的房价数据进行小波去噪处理,选取其

中一个区域的约 5 000 个数据进行降噪,比较 Haar
小波、Db 小波、GHM 多小波以及 CL 多小波的重构

效果,然后用小波处理后的数据及其影响因子进行

SVM 房价预测,比较不同方法处理数据对预测结果

的影响。
3郾 1摇 整体趋势

选取不同的单小波和多小波作为小波基对数据

进行去噪,用 Matlab 编程,运行后分别得到基于

Haar 单小波、Db5 单小波、GHM 多小波及 CL 多小

波软阈值去噪前后的散点对比图,如图 3 所示。

图 3摇 不同方法小波去噪前后数据散点对比

Fig. 3摇 Comparison of data scatter points before and after wavelet denoising using different methods

摇 摇 图 3 中黑、白色点分别为原始数据散点和去噪

后散点。 通过对比可以看到,无论是单小波还是多

小波,去噪后数据的整体趋势与原始数据一致,说明

小波去噪能保留数据的长期变化特征。

3郾 2摇 分解重构效果

为了说明单小波以及多小波分解重构对信号的

影响,选取处理前后的数据标准误差、中位标准误差

和平均标准误差对重构结果进行评价,结果如表 2
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所示。

表 2摇 小波分析误差比较

Table 2摇 Comparison of wavelet analysis errors

小波类别 数据标准误差 中位标准误差 平均标准误差

Haar 单小波 4郾 679 3郾 277 3郾 891

Db5 单小波 4郾 679 3郾 437 3郾 864

GHM 多小波 4郾 265 3郾 167 3郾 763

CL 多小波 4郾 445 3郾 268 3郾 659

摇 摇 由表 2 数据综合比较看出,采用 GHM 多小波

进行信号的分解、重构,能够较好地保留原始信号

中的特征信息,且从该组数据来看,多小波的分解

重构能力强于单小波。
3郾 3摇 房价预测效果

根据北京市房价的特点,将单小波(Haar、Db5)
处理后数据以及多小波(GHM、CL)处理后数据相对

应的 5 000 个样本代入 SVM 模型进行预测,并与原

始数据直接预测的结果进行对比。 将实际样本落入

的等级称为“原始等级冶,预测值落入“原始等级冶且
误差在 20% 区间内的预测结果可以接受。 将落入

可接受区间内的占比作为预测准确率,预测效果对

比如表 3 所示。 可以看出,用 CL 多小波处理后的

数据预测准确率最高,预测效果最好,说明基于 CL
多小波的去噪处理能够相对最大程度地保留原始房

价数据特征,且降低数据波动性,适合用于此类

预测。

表 3摇 SVM 预测准确率比较

Table 3摇 Comparison of SVM prediction accuracy

数据来源 预测准确率 / %
原始数据 70郾 62

Haar 单小波 87郾 2
Db5 单小波 84郾 26
GHM 多小波 88郾 9
CL 多小波 90郾 24

4摇 结论

(1)基于多小波的对称性、正交性、紧支性等优

点,比较了以 Haar、Db5 为母函数的单小波分析,以
及经过采样预处理的 GHM 和 CL 多小波分析的重

构效果,证明小波去噪可以保留房价的变化趋势;通
过重构误差分析发现多小波分析处理信号效果误差

优于单小波,多小波分析更能保持原有信息的特征。
(2)SVM 模型房屋价格预测结果表明,CL 多小

波分析处理后数据的预测结果准确率最高;在非平

稳序列的预测中,小波分析处理数据能够优化传统

预测结果,而多小波分析预测准确率高于单小波

分析。
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A multi鄄wavelet transform for analysis of Beijing house prices

WU JiaYi摇 WANG SiYu摇 SHI HongWei摇 LI HuSen摇 LOU KaiDa摇 CUI LiHong*

(Faculty of Science, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract: In recent years, housing problems have become more prominent. However, due to the large fluctuations
in data, it is difficult to predict the price of the housing market. By focusing on the data characteristics of house
prices, this paper combines multi鄄wavelet analysis with house price forecasting. Using Beijing house price data, the
effects of manipulating these data with Haar, Daubechies wavelet transform and GHM, and a CL multi鄄wavelet
transform based on oversampling was compared. By means of a support vector machine (SVM), a model is estab鄄
lished to predict unit鄄price based on treating the data with different wavelet transforms. Finally, a strategy for selec鄄
ting house price data manipulation methods is suggested.
Key words: multi鄄wavelet transform; discrete wavelet transform (DWT); soft鄄thresholding denoise; house prices

in Beijing; support vector machine (SVM)
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