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基于 ＢＰ 神经网络的房产税税基评估研究

赵　 愈ꎬ许　 路

(沈阳建筑大学管理学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要:２０１１ 年ꎬ沪渝两市开始对部分居民住房征收房产税ꎬ时至今日税改的结果

仍未达到预期目标ꎮ 随着 ２０１９ 年“两会”召开ꎬ房产税再次成为全社会关注的热

点ꎮ 沪渝两地房产税改革的经验表明ꎬ采取合理的房产税税基评估方法对房产税

的征收非常关键ꎮ 鉴于此ꎬ以税基评估和神经网络的基本原理为基础ꎬ建立了基于

ＢＰ 神经网络(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)的房产税税基评估模型ꎬ为房产税

税基评估研究提供了一种全新的方法ꎬ对健全房产税相关配套制度、推动国家税收

改革有着重要的意义ꎮ

关键词:房产税税基ꎻＢＰ 神经网络ꎻ批量估计ꎻ评估模型

中图分类号:Ｆ８１０􀆰 ４２３　 　 　 文献标志码:Ａ

　 　 早在 ２０１１ 年 １ 月ꎬ上海、重庆试点对个

人住房征收房产税ꎬ表明我国对住宅房产税

的征收已经进入实践阶段ꎮ 从两会«政府工

作报告»可以看出ꎬ关于推进房产税立法的

描述从 ２０１８ 年的“稳妥” 到 ２０１９ 年的“稳

步”ꎬ虽然只改变了一个字ꎬ但表明我国正在

逐步落实对个人住房房产税的征收政策ꎮ 而

房产税税基评估作为房产税税制改革的重要

配套ꎬ是确保房地产课税公平性的前提条件ꎬ
对促进房产税税收行为规范化、提高政府部

门市场监管能力意义重大ꎮ 从国际经验来

看ꎬ发达国家或地区大多采用批量评估的方

法对需要缴税的房地产价值进行估算ꎬ并以

此为房产税的计税基础[１]ꎮ 相比之下ꎬ尽管

国内已有部分学者开始将批量评估技术应用

于房地产价格评估ꎬ但总体而言ꎬ我国房产税

税基评估研究还不够成熟ꎮ 因此ꎬ就现有研

究理论和技术来看ꎬ要系统科学地实现房地

产税基评估ꎬ进而推动房产税的整体改革还

十分困难ꎬ积极探索更为有效的评估方法意

义重大ꎮ 鉴于此ꎬ笔者借鉴国内外税基评估

经验ꎬ在税基评估理论和批量评估理论的基

础上ꎬ利用 ＢＰ 神经网络 (Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)构建税基评估模型ꎬ以期为

我国房产税税基评估的研究提供一种新的

方法ꎮ
通过文献梳理可以看出ꎬ国外学术界基

于 自 动 评 估 模 型 ( Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｖａｌｕａｔｉｏｎ
ＭｏｄｅꎬＡＶＭ) 进行了大量研究ꎮ Ｒｏｂｅｒｔ Ｊ
Ｇｌｏｕｄｅｍａｎｓ[２]打破了多元线性回归的约束ꎬ
构建了非线性模型ꎬ并将其运用于房地产价

格评估ꎻＭ Ｃ Ｗｉｌｌｉａｍ 等[３] 提出将地理信息

系统(Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＳｙｓｔｅｍꎬＧＩＳ)与
计算机辅助批量评估相结合ꎬ从而提高了批

量评估的准确性ꎻＲ Ｍ Ｋａｔｈｍａｎｎ[４]指出将神

经网络技术应用于房地产价格评估ꎬ能够大

幅提高评估的效率ꎮ 而在国内ꎬ税基批量评

估的起步比较滞后ꎬ近几年ꎬ在国家对房产税
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税制改革不断深化的过程中ꎬ税基评估制度

才受到学术界的广泛关注ꎮ 纪益成[５] 首次

向国内介绍了国际上通用的税基评估理论ꎬ
并对房地产评估的概念和过程作了详细介

绍ꎻ陈小悦等[６] 阐述了运用计算机技术进行

税基评估的优势ꎬ并论述了建立评估系统步

骤的构想ꎻ耿继进等[７] 在不动产长期趋势法

和成本法等基本原理的基础上ꎬ以深圳市二

手房成交价为计税依据ꎬ构建了基于地理信

息系统的批量评估模型ꎻ刘洪玉等[８] 基于模

糊数学方法ꎬ提出了房地产分组的思路和应

用路径ꎬ对科学地提高税基评估准确性具有

重要意义ꎮ
综上所述ꎬ国外一些发达国家的房地产

税基评估理论与技术已经比较成熟ꎬ相对而

言ꎬ我国对税基评估的研究仍处于探索阶段ꎮ
尽管国内一些城市已开始学习国外先进的批

量评估技术ꎬ但目前仍无法证明这些理论和

方法能否有效用于我国房产税税基评估ꎮ 因

此ꎬ对于我国房地产税基评估技术的研究应

在借鉴国外成熟经验的前提下ꎬ充分结合国

内房地产市场的发展现状开展ꎮ

一、房产税税基及批量评估理论

１.房产税税基评估和影响因素

房产税税基是指房屋在课税时能参考的

标准或依据ꎮ 税基评估指具备相应资格的评

估机构运用适当的估价方法ꎬ客观公正地进

行评估价格评估的过程[９]ꎮ 就国外来看ꎬ房
地产保有环节税的税基主要取决于房地产的

市场价格ꎬ由于房地产本身的特殊性ꎬ其价值

影响因素较多且不同环境下考虑的因素差别

较大ꎮ 因此ꎬ影响税基价值的因素大致可以分

为一般因素、区域因素和个别因素(见图 １)ꎮ

图 １　 房产税税基价值的影响因素

２.批量评估理论

批量评估是指利用共同的数据、标准化

的方法和统计检验技术评估一组财产在某一

确定时间价值的过程[１０]ꎮ 批量评估方法有

市场比较法、收益法和成本法ꎮ 鉴于笔者研

究对象为个人住宅ꎬ主要以市场比较法为评

估的基础ꎮ

二、ＢＰ神经网络的基本原理

ＢＰ 神 经 网 络 是 以 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 和

ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ为首的科学团队于 １９８６ 年提出

的概念ꎬ是目前应用最广泛的神经网络[１１]ꎮ
该网络由输入层、隐含层和输出层构成ꎬ典型

的 ＢＰ 神经网络拓扑结构如图 ２ 所示ꎬ其模

型处理信息的基本原理如图 ３ 所示ꎮ
现有的数学理论可以证明 ３ 层的 ＢＰ 神

经网络能够以任意精度拟合任意复杂度的映

射关系[１２]ꎬ因而笔者构建的房地产税基评估

模型网络为 ３ 层ꎮ 假设输入层为 Ｘꎬ有 Ｍ 个

神经元ꎬ其中ꎬ第ｍ个记为ｘｍ ꎻ隐含层为Ｋꎬ

图 ２　 ＢＰ 神经网络拓扑结构
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图 ３　 ＢＰ 神经网络中模型处理信息的基本原理

有 Ｐ 个神经元ꎬ第 ｐ 个记为 ｋｐꎬ激活函数为

ｆ１ꎻ输出层为 Ｙꎬ有 Ｊ 个神经元ꎬ第 ｊ 个记为 ｙｊꎬ
激活函数为 ｆ２ [１３]ꎮ 隐含层节点输出为

ｋｉ(ｎ)＝ｆ１(∑
Ｍ

ｍ ＝１
ｘｍｉ(ｎ)ωｍｉ(ｎ) ＋ ｂｉ(ｎ))

式中:ω 为权值ꎻｂ 为阈值ꎻｎ 为迭代次数ꎮ

输出层节点输出模型为

ｙｉ(ｎ)＝ｆ２(∑
Ｐ

ｉ ＝１
ｋｉｊ(ｎ)ωｉｊ(ｎ))

误差函数为

ｅｊ(ｎ)＝
１
２ ∑

Ｊ

ｊ ＝１
( ｔｊ(ｎ) － ｙｊ(ｎ)) ２

式中:ｔ 为期望输出ꎮ
如果偏差 ｅ 符合条件要求ꎬ计算终止ꎻ否

则网络进入逆向传播ꎬ则其权值修正量为

△ω ＝ － η Əｅ(ｎ)
Əω(ｎ)

式中:η 为学习率ꎮ
上述过程就是 ＢＰ 神经网络处理信息的

基本原理ꎮ

三、基于 ＢＰ神经网络的税基评估模型

１.指标参数确定

根据我国房地产市场现状以及国内外税

基评估的特征因素在文献中出现的情况ꎬ笔者

选取了１１ 个高频影响因素为评估指标(见表１)ꎮ
表 １　 样本指标及其量化标准

指标名称 具体情况 量化标准

房间 直接用房间(不包含厨房和洗手间)数量来表示 房间总数

洗手间 洗手间个数 数量

楼层
住宅层数 １ / ３ 以内的楼层为低层ꎬ１ / ３ ~ ２ / ３ 的楼层为中
层ꎬ２ / ３ 以上的楼层为高层

高层为 ３ꎻ中层为 ２ꎻ低层为 １

已使用年限 房屋建成到交易的时间
２０１０—２０１１ 年楼龄为 １ꎻ２０１２—２０１３ 年楼龄为 ２ꎻ
２０１４—２０１５ 年楼龄为 ３ꎻ２０１６—２０１７ 年楼龄为 ４ꎻ
２０１８—２０１９ 年楼龄为 ５

朝向 通常朝南为主导ꎬ东南、西南为次方向ꎬ朝北为最次
朝南为 ５ꎻ朝东南、西南为 ４ꎻ朝东为 ３ꎻ朝西为 ２ꎻ朝
北为 １

面积 实际面积数 / ｍ２ １８０ ｍ２ 及以上为 ５ꎻ １４１ ~ １７９ ｍ２ 为 ４ꎻ １１０ ~
１３９ ｍ２为 ３ꎻ８０ ~ １０９ ｍ２ 为 ２ꎻ５０ ~ ７９ ｍ２ 为 １

装修
可按装修费用、材料档次、设计效果、家俱设施齐全程度
等分级:豪华装修、精装修、普通装修、毛坯

豪华装修为４ꎻ精致装修为３ꎻ普通装修为２ꎻ毛坯为１

商业 附近(３ ｋｍ 范围内)是否有大型市场或商业区 大型市场或商业区的数量

交通 附近(３ ｋｍ 范围内)是否有地铁口、公交站台 地铁口、公交站台的数量

区域环境 附近(３ ｋｍ 范围内)是否有公园、公共绿地、综合性花园 公园、公共绿地、综合性花园的数量

教育 附近(３ ｋｍ 范围内)是否有知名学校和幼儿园 知名学校、幼儿园的数量

２.学习参数确定

(１)输入层神经元个数:表 １ 选取了 １１
个影响税基价格的量化指标ꎬ输入层神经元

个数为 １１ꎮ
(２)输出层神经元个数:输出节点选择

待估房产单位平方米的价格ꎬ所以输出层神

经元个数为 １ꎮ

(３)隐含层节点数量:隐含层节点的数

量对网络模型训练准确性有直接影响ꎬ通常

情况下确定隐含层节点数的经验公式为

ｒ < (ｓ ＋ ｌ) ＋ ａ
式中:ｒ 为隐含层节点数ꎻｓ 为输入层节点数ꎻ
ｌ 为输出层节点数ꎻａ 为 ０ ~ １０ 的常数ꎮ 则

ｒ < (１１ ＋ １) ＋ ａ≈３ ＋ ａ
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ｒ 可以取[３ꎬ１３]的整数ꎬ选取 ｒ 取值中

误差最小时对应的节点为最终隐含层节点

个数ꎮ
(４)初始权值:ＢＰ 神经网络算法对初始

权值的选取较为敏感ꎮ 一般来说ꎬ希望每个

初始权值都能出现在 ０ 点附近ꎬ因此ꎬ将网络

初始权值定为(０ꎬ１)的随机数ꎮ

四、ＢＰ 神经网络税基评估模型案例

分析

１.数据来源

我国住宅用房结构类型相似度较高ꎬ因

此ꎬ选取 ２０１９ 年 １２ 月江苏省徐州市 ６５ 套个

人住宅为样本ꎬ基于批量评估理论以及 ＢＰ
神经网络原理构建房产税税基评估模型ꎮ 数

据样本主要通过查询专业第三方挂牌信息以

及咨询相关机构而得ꎮ 为确保样本的选择具

有代表性和全面性ꎬ笔者选取徐州市云龙区、
鼓楼区等 ６ 个主要行政区域ꎬ案例尽可能具

有该区域代表性特征ꎬ每个区域选取的成交

案例都尽可能相等ꎮ 根据上文所述量化指

标ꎬ在 ６５ 套二手房住宅交易样本中选取 １ ~
５０ 套作为训练样本ꎬ５１ ~ ６５ 套作为检验模型

可行性的测试样本ꎬ具体样本如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 具体样本数据表

序号 房间 洗手间 楼层 已使用年限 朝向 建筑面积 装修 商业 交通 区域环境 教育 楼价 / (元􀅰ｍ － ２)
１ ４ １ ３ ３ ５ ３ ３ ３ ３ ２ ２ １３ ２０７
２ ３ １ ３ ２ ５ ２ ２ ３ ３ ４ １ １０ ５２６
３ ５ ２ ３ ２ ５ ５ ３ ３ ３ ２ ３ １３ ６９８
４ ３ １ １ １ ５ ３ ３ ４ ４ １ ４ １０ ０００
５ ４ １ ２ ４ ５ ４ ４ ２ ３ ２ ２ １５ ０７０
６ ３ １ １ １ ５ ２ ２ ３ ４ ３ ４ ９ ００５
７ ５ ２ ３ ３ ５ ５ １ ２ １ ２ ２ １４ ７７２
８ ２ １ １ ２ ５ １ ３ ２ ３ ２ ３ １０ ２１６
９ ４ １ ３ ５ ５ ３ １ ２ ２ ２ １ １３ ０１１
１０ ３ １ ３ １ ５ ２ ２ ３ ４ ３ ４ ７ ８７８
１１ ５ １ ３ ４ ５ ４ ４ ２ ２ ４ ３ １１ １６５
１２ ３ １ ３ １ ５ ２ ３ ４ ５ ２ ４ ９ ７０１
１３ ４ １ １ ５ ５ ３ １ ４ ４ ４ ３ １１ ４４５
１４ ４ １ ２ ３ ５ ５ ４ ３ ５ ５ ２ １３ ８７８
１５ ７ ２ ３ １ ５ ３ ４ ２ ２ ４ ２ １０ ６６８
１６ ５ １ ２ ２ ３ ３ ４ ４ ４ ３ ２ １２ ３４４
１７ ５ １ ２ ５ ５ ３ １ １ １ １ １ ７ ０７９
１８ ５ １ ２ ５ ５ ２ １ １ ２ ２ １ ８ ３６４
１９ ４ １ １ ４ ５ ３ １ ２ ３ ３ ２ １２ ２０９
２０ ６ ２ ３ ２ ５ ３ １ ２ ２ ５ ２ １２ ６７３
２１ ４ １ ２ ３ ５ ４ ４ ４ ５ １ ２ １３ ９５４
２２ ３ １ １ ２ ５ ２ １ ３ ３ ５ ２ １１ ７２４
２３ ５ ２ ３ ４ ３ ４ ２ ５ ５ ３ ３ １６ ３６４
２４ １ １ １ ２ １ １ ３ ３ ３ １ ２ １０ ０２８
２５ ５ １ ３ ４ ３ ３ ２ ２ ３ １ ２ １２ ９３５
２６ ５ ２ ２ ３ ５ ５ ３ ４ ４ ５ ４ ２５ ９７５
２７ ５ １ １ ２ ５ ３ ２ ３ ３ ２ ３ １１ １９４
２８ ４ １ ２ ４ ５ ４ ４ ４ ４ ２ ２ １５ ３８４
２９ ５ ２ １ ３ ５ ５ ３ ３ ４ ４ ２ １３ ７０３
３０ ５ ２ ３ ３ ５ ３ １ ３ ３ ２ ２ １０ ４９５
３１ ２ １ １ ３ ５ １ ２ ３ ４ １ ５ １０ ４８７
３２ ５ １ ３ ３ ５ ３ １ ３ ４ ３ ３ １１ ５６６
３３ ３ １ ２ ３ ５ ２ １ ３ ４ ３ ４ １０ ５６２
３４ ４ １ ２ ２ ５ ２ ２ ３ ３ ２ ３ １０ ８５７
３５ ５ １ ２ ５ ５ ３ ４ １ １ １ １ ８ ４７８
３６ ５ ２ １ ３ ３ ４ ４ ３ ４ ３ ２ １４ ２３１
３７ ７ ３ ２ ２ ５ ５ １ ２ ２ ３ ２ １５ ４４９
３８ ４ １ ３ ３ ５ ３ ４ ４ ２ ２ １ １４ ７０６
３９ ８ ３ ３ ４ ５ ３ ４ ２ ２ ４ １ ９ ０３５
４０ ５ １ ２ ２ ５ ４ ４ ２ ２ ４ ２ １３ ６７３
４１ ２ １ ２ ３ １ ２ ２ ３ ４ ２ ３ ８ ５８７
４２ ７ ３ ２ ２ ５ ５ １ ２ ２ ３ ２ １５ ４４９
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续表

序号 房间 洗手间 楼层 已使用年限 朝向 建筑面积 装修 商业 交通 区域环境 教育 楼价 / (元􀅰ｍ － ２)
４３ ５ １ ２ １ ３ ３ ３ ４ ３ ３ ３ １２ ２４５
４４ ４ １ ３ ３ ５ ３ ２ ２ ３ １ ２ １０ ３９２
４５ ５ １ ３ ３ ５ ５ ３ ３ ４ ３ ２ １４ ７２７
４６ ２ １ １ ２ ３ １ ２ ２ ３ ２ ３ １１ ４７８
４７ ５ ２ ３ ２ ３ ５ ４ ４ ４ ５ ４ ２３ ２１１
４８ ５ １ １ ２ ３ ３ ４ １ １ ４ １ １２ ８２９
４９ ４ １ ３ １ ５ ４ ３ ３ ３ ４ ４ １５ ５４４
５０ ５ １ ２ ２ ５ ５ ３ ４ ４ ５ ３ １２ ４９５
５１ ３ １ ２ ３ ５ ２ ２ ２ ４ ３ ２ ９ ０７７
５２ ５ １ ２ １ ５ ５ ３ ４ ３ ３ ２ １３ ５１１
５３ ４ ２ １ ３ ５ ３ ３ ４ ４ ３ ３ １３ ３４６
５４ ５ １ １ ３ ５ ３ ３ ２ ２ ４ ２ １２ ８８９
５５ ４ １ ３ ３ ５ ５ ４ ５ ４ ４ ３ １２ １４４
５６ ５ １ １ ２ ５ ４ ２ ４ ４ ３ ５ １１ ３１４
５７ ５ ２ ２ ４ ５ ４ １ ２ ２ ５ ２ ８ ９７０
５８ ５ １ ３ ２ ５ ４ ２ ５ ５ ４ ４ １２ ６８０
５９ ６ ２ １ ２ ５ ５ ２ ５ ５ ４ ４ １１ ７９０
６０ ２ １ １ ２ ４ ２ ３ ５ ５ ４ ４ １２ ７１５
６１ ６ ２ ３ １ ５ ４ ４ ３ ３ ４ ４ １０ ９０３
６２ ４ １ １ ４ ３ ３ ４ ４ ４ ４ ５ １１ １４７
６３ ４ ２ ２ ２ ５ ４ ３ ４ ４ ４ ５ １１ ６９４
６４ ５ ２ ３ ２ ５ ５ ４ ４ ４ ４ ３ １２ １５２
６５ ４ １ ３ ４ ２ ５ ４ ５ ５ ３ ５ １６ ８２９

２.数据处理

利用 Ｍａｔｌａｂ 软件进行程序的编写与调

试ꎬ运用 ｔｒａｉｂｆｇ 函数构建税基评估模型ꎬ进而

实现模型的训练和仿真ꎮ 根据具体样本数据

能够确定神经网络模型的输入层节点为 １１
个、输出层节点为 １ 个ꎮ 为消除数量级差异对

预测精度造成的影响ꎬ笔者利用 ｍａｐｍｉｎｍａｘ
函数对输入和输出数据做归一化处理ꎮ
３.训练过程和仿真模拟

通过ＢＰ 神经网络对训练样本(序号 １ ~５０)
进行迭代ꎬ训练过程与结果如图４ ~图７ 所示ꎮ

由图 ４ 中可知ꎬ当隐含层节点为 １１ 时ꎬ均
方误 差 (ｍｓｅ) 初 始 值 为 １􀆰 ４９ꎬ 结 束 值 为

９􀆰 ６８ｅ －０７ꎬ网络耗时 ３ ｓꎬ经过 ３６８ 次训练后ꎬ模
型精度达到预设值 １􀆰 ００ｅ －０６ꎮ 由图 ５ 可知ꎬ均
方误差的收敛效果可以达到预期目标值ꎮ

图 ４　 ＢＰ 神经网络训练过程与结果(训练样本)

图 ５　 均方误差图(训练样本)

图 ６　 预测价格与实际价格对比(训练样本)

图 ７　 预测价格与实际价格的误差(训练样本)
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　 　 图 ６ 中节点为“○”的线表示神经网络

预测出的价格ꎬ节点为“ × ”的线表示房地产

实际价格ꎮ 可以看出ꎬ数据经过 ３６８ 次训练

后可以达到预先设定的目标值ꎮ 由图 ７ 可

知ꎬ经过训练后ꎬ得到的预测值和实际值能够

拟合ꎬ且误差控制在 １００ 元以内ꎮ 图 ４ ~ 图 ７
证明了 ＢＰ 神经网络税基评估模型网络训练

成功ꎬ训练结果实现了合理的线性拟合ꎮ 此

外ꎬ选取表 ２ 数据(序号 ５１ ~ ６５)进行神经网

络准确性的测试ꎬ结果如图 ８、图 ９ 所示ꎮ

图 ８　 预测价格与实际价格的误差(测试样本)

图 ９　 误差百分比(测试样本)
　 　 由图 ８、图 ９ 可知ꎬ虽然 １５ 组测试样本

经过网络训练后有误差产生ꎬ但误差不超

过 ± １％ ꎬ这表明训练后的 ＢＰ 神经网络模拟

房地产价格与其影响因素之间关系时性能突

出ꎬ同时ꎬ预测输出与期望输出比较接近也说

明了 ＢＰ 网络具有良好的函数逼近功能ꎮ
４.结果分析

将测试结果用 ｍａｐｍｉｎｍａｘ 函数进行反

归一化处理后ꎬ用得到的数据与期望价格进

行比对ꎬ并进行误差分析(见表 ３)ꎮ
通过上述实验能够看出ꎬ经过训练的 ＢＰ

神经网络可以较好地模拟房产税税基与其影

响因素之间的关系ꎬ这意味着只要样本数量

足够多ꎬ并且训练函数选取得当ꎬＢＰ 神经网

络模型就能很好地对房地产税基进行评估ꎮ
研究证明ＢＰ神经网络在税基评估方面性能

表 ３　 预测价格与实际价格误差表(测试样本)

序号
预测价格 /
(元􀅰ｍ － ２)

实际价格 /
(元􀅰ｍ － ２)

误差 /
(元􀅰ｍ － ２)

相对误差 /
％

５１ ９ １１４􀆰 ３１４ ９ ０７７ ３７􀆰 ３１４ ０􀆰 ４１１
５２ １３ ３９２􀆰 ０８２ １３ ５１１ － １１８􀆰 ９１８ － ０􀆰 ８８０
５３ １３ ４１０􀆰 ２６６ １３ ３４６ ６４􀆰 ２６６ ０􀆰 ４８２
５４ １２ ８７９􀆰 ９４２ １２ ８８９ － ９􀆰 ０５８ － ０􀆰 ０７０
５５ １２ １２１􀆰 １１５ １２ １４４ － ２２􀆰 ８８５ － ０􀆰 １８８
５６ １１ ３１８􀆰 ４８３ １１ ３１４ ４. ４８３ ０􀆰 ０４０
５７ ８ ９２９􀆰 ９１６ ８ ９７０ － ４０􀆰 ０８４ － ０􀆰 ４４７
５８ １２ ６０６􀆰 ８８６ １２ ６８０ － ７３􀆰 １１４ － ０􀆰 ５７７
５９ １１ ７０２􀆰 ８７７ １１ ７９０ － ８７􀆰 １２３ － ０􀆰 ７３９
６０ １２ ７４２􀆰 １０８ １２ ７１５ ２７􀆰 １０８ ０􀆰 ２１３
６１ １０ ９２４􀆰 ４７５ １０ ９０３ ２１􀆰 ４７５ ０􀆰 １９７
６２ １１ ２１６􀆰 ９９６ １１ １４７ ６９􀆰 ９９６ ０􀆰 ６２８
６３ １１ ５８０􀆰 ４１７ １１ ６９４ － １１３􀆰 ５８３ － ０􀆰 ９７１
６４ １２ ２０９􀆰 １０２ １２ １５２ ５７􀆰 １０２ ０􀆰 ４７０
６５ １６ ８３７􀆰 ９１１ １６ ８２９ ８. ９１１ ０􀆰 ０５３

优越ꎬ能够满足低成本、高效率的批量评估

要求ꎮ

五、结　 语

传统的多元线性回归模型都是基于线性

假设的ꎬ而影响房产税税基的因素有很多ꎬ涉
及的特征变量也比较多ꎮ 笔者重点研究了基

于 ＢＰ 神经网络进行房产税税基评估的可行

性ꎬ并对现有结论展开了进一步研究ꎮ 目前ꎬ
我国正处于推进房产税立法的重要阶段ꎬ研
究可以为房产税征收提供理论和实践指导ꎬ
从而能够在一定程度上推动我国顺利征收房

产税ꎮ 笔者应用 ＢＰ 神经网络对税基进行了

评估ꎬ期望输出和实际输出的误差范围基本

控制在 ± ４％以内ꎬ模型训练结果较好ꎬ为房

产税税基评估研究提供了一种全新的方法和

工具ꎮ ＢＰ 神经网络具有一定的自学习能力ꎬ
税基评估模型的预测过程并不是一成不变

的ꎮ 在实际评估过程中ꎬ随着经验数据不断

改善和完备ꎬ税基评估模型的训练能力也可

以不断加强ꎬ从而在税基评估过程中进一步

提高预测精度ꎬ逐步得到更加完善的评估

系统ꎮ
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