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基于 ＢＰ 神经网络的收益性房产税税基
批量评估研究

赵　 愈ꎬ白晓倩ꎬ许　 路

(沈阳建筑大学管理学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要:为调整贫富差距、加大政府宏观调控的作用ꎬ使房地产税收政策能够更加

顺利地推行ꎬ选择科学合理的税基评估方法至关重要ꎮ 运用收益性房产税税基估

价方法中的直接资本化法ꎬ引入信度理论ꎬ求得资本化率ꎬ利用数据挖掘技术收集

数据ꎬ建立了多元线性回归模型和反向传播(Ｂａｃｋ ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)神经网络模型ꎬ
来预测租金收益ꎬ并对河北省石家庄市 ６１ 栋写字楼进行了实证研究ꎬ最终得到了

写字楼的计税价值ꎮ 将两种模型的结果进行对比ꎬ发现神经网络模型的评估效果

优于多元线性回归模型ꎮ
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中图分类号:Ｆ８１０. ４２３　 　 　 文献标志码:Ａ

　 　 自 １９７８ 年改革开放以来ꎬ我国经济实现

了快速增长ꎬ房地产行业逐步发展成我国的

支柱产业之一ꎮ 随着我国经济发展步入新常

态ꎬ如何引领房地产领域走上正确的发展轨

道ꎬ成为大家关注的重点ꎮ 为深化住房制度

改革、健全住房供应体系ꎬ国家提出“房住不

炒”政策ꎬ稳地价、稳房价、稳预期ꎬ解决城市

住房突出问题ꎮ 尽管如此ꎬ房价持续高涨所

造成的后果也已成为比较突出的社会问题ꎬ
而房地产税收制度不合理、计税依据不合理

是造成这些问题的主要原因之一ꎮ 为调整贫

富差距、加大政府宏观调控的作用ꎬ亟需推进

房地产税制改革ꎮ 房产税是房地产税的重要

组成部分ꎬ也是推行房地产税的难点ꎮ 目前ꎬ
我国主要采用单宗评估法进行房产评估ꎬ但这

一评估方法并不适于评估大区域范围内的房

产ꎻ相较而言ꎬ批量评估能够在短时间内低成

本、高效率地完成大规模评估任务ꎬ有利于完

善我国房产评估理论体系ꎮ 在房产评估过程

中ꎬ涉及大量的特征影响因素ꎬ其与房价之间

具有比较复杂的非线性关系ꎬ适合使用机器学

习算法ꎮ 目前ꎬ我国针对住宅类房产税税基批

量评估技术的研究日渐成熟ꎬ引入了机器学习

算法中的支持向量机算法、随机森林算法和人

工神经网络算法等ꎬ但是对收益性房产税税基

批量评估方面的研究很有限ꎬ几乎还停留在运

用多元线性回归模型确定租金收益的阶段ꎮ
国外学者中ꎬＣａｒｂｏｎｅ Ｒｏｂｅｒｔ 和 Ｌｏｎｇｉｎｉ

Ｒｉｃｈａｒｄ[１]开创性地提出了自动评估理念ꎬ实
证研究表明:基于此理念建成的自动评估系

统符合公平有效的特性ꎻＪｏｈｎ Ｂｅｎｊａｍｉｎ 等[２]

详细地介绍了多元线性回归理论ꎬ为批量评

估模型的建立和校准提供了方法支持ꎻ
Ｋａｔｈｍａｎｎ[３] 将简单的人工神经网络模型应
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用于资产批量评估ꎬ提高了市场分析效率ꎮ
纵观国内批量评估研究ꎬ纪益成等[４] 回

顾了批量评估产生与发展的历程ꎬ举例阐述

了其方法原理和主要操作过程ꎬ为我国税基

评估及具备共性的大批资产评估提供了借

鉴ꎻ师振耀[５] 选取直接资本化法计算房地产

价值ꎬ通过房地产的租售比确定资本化率ꎬ运
用多元线性回归模型进行实证分析ꎬ为我国

批量评估实践提供了参考ꎻ赵海珍[６] 借助资

本资产定价模型运用风险补偿法确定房地产

的还原利率ꎬ并利用多元线性回归模型确定

各因素对房地产价值的影响程度ꎬ进而确定

了房地产的租金价值ꎻ张然等[７] 提出运用商

业房地产适应性估价模型进行批量评估ꎬ以
充分体现影响商业房地产价格的各项实体因

素和区位因素ꎬ其结果为我国房地产税收体

制改革和房地产市场调控工作提供了有力的

技术支持ꎻ刘洪玉等[８] 分析了国内写字楼市

场与国内住宅市场、国外写字楼市场的差异ꎬ
提出了收益法与市场法混合模型 (Ｈｙｂｒｉｄ
Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｉｎｃｏｍｅ Ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｍａｒｋｅｔ Ｍｅｔｈｏｄꎬ
ＨＩＭ)ꎬ通过价格系数体系、影响权重体系和

价格案例的实时更新对全部房地产价格实现

了动态评估ꎬ结果表明:该模型具有较高的推

广价值ꎬ可为房地产税改革提供有力的技术

储备和支持ꎻ赵愈等[９ － １０] 运用 ＢＰ 神经网络

模型构建了房地产税税基评估模型ꎬ并以江

苏省徐州市为例进行了实证分析ꎬ证明了 ＢＰ
神经网络用于房地产批量评估的合理性ꎮ

上述文献通过理论阐述和实证分析对批

量评估方法进行了全面探讨和不断突破创

新ꎬ为后续研究奠定了坚实的基础ꎮ 笔者利

用 Ｂｕｈｌｍａｎｎ － Ｓｔｒａｕｂ 信度模型得到资本化

率ꎬ并引入 ＢＰ 神经网络算法ꎬ对河北省石家

庄市 ４ 个区域内 ６１ 栋写字楼的数据进行实

证分析ꎬ构建 ＢＰ 神经网络批量评估模型ꎬ得
到租金收益后ꎬ将其代入直接资本化法ꎬ最终

得到写字楼的计税价值ꎮ

一、研究的理论基础

１.房产税税基和批量评估理论

房产税税基是指征收房产税的课税对

象ꎬ是房产税税收制度的重要组成因素ꎬ它决

定着房产税的征税范围和计税依据ꎮ 房产税

税基评估通常采用批量评估技术ꎬ批量评估

的实质是以房地产评估的三大方法(市场

法、收益法、成本法)为基础ꎬ依靠与待估房

产各项指标类似的大量房地产数据信息ꎬ结
合多元回归分析等数理统计理论ꎬ通过计算

机辅助系统与地理信息系统等辅助手段对多

个房产进行评估的一种技术[６]ꎮ 收益法是

预计估价对象未来的正常净收益后ꎬ利用报

酬率或资本化率、收益乘数将其转换为价值ꎬ
来求取估价对象的价值的方法ꎮ 收益法适用

的估价对象是收益性房产ꎬ包括写字楼、商
铺、酒店、出租公寓和用于出租的仓库等ꎮ 由

于研究对象是出租型写字楼ꎬ收益法是最适

合批量评估的方法ꎬ笔者最终选择其中的直

接资本化法ꎬ作为房产税税基批量评估的理

论基础ꎮ 直接资本化法的基本式为

Ｖ ＝ ＮＯＩ
Ｒ (１)

式中:Ｖ 为收益价值ꎬ元 / ｍ２ꎻＮＯＩ 为未来第一

年的净收益ꎬ元 / ｍ２ꎻＲ 为资本化率ꎮ
由此可知ꎬＮＯＩ 和 Ｒ 这两个参数的确定

是利用收益法进行批量评估的核心ꎮ
２. ＢＰ神经网络理论

人工神经网络(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＡＮＮ)是目前机器学习的研究热点ꎬ具有自

学习功能ꎬ自适应性强ꎮ 它通过模仿人类大

脑神经元系统相互协作完成任务的过程ꎬ得
到信息处理的结果ꎬ再引入激活函数刺激神

经元ꎬ将信息传递到下一层ꎬ使人工神经网络

模型变成非线性的信息处理系统ꎮ ＢＰ 神经

网络是人工神经网络众多分类中的一种ꎬ是
目前应用最广泛的神经网络ꎮ ＢＰ 神经网络

包含三大部分(输入层、隐含层和输出层)ꎬ
各层由若干个神经元构成ꎮ 输入层和输出层

均为一层ꎬ隐含层的数量可以根据待评估的

数据集适当增加ꎬ隐含层的数量越多ꎬ模型的

收敛速度越快ꎬ其核心是梯度下降法ꎮ ＢＰ 神

经网络不需要像多元线性回归模型那样事先

确定一个数学方程ꎬ在其计算过程中ꎬ首先要

将收集到的信息放进输入层ꎬ由输入层传递



第 ２ 期 赵　 愈等:基于 ＢＰ 神经网络的收益性房产税税基批量评估研究 １５３　　

到隐含层ꎬ再从隐含层传递到输出层ꎬ计算实

际输出结果和期望输出结果之间的误差ꎮ 如

误差落在可接受范围内ꎬ计算过程结束ꎻ如误

差结果达不到规定要求ꎬ则按照原来的路线

返回进行反向传播ꎬ即输出结果返回各隐含

层ꎬ并在此过程中调整各神经元的权值ꎬ使
ＢＰ 神经网络的实际输出结果和期望输出结

果之间总误差为最小ꎬ如此反复循环迭代ꎬ待
给定输入值时得到最接近期望输出值的最佳

结果ꎬ训练过程结束ꎮ

二、资本化率的确定

笔者选择信度理论来确定资本化率ꎮ 信

度理论最早被精算师用于计算劳工赔偿的保

险费率ꎬ目前ꎬ已被广泛用于估计索赔额、总
索赔额、损失率等ꎮ 通过正确选择信度因子ꎬ
对先验保险费和后验保险费进行加权平均ꎬ
使结果接近于真实的风险水平ꎮ 利用收益法

评估房产ꎬ资本化率的经验数据在长期内非

常稳定ꎬ因此ꎬ引入信度理论求得资本化率是

合理的[１１]ꎮ 选择 ２０１５—２０１９ 年复利形式的

国债利率平均数作为安全利率ꎬ取 ２０１５—
２０１９ 年石家庄市的 ＧＤＰ 增长率为市场收益

率ꎬ将其代入 Ｂｕｈｌｍａｎｎ － Ｓｔｒａｕｂ 信度模型ꎬ
得到资本化率ꎮ 信度理论式为

ｕ ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝１
∑
ｎｊ

ｊ ＝１

ｍｉｊＸ ｉｊ

ｍ (２)

ｖ ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝１
∑
ｎｊ

ｊ ＝１

ｍｉｊ(Ｘ ｉｊ － 􀭵Ｘ ｉ) ２

∑
ｒ

ｉ ＝１
(ｎｉ － １)

(３)

ａ ＝
∑

ｒ

ｉ ＝１
ｍｉ(􀭵Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ) ２ － (ｒ － １)ｖ

ｍ －∑
ｒ

ｉ ＝１

ｍ２
ｉ

ｍ

(４)

Ｚ ＝ ａｎ
ａｎ ＋ ｖ (５)

后验估计值 ＝ Ｚ ×经验数据值 ＋ (１ － Ｚ) × ｕ
(６)

式中:ｕ 为全部保单索赔额的均值ꎻｒ 为组数ꎻ
ｎ 为每组保单的个数ꎻＸ ｉｊ为每张保单赔付额ꎻ
ｍｉｊ为 Ｘ ｉｊ的权重ꎻｍ 为每组保单权重之和ꎻｖ
为同一保单内部索赔额的方差ꎻａ 为不同保

单之间索赔额的方差ꎻＺ 为信度因子ꎻ经验数

据值为同一保单内部索赔额的均值ꎮ
１.安全利率的确定

２０１５—２０１９ 年的五年期国债利率分别

为 ４. ６７％ ꎬ４. １７％ ꎬ４. １７％ ꎬ４. ２７％ ꎬ４. ２７％ ꎻ
国债利率一般为单利利率ꎬ以其复利利率为

安全利率ꎬ转化成复利利率形式的结果为:
４. ２９％ ꎬ３. ８６％ ꎬ３. ８６％ ꎬ３. ９５％ ꎬ３. ９５％ ꎮ
２.石家庄市 ＧＤＰ的增长率

２０１５—２０１９ 年石家庄市的 ＧＤＰ 增长率

分别为:７. ５％ ꎬ６. ８％ ꎬ７. ３％ ꎬ７. ５％ ꎬ６. ７％ ꎮ
将五年期国债复利利率和石家庄市的 ＧＤＰ
增长率两组数据代入 Ｂｕｈｌｍａｎｎ － Ｓｔｒａｕｂ 信

度模型公式ꎬ得到后验估计值ꎬ即资本化率

３. ９９４％ ꎮ

三、数据获取和量化标准

１.数据来源与获取

以河北省石家庄市桥西区、新华区、长安

区和裕华区的写字楼为研究对象ꎬ设计爬虫

抓取 ５８ 同城的写字楼出租信息ꎬ同时ꎬ利用

高德地图获取写字楼周边的配套设施、距离

等特征因素ꎬ根据量化标准(见表 １)ꎬ将收集

到的信息量化为数据ꎮ 最终选取 ６１ 栋写字

楼共计 ２４７ 条数据ꎬ其中ꎬ２２５ 条数据作为训

练模型的样本数据ꎬ剩余 ２２ 条数据作为测试

数据ꎮ
２.特征选取和量化标准

(１)面积:写字楼出租面积５０ ~ １ ８００ ｍ２

不等ꎬ跨度比较大ꎻ
(２) 楼龄:写字楼最大使用年限为 １８

年ꎬ使用年限以 ２０２０ 年减去写字楼建成年

代ꎬ按实际值量化ꎻ
(３)电梯:写字楼内电梯数量多ꎬ可以减

少顾客的等待时间ꎬ提高工作效率ꎻ
(４)装修:出租型写字楼一般为毛坯、简

装、精装、豪装ꎬ分别对应的分值为 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎻ
(５)所在楼层:所在楼层与总楼层之比

结果在 １ / ３ 以内的定义为底层ꎬ位于(１ / ３ ~
２ / ３] 定义为中层ꎬ位于 (２ / ３ ~ １] 定义为

高层ꎻ
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表 １　 特征量化分析

特征名称 符号 量化标准 量化结果

面积 Ｘ１ 实际面积 / ｍ２ 按实际值量化

楼龄 Ｘ２ (２０２０ － 写字楼建成年代) / 年 按实际值量化

电梯 Ｘ３ 电梯数量 / 个 按实际值量化

装修程度 Ｘ４ 毛坯、简装、精装、豪装 按 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ 打分量化

所在楼层 Ｘ５ 按所在楼层分为低、中、高 按 １ꎬ３ꎬ５ 打分量化

物业 Ｘ６ 月物业费 / (元􀅰ｍ － ２) 按实际值量化

距离 Ｘ７ 以北国商城为基准的直线距离 / ｋｍ 按实际值量化

学校 Ｘ８ １ ｋｍ 以内学校数量 / 个 按实际值量化

商场 Ｘ９ １ ｋｍ 以内商场数量 / 个 按实际值量化

银行 Ｘ１０ １ ｋｍ 以内银行数量 / 个 按实际值量化

交通 Ｘ１１ ０. ５ ｋｍ 以内公交 / 个ꎬ１ ｋｍ 以内地铁数量 / 个 公交 １ 分 / 个ꎬ地铁 ２ 分 / 个
车位 / 总面积 Ｘ１２ 总车位 / 总建筑面积 按实际值量化

　 　 (６)物业:由于物业公司名称和服务质

量难以量化ꎬ以物业费实际值进行量化ꎻ
(７)距离:石家庄市北国商城周围聚集

了大量写字楼和大型购物商场ꎬ以北国商城

为中心ꎬ计算各写字楼到北国商城之间的直

线距离ꎻ
(８)学校:选取写字楼 １ ｋｍ 以内的学

校ꎮ 由于各种教育辅导机构和托管班会在学

校附近选择租赁场所ꎬ学校也是影响写字楼

租金价值的重要因素ꎻ
(９)商场:我国商业地产逐渐发展成大

型购物商场、写字楼、休闲娱乐场所的综合

体ꎬ客流量巨大ꎬ也对写字楼的租金价值有一

定的影响ꎻ
(１０)银行:银行选址考虑客流状况、消

费能力和热门商圈等因素ꎬ银行数量也在一

定程度上反映写字楼的租金价值ꎻ
(１１)交通:选取写字楼 １ ｋｍ 以内的地

铁数量ꎬ０. ５ ｋｍ 以内的公交线路数量ꎻ
(１２)车位 /总面积:住宅楼中车位与住

宅总套数的比值不适用于写字楼ꎬ选择车位

数量与总建筑面积之比来衡量ꎮ

四、模型构建和实证分析

１.多元线性回归模型计算租金收益

将收集到的数据输入 Ｅｖｉｅｗｓ 软件ꎬ运用

最小二乘法得到关于写字楼租金收益的多元

线性回归模型

Ｙ ＝ ５４８. １３ ＋ ０. ０７􀅰Ｘ１ － １８. １３􀅰Ｘ２ ＋
７. ４９􀅰Ｘ３ ＋ ２６ . ４９􀅰Ｘ４ ＋ ５ . １５􀅰Ｘ５ ＋ ９ . ７２􀅰

Ｘ６ － ２１. ０１􀅰Ｘ７ ＋ １０. ８２􀅰Ｘ８ ＋ １. ８４􀅰Ｘ９ －
１. ７５􀅰Ｘ１０ ＋ １. ２５􀅰Ｘ１１ ＋ ２ ２８８. ９２􀅰Ｘ１２

式中:Ｙ 为租金收益ꎻＸ１ ~ Ｘ１２分别为面积、楼
龄、电梯、装修程度、所在楼层、物业、距离、学
校、商场、银行、交通、车位 /总面积ꎮ

该模型表示ꎬ楼龄、写字楼到市中心的距

离和银行数量与租金价值呈现负相关关系ꎬ
其余影响因素对租金价值 Ｙ 均有正向促进作

用ꎮ 特别需要注意的是:在其他条件不变时ꎬ
交通量化值每增加一分ꎬ年租金收益增加

１. ２５ 元 / ｍ２ꎻ商场每增加一个ꎬ年租金收益增

加 １. ８４ 元 / ｍ２ꎮ 由此可知ꎬ写字楼周边交通

设施和商场数量对租金收益的影响程度较

弱ꎬ在一定程度上偏离了现实ꎮ 我国商业地

产逐渐发展成集商场、写字楼、公寓于一体的

综合体ꎬ商业写字楼和大型购物中心聚集构

成一个城市的中央商务区ꎬ位于商务区的写

字楼集中了大量公司ꎬ每日人流量巨大ꎬ因
此ꎬ交通情况和商场数量是影响写字楼租金

收益的重要因素ꎮ 临近地铁口、公交线路多

的写字楼ꎬ节约了公司员工的通勤时间ꎬ极大

地方便了人们的生活ꎻ繁华的商圈集休闲、娱
乐、购物于一体ꎬ吸引了更多的投资和商家入

驻ꎬ为公司创造更大的商业价值ꎬ因此ꎬ位于

密集的商圈且交通便利的写字楼的租金收益

往往更高ꎮ 基于特征价格理论构建的多元线

性回归模型显然不能很好地解释写字楼的租

金收益与所选取的影响因素之间的关系ꎬ而
且在追求更优拟合效果的过程中会删除相关

性较弱但实际影响重大的解释变量ꎬ因此ꎬ实
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际操作过程中ꎬ多元线性回归模型的准确性

还有待提高ꎮ
２. ＢＰ神经网络模型计算租金收益

笔者用 Ｐｙｔｈｏｎ 中 Ｋｅｒａｓ 库的 Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
模型构建 ＢＰ 神经网络模型ꎬ对选取的 １２ 个

特征影响因素的数据进行归一化处理ꎬ取值

范围在[０ꎬ１]ꎮ
(１) ＢＰ 神经网络层数与节点的确定ꎮ

输入层 １ 层ꎬ神经元个数为 １２ꎬ将写字楼的

１２ 个影响因素输入ꎻ输出层 １ 层ꎬ神经元个

数为 １ꎬ其结果为写字楼的租金收益ꎻ为提高

模型的训练速度和拟合优度ꎬ定义隐含层 １
层ꎬ神经元的个数均为 ６４ꎮ

(２)激活函数的选择ꎮ 隐含层选取 Ｒｅｌｕ
(Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ)为激活函数ꎬ信息经

过隐含层神经元的激励ꎬ其输出结果转变成

非线性ꎮ 在 Ｒｅｌｕ 函数中ꎬ如输入值是负数ꎬ
神经元不会被激活ꎻ输入值是正数ꎬ才会传递

到下层的神经元ꎮ 相较于双曲正切(Ｔａｎｈ)
函数ꎬＲｅｌｕ 函数可以加快反向传播效率ꎮ

(３)优化器的选择ꎮ 优化算法选用收敛

性更好的亚当优化器(Ａｄａｍ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ)ꎬ学
习率为 ０. ０２ꎮ

(４)训练样本数量和迭代次数的确定ꎮ
为防止陷入局部最优解ꎬ减少过拟合现象ꎬ每
次选取 ８８％的训练样本进行模型拟合ꎮ

(５)结果分析ꎮ 经过 ２ ７５０ 次迭代后ꎬ训
练样本的损失函数均方误差(ＭＳＥ)和平均

绝对误差(ＭＡＥ)达到预期ꎬ模型趋于稳定ꎮ
其结果如图 １、图 ２ 所示ꎮ

图 １　 训练样本均方误差

图 ２　 训练样本平均绝对误差

３.两种模型得到的租金收益分析

将等待测试的 ２２ 个样本数据分别输入

多元线性回归模型和 ＢＰ 神经网络模型ꎬ结
果如表 ２、表 ３ 所示ꎮ 对两种模型的结果进

行对比分析ꎬ发现多元线性回归模型中真实

值和预测值之间的最大误差率为 ４７. ９０％ ꎬ
ＢＰ 神经网络的真实值与预测值之间的最大

误差率为 ８. ３２％ ꎬＢＰ 神经网络模型的拟合

效果更好ꎬ其结果明显优于多元线性回归

模型ꎮ
表 ２　 线性回归结果分析

序号
年租金收益真实值 /

(元􀅰ｍ － ２)
年租金收益预测值 /

(元􀅰ｍ － ２)
误差率 /

％

１ ７２０. ００ ６８８. ８６ ４. ３２
２ ８６４. ００ ８９７. ４０ － ３. ８７
３ ５０３. ５０ ５７９. ３９ － １５. ０７
４ ７７４. ００ ７８７. ９４ － １. ８０
５ ３６４. ５０ ５３９. ０９ － ４７. ９０
６ ７５６. ００ ７６３. ４６ － ０. ９９
７ ５４０. ００ ６２１. ９６ － １５. １８
８ ６４７. ００ ７０６. ４４ － ９. １９
９ ７２０. ００ ６３３. １７ １２. ０６
１０ ７９２. ００ ７１４. ６５ ９. ７７
１１ ８６４. ００ ５５１. ５４ ３６. １６
１２ ７２０. ００ ６０７. ４９ １５. ６３
１３ ６３０. ００ ６０３. １５ ４. ２６
１４ ３９６. ００ ５０３. ３６ － ２７. １１
１５ ７７４. ００ ６６４. ５３ １４. １４
１６ ７５６. ００ ６７５. ４６ １０. ６５
１７ ７２０. ００ ７３１. ５６ － １. ６１
１８ １０９８. ００ ７４３. ２６ ３２. ３１
１９ ４３２. ００ ６０１. ２４ － ３９. １８
２０ ８００. ００ ６０７. ３０ ２４. ０９
２１ ４７２. ５０ ５５２. ７７ － １６. ９９
２２ ４０８. ００ ４５７. ７１ － １２. １８
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表 ３　 ＢＰ 神经网络结果分析

序号
年租金收益真实值 /

(元􀅰ｍ － ２)
年租金收益预测值 /

(元􀅰ｍ － ２)
误差率 /

％

１ ７２０. ００ ６８８. ８６ １. ９５
２ ８６４. ００ ９１１. ７７ － ５. ５３
３ ５０３. ５０ ４７６. ６７ ５. ３３
４ ７７４. ００ ７７２. ６２ ０. １８
５ ３６４. ５０ ３４７. ３８ ４. ７０
６ ７５６. ００ ７２０. ０３ ４. ７６
７ ５４０. ００ ５６７. １７ － ５. ０３
８ ６４７. ００ ６７６. ５３ － ４. ５６
９ ７２０. ００ ７１２. ５９ １. ０３
１０ ７９２. ００ ７９５. ３１ － ０. ４２
１１ ８６４. ００ ８０２. ２１ ７. １５
１２ ７２０. ００ ７３３. ９８ － １. ９４
１３ ６３０. ００ ６７５. ５８ － ７. ２４
１４ ３９６. ００ ４２１. ７５ － ６. ５０
１５ ７７４. ００ ７４３. ２６ ３. ９７
１６ ７５６. ００ ７０５. ３８ ６. ７０
１７ ７２０. ００ ７６３. ３１ － ６. ０２
１８ １ ０９８. ００ １ ０８７. ７９ ０. ９３
１９ ４３２. ００ ４２９. ８２ ０. ５０
２０ ８００. ００ ８０３. ２５ － ０. ４１
２１ ４７２. ５０ ４６７. １２ １. １４
２２ ４０８. ００ ４４１. ９３ － ８. ３２

４.计税价值

将 Ｂｕｈｌｍａｎｎ － Ｓｔｒａｕｂ 信度模型得出的

资本化率 ３. ９９４％ 和 ＢＰ 神经网络模型得出

的租金收益代入直接资本化法式ꎬ最终得到

写字楼的计税价值(见表 ４)ꎮ

五、结　 语

虽然基于特征价格理论构建的多元线性

回归模型浅显易懂ꎬ但由于影响因素和租金

收益之间的关系错综复杂ꎬ不能直接定义为

线性关系ꎬ而实证研究发现多元线性回归模

型不能很好地解释影响因素和租金收益之间

的关系ꎬ在追求更优拟合效果的过程中也许

会删除相关性较弱但实际影响重大的解释变

量ꎮ 而 ＢＰ 神经网络算法具有强大的学习能

力ꎬ由于神经元可以储存训练过程中的数据

记忆ꎬ使计算结果无限逼近真实值ꎬ因此运用

ＢＰ 神经网络进行价格预测有着独特的优势ꎮ
目前ꎬ不少学者将以神经网络为代表的机器

学习算法引入住宅评估领域ꎬ在实证研究中

取得了不错的表现ꎬ但是针对收益性房产税

表 ４　 部分写字楼评估计税价值

序号
距离 /
ｋｍ

交通 /
分

商场 /
个

学校 /
个

银行 /
个

楼龄 /
年

电梯 /
个

物业 /
(元􀅰ｍ － ２)

楼层 /
分

面积 /
ｍ２ 装修 车位比

年租金收益 /
(元􀅰ｍ － ２)

年计税价值 /
(元􀅰ｍ － ２)

１ ３. ２３ １４ ３ ９ １０ ８ ６ ３. ２０ ３ １５０ ３ ０. ０３０ ７０５. ９９ １７ ６７６. ２６
２ ２. ７０ ２１ １４ １０ １６ ２ ８ ４. ６３ ３ ３２５ ３ ０. ０３８ ９１１. ７７ ２２ ８２８. ３８
３ ５. １０ ５ １ １ ５ ４ ８ ３. ２０ １ １４３ ３ ０. ００６ ４７６. ６７ １１ ９３４. ６２
４ ２. ８０ １２ ７ １０ １１ ８ １５ ４. ６３ ３ ３３４ ３ ０. ０３８ ７７２. ６２ １９ ３４４. ６３
５ １２. ５０ ４ ６ ９ ８ ９ ６ １. ００ １ １９１ ３ ０. ００１ ３４７. ３８ ８ ６９７. ４４
６ ２. ３０ １１ ７ ６ １７ ３ ５ ４. ５０ ３ ４５０ ３ ０. ０２１ ７２０. ０３ １８ ０２７. ７７
７ ７. ９０ ３ １ ６ ０ １ ５ １. ５０ ３ ５００ ３ ０. ００２ ５６７. １７ １４ ２００. ６１
８ ３. ４０ ３ １ ６ ７ ４ １０ ４. ００ ３ ３００ ３ ０. ００６ ６７６. ５３ １６ ９３８. ６４
９ ４. ９５ ２ ０ ８ ７ ５ ４ ２. ００ ３ ３６０ ３ ０. ０１４ ７１２. ５９ １７ ８４１. ５７
１０ ３. ６０ ４ ２ ６ ９ ９ ７ １５. ７８ ３ ６５０ ３ ０. ００１ ７９５. ３１ １９ ９１２. ６２
１１ ５. ４４ ４ ２ ９ １４ ７ ６ ３. ００ １ ２５０ ２ ０. ００６ ８０２. ２１ ２０ ０８５. ３６
１２ ４. ９０ ５ ０ ８ １１ ５ ４ ３. ００ ３ ２１０ ３ ０. ００５ ７３３. ９８ １８ ３７７. ０２
１３ ４. ４０ ３ １ ７ １０ ７ ５ ４. ００ ３ ３００ ３ ０. ００８ ６７５. ５８ １６ ９１４. ９０
１４ １０. ７０ ４ ０ ２ １ ３ ８ ２. ５０ ３ ２４０ ３ ０. ００６ ４２１. ７５ １０ ５５９. ６４
１５ ３. ９０ １１ ８ ９ ９ ６ ９ １. ６０ ３ ２００ ３ ０. ００２ ７４３. ２６ １８ ６０９. ４０
１６ ４. ３０ ７ ３ ９ ９ ５ ５ ３. ８０ ３ ３００ ３ ０. ０１０ ７０５. ３８ １７ ６６１. １１
１７ ３. ３０ ４ ４ ８ １ ２ ６ １. ５０ ３ ３４０ ３ ０. ００６ ７６３. ３１ １９ １１１. ４５
１８ ０. ３０ １３ ６ ８ ９ ９ ８ ６. ５０ ３ １１０ ３ ０. ０１８ １ ０８７. ７９ ２７ ２３５. ６９
１９ ３. ２０ ５ ４ １０ ６ ９ ６ １. ２０ ３ ２００ ３ ０. ００３ ４２９. ８２ １０ ７６１. ６４
２０ １. １０ ５ ６ ６ ８ ８ ４ １. ５０ ３ １２０ ３ ０. ００５ ８０３. ２５ ２０ １１１. ５０
２１ １. ８０ ３ ７ １２ ３ ９ ３ １. ２０ ３ １２７ ３ ０. ００５ ４６７. １２ １１ ６９５. ５８
２２ １. ５０ ４ １ ９ １３ ９ ５ １. ２０ ５ ２５０ ３ ０. ００６ ４４１. ９３ １１ ０６４. ９３
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税基批量评估的实证研究还比较少ꎮ 笔者引

入 Ｂｕｈｌｍａｎｎ － Ｓｔｒａｕｂ 信度模型和 ＢＰ 神经

网络算法ꎬ收集石家庄市 ４ 个区域内 ６１ 栋写

字楼的 ２４７ 条数据ꎬ进行实证研究ꎬ将其代入

直接资本化法式求得计税价值ꎬ取得了良好

的效果ꎬ以期为我国收益性房产税的顺利开

征奠定基础ꎬ提供强有力的支持ꎮ
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