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摘　要: 针对住宅需求预测受到不同方面因素的影响且具有非线性特征等问题, 本文在原始邻域粗糙集 (NRS) 的
基础上进行改进, 并与极限学习机 (ELM)相结合来进行预测. 首先改进算法 (MNRS)解决了原始 NRS无法在不同

条件属性之间设定最佳邻域值的问题, 根据不同条件属性的邻域半径和标准差构建邻域关系矩阵; 然后在输出属性

重要度排序时引入 Pearson相关系数, 克服了条件属性之间的影响, 获得最小冗余属性的约简集构成住宅需求预测

指标体系; 最后将构建的住宅需求指标体系输入极限学习机模型, 得到准确的预测值. 实验结果表明: MNRS-ELM
预测模型不仅有效降低了运算复杂度, 而且能够获得更高的预测精度.
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Application of Improved NRS Combined with ELM in Residential Demand Prediction
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Abstract: Residential demand forecasting is affected by multiple factors and is non-linear. To address this issue, the study
modifies the original neighborhood rough set (NRS) and then combines it with extreme learning machines (ELMs) to
forecast residential demands. Specifically, the modified NRS (MNRS) algorithm constructs a neighborhood relationship
matrix based on the neighborhood radii and standard deviations of different conditional attributes, thereby overcoming the
failure of the original NRS algorithm to set the optimal neighborhood value for different conditional attributes. Then, the
Pearson correlation coefficient is introduced into output attribute importance ranking to overcome the influence among
conditional attributes, and the minimal redundant attribute-based reduction set is obtained to serve as the indicator system
for residential demand forecasting. Finally, the residential demand indicator system is input into the ELM model to output
an accurate forecasted value. Experimental results show that the MNRS-ELM forecasting model not only effectively
reduces the operational complexity but also achieves higher prediction accuracy.
Key words: demand prediction; neighborhood rough set (NRS); predictive indicator system; extreme learning machine
(ELM)

 

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2024,33(4):302−307 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009403] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 江苏省自然科学基金 (BK20221499)
收稿时间: 2023-08-24; 修改时间: 2023-09-26; 采用时间: 2023-10-08; csa在线出版时间: 2024-03-04
CNKI网络首发时间: 2024-03-08

302 研究开发 Research and Development

mailto:hxd15056677631@163.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9403.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9403.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9403.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9403.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9403.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9403.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9403.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009403
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


1   引言

近年来, 随着人口增长、城市化进程的加速和经

济发展的推进, 住宅需求的预测成为城市规划和房地

产市场发展的重要问题. 通过对住宅需求趋势的研究

和分析, 可以预测未来房地产市场的供求关系, 从而使

政府能够制定合理的住房政策、使房地产开发商能够

确定合适的房屋建设计划、使个人投资者对投资房地

产市场做出更明智的决策. 因此, 住宅需求预测对于促

进经济发展、提高城市管理水平和改善人民生活质量

具有重要意义.
需求预测主要分为两个方面: 需求影响因素指标

的选取和预测方法的选择. 在影响因素指标选取方面,
主要方法有主成分分析法[1]、灰色关联分析法[2]、邻

域粗糙集法[3]等. 将因素指标通过特征提取之后输入构

建好的算法预测模型获得住宅需求预测. 而在预测方

法选择方面, 主要采用方法有两种: (1) 以计量统计学

为基础的传统预测方法, 主要有多元线性回归分析模

型[4]、灰色系统模型[5]、岭回归模型[6]、时间序列分析

模型[7]与马尔可夫链模型[8]; (2) 以机器学习和神经网

络为基础的智能预测方法, 主要有随机森林模型 [9]、

SVM 模型[10]、BP神经网络模型[11]、RBF神经网络模

型[12]、LSSVR模型[13]等.
常见需求因素指标提取方法存在特征提取不充分

的问题, 而目前所使用的需求预测方法中存在不适用

于非线性特征的情况、学习收敛速度慢等问题. 针对

此类问题, 本文在原始邻域粗糙集 (NRS) 的基础上进

行改进, 并与极限学习机 (ELM) 相结合来预测住宅需

求. 首先会根据条件属性的邻域半径与标准差建立新

的邻域关系矩阵, 并将 Pearson相关系数引入到邻域粗

糙集来构建住宅预测指标体系; 然后将改进的邻域粗

糙集 (MNRS) 与极限学习机 (ELM) 相结合, 建立基于

MNRS-ELM的住宅需求预测模型; 最后将MNRS-ELM
与 NRS-ELM以及 ELM进行对比分析, 实验结果表明,
MNRS-ELM能够获得更高的预测精度. 

2   最小冗余属性的邻域粗糙集算法 

2.1   邻域粗糙集

N Ω ∆ = RN×
RN → R ∆ RN N

Ω U = {x1, x2, · · · , xN} ∀xi

δ

定义 1 .  给定的 维的实数空间 里 ,  
, 则称 是 上的一个度量[14]. 在 维实数空间

上的非空有限集合 中, 对 的邻

域 定义为:

δ(xi) = {x|x ∈ U,∆(x, xi) ⩽ δ} (1)

δ ⩾ 0 ∆ δ(xi) xi其中,  ,  为距离函数,  为 的邻域粒子.
C

D

N = (U,C∪D,V) V B ⊆C X ⊆ U

定义 2. 设条件属性为影响因素指标集合 , 决策

属性为住宅需求集合 , 对于住宅需求邻域决策系统

,  是属性值的集合. 对 ,  ,
邻域的上、下近似分别定义为:

N̄B(X) = {xi | δB(xi)∩ x , ∅, xi ∈ U} (2)

N− B(X) = {xi | δB(xi)∩ x, xi ∈ U} (3)

Pos(X) = N− B(X)其中, 决策系统的正域 .

a ∈ B

a D

定义 3. 在邻域决策系统中, 存在指标 , 那么

对于 的重要度为:

Sig(a,B,D) = γB(D)−γB-(a)(D) (4)

γB(D) D B其中,  是住宅需求 对因素指标子集 的依赖度,
定义为:

kD = γB(D) =
|PosB(D)|
|U | (5)

 

2.2   改进的构建邻域关系矩阵方法

原始的邻域粗糙集通常是在各自实验和专家判断

经验的基础上, 设置相同的邻域值给所有的因素指标.
但在住宅需求因素指标的提取中, 由于各因素指标的

数据之间存在较大差异, 邻域值设置不佳常常会导致

因素指标约简效果较差[15]. 因此本文根据不同因素指

标的邻域半径和标准差为不同因素指标设置不同的邻

域值, 提出一种改进的邻域关系矩阵构建方法.
在住宅需求邻域决策系统中 ,  邻域半径计算公

式[16]为:

δ(ai) = Stdai/λ (6)

Stdai ai λ其中,  为因素指标 的标准差,  为邻域半径参数.
N = (U,C∪D,V)

{Stda1,Stda2, · · · ,
Stdan} U ai Nai

定义 4. 住宅需求邻域决策系统 ,
令该系统因素指标的标准差集合为

, 定义 上第 个因素指标的邻域关系 的关系

矩阵为:

M(Nai ) =
(
rp,q
)
n×n

(7)(
rp,q
)
n×n
=

{
1, ∆(xp, xq) ⩽ δ(ai)
0, 其他 1 ⩽ p ⩽ n 1 ⩽

q ⩽ n δ(ai) = Stdai/λ λ ∈ (0,2]

其中 ,   ,   ,  

,  ,  . 

2.3   基于 Pearson 相关系数的属性约简

一般计算属性重要度, 只考虑单个条件属性对决
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策属性的影响, 并未将条件属性之间的影响考虑其中.
若两个条件属性之间的关联性非常强烈, 会导致最终

输出的约简集数据冗余[17], 所以本文引入 Pearson相关

系数进一步剔除冗余属性, 用来消除因素指标之间关

联性的影响.
N = (U,C∪D,V)

∀ai,a j ∈C ai a j

k ai,a j

xk yk ai a j ρi j

定义 5. 住宅需求邻域决策系统 ,
, 将 和 中的数据按照属性重要度从大到

小分别进行排序, 第 个样本在 指标下分别对应为

和 , 则 和 的相关系数 定义为:

ρi j =

∣∣∣∣∣∣∣
|U |∑
k=1

[
(xk − x̄)(yk − ȳ)

]∣∣∣∣∣∣∣√√√ |U |∑
k=1

(xk − x̄)2
|U |∑
k=1

(yk − ȳ)2

(8)

x =
1
| U |

|U |∑
k=1

xk y =
1
| U |

|U |∑
k=1

yk 0 ⩽ ρi j ⩽ 1 ρi j

ai,a j ρi j

ai,a j

其中 ,   ,   .   ,   越

大, 表示指标 的相关性越高;  越小, 表示指标

的相关性越低.

ρi j < η ρi j ⩾ η

基于 Pearson相关系数的属性约简, 首先需计算全

部因素指标的重要度, 在约简集中加入重要度最大的

因素指标. 接下来要进行因素指标间的阈值判断. 若
, 那么在约简集中加入该因素指标. 若 , 那

么先删除待加入的因素指标, 然后按照重要度由高到

低的顺序继续遍历剩余因素指标, 直至结束.

η = 0.6

一般来说, 如果 Pearson相关系数超过 0.8, 表示因

素指标之间的关联性非常强烈; 如果 Pearson相关系数

在 0.6–0.8之间, 表示因素指标之间存在较大的关联性;
如果 Pearson 相关系数在 0.4–0.6 之间, 表示因素指标

之间的关联性一般; 如果 Pearson相关系数低于 0.4, 表
示因素指标之间的关联性较弱[17]. 所以本文设置相关

系数阈值为 . 

2.4   MNRS 算法步骤

MNRS 算法步骤的基本逻辑顺序为: 首先根据指

标的标准差和邻域半径构建邻域关系矩阵, 然后根据

指标重要度进行排序筛选, 最后比较指标间的皮尔森

相关系数约简输出约简集. 具体步骤如算法 1所示.

算法 1. MNRS算法

N=(U,C∪D,V) λ输入: 邻域决策系统 , 邻域半径参数 .
red输出: 决策系统属性约简集 .

red=∅ smp=Ustep 1. 初始化 , 样本 ;
∀ai∈C Naistep 2.  , 对因素指标进行邻域划分, 计算得到邻域关系矩阵 ;

∀ai∈C−red Nai

Sig(ai,red,D)

step 3.  , 根据邻域关系矩阵 计算各个因素指标的重要

度 ;
a j ai a j

ρi j η a j red=red∪a j

step 4. 计算得到属性重要度最大的属性 , 计算 和 的相关系数

, 并与阈值 比较, 去掉与 相关性大的属性,  ;
Sig(ai,red,D)=0step 5. 直到 , 否则返回 step 3;

redstep 6. 输出决策系统约简集 , 算法结束.
 

3   基于MNRS的 ELM预测模型 

3.1   ELM 预测模型

ELM是一种新型的单隐层前馈神经网络[18,19]. ELM
网络结构如图 1所示.
  

...

...

...

t1

t2

ω11 g(x),b1

g(x),b2

g(x),bN~

β11 y1

y2

t2NL

y2NL

 
图 1    ELM网络结构

 

(ti,yi) (i = 1,2, · · · ,13)

Ñ g(x)

在本文中, 从第 2 节约简的指标体系中选取前 13
年的数据构建训练样本 ,  ELM
的预测模型中有 个隐含层节点且激活函数为 的

公式如下:

oi =

Ñ∑
j=1

β jg(ω j · ti+b j), i = 1,2, · · · ,13 (9)

β j = [β j1,β j2, · · · ,β jm]T j

ω j = [ω j1,ω j2, · · · ,ω jn]T j

b j j oi i

其中,  为第 个隐含层和输出层

的权重,  为第 个隐含层和输入

层的权重,  为第 个隐含层节点的偏差,  为第 个样

本的输出值.

Ñ g(x)对于包含 个隐含层节点, 激活函数为 的 ELM
网络, 可以利用零误差来逼近训练样本:

Ñ∑
j=1

||o j− y j|| = 0 (10)

ω j,b j,β j那么存在合适的 使得:

yi =

Ñ∑
j=1

β jg(ω jti+b j), i = 1,2, · · · ,13 (11)

式 (11)可以简写为:

Hβ = Y (12)
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H其中,  为隐含层输出矩阵. 通过最小二乘法求解线性

方程, 可得:

β̂ = H+Y (13)

H+ H其中,  是 的摩尔-彭罗斯逆矩阵. 

3.2   基于 MNRS 的 ELM 住宅需求预测流程

本文结合南京市住宅市场现状与 2005–2021年统

计年鉴数据进行住宅需求预测, 具体的流程图如图 2.
  

收集住宅市场因素指标

MNRS 约简筛选

构建指标体系划分样本

设置 ELM 各项参数

训练算法模型

测试输出预测值与误差

开始

结束

邻
域
矩
阵

相
关
系
数

属
性
重
要
度

 
图 2    住宅需求预测流程

  

4   住宅需求预测实验分析 

4.1   构建住宅预测指标体系

本文在南京市住宅市场的基础上, 结合房地产景

气指标体系及中房指数指标体系, 选取了社会发展因

素、家庭状况因素、住宅市场发展因素 3个维度共 17
个影响因素为初选指标具体如表 1 所示. 住宅需求量

以住宅销售面积来表示, 本文数据主要来源于南京市

统计年鉴.
考虑到各因素指标之间存在量纲差异, 会导致训

练时间过长、泛化能力较弱、出现较大误差. 所以在

用 MNRS 构建指标体系之前, 先将数据归一化, 使数

值控制在[0, 1]的范围内.

 

表 1    影响因素初选指标
 

维度 序号 影响因素指标

社会发展因素指标

X1 地区生产总值

X2 城镇化率

X3 人均GDP

家庭状况因素指标

X4 家庭户数

X5 常住人口数

X6 人均可支配收入

X7 就业人数

X8 消费价格指数

X9 人均居住消费支出

X10 人均居住面积

住宅市场发展因素指标

X11 房地产价格指数

X12 房地产开发投资额

X13 住宅开发投资额

X14 住宅施工面积

X15 住宅竣工面积

X16 住宅销售均价

X17 住宅销售额
 

将 17 个住宅需求影响因素初选指标分别经过

NRS 和 MNRS 筛选, 分别得到的约简后属性个数如

表 2所示.
 
 

表 2    约简后个数比较
 

数据样本 住宅预测数据个数

约简前 17
NRS约简后 9
MNRS约简后 7

 

X3 X8 X10

X11 X13 X15 X17

根据 MNRS 算法步骤计算出因素指标重要度, 按
照重要度进行相关系数的判定, 将相关系数大于 0.6的
指标剔除, 小于 0.6 的指标加入约简集. 由图 3 和表 2
可知, MNRS 算法约简后的个数与原始属性个数相比,
有了明显的减少. 故将约简后的因素指标 ,  ,  ,

,  ,  ,  构建住宅预测指标体系.
 
 

2 4 6 8 10 12 14 16

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

相
关
系
数

指标序号

相关系数
阈值

 
图 3    相关系数判定
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构建住宅预测指标体系即为 ELM 算法的输入变

量降维. ELM 的输入变量从原始的 17 个初选指标减

少到指标体系中的 7 个指标, 最大程度地降低了算法

复杂度与算法模型的运行时间. 

4.2   ELM 参数设置

本文建立 3层 ELM神经网络, 内含输入层、隐含

层和输出层, 利用 Matlab 进行 ELM 模型的搭建与训

练. 分别将所有初选指标、NRS 约简的指标和 MNRS
约简的指标体系作为 ELM模型的输入变量, 设置不同

的输入节点个数, 然后将住宅需求作为输出变量, 设置

输出节点个数为 1.
在 ELM算法模型中, 输入层与隐含层的权重以及

隐含层节点的偏差为随机设置[20], 所以主要需要设置

的参数为激活函数以及隐含层节点个数. 激活函数是

运行在人工神经网络神经元上的函数, 其主要作用是

向输出端映射神经元的输入值, 本文将激活函数设置

为 Sigmoid函数.
在 ELM 模型中, 当隐含层节点数目过少时, 网络

无法拟合数据, 从而造成欠拟合状态; 当隐含层节点数

目过多时, 不仅会增加训练时间, 还会降低学习效率和

容错率, 进而影响模型的泛化能力. 所以本文将隐含层

节点数目从 10 增加到 50, 由图 4 可知, 当隐含层节点

数目为 30 时, 模型对训练样本的误差最小, 故本文

ELM模型的隐含层节点个数设置为 30.
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图 4    不同隐含层节点数目的误差

  

4.3   MNRS-ELM 模型预测分析

将约简后构成的住宅预测指标体系输入 ELM 预

测算法模型, 选取 2005–2017 年的数据作为训练样本,
2018–2021年的数据作为测试样本. 分别将全部因素指

标、经邻域粗糙集约简后的指标因素以及经改进邻域

粗糙集约简后构建的住宅预测指标体系作为算法模型

的输入, 住宅需求作为算法模型的输出, 结果如图 4.
由图 5 可知, 经 MNRS 约简后构建住宅预测指标

体系的 ELM 模型预测值与真实值最为接近, 经 NRS
约简后因素指标的 ELM 模型预测值与真实值偏差中

等, 全部因素指标的 ELM模型预测值与真实值偏差较

大, 表明 MNRS-ELM 的预测效果明显优于 ELM 的预

测效果.
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图 5    预测算法对比

 

同时本文还选择平均绝对百分比误差 (MAPE) 和
拟合优度 (R2)作为评价住宅需求预测算法可靠性的主

要评价指标, 并由此来对比分析算法模型的预测精度,
具体如表 3所示.
 
 

表 3    预测精度比较
 

算法类别 MAPE (%) R2
时间 (s)

ELM 7.48 0.89 0.545
NRS-ELM 6.11 0.91 0.432
MNRS-ELM 4.37 0.95 0.423

 

由表 3可知, MNRS-ELM的平均绝对百分比误差

比 ELM 降低了 3.1%, 且拟合优度提高了 6%, 另外运

行效率也有所提升, 因此可以表明MNRS-ELM模型不

仅有效降低了运算复杂度, 而且能够获得更高的预测

精度. 

5   结论

本文结合南京市住宅市场现状与 2005–2021年统

计年鉴数据, 将MNRS-ELM预测算法模型用于南京市

住宅需求预测分析, 并将预测结果与 ELM 模型以及

NRS-ELM模型进行对比, 得出以下结论.
(1) 从社会发展因素、家庭状况因素、住宅市场
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发展因素 3 个维度选取 17 个住宅预测影响因素初选

指标, 提出一种基于最小冗余属性的改进邻域粗糙集

算法来约简影响因素指标, 经 MNRS 约简后最终输出

的 7个因素指标构建了住宅预测指标体系.
(2)在住宅需求测试样本预测中, 将经MNRS约简

获得的住宅预测指标体系输入 ELM算法模型, 误差最

小且预测值与真实值拟合效果最好, 验证了MNRS-ELM
预测模型的可行性.
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