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摘要:为准确评估二手载货汽车的价值ꎬ基于电商平台历史交易数据ꎬ提出遗传算法－反向传播神经网络(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡ￣ＢＰ)评估方法ꎮ 结合二手载货汽车的使用特性ꎬ选取影响交易价值的 １１ 个关键指标并提

出指标的量化标准ꎻ通过皮尔逊相关系数法对各指标进行一致性检验ꎬ验证指标选取的合理性ꎻ融合遗传算法和 ＢＰ 神经网

络ꎬ提出二手载货汽车 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络价值评估模型ꎬ利用 ９ ０１６ 条交易数据对模型进行训练和验证ꎮ 相较于未优化过的

ＢＰ 神经网络模型ꎬ本文模型的均方误差降低了７４.８５％ꎮ 通过平均影响值分析发现ꎬ累计行驶里程、累计行驶时间、排放标准、
比功率和上装情况 ５ 项价值评估指标对二手载货汽车价值评估影响最大ꎬ排放标准逐渐成为影响二手载货汽车的重要指标ꎮ
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０　 引言

我国二手载货汽车领域尚无公开、完整的成交数据资源ꎮ 成交数据只能依赖于人工搜集交易案例的方
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式获得ꎬ存在效率低、难度大且数据时效性差的问题ꎮ 现阶段ꎬ我国二手载货汽车价值评估方法主要是传统

的重置成本法和现行市价法[１]ꎮ 重置成本法在交易信息不流通或车型不完整时ꎬ难以找到参照车辆ꎮ 现行

市价法因排放标准、车辆类型、归属地等影响ꎬ使得车辆价值波动大且具有主观性ꎮ 这两种方法均无法完全

满足当下二手载货汽车价值评估的需求ꎮ
２０１８ 年ꎬ我国二手车电商平台成交量同比增长 ５０.１０％ꎬ而 ２０１９—２０２１ 年二手车交易量保持 ２５％的年均

增速[２]ꎮ 电商平台大量的交易数据为建立面向大数据应用的二手载货汽车价值评估模型奠定了基础ꎬ采用

的方法多为数学模型、启发式算法和机器学习算法ꎮ 传统的评估方法有:胡诣文等[３] 提出基于 Ｌａｓｓｏ￣
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的二手车价值预测模型ꎻ王传杏等[４] 依据行驶里程、维修次数、车辆配置、发行年份和市场情

况等因素ꎬ建立价格特征评估模型ꎻ代金辉等[５] 提出二手车价值轻量级梯度提升机( ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＬｉｇｈｔＧＢＭ)评估算法ꎬ运用随机森林分析成交周期的重要性ꎻＰｒｉｅｔｏ 等[６] 引入前景理论ꎬ提出特征

价格模型ꎬ分析车辆品质对价值的影响ꎻＳｙａｈｐｕｔｒａ 等[７] 基于模糊逻辑理论和格子玻尔兹曼算法( ｌａｔｔｉｃｅ
ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＬＢＭ)建立二手车价值评估模型ꎻＡｌｅｘｓｔａｎ 等[８] 考虑买卖双方对二手车价值不知情的特

点ꎬ提出车辆价格评估模型ꎮ 典型的机器学习评估方法有:杨致远[９]以二手车电商平台交易数据为基础ꎬ运
用主成分分析－深度神经网络(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ￣ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＰＣＡ￣ＤＮＮ)和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
算法建立二手车价格预测模型ꎻ李富强等[１０] 运用深度学习模型分析影响二手车价值的关键因素ꎻＤｅｄｙ
等[１１]采用 ６ 种数据挖掘方法改进决策模型ꎬ提出基于支持向量机的价值评估模型ꎮ

已有研究中鲜见利用电商交易数据评估二手商用车价值方法的研究ꎬ未见针对载货汽车使用特性开展

价值评估的研究ꎮ 鉴于此ꎬ本文通过分析影响二手载货汽车价值的因素ꎬ量化排放标准、车辆类型、燃料类

型、归属地、上装情况等指标对二手载货汽车价格波动的影响ꎬ建立综合价值评估指标体系ꎬ引入 ＢＰ 神经网

络(ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)和遗传算法ꎬ提出二手载货汽车价值评估模型ꎮ

１　 数据基础与指标体系构建

１.１　 数据来源及指标量化

二手载货汽车电商平台交易数据量大、信息完整ꎬ数据受平台监督ꎬ可作为评估价值的参考ꎮ 通过国内

３ 家主流电商平台获得 １２ ２５１ 个历史交易数据ꎬ经筛选和清洗后得到 ９ ０１６ 个有效数据ꎮ 结合二手载货汽车

使用特性ꎬ设计 １１ 项评价指标ꎬ包括排放标准、车辆品牌、发动机品牌、车辆类型、燃料类型、归属地、上装情

况、累计行驶里程、累计行驶时间、比功率和驱动类型ꎮ
采用汽车运行表征数据作为定量指标ꎬ包括累计行驶里程、累计行驶时间和比功率ꎻ定性指标通过市场

交易量、车型保有量等方式量化ꎮ 量化标准见表 １ꎮ
表 １　 评价指标的量化标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
指标类型 序号 评价指标　 　 指标释义与量化 量化标准

１ 累计行驶里程 车辆仪表盘数字读取 单位:ｋｍ×１０４

定量指标 ２ 累计行驶时间 查阅机动车登记证书 单位:月
３ 比功率 发动机最大功率与总质量之比 单位:ｋＷ / ｋｇ
４ 车辆品牌 单位时间各品牌载货汽车交易量 当月二手载货汽车交易排名

５ 排放标准 国Ⅰ、国Ⅱ、国Ⅲ、国Ⅳ、国Ⅴ、国Ⅵ 按顺序由低到高依次赋值 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ６
６ 发动机品牌 发动机交易量排名 按顺序由高到低赋值 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ１５

定性指标 ７ 车型 载货汽车车型交易量 按顺序由大到小赋值 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ８
８ 车辆归属地 所属地理大区的单位面积交易量 按顺序由高到低赋值 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ６
９ 燃料类型 柴油、ＬＮＧ、汽油、混合燃料 按顺序依次赋值 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ４

１０ 上装情况 无上装、部分上装、完全上装 按顺序依次赋值 １ꎬ２ꎬ３
１１ 驱动类型 ４×２、 ６×２、 ６×２Ｒ、 ６×４、 ８×２、 ８×４ 按顺序依次赋值 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ６

　 　 指标范围不同会引起极差偏大的现象ꎬ为使各指标间具有相同的度量尺度ꎬ采用归一化方法处理数据:
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Ｚｉ ＝
Ｘ ｉ－Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ
ꎬ (１)

式中ꎬｉ 为评价指标ꎬＺｉ 为归一化指标值ꎬＸ ｉ 为原始数据ꎬＸｍａｘ为相应原始指标最大值ꎬＸｍｉｎ为相应原始指标最

小值ꎮ
１.２　 指标一致性分析

为确定影响评估价值的关键指标ꎬ依据 ３ 家二手载货汽车电商平台的 ９ ０１６ 个条交易数据ꎬ采用皮尔逊

相关系数法判断指标之间的一致性分布ꎬ结果见图 １ꎮ

图 １　 评价指标间相关性分布
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

　 　 由图 １ 可见ꎬ除对角线数值外ꎬ指标一致性的绝对值均小于 ０.５９６ꎻ排放标准、累计行驶时间、累计行驶里

程、上装情况、车型、比功率和驱动形式为关键指标ꎻ此 ７ 项指标与车辆交易价值强相关ꎬ尤以排放标准与累

计行驶时间、上装情况与车型、驱动类型与比功率之间的关联最为密切ꎮ

２　 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型建立

针对传统回归方法(如线性回归、多项式拟合等)在基于多变量参数进行建模时ꎬ若自变量之间存在高

度相关性ꎬ会使得模型稳定性和准确性受到影响ꎮ 遗传算法(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ)的全局寻优能力能够优

化神经网络的初始参数ꎬ可减少陷入局部最小值的风险ꎬＢＰ 神经网络模型在多参数建模时有更好的泛化能

力ꎬ二者结合后的 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型能够提升多变量

建模时的精度、鲁棒性ꎬ更适合解决本文提出的问题ꎮ
２.１　 ＧＡ￣ＢＰ 模型处理流程及原理

ＢＰ 神经网络模型在二手载货汽车价值评估过程中能够快速且准确地评估价值[１２]ꎮ 当 ＢＰ 神经网络模

型寻找的权值或阈值不是全局最优时ꎬ评估价值仍需优化ꎮ ＧＡ 全局搜寻最优能力强ꎬＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型

通过调用遗传算法可加快搜寻模型全局最优权值和阈值的速度并提高精度[１３￣１５]ꎬ再通过 ＢＰ 神经网络进行

自适应计算ꎬ获得误差更小的评估价值ꎬ计算流程见图 ２ꎮ
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图 ２　 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型流程图
Ｆｉｇ.２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＧＡ￣ＢＰ 模型结合了遗传算法和反向传播神经网络的优势ꎬ用于优化神经网络的权重和结构ꎮ
假设输入层 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ共有 ｎ 个输入特征
(１)前向传播
输入计算:

ｚ( ｌ)＝ Ｗ( ｌ)ａ( ｌ－１) ＋ｂ( ｌ)ꎬ (２)
式中ꎬ第 ｌ 层的输入为ａ( ｌ－１)(ａ(０)＝ Ｘ)ꎬ第 ｌ－１ 层到第 ｌ 层的权重矩阵为 Ｗ( ｌ)ꎬ偏置为ｂ( ｌ)ꎮ

激活计算:
ａ( ｌ)＝ σ(ｚ( ｌ))ꎬ (３)

σ(ｚ)＝ １
１＋ｅ－ｚꎬ (４)

式中ꎬσ(ｚ( ｌ))是激活函数ꎬｅ 为自然对数函数的底数ꎮ
输出层计算:

ｙｐｒｅｄ ＝ａ(Ｌ)ꎬ (５)
式中ꎬＬ 表示神经网络的输出层ꎮ

误差计算:
Ｅ＝ＭＳＥꎮ (６)

ＭＳＥ(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ)表示均方误差ꎮ
(２)反向传播
计算每一层的梯度ꎬ并通过梯度下降更新权重和偏置ꎮ
计算输出层的误差ꎬ每个输出神经元的误差项 δ( ｌ)为

δ(Ｌ)＝ (ａ(Ｌ) －Ｙ)􀅰σ′(ｚ(Ｌ))ꎬ (７)
式中ꎬＹ 是实际值ꎬσ′(ｚ(Ｌ))是激活函数对 ｚ(Ｌ)的导数ꎮ

对于每一层的误差项 δ( ｌ)ꎬ从输出层向输入层逐层反向传播:
δ( ｌ)＝ (Ｗ( ｌ＋１)) Ｔδ( ｌ＋１)( ) 􀅰σ′(ｚ( ｌ))ꎬ (８)

式中ꎬＷ( ｌ＋１)是第 ｌ＋１ 层的权重矩阵ꎬδ( ｌ＋１)是第 ｌ＋１ 层的误差ꎮ
(３)权重更新

Ｗ( ｌ)＝ Ｗ( ｌ) －η ∂Ｅ
∂Ｗ( ｌ) ꎬ (９)

式中ꎬη 是学习率ꎬ梯度
∂Ｅ

∂Ｗ( ｌ)＝ ａ( ｌ－１)(δ( ｌ)) Ｔꎬ (１０)
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ａ( ｌ－１)是第 ｌ－１ 层的输出ꎮ
(４)偏置更新

ｂ( ｌ)＝ ｂ( ｌ) －η ∂Ｅ
∂ｂ( ｌ)＝ ｂ( ｌ) －ηδ( ｌ)ꎮ (１１)

２.２　 ＢＰ 模型参数设定

设置输入层节点数为 １１ꎬ输出层节点数为 １ꎮ 单隐含层的 ＢＰ 模型即可完成高准确度评估[１６￣１７]ꎬ设置 １
个隐含层ꎬ确定隐含层节点数的范围ꎬ经不断调试来确定最佳节点数ꎬ进而确定第一层节点数 ｌ 的公式为

ｑ＝ ｇｔ ꎬ (１２)
式中ꎬｇ 为输入层节点数ꎬｔ 为输出层节点数ꎮ

经计算ꎬＢＰ 模型隐含层的节点数范围为 ４~１３ 个ꎬ通过模型训练试验ꎬ发现当隐含层节点数为 １０ 个时ꎬ
模型表现最佳ꎮ 学习速率的取值范围在 ０.０１~０.１０ 之间ꎬ当学习速率较大时ꎬ模型评估结果更接近全局最优

解ꎬ导致无法收敛ꎻ当学习速率较小时ꎬ模型的迭代次数增多ꎬ收敛速度变慢ꎮ 经多次训练发现模型的学习速

率为 ０.０１ 时效果最好ꎬＢＰ 模型拓扑结构见图 ３ꎮ

图 ３　 二手载货汽车评估价值的 ＢＰ 神经网络拓扑结构
Ｆｉｇ.３　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｕｓｅｄ ｔｒｕｃｋ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ

　 　 模型选取的训练目标是均方误差最小ꎬ即模型评估价值与实际交易价值之间的误差最小ꎬ计算公式[１８]为

ＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝１
(ｙｋ－ｙｋ) ２ꎬ (１３)

式中ꎬｎ 为训练样本数ꎬｙｋ 为模型的输出值ꎬｙｋ为模型的期望输出值ꎮ
均方误差值越小ꎬ模型价值评估精度则越高ꎬＭＳＥ 设定为 １×１０－３ꎮ 通过设置最大训练次数能够避免模

型在无法达到训练目标时一直运行的现象ꎬ模型的训练次数上限设置为 １ ０００ 次ꎮ
２.３　 遗传算法的设定

由于模型的输入层、隐含层和输出层的节点数分别为 １１、１０、１ꎬ且 ＧＡ￣ＢＰ 模型的输入层节点与隐含层

节点、隐含层节点与输出层节点之间都存在连接ꎬ因而模型输入层与隐含层之间的权值数量为 １１０ 个ꎬ隐含

层与输出层之间的权值数量为 １０ 个ꎮ ＧＡ￣ＢＰ 模型隐含层存在 １０ 个阈值和输出层的 １ 个阈值ꎬ模型整体需

要优化的权值与阈值总数为 １３１ 个ꎬ求解步骤如下ꎮ
步骤 １　 种群初始化ꎮ 确定初始种群的范围和规模ꎬ随机编码生成 １ 组初始解作为初始种群ꎬ每个个体

代表 １ 组 ＢＰ 神经网络的权值和阈值ꎬ个体由 ３ 条染色体组成ꎬ见图 ４ꎮ

图 ４　 种群中个体的染色体结构
Ｆｉｇ.４　 Ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
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　 　 步骤 ２　 适应度计算ꎮ 将 ＢＰ 神经网络训练得到的均方误差倒数作为适应度ꎮ
步骤 ３　 选择操作ꎮ 依据适应度和轮盘赌规则选择一定数量的个体进入下一代ꎮ
步骤 ４　 交叉操作ꎮ 从选定的个体中按交叉概率随机选择 ２ 个个体进行交叉操作ꎬ生成新的子代ꎮ
步骤 ５　 变异操作ꎮ 对新生成的后代依据变异率进行变异操作ꎬ用新生成的子代替换原种群中的一些

个体ꎬ形成新一代种群ꎮ
步骤 ６　 若子代满足设置的终止条件ꎬ则结束迭代进程ꎻ若不满足终止条件ꎬ则重新计算二手载货汽车

交易数据个体的适应度ꎬ重复进行选择、交叉和变异操作ꎮ

３　 实例验证分析

二手载货汽车价值评估模型的训练和测试在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ａ 上实现ꎮ 将预先量化好的 ９ ０１６ 个交易

数据导入 ＧＡ￣ＢＰ 模型中进行训练分析ꎬ其中 ８ ０００ 个数据用于模型训练ꎬ１ ０１６ 个数据用于模型的测试ꎮ 为

评估模型准确度ꎬ采用相关系数分析和均方误差分析评估 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型精度ꎬ并与 ＢＰ 模型进行对

比ꎬ通过平均影响值(ｍｅａｎ ｉｍｐａｃｔ ｖａｌｕｅꎬ ＭＩＶ)重要性法分析确定影响二手车价值的关键指标ꎮ
３.１　 皮尔逊相关系数分析

采用皮尔逊相关系数衡量价值评估模型输入数据与输出结果之间的关联度ꎮ 相关系数的取值范围从

－１~１ꎬ值越接近 １ 或－１ꎬ表示模型的预测值与真实数据之间的关系越紧密ꎬ数学表达式为

Ｒ＝
∑

ｎ

ｋ ＝１
(ｘｋ － 􀭰ｘ)(ｙｋ － 􀭰ｙ)

∑
ｎ

ｋ ＝１
(ｘｋ－ 􀭰ｘ) ２∑

ｎ

ｋ ＝１
(ｙｋ － 􀭰ｙ) ２

ꎬ (１４)

式中ꎬｘｋ 和 ｙｋ 分别表示对应变量的第 ｋ 个值ꎬ 􀭰ｘ 和 􀭰ｙ 表示样本均值ꎮ
ＧＡ￣ＢＰ 模型的相关系数预测结果见图 ５ꎮ

图 ５　 ＧＡ￣ＢＰ 模型的相关系数
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ＧＡ￣ＢＰ ｍｏｄｅｌ
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　 　 由图 ５ 可见ꎬＧＡ￣ＢＰ 模型的训练集相关系数为 ０.９５２ꎬ验证集相关系数为 ０.９５５ꎬ测试集相关系数为

０.９４８ꎬ总体相关系数为 ０.９５２ꎮ 这表明模型的输入数据与输出结果之间具有强相关性ꎬ验证了模型指标选取

和神经网络参数设定的合理性ꎮ
３.２　 均方误差分析

测试集中ꎬＢＰ 模型与 ＧＡ￣ＢＰ 模型的均方误差结果见图 ６ꎮ

图 ６　 ＢＰ 与 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型评估效果对比
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＰ ａｎｄ ＧＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ６ 可见ꎬＧＡ￣ＢＰ 模型最佳验证表现出现在第 ２２ 代ꎬ ε１ ＝ ０.００２ ２ꎬ相对于 ＢＰ 模型的 ε０ ＝ ０.００８ ６ꎬ整
体预测误差降低了 １８.１８％ꎮ ＧＡ￣ＢＰ 模型的评估价值误差均在 ６ 万元以内ꎬ７０.８５％集中在 ２ 万元以内ꎬ４ ~ ６
万元的误差占比仅为 ４.８２％ꎮ 相比于 ＢＰ 模型ꎬＧＡ￣ＢＰ 模型的评估价值误差范围更小ꎬ分布更加集中ꎮ
３.３　 指标重要性分析

在神经网络中ꎬ平均影响值通过评估输入自变量对输出变量的影响程度ꎬ可筛选出对神经网络输出影响

较大的输入变量ꎮ 其中 ＭＩＶ 的正负表示影响方向ꎬ绝对值大小表示影响程度ꎮ 具体计算方法是对自变量特

征指标值进行加减 １０％ꎬ构建新的训练样本ꎬ计算对输出的影响变化值( ｉｍｐａｃｔ ｖａｌｕｅꎬ ＩＶ)ꎬ并取平均值得到

ＭＩＶꎬ最终根据 ＭＩＶ 的绝对值大小对各自变量的影响程度进行排序ꎬ可以帮助识别和选择对模型输出影响

最大的输入变量ꎮ ＭＩＶ 的数学表达式为
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ＭＩＶ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝１
(ｙ(ｋ)

ｕｐ －ｙ(ｋ)
ｄｏｗｎ)ꎬ (１５)

式中ꎬｙ(ｓ)
ｕｐ 表示第 ｋ 个样本中变量提升 １０％后的预测值ꎬｙ(ｋ)

ｄｏｗｎ表示第 ｋ 个样本中变量下降 １０％后的预测值ꎮ
运用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ａ 对各指标变量分别增加或减少 １０％ꎬ预测模型运算后的 ＭＩＶ 值ꎮ 重复多次 ＭＩＶ 的

求取过程ꎬ将同一价值评估指标的多个结果取平均值后获得 ＭＩＶꎬ见图 ７ꎮ

图 ７　 二手载货汽车价值评估指标的 ＭＩＶ 值
Ｆｉｇ.７　 ＭＩＶ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｕｓｅｄ ｔｒｕｃｋ ｖａｌｕｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

　 　 由图 ７ 可见ꎬ累计行驶里程、累计行驶时间是评价车辆实体性贬值的关键指标ꎬ对应的 ＭＩＶ 分别为

－１.３９２、－１.１６９ꎬ二者 ＭＩＶ 的绝对值均超过 １.０００ꎻ排放标准的 ＭＩＶ 值为 １.０１８ꎬ在节能减排和环境保护的要

求下ꎬ排放标准为国Ⅲ、国Ⅳ的车辆在道路限行、过户迁入等方面均受限制ꎬ购车者更倾向于排放标准为

国Ⅴ、国Ⅵ的车辆ꎻ比功率的 ＭＩＶ 为 ０.７５２ꎬ仅次于排放标准ꎬ这与载货汽车的使用特性相关ꎬ与乘用车不同ꎬ
载货汽车价值主要体现在货物运输能力方面ꎬ比功率大的载货汽车ꎬ运输货物的能力越强ꎮ 上装情况的

ＭＩＶ 为 ０.６４４ꎬ对二手载货汽车的价值贡献度较大ꎬ因为车厢上装越复杂的载货汽车更适应运输价值密度高

的货物ꎮ 其他指标的贡献度相对较小ꎬ但为了全面评估二手载货汽车的价值ꎬ仍然是不可忽略的要素ꎮ 综

上ꎬ累计行驶里程、累计行驶时间、排放标准、比功率和上装情况 ５ 项价值评估指标与二手载货汽车价值关系

最为密切ꎬ其他指标所占的权重偏小ꎮ
３.４　 模型对比实验分析

为评估 ＧＡ￣ＢＰ 模型的拟合优度ꎬ选择 ＢＰ、ＧＡ 和随机森林 ３ 种模型对比分析ꎬ选用决定系数 Ｒ２、平均绝

对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)、均方误差和均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)作为评判模型

性能优劣的标准ꎮ 各评估误差指标的计算公式如下:

Ｒ２ ＝ １－ ∑
ｎ

ｋ ＝１

ｙｋ－ｙ^ｋ

ｙｋ－ｙ^
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎬ (１６)

ＭＡＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝１
｜ ｙ^ｋ－ｙｋ ｜ ꎬ (１７)

ＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝１
( ｙ^ｋ－ｙｋ) ２ꎬ (１８)

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝１
ｙ^ｋ－ｙｋ( ) ２ꎬ (１９)

式中ꎬｙｋ 分别表示第 ｋ 个样本值ꎬ ｙ^ｋ 表示第 ｋ 个样本的预测值ꎮ
ＧＡ￣ＢＰ 模型与 ３ 种其他模型精度对比结果见表 ２ꎮ
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表 ２　 ＧＡ￣ＢＰ 模型与 ３ 种模型精度对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ￣ＢＰ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

评价指标 ＧＡ￣ＢＰ 模型 ＢＰ 模型 ＧＡ 随机森林

Ｒ２ ０.９８３ ０ ０.７６２ ６ ０.７８３ １ ０.８３４ ５
ＭＡＥ ０.０８１ ０ ０.１３７ ８ ０.１５３ ２ ０.１２５ ７
ＭＳＥ ０.０００ １ ０.００５ ８ ０.００６ ９ ０.００３ ２
ＲＭＳＥ ０.０１０ ９ ０.０７６ ４ ０.０８３ ２ ０.０５６ ６

　 　 由表 ２ 可见ꎬＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型的测试数据线性回归系数 Ｒ２ 达到了 ０.９８３ ０ꎬ高于 ＢＰ 模型 ０.２２０ ４、
ＧＡ 算法 ０.１９９ ９ 和随机森林 ０.１４８ ５ꎬ表明 ＧＡ￣ＢＰ 模型在评估二手商用车价值时能更准确地逼近真实成交

价格ꎻＧＡ￣ＢＰ 模型的 ３ 类误差指标均低于 ＢＰ 模型、ＧＡ 算法和随机森林模型ꎬ具有 ０.０００ １ 的最低 ＭＳＥꎻ
ＧＡ￣ＢＰ模型收敛快ꎬ能快速达到最优效果ꎬ迭代效率高于其他 ３ 种模型ꎮ

为验证 ＧＡ￣ＢＰ 模型预测值的准确性ꎬ采集 １０ 辆二手载货汽车的真实交易价格ꎬ对比 ４ 种模型的预测值

与真实交易价格的预测偏差率ꎬ结果见图 ８ꎮ

图 ８　 ４ 种模型预测值与真实价格对比
Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ４ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａｃｔｕａｌ ｐｒｉｃｅｓ

　 　 由图 ８ 可见ꎬ采用 ＧＡ￣ＢＰ 模型、ＢＰ 模型、ＧＡ 算法和随机森林预测 １０ 辆二手载货汽车价值的误差范围

分别为[２.３０％ꎬ６.２０％]、[５.８６％ꎬ１２.０４％]、[６.０７％ꎬ１３.４１％]和[５.０６％ꎬ１０.１０％]ꎻＧＡ￣ＢＰ 模型的预测价格

较 ＢＰ 模型、ＧＡ 算法和随机森林更接近于真实价格ꎬ 其预测价格与真实成交价格的偏差率在 ６.２０％以内ꎮ

４　 结语

基于我国二手载货汽车电商平台发展现状及其历史交易大数据ꎬ 从多角度进行全面分析ꎬ 选择评价指

标及提出指标量化标准ꎬ论证了依据二手载货汽车交易大数据建立 ＧＡ￣ＢＰ 二手载货汽车价值评估模型的可

行性ꎬ为运用交易大数据实现车辆价值评估的方法研究提供了依据ꎮ 在建立价值评估指标体系和评估指标

量化时ꎬ由于是人为选择和量化ꎬ难以避免存在一定主观性ꎬ可能在一定程度上影响价值评估的结果ꎮ 在未

来的实际应用中ꎬ需制定规范、细致的评估和量化标准ꎬ避免主观性对评估结果造成干扰ꎮ
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