KONUT FiYAT TAHMIiNiNDE YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMIiNiN KULLANILMASI
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Oz

Teknolojinin gelismesiyle konut fiyat tahmini igin kullanilan yontemlere yapay sinir aglari yontemi de
eklenmistir. Bu ¢alismada Eskisehir ilinde satilik konut fiyatlarinin tahmininde yapay sinir aglarinin kullaniimasi
arastirilmistir. Konutlarin blylklGgl, oda sayisi, birinci katta bulunup bulunmadigi, konutun bulundugu
binadaki toplam kat sayisi, merkezi isitmali olup olmadigl, banyo sayisi, asansériin, otoparkin, ankastre
mutfagin ve fiber internet baglantisinin bulunup bulunmadig gibi farkli fiziksel 6zellikleri, bulundugu mahalle
ve tramvaya uzakligi parametreleri ile yapay sinir aglari modelleri kurulmustur. Gelistirilen yapay sinir aglari
modellerinde gizli katman noron sayilari farklilastirilarak 19 adet model elde edilmis ve bu modellerin
performanslarinin karsilastirmasi yapilarak en uygun gizli katman ndéron sayisi belirlenmistir. Sonug olarak
yapay sinir aglarinin konut fiyatinin tahmin edilmesinde etkili bir ara¢ oldugu gosterilmistir.
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USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK METHOD TO PREDICT
HOUSING PRICES

Abstract

With improvements in technology artificial neural network has been added among the methods for house
price prediction. This study explores the usage of artificial neural network method to predict the housing
prices in the city of Eskisehir. The physical characteristics of housing such as the size of the apartment, number
of the rooms, if the apartment is located on the first floor or not, the number of the floors of the building,
whether it has central heating, number of the bathrooms, whether there is an elevator, and parking lot of the
building, if there is built-in kitchen cabinets, availability of fiber internet connection in the building, the
neighborhood of the apartment and the distance to the nearest tram stop are used within the neural network
model. Different numbers of neurons are tried out within the generated neural network. The results are
compared and in conclusion it was shown that artificial neural network is an effective method to predict the
housing prices.

Keywords: Housing Price Prediction, Artificial Neural Network, ANN, Housing Market in Eskisehir
JEL Classification: C45, R21

Dog. Dr., Anadolu Universitesi, Eskisehir Meslek Yiiksekokulu, ozgur@anadolu.edu.tr, ORCID: 0000-0002-1892-2316
2Dog. Dr., Anadolu Universitesi, Eskisehir Meslek Yiiksekokulu, aafsar@anadolu.edu.tr, ORCID: 0000-0001-7031-1419
30dr. Gor., Anadolu Universitesi, Eskisehir Meslek Yiiksekokulu, syilmazel@anadolu.edu.tr, ORCID: 0000-0003-0708-0202

DOI: 10.18092/ulikidince.341584
Makalenin Gelis Tarihi (Recieved Date): 04-10-2017
Yayina Kabul Tarihi (Acceptance Date): 29-01-2018


mailto:ozgur@anadolu.edu.tr
mailto:syilmazel@anadolu.edu.tr

286 UIIID-1JEAS, 2018 (20):285-300 ISSN 1307-9832

1. Giris

Konut, barinmanin yanisira dayanikli bir tiiketim mali ve bir yatirrm araci olmasi, ekonomik
olarak gelecekte giliven hissi vermesi gibi faktorlere bagl olarak ekonomik bir nitelik tasimaktadir.
Konutun, hem mal hem de yatirim araci olmasi dolayisiyla konut piyasasi diger piyasalara gore bazi
farkliliklar gostermektedir. Bu farkliliklar, konut arzinin gok maliyetli olmasi, konutun devamli ve
strekli olmasi, heterojen olmasi, sabit olmasi, ikincil piyasalarda bliyimeye neden olmasi ve
teminat olarak kullaniimasi seklinde siralanabilir (Lacoviello, 2000: 8).

Konut piyasasi ekonomide dnemli bir agirlik olustururken ayni zamanda tiketici harcamalari ve
toplam refahin da 6nemli bir géstergesidir. Konut ve barinma igin yapilan harcamalar hane halkinin
giderlerinin dnemli bir kismini olusturmaktadir (Bekmez, Ozpolat, 2013: 171). Konut fiyatlarindaki
seyir ve fiyatlamanin dogru olup olmamasi yalniz konut sektori igin degil tim ekonomi igin 6nemli
bir gdsterge 6zelligi tasimaktadir. Konut sektori, gerek alt sektorleri harekete gecirmesi gerekse
istihdam, barinma gibi yanlari ile bir deger tasimaktadir. Dolayisiyla konut fiyatlari ile insaat
sektortindeki fiyat hareketleri ve ekonomik gerceklesmeler toplumun biyik bir kismini ya
dogrudan ya da dolayli olarak etkilemektedir. Hem konut alanlar ve satanlar hem de konuta yatirim
yapmak isteyenler icin konut fiyatinin gercekgi tahmin edilmesi olduk¢a 6nemlidir (Bin, 2004: 70).

Gayrimenkul 6zellikle de konut fiyat tahmini oldukga karmasik ve ¢ok sayida parametrenin
dikkate alinmasini gerektiren bir cabadir. Teknolojinin gelismesiyle kullanilan tahmin yontemlerine
yapay sinir aglari (YSA) yontemi de eklenmistir. Yapay sinir aglari metoduyla dogru bir tahmin
yapabilmek igin sdzkonusu parametreleri gdzden gegirmek ve kullanilan verileri 6zenle
sayisallastirmak gerekmektedir. Gerekli parametreleri iceren verilere ulasmak ve kullanilan
parametreleri dogru sekilde tasarimlamak yapay sinir aglari ile yiksek oranda tutarli sonuca
ulagsmak icin 6nemlidir.

Yapay sinir aglari son vyillarda finansal konulardan mihendislige, tip alanindan sanayi
uygulamalarina kadar genis bir alanda, gergcek hayatta karsilasilan problemlere siklkla
uyarlanmaktadir. Genis bir uygulama sahasina sahip olan yapay sinir aglarinin en guglu 6zelligi,
verilerden yararlanarak bu veriler arasindaki iliskileri 6grenebilme yetenegidir. Bu nedenle, yapay
sinir aglari kendilerinin dizayn edilmesinde kullanilan girdi verilerine bagimlidir (Hagan, Demuth &
Beale, 1996: 6). Yapay Sinir Aglar’nin ekonomi ve finans alaninda kullanildigi yerlerin basinda
tahmin etme yani gelecegi 6ngérme gelmektedir. Bu problemlere 6rnek olarak; hisse senetlerinin
performansinin dlglilmesi ve segimi, doviz kurlarinin yoniinin belirlenmesi, bir sirketin iflas edip
etmeyeceginin tahmin edilmesi, finansal krizlerin 6ngorilmesi, hileli (manipulatif) islemlerin tespit
edilmesi, menkul kiymet alim-satimi ve tahminler yapilmasi ile gelecekteki fiyatlarin tahmin
edilmesi, endeks tahmini, gayrimenkul fiyat tahmini, kredi danismanhgi, kurumsal tahvil
degerlemesi, kredi karti kullanim analizi, kurumsal finansal analiz, finansal sikinti teshisi ve portfoy
optimizasyonu gibi konular sayilabilir (Akel, Bayramoglu, 2008: 24).

Yapay sinir aglarinin en blylk avantaji geleneksel teknolojiler icin cok karmasik olan, veri setinin
dogrusal olmadigi, eksik veya cok boyutlu oldugu problemleri ¢ézebilmeleridir. Bu tiir veri setlerine
sahip problemlerin matematiksel modelinin tahmin edilmesi ve gelecege yonelik tahminlerinin
yapilabilmesi, egilimin kesfedilmesi gibi ¢dziimler sunmasi nedeniyle yapay sinir aglan tercih
edilmektedir. Ornegin, bir yapay sinir ag1 6grendigi girdi/cikti verileri ile veri setindeki eksik bilgileri
tamamlayabilir. Benzer sekilde yapay sinir agi, veriler tGzerinde siniflandirma yapabilir veya girdi
degerlerine karsilik gelebilecek ¢ikti degerini tahmin edebilir. Karmasik ve kesin olmayan veriden
anlam c¢ikarma glicli sayesinde yapay sinir aglari insan tarafindan fark edilmesi gi¢ egilimleri
bulmak ve verideki desenleri ¢ikarmak icin tercih edilmektedir. Egitilmis sinir agi, analizini yaptig
konuda uzman olarak nitelenebilir. Béylece bu sinir agi ilgili alanda gelecek igin projeksiyonlar
yapma ve ‘farzedelim ki’ sorularina yanit vermek igin kullanilabilir.

Bu makalede nicel tahmin yontemlerinden yapay sinir aglariile 2017 yilinin Ocak, Subat ve Mart
aylarinda Eskisehir merkez ilgelerinde satisi bulunan konutlarin (apartman dairelerinin) fiyatlarinin
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tahmin c¢alismasi gercgeklestirilmistir. Konutlarin blyikligli, oda sayisi, birinci katta bulunup
bulunmadigi, konutun bulundugu binadaki toplam kat sayisi, merkezi isitmali olup olmadigi, banyo
sayisl, asansoriin, otoparkin, ankastre mutfagin ve fiber internet baglantisinin bulunup
bulunmadig gibi farkh fiziksel 6zellikleri, bulundugu mahalle ve tramvaya uzakligi parametreleri ile
yapay sinir aglari modelleri kurulmustur. Yapay sinir aglarinda drneklem sayisinin yiiksek olmasi
tahminin dogrulugunu artirmaktadir. 5556 adet 6rneklem buyukliga ile bu ¢alisma literatirde
Tirkiye'de il bazinda fiyat tahmini konusunda yapilmis arastirmalar arasinda en biyik 6rnekleme
sahiptir. Calisma kapsaminda kurulan modellerdeki gizli katman néron sayilari farklilagtirilarak 19
adet model kurulmus ve bu modellerin performanslarinin karsilastirmasi yapilarak en uygun gizli
katman noron sayisi belirlenmistir.

2. Literatiir Ozeti

Finans literaturiinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan &riintu ve
iliskiler, dogrusal modelleme araglari tarafindan modellenememektedir. Ancak yapay sinir agi
teknolojisi kuvvetli bir dogrusal olmayan modelleme aracidir (Yildiz, 2009: 108). Parametrik
modellerle calisirken eger verilerin icinde ug degerler varsa korelasyon katsayisi grup ortalamasi
gibi parametreler bundan 6nemli 6l¢tide etkilenmektedir. Oysa yapay sinir agi bu tiir ug degerlere
karsi dayanikhdir ve bu tir durumlardan etkilenmeden modelleme yapabilir.

Coakley ve Brown’a (2000) gore, siniflandirma problemlerinde veri setindeki grup sayisi ve
degisken sayisi arttikga yapay sinir agi parametrik modellere gore daha iyi performans sergilemeye
baslar. Ayrica 6rneklem biyikliglinin degismesine ve gruplarin érneklem iginde temsil oraninin
degismesine karsi daha dayaniklidir. Calismalarinda arastirmacilarin verileri ¢ gruba bolmesini
onermektedirler. Bunlar egitim, test ve gecerliliktir.

Yapay sinir aglari geleneksel istatistiksel yontemlerden farkli olarak, verinin 6zellikleri ile ilgili
istatistiksel varsayimlar yapmaz, algoritma veya matematiksel model gelistirmeye gerek duymaz.
Verideki iliski kahplarini ve egilimleri taniyarak 6grenir. YSA'nin agirliklari ve 6grenme hizini
uyarlayabilmesi ona esneklik kazandirir ve gergek diinyadaki degisikliklere tepki verebilmesi
kolaylasir. Diger taraftan, YSA'nin optimal ag topolojisini belirleyen bir yontem yoktur, deneme-
yanilma ve deneyim gereklidir. YSA, genel sonuglari ve her girdi degiskeninin sonuca katkisini
actklamakta glicli degildir.

Konut fiyatlarinin tahmin edilmesinde YSA, 1990l yillarin basindan beri kullanilmaktadir. Borst
(1991) tarafindan yapilan ilk ¢alismayi diger calismalar takip etmistir. Do ve Grudnitski (1992),
105 konuttan olusan bir test 6rnegini kullandiklarinda, bir yapay sinir agi modelinin, konut fiyatini
tahmin etmek igin ¢oklu regresyon modelinden daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.
Yazarlar kanit olarak ortalama yiizde 6.9 ve yizde 11.3'lik mutlak hatalari belirtmislerdir.

Worzala, Lenk ve Siva (1995) ¢alismalarinda Colarado eyaletinde konut fiyatini yapay sinir aglari
ile analiz etmislerdir. Kullandiklari parametreler; bina yasi, oda sayisi, banyo sayisi, toplam alan,
garaj, somine, arsa alani ve bolgedir. 270 adet veri seti ile %82 dogruluk oranina ulasmiglardir
(Worzala, Lenk & Silva, 1995).

Rossini (1997) galismasinda konut satis fiyatlarini goklu regresyon analizi ve yapay sinir aglariile
analiz etmistir. Satisi yapilan evlerde kullanilan parametreler; satis zamani, satis fiyati, mahalle,
iyilestirme, arsa alani, bolge, oda sayisi, esdeger insaat alani, durum, duvar tipi, ¢ati tipi, bina tipi
ve bina insaat tarihidir. 334 veri setinin 223 adeti egitim i¢in, 111 adeti test icin kullaniimistir. Sonug
olarak ¢oklu regresyon analizi %90 ortalama uyum ve %89 dogruluk oranina ulasirken, yapay sinir
aglari %78 ortalama uyum ve %81 dogruluk oraninda kalmigtir.

Cechin, Antonio ve Gonzales (2000) Brezilya’nin Porto Alegre kentinde satilik ve kiralik bina
verilerini dogrusal regresyon ve yapay sinir aglar yontemleri ile analiz etmislerdir. Kullandiklari
parametreler; konutun biyikluga, semt, cografi konum, cevre diizeni, oda sayisi, bina insaat tarihi
ve toplam kullanim alanidir. Calismanin sonunda yapay sinir aglari yonteminin dogrusal regresyona
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gore daha kullanish oldugunu belirtmislerdir. Yapay sinir aglari yéntemi ile ortalama 11 Amerikan
dolari, dogrusal regresyonda ise ortalama 33 Amerikan dolari hata ile sonuca ulasmiglardir.
Kiralama sonuglarinin analizi, satig sonuglarinin analizine gére daha basarili olmustur.

Esperanza ve Gallego (2004) Madrid’de 12 parametre kullanarak konut fiyatlarini analiz
etmislerdir. Kullandiklari parametreler, sehir merkezine uzaklik, yol, ilge blylkligl, insaat sinifi,
bina yasl, tadilat durumu, konut alani, teras alani, ilge icinde konum, konut dizayni, bulundugu kat
ve miuistemilatin olup olmamasidir. Veri seti bolgede satilik durumda olan 100 konutun satis
degerlerinin gercek deger oldugu varsayimiyla olusturulmustur. Sonuglar regresyon analizine gore
daha basarili olmustur, %95 ortalama uyum ve %86 dogruluk oranina ulasilimistir.

Limsombunchai, Gan ve Lee (2004) Yeni Zelanda’nin Christchurch sehrinde konut fiyatlarinin
tahmininde yapay sinir aglari yéntemini kullanmislardir. Kullandiklari parametreler; konut alani,
bina yasl, bina tipi, oda sayisi, banyo sayisi, garaj sayisi, sosyal tesisler ve cografi konumdur. Sonugta
%84 dogruluk oranina ulasmislardir.

Nghiep, Nguyen ve Crips Al (2001) konut degerlerinin tahmini icin coklu regresyon analizi ile
yapay sinir aglari yontemlerini kullanmislardir. Kullandiklari parametreler; satis fiyati, daire alani,
oda sayisi, banyo sayisi ve binanin yasidir. Yaptiklari analizler sonucunda, dogru verilerin segilmesi
halinde yapay sinir aglari yonteminin daha basarili oldugu, aksi takdirde sonuglarin gesitlilik
kazanmakta oldugunu belirtmislerdir .

Ozkan, Yalpir ve Uygunol (2007) Konya’nin Selguklu ilcesinde konut fiyat tahmini icin yapay sinir
aglari ve regresyon yontemlerini kullanmiglardir. Kullandiklari parametreler; konut biytikligd, bina
yasl, dairenin bulundugu kat, cephe, TAKS (Taban alani katsayisi), KAKS (Kat alani katsayisi) ve
bolgedir. 170 adet veri seti kullanilarak regresyon metodu ile %83, yapay sinir aglari ile %84,5
dogruluk orani elde edilmistir.

Khalafallah (2008) calismasinda yapay sinir aglar yontemi ile gayrimenkul satislarini analiz
etmistir. Kullandigi parametreler; zaman, faiz orani, satiglarin yillara gére degisimi, bir 6nceki yila
gore satis birim degerinin degisimi, ortalama satis siiresi ve islem hacmidir. Sonugta yapay sinir
aglari yontemiyle satislarin degerine %2 tolerans oranla ulagmistir.

Selim (2009) calismasinda konut fiyatlarinin tahmininde hedonik regresyon ve yapay sinir aglari
yontemlerini kullanmistir. Veri setini Tirkiye icin 2004 Hane Halki Biitge Anketi verileri
olusturmaktadir. Tahmin 6rneklemesinin (5741) buytklGgl, konut ozelliklerinin kapsamli bir
modellemesine olanak saglamistir. Kullandigi degiskenler; konumsal 6zellikler, konut tipi, binanin
yasl, binanin tipi, salon ve oturma odalari zeminleri, banyo zeminleri, 1sitma sistemi, oda sayisi,
konut blyukligu (metrekare) ve diger yapisal 6zelliklerdir. Verilerin 6zelliklerinden dolayi, cevresel
faktorler géz online alinmamistir. Sonug olarak Tirkiye'de konut fiyatlarinin tahmini igin hedonik
regresyon ile karsilastirildiginda yapay sinir aglarinin daha iyi bir alternatif olabilecegi belirtilmistir.

Demirbilek ve Selim (2009) Tirkiye’de konut kira degerini analiz etmek icin hedonik ve yapay
sinir aglan yaklasimlarini kullanmislardir. Bu calismada ele alinan veri seti Tirkiye istatistik
Kurumunun (TUIK) gerceklestirmis oldugu 2004 yili Hanehalki biitge anketidir. Genel kira modeli
icin hem fiili hem de izafi kira verileri birlestirilmis ve toplam 7514 hane ile calismislardir.
Modellerde kullandiklari degiskenler, konutun kentsel veya kirsal kesimde bulunup bulunmadigi,
konut tipi, binanin yasi, odalarin ve banyonun zemin déseme tipi, 1sitma sistemi, oda sayisi,
konutun blyukligl, konutun diger yapisal 6zellikleri ve hanehalkina ait olan 6zelliklerdir. Kullanilan
veri setinde konuta ait cevresel Ozellikler yer almadigindan modellerde cevresel degiskenler
kullanilmamistir. Konutlarin kira degerlerinin tahminlenmesinde yapay sinir aglarinin hedonik
yonteme gore etkin ve daha iyi alternatif bir yontem oldugu belirlenmistir.

Zurada, Levitan ve Guan (2011) konut degerleme analizinde bulanik mantik ve yapay sinir aglari
yontemlerini kullanmislardir. Kullandiklari parametreler; banyo sayisi, konut alani, garaj blyuklGga,
Isitma sistemi, sdmine, insaat tipi ve garaj tipidir. Sonug olarak bulanik mantik ve yapay sinir aglari
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yeterli veri ve dogru analiz yapilmasi sarti ile kullanilabilir metotlar olup, Gzerinde calisiimasi
gerektigi ifade edilmistir.

Mimis, Rovolis ve Stamou (2013) calismalarinda Atina 6rneginde konut fiyat tahmini igin YSA
kullanmiglardir. Modelin gikardigi bagimsiz degiskenler araciligiyla modelin cografi bilgi sistemleri
ortamiyla baglantisi yapilmig ve sonuglar gorsellestirilmistir. Konut veri tabani Atina'nin blyuk
bolgesindeki 3150 daireyi icermektedir. Bu veriler 2000-2006 donemini kapsamaktadir. Bagimsiz
degiskenler olarak konum, yas, yer boslugu, toplu tasimaya olan mesafe, alanin sosyal durumu iken
konutun fiyati bagimh degisken olarak kullanilmistir. Modeller uygun hale geldikten sonra, verideki
degiskenligin %87'si YSA modeli ve % 76’s1 CBS modeli ile agiklanmistir. Biitiin 6lcimlerde YSA daha
iyi performans gostermis ve 16,625 Euroluk bir mutlak ortalama hata gostermistir.

Ecer (2014) calismasinda Tirkiye’de konut fiyatlarini tahmin etmek igin hedonik regresyon
yéntemi ile yapay sinir aglarini karsilastirmistir. Bu calismada, izmir’in Karsiyaka ilgesinde 2013 yili
Ocak-Temmuz aylari arasinda satilmis olan 610 konutun verileri kullanilarak konut fiyati
tahminlemesi yapilmistir. Veri setinde kullanilan degiskenler, konutlarin sahip oldugu 83 6zelliktir.
Yapay sinir aglari modelinde konut fiyatini etkileyen degiskenler, yiizme havuzu, konutun deniz
kenarinda olmasi, sehir merkezine yakin olmasi, hirsiz alarminin olmasi, gdmme dolaba sahip
olmasl, yasl, tren istasyonuna yakinligi, bulundugu sitede guvenligin olmasi, deniz otobdisiline
yakinligi, cami, liniversite ve saglik ocagina yakinligi, cadde lzerinde olmasi, ankastre mutfaga, ses
yalitimina ve 1sicama sahip olmasi, kablo TV, hidrofor ve celik kapinin olmasi ve terastir. iki modelin
tahmin dogruluklari karsilastirildiginda yapay sinir aglari modelinin hedonik modelden daha iyi
tahmin yaptigi sonucuna ulasiimistir.

Abraham (2016) Yeni Zelanda’da konut fiyat tahmini icin yapay sinir aglari yéntemini
kullanmistir. Yazar 2000-2015 arasi konut fiyat degisimini 6lcmek icin Yeni Zelanda konut fiyat
endeksini  kullanmistir. Calismada hem konut talebini hem de konut arzini etkileyen
degiskenler; kisa vadeli faiz oranlari, enflasyon orani, issizlik orani, konut kredisi onaylari, konut
satislari, ev stokunun toplam degeri, konut yatirimlari (GSYiH), yapi ruhsatlarinin sayisi (konut) ve
toplam nifusun demografik degerleri ve kalici uzun vadeli gé¢menlerdir. Sonugta, YSA ile Yeni
Zelanda piyasasinda konut fiyatlarinin belirleyicilerinin daha iyi tahmin edilebildigi ifade edilmistir.

Abidoye ve Chan (2017) yapay sinir ag1 yontemiyle Nijerya’da konut fiyat tahmini yapmuslardir.
Yazarlar tlkede konut istatistikleri diizglin tutulmadigi icin alti yilda Lagos sehrinde emlakgilardan
elde ettikleri 370 veri ve 11 bagimsiz degisken kullanmislardir. Kullanilan bagimsiz degiskenler;
yatak odasi sayisi, tuvalet sayisi, banyo sayisi, bina tlri, ¢cocuk odasi sayisi, park yeri sayisi, binanin
yasi, kat sayisi, glivenlik olup olmamasi, deniz manzarasinin olup olmamasi, konutun konumudur.
Sonucgta YSA tekniklerinin benimsenmesinin, konut fiyat tahmini degerlemesinin yanlishgini
azaltabilecegini belirtmislerdir.

Konut fiyatini tahmin etmeye yonelik yapilan ve YSA modellerinin kullanildigi calismalarin biyak
cogunlugu YSA modellerinin konut fiyatlarini tahmin etmede iyi performans sergiledigini
gostermektedir.

3. Yapay Sinir Aglar Yaklagimi

Yapay sinir aglari insan beyninin ¢alisma tekniginden esinlenerek olusturulmus bir yapay zeka
bilimi arastirma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yapar sinir aglarinda 6grenme islemi
gerceklesmis girdi ve cikti verilerinin kullanilmasiyla baglanti agirliklarinin (weight of synopsis)
yakinsanmasinin saglanmasina kadar ayarlanmasiyla gerceklesir. Bir sinir agl1 deneysel bilgileri
depolamaya yonelik dogal egilimi olan ve bunlarin kullanilmasini saglayan biiyik olcekli paralel
dagitik islemcidir. Yapay sinir aglarinda:

1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireciyle elde edilir.

2. Elde edilen bilgileri depolamak igin sinaptik agirliklar olarak da bilinen néronlar arasi baglanti
kuvvetleri kullanilir. (Haykin, 2004: 246)
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Yapay sinir aglarinin temel birimi islem elemani ya da néron olarak adlandirilan yapay sinirdir.
Sekil 1 de goriildugu gibi girisler X sembolii ile gosterilmektedir. Bu girislerin her biri agirhk W ile
¢arpildiktan sonra esik degeri Q ile toplanir ve sonucu olusturmak igin etkinlik islevi ile islem
yapilarak f(x) ¢iktisi bulunur. Bir yapay sinir aginin 6grenme basarisi model igerisindeki agirliklarin
uygun sekilde ayarlanmasina baglidir (Elmas, 2003: 28).

Sekil 1: Yapay Sinir Aglarinda Bir Noron Yapisi

(k) @
Halk) @
O+
Ha(k) @
. » aQ
w ()

Kaynak: Elmas, 2003:28

En basit hali ile bir yapay sinir agi sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusuyorsa tek katmanli
yapidadir. Karmasik islemleri hesaplama yeteneginden yoksun olan tek katmanli aglarin bu islemi
yapabilmeleriigin en az bir ara katmanlari olmalidir (Elmas, 2003: 43-46). Buna gére en temel yapay
sinir aginin yapisinda girdi katmani, bir gizli katman ve ¢ikti katmani olmak lizere toplam 3 katman
ve her bir katmanda noron olarak adlandirilan bir veya daha fazla sayida yapay sinir hiicresi
bulunmaktadir. Sekil 2’de gosterilen ¢ok katmanli YSA mimarisinde 2 girisli 3 katmanli bir sinir agi
gosterilmistir.

Sekil 2: Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Gizli Katman
prees

= Cikig Katmam

Girig Katmam

Kaynak: Elmas, 2003:28

Yapay sinir aglarinda 6grenme, verilen érneklere karsilik beklenen giktinin dogru hesaplanabilmesi
icin her bir baglantidaki agirliklarin hesaplanmasi ile gerceklesir. Ogrenme algoritmasi aslinda
verdigimiz agin sinaptik baglarinin agirliklarini hesaplamadan sorumludur. Yapay sinir aglari
literatliriinde birgok sinir agindan bahsedilse de fiyat gibi slrekli degiskenlerin tahmininde ileri
beslemeli aglar yaygin olarak kullaniimaktadir. ileri beslemeli aglarda bilgi giris katmanindan ara
katmanlara ve cikis katmanina dogru akar. Ogrenme algoritmasi her bir iterasyonda bulunmasi
gereken degerler ile olusan giktiyi karsilastirip agirliklari diizenler. Bunun igin kullanilan en yaygin
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yontem de geri yayihm (backpropagation) algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi 6grenme setinde
bulunan 6rnek giktilar ile 6rnek girdilere karsilik gelen degerleri kullanarak bir kayip fonksiyonunu
(Loss function) minimize etmek igin her bir nérondaki agirlik degerini degistirerek ¢alisir. Bu sayede
egitim seti icin kaybin minimum oldugu agirlik degerleri YSA modelini olusturur. Geri yayihm
algoritmasinin detaylari ve teorisi hakkinda detayl bilgi Hecht-Nielsen tarafindan yazilmis olan
“Theory of the backpropagation neural network” makalesinde bulunabilir (Hecht-Nielsen,
1988:593-594). Bu ¢alismada 3 katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari yapisi kullanilmis ve geri
yayilim algoritmasi kullanilarak egitilmistir.

4. Aragtirmanin Yontemi
4.1. Veri Seti

GCalismanin veri kiimesini 2017 yilinin Ocak, Subat ve Mart aylarinda Eskisehir ilinin merkez
ilgeleri igin internette satis ilani bulunan konutlara ait 6zellikler ve fiyat bilgileri olusturmaktadir.
5556 adet veri mahallelere gére gruplanarak %70 oraninda 6grenme ve %20 oraninda test ve %10
dogrulama seti i¢in ¢ kisma ayrilmistir.

Eskisehir'deki konut fiyatlarini etkileyen faktorlerin hedonik model ile belirlenmesi konusunda
yapilan calismada konutun biylklGgl, oda sayisi, banyo sayisi, otopark, ebeveyn banyosu,
ankastre mutfak, asansor, gibi 6zelliklerin konut fiyat Uzerinde pozitif yonde etkisinin oldugu
belirlenmistir (Afsar, Yilmazel, Yilmazel, 2017:203). Bu calismadaki parametrelere tramvay
duraklarina olan uzaklhk da dahil edilmis ve konut fiyatini tahmin etmek lizere gelistirilen yapay
sinir aglari modelinde asagidaki parametreler kullanilmistir:

. Oda sayisi

° Banyo sayisi

. Apartman dairesinin blyukligi (metrekare)

. Apartman dairesinin bulundugu binadaki toplam kat sayisi

. Apartman dairesinin birinci katta bulunup bulunmadig (birinci katta ise=1,
degilse=0)

. Asansor bulunup bulunmadigi (var ise 1, yok ise=0)

. Otoparkin bulunup bulunmadigi (var ise 1, yok ise 0)

. Ankastre mutfak bulunup bulunmadigi (var ise 1, yok ise=0)

. Merkezi 1sitma bulunup bulunmadigi (var ise 1, yok ise=0)

. Ebeveyn banyosunun bulunup bulunmadigi (var ise 1, yok ise=0)

. Fiber Internetin bulunup bulunmadigi (var ise 1, yok ise=0)

. En yakin tramvay duragina uzaklk (metre)

. Bulundugu mahalle: 71 Evler, Akarbasi, Alanént, Arifiye, Asagl So6gutond,

Bahcelievler, Batikent, Bliylkdere, Camlica, Cankaya, Deliklitas, Emek, Ertugrulgazi,
Esentepe, Eskibaglar, Fatih, Gokmeydan, Goztepe, Gillik, Gulltepe, HaciSeyit,
Ihlamurkent, istiklal, Kirmizitoprak, Kumlubel, Kurtulus, Orhangazi, Osmangazi, Omeraga,
Sumer, Sutlice, Sarhoyik, Seker, Sirintepe, Tunali, Uluénder, Vadisehir, Visnelik,
Yenibaglar, Yildiztepe

Modelde kullanilan egitim veri seti degiskenlerine ait tanimlayici istatistiki bilgileri Tablo 1 ve
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1: Niimerik Degiskenler icin istatistiki Ozet

Degisken Minimum Maksimum Ortalama
oda_sayisi 1 6 2.51
kat_sayisi 1 13 3.73
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banyo_sayisi 1 4 1.26
tramway_uzakhk 0.0047 4.3658 0.6145
metrekare (In) 3.4 5.88 4.7
fiyat (In) 10.915 13.458 12.138

Tablo 2: Kategorik Degiskenler igin istatistiki Ozet

Degisken Var Yok
merkezi_isitma 237 3667
birinci_kat 1181 2723
asansor 1740 2164
otopark 935 2969
ankastre_mutfak 1034 2870
ebeveyn_banyo 628 3276
fiberinternet 464 3440

Veri setindeki apartman dairesi blyukliginl gosteren “metrekare” degiskeni ve apartman
fiyatini gosteren “fiyat” degiskeni i¢in dogal logaritmik dénisim fonksiyonu uygulanmistir. Veri
setinde bulunan degerlerin icinde fiyat ve metrekare bilgilerinin Olgegi ylzler ve yilzbinler
mertebesinde oldugu icin ve bu rakamlarin konut gruplari arasinda buyiik farkhlik gdstermesinden
dolayi, 6grenme algoritmasina tek baslarina hakim olmalarini 6nlemek icin makine 6grenmesinde
stk kullanilan yumusatma metodlarindan biri olan logaritmik déntsiim kullaniimistir.

4.2. Yontem ve Arag

Bu calismada Waikoto Universitesi tarafindan gelistirilmis ve giinimiizde makine &grenme
algoritmalari igin yaygin olarak tercih edilen WEKA 3.8.0 programi kullaniimigtir. WEKA Java dilinde
gelistirilmis ve acik kaynak kodlu olarak stirtilmis olup siniflandirma (classification), kiimeleme
(clustering) ve iliskilendirme (association) veri madenciligi islemlerinin yapilabildigi bir aractir.
WEKA, ingilizce “Attribute Relationship File Format” kelimelerinin bas harflerinden olusan ve WEKA
icin O0zel olarak gelistirilmis ARFF dosya yapisini kullanmaktadir (Frank, Hall, Witten, 2016:57). Bu
yapida dosyanin ilk satirinda iliski tipi (relation), ikinci satirindan itibaren ise veri kiimesindeki
dzellikleri (attributes) bulunmaktadir. Ozelliklerden sonra ise veri kiimesi ve her kiimesindeki her
satir bir 6rnegi gosterecek sekilde liste yer almaktadir. Veri kiimesindeki 6zellikler virgiil karakteri
ile ayrilmaktadir. S6z konusu ARFF formatina uygun olacak sekilde modele girdi olusturan dosya su
sekilde hazirlanmistir:

@RELATION evfiyatlari

@attribute oda_sayisi {1,2,3,4,5,6}
@attribute birinci_kat {1,0}
@attribute kat_sayist NUMERIC
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@attribute merkezi_isitma {1,0}
@attribute banyo_sayisi {1,2,3,4}
@attribute asansor {1,0}

@attribute otopark {1,0}

@attribute ankastremutfak {1,0}
@attribute ebeveynbanyo {1,0}
@attribute fiberinternet {1,0}
@attribute tramvay_uzaklik NUMERIC
@attribute mahalle

{71Evler, Akarbasi, Alanonu, Arifiye, AsagiSogutonu, Bahcelievler, Batikent, Buyukdere, Camlica,
Cankaya, Deliklitas, Emek, Ertugrulgazi, Esentepe, Eskibaglar, Fatih, Gokmeydan, Goztepe, Gulluk,
Gultepe, HaciSeyit, lhlamurkent, Istiklal, Kirmizitoprak, Kumlubel, Kurtulus, Orhangazi, Osmangazi,
Omeraga, Sumer, Sutluce, Sarhoyuk, Seker, Sirintepe,Tunali, Uluonder, Vadisehir,
VisnelikYenibaglar, Yildiztepe}

@attribute metre_kare NUMERIC
@attribute fiyat NUMERIC

Tasarlanan 3 katmanl ileri beslemeli yapay sinir agi geri yayihm algoritmasi kullanilarak
egitilmistir. Transfer fonksiyonu olarak, tahmin edilmeye ¢alisilan degerin pozitif niimerik bir deger
olmasindan dolayi, 0 ile 1 arasinda degisen Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Ogrenme ve
momentum katsayisi icin 0.1 degeri alinmistir. Egitim slireci 500 iterasyon kullanilarak
gerceklestirilmistir. Tek gizli katmanli yapay sinir agi modelinde en uygun gizli katman néron
sayisinin belirlenebilmesi icin néron sayilarinin 2’den 20’ye kadar degistirilmesiyle 19 adet model
gelistirilmistir.

4.3. Model Performans Kriterleri

Calismada olusturulan modellerin performanslarinin kiyaslanmasinda literatiirde de siklikla tercih
edilen Ortalama Karesel Hata Karekokii (RMSE) Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE)
ve korelasyon katsayisi (R) gostergeleri kullaniimistir (Limsombunchai, 2004:7). Ortalama Karesel
Hata Karekokd (RMSE) 6lctim degerleri ile bir model tarafindan tahmin edilen degerler arasindaki
hata oranini belirlemek amaciyla kullanilan bir gostergedir. Bu nedenle RMSE degerinin sifira
yaklasmasi modelin tahmin glicliniin arttigini gostermektedir. RMSE su formille hesaplanmaktadir:

Z
_ \/Zn=1(ymodel,i_ygézlenen,i)
RMSE =¥ = (1)

Formilde y model,i model tahminini y gbz,i 6lcim degerlerini temsil etmektedir. n ise gozlem
sayisidir. Ortalama Mutlak Hata (MAE) olgiim degerleri ile model tarafindan tahmin edilen
degerlerin arasindaki mutlak hatayi gostermek igin kullanilmaktadir. RMSE degerine benzer sekilde
MAE degerinin de sifira yaklasmasi modelin tahmin giiclinin arttigini gdstermektedir.

1
MAE = ;Zyzllygézlenen,i — Ymodel,i (2)

Korelasyon katsayisi (R) 6lciim degerleri ile modelin tahmin ettigi degerler arasinda dogrusal bir
iliskinin bulunup bulunmadigini gostermektedir. R degerinin 1’e yaklasmasi model tahminleri ile
olgiim degerleri arasindaki dogrusal iliskinin glicli oldugunu gostermektedir. Korelasyon katsayisi
R hesaplamasi igin asagidaki formul kullaniimaktadir:
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R =

n Z?=1 ngzlenen,iymodel,i_(z:?:1 ygézlenen,i)(z?:l ymodel,i) (3)

2 2
\/[n Z’{L:l y;@zlenen,i_(2?=1 Ygézlenen,i) ]X [n Z?:l J’-,andel_i_(zglzl J’model,i) ]
6. Bulgular

Bu ¢alismada Eskisehir ilinde satilik ilani bulunan konutlarin fiyatlarini tahmin etmek amaciyla
gelistirilen yapay sinir aglari modellerinde 6grenme algoritmasi olarak geri yayilim algoritmasi, gizli
katman ve ¢ikti katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullaniimistir. Tek
gizli katmanh YSA modelinde probleme en uygun gizli katmandaki néron sayisini belirlemek igin
gizli katmandaki néron sayilari 2’den 20’ye kadar ardisik olarak degistirilmis ve kurulan her bir
modelin tahmin degerlerinin dlglilen degerlerle RMSE, MAE ve korelasyon katsayisi performans
olgitd kullanilarak karsilastiriimasi yoluyla gizli katmandaki en uygun néron sayisi 5 (Model 4)
olarak belirlenmistir. Gizli katmandaki en uygun ndron sayilarina ait performans degerleri Tablo
3’te 6zet olarak gosterilmektedir.

Tablo 3: Farkli N6ron Sayili Modellerin Tahmin Degerlerinin Performans Gostergeleri

Néron Korelasyon
Model i Katsayisi RMSE MAE
Savisi
) (R)

Model 1 2 0,9106 0,1944 0,1899
Model 2 3 0,9109 0,1935 0,1789
Model 3 4 0,911 0,1927 0,1698
Model 4 5 0,9219 0,192 0,1441
Model 5 & 0,9152 0,2011 0,146
Model 6 7 0,9146 0,2048 0,1472
Model 7 8 0,9089 0,2087 0,1555
Model 8 o 0,9101 0,2071 0,1546
Model 9 10 0,9108 0,2051 0,1505
Model 10 11 0,9109 0,205 0,1512
Model 11 12 09112 0,2048 0,1518
Model 12 13 09115 0,2032 0,151
Model 13 14 09116 0,2034 0,153
Model 14 15 09117 0,2036 0,1534
Model 15 16 0,9098 0,2045 0,1536
Model 16 17 0,9089 0,2049 0,1594
Model 17 18 0,9073 0,2055 0,1602
Model 18 19 0,9075 0,212 0,162
Model 19 20 0,9085 0,215 0,1623

Buna gore test veri seti lizerinde en diisik RMSE ve MAE ile en yliksek korelasyon katsayisi
degerini saglayan 5 adet nérondan olusan yapay sinir aglari modeli girdi ve c¢ikti degiskenleri
arasindaki iliskiyi en iyi sekilde tanimlamakta ve ¢ikti degiskenini en yuksek dogrulukla tahmin
etmektedir. Gergeklestirdigimiz 5 adet ndérondan olusan yapay sinir agi dogrulama seti ile
degerlendirildiginde R=0,9207, RMSE=0,1938, MAE=0,1490 degerlerine ulagiimistir.

Ayrica model sonuglari ve 6l¢iim degerleri arasinda bir kiyaslama yapabilmek amaciyla 6grenme
veri seti ve test veri seti (izerinde serpilme diyagramlari gizdirilmistir. Sekil 3 ve Sekil 4’te 6grenme
seti ve test setinde Olglim degerleri ile yapay sinir aglari modelinin tahmin ettigi degerlerinin
serpilme diyagramlari gosterilmektedir. Test veri setinde 6l¢iim degerleri ile modelin tahmin ettigi
degerlerin birbiri ile dogrusal iliskide oldugu goriilmektedir.

Sekil 3: Test Seti Uzerinde Olgiim Degisimleri (log) ve Model Tahmini Degerleri (log) Serpilme
Diyagrami
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OGRENME SETI

14

13

12,5

12

MODEL TAHMINI

11,5
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10,5 11 11,5 12 12,5 13 13,5 14
OLCUM DEGERLERI

Sekil 4: Ogrenme Seti Uzerinde Olgiim Degerleri (log) ve Model Tahmini Degerleri (log) Serpilme
Diyagrami

TEST SETI

14
13,5 ©

13
12,5

12

MODEL TAHMINI

11,5

11

10,5
10,5 11 11,5 12 12,5 13 13,5 14

OLCUM DEGERLERI

5. Sonug¢

Bilimsel temellere dayanan yontemlerle konut sektorliinde guvenilir ve dogru tahmin
calismalarinin yapilmasi sektdrdeki paydaslarin karar almalarini destekleyecek bir nitelik olarak
ortaya cikmaktadir. Yapilan bu calisma yapay sinir aglari tekniklerinin konut fiyatlarinin tahmininde
bir ara¢ olarak kullanilabilirligini gostermistir. Yapay sinir aglarindan geri yayilim algoritmasini
temel alan yapay sinir ag1 modeli kullaniimistir. Eskisehir’deki konut fiyatlarinda etkili olan faktorler
yapay sinir aglari modeline girdi teskil etmek Uzere belirlenmistir. Konut fiyatlarinda etkili
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olabilecek degiskenlerden konutlarin bly(iklGgl, oda sayisi, birinci katta bulunup bulunmadigi,
konutun bulundugu binadaki toplam kat sayisi, merkezi isitmali olup olmadigi, banyo sayisi,
asansorin, otoparkin, ankastre mutfagin ve fiber internet baglantisinin bulunup bulunmadigi gibi
farkli fiziksel ozellikleri, bulundugu mahalle ve tramvaya uzakhg parametreleri girdi olarak
kullanilmigtir. Calismada amag farkl gizli katman néron sayilari ile denenen modeller arasinda en
yiksek korelasyon katsayisi ve en disiik Ortalama Karesel Hata Karekokii (RMSE) ve Ortalama
Mutlak Hata (MAE) degerlerini veren konfiglirasyonu belirlemektir. Tek gizli katmanli YSA
modelinde probleme en uygun gizli katmandaki néron sayisini belirlemek icin gizli katmandaki
noéron sayilari 2’den 20’ye kadar ardisik olarak degistirilmis ve kurulan her bir modelin tahmin
degerlerinin dlgllen degerlerle RMSE, MAE ve korelasyon katsayisi performans 6lgitu kullanilarak
karsilastirilmasi yoluyla gizli katmandaki en uygun islem elemani sayisi 5 olarak belirlenmistir. Buna
gore gizli katman néron sayisinin 5 oldugu modelin 0.9219 korelasyon degeri ve RMSE 0.1920 ve
MAE 0.1441 degerleri ile 19 adet model icerisinde en az hataya sahip ve dogruluk orani en yliksek
model oldugu gorilmektedir.

Bu calisma ile literatiirde ilk defa Eskisehir ilindeki konut fiyatlarinda etkili olan parametrelerin
yapay sinir aglar ile incelenmesi gercgeklestirilmistir. Konutlarin 6zellikleri ve fiyatlari arasindaki
iliskinin yapay sinir aglari ile incelendigi bu ¢alismanin Eskisehir ilindeki konut fiyat tahmini ve
Eskisehir 6zelinden Tirkiye genelinde konut fiyatlari tahmini calismalarina katkisi olacagina
inanilmaktadir. Yapay sinir aglarinda 6rneklem sayisinin yiiksek olmasi tahminin dogrulugunu
arttirmaktadir. 5556 adet 6rneklem biiylkligu ile bu ¢alisma literatiirde Tiirkiye'de il bazinda fiyat
tahmini konusunda yapilmis arastirmalar arasinda en biiyik 6rnekleme sahiptir.

ileriye yonelik yapilacak calismalarda farkli modellerde yapay sinir aglari kullanilarak ve
modellere girdi teskil edecek degiskenler cesitlendirilerek Tirkiye genelinde konut fiyatlari
tahminlerinin yapilmasi énerilebilir. Ulkemizde konut sektériinde yapay sinir aglari ile yapilacak
tahminleme calismalarinin gerek sektére gerekse disiplinler arasi galismalara 6nemli katkilar
saglayacagi ongorilmektedir.
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USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK METHOD TO PREDICT
HOUSING PRICES

Extended Abstract

Aim: An accurate assessment of the value of a real estate is important for all roles in this market.
Neural network models have been developed and widely used across different disciplines such as
engineering, economics and health. Inspired by how the brain works neural network models are
well suited to problems with classification, feature detection and pattern recognition in nature.
This study aimes to predict the residential housing prices in Eskisehir, Turkey by using artificial
neural network method. This paper first constructs a neural network model with backpropagation
and sigmoid function. The learning rate and the momentum rate values were used as 0.1. The
number of epochs to training through was used as 500. One hidden layer was used within the
model. Since this research investigated the benefits of applying neural network method to the
problem of real estate appraisal 19 different neural network models with different number of
nodes along with the configuration parameters given above were developed. Three criteria were
used to compare the performance of these different models: R Correlation Coefficient, RMSE (Root
Mean Squared Error) and Mean Absolute Error (MAE). For this study, online real estate listings data
was gathered for the period of January, February and March of 2017.

Method(s): The primary focus of this research is to compare the predictive performance of neural
network models in the context of residential real estate market appraisal. 19 different neural
network models were developed by varying the number of nodes in the hidden layer. The WEKA
tool was used to construct the neural network models.

Three criteria were used to compare the performance of these different models: R Correlation
Coefficient, RMSE (Root Mean Squared Error) and Mean Absolute Error (MAE). The best model for
predicting the actual house sale prices was determined by having the highest R and the lowest root
mean squared error and the lowest mean absolute error.

The sales data for 5556 apartments which were listed on the web for sale in Eskisehir, Turkey
between January and March of 2017 were used in this study. The data was divided into 70% for
training, 20% for testing and 10% for validation.

The independent variables for the model included the following characteristics for the apartments:
The size of the apartment, number of the roomes, if the apartment is located on the first floor or
not, the number of the floors of the building, whether it has central heating, number of the
bathrooms, whether there is an elevator, and parking lot of the building, if there is built-in kitchen
cabinets, availability of fiber internet connection in the building, the neighborhood of the
apartment(71Evler,Akarbasi,Alanonu,Arifiye,AsagiSogutonu,Bahcelievler,Batikent,Buyukdere,
Camlica,Cankaya,Deliklitas,Emek,Ertugrulgazi,Esentepe,Eskibaglar,Fatih, Gokmeydan,Goztepe,
Gulluk,Gultepe,HaciSeyit, Ihlamurkent,Istiklal,Kirmizitoprak,Kumlubel,Kurtulus,Orhangazi,
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Osmangazi,Omeraga,Sumer,Sutluce,Sarhoyuk,Seker,Sirintepe, Tunali,Uluénder,Vadisehir,Visnelik,
Yenibaglar,Yildiztepe) and the distance to the nearest tram stop.

Findings: The model’s accuracy in predicting house price was measured by a number of criteria.
Specifically three criteria were used to compare the performance of these different models: R
Correlation Coefficient, RMSE (Root Mean Squared Error) and Mean Absolute Error (MAE). The
best model for predicting the actual house sale prices was determined by having the highest R and
the lowest root mean squared error and the lowest mean absolute error. As a result the neural
network model with backpropagation classifier and sigmoid function along with the learning rate
and the momentum rate of 0.1 and the number of epochs to training of 500, and with one hidden
layer and five nodes on the hidden layer performed the highest R (0,9219) and the lowest root
mean squared error (0,1920) and the lowest mean absolute error (0,1441).

Conclusion: This research investigated the benefits of applying neural network method to the
problem of real estate appraisal. The research compared the performance of 19 different neural
network models with different number of nodes. The results indicated that the neural network
model with 5 nodes in the hidden layer performed the highest correlation coefficient along with
the lowers root mean squared error and the lowest mean absolute error. Continued research in
this area is needed with larger dataset covering Turkey and possibly with more features that might
have effect on the housing prices such as the current market conditions.
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