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*********
چكيده  

اهميت مسئله مسكن، لزوم برآورد قابل اعتماد از قيمت املاک را برای امر سياست گذاری در این زمينه ایجاب می نماید. 
لذا ضروری است قيمت گذاری املاک با در نظر گرفتن صدها عامل تأثيرگذار بر آن، به  صورتی  کارآمد انجام شود. با توجه 
به ماهيت پيچيده ی بازار املاک در تحقيقات انجام شده از الگوریتم های متداول یادگيری عميق مانند CNN ،RNN ،DNN و ... 
استفاده  شده است، اما این الگوریتم ها در خصوص داده های جدولی چندان مناسب نمی باشند. از طرفی مدل های یادگيری عميق 
موجود در قيمت گذاری ملک نيز کاملًا قطعی هستند و عدم قطعيت داده ها را لحاظ نمی کنند. در این مقاله سعی شده است که 
در به کارگيری روش های یادگيری عميق به ساختار جدولی داده های املاک توجه شود. برای این منظور معماری عميق جدید 
TabNet به کار گرفته شده است. این الگوریتم برخلاف سایر الگوریتم های متداول یادگيری عميق داده های جدولی خام را 

بدون هيچ گونه پيش پردازشی دریافت می کند. در پژوهش حاضر، همچنين با استفاده از تكنيک های ترکيب موجود، منطق فازی 
با الگوریتم های یادگيری عميق ترکيب  شده است تا ضمن یادگيری سریع و دقيق تر مسائل پيچيده، بر کاستی  های قطعی بودن 
مدل های یادگيری عميق و در نظر نگرفتن عدم قطعيت ذاتی داده ها در این مدل ها غلبه شود. همچنين با به کارگيری سيستم 
اطلاعات مكانی )GIS( ارزیابی شفاف تری ارائه شد تا بصری سازی کامل الگوی مكانی ویژگی های ملک و همچنين ارتباط 
این ویژگی ها و قيمت گذاری تضمين و متغيرهای مكانی نيز در مدل ارزش گذاری لحاظ شوند. به منظور ارزیابی روش های 
پيشنهادی از داده های املاک منطقه ی پنج تهران استفاده شده است. ترتيب و اولویت بندی تأثيرگذاری ویژگی ها در قيمت گذاری 
املاک مسكونی تهران توسط الگوریتم TabNet نشان دهنده ی تأثير قابل توجه عوامل مكانی است. به طوری که در این رتبه بندی  
پس از مساحت، دو ویژگی مكانی طول و عرض جغرافيایی به ترتيب رتبه ی دوم و سوم را به خود اختصاص می دهند. از 
این رو برای مجموعه داده ی تهران الگوریتم های LSTM ،RNN ،CNN ،DNN ،TabNet، خود رمزگذار و همچنين الگوریتم 
، با  یادگيری ماشين XGBoost به کار گرفته شده و معيارهای ارزیابی MAE ،RMSE و  مقایسه شدند که بر اساس معيار
به کارگيری TabNet پنج درصد بهبود دقت حاصل شد. درنهایت RMSE الگوریتم ترکيبی FuzzyTabNet برای داده ی تهران 
نسبت به الگوریتم پایه ی TabNet 4/۶5 درصد کاهش یافت. همچنين شبكه ی خود رمزگذار فازی نيز نسبت به شبكه ی خود 

رمزگذار معمولی ۶/52 درصد بهبود یافت. 

TabNet ،واژه های کليدی: قيمت گذاری املاک مسكونی، یادگيری عميق، شبكه های عصبی عميق، فازی
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1- مقدمه
بودجه  از  زیادی  سهم  که  سرمایه ای  به عنوان  مسکن 
ملی  ناخالص  ثابت  سرمایه گذاری  و  هزینه ها  خانوارها، 
اشتغال  در  زیادی  نقش  است،  داده  اختصاص  خود  به  را 
دیگران،1393(.  و  کلاهچی  )عبده  دارد  کشورها  ارزش افزوده  و 
و  عمیق  تأثیرات  لحاظ  به  مسکن  روزافزون  اهمیت 
قابل توجهی که بر ابعاد مختلف اجتماعی، سیاسی و اقتصادی 
 (Afonso et al., نیست  پوشیده  کسی  بر  می گذارد،  کشورها 
(2019؛ بنابراین برآورد دقیق و قابل اعتماد قیمت به طورقطع 

امر سیاست گذاری در این زمینه را آسان می نماید. در شرایط 
مختلف ممکن است صدها عامل به صورت زیرمجموعه ای 
از عوامل ساختاری، مکانی و اجتماعی - اقتصادی بر قیمت 
این  با در نظر گرفتن  بایستی  بنابراین  تأثیر بگذارد.  املاک 
شود  انجام  کارآمد  به طور  املاک  قیمت گذاری  عوامل، 
(Yiorkas & Dimopoulos, 2017). ازجمله روش های معمول برای 

قیمت گذاری املاک، روش های مبتنی بر رگرسیون چندگانه 
گرفته  به کار  پژوهش ها  از  بسیاری  در  که  است   1)MRA(
بسیار  املاک  قیمت  در  دخیل  عوامل  و  پارامترها  می شود. 
پارامترها  این  ذات  و  نوع  به علاوه،  هستند.  زیاد  و  متعدد 
بسیار مختلف و متنوع، و مقادیر آن ها از نوع عدد صحیح، 
ارتباط  ضمناً  هستند.  غیره  و  باینری  اسمی،  اعشاری، 
قیمت با این عوامل مؤثر غیرخطی می باشد، لذا استفاده از 
خواهد  ناکارآمد  و  دشوار  رگرسیون  متداول  رویکردهای 
بود. همچنین، به دلیل تأثیرپذیری قیمت ملک از ویژگی های 
مختلف پارامتری و غیر پارامتری با روابط آماری ناشناخته، 
و  تجزیه وتحلیل  برای  الگوریتم ها  پیشرفته ترین  از  استفاده 
روش های  به کارگیری  ازاین رو  است.  ضروری  مدل سازی 
می کند.  پیدا  بیشتری  اهمیت  ماشین  یادگیری  و  داده کاوی 
یادگیری عمیق2  به عنوان شاخه جدیدی از یادگیری ماشین، 
به دلیل توانایی در یادگیری خودکار و عدم محدودیت در 
مدل های  با  کار  قابلیت  و  داده ها  ذاتی  الگوهای  خصوص 
پیچیده، موردتوجه جوامع هوش مصنوعی قرار گرفته است. 
1- Multiple Regression Analysis 
2- Deep Learning

یادگیری عمیق همچنین از توانایی نگاشت غیرخطی زیادی 
برخوردار است که انعطاف پذیری بیشتری را در درک ماهیت 
پیچیده ی بازار املاک فراهم می کند. به علاوه این الگوریتم ها 
که  شد  نیز خواهد  ویژگی3  مهندسی  به  نیاز  کاهش  باعث 
جدولی4  داده های  یادگیری  در  حاضر  حال  در  مسئله  این 
انواع  از  نوع  یک  جدولی  داده های  دارد.  کلیدی  جنبه ای 
در  اطلاعات  که  هستند  واقعی  جهان  در  موجود  داده های 
قالب ترتیب ساختاریافته ای از سطرها و ستون ها جمع آوری 
شده است. از طرفی اگرچه الگوریتم های متعارف یادگیری 
عمیق موفقیت قابل توجهی را با تصاویر، متن و صدا نشان 
داده اند اما داده های جدولی که رایج ترین نوع داده در جهان 
دیگر  روش های  و  نبوده  مناسب  چندان  هستند،  واقعی 
یادگیری جدولی  معماری جدید  داشته اند.  بهتری  عملکرد 
جدولی  داده های  خاص  که   5)TabNet( توجه  تفسیرپذیر 
است، برخلاف سایر الگوریتم های متداول یادگیری عمیق، 
پیش پردازشی  هیچ گونه  بدون  را  خام  جدولی  داده های 
دریافت می کند. به علاوه هم زمان با فرایند یادگیری انتخاب 
ویژگی را به صورت کاملًا تفسیرپذیر انجام می دهد و فرایند 
ظرفیت  کل  که  دلیل  این  به  می شود،  انجام  بهتر  یادگیری 
یادگیری صرف ویژگی های بااهمیت تر می شود. با توجه به 
ارزیابی TabNet در سایر موضوعات انتظار می رود که این 
الگوریتم بر روی داده های رده بندی شده ی املاک نیز نتیجه ی 
قابل قبولی داشته باشد. از طرفی به علت عدم قطعیت ذاتی 
به کارگیری  مستغلات،  و  املاک  قیمت گذاری  فرایند  در 
منطق فازی در کنار یادگیری عمیق سودمند بوده و شفافیت 

ارزیابی را در قالب قوانین فازی معنادار، بیشتر می کند. 
ترکیب این دو روش علاوه بر اینکه گزینه ی مناسبی برای 
است،  پیچیدگی  بالای  سطح  با  زیاد  داده ی  تجزیه وتحلیل 
سیستم استنتاج فازی را نیز بهبود می بخشد. چراکه استخراج 
قوانین فازی مبتنی بر دانش در روش های فازی مسئله ای زمان بر 
داده های ورودی/ از جفت  یادگیری عمیق می تواند  است و 
3- Feature Engineering

4- Tabular Data

5- Attentive Interpretable Tabular Learning 
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به نظر  بنابراین  نماید؛  تولید  را  فازی  قوانین  این  خروجی، 
می رسد روش مناسب برای دستیابی به مزایای هر دو روش و 
حل مشکلات مربوط به هرکدام، ترکیب آن ها در یک سیستم 
مسائل  دقیق تر  و  سریع  یادگیری  ضمن  که  است  یکپارچه 
پیچیده، بر کاستی  های قطعی بودن مدل های یادگیری عمیق و 
در نظر نگرفتن عدم قطعیت ذاتی داده ها در این مدل ها غلبه 
می کند. این روش ترکیبی در حوزه های دیگر مانند پیش بینی 
جریان ترافیک و طبقه بندی، به کار گرفته شده و عملکرد خوبی 
 (Chen et al., 2015; Chen et al., 2018; Talpur et al.,حاصل شده است
(2020. به علاوه رایج ترین استنباط از دنیای املاک و مستغلات 

این است که ارزش املاک اساساً بر اساس موقعیت مکانی 
آن ها مشخص می شود. به گفته رابرت والنر مکان، مهم ترین 
مسکن  بازار  در  مسکونی  املاک  ارزش  تعیین کننده  عامل 
غیرمنقول  دارایی  یک  به عنوان  معمولاً  ملک  یک  است. 
وجود  فیزیکی  و  اجتماعی  فضای  در  که  می شود  شناخته 
ارزش  بر  که  است  برتری  ویژگی  مکان،  که  جایی  دارد، 
آن ها تأثیر می گذارد (Yiorkas & Dimopoulos, 2017). بااین وجود 
مکانی  همبستگی  سنتی وجود  قیمت گذاری  مدل های  اکثر 
در قیمت ها را که منعکس کننده ی نقش ویژگی های مکانی 
یورکاس   .(Rambaldi & Rao, 2011) نمی گیرند  نظر  در  است، 
مجاور  املاک  که  می کنند  استدلال   )2۰1۷( دیموپلوس1  و 
ویژگی های  و  دارند  مشابهی  ساختاری  ویژگی های  اغلب 
مکانی  وابستگی  درنتیجه  می گذارند،  اشتراک  به  را  مکانی 
ایجاد می شود. ویژگی های مکانی مانند فاصله تا نزدیک ترین 
امکانات،  می تواند محیط ناملموس اطراف را توصیف کند 
باعث  این ویژگی ها  از  بالعکس غفلت  (Kang et al., 2021) و 

.(McCord et al., 2012) کاهش دقت قیمت گذاری خواهد شد
هدف این مقاله، مدل سازی مسئله ی قیمت گذاری املاک 
مسکونی در قالب تعدادی از الگوریتم های متداول یادگیری 
کامل  توجه  حاضر،  تحقیق  اهداف  دیگر  از  است.  عمیق 
جدید  الگوریتم  به کارگیری  و  مسئله  داده های  ساختار  بر 
TabNet در کنار دیگر الگوریتم های یادگیری عمیق می باشد. 

1- Yiorkas and Dimopoulos

ساختار  مدل سازی  و  طراحی  تحقیق  این  هدف  مهم ترین 
مدل  ارزیابی  و  پیاده سازی  درنهایت  و  مسئله  برای  فازی 
یادگیری عمیق فازی به عنوان یک روش ترکیبی بهبودیافته 
در  با  به علاوه  می باشد.  مسکونی  املاک  قیمت گذاری  در 
نظر گرفتن موقعیت نسبتاً دقیق املاک و فاصله ی مکانی از 
مراکز مهم تأثیرگذار بر قیمت، بر روی جنبه ی مکانی مسئله 
نیز تمرکز شده است. در ادامه این مقاله، بعد از بیان مرور 
و  داده  شده  توضیح  پیشنهادی  کارهای گذشته، روش های 
سپس نحوه پیاده سازی و ارزیابی روش ها بیان  شده  است. 
در انتها هم نتایج و پیشنهاد هایی برای کارهای آتی در بخش 

نتیجه گیری ارائه  شده است.

2- مروری بر روش های قيمت گذاری املاک مسكونی
مدل سازی و پیش بینی قیمت ملک سابقه ای طولانی دارد 
مسکن  روزافزون  اهمیت  به  توجه  با   .(McCord et al., 2012)

گذشته  دهه های  طول  در  آن،  دقیق  قیمت گذاری  لزوم  و 
طرفی  از  است.  انجام شده  زمینه  این  در  زیادی  تحقیقات 
تعدد پارامترهای تأثیرگذار و پیچیدگی ارتباط قیمت با این 
با چالش  را  قیمت گذاری  بهترین روش  انتخاب  پارامترها، 
روبه رو کرده است.  مرور تحقیقات پیشین در این زمینه و 

روش های موردنظر این مقاله، در ادامه ارائه شده است. 

2-1- الگوریتم های سنتی متداول
املاک،  قیمت گذاری  برای  معمول  روش های  ازجمله 
روش های مبتنی بر رگرسیون چندگانه بود که در پژوهش های 
بسیاری استفاده شده است. در پژوهش  بنجامین 2  و همکاران 
)2۰۰4( تمرکز مطالعه بر مبانی قیمت گذاری املاک و تحلیل 
رگرسیون چندگانه است. به این صورت که تحلیل رگرسیون 
انجام شد و  مبتدی  ارزیابان و دانشجویان  چندگانه توسط 
به فهم چگونگی استفاده از رویکرد مقایسه بازار و تحلیل 
انجامید. در  رگرسیون چندگانه برای قیمت گذاری املاک 
پژوهش سوری و منیری3 )2۰11(  ترکیب نسبی قیمت های 
2- Benjamin

3- Souri and Moniri
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فروش مکرر املاک به عنوان شاخص قیمت در نظر گرفته 
شد. درنهایت تکنیک های استاندارد تحلیل رگرسیون برای 
تحلیل  گرفت.  قرار  استفاده  مورد  شاخص  این  تخمین 
رگرسیون ضمن اینکه از اطلاعات مربوط به شاخص قیمت 
در دوره های  قیمت های فروش  در  قبلی موجود  دوره های 
شاخص  استاندارد  خطاهای  است،  کرده  استفاده  بعدی 
به این طریق  به آسانی محاسبه و حذف کرده و  را  تخمینی 

کارآمدتر از روش های دیگر به نظر می رسید.

2-2- شبكه های عصبی مصنوعی
 1)ANN( مصنوعی  عصبی  شبکه  روش های  به تدریج 
به عنوان جایگزینی مناسب تر پیشنهاد شدند چراکه عملکرد 
کاهش  وابسته  متغیرهای  و  داده  حجم  افزایش  با   MRA

می یافت (Nghiep & Al, 2001). به کارگیری شبکه های عصبی در 
بسیاری  موفقیت های  و  بوده  قابل توجه  ملک  قیمت گذاری 
بورس2  مطالعه ی   .(Guan et al., 2014) است  حاصل شده 
شبکه  روش  از  که  است  مواردی  اولین  از  یکی   )1۹۹1(
نگویت  کرد.  استفاده  ملک  قیمت  پیش بینی  برای  عصبی 
عصبی  شبکه های  پیش بینی  عملکرد   )2۰۰1( کریپس3  و 
مصنوعی و تحلیل رگرسیون چندگانه را برای فروش مسکن 
مجموعه  دو  بین  مقایسه  این  کردند.  مقایسه  خانواده  تک 
در   ANN که  شد  انجام  متفاوت  نمونه ی  اندازه ی  با  داده 
مجموعه داده با حجم نمونه ی بزرگ تر، بهتر از MRA عمل 
کافی  داده های  وقتی  که  دریافتند  آن ها  ترتیب  به این  کرد. 
برای آموزش در دسترس باشد، شبکه های عصبی می توانند 
عملکرد بهتری نسبت به رگرسیون های خطی متعدد داشته 
قیمت  پیش بینی  برای   )2۰1۰( مینگ4  و  باشند. خیاولونگ 
املاک و مستغلات از شبکه های عصبی پس انتشار خطا5 و 
شبکه عصبی المان )ENN( 6 استفاده کرده و تأیید می کنند که 

1- Artificial Neural Network

2- Borst

3- Nghiep and Cripps

4- Xiaolong and Ming

5- Back Propagation

6- Elman Neural Network

این دو روش از دقت خوبی برخوردار هستند. به علاوه آن ها 
دریافتند که شبکه عصبی المان می تواند دقیق تر و سریع تر از 
روش های دیگر پیش بینی کند. پژوهش  تابالز۷ و همکاران 
)2۰13( نیز نشان داد که در صورت وجود اطلاعات آماری 
شبکه  از  استفاده  داده ها،  از  گسترده ای  مجموعه  و  کافی 

ANN مناسب است. 

2-3- شبكه های عصبی فازی
لی و ژانگ8 )2۰۰۷( قیمت های املاک و مستغلات را 
در راستای تأیید اهمیت استدلال و یادگیری فازی با استفاده 
برای  آن ها  پیش بینی کردند. درواقع  فازی  از شبکه عصبی 
ترکیب  عصبی  شبکه  با  را  فازی  منطق  دقیق تر،  پیش بینی 
و  استدلال  توانایی  که  فازی  عصبی  شبکه  یک  تا  کردند 
یادگیری فازی دارد، ایجاد نمایند. تحقیقات آن ها نشان داد 
ازآنجایی که عوامل نامطمئن و غیرمعمول زیادی در برآورد 
قیمت مؤثر هستند، شبکه عصبی به تنهایی قادر به مدیریت 
این اطلاعات فازی نیست، لذا شبکه عصبی فازی می تواند 
بهتر از رویکردهای شبکه عصبی سنتی عمل کند. مطالعه ی 
گان۹ و همکاران )2۰۰8( نیز استفاده از شبکه عصبی فازی 
را درزمینه ی ارزیابی انبوه املاک و مستغلات بررسی کرده 
از  مطالعه  این  بااین حال  شد.  حاصل  قبولی  قابل  نتایج  و 
حجم نمونه ی بسیار کمی استفاده کرده است. آن ها ضمن 
بزرگ تر،  داده ی  مجموعه  یک  برای  روش  این  از  استفاده 
بهبود  به  ارائه دادند که  تعریفی منحصربه فرد از همسایگی 
نتایج قیمت گذاری منجر شد (Guan et al., 2008). بااین وجود 
پیچیدگی  به  بسته  همگرایی،  برای  عصبی  شبکه  مدل های 
مسئله به هزاران یا میلیون ها تکرار نیاز داشتند و نمی توانستند 
مسائل تشخیص الگوهای پیچیده را به طور مؤثر و در یک 
 (Rafiei & کنند  مدل سازی  معقول  محاسباتی  مدت زمان 
برای  عصبی  شبکه  مدل های  وجود  بااین حال   .Adeli, 2016)

میلیون ها  یا  هزاران  به  مسئله  پیچیدگی  به  بسته  همگرایی 
7- Tabales

8- Li and Zhang

9- Guan



فصلنامه علمی - پژوهشي اطلاعات جغرافيايي )           (  
قیمت گذاری املاک مسکونی به کمک الگوریتم ترکیبی یادگیری ...  / 11 

تکرار نیاز داشتند و نمی توانستند مسائل تشخیص الگوهای 
پیچیده را به طور مؤثر و در یک مدت زمان محاسباتی معقول 

.(Rafiei & Adeli, 2016) مدل سازی کنند

2-4- الگوریتم های یادگيری عميق
پیشرفته  تخمین  عمیق  یادگیری  الگوریتم های  امروزه 
عادلی1  و  رافعی  پژوهش   می دهند.  ارائه  را  قوی تری  و 
یا  طراحی  مرحله  در  املاک  قیمت  برآورد  برای   )2۰16(
شروع ساخت وساز، یک مدل جدید و جامع ارائه داد. در 
محدود2   بولتزمن  ماشین  مبتکرانه ی  ادغام  با  پژوهش  این 
داده ی مؤثر  ژنتیک  یک ساختار  الگوریتم  باور عمیق3  و 
شاخص  زیادی  تعداد  گرفتن  نظر  در  ضمن  که  شد  ارائه 
اقتصادی، تغییرات فصلی و وابسته به زمان متغیرها را نیز 
از  زیادی  تعداد  گرفتن  نظر  در  با  طرفی  از  برگرفت.  در 
متغیرها، آموزش مدل به مجموعه داده های آموزشی بزرگ 
و منابع محاسباتی قابل توجهی نیاز داشت و قسمت دوم این 
پژوهش با ارائه ی راهبردی هوشمندانه، بر کاهش ابعاد داده 
تمرکز داشت که درنتیجه ی آن برآوردی منطقی حاصل شد.
ارزش  هوشمندانه ی  ارزیابی  برای  دیگر  مطالعه ای  در 
ارائه  املاک، یک شبکه عصبی عمیق )DNN(4 ساختاریافته 
 DNN شد که در مقایسه با متدهای مبتنی بر رگرسیون و حتی
بااتصال کامل، کارآمدتر و دقیق تر بود (Xu & Gade, 2017). به طور 
دقیق تر این پژوهش برای طراحی یک شبکه عصبی عمیق 
ساختاریافته یک روش سیستماتیک ارائه می نماید و اتصال 
قابل توجه گره ها و  به کاهش  ساختاریافته ی گره ها5، منجر 
کمتر  نیز  داده  به  نیاز  به تبع  که  آن ها خواهد شد  اتصالات 
خواهد شد. این پژوهش برای نشان دادن اثربخشی رویکرد 
پیشنهادی، به مطالعه ی موردی قیمت گذاری املاک واقعی 
شیرویی6  و  سیا  مطالعه ی   پرداخت.  کوچک  شهرهای  در 
)2۰1۹( دقت شبکه عصبی عمیق را برای پیش بینی قیمت 
1- Rafiei & Adeli
2- Restricted Boltzmann Machines (RBM)
3- Deep Belief
4- Deep Neural Network
5- Node
6- Seya and Shiroi

اجاره آپارتمان در ژاپن با روش کریجینگ۷  که یک روش 
این  دقت  تفاوت  تا  کرد  مقایسه  است  فضایی  رگرسیون 
دو روش را با یک مجموعه داده ی بزرگ نشان دهد. این 
مطالعه نشان داد که با افزایش حجم نمونه، دقت پیش بینی 
برون نمونه  ایDNN  8 به Kriging نزدیک شده و در حجم 
که  مواردی  در  این  بر  علاوه  می شود.  برابر   ، نمونه ی
پیش بینی  دقت  است،  زیاد  ملک  قیمت  میانه ی  از  انحراف 
DNN بهتر خواهد بود. چراکه این روش غیرخطی بودن فرم 

تابع را نیز در نظر می گیرد.
در مطالعه ی  چن۹  و همکاران )2۰1۷( برای پیش بینی 
کوتاه مدت   طولانی  حافظه  عصبی  شبکه  از  ملک  قیمت 
بازگشتی   عصبی  شبکه  از  شاخه ای  که  ساده    1۰)LSTM(
در  نیز  را  زمان  توالی  و  می شود  محسوب   11)RNN(
قیمت گذاری املاک لحاظ می کند، استفاده شد. نتیجه نشان 
داد که مدل LSTM با توجه به پیش بینی های سری زمانی خود 
برای  دارد. همچنین  ملک عملکرد خوبی  قیمت  درزمینه ی 
مطالعه ی بیشتر و بهبود دقت مدل، از دو نوع دیگر این روش 
استفاده شد. بائه و یو12 )2۰1۷( ثابت کردند که در پیش بینی 
 DNN آموزش  مدت زمان  اگرچه  مسکونی  املاک  قیمت 
طولانی تر است اما در مقایسه با LSTM دقت بهتری دارد. 
از داده های  استفاده  با  مطالعه ی کیم13 و همکاران )2۰2۰( 
و  دقیق  پیش بینی  به  ساده،   LSTM به کارگیری  و  ماه   16۷
قابل اعتمادی دست یافت. در پژوهشی دیگر درزمینه ی بازار 
پیچشی  عصبی  شبکه  بر  مبتنی  جدید  رویکرد  یک  املاک 
رویکردهای  با  مقایسه  در  که  شد  گرفته  به کار   14)CNN(
 .(Piao et al., 2019) سنتی برآوردی منطقی و مناسب ارائه داد
مسکن  در  قیمت  حباب   )2۰21( اکن15  و  آیان  پژوهش 

7- Kriging

8- Out of sample

9- Chen

10- Long Short-Term Memory

11- Recurrent Neural Network

12- Bae and Yu

13- Kim
14- Convolutional Neural Networks
15- Ayan and Eken
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استانبول را از سال 2۰۰۷ تا 2۰1۹ با استفاده از یک مدل 
خود رمزگذار1 بررسی کرد. نتایج تجربی آن پژوهش نشان 
از  می توان  مسکن  حباب های  مؤثر  تشخیص  برای  که  داد 
قوی  مفهوم  دو  از  ترکیبی  که   LSTM رمزگذار  خود  مدل 

LSTM و خود رمزگذار است، استفاده کرد.

3- روش پيشنهادی
الگوریتم های  پایه  بر  مقاله  این  در  پیشنهادشده  روش 
پیشنهادی  ساختار  است.  شده  داده   توسعه  عمیق  یادگیری 
الگوریتم های  بهبودیافته ی  ترکیب  به صورت  روش  این 
می باشد.  فازی  استنتاج  سیستم  و  عمیق  یادگیری  متداول 
قبل از مدل سازی مسئله با الگوریتم های پیشنهادی، بایستی 
داده های  بر روی   موردنیاز  پیش پردازش های  و  آماده سازی 
ورودی انجام پذیرد. این پیش پردازش ها شامل شناسایی و 
حذف داده های پرت، شناسایی و محاسبه ی مقادیر نامعلوم 
و بررسی همبستگی میان ویژگی ها است. در صورت زیاد 
غیر  و  اضافی  ویژگی های  مسئله، حذف  پارامترهای  بودن 
سپس  می شود.  انجام  ویژگی  انتخاب  روش های  با  مهم 
  DNN، RNN، LSTM، متداول  عمیق  عصبی  شبکه های 
 ،TabNet جدید  معماری  کنار  در   AutoEncoder و   CNN

همچنین  و  قیمت گذاری  مسئله ی  حل  روش های  به عنوان 
الگوریتم های پایه ی روش ترکیبی به کار گرفته می شوند.

داده های  خاص  و  انتها2  به  انتها  مدل  یک   TabNet  
پیشرفته  مدل های  سایر  با  مقایسه  در  که  است  جدولی 
عملکرد خوبی نشان داده است. این مدل، داده های خام را 
بدون هیچ پیش پردازشی می گیرد و به کمک الگوریتم های 
می دهد.  آموزش  کاهشی3  گرادیان  بر  مبتنی  بهینه سازی 
TabNet از توجه متوالی4  برای انتخاب اینکه هر ویژگی در 

چه مرحله تصمیم گیری به کارگرفته شود، استفاده می کند که 
به تفسیرپذیری مدل منجر خواهد شد. سطح تفسیرپذیری 
می شود.  تقسیم  سرتاسری  و  محلی  سطح  دو  به   TabNet

1- Autoencoder
2- End to End
3- Gradient Descent
4- Sequential Attention

و  ویژگی ها  اهمیت  دادن  نشان  برای  محلی  تفسیرپذیری 
اینکه چطور با یکدیگر ترکیب می شوند، استفاده می شود و 
تفسیرپذیری سرتاسری سهم هر ویژگی در مدل آموزش دیده 
را مشخص می کند. در این مدل یک معماری منفرد یادگیری 
می شود گرفته  به کار  ویژگی  مهندسی  برای  نیز   عمیق 
(Arık & Pfister, 2021). این الگوریتم جدید با ساختار داده های 

به کار  متعارف خود  معماری  با  و  است  متناسب  مقاله  این 
گرفته می شود. بنابراین نیازی به تغییر در ساختار الگوریتم 
یرای داده های مسئله نیست. همچنین ازآنجایی که معماری 
انجام  لزوم  است،  داده های جدولی  TabNet خاص  جدید 
پیش پردازش های لازم بر روی  داده های مسئله را به حداقل 
می رساند. الگوریتم DNN نیز با معماری متعارف خود به کار 
گرفته می شود و نیازی به تغییر در ساختار الگوریتم یرای 
داده های مسئله نیست. الگوریتم های RNN و LSTM برای 
برای  اما  طراحی  شده اند  زمانی  سری  به صورت  داده هایی 
یادگیری عمیق،  الگوریتم های  مقایسه ی جامع تر  ارزیابی و 
برای  شبکه  این  به کارگیری  بنابراین  می شوند.  استفاده 
داده ها  ساختار  در  جزئی  تغییرات  به  نیاز  مسئله،  داده های 
استخراج ویژگی  CNN در  اگرچه ساختار  دارد. هم چنین 
جدولی  داده های  در  به ندرت  اما  می کند،  عمل  به خوبی 
استفاده می شود، زیرا ترتیب ویژگی ها در این نوع داده مهم 
نیست. این در حالی است که ارتباط بین پیکسل های همسایه 
 CNN اخیراً  بااین وجود  است.  اهمیت  حائز  تصاویر  در 
به دست  داده های جدولی  با  را  بهترین عملکرد  یک بعدی 
آورده است (Shwartz-Ziv & Armon, 2022). بنابراین باوجوداینکه 
الگوریتم CNN برای داده هایی با ساختار تصویر، سیگنال و 
... طراحی شده است، در مسئله ی حاضر CNN یک بعدی 
باکمی تغییر در ابعاد و شکل داده های جدولی مسئله، به کار 
این  قوت  نقطه ی  به  توجه  با  ترتیب  به این  می شود.  گرفته 
الگوریتم در استخراج ویژگی ها، میزان اثرگذاری پارامترهای 
مؤثر بر قیمت نیز لحاظ می شود. رمزگذارهای خودکار نیز 
در  می شوند.  استفاده  نظارت  بدون  کاربردهای  در  غالباً 
و  نظارت  تحت  یادگیری  کاربرد  برای  رو  پیش  مسئله ی 
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پنهان1  لایه  آخرین  به  برآوردگر  یک لایه ی  قیمت،  برآورد 
به  با توجه  به این ترتیب  در خود رمزگذار متصل می شود. 
قابلیت حذف نویز این الگوریتم، هدف قیمت گذاری همراه 
با حذف نویز داده ها انجام می شود. در ادامه، ساختار پیشنهادی 
برای روش ترکیبی بهبودیافته یادگیری عمیق و سیستم استنتاج 
ترکیبی، سیستم  این روش  در  داده خواهد شد.  فازی شرح 
فازی تاکاگی-سوگنو-کانگ )TSK( 2 در نظر گرفته می شود 
الگوریتم  ترکیب  برای  از طرفی   .(Yazdanbakhsh & Dick, 2019)

یادگیری عمیق و سیستم استنتاج فازی در قالب یک سیستم 
دو  این  هیبریدی3  ترکیب  از  هماهنگ  ساختار  با  یکپارچه 
روش استفاده می شود که پارامترهای فازی توسط الگوریتم 
 .(Yazdanbakhsh & Dick, 2019) یادگیری عمیق به دست می آید
یادگیری  الگوریتم های  سیستمی  چنین  در  ازآنجایی که 
بنابراین  کرد،  اعمال  نمی توان  مستقیماً  را  معمولی  عمیق 
در ساختار این الگوریتم ترکیبی به طراحی لایه های جدید 
فازی می پردازیم. در ادامه به شرح مدل سازی ساختار فازی 
پایه ی  الگوریتم های  ترکیب  نحوه  سپس  می شود.  پرداخته 
یک  قالب  در  فازی،  ساختار  لایه های  با  عمیق  یادگیری 

سیستم یکپارچه بیان می شود.

3-1- مدل سازی ساختار فازی
فازی ساز4،  لایه  ی  چهار  فازی  ساختار  مدل سازی 
قوانین فازی، نرمال  سازی و فازی  زدایی5 را شامل می شود. 
فازی  قسمت  لایه ی  اولین  به عنوان  فازی ساز،  مدل سازی 
است. هرکدام از گره  های این لایه، یک گره تطبیقی با یک 
مطابقت  گره  ورودی  با  که  است  مناسب   6 عضویت  تابع 
می کند.  مشخص  را  ورودی  آن  عضویت  درجه ی  و  دارد 
بنابراین، این لایه شامل N گره است که به صورت m×n یا 
اندازه ی ورودی )n( و تعداد توابع عضویت  حاصل ضرب 

1- Hidden Layer
2- Takagi–Sugeno–Kang

3- Hybrid

4- Fuzzification

5- Defuzzification

6- Membership Function

گره  هر  خروجی  می باشد.   )m( ورودی  متغیر  هر  برای 
:(Guan et al., 2014) به صورت رابطه)1( است

رابطه )1(
 تابع عضویت jم برای ورودی  می باشد. مقدار بهینه ی 
پارامترهای  از  بخشی  به عنوان  عضویت  توابع  پارامترهای 
انتشار۷  پس  الگوریتم  توسط  و  آموزش  فرایند  طی  شبکه 
به دست می آید. به این ترتیب در مسئله ی پیش رو، به ازای 
تعیین درجه ی  توابع  قیمت،  بر  مؤثر  پارامترهای  از  هریک 
ورودی های  به  ورودی  داده های  و  اعمال  شده  عضویت 
فازی شده تبدیل می شوند. در قسمت طراحی قوانین فازی 
عمیق  یادگیری  الگوریتم  توسط  ممکن،  قوانین  همه  ی 
به صورت خودکار ایجاد می شود. هر گره در این لایه یک 
گره ثابت است که تنها به یک قانون فازی TSK ارتباط دارد. 
درجه ی فعال هر قاعده ی k تحت عنوان خروجی این لایه 
از ضرب تمام ورودی های آن طبق رابطه)2( به دست می آید 

:(Guan et al., 2014)

رابطه )2(
ترکیبات  کلیه  که  است  به صورت    R قواعد  تعداد 
می شود.  شامل  را  ورودی  مختلف  حالت های  از  ممکن 
در قسمت  الگوریتم لایه ی عمیق  توسط  ایجادشده  قوانین 
گره  لایه یک  این  در  گره  هر  می شود.  نرمال  نرمال سازی، 
دایره ای است و نرمال سازی هر قاعده ی ورودی را به صورت 

: (Jang, 1993)رابطه)3( محاسبه می کند

رابطه )3(
مجموع  بر  قاعده  هر  تقسیم  با  حاضر،  مقاله  در  بنابراین 
قواعد 1 تا R، قواعد قسمت فازی نرمال می شوند. در نهایت 
خروجی های  گره،  تک  لایه  ی  یک  به صورت  فازی زدایی 
تمام قوانین لایه ی قبلی را به صورت رابطه)4( ادغام می کند: 

رابطه )4(
7- Back Propagation
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3-2- مدل سازی الگوریتم ترکيبی یادگيری عميق-فازی
الگوریتم های  ساختار  در  فازی  سیستم  اجرای  برای 
یادگیری عمیق متوالی مانند DNN ،CNN ،RNN ،LSTM و 
خود رمزگذار، تنها می بایست لایه های فازی ساز، قوانین و 
نرمال سازی طراحی شده در ابتدای این الگوریتم ترکیبی قرار 
گیرد و درنهایت بعد از لایه های شبکه عصبی عمیق، لایه ی 

فازی زدایی به کار گرفته شود )نگاره1(.
TabNet نیز با همین روش قابل ترکیب است؛ اما با توجه 

به اینکه قرارگیری لایه های فازی در ساختار الگوریتم های 
عمیق انتها به انتها کمی دشوار است، بایستی لایه های فازی 
مدل  کلاس های  و  لایه ها  کلاس بندی1  زیر  ساختار  در 
TabNet، قبل از دیگر لایه ها قرار گیرد. به این ترتیب هر لایه، 

وزن زیر لایه های خود را ردیابی می کند. همچنین برای این 
یا  انباشته2  تعمیم  ترکیب  روش  از  انتها،  به  انتها  الگوریتم 
 (Ribeiro & dos Santos Coelho, انباشتن را نیز می توان به کار برد
(2020. در این روش لایه های فازی و لایه های شبکه ی عمیق 

در قالب دو مدل مجزا و به صورت دوسطحی، در یک مدل 
واحد ترکیب می شوند )نگاره2(.

به این ترتیب در مسئله ی پیش رو سیستم استنتاج فازی 
در  ساختار  شبکه های عمیق به کار گرفته می شود. بنابراین 
1- Subclassing
2- Stacked Generalization

به جای ورودی های معمولی، ورودی های فازی شده منجر 
به قیمت گذاری خواهد شد. هم چنین با طراحی قوانین فازی 
عمیق  یادگیری  ساختار  در  محاسبات  از  جدیدی  شیوه ی 

به کار گرفته می شود.

لايه هاي فازي

الگوريتم 
يادگيري عميق

مدل تركيبي

پيش بيني

پيش بيني

آموزش داده

آموزش داده

سطح صفر سطح يك

y

نگاره2: ساختار ترکيب یادگيری  عميق و سيستم فازی به
Stacking روش 

4- پياده سازی و ارزیابی
پیشنهادی در  ارزیابی روش های  پیاده سازی و  به منظور 
این مقاله، 3۰ درصد داده ها به عنوان داده ی ارزیابی3 و 1۰ 
نظر  در  اعتبارسنجی4  داده ی  به عنوان  داده ها  مابقی  درصد 
داده ی  به عنوان  نیز  داده ها  باقیمانده ی  است.  گرفته شده 
 -K آموزشی5 هستند. همچنین از روش اعتبارسنجی متقابل
3- Test Data

4- Validation Data
5- Train data

نگاره1: ساختار ترکيب یادگيری  عميق متوالی و سيستم فازی
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استفاده شده  مدل ها  دقیق تر  ارزیابی  برای    K=1۰ با  لایه1 
است (Fan et al., 2015). برای ارزیابی هر روش از معیارهای 
آماری متداول  به کار گرفته شده در بسیاری از پژوهش های 
قیمت گذاری املاک، استفاده شده است. این معیارها شامل 
 ،)RMSE( 2معیارهای ارزیابی خطای جذر میانگین مربعات
میانگین خطای مطلقMAE( 3( و ضریب تعیین4 (R2) می شوند. 
برای آماده سازی داده ها و ایجاد متغیرهای مکانی از محیط 
نرم افزار ArcGIS استفاده شده است. پیاده سازی الگوریتم ها 
است.  شده  گرفته  به کار   Python برنامه نویسی  محیط  در 
عمیق  عصبی  شبکه های  در  لایه های  یکپارچه ی  ساختار 
کتابخانه ی آماده ای ندارد. لذا در این مقاله مدل سازی قسمت 
هم  است.  شده  انجام  سفارشی  لایه های  به صورت  فازی 
چنین با توجه به چالش های مربوط به ترکیب این الگوریتم 
ساختار  از  شد،  داده  شرح   2-3 قسمت  در  که  فازی  با 

کلاسه بندی شده ی TabNet استفاده شده است.

4-1- داده مورداستفاده
 داده های ساختاری 2۷۹6 ملک مسکونی واقع در منطقه 
سایت  از   14۰۰ فرودین  در  موقعیتشان  همراه  به  تهران   5
"دو دوتا5" جمع آوری شده است )نگاره3(. اطلاعات املاک 
تعداد  مساحت،  جغرافیایی،  عرض  و  طول  قیمت،  شامل 
یا عدم وجود  اتاق و وجود  پارکینگ، سال ساخت، تعداد 
می شود.  ویژه  امکانات  و  آسانسور  بالکن،  انباری،  حیاط، 
املاک در  قیمت کل  مترمربع،  قیمت  به جای  برای سادگی 
نظر گرفته شده است. داده های مکانی شامل نقشه ی پارک ها، 
مراکز خرید، بیمارستان، ایستگاه  های مترو به کمک سرویس 
این  در  است.  تهیه شده  گوگل مپ۷  و  انجین6  ارث  گوگل 
نیز   5 منطقه ی  مرز  از  خارج  و  اطراف  امکانات  نقشه ها، 
لحاظ شده است. داده ی ترافیک نیز از سازمان حمل ونقل و 
ترافیک تهیه شده است. ترافیک به عنوان یک عامل تأثیرگذار 
1- K-Fold Cross Validation
2- Root Mean Square Error
3- Mean Absolute Error
4- Coefficient of determination (R2)
5- https://dodota.com
6- Google Earth Engine
7- Google Map

بر تمایل و تقاضای خریداران به خرید املاک و به تبع آن بر 
قیمت املاک، موردتوجه است.

نگاره3: منطقه ی مطالعه به همراه نمایش پراکندگی داده های املاک

4-2- پيش پردازش
در این پژوهش با استفاده از ArcGIS مکان و درواقع طول 
و عرض جغرافیایی با اطلاعات ساختاری ملک مرتبط شده 
ایجاد  تا مدل قیمت گذاری به همراه جزئیات مکانی  است 
شود. سپس برای در نظر گرفتن ویژگی های مکانی املاک 
ایستگاه های  و  مراکز خرید  بیمارستان،  پارک،  به  دسترسی 
مترو به صورت نقشه های فاصله به دست آمد. برای ساده  تر 
شدن روند حل مسئله، فاصله  ی اقلیدسی8 در نظر گرفته شده 
است. همپوشانی داده موقعیت مکانی املاک با لایه دسترسی 
به پارک، فاصله هر ملک از پارک به عنوان یک ویژگی به 
جداول اطلاعات املاک اضافه شد. دقیقاً مشابه با این کار 
مترو  به  دسترسی  خرید،  مرکز  به  دسترسی  لایه های  برای 
دسترسی ها  این  است.  انجام شده  بیمارستان  به  دسترسی  و 
به عنوان نزدیکی املاک به امکانات و خدمات مهم و با نظر 
انتخاب شده  کارشناسی مشاورین املاک شهر موردمطالعه 
است. درنتیجه جدول اطلاعات توصیفی املاک شامل این 

پارامترها نیز می شود. 

8- Euclidean Distance
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نگاره4: نقشه های دسترسی برای املاک

نیز شامل حوزه های ترافیک و راه ها  اطلاعات ترافیک 
است. ابتدا برای هر پلی گون مربوط به حوزه های ترافیک، 
ترافیک  است. سپس  شناسایی  شده  آن  از  عبوری  راه های 
راه  های  ترافیک  حجم  میانگین  به صورت  حوزه  هر  برای 
درواقع  راه  هر  ترافیک  حجم  است.  به دست آمده  عبوری 
میزان سفرهای تولیدشده است. درنهایت بازهم با همپوشانی 
داده موقعیت مکانی  املاک با این لایه ترافیک، ترافیک هر 
حوزه به املاک واقع در آن منتسب شده و به عنوان یکی دیگر 
از ویژگی های مکانی املاک در نظر گرفته می شود )نگاره 5(. 
در این پژوهش برای سادگی در مدل سازی، ترافیک که 
یک معیار متغیر است به صورت ویژگی ثابت املاک، فرض 
پیش پردازش های  ورودی،  آماده سازی  از  پس  است.  شده 
به  ملک   15 اطلاعات  شد.  انجام   Python محیط  در  لازم 
دلیل پرت بودن با روش فاصله ی کوک1 شناسایی و حذف 
شدند. وجود مقادیر نامعلوم در ویژگی های املاک بررسی 
کلی  توزیع  درواقع  که  قیمت  توزیع  نمودار   6 نگاره  شد. 
1- Cook’s Distance

متغیر پیوسته ی قیمت املاک است را نشان می دهد. طبق این 
نمودار قیمت املاک در حدود 1/15 تا 6/۷ میلیارد می باشد.

نگاره5: نقشه ی ترافيک حوزه های ترافيک منطقه ی 5 تهران

نگاره۶: نمودار توزیع متغير پيوسته ی قيمت املاک

نگاره ۷ ماتریس همبستگی2 بین ویژگی های ساختاری 
و مکانی املاک که در بخش 4-2 و4-1 شرح داده  شد و 
متغیر هدف )قیمت( را نشان می  دهد. این ماتریس از نتایج 
ضریب همبستگی پیرسون3  تشکیل شده است، به طوری که 
مقادیر  دارند.  قرار  یک  مثبت  تا  یک  منفی  بازه  در  مقادیر 
2- Correlation Matrix

3- Pearson Correlation Coefficient
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رابطه ی  منفی  مقادیر  ارتباط مستقیم و  نشان دهنده ی  مثبت 
معکوس دو ویژگی را نشان می دهد. هرچه مقادیر از صفر 
فاصله می گیرند، همبستگی بیشتر می شود. بنابراین در این 
ویژگی های  بین  قوی  تا  متوسط  همبستگی  میزان  ماتریس 
ملک با متغیر هدف قابل  مشاهده است. از طرفی همبستگی 
ویژگی های ملک با یکدیگر کم و نسبتاً مناسب است. این 
انتخاب شده  ویژگی های  یا  متغیرها  که  است  معنی  بدان 
 برای برآورد قیمت املاک مناسب و گویای تغییرات قیمت 

املاک می باشند.

4-3- پياده  سازی و مقایسه  ی الگوریتم  های یادگيری عميق
ابتدا برای پیاده  سازی الگوریتم ها، داده های تهران به سه 
قسمت آموزشی، اعتبارسنجی و ارزیابی تفکیک شده است. 
معماری های  خطای  و  آزمون  با  عمیق  شبکه  های  معماری 

شبکه در مسائل مشابه و اضافه و کم کردن لایه ها، به دست 
با  متناسب  شبکه ها  پارامتر2های  ابر  تنظیم1  به منظور  آمد. 
داده های مسئله، از الگوریتم بهینه سازی بیزین3 استفاده  شده  
گفته شد  که  همان طور   .(Victoria & Maragatham, 2021) است 
و  نبوده  ورودی ها  ساختار  در  تغییر  به  نیازی   DNN برای 
ابعاد لایه ی ورودی نشان دهنده ی 16 پارامتر مؤثر بر قیمت 
ملک می باشد. معماری مناسب شبکه نیز شامل لایه ورودی، 
می شود.  خروجی  لایه ی  و  متصل4  تماماً  پنهان  لایه ی  سه 
داده های  برای   LSTM و   RNN شبکه  به کارگیری  برای 
وجود  داده ها  ساختار  در  جزئی  تغییرات  به  نیاز  مسئله، 
دارد، به طوری که بایستی شکل داده های ورودی تغییر کرده 

1- Tuning

2- Hyper Parameter

3- Bayesian Optimization

4- Fully Connected

نگاره7: ماتریس همبستگی ویژگی های ملک
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بنابراین  منطبق شود.  این شبکه  ها  با ساختار ورودی در  و 
که  شد  اضافه  زمان  سوم  بعد  املاک،  جدولی  داده های  به 
تنها اطلاعات املاک در یک زمان ثابت را شامل می شود. به 
عبارتی بعد سوم تنها شامل یک لایه بوده و اطلاعات املاک 
در زمان ثابت فروردین 14۰۰ را نشان می دهد. بنابراین برای 
به کارگیری RNN و LSTM در مسئله، ساختار ورودی  تغییر 
پارامتر مؤثر  نشان دهنده ی 16  ابعاد لایه ی ورودی  کرده و 
 RNN الگوریتم  می باشد.  زمان  بعد  یک  و  ملک  قیمت   بر 
تماماً  یک لایه ی  و   RNN دولایه  از  ورودی،  لایه  ی  از  بعد 
متصل تشکیل شده است و همان طور که گفته شد این معماری 
بهینه با آزمون و خطای معماری  های شبکه در مسائل مشابه 
به منظور  آمده  است.  به دست  لایه ها،  کردن  کم  و  اضافه  و 
نرمال،  محدوده  در   RNN لایه های  خروجی  مقادیر  حفظ 
بعدازاین لایه ها از لایه ی نرمال سازی دسته1 نیز استفاده  شده 

است.
معماری LSTM به عنوان خانواده ی شبکه ی RNN، مشابه 
با همان شبکه در نظر گرفته  شده است (Zaremba et al., 2014)؛ 
 RNN جایگزین لایه های LSTM با این تفاوت که لایه های
تغییر  باکمی  یک  بعدی   CNN حاضر  مسئله ی  در  شده اند. 
در ابعاد و شکل داده های جدولی مسئله، به کار گرفته می-
 شود. بنابراین شکل داده ها با اضافه شدن بعد سوم تغییریافته 
شامل  که   16 عرض  و   1 ارتفاع  با  ورودی  داده های  و 
پارامترهای تأثیرگذار بر قیمت هستند، وارد شبکه می شوند. 
معماری مناسب این الگوریتم شامل دولایه ی پیچشی2 و یک 
 لایه ی ادغام3 با عملگر بیشینه است. همچنین از یک  لایه ی 
انصراف4 استفاده  شده است که با حذف تصادفی تعدادی از 
گره ها در هر تکرار آموزش، آموزش مستقل گره ها را بهبود 
بخشیده و از برازش بیش ازحد5 جلوگیری می نماید. در انتها 
استخراج شده ی  متصل، ویژگی های  تماماً  از لایه های  پیش 

1- Batch Normalization

2- Convolutional Layer

3- Pooling Layer

4- Dropout Layer

5- Overfitting

به صورت  دیگر  بار  مسطح6  لایه های  در  پیچشی  لایه های 
همچنین  شدند.  تبدیل  بردار  به  و  یافته  تغییر شکل  خطی 
نظارت  تحت  یادگیری  کاربرد  برای  رو  پیش  پژوهش   در 
و برآورد قیمت، یک لایه ی برآوردگر به آخرین لایه پنهان 
نویز  حذف  از  پس  است.  شده  متصل  رمزگذار  خود  در 
ورودی ها در لایه های خود رمزگذار، برآورد قیمت در این 
لایه انجام می شود. هر دو بخش رمزگذار۷ و رمزگشای8 این 
شبکه از لایه های تماماً متصل تشکیل شده اند. در این شبکه 
الگوریتم  است.  استفاده  شده  نرمال سازی دسته  از لایه  نیز 
جدید TabNet بدون نیاز به تغییر در ساختار داده ها یا شبکه، 
با ساختار متعارف خود به کار گرفته شده است. از طرفی ابر 
پارامترهای این الگوریتم یادگیری عمیق با دیگر الگوریتم ها 
متفاوت است که در جدول 1 به تعدادی از آن ها پرداخته شده 

است. باقی پارامترها به صورت پیش فرض انتخاب  شده اند.
الگوریتم های  پیش بینی  قدرت  مقایسه ی  به منظور 
مجموعه  روی  بر  ارزیابی  معیار  سه  نتایج  عمیق  یادگیری 
داده ی ارزیابی در جدول 2 ارائه شده است. نتایج الگوریتم 
افزایش گرادیان اکسترممXGBoost( ۹( نیز به عنوان یکی از 
داده های  برای  ماشین  یادگیری  الگوریتم های  متداول ترین 
 2۰16 سال  در  الگوریتم  این  است.  شده  لحاظ  جدولی، 
 .(Chen & Guestrin, 2016) توسط چن و گواسترین معرفی شد
مقایسه  در   XGBoost املاک،  قیمت گذاری  کاربردهای  در 
با الگوریتم های سنتی تر مانند رگرسیون خطی نتایج بهتری 
نماینده  ی  به عنوان  بنابراین  (Peng et al., 2019)؛  است  داشته 
یادگیری عمیق  الگوریتم  های  با  الگوریتم  ها  قابل قبول سایر 
مقایسه شده است. مقادیر کمتر RMSE و MAE ضمن در 
نظر گرفتن بازه ی مقادیر قیمت املاک، بهتر هستند. اگرچه 
قابل قبول است،  از 5۰ درصد  بیشتر  R2 مقادیر  برای معیار 
درصد،   1۰۰ به  آن  نزدیکی  و  مقدار  این  افزایش  ولیکن 

موجب افزایش تناسب مدل ها خواهد شد. 

6- Flatten Layer

7- Encoder

8- Decoder

9- Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
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جدول2: مقایسه ی الگوریتم های یادگيری عميق 
)مجموعه داده تهران(

 RMSEMAER2 

DNN۰/46۰/35۰/56
RNN۰/4۷۰/35۰/6۰

LSTM۰/46۰/36۰/63
CNN۰/44۰/34۰/6۰

۰/46۰/35۰/62خود رمزگذار
TabNet۰/43۰/33۰/68
Xgboost۰/41۰/32۰/۷۰

نگاره8: نمودار مقایسه  ی روش های یادگيری عميق و
 XGBoost بر اساس معيارهای ارزیابی

با توجه به نتایج جدول کلیه معیارها نشان دهنده برتری 
مدل TabNet نسبت به دیگر مدل های یادگیری عمیق است. 
شبکه های  بین  در   TabNet به دست آمده  نتایج  براساس 
عمیق خطای کمتر و درنتیجه کارایی بیشتری در پیش بینی 
مقادیر  نزدیکی  و   R2 مقدار  است.  داشته  املاک  قیمت 
پیش بینی شده ی TabNet و مقادیر واقعی قیمت در نگاره۹، 
تأییدی بر این ادعاست. البته با توجه به اینکه اختلاف بین 
و  قابل شناسایی  دقیق  به طور  است،  الگوریتم ها کم  این   R2

بصری سازی  این  ماحصل  کل  به طور  اما  نمی باشد،  تحلیل 
برای کل داده، در مقدار این معیار نشان داده شده است. 

بر اساس نتایج نشان داده شده در جدول 2 در این ارزیابی 
LSTM بر اساس معیار R2  به عنوان دومین الگوریتم یادگیری 

عمیق مناسب شناخته شده است. باوجود به کارگیری داده های 
جدولی مقطعی همچنان پیچیدگی بلوک های LSTM موجب 
است. همچنین  معمولی شده   RNN بلوک های  بهبود دقت 
دو بخش رمزگذار و رمزگشای شبکه ی خود رمزگذار در 
مقایسه با یک شبکه ی عمیق معمولی دقت را افزایش داده 
است. از طرفی تعداد کم داده های املاک تهران موجب شده 

TabNet جدول1: ابر پارامترهای
مقدار بهينه تعریفابر پارامتر

n_d .24عمق لایه ی پیش بینی تصمیم/ مقادیر بزرگ تر ظرفیت بیشتری را به مدل می دهد
n_a.مقدار خوبی است  n_d=n_a ً24عمق به کارگیری مکانیسم توجه برای هر ماسک/ معمولا

n_steps6تعداد مراحل معماری

Gamma
این ضریب برای استفاده ی مجدد ویژگی در ماسک ها می باشد. مقدار نزدیک به 1 باعث 

2می شود که انتخاب ماسک کمترین همبستگی را بین لایه ها داشته باشد.

n_independent2تعداد لایه های واحدهای خطی دروازه ای مستقل در هر مرحله
مقدار بهینه تعریفابر پارامتر
n_shared2تعداد واحدهای خطی دروازه ای مشترک  در هر مرحله

Momentum۰/4تکانه برای نرمال سازی دسته ای

lambda_sparse
ضریب اتلاف پراکندگی اضافی است. هرچه این ضریب بزرگ تر باشد، مدل ازنظر انتخاب 
1e-4ویژگی محدودتر خواهد بود. بسته به پیچیدگی مسئله، کاهش این مقدار کمک کننده می باشد.

mask_typeتابع ماسک کردن برای انتخاب ویژگی ها”entmax"

Patience5۰تعداد دوره های متوالی بدون بهبود برای انجام توقف اولیه
batch_size512تعداد نمونه در هر دسته
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 CNN R2 شبکه ی  معیار  لحاظ  انتظار،از  برخلاف  که  است 
در مواجهه با داده های جدولی ملک برتری قابل توجهی را 
کسب نکند. بااین حال این روش ازلحاظ دو معیار دیگر در 
قرارگرفته  مناسب  عمیق  یادگیری  الگوریتم  دومین  جایگاه 
ارزیابی  در  است،  اشاره  شده  قبلًا  که  همان طور  است. 
در  پیش بینی  متوسط خطای  کاهش  اهمیت  دلیل  به  نهایی 
مسئله، معیار خطای RMSE ملاک قرارگرفته است و معیار 
R2 به دلیل تأثیرپذیری از انحراف معیار و توجه به نتیجه ی 

پرت  داده های  همچنین  است.  توجه  مورد  کمتر  موردی 
املاک غالباً بیانگر مقدارهای غیرمعمول بوده و کمتر حاصل 
این  اثر   MAE معیار  طرفی  از  است.  مخدوش  مشاهدات 
به نظر  لذا  بین می برد.  از  برآورد مدل  را در  داده های پرت 
 MAE به نسبت RMSE می رسد که همچنان استفاده از معیار
نیز   RMSE نسبت  به   MAE معیار  بون  کمتر  باشد.  مفیدتر 
به همین دلیل قابل توجیه است. در ادامه برتری الگوریتم 
شبکه های  سایر  همچنین  و   TabNet به  نسبت   XGBoost

نگاره9: نمودار مقدار واقعی و پيش بينی شده ی الگوریتم ها
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عمیق به کاررفته، بر این احتمال تأکید می کند که کم بودن 
تعداد داده ها مانع از دستیابی به نتیجه ی مطلوب و ایده آل 
نظر  در  با  درنهایت  است.  شده  عمیق  یادگیری  روش های 
نتایج کلیه روش ها به نظر می رسد که قیمت املاک  گرفتن 
نمای  همچون  دیگر  پارامترهای  از  بسیاری  به  تهران  در 
طبقه  هر  در  موجود  آپارتمانی  واحدهای  تعداد  ساختمان، 
و  سرمایشی  و  گرمایشی  سیستم های  ساختمان،  کل  در  و 
و  کوچه ها  اجتماعی  کلاس  و  زیبایی  پرستیژ،  موضوع 
نیازهای شدید شخص  این،  بر  اضافه  دارد.  ربط  خیابان ها 
فروشنده به فروش ملک و یا نیاز خاص خریدار به خرید 
ملک  هر  قیمت  در  شدید  تغییرات  باعث  گاهی  عجولانه، 
نتایج  در  دقت  کاهش  باعث  عوامل  این  می شود.  خاص 

همه ی الگوریتم ها می شود.

4-4- پياده  سازی الگوریتم  ترکيبی یادگيری عميق فازی 
و مقایسه با الگوریتم   های پایه

برای پیاده سازی الگوریتم ترکیبی ابتدا با توجه به نتایج 
یادگیری  الگوریتم  بهترین  به عنوان   TabNet قبل،  قسمت 
به صورت  فازی  لایه های  سپس  است.  انتخاب شده  عمیق، 
لایه های سفارشی1  ایجاد شد. در ساختار قسمت فازی بعد 
تعداد  است.  قرارگرفته  فازی ساز  لایه ی  ورودی  لایه ی  از 
همین طور  و  ویژگی ها  تعداد  به  لایه  این  تطبیقی  گره های 
تعداد توابع عضویت بستگی دارد. با توجه به افزایش قواعد 
و به تبع آن مشکل افزایش محاسبات، دو تابع عضویت به 
ازای هر ویژگی در نظر گرفته  شده است. به این ترتیب برای 
داده های تهران با توجه به 16 ویژگی مسئله، تعداد گره ها 
32 بوده است. بر اساس آزمون وخطا، تابع عضویت گوسی 
σ به عنوان تابع عضویت مناسب انتخاب  ، µ با دو پارامتر 
عضویت،  توابع  این  به  توجه  با  گره  هر  خروجی  که  شد 
درجه ی عضویت هریک از ویژگی ها را به مجموعه ی فازی 
شامل  لایه  این  خروجی  درنهایت  می دهد.  نشان  مربوطه 
ورودی های فازی شده م ی شود. خروجی های این لایه وارد 

1- Custom Layer

لایه ی قوانین شده است که تعداد گره های ثابت آن به تعداد 
توابع  تعداد  توان  به  ویژگی ها  تعداد  عبارتی  به  یا  قواعد 
عضویت، می باشد. در این لایه بخش مقدم قوانین به صورت 
فازی شده ی لایه ی  از ورودی های  ترکیبات ممکن  همه ی 
مقادیر  نیز  قوانین  نتیجه ی  بخش  می شود.  ایجاد  قبل، 
غیرفازی قیمت املاک است. لایه بعد و یا لایه نرمال سازی 
لایه ی  خروجی های  که  است  دایره ای  گره های  شامل  نیز 
قبل را نرمال کرده است. در انتها لایه ی فازی زدایی با تک 
یا  مستقیم  به صورت  چه  که  را  نرمال شده ای  قوانین  گره، 
وزنی  مجموع  به صورت  است،  به دست  آمده  غیرمستقیم 
لایه ی  قوانین  مستقیم  محاسبه ی  از  منظور  می کند.  ادغام 
نرمال سازی این است که خروجی لایه ی نرمال سازی بدون 
وجود لایه ای دیگر، مستقیماً وارد لایه ی فازی زدایی شود. 
در حالت غیرمستقیم نیز بعد از لایه ی نرمال سازی قوانین، 
تعدادی از لایه های شبکه مانند لایه تماماً متصل، پیچشی و 
... قرار داشته است و سپس لایه ی فازی زدایی به کار گرفته 
این  پارامترهای  به عنوان  قاعده  هر  وزن  درنهایت  می شود. 
برای  که  داشت  توجه  باید  است.  گرفته  شده  نظر  در  لایه 
عمیق تر شدن قسمت فازی از لایه های تماماً متصل پس از 
ترکیب  به روش  ابتدا  است.  استفاده  شده  فازی زدایی  لایه 
انباشتن، لایه های فازی و TabNet بهینه ی قسمت قبل، در 
مدل  یک  در  دوسطحی،  به صورت  و  مجزا  مدل  دو  قالب 
واحد ترکیب  شده اند. سپس برای ارزیابی دقیق تر، الگوریتم 
ترکیبی به روش زیر کلاس بندی  نیز ایجاد شد. برای این 
ترکیب لایه های فازی ساز، قوانین و نرمال سازی در ساختار 
زیر کلاس بندی لایه ها و کلاس های مدل TabNet، قبل از 
دیگر لایه ها قرار گرفت. لایه ی فازی زدایی نیز پس از همه ی 
شد.  گرفته  به کار   TabNet خروجی  لایه ی  از  قبل  و  لایه 
پارامترهای n_d، n_a،n_steps  و gamma به ترتیب 2، 36، 
انتخاب  شده است. در ادامه به ترکیب شبکه ی  36 و 1/2 
اجرای  برای  پرداخته شد.  فازی  با لایه های  خود رمزگذار 
لایه های  شبکه،  این  رمزگذار  بخش  در  فازی  سیستم  این 
فازی به روش متوالی به کار گرفته شد. در ابتدا برای کاهش 
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بسیار  نتیجه ی  به تنهایی  فازی  ساختار  ازآنجایی که  است. 
قابل  ارزیابی،  سوم  معیار  بهبود  عدم  است  نداشته  دقیقی 
زیر  از  استفاده  نتایج،  به  توجه  با  می رسد.  به نظر  توجیه 
افزایش  به  ترکیبی،  ساختار  این  ایجاد  برای  کلاس بندی 
در  موردنظر  معیار  بازهم  اگرچه  می شود.  منجر  معیار  این 
مقایسه با الگوریتم پایه بهبودی نداشته است، اما بااین حال 
در رقابت با سایر الگوریتم های یادگیری عمیق مقدار قابل 
و   RMSE معیار  دو  ازلحاظ  ترکیب  این  البته  دارد.  قبولی 
معیار  دو  اساس  بر  بازهم  است.  نداشته  بهبودی   MAE

فازی  و  رمزگذار  الگوریتم خود  ترکیب   ،MAE و   RMSE

موجب بهبود دقت و برتری این الگوریتم نسبت به همه ی 
توجه  باید  البته  است.  شده  عمیق  یادگیری  الگوریتم های 
داشت که به طور کل ترکیب TabNet و فازی از این ترکیب 
معیار  ازلحاظ  ترکیب  این  همچنان  است.  کرده  عمل  بهتر 
سوم بهبودی نداشته است. بااین حال این معیار مقدار قابل 
سیستم  ترکیب  اینکه  باوجود  بنابراین  است.  داشته  قبولی 
استنتاج فازی و الگوریتم های یادگیری عمیق همواره و بر 
نداشته  قابل توجهی  بهبود  ارزیابی  معیارهای  تمام  اساس 
است، بااین حال منجر به بهبود قابل قبول دو معیار RMSE و 
MAE شده است. همان طور که اشاره شد در ارزیابی نهایی 

مسئله به دلیل اهمیت کاهش متوسط خطای پیش بینی، معیار 
به دلیل   R2 معیار  قرار گرفته است و  RMSE ملاک  خطای 
موردی  نتیجه ی  به  توجه  و  معیار  انحراف  از  تأثیرپذیری 
کمتر مورد توجه است. درنتیجه با توجه به این ارزیابی در 
فازی  منطق  از  استفاده  لزوم  و  قطعیت  با عدم  که  مسائلی 
همراه است، بهتر است از الگوریتم ترکیبی یادگیری عمیق-

فازی استفاده شود.

4-5- تحليل اهميت پارامترهای مكانی
در  ویژگی ها  تأثیرگذاری  اولویت بندی  و  ترتیب 
الگوریتم  توسط  تهران  مسکونی  املاک  قیمت گذاری 
TabNet که دقت بهتری داشته، مشخص شده است )نگاره 

داده  شد.  و4-1 شرح   2-4 بخش  در  ویژگی  ها  این   .)1۰

قوانین و حجم محاسبات فازی از روش کاهش بعد تحلیل 
 (Khalid et al., 2014) شد  استفاده   1  )PCA( اصلی  مؤلفه های 
ویژگی  هشت  تعداد  و  ادغام  ویژگی  ها  آزمون وخطا  با  و 
استخراج شد. به عنوان روش جایگزین، قرار دادن یک لایه 
تماماً متصل با تعداد گره کمتر، پیش از لایه ی فازی ساز به 

افزایش دقت منجر شد. 
بهینه ی  ساختار  فازی،  قسمت های  به جز  درنهایت 
الگوریتم ترکیبی خود رمزگذار فازی  مشابه الگوریتم پایه ی 
یادگیری  ترکیبی  ارزیابی روش  برای  خود رمزگذار است. 
عمیق-فازی برای داده های تهران، در جدول 3 به مقایسه ی 
پرداخته  پایه  شبکه های  با  ترکیبی  الگوریتم های   نتایج 

شده است. 

جدول 3: مقایسه ی الگوریتم ترکيبی یادگيری عميق-فازی با 
الگوریتم  های پایه

 RMSEMAER2

TabNet۰/43۰/33۰/68

TabNet

)ترکیب به روش انباشتن(
۰/41۰/32۰/55

TabNet

)ترکیب به روش زیر کلاس بندی(
۰/4۷۰/35۰/62

۰/46۰/35۰/62خود رمزگذار

۰/43۰/33۰/5۹خود رمزگذار فازی

و   RMSE معیار  دو  اساس  بر  و   3 جدول  به  توجه  با 
انباشتن موجب  الگوریتم TabNet به روش  MAE، ترکیب 

معیار  دو  این  مقایسه ی  همچنین  است.  شده  دقت  بهبود 
بهبودیافته و نتایج جدول 3 نشان دهنده ی برتری این روش 
ترکیبی نسبت به همه ی روش های یادگیری عمیق و برابری 
معیار سوم  در  این روش  بااین حال  می باشد.   XGBoost با 
پیش ازاین  نداشته است. همان طور که  قبولی  قابل  نتیجه ی 
 TabNet و  فازی  استنتاج  ترکیب سیستم  این  در  گفته شد 
بنابراین  گرفته  شده اند؛  نظر  در  مجزا  مدل  دو  به صورت 
تأثیرگذار  نهایی  مدل  فرا  روی  بر  پایه  مدل  دو  هر  دقت 

1- Principal Component Analysis 
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الگوریتم TabNet با توجه به سطح تفسیرپذیری سرتاسری 
مشخص  را  آموزش دیده  مدل  در  ویژگی  هر  سهم  خود، 
متغیرها  اکثر  که  است  آن  نشان دهنده ی  نتایج  است.  کرده 
ساختاری  عوامل  از  بعضی  اینکه  باوجود  هستند.  معنادار 
بیشتر از عوامل مکانی قیمت واحد مسکونی را تحت تأثیر 
قرار می دهند، اما به طور کل عوامل مکانی تأثیر قابل توجهی 
داشته اند. مساحت به عنوان یک ویژگی ساختاری، مهم ترین 
سوم  و  دوم  رتبه ی  در  است.  قیمت  بر  تأثیرگذار  ویژگی 
ویژگی های تأثیرگذار، طول و عرض جغرافیایی قرارگرفته 
است که به عنوان مهم ترین ویژگی مکانی اثرگذار بر قیمت 

ملک قابل  مشاهده اند. 
اساساً طول و عرض جغرافیایی بیانگر معیار محلات و 
اجتماعی  و کلاس  مختلف شهر  مکان های  پرستیژ  و  تیپ 
مشخصاً  که  است  شهری  مختلف  محله های  و  خیابان ها 
عامل تأثیرگذاری در قیمت محسوب می شود. همچنین در 
میان ویژگی های مکانی دسترسی به مترو رتبه ی سوم را دارا 
است. با توجه به نگاره 4، دسترسی مترو در نواحی مرکزی 
و جنوبی منطقه بیشتر است، بنابراین انتظار می رود که ارزش 

املاک نیز در این نواحی نسبتاً بیشتر باشد.

نگاره10: نمودار رتبه بندی اهميت ویژگی ها به روش 
 TabNet

در نگاره 11 نقشه ی منطقه ای املاک منطقه ی 5 تهران 
تهیه  شده است. قیمت ها در این نقشه نیز نتیجه قیمت گذاری 

املاک مسکونی توسط الگوریتم TabNet می باشد.

نگاره11: نقشه منطقه ای املاک  قيمت گذاری شده 
TabNet  به روش

5- نتيجه گيری و پيشنهادات
با توجه به اهمیت روزافزون مسکن و لزوم قیمت گذاری 
داده ها توجه شده است  به ساختار  مقاله  این  دقیق آن، در 
و ضمن به کارگیری الگوریتم های متداول یادگیری عمیق از 
TabNet که خاص داده های جدولی است،  معماری جدید 
استفاده  شده است که ازجمله تفاوت های این مقاله با سایر 
مقاله  این  در  می شود.  محسوب  گرفته،  صورت  مطالعات 
سعی شده است با در نظر گرفتن موقعیت نسبتاً دقیق املاک 
و فاصله ی اقلیدسی از مراکز مهم تأثیرگذار بر قیمت مانند 
جنبه ی  روی  بر  پارک،  و  مترو  خرید،  مراکز  بیمارستان، 
مدل سازی  برای  درنهایت  شود.  تمرکز  نیز  مسئله  مکانی 
املاک  قیمت  بر  تأثیرگذار  پارامترهای  ذاتی  قطعیت  عدم 
به عنوان یکی از اهداف اصلی، منطق فازی با الگوریتم های 
شده  ترکیب   رمزگذار  خود  و   TabNet عمیق  یادگیری 
است. برای یک ترکیب یکپارچه، در ساختار این الگوریتم 
ترکیبی به طراحی لایه های جدید فازی پرداخته شده است. 
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فازی،  قوانین  فازی ساز،  فازی شامل چهار لایه ی  لایه های 
فازی  بخش  درنهایت  می باشد.  فازی زدایی  و  نرمال سازی 
قرار  دنباله ای  به صورت  الگوریتم خود رمزگذار  ابتدای  در 
از  نیز  فازی  بخش  و   TabNet ترکیب  برای  است.  گرفته 
استفاده شده  انباشتن و زیر کلاس بندی  دو روش متفاوت 
است. به منظور ارزیابی نتایج الگوریتم های یادگیری عمیق،  
 داده های 2۷۹۷ ملک مسکونی تهران با یکدیگر مقایسه شد. 
برای مقایسه ی قابل اطمینان تر، نتایج الگوریتم XGBoost نیز 
به عنوان یکی از رایج ترین الگوریتم های یادگیری ماشین در 
ارزیابی  برای  لحاظ شده است. در آخر  مسائل رگرسیون، 
روش ترکیبی یادگیری عمیق-فازی بر روی داده های تهران، 
پرداخته  پایه  با شبکه های  الگوریتم  این  نتایج  مقایسه ی  به 
شده است. رتبه بندی تأثیرگذاری ویژگی ها در قیمت گذاری 
املاک مسکونی تهران نیز توسط الگوریتم TabNet که دقت 
بهتری داشته، مشخص شده است. نتایج رتبه بندی ویژگی ها 
حاکی از آن است که اکثر متغیرها معنادار بوده و به درستی 
انتخاب  شده اند. البته باوجود اینکه بعضی از عوامل ساختاری 
بیشتر از عوامل مکانی، قیمت واحد مسکونی را تحت تأثیر 
قرار می دهند، اما به طورکلی عوامل مکانی تأثیر قابل توجهی 
داشته اند. رتبه ی دوم و سوم تأثیرگذاری ویژگی های طول و 
عرض جغرافیایی تأییدی بر این ادعاست. همچنین در میان 
قابل توجهی  تأثیر  نیز  مترو  به  دسترسی  مکانی  ویژگی های 
تهران  داده  به جدول 1 در مجموعه  توجه  با  داشته است. 
به  نسبت   TabNet مدل  برتری  نشان دهنده  معیارها  کلیه 
دیگر مدل های یادگیری عمیق بوده است. این نتایج بیانگر 
و  املاک  قیمت  بینی  پیش  در  الگوریتم  این  بیشتر  کارایی 
یادگیری  الگوریتم  بااین حال  است.    R2 پنج درصدی  بهبود 
الگوریتم های  دیگر  و   TabNet از  بهتر   XGBoost ماشین 
یادگیری عمیق عمل کرده است. این برتری بر این احتمال 
تأکید می کند که کم بودن تعداد داده ها مانع از دستیابی به 
نتیجه ی مطلوب و ایده آل روش های یادگیری عمیق شده 
است. همچنین با در نظر گرفتن نتایج کلیه روش ها به نظر 
می رسد که ارتباط بین قیمت املاک تهران و تعدادی پارامتر 

ازجمله  نمای ساختمان، تعداد واحدهای آپارتمانی موجود 
و  گرمایشی  سیستم های  ساختمان،  کل  در  و  طبقه  هر  در 
اجتماعی  کلاس  و  زیبایی  پرستیژ،  موضوع  و  سرمایشی 
کوچه ها و خیابان ها، قابل توجه است. شایان ذکر است که 
یا  و  ملک  فروش  به  فروشنده  فوری  نیاز  قبیل  از  عواملی 
سبب  می توانند  نیز  عجولانه  خرید  به  خریدار  خاص  نیاز 
تغییرات شدید در قیمت هر ملک خاص شوند. درمجموع، 
نتایج  در  دقت  کاهش  به  منجر  بالا  در  ذکرشده  عوامل 
مناسب  عملکرد  کلی  به طور  می شود.  الگوریتم ها  همه ی 
الگوریتم های  دیگر  با  مقایسه  در   TabNet عمیق  یادگیری 
یادگیری عمیق بیان کننده ی اهمیت توجه به ساختار داده ها و 
تعدادشان در انتخاب الگوریتم یادگیری عمیق مناسب است. 
درنهایت ارزیابی دو معیار RMSE و MAE ترکیب الگوریتم 
TabNet به روش انباشتن بیانگر بهبود و برتری این روش 

روش ها  دیگر  و   TabNet پایه  الگوریتم  به  نسبت  ترکیبی 
بوده  است. طبق نتایج RMSE این الگوریتم ترکیبی نسبت 
TabNet 4/65 درصد کاهش یافته است  پایه ی  الگوریتم  به 
است.   بوده  پیش بینی  متوسط  بهبود خطای  بیان کننده ی  که 
نداشته  قبولی  قابل  نتیجه ی  سوم  معیار  ارزیابی  بااین حال 
است که نشان دهنده ی وجود اختلاف پیش بینی و انحراف 
این  اینکه در  به  با توجه  از نمونه هاست.  از معیار تعدادی 
ترکیب سیستم استنتاج فازی و TabNet به صورت دو مدل 
مجزا در نظر گرفته شده است، دقت هر دو مدل پایه بر روی 
فازی  ساختار  ازآنجایی که  است.  تأثیرگذار  نهایی  مدل  فرا 
به تنهایی نتیجه ی بسیار دقیقی نداشته است، عدم بهبود معیار 
سوم ارزیابی قابل توجیه به نظر می رسد. با استفاده از روش 
افزایش یافته  معیار  این  تا حدودی  زیر کلاس بندی  ترکیب 
تمامی  با  مدل  تناسب  درجه ی  افزایش  موجب  که  است 
معیار  دو  بهبود  عدم  دلیل  به  بااین حال  است.  شده  داده ها 
نداشته  کاهشی  پیش بینی  متوسط خطای   ،MAE و   RMSE

است. اما بااین حال معیار موردنظر در مقایسه با الگوریتم پایه 
بهبودی نداشته است. ازلحاظ دو معیار RMSE، MAE نیز 
بهبودی مشاهده نمی شود و متوسط خطای پیش بینی کاهشی 
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نداشته است. اما بااین وجود ازلحاظ هر سه معیار ارزیابی، 
این ترکیب در رقابت با سایر الگوریتم های یادگیری عمیق 
بهبود  در  تفاوت  آخر  در  است.  داشته  قبولی  قابل  مقدار 
انباشتن و زیر  به دو روش  فازی  TabNet و  ترکیب  نتایج 
کلاس بندی بیانگر تأثیر انتخاب روش ترکیب، در بهبود این 
الگوریتم های ترکیبی است. همچنین برای ترکیب دنباله ای 
 MAE و RMSE خود رمزگذار و فازی نیز ازلحاظ دو معیار
بر  تأییدی  بازهم  که  است  قبولی مشاهده  شده  قابل  بهبود 
به علاوه  است.  بوده  ترکیبی  روش  این  قابل قبول  نتیجه ی 
نتایج بیانگر برتری الگوریتم خود رمزگذار فازی نسبت به 
باید توجه  البته  الگوریتم های یادگیری عمیق است.  همه ی 
داشت که به طور کل ترکیب TabNet و فازی از این ترکیب 
بهتر عمل کرده است. بنابراین باوجود اینکه ترکیب سیستم 
استنتاج فازی و الگوریتم های یادگیری عمیق براساس تمام 
معیارهای ارزیابی بهبود قابل توجهی نداشته است، بااین حال 
شده   MAE و   RMSE معیار  دو  قابل قبول  بهبود  به  منجر 
به  نهایی مسئله  ارزیابی  در  اشاره شد  که  است. همان طور 
دلیل اهمیت کاهش متوسط خطای پیش بینی، معیار خطای 
RMSE ملاک قرارگرفته است و معیار R2  به دلیل تأثیرپذیری 

از انحراف معیار و توجه به نتیجه ی موردی کمتر موردتوجه 
است. درنتیجه با توجه به این ارزیابی در مسائلی که با عدم 
به نظر  فازی همراه است،  منطق  از  استفاده  لزوم  قطعیت و 
می  رسد که بهتر است از الگوریتم ترکیبی یادگیری عمیق-
فازی استفاده شود. از طرفی با توجه به اینکه روش مناسب 
برای دستیابی به مزایای هردو روش و حل مشکلات مربوط 
به هرکدام، ترکیب آن ها در یک سیستم یکپارچه است، در 
پژوهش ترکیب یکپارچه ی مفاهیم فازی به یادگیری عمیق 
معرفی شده است تا ضمن یادگیری سریع و دقیق تر مسائل 
پیچیده، بر کاستی های قطعی بودن مدل های یادگیری عمیق 

و در نظر نگرفتن عدم قطعیت در این مدل ها غلبه شود. 
با توجه به اینکه اضافه کردن لایه های فازی به افزایش 
که  می رود  انتظار  می شود،  منجر  قابل آموزش  پارامترهای 
الگوریتم  این  برای  قابل توجه تری  بهبود  داده ها  افزایش  با 

مطالعه  انجام  به منظور  بنابراین  شود؛  مشاهده  ترکیبی 
ترکیب  از  می توان  مقاله  این  راستای  در  آتی  تحقیقات  و 
الگوریتم های یادگیری عمیق و فازی برای مجموعه داده ی 
بزرگ تر استفاده کرد. هم چنین در تحقیقات آتی می توان 
برای نقشه های دسترسی به امکانات در مقیاس منطقه ای ، از 
فاصله ی تحت شبکه استفاده کرد. در نهایت پیشنهاد می شود 
مکانی-زمانی  پیش بینی  داده ها،  به  زمان  بعد  افزایش  با  که 
عمیق-فازی  یادگیری  الگوریتم  ظرفیت  تا  گیرد  صورت 
در داده های وابسته به زمان نیز بررسی شود. درنهایت این 
پیش بینی زمانی، تأثیر ویژگی ترافیک را به عنوان یک معیار 

متغیر ، به شکل مناسب تری مدل سازی می کند.
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