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  ABSTRACT 
 

In a dynamic real estate market, accurate residential rent prediction is important for 

landlords, tenants, investors, and policymakers. This study aimed to develop an effective 

model for predicting residential rents in Tehran using supervised machine learning 

algorithms. The study used a dataset of 9,891 rental properties across Tehran’s 22 

districts, with 17 property-related features recorded for each observation. The algorithms 

were evaluated using accuracy and precision metrics. The results showed that XGBoost 

achieved the best predictive performance, with both accuracy and precision reaching 

98.1%. The decision tree model also performed well, achieving an accuracy of 96.3% 

and a precision of 96.1%. The strong performance of these tree-based algorithms may be 

related to their ability to identify complex and nonlinear relationships in the data. The 

findings can help real estate professionals, investors, and policymakers make better-

informed decisions and improve rental pricing and housing strategies in Tehran. Future 

studies could improve the predictive performance of these models by adding further 

variables, such as neighborhood characteristics, spatial factors, and economic indicators. 

The models could also be tested in other cities and regions to assess their wider use and 

improve understanding of rental market patterns.  
 

 

© the Author(s).                          Publisher: University of Sistan and Baluchestan 

 

  

mailto:l.rahimi@tabrizu.ac.ir
mailto:Leila.alilou@ut.ac.ir
https://doi.org/10.22111/gaij.2026.55808.3360


 

 
 

  
  

 

Geography and Territorial Spatial Arrangement  64  
 

 Vol. 16, No. 60 

 

Extended Abstract 

Introduction 

Rapid urbanization has intensified economic, social, and spatial challenges, particularly access to adequate and 

affordable housing. Housing is not merely a shelter but a fundamental right encompassing security of tenure, 

affordability, and access to infrastructure. Rental housing plays an essential role in urban development, yet 

tenants may face rent increases, non-renewal of contracts, eviction, and repeated displacement. Moreover, the 

diversity of factors affecting residential rents reduces market transparency and complicates decision-making for 

tenants, landlords, investors, and policymakers. 

These problems are especially important in Tehran, where chronic inflation, rising land and housing prices, 

higher construction costs, and increasing demand have intensified pressure on the rental market. Although 

machine-learning algorithms are increasingly used in property valuation, most previous studies have focused on 

housing sale prices, macroeconomic indicators, time-series models, or a limited number of urban districts. 

Property-level rent prediction across Tehran's 22 districts and comparison of several supervised algorithms 

within a common framework remain limited. This study therefore aimed to identify the housing attributes with 

the greatest explanatory power for rent prediction and to determine the optimal supervised machine-learning 

model for Tehran's 22 districts. Its main contributions were its focus on rents rather than sale prices, use of 

cross-sectional property-level data for all districts, uniform comparison of several algorithms, and district-scale 

examination of variables and model performance. 

 

Study Area 

The study area was Tehran, covering approximately 615 km² and containing a population of 8,693,706 with an 

average household size of 2.9 persons. The city is divided into 22 municipal districts and 370 neighborhoods 

and contains more than 2.6 million apartment units. Approximately 54% of residential units are owner-

occupied and nearly 43% are occupied by tenants. Tehran displays substantial spatial differentiation: northern 

districts generally have higher land values, better services and infrastructure, and higher rents, whereas 

southern districts commonly record lower rents and different physical and accessibility conditions. 

 

Material and Methods 

This applied, quantitative, cross-sectional study used supervised machine learning to classify residential rent 

levels in Tehran. Rental-apartment advertisements were collected from the Divar online platform during a 30-

day period from December 1 to December 31, 2023. Proportional stratified sampling distributed observations 

among the 22 districts according to their residential-unit stocks. From a total stock 9,891 listings were selected, 

and 17 property-related features were recorded. These features covered district and neighborhood, building and 

unit characteristics, amenities, geographical fields, floor area, building age, and total rent. 

After missing observations and outliers were removed, 6,923 valid records remained. The data were divided 

into training and test sets at a ratio of 70:30. Grid search and K-fold cross-validation were used for 

hyperparameter optimization and model generalization. Ten classifiers were evaluated: decision tree, support 

vector classifier, Gaussian naive Bayes, K-nearest neighbors, logistic regression, multilayer perceptron, random 

forest, gradient boosting, AdaBoost, and XGBoost. Accuracy, precision, recall, F1-score, confusion matrices, 

ROC curves, and ROC-AUC were used for evaluation. 

 

Result and Discussion 

The findings revealed a strongly polarized rental geography. Districts 1, 2, and 3, together with parts of 

Districts 4 and 6, had rents above the city average, whereas southern districts generally recorded the lowest 

nominal values. Inequality was also evident in dwelling size and amenities. One-bedroom units represented 

approximately 66% of rentals in District 17, whereas more than 44% of units in affluent Districts 1 and 3 were 

larger and had more rooms. Elevator availability ranged from 72% to 85% in Districts 1-6 but was below 45% 

in Districts 11, 14, and 16. 

Tree-based and ensemble models achieved the strongest performance. XGBoost ranked first, with accuracy of 

0.981132, precision of 0.981250, recall of 0.979889, F1-score of 0.980569, and ROC-AUC of 0.998361. 

Decision tree achieved accuracy of 0.963275, precision of 0.961246, recall of 0.963245, F1-score of 0.962245, 

and ROC-AUC of 0.963274. Random forest also performed strongly, with accuracy of 0.953167, precision of 

0.960424, recall of 0.942441, F1-score of 0.951348, and ROC-AUC of 0.993411. Gradient boosting and 

AdaBoost achieved accuracies of 0.941712 and 0.924191, respectively, while the remaining models produced 

lower accuracies. The superior performance of tree-based algorithms was attributed to their ability to identify 
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complex and nonlinear relationships among housing variables and their resistance to overfitting. These models 

can reduce pricing uncertainty, assist landlords and investors in determining reasonable rents, and support 

public institutions in market monitoring, taxation policy, and targeted rental-housing programs. 

 

Conclusion 

Supervised machine-learning algorithms, particularly XGBoost, showed strong capacity to classify residential 

rental conditions across Tehran's 22 districts. The spatial analysis also demonstrated that rental inequality 

extends beyond price: lower nominal rents in southern districts coexist with smaller dwellings, fewer amenities, 

lower physical quality, weaker accessibility, and greater tenure insecurity. The findings can support more 

informed decisions by tenants, landlords, real-estate professionals, investors, and policymakers. 

The study was limited by the volume and diversity of available data. Future research can improve the models 

by using larger datasets, macroeconomic indicators, socioeconomic characteristics of neighborhoods, additional 

spatial and locational variables, and deep-learning approaches. Testing the models in other cities and regions 

can assess their generalizability. Integrating economic, spatial, and physical variables with machine learning 

can help identify districts exposed to rental pressure and support interventions directed toward affordability, 

security of tenure, and spatial justice. 

Key words: Residential rent prediction; supervised machine learning; predictive modelling; Tehran. 
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 های کلیدی:واژه

بهااای منااکن، یاااد یری اجاااره
بینانااه، پیشسااازی ماشااین، مدل

 تهران.

 چکیده
منکن برای مالکاان و مناترجران اهمیتای  ۀبینی دقیق اجارانداز پویای املاک و منتغلات، پیشدر چشم

-باا بهاره منکن در شهر تهران ۀبینی اجارمدلی کارآمد برای پیش ۀحیاتی دارد. پژوهش حاضر، بر توسع

-، از یک مجموعاهدر خلال آن کهشده تمرکزداشته های پیشرفتۀ یاد یری ماشین نظارت یری از الگوریتم

 1۷ای، باا ملاک اجااره 9891هران)شاامل ت انه شاهر 22ای در مناطق غنی در ارتباط با املاک اجاره ۀداد

د که داانها براساس معیارهای صحت و دقت نششد. ارزیابی الگوریتمویژ ی مرتبط با هر مشاهده(، استفاده

درخات »کاه یافات  درحاالیدرصدی دست 1/98توجه به صحت و دقت قابل «بوستجیایکس»الگوریتم 

ها ها، از توانایی آندرصد را کنب کرد. عملکرد قوی این الگوریتم 1/96درصد و دقت  3/96صحت « تصمیم

های  یرد. یافتهمیرازش نشرتببیش ها و مقاومتشان در برابردر درک روابط پیچیده و غیرخطی درون داده

 ذاران در تهاران  ذاران و سیاستهای ارزشمندی را به متخصصان حوزۀ املاک، سرمایهاین مطالعه، بینش

منکن را بهباود بخشاند.  ۀهای بازار اجارای اتخاذکنند و استراتژیکاملاً آ اهانه دهد تا تصمیماتمیارائه

هاای بیشاتری مانناد مشخصاات محلاه و ده،  نجانادن ویژ یهاای آینامنیرهای بالقوه برای پژوهش

ازپیش ارتقا دهد. عالاوه ا بیشرها بینی الگوریتمهای پیش یرد تا قابلیتهای اقتصادی را در بر میشاخص

تواناد راه را بارای کاربردهاای ها به سایر شهرها یا منااطق میبر این، بررسی قابلیت تعمیم این الگوریتم

 ازد.تر از پویایی بازار اجاره هموارسدرک جامع تر و نترده

 

  

 مقدمه

 ،1ای که طبق برآورد برنامة اسکان بشر سازمان ملل متحدگونهجهان درحال تجربة روند شتابان شهرنشینی است؛ به

نفر از هر دَه نفر در سراسر جهان، در مناطق شهری منجر به آن خواهدشد که بیش از شش ۲۰۳۰این پدیده تا سال 

های بانک جهانی، جمعیت سااکن در منااطق بینی(؛ همچنین براساس پیشUN-Habitat, 2023باشند)سکونت داشته

هاای اخیار (. این دگرگونی عظیم، در دهاهWorld Bank, 2022درصد خواهدگذشت) 7۰از مرز  ۲۰۵۰شهری تا سال 

ها، بحاران دسترسای است که در رأس آنای را در ابعاد اقتصادی، اجتماعی و فضایی ایجاد کردهسابقههای بیچالش

   تنهاا یاک سارپناه، بلکاه (. مسکن ناهTekouabou et al., 2024به مسکن مناسب و مدیریت فضاهای شهری قراردارد)
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هایی همچاون امنیات مالکیات، اساتطاعت ماالی و دسترسای باه انونی و بنیادی، دربرگیرندۀ مؤلفهعنوان حقی قبه

شدنِ فضا، بخاش حال، در سایة نئولیبرالی(؛ با اینBraubach et al., 2011; Teremetskyi et al., 2021هاست)زیرساخت

 Jacobs & Manzi, 2020; Zarghamfardاند)وسیعی از جمعیت شهری از حق سکونت در مسکن مطلوب محروم شاده

& Meshkini, 2022ماد  یاا دهد که بدون نگرانای از قراردادهاای کوتاه(. امنیت تصدی، به خانواده این امکان را می

(. مالکیت مسکن، تصمیمی بلندمد  Mansour et al., 2022کنند)های مکرر، با آرامش در خانة خود زندگیجاییجابه

های ساکونت ترین شایوهنشینی یکی از ناامنهای زیادی نیاز دارد. در مقابل، اجارهری و هزینهگذااست که به سرمایه

رو بها، تمدیدنشدن قارارداد یاا خطار تخلیاه روباهرود؛ زیرا مستأجران همواره ممکن است با افزایش اجارهشمارمیبه

 & Garbodenداری دانسات)در نظاام سارمایههاای زنادگی توان یکای از واقعیتحال، این ناامنی را میشوند؛ با این

Rosen, 2019اسات)های شهری بودهبها همواره یکی از متغیرهای مهم در تحلیل نظری و تجربی پدیده(. اجارهChen 

et al., 2016هاا باه سارپناه و محال آوردن امکان دسترسی افاراد و خانوادهدلیل فراهمتبع آن، بازار اجاره نیز به( و به

مثاباة (. هرچند این بازار بهBlanco & Razu, 2019; Zhou, 2023کند )نقشی اساسی در توسعة شهری ایفا می سکونت،

 Cordero & Gutiérrez, 2021)کناد)پذیری سکونتی کماک میجایگزین مالکیت مسکن، به افزایش پایداری و انعطاف

نفعاان باا گیری را بارای ییداده و تصمیمزار را کاهشبها، شفافیت بااما تنوع و پیچیدگی عوامل مؤثر بر تعیین اجاره

 (.Ambrose & Diop, 2018است)رو کردهچالش جدی روبه

رسایده  1۴۰۳ درصاد در ساال ۸۵باه  1۳۳۵درصاد در ساال  ۳1توجه از در ایران، نرخ شهرنشینی با جهشی قابل

روسات؛ دتری روباهبا وضعیت حا غرب آسیا، شهرترین کلانعنوان پرجمعیت(. تهران به1۴۰۳است)مرکز آمار ایران، 

درصاد  ۵1میلیون نفر برآوردشده که از ایان تعاداد، حادود  9بیش از  1۴۰1که جمعیت این شهر در سال طوریبه

ناپذیر نشینی نه یک انتخاب، بلکه ضرورتی اجتنابشهر، اجاره(. در این کلان1۴۰1اند)شهرداری تهران، مستأجر بوده

ثبااتی اقتصاادی، (. بیGhaedrahmati & Rezaei, 2024آور قیمت مساکن اسات)مزمن و افزایش سرسامناشی از تورم 

وساز و افازایش تقاضاای مساکن از های ساختهای بالای تورم، افزایش شدید قیمت زمین و مسکن، رشد هزینهنرخ

که ناشی از تورم و رشاد ارز   ارهروند. افزایش سالانة قیمت اجمارمیشدهندۀ این وضعیت بهترین عوامل شکلمهم

اسات. جایی مکارر مساتأجران منجرشادهساله( و جابهمد  )معمولاً یکای از قراردادهای کوتاهملک است، به چرخه

کنناد کاه در جا میشدن با افزایش ارز  ملک، قراردادها را تمدید یاا مساتأجران را جاباهمالکان اغلب برای همگام

-عنوان منبعی برای کساب درآماد تلقایشود. اغلب مالکان، اجاره را بهش اجاره مسکن مینهایت موجب تورم در بخ

-واجاهاست. بازار اجارۀ املاک هرساله با افزایش قیمات مش ایجاد کردهکنند و همین امر بازاری فعال در این بخمی

  .کند دی در نرخ اجاره ایجادیراتی بنیاتغیخالی نیز نتوانستههایمالیا  بر خانهدولتی نظیر اعمالهایاست و سیاست

گذاری متناسب اجارۀ مسکن برای مستأجران، مالکان و حتی مدیران از اهمیت بسزایی برخاوردار اسات؛ زیارا قیمت

 ,Li, 2022; Wang, Yu, & Zhouگذاری آناان دارد)های ماالی و سارمایهگیریتوجهی در تصامیماین مهم تأثیر قابال

کند. نسبت اجاره به قیمات کاه قشی مشابه سود در تعیین ارز  سهام در بازارهای مالی را ایفا میبها ن(. اجاره2018

کناد؛ میشود، انتظارا  بازار از بازدهی آتی مسکن یا رشاد اجااره را مانعک میشناخته 1«نرخ سرمایه»گاه با عنوان 

تای ساهام یاا رشاد ساود تقسایمی را نشاان گونه که نسبت سود سهام به قیمت، انتظارا  مربوط به بازدهی آهمان

نفعان برای اتخای تصمیم صاحی  درباارۀ اجاارۀ یاک (. در واقع، ییBracke, 2013; Kishor & Morley, 2015دهد)می

                                                      
1 Cap Rate 
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بینای مناساب هساتند تاا بتوانناد ارز  دقیاق اجااره مساکن را واحد مسکونی، نیازمند استفاده از یک مادل پیش

گذاری، مالاک بارای (؛ برای مثال، مستأجر به یک مدل دقیق برای ارزیابی سرمایهRenju & Freni, 2024برآوردکنند)

هاا باه ارزیابی میزان سود، بستانکار برای سنجش ریسک و مدیر ارشد و حسابرس برای مدیریت بهیناه سابد دارایی

مانند: لوکزامبورگ، هلند یاا (. افزون بر این، در کشورهایی Najib, Muntasir, & Wasi, 2023کند)چنین مدلی اتکا می

هاای بینای اجارهبها برای مالکین واحدهای مسکونی مشمول مالیا  بار درآماد اسات، پیشسوئی  که میزان اجاره

توجهی از شااخ  درآماد گیرد. افزون بر این، اجاره، بخش قابالعنوان مبنای مالیاتی مورد استفاده قرارمیمحلی به

بهاا در بازارهاای رو است که آگاهی عمیق از ساختار و روناد تحاول اجارهد؛ از همیندهمیناخال  داخلی را تشکیل

 & Füssگذاری عمومی در حوزۀ مساکن نیاز از اهمیات باالایی برخاوردار اسات)مسکن محلی و ملی، برای سیاست

Koller, 2016های ماالی اسات، اریگذبها بازتااب انتظاارا  باازار و مبناایی بارای سیاساتکه اجاره(. با توجه به این

-گذاران محساوبگذاران، مستأجران و سرمایهبینی آن، نیازی مبرم برای سیاستدستیابی به مدلی دقیق برای پیش

عنوان موضوعی اساسای (. درواقع، پرداختن به بازار اجاره مسکن، بهFüss & Koller, 2016; Najib et al., 2023شود)می

های فعاال در حاوزۀ امالاک و تواند باه شارکتیت املاک، اهمیت دارد؛ زیرا میگذاری و مدیردر حوزۀ جذاب ارز 

صاور  ها مذاکره کرده و اقاداما  مناساب را بهگذاران کمک کند تا دربارۀ قیمتمستغلا ، نهادهای مالی و سرمایه

 (.Lahmiri, Bekiros, & Avdoulas, 2023دستانه اتخای کنند)پیش

 کند:میۀ فوق، پژوهش حاضر اهداف زیر را دنبالشدبا عنایت به موارد مطرح

گاناة شاهر ۲۲بهاا در منااطق بینی اجاارهگری را در پیشقدر  تبیین هایی از مسکن که بیشترین تعیین مؤلفه (1

 تهران دارند.

 گانة شهر تهران.۲۲بهای مسکن در مناطق بینی اجارهارائة مدل بهینة پیش (۲

 

 مرور ادبیات (1

 بهای منکناثر ذار بر اجاره( متغیّرهای 1-1

شاود، بلکاه از مجموعاة های فیزیکای بناا محادود نمیبهای آن صرفاً به ویژگیمسکن کالایی ناهمگن است و اجاره

بهای هر واحاد گذاری هدانیک، اجارهپذیرد. در چارچوب قیمتای و اقتصادی تأثیرمیعوامل ساختاری، مکانی، محله

هایی مانند: مساحت، تعداد اتاق، سن بنا، طبقه، کیفیات سااختمان، ارز  ضمنی ویژگیتوان بازتاب مسکونی را می

ونقل عمومی، مراکز اشاتغال و خادما  شاهری پارکینگ و آسانسور، در کنار موقعیت جغرافیایی، دسترسی به حمل

های مطالعاا  اخیار تاهبها نقش بسازایی دارد. یافهای اجتماعی و اقتصادی محله نیز در تعیین اجارهدانست. ویژگی

دهد اثر این عوامل لزوماً خطی و در سراسر شهر یکسان نیست و ممکن است با توجه باه موقعیات ملاک و نشان می

های (. در ایران نیز نتایج مادلGao et al., 2022; Kim et al., 2025; Soltani et al., 2022ساختار بازار محلی تغییرکند)

اجتماعی محله، مبلا  ودیعاه و مجااور  -های فیزیکی ملک، وضعیت اقتصادیار ویژگیهدانیک فضایی، تأثیر معناد

شاود قیمات میماهیت فضایی بازار مسکن سبب .(1۳9۸است )رضائیان و همکاران، بها تأیید کردهفضایی را بر اجاره

ر باشد؛ در نتیجه، فار  دیگر تا حدی متأثر از شرایط مشترک محله و املاک مجاویا اجاره واحدهای نزدیک به یک

گرفتن وابستگی و نااهمگونی فضاایی ممکان اسات باه بارآورد استقلال کامل مشاهدا  همواره برقرارنیست. نادیده

اناد کاه واردکاردن دادههای اخیار نشاانبینانه عملکرد مدل منجرشود. پژوهشنادرست اثر متغیرها و ارزیابی خو 
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گاذاری مساکن را های ارز بینی مدلزمانی، قدر  پیش-های فضاییفهاطلاعا  مکانی، متغیرهای دسترسی و مؤل

شاده در تهاران نیاز مطالعاا  انجام (.Gao et al., 2022; Soltani et al., 2022; Yoshida et al., 2024دهاد)میافازایش

یون معمولی، توان زمانی، در مقایسه با رگرس-های رگرسیون وزنی جغرافیایی و جغرافیاییحاکی از آن است که مدل

 (.1۴۰۲؛ زالی و همکاران، 1۳97های محلی بازار مسکن دارند)صارمی و همکاران، بیشتری در بازنمایی تفاو 

 بهابینی اجارههای یاد یری ماشین در پیش( کاربرد الگوریتم1-2

ش امالاک و مساتغلا  بینای بارای ارزیاابی بخاهاای پیشگذاران مایل هستند از الگوریتمبازیگران بازار و سیاست

دلیل امکان تفسیر ضرایب، جایگاه مهمای در های اقتصادسنجی هدانیک، به(. مدلXu & Zhang, 2023استفاده کنند)

مولاً مستلزم تعیین شکل تابع و تعریا  قبلای رواباط میاان ها معحال، کاربست این مدلمطالعا  مسکن دارد؛ بااین

بها غالبااً پیچیاده، غیرخطای و هماراه باا اثارا  های ملک و اجارهیان ویژگیمتغیرها است. در بازار مسکن، روابط م

تواند بدون تحمیل ساختار خطی ثابات، ایان الگوهاا را از شده میهای یادگیری ماشین نظار متقابل است. الگوریتم

-اساتفاده از الگاوریتم بینی اجارۀ مسکن، باههای پیشمنظور توسعة مدلرو، پژوهشگران بهکن؛ از اینداده استخراج

اساتفاده از ایان (. Akinwamide & Hahn, 2021; Tekouabou et al., 2024)انادهاای یاادگیری ماشاین روی آورده

ای در ادبیا  پژوهشای دنیاا ماورد بحا  طور گستردههای اخیر بهسازی قیمت املاک در سالها برای مدلالگوریتم

نماود کاه در اغلاب است. البتاه بایاد ایعاانناد منتشرشده در این حوزه شدهقرارگرفته و منجر به افزایش فراوانی اس

 ,Sharma, Harsora, & Ogunleye, 2024; Shuzlina, Norاناد)بینی کردهموارد، پژوهشگران قیمت خانه یا ملک را پیش

& Sofianita, 2021; Tang, Qiu, & Gui, 2018بینای یی را بارای پیشهاحال، برخی دیگر از پژوهشاگران مادل(؛ بااین

 ,Grybauskas, Pilinkienė, & Stundžienė, 2021; Lee & Parkمتغیرهای مرتبط دیگر، از جمله شاخ  باازار مساکن)

 ,Elarianeای بلندمد )های اجارهیابی آپارتمان(، مکانRizun & Baj-Rogowska, 2021(، تغییرا  قیمت مسکن)2022

( و قیمات مزایاده Rafiei & Adeli, 2018وسااز)های ساخت(، هزیناهHuang, 2019(، ارز  خانه/مساکن/زمین)2022

(Kang et al., 2020توسعه )های یادگیری ماشین بارای اند. در این بین، مطالعا  محدودی بر استفاده از الگوریتمداده

 & ,Chen et al., 2016; Hu et al., 2019; Ogundunmade, Abidoyeاناد)بینای اجاارۀ مساکن تمرکاز داشاتهپیش

Olunfunbi, 2023; Wang, Zhao, & Li, 2023; Xu, 2022; Yoshida, Murakami, & Seya, 2024 ،کاه هادف آن )

-اعتمادتر در ایان زمیناه باودهتر و قابلهایی دقیقبینیهای اجاره و ارائة پیششناسایی عوامل کلیدی مؤثر بر هزینه

های مبتنای بار داد که الگوریتمگذاری انبوه املاک نشانبینی اجاره و ارز نة پیششده در زمیاست. مطالعا  انجام

، در بسیاری از موارد بوستجیایکس و بوستکَت  رادیان، تقویت تصادفی، جنگل های تجمیعی، از جملهدرخت و رو 

 ,.Clark & Lomax, 2018; Mora-Garcia et al., 2022; Soltani et alاسات)عملکرد بهتری از رگرسایون خطای داشاته

2022; Yoshida et al., 2024ها برتار دانسات. دادهتوان یک الگوریتم را برای تمام بازارهاا و مجموعاهحال، نمی(؛ بااین

ها ساختار داده، حجم نمونه، کیفیت متغیرها، رو  تنظیم ابرپارامترها و شیوه اعتبارسنجی بر نتیجاه مقایساه مادل

بینای اجااره مساکن ناپان عملکارد مناسابی داشاته اسات، اماا در پیش بوستجیایکسرای مثال، گذارند. باثر می

های تجمیعی نیز در صور  تنظیم نامناسب یا ارزیاابی نااق  ممکان اسات اند که مدلدادههای دیگر نشانپژوهش

و  بوساتجایایکاسرو، یان(؛ ازاTrinkaus & Kauermann, 2022Garcia et al., -Mora ;2023براز  شاوند)دچار بیش

شاده و باا اساتفاده از داده های منظمهای پایه، مانند رگرسیون خطای و رگرسایوندرخت تصمیم باید در کنار مدل

دهد که افزایش دقت مدل فقط به انتخاب الگوریتم وابساته ها همچنین نشان میپژوهش .شودآزمون مستقل ارزیابی
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تواناد های شهری، توصی  متنی آگهی و تصاویر ملاک میفیت محله، دسترسیهای مربوط به کینیست. افزودن داده

هاای دهد. استفاده از متن آگهای در باازار اجااره بارلین و ترکیاب دادهبها را توضی بخش دیگری از ناهمگونی اجاره

 & Baur et al., 2023; Potrawaاسات)بینای را کااهش دادههای هادانیک، خطاای پیشمتنای و تصاویری در مادل

Tetereva, 2022هایی مانند: ثبت چندبارۀ یک های اینترنتی با محدودیتشده از آگهیهای استخراجحال، دادهبااین (؛

رو، رو هساتند؛ ازایانهای پر  و تفاو  میان اجاره پیشنهادی و مبل  نهایی قارارداد روباهشده، دادهملک، مقادیر گم

 (.Meyberg et al., 2024شود)بخشی اساسی از طراحی مدل تلقی پرداز  بایدکیفیت داده و فرایند پیش

بینی بازار امالاک و های یادگیری ماشین برای پیشفاده از الگوریتمای از ادبیا  اخیر دربارۀ است، خلاصه1در جدول 

 .استمستغلا  شهری ارائه شده
 

 بینی بازار املاک و منتغلات شهریاشین در پیشمهای یاد یری کار یری الگوریتمادبیات پژوهشی اخیر مرتبط با به خلاصۀ. 1جدول 

 هایافته مراجع
 محدودۀ و اربردک حوزۀ

 مطالعه مورد
 الگوریتم

(Iban, 2022; Ogundunmade, 

Abidoye, & Olunfunbi, 2023; 

Sharma, Harsora, & Ogunleye, 2024; 

Shuzlina, Nor, & Sofianita, 2021; 

Truong et al., 2020; Wang & Zhao, 

2022; Xu, 2022; Yoshida, Murakami, 

& Seya, 2024; Zhang, 2023) 

ترین و پایدارترین عموماً یکی از دقیق

های بزرگ و ویژه در دادهها، بهمدل

 روابط غیرخطی بود.

بینی قیمت یا اجاره در پیش

چین، ترکیه، نیجریه، مالزی، 

 آمریکا و ناپن

 بوستجیایک 

XGBoost 

(Iban, 2022; Kang et al., 2021; 

Soltani et al., 2022; Truong et al., 

2020; Wang, Zhao, & Li, 2023) 

های خطی کارآمدتر و مناسب از مدل

برای ثبت روابط غیرخطی و فضایی ا 

 زمانی بود.

گذاری مسکن در ارز 

 ترکیه، آمریکا و استرالیا

 گرادیان تقویت

 Boosting Gradient

)GB( 

(Sharma, Harsora, & Ogunleye, 

2024) 

را  MLP تنظیم ابرپارامترها عملکرد

تر ضعی   XGBoost بهبود داد، اما از

 بود.

بینی قیمت مسکن در پیش

 ایمز آمریکا

 ترونپرسپ کنندهبندیطبقه

 چندلایه

 Classifier MLP

)MLP( 
(Iban, 2022; Sharma, Harsora, & 

Ogunleye, 2024; Soltani et al., 2022; 

Truong et al., 2020; Xu, 2022; 

Yoshida, Murakami, & Seya, 2024; 

Zhang, 2023) 

های خطی؛ ولی تر از مدلعمدتاً دقیق

براز  در برخی مطالعا  مستعد بیش

 بود.

بینی قیمت در ترکیه، پیش

 چین، آمریکا، استرالیا و ناپن

 تصادفی جنگل

)RF( Forest Random 

(Soltani et al., 2022) 
های رگرسیون خطی بهتر، اما از رو از 

 تر بود.تجمیعی درختی ضعی 
 بازار مسکن استرالیا و آمریکا

 تصمیم درخت

)(DT Tree Decision 

(Sharma, Harsora, & Ogunleye, 

2024; Wang, Zhao, & Li, 2023; 

Xu, 2022) 

 تر ازسط  عملکرد متوسط یا ضعی 

XGBoost  و RFهای ویژه در دادهبه

 پیچیده داشت.

بینی قیمت مسکن در پیش

 آمریکا

 پشتیبان بردار رگرسیون

 Vector Support

(SVR) Regression 

(Wang, Zhao, & Li, 2023; Zhang, 

2023) 

های بیشترین خطا را میان مدل

شده داشت و به مقیاس مقایسه

 ها حساس بود.ویژگی

بینی قیمت مسکن در پیش

 ایمز آمریکا

 ایههمس تریننزدیک

 Neighbors Nearest-K

)NN-K( 

(Truong et al., 2020) 
های منفرد ها از مدلترکیب مدل

 تر بود.دقیق

بینی قیمت معاملا  پیش

 مسکن پکن

 ترکیبی رگرسیون

 Regression Hybrid

)HR( 

(Truong et al., 2020) 
کمترین خطای آزمون و بهترین 

 داد. پذیری را نشانتعمیم

بینی قیمت معاملا  پیش

 مسکن پکن

 انباشته یافتهمتعمی رگرسیون

 Stacked

 Generalization

(SGR) Regression 
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 هایافته مراجع
 محدودۀ و اربردک حوزۀ

 مطالعه مورد
 الگوریتم

(Zhang, 2023) 

از مدل خطی ساده پایدارتر بود، اما 

تر های تقویتی ضعی معمولاً از مدل

 عمل کرد.

بینی قیمت در مالزی و پیش

 آمریکا

 ریج رگرسیون

 Regression Ridge

)RR( 

(Yoshida, Murakami, & Seya, 

2024) 

 XGBoost عملکرد رقابتی داشت، اما

تر های بزرگ دقیقدر نمونه RF و

 بودند.

مان در آپارتبینی اجاره پیش

 نهای بزرگ ناپداده

 عمیق عصبی شبکه

 Network Neural Deep

)DNN( 

(Iban, 2022; Shuzlina, Nor, & 

Sofianita, 2021; Wang, Zhao, & Li, 

2023; Wang & Zhao, 2022) 

لی های خطی، وتر از مدلسریع و دقیق

شده غالباً مدل در مطالعا  بررسی

 نهایی برتر نبود.

بینی قیمت در ترکیه، پیش

 مالزی، چین و آمریکا

 امبیجیلایت

(LG) GBM Light 

(Wang & Zhao, 2022) 
پذیری را با بهترین دقت و تعمیم

 داد.ننشا  RF براز  کمتر ازبیش

بینی قیمت فرو  پیش

مسکن در کینگ کانتی 

 آمریکا

 بوستکتَ

(CB) Boost Cat 

(Kang et al., 2021; Sharma, 

Harsora, & Ogunleye, 2024; 

Soltani et al., 2022) 

تفسیرپذیر، اما در ثبت روابط پیچیده و 

های تجمیعی تر از مدلغیرخطی ضعی 

 بود.

مدل پایه و تبیینی در 

مطالعا  آمریکا، مالزی و 

 استرالیا

 خطی رگرسیون

 Regression Linear

)LR( 

(Ogundunmade, Abidoye, & 

Olunfunbi, 2023) 

برای تبیین اثر متغیرها مناسب، اما 

های بینی آن کمتر از مدلدقت پیش

 یادگیری ماشین بود.

بینی گذاری و پیشارز 

 اجاره در ترکیه و نیجریه

 عمولیم مربعا  کمترین

 Least Ordinary

(OLS) Squares 

 

اجاره ماهانه است. ایان ویژگای تعریا  متغیار وابساته را های بازار اجاره ایران، ترکیب مبل  ودیعه و یکی از ویژگی

عنوان متغیار ورودی بارای ه باهکند؛ زیرا این دو جزء معمولاً جانشین یکدیگرند. اساتفاده از مبلا  ودیعاپیچیده می

دهاد. بارای طور مصانوعی افازایشتواند موجب نشت اطلاعا  شاود و دقات مادل را باهبینی اجاره ماهانه میپیش

کرد. راه دیگار توان اجاره معادل ماهانه را براساس نرخ تبدیل مشخ  و مستند محاسبهی از این مسئله، میجلوگیر

عنوان متغیر هدف، مبل  ودیعه از مجموعه متغیرهای توضایحی حاذف آن است که درصور  انتخاب اجاره ماهانه به

بخاش  .ا شارایط زماانی باازار هماهناگ شاودصور  یکسان اعمال و بشود. این تصمیم باید برای تمام مشاهدا  به

بینی قیمت فرو  مسکن یا تحلیل متغیرهاای کالان باازار تمرکاز های اخیر بر پیشعمده مطالعا  داخلی در سال

هاای و رو  LSTM های سری زمانی، الگاوریتمشناسی سیستم، مدلهایی مانند پویاییداشته است. در تهران، رو 

؛ 1۳97مهر، گودرزی و آرمااناند)حسانبینای یاا تحلیال قیمات مساکن اساتفاده شدهکاوی مکانی بارای پیشداده

(. مطالعاا  فضاایی نیاز اغلاب ۲۰۲۴ور و قاسمی، ؛ پیله1۴۰۲؛ زیادی و همکاران، 1۴۰۲رامندی و کاشانی، حسینی

اسات هاا قیمات فارو  باودهه و متغیار وابساتة آنتهران، را بررسی کارد ۵یا  ۲یک منطقة مشخ  مانند مناطق 

هاای داخلای مارتبط، مطالعاة رضاائیان و در میاان پژوهش(. 1۴۰۲؛ زالای و همکااران، 1۳97)صارمی و همکاران، 

حاال، اسات؛ بااینبها را با رویکرد هدانیک فضایی بررسی کاردهکنندۀ اجارهمستقیماً عوامل تعیین( 1۳9۸همکاران )

دهد کاانون است. بررسی پیشینه نشان میهای یادگیری ماشین استفاده نشدهیلام بوده و از الگوریتمقلمرو آن شهر ا

رغم ماهیات پویاا و حساسایت باالای آن باه بوده و بازار اجاره، علی "قیمت مسکن"بینی اصلیِ اکثر مطالعا ، پیش

بینای محور درباارۀ پیشاست. مطالعا  ملکبینی قرارگرفتههای پیشنوسانا  اقتصادی، کمتر مورد توجه دقیق مدل



 

 

 

 60، شماره 16، سال 1405  پاییز 77 منطقه ای   –جغرافیا و آمایش شهری 
 

هاای داخلای باه قیمات گانه، همچنان محدود اسات. بیشاتر پژوهش۲۲ویژه در مقیاس مناطق بهای تهران، بهاجاره

هاای اسات. افازون بار ایان، مقایساة الگوریتمهای کلان یا تعداد محدودی از مناطق شهری پرداختهفرو ، شاخ 

وب ارزیابی یکسان، تحلیل تفاو  عملکرد مادل در منااطق مختلا  و بررسای رواباط یادگیری ماشین در یک چارچ

بر این مبنا، نوآوری پاژوهش حاضار در  .استبها کمتر مورد توجه قرارگرفتههای ملک و اجارهغیرخطی میان ویژگی

اساتفاده از  -جای قیمات فارو ؛ ببهاای واحادهای مساکونی باهتمرکز بار اجاره -محور قابل طرح است: ال پنج

جای رویکردهای رایاج مبتنای بار محور مقطعی بهگیری از رویکرد دادهبهره -گانه تهران؛ ج۲۲های خُرد مناطق داده

پرداز  و ارزیابی و شده در یک فرایند یکسان پیشهای یادگیری ماشین نظار مقایسة الگوریتم -های طولی؛ دداده

 ای.ر مقیاس منطقهبررسی اهمیت متغیرها و خطای مدل د  -ها

 

 ها و روشداده (2

 ( محدودۀ مورد مطالعه2-1

بال  بر  کیلومتر مربع، جمعیتی 61۵محدودۀ مورد مطالعة پژوهش، شهر تهران است که با مساحتی در حدود 

است. یم شدهمحله تقس ۳7۰منطقه و  ۲۲، از حی  تقسیما  کالبدی، به ۲.9نفر، متوسط بعد خانوار  ۸،69۳،7۰6

ون واحد مسکونی آپارتمانی بوده و نرخ مالکیت میلی ۲.6های مسکن، این محدوده شامل بیش از از نظر شاخ 

ت. درصد اسدرصد ثبت شده ۴۳درصد و سهم خانوارهای مستأجر نزدیک به  ۵۴واحد مسکونی در این شهر حدود 

جاری ه در دو گروه ملکی و استیباقیمانده شامل مصادیق متنوعی از تصرف است)مانند موقوفه و...( ک

 (.1۴۰1؛ شهرداری تهران، 1۳9۵گیرند)مرکز آمار ایران، قرارنمی
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 . نقشۀ موقعیت جغرافیایی و تقنیمات کالبدی محدودۀ مورد مطالعه1شکل 

 (1۴۰۵؛ ترسیم: نگارندگان، 1۴۰1)منبع: شهرداری تهران، 
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 ( روش انجام پژوهش2-2

گیاری از های مقطعی است که باا بهرهو مبتنی بر داده  از نظر هدف، کاربردی، از منظر استراتژی، کمیّاین پژوهش 

بهاا در بنادی نارخ اجاره، جهات تحلیال و طبقه1شدهمبتنی بر یادگیری ماشین نظار  بینانهسازی پیشرویکرد مدل

منظور ه و ارزیاابی یاک مادل هوشامند باهاست. هدف اصلی این مطالعه، توساعبازار مسکن شهر تهران تدوین شده

گاناة شاهر تهاران ۲۲های کالبدی واحدهای مسکونی در منااطق بها )بالا/پایین( براساس ویژگیبینی نرخ اجارهپیش

، باه کااهش عادم قطعیات در "۳دیاوار"پلتفارم  ۲هاای بازرگاست؛ اقدامی که با شناساایی الگوهاای پنهاان در داده

کند. در همین راساتا، از میاان رکوردهاای اجاارۀ آپارتماان واقاع در ار مسکن کمک میگیری بازفرآیندهای تصمیم

صاور  ویژگای )متغیار( به 17هماراه رکورد باه 9۸91بود، تعداد محدودۀ مورد مطالعه که در این پلتفرم نمایه شده

لغایاات  ۰1/۰9/1۴۰۲روزه ) ۳۰از پلتفاارم آنلایاان دیااوار در بااازه زمااانی  ۴ثانویااه و ازطریااق اسااتخراج مسااتقیم

شاده در شاهر تهاران طای باازۀ های ثبتشد. جامعة آماری این مطالعه شامل تمامی آگهی( گردآوری1۰/1۰/1۴۰۲

رکاورد  69۲۳، مجماوع ۵هاا، فیلتریناگ و حاذف رکوردهاای مفقاودمذکور است که پ  از طی مراحل پالایش داده

 .های نهایی برگزیده شدجهت انجام تحلیل

 
 شدۀ تناسبیبندی انۀ شهر تهران براساس روش طبقه22ع حجم نمونۀ آماری در مناطق . توزی2جدول 

 نمونه حجم منکونی احدو کل تعداد منطقه نمونه حجم منکونی احدو کل تعداد منطقه

1 16۳،7۴۰ ۵6۴ 12 76،۴۸۰ ۲6۴ 

2 ۲۳6،966 ۸16 13 ۸۳،۲۴7 ۲۸7 

3 117،۲۳۲ ۴۰۴ 14 169،۰۳6 ۵۸۲ 

4 ۳۰۰،۸۴۲ 1،۰۳7 15 ۲۰1،۳7۳ 69۴ 

5 ۲۸9،۳9۰ 997 16 ۸۵،۸۲۰ ۲96 

6 ۸۳،11۳ ۲۸6 1۷ ۸6،۵9۰ ۲9۸ 

۷ 11۴،۵6۴ ۳9۵ 18 1۲۸،61۳ ۴۴۳ 

8 1۴7،۳۳9 ۵۰۸ 19 7۸،۴6۵ ۲7۰ 

9 ۵6،971 196 20 11۴،۳9۲ ۳9۴ 

10 116،۰۸۲ ۴۰۰ 21 ۵9،9۸۲ ۲۰7 

11 1۰6،1۲6 ۳66 22 ۵۴،۲9۰ 1۸7 

 - - - 9،891 2،8۷0،653 جمع

 (1۴۰۵و محاسبا  نگارندگان،  1۳9۵مرکز آمار ایران، )منبع: 

 

                                                      
1 Supervised Machine Learning 
۲ Big Data 

های گوناگون از جمله املاک، خودرو، لوازم خانگی، خدما  بندیهای متنوعی را در دستههای آنلاین در ایران، آگهیعنوان یک بستر نیازمندیدیوار بهپلتفرم  ۳

 کند.وکار و سرگرمی میزبانی میکسب
۴ Web Scraping 
۵ Missing Values
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بارای تعیاین حجام  .شاداساتفاده 1شدۀ تناسبیبندیگیری طبقهبا توجه به ماهیت هدفمند پژوهش، از رو  نمونه

شده در بازۀ زمانی ماورد مطالعاه( و باا هادف آگهی ثبت 9۰.۰۰۰نمونه، با توجه به ابعاد کلان جامعة آماری )تعداد 

گانة شهر تهران )مرکز آماار ۲۲در مناطق  ۲۸.7۰.6۵۳گیری، مجموع واحدهای مسکونی معادل خطای نمونه کاهش

عنوان حجم نمونة کل انتخااب گردیاد. ایان حجام واحد مسکونی به 9،۸91شد و تعداد ( مبنا قرار داده1۳9۵ایران، 

فة اقتصادی، دقات آمااری لازم بارای درصد از مجوع واحدهای مسکونی است که ضمن رعایت صر ۰.۳نمونه معادل 

منظاور بازنماایی دقیاق وضاعیت ساکونت در منااطق به .کندمیهای مختل  شهری را تضمینتعمیم نتایج به پهنه

 (.۲شد)جدول سازیمتناسبموجود در هر منطقهمستقیم با تعداد واحدهای مسکونیصور ها بهگانه، توزیع نمونه۲۲

پارداز  دقیاق )حاذف پیشباا  Visual Studio Codeافزار در محیط نرم های خامداده با اتمام فرآیند گردآوری،

بینایِ دوکلاساه باا رای پیشبااسات. در اداماه، هاای اساتاندارد تبادیل گشاتهسازی( به دادههای پَر  و نرمالداده

داده بهاا آماوز اجاره بینایهاای مخات  پیششده، الگاوریتمبینی پایه نظار گیری از چندین الگوریتم پیشبهره

پذیرد تاا میهای آموزشی و آزمون صور ی مجموعهها از طریق مقایسة عملکرد بر رواند. ارزیابی نهایی الگوریتمشده

 (.۲گردد)شکل شهر تهران انتخاببها در کلانبینی دقیق اجارهبهترین مدل برای پیش
 

 
 یاد یری ماشین در پژوهش حاضرهای مراحل کلیدی ارزیابی الگوریتم .2شکل 

 (1۴۰۵)ترسیم: نگارندگان، 

                                                      
1 Proportional Stratified Sampling 
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درصاد  ۳۰و  هاای آموزشایدرصد بارای داده 7۰ها، مجموعه دادۀ نهایی با نسبت منظور ارزیابی عملکرد الگوریتمبه

هاای کارگیری الگوریتمهاا باا باه(. فرآیناد آماوز  الگاوریتمLipton, 2018بندی شاد)تقسایم های آزمونبرای داده

و اعتبارسانجی  ۲سازی فراپارامترهاابرای بهینه 1ایهای جستجوی شبکهگیری از تکنیکشده و با بهرهیادگیری نظار 

هاای شاده، الگوریتمدر یاادگیری نظار  .پاذیرفتپاذیری مادل انجاامجهات اطمیناان از تعمیم ۳لایاه K-متقااطع

هاای های جدید و ناشناخته را باه کلاسگیرند تا دادهیادمی ۴دارهای برچسببندی ازطریق آموز  بر روی دادهطبقه

دهاد تاا باا پاالایش این رویکرد به مدل اجاازه می (.Liu, 2011دهند)تخصی ( 1و  ۰هدف )در این پژوهش: کلاس 

(، ابازاری ۳ریختگای )جادول مااتری  درهام .بینی خود را به حاداکثر برسااندها و پارامترها، دقت پیشمداوم وزن

-های کلیادی ارزیاابی را فاراهمبندی است که امکان محاسبة شااخ های طبقهلیلی برای ارزیابی عملکرد مدلتح

هاای شده توسط مدل با مقادیر واقعی در مجموعه دادهبینیهای پیشآورد. این ماتری  از طریق مقایسة برچسبمی

د که شالودۀ اصلی برای محاسابة معیارهاای ارزیاابی کنمیشود و چهار پارامتر اساسی زیر را تبیینمیتشکیل ۵آزمون

 (:de Giorgio, Cola, & Wang, 2023عملکرد مدل هستند)
 

o ( مثبت واقعیTPمواردی که به :)اند( شناسایی شده1« )افزایش هزینه»عنوان کلاس درستی به. 

o ( منفی واقعیTNمواردی که به :)اندشده ( شناسایی۰« )مولسط  مع»عنوان کلاس درستی به. 

o مثبت( کایبFPمواردی :)استکردهبینیپیش(1)«هزینهافزایش»( را ۰« )سط  معمول»اشتباه کلاسمدل بهکه. 

o منفی( کایبTNمواردی :)استکردهبینیپیش(۰)«لسط  معمو»( را 1« )افزایش هزینه»کلاساشتباهبهمدلکه. 
 

 ریختگیدرهم. ماتریس 3جدول 

 (1مثبت/) واقعی کلاس (0)منفی/ واقعی کلاس 

 TN FN (0) منفی بینیپیش

 FP TP (1) مثبت بینیپیش

 (Chicco and Jurman, 2020)منبع: 

 

 معیارهای ارزیابی عملکرد مدل. 4جدول 

 محاسباتی فرمول ارزیابی معیارهای

 (TP+TN+FP+FN)/(TP+TN) 6صحت

 TP/(TP+FP) ۷دقت

 TP/(TP+FN) 8فراخوانی

 )1F 9 2 × )Recall Precision+( / )ecallR × Precisionشاخص

 (Tharwat, 2021)منبع: 

                                                      
1 Grid Search 
2 Hyperparameters 
3 K-fold Cross Validation 
4 Labeled Data 
5 Test Set 
6 Accuracy 
7 Precision 
8 Recall
9 F-Score 
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 های پژوهشیافته (3

هار یاک از ایان  ۵شاد. جادول ویژگای )متغیار( گاردآوری 17رکور )داده اولیه( باا  9۸91در پلتفرم دیوار، تعداد 

منظور تساهیل فرآیناد نیاز باه 1دهاد. متغیار هادفمیهاا را نماایشها، نوع داده و توضیحا  مرباوط باه آنویژگی

 است.بینی در طول تحقیق، در این مجموعه داده گنجانده شدهپیش
 

 ها و ساختار داده. شرح ویژ ی5جدول 

 لاتین() ویژ ی نام فارسی() ویژ ی نام داده نوع ویژ ی شرح

 ID OBJECT  شناسه int64 رکورد هر فردمنحصربه کد

 District منطقه int64 شده واقع آن رد ملک هک ایمنطقه

 Neighborhood محله int64 شده اقعو آن در لکم که ایمحله

 Floor Total طبقا  کل int64 ساختمان بقا ط کل تعداد

 Floor طبقه int64 اردقرارد آن رد مسکونی احدو که ایطبقه

 floor per Units طبقه رد واحد تعداد int64 طبقه ره در سکونیم واحدهای تعداد

 Parking پارکینگ int64 واحد به یافتهاختصاص گپارکین تعداد

 Storage انباری int64 واحد به یافتهختصاصا انباری تعداد

 Rooms هااتاق int64 واحد رد موجود هایاتاق تعداد

 Elevator آسانسور int64 آسانسور بودن دارا

 lighting Natural طبیعی نور int64 طبیعی نور زا مندیبهره

 Terrace تراس int64 تراس بودن دارا

 X X مختصا  X object جغرافیایی مختصا 

 Y Y مختصا  Y object جغرافیایی مختصا 

 Area مساحت int64 ملک مینز مساحت ای زیربنا مساحت

 tructures of Life بنا عمر int64 بنا( مر)ع ساختمان سن

 Rent Total بهااجاره مجموع int64 بهااجاره مبل 

 Target دف(ه )متغیر هدف int64 ارشناسیک شرایط راساسب یک یا صفر مقدار

 Location )موقعیت( جهت int64 ...(و جنوبی شمالی،) ملک گیریقرار جهت

 (1۴۰۵های پژوهش، )منبع: یافته

 

و متغیّار هادف اسات،  ۳مکانی/جغرافیاایی هاای، ویژگی۲هاای کالبادیطور کلی شامل ویژگیساختار داده فوق که به

های یاادگیری ماشاین، ایان یکپاارچگی سازی مدلاست. در پیاده "۴ساختار متمرکز بر ویژگیداده"دهندۀ یک نشان

 یک نقطة قو  قابل تأمل در پژوهش است. ۵ های کالبدی و مکانیبین داده

اند. دلیال شادهاز مجموعه دادۀ نهاایی حاذف و موقعیت Y، مختصا  Xهای مختصا  شایان یکر است که ویژگی

اسات. همچناین، ها )فاقد واریان  لازم برای آماوز  مادل( باودهبودن مقادیر آنهای مختصا ، ثابتحذف ویژگی

                                                      
1 Target Feature 
2 Physical Attributes 
3 Spatial/Geospatial Attributes 
4 Feature-based Data Structure 
5 Spatial-Physical Integration
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شاد، از فرآیناد میها را شااملدرصد از کل نمونه ۸۳که در حدود  1های مفقوددلیل نرخ بالای دادهبه ویژگی موقعیت

 شود.های یادگیری ماشین جلوگیریذاشته شد تا از کاهش دقت و سوگیری احتمالی در عملکرد مدلتحلیل کنار گ

در  ، رکوردهاایی کاه دارای مقاادیر مفقاود۲هااسازی دادهرکورد بود. در فرآیند پاک 9۸91مجموعه دادۀ اولیه شامل 

رکوردِ معتبار گردیاد. در  69۲۳ده به های کلیدی بودند، حذف شدند که این امر منجر به پالایش مجموعه داویژگی

، "بهاامجماوع اجاره"ریزی مسکن، سه ویژگی کلیدی شامل: گیری از نظرا  سه خبرۀ حوزۀ برنامهگام بعدی، با بهره

شادند. مبناای اساتدلال ایان شناساایی عنوان متغیرهای مرجع جهت تعری  متغیر هدفبه "مساحت"و  "عمر بنا"

یاباد. پارامترهاا و بهاای باالاتر افازایش میمانِ این ساه شااخ ، احتماال وقاوع اجارهزاست که درصور  احراز هم

 است.تدوین و ارائه شده 6گانه تهران، در جدول ۲۲شده برای این سه شرط در هر یک از مناطق های تعیینمیانیگن
 

  انۀ محوری برای تعیین متغیر هدفهای سه.  ویژ ی6جدول 

 ماهانه بهایاجاره منطقه

 )ریال(

 مناحت

 )مترمربع(

 بنا عمر

 )سال(

 انهماه بهایاجاره منطقه

 )ریال(

 مناحت

 )مترمربع(

 بنا عمر

 )سال(

1 ۳۴۰،۰۰۰،۰۰۰ ۸۰ ۵ 12 16۰،۰۰۰،۰۰۰ ۸۰ 9 

2 ۲7۰،۰۰۰،۰۰۰ 7۲ ۸ 13 ۲۳۰،۰۰۰،۰۰۰ 7۵ ۵ 

3 ۲7۰،۰۰۰،۰۰۰ 77 7 14 16۰،۰۰۰،۰۰۰ 9۰ ۵ 

4 ۲1۰،۰۰۰،۰۰۰ ۸7 6 15 1۳۰،۰۰۰،۰۰۰ 9۰ ۵ 

5 ۲۲۰،۰۰۰،۰۰۰ 7۵ ۸ 16 1۵۵،۰۰۰،۰۰۰ 7۵ 7 

6 ۳۲۰،۰۰۰،۰۰۰ 9۰ ۸ 1۷ 16۵،۰۰۰،۰۰۰ ۸۵ ۸ 

۷ 1۸۰،۰۰۰،۰۰۰ 7۵ 7 18 1۳۰،۰۰۰،۰۰۰ 9۰ 7 

8 ۲1۰،۰۰۰،۰۰۰ ۸۲ ۸ 19 1۰۰،۰۰۰،۰۰۰ ۸۲ ۸ 

9 16۵،۰۰۰،۰۰۰ 7۵ ۸ 20 1۲۵،۰۰۰،۰۰۰ 7۵ 6 

10 16۰،۰۰۰،۰۰۰ ۸۵ 7 21 1۵۰،۰۰۰،۰۰۰ 7۵ ۸ 

11 16۰،۰۰۰،۰۰۰ 7۵ ۸ 22 ۲۲۵،۰۰۰،۰۰۰ 9۰ 7 

 (1۴۰۵های پژوهش، )منبع: یافته

 

بهاا در ساط  اجاره»نمونه متعلاق باه کالاس  ۳۵۸۴رکورد است که از این میان،  69۲۳مجموعه دادۀ نهایی شامل 

توجاه باه تفااو  در باشد. باا می "(Target=1)بها افزایش هزینه اجاره"نمونه متعلق به کلاس  ۳۳۳9و « معمول

حاد ازبرداری بیشمنظور پیشگیری از سوگیری مدل به نفع کلاس اکثریت، از تکنیک نمونهتوزیع این دو کلاس و به

ها را متاوازن های مصنوعی برای کلاس اقلیت، توزیع دادهاست. این رو  با تولید دادهاستفاده شده ۳اقلیت مصنوعی(

 .استاد رکوردهای هر کلاس پیش و پ  از اعمال این تکنیک ارائه شده، مقایسه تعد7سازد. در جدول می

 

 

 
                                                      
1 Missing Values 
2 Data Cleaning 
3 SMOTE
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 سازیپردازش و توازن. روند تغییرات تعداد رکوردهای مجموعه داده در مراحل پیش۷جدول 

 وضعیت
 کوردهایر کل مجموع

 معتبر

 کلاس هاینمونه تعداد

 (0) "معمول سطح"

 کلاس هاینمونه تعداد

 (1) "هزینه افزایش"

 SMOTE 6،9۲۳ ۳،۵۸۴ ۳،۳۳9 از پیش

 SMOTE 7،16۸ ۳،۵۸۴ ۳،۵۸۴ از پ 
 (1۴۰۵های پژوهش، )منبع: یافته

 

دهندۀ ( نشاان۰کاه مقادار )طوریاسات؛ بهتعریا  شاده 1صور  یک متغیر دودویایبه در این پژوهش، متغّیر هدف

اسات.  "بها )کالاس اقلیات(افزایش هزینة اجاره"دهندۀ ( نشان1و مقدار ) "بها )کلاس اکثریت(سط  معمول اجاره"

بها در مناطق مختلا  بینی و تحلیل احتمال وقوع افزایش اجارهسازی برای پیشاین کدگذاری عددی، زیربنای مدل

های عاددی متفااوتی هاا و دامناههاا اغلاب دارای مقیاسهای تجربی، ویژگیاست. در پژوهشتهران را فراهم آورده

ساازی، از مقیاسمنظور همرو، باههای یادگیری ماشین تأثیر منفی بگذارد؛ از اینتواند بر عملکرد مدلهستند که می

هاا باه شاکلی کاه ین تکنیک باا انتقاال توزیاع دادها شد.ها استفادهبرای استانداردسازی داده "۲نمرۀ استاندارد"رو 

تاراز هاا را همهاای متفااو  ویژگییاک شاود، مقیاس هاا برابار بااها برابر با صافر و انحاراف معیاار آنمیانگین آن

 (.Géron, 2022کند)می

 
 سازیمقیاسها جهت همسازی ویژ یو نرمال (Z-score) ها. فرآیند استانداردسازی داده3شکل 

 (Géron, 2022)منبع: 
 

گردیاد. ایان شااخ  اساتفاده "بستگی پیرسونضریب هم"میان متغیرها، از  ۳بستگیعلاوه بر این، جهت تحلیل هم

(، 1کاه مقاادیر نزدیاک باه )طوریبیانگر شد  و جهت رابطة خطای باین متغیرهاای مساتقل و وابساته اسات؛ به

ست. اارائه شده ۴ها در شکل بستگی دادهبستگی قوی بین دو ویژگی است. نتایج حاصل از تحلیل همدهندۀ همنشان

 "۴انتخااب ویژگای بهیناه"سازی عملکارد مادل و کااهش پیچیادگی محاساباتی، از رو  منظور بهینهدر نهایت، به

هایی که بیشاترین تاأثیر را در تبیاین خروجای دارناد، شد. در این فرآیند، پ  از حذف متغیّر هدف، ویژگیاستفاده

هاا، مسااحت، امل شناسه، منطقه، محله، تعداد اتاقهای نهایی منتخب ششدند. براساس این تحلیل، ویژگیشناسایی
 بها است.عمر بنا و مجموع اجاره

                                                      
1 Binary 
2 Z-score 
3 Correlation 
4 Optimal Feature Selection
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 ها. نقشه حرارتی همبنتگی پیرسون بین ویژ ی4شکل 

 (1۴۰۲های پلتفرم دیوار، های پژوهش مبتنی بر داده)منبع: یافته

 

بارای شناساایی ارتبااط خطای میاان  1شاود، مااتری  همبساتگی پیرساونمیمشااهده ۴طور که در شاکل همان

بستگی باا متغیّار هادف و هایی با بالاترین ضریب هماست. در این فرآیند، ویژگیهای مجموعه داده رسم شدهویژگی

توجهی باا ضاریب بستگی مثبت و قابلشدند؛ برای نمونه، همسایر متغیّرهای مستقل، جهت بهبود دقت مدل انتخاب

معنادار میان ایان دو متغیّار  ۲خطیدهندۀ همشد که نشانمشاهده "مساحت"و "هااد اتاقتعد"میان دو ویژگی  ۰.6۴

های سازی را بر ویژگیدر بازار اجارۀ مسکن تهران است. این رویکرد به ما کمک کرد تا با حذف متغیرهای زائد، مدل

 اثرگذار متمرکزکنیم.

قارار داد  ر اختیار ماای پیرامون نرخ اتاق بر واحد مسکونی  را دشده از پلتفرم دیوار، اطلاعاتهای احصاءپرداز  داده

-جناوب و مرکاز-بندی فضایی ملماوس در خطاوط جغرافیاایی شامالدهندۀ یک شکاف ساختاری و قطبکه نشان

 نمود:ینتوان در سه سط  کلیدی تبیپیرامون شهر تهران است. این تحلیل را می
 

                                                      
1 Pearson Correlation Heatmap 
2 Multicollinearity
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  انۀ شهر تهران 22کونی در مناطق . نمودار نرخ اتاق بر واحد من5شکل 

 (1۴۰۲های پلتفرم دیوار، های پژوهش مبتنی بر داده)منبع: یافته
 

درآماد در کاه مساتأجران کمکند؛ جاییبها صادرمیهای مستقیمی به بازار اجارهاین نابرابری شدید فضایی، سیگنال

با وجود پرداخت سهم بزرگای از درآماد خاود،  (1۴و  1۰، 19، 17های متراکم مرکزی و جنوبی )مانند مناطق بافت

 66کاه نزدیاک باه  17خوابه هساتند )مانناد منطقاه و سکونت در واحدهای یک« شدناتاقهتک»ناگزیر به پذیر  

ر ایان ددهند(. تلاقی بُعد خانوار بالا و کمبود شدید اتاق خواب میخوابه تشکیلرا واحدهای یکدرصد بازار اجاره آن

شاد  باالا بارده و خانوارهاا را دچاار تاراکم شادید هبارا « هر متر مربع حاریم خصوصای»ایِ ارز  اجاره ها،پهنه

متاران و طرۀ واحادهای بزرگ، بازار اجااره تحات سای(۳و  1است؛ در مقابل، در مناطق مرفّه )مانند سکونتی کردههم

گذاری براساس جای قیمتبها در تهران بههدهد فرمول اجارمیدرصد( است؛ موضوعی که نشان ۴۴چندخوابه )بالای 

ا عملاً به پرداخت هزیناه گرفته و طبقة فرودست ربندی طبقاتی شکلکیفیت زیست و کفایت فضایی، براساس قطب

 .استبرای بقا در فقر مسکن محکوم کرده

 
. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  انۀ شهر تهران 22. نمودار نرخ واحدهای دارای آساننور و میانگین طبقات در مناطق 6شکل 

 (1۴۰۲های پلتفرم دیوار، های پژوهش مبتنی بر داده)منبع: یافته
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قیمات شامال و مرکاز بها در بازار مسکن تابع رفاه و کیفیت سازه است. در مناطق مرفّاه و گرانفرمول تعیین اجاره

شده و فر  تبدیلبدیهی و پیش درصد به یک استاندارد ۸۵تا  7۲وجود آسانسور با نرخ بالای ( 6تا  1شهر )مناطق 

ان رفاهی باا ساقوط این امک( 16و  1۴، 11درآمدتر )مانند بهاست، در مناطق جنوبی و کمای برای جهش اجارهبهانه

-رخ 7رود. اوج ایان ناابرابری سااختاری در منطقاة شامارمیدرصد همچنان یک کالای لوک  و نایاب باه۴۵به زیر 

 درصد اسات 6۳طبقه، نرخ آسانسور آن تنها 77/۳ها با میانگین تن بلندترین ساختمانکه با وجود داشدهد؛ جاییمی

بهاای خاود پرداخات که این یعنی مستأجران این منطقه بیشترین بهای آسیب جسامی را در قباال میاانگین اجاره

طبقاه( و نارخ آسانساور  ۳شده )زیر بقا  کنترلطهستند که با تعداد  ۲1و  ۲۰کنند. در این میان، تنها مناطق می

کناد تاا بادون میدرصد(، یک پناهگاه اقتصادی و رفاهی پنهان را برای مستأجران هوشمند فراهم 6۲مناسب )بالای 

 فاه فیزیکی بهتری برخوردارشوند.های گزاف شمال شهر، از رپرداخت هزینه

دی، تواناایی خریاد مساکن را یط اقتصاادلیال شاراهای اصلی افرادی است که باهبها یکی از دغدغههای اجارههزینه

بهاا دارد؛ از های بالایی همراه است و انتخاب محله، تاأثیر مساتقیمی بار نارخ اجارهندارند. زندگی در تهران با هزینه

منطقاه اسات کاه ۲۲ه ضروری است. تهران دارای بها در هر منطقرو، بررسی دقیق میانگین کلی و جزئیا  اجارهاین

تر و های مطلاوبدسترسای دلایلای نظیار: برخاورداری از امکاناا  رفااهی بهتار،ها باهر برخی از آنبها دنرخ اجاره

صور  کلّای و همچناین بها بههای نوین، به مراتب بالاتر است؛ در نتیجه، واکاوی دقیق میانگین نرخ اجارهزیرساخت

هاای بهای هر متر مرباع آپارتمانمت اجارهه حرارتی قی، نقش7ناپذیر است. در شکل جزئیا  هر منطقه امری اجتناب

 .استگانة تهران ترسیم شده۲۲مسکونی در مناطق 
 

 
  انۀ تهران22بهای منکن در مناطق نقشه حرارتی نرخ اجاره. ۷شکل 

 (1۴۰۲های پلتفرم دیوار، های پژوهش مبتنی بر داده)منبع: یافته
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های گانة شهر تهران )براساس داده۲۲سکونی در مناطق بهای هر مترمربع واحد متحلیل توزیع فضایی متوسط اجاره

ی و لید سااختاری ناابرابرمثابه سندی از بازتوها، به، فراتر از یک نمایش کارتوگرافیک ساده از قیمت(1۴۰۲زمستان 

هاای یاک سارپناه نیسات؛ بلکاه بصرفاً هزینه« بهااجاره نرخ»طرد اجتماعی است. در چارچوب اقتصاد سیاسی فضا، 

داران مت مالکان و سارمایهسبگیر و فرودست بهجریان نقدی مستمری است که رانت زمین را از جیب طبقا  حقوق

کناد، کند. تضاد فضایی شدیدی که در این نقشه میان شمال و جنوب تهران خودنماایی میکشی میمستغلا  کانال

تبع ه در آن، بازار مسکن به ابزار اصلی سلب اساتطاعت ماالی و باهطبقاتی است ک-ۀ یک گسست کالبدیدهندنشان

 است. های پایین جامعه تبدیل شدهآن، فروپاشی امنیت تصدی برای دهک

 ۳۰۰تاا  ۲۵۰د متری در تهران حادو 1۰۰در بازۀ زمانی مورد مطالعه، میانگین اجارۀ ماهیانه یک آپارتمان مسکونی 

است کاه « هنفر ۳برای یک خانوادۀ  1۴۰۲حداقل حقوق مصوب در سال »یلیون ریال بود؛ این رقم حداقل دو برابر م

را جاایگزین « الاودیعاة با»اگرچه مالکان برای تسهیل شرایط، دریافات  را ندارند.اکثر مستاجران توانایی پرداخت آن

هاای ها، مباال  ودیعاه باا اساتفاده از فرمولسازی دادهارچهمنظور یکپکنند، در این پژوهش بهبها میبخشی از اجاره

و  ۳، ۲، 1دهاد کاه منااطق می( نشاان7تحلیل توزیع فضاایی )شاکل  .گردیدبهای خال  تبدیلاستاندارد به اجاره

ا ت 1۰۰ بهای تهران قراردارند؛ در مقابل، مناطق جنوبی با میانگین، فراتر از میانگین اجاره6و  ۴هایی از مناطق بخش

تاوان ا میاین رفتارهای فضایی نامتقارن ر .اندکردهبها را ثبتمیلیون ریال برای متران مشابه، کمترین نرخ اجاره ۲۰۰

 کرد:در قالب سه پهنة ساختاری تبیین

در این پهنه که عمدتاً منااطق  غرب شهر(:پهنۀ انباشت، رانت فضایی و استثمار جغرافیایی )شمال و شمال

اسات، های قرمز، ناارنجی و زرد تناد مشاخ  شادهگیرد و در نقشه با لکهرا دربرمی 6و  ۵هایی از و بخش ۳، ۲، 1

است. در این جغرافیا، اعاداد دگرگون شده« ای خال کالای سرمایه»به یک « مصرفی-کالای زیستی»مسکن از یک 

دهنادۀ حباابی نیسات کاه تصاادفی شاکل زتاببهاا، باازای هر مترمربع اجارهمیلیون ریال به ۲۸تا  1۲انگیز شگفت

ساازی عامداناة فضاا اسات. مادیریت باشد، بلکه نتیجة تمرکزگرایی شدید سرمایه، رانت توپوگرافیاک و قطبیگرفته

ایجاادکرده  1افازوده فضااییهای گذشته از طریق مکانیزم اعطای تراکم در این پهنه، عملاً نوعی ارز شهری در دهه

« کاش قیمتایخط»های سرگردان، های اصلی سرمایهطبقا  خاص است. این پهنه، با جذب لایهکه تنها در انحصار 

-تر باههای پاایینگسیخته در پهنة قرمز، سااختار قیمات را در پهناهکند؛ یعنی گرانی لجاممیشهر تهران را تعیین

باشاد. ایان پدیاده، یشای یافتاههای پاایینی افزاکه کیفیت زیسات در پهناهکشد بدون آنای بالا میصور  زنجیره

را از « فقادان امنیات تصادی»کند و اولین جرقاة میصور  عمودی به کل پیکرۀ شهر تزریقناپذیری را بهاستطاعت

 زند.های فرودست میهای میانی به لایهطریق رانش مستأجران لایه

های زرد این پهنه کاه لکاه ه(:های توسعجزیرهبازی مدرن )مرکز، غرب و شبه یر،  ذار و بورسپهنۀ ضربه

دهد. میترین رفتار فضایی را از خود نشانشود، جالبمیرا شامل ۲۲ویژه و به ۲1، 7، 6، ۴کمرنگ و سبز در مناطق 

عناوان یاک هاای ناوین، باههاا و برجیافته در غرب، با دسترسی به اتوبانجزیرۀ توسعهعنوان یک شبهبه ۲۲منطقة 

دهد که این منطقه عملاً در بازه قیمتای بود، اما نقشه نشان میبرای سرریز جمعیت طراحی شدهریزی راهبرد برنامه

شود؛ چارا پذیر برای فقرای شهری تبدیلمیلیون ریال( تثبیت شده و نتوانسته به مسکنی استطاعت 6تا  ۳متوسط )

                                                      
1 Spatial Surplus Value 
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هاا ، داده7و  6رکزی مانند منطقاة های ماست. در پهنه 1سازی مسکنکه منطق حاکم بر این مناطق نیز منطق مالی

است. خانوار متران سوق یافتهسمت واحدهای متوسط و کوچکدهد که الگوی غالب مسکن در این مناطق بهمینشان

هاای طبقة متوسط )کارمندان، متخصصان و بدنة دانشگاهی( برای حفظ پیوند جغرافیایی خود با مرکاز شاهر، بورس

کارده و باه واحادهای باا متاران ا، حاضر است استانداردهای رفاهی فضا را سارکوبهشغلی و دسترسی به زیرساخت

براساس مساتندا   .کندریالی این پهنه را حفظمیلیون 6تا  ۳بهای دهد تا تعادل میان درآمد و اجارهبسیار کمتر تن

هاای پلتفارم ین داده( و همچن1۳۸6های توسعة شهری تهران، طرح جامع تهران)نهاد مشترک تهیه و راهبری طرح

هاا و ها، کلینیکهای اداری و تجاریِ پنهان )در قالب شارکتدارای تراکم بالای کاربری 7و  6(، مناطق 1۴۰۲دیوار)

بهاای زماین را تجاری به بخش مسکونی، ارز  اجاره-دفاتر( در واحدهای مسکونی هستند. این هجوم سرمایة اداری

گیرد کاه قرارمی« سرمایة تجاری»بازار، مستاجر مسکونی در یک رقابت نابرابر با  برد. در اینطور مصنوعی بالا میبه

  .دلیل ناتوانی در تمدید قراردادهای سالانه استنتیجة آن، تهدید مداوم امنیت تصدی به

ایان پهناة  غرب(:شرق و جنوبب مالکیت زینتی )جنوب، جنوباستطاعت و سلپهنۀ تله فضایی، مادون

کناد، خودنماایی می ۲۰و  19، 1۸، 17، 16، 1۵یره در منااطق تهای آبی تند، آبی آسمانی و سبز نگوسیع که با ر

میلیاون  1.۵های آبی تیاره زیار ریال )و حتی پهنهمیلیون ۲.۵های زیر جغرافیای فقر مسکن در تهران است. قیمت

عمیق، ایان پهناة یاک  نظربرسند؛ اما در تحلیلبه« پذیراستطاعت»در نگاه نخست شاید ( 1۸و  19ریال در منطقة 

قوط کیفیات کالبادی، جا معلول یک سقوط سااختاری اسات: سابها در ایناست. نرخ پایین اجاره« تلة فضایی فقر»

محیطی و انزوای جغرافیایی های زیستهای فعال جنوب(، آلودگیمخاطرا  بالای محیطی )فرونشست زمین و گسل

گیرد. بازار اجااره در ود میختری بهفیت. در این پهنه، فقدان امنیت تصدی ابعاد وحشتناکهای شغلی باکیاز فرصت

های فاقد اعتبار قانونی است. مستأجرانی نویسیشد  غیررسمی، مبتنی بر قراردادهای شفاهی یا پشتاین مناطق به

ر بنابراین، حتی یاک نوساان جزئای دد؛ آوری اقتصادی را دارنکه در این جغرافیا ساکن هستند، کمترین ضریب تاب

 شود. مت اسلامشهر، ملارد، پاکدشت و غیره( میسها به خارج از محدودۀ شهر )بهنرخ تورم، منجر به رانش نهایی آن

و منحنای  F صاحت، فراخاوانی، شااخ ، های عملکاردی شاامل دقاتبینی و شاخ منظور ارزیابی دقت پیشبه

شاده عباار  های آزمایشیتم یادگیری ماشین ماورد ارزیاابی قرارگرفتناد. مادل، دَه الگور۲مشخصة عملکرد سیستم

ترین همساایه نزدیاک-K، (GNB(، بیزی ساده گاوسی )SVCماشین بردار پشتیبان ) (،DTبودند از: درخت تصمیم)

(K-NN) ،( رگرسیون لجستیکLR) ،( پرساپترون چندلایاهMLP) ،( جنگال تصاادفیRFو ) هاای تقویات الگاوریتم

(Gradient Boosting, AdaBoost, XGBoost  .) 

  

                                                      
1 Financialization of Housing 
2 Receiver Operating Characteristics (ROC)
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 بهابندی اجارهریختگی مدل طبقه. ماتریس درهم8شکل 

 (1۴۰۵های پژوهش، )منبع: یافته
 

 

باود، تاه شادهعنوان ورودی درنظر گرفرکوردی که به 69۲۳رکورد را از میان  1۵۲6های یادگیری ماشین، الگوریتم

-بنادی مادل را باه( عملکارد طبقه۸ریختگی )شاکل کرد. ماتری  درهمانتخاب و پرداز های آزمون عنوان دادهبه

کناد؛ میدهد و تعداد موارد مثبت واقعی، مثبت کایب، منفی واقعی و منفی کایب را مشاخ میصور  بصری نشان

 ۸دول جحیاتی است.  های نیازمند بهبود، امرییی حوزهبینی مدل و شناساهای پیشاین ماتری  برای درک توانایی

 د.سازمیر یک را برجستهبوط به ههای مردهد و شاخ میهای از نتایج ارزیابی عملکرد هر مدل را ارائخلاصه
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 بینیهای پیش. نتایج ارزیابی عملکرد مدل8جدول 

 1(AUCمنحنی) زیر مناحت 1F  شاخص فراخوانی دقت صحت اشینم یاد یری هایمدل

۰.99۸۳61 ۰.9۸۰۵69 ۰.979۸۸9 ۰.9۸1۲۵۰ ۰.9۸11۳۲ XGBoost 

۰.9۸1۴۲7 ۰.9۲۰1۸۴ ۰.۸99۴۴۵ ۰.9۴19۰۳ ۰.9۲۴191 AdaBoost 

۰.99۰۰1۳ ۰.9۳9۴۸9 ۰.9۳1۳۴۵ ۰.9۴7777 ۰.9۴171۲ )(GB Boosting Gradient 

۰.976۰۲7 ۰.9۰۵۰۰۰ ۰.۸7۸6۴1 ۰.9۳۲99۰ ۰.91۰۳77 Classifier MLP 

۰.99۳۴11 ۰.9۵1۳۴۸ ۰.9۴۲۴۴1 ۰.96۰۴۲۴ ۰.9۵۳167 (RF) Forest Random 

۰.96۳۲7۴ ۰.96۲۲۴۵ ۰.96۳۲۴۵ ۰.961۲۴6 ۰.96۳۲7۵ (DT) Tree Decision 

1.۰۰ ۰.۸6۴691 ۰.۸۳9۸۰6 ۰.۸91۰96 ۰.۸7۲۳۰۵ SVC 

۰.9۳۵۳9۰ ۰.۸۵۸66۵ ۰.۸۳۸۴19 ۰.۸7991۳ ۰.۸6۵9۰۳ )NN-K( Neighbors earestN-K 

۰.9۴1۲71 ۰.۸6۲۲۳۸ ۰.۸۵۵۰6۲ ۰.۸69۵۳۵ ۰.۸67۲۵1 )LR( Regression Logistic 

۰.91۲7۰۵ ۰.۸۳1۴1۲ ۰.۸۰۰۲77 ۰.۸6۵۰67 ۰.۸۴۲۳1۸ (NB) Bayes Naive 

 (1۴۰۵های پژوهش، )منبع: یافته

 

 
 

 بینیهای پیشبرای مدل (ROC) . منحنی مشخصۀ عملکرد سینتم9شکل 

 (1۴۰۵های پژوهش، )منبع: یافته

 

بیانگر مبادلة میان حساسیت )نرخ مثبت واقعای( و ویژگای )نارخ منفای  (،9منحنی مشخصة عملکرد سیستم)شکل 

نیاز عملکارد کلای مادل را  ROC (AUC) های مختل  تنظیماا  اسات و مسااحت زیار منحنایواقعی( در آستانه

 دلیل برخورداری از بالاترین سط  صاحت و دقات،به بوستجیایک  با توجه به تحلیل نتایج، مدل .کندگیری میاندازه

شود. این مدل با دساتیابی باه میبهای مسکن در تهران برای سال آینده شناختهبینی اجارهبهترین گزینه برای پیش
                                                      
1 Area Under the Curve (AUC) 
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داد؛ همچناین، ، عملکردی متماایز از خاود نشاان9۸/۰برابر با  F1 درصد و شاخ  1/9۸ درصد، دقت 1/9۸صحت 

های مختل  این مدل در تفکیک دقیق دسته حاکی از توانایی استثنایی ROC-AUC در شاخ  99۸/۰کسب امتیاز 

و  6/9۵درصد( و جنگال تصاادفی )باا صاحت  1/96و دقت  ۳/96های درخت تصمیم )با صحت بها است. مدلاجاره

 های بعدی قرارگرفت.درصد( نیز در جایگاه 96دقت 

ویکرد رد دقت بالای این شده با مقادیر واقعی، مؤیبینیهای پیشها در انطباق برچسبآمیز مدلعملکرد موفقیت

ونه، شد؛ هرچند حجم نمتهران انجام« دیوار»بهای مسکن در پلتفرم های اجارهاست. این پژوهش با استفاده از داده

 داد.قبولی ارائهها نتایج قابلبسیار بزرگ نبود، اما مدل
 

  یریبحث و نتیجه (4

هاای یاادگیری ز الگاوریتماانة شهر تهران با استفاده گ ۲۲بهای مسکن در مناطق بینی اجارهدراین پژوهش، به پیش

توجهی طور قابلبینی قیمت خرید و فرو  مسکن، بهای که در مقایسه با پیششد؛ حوزهشده پرداختهماشین نظار 

شناختی، یکی از تمایزا  بارز پژوهش حاضار نسابت بود. ازمنظر رو های منتشرشده نادیده گرفته شدهدر پژوهش

است. این انتخاب  های طولیجای رویکردهای رایج مبتنی بر دادهبه های مقطعیلعا  پیشین، استفاده از دادهبه مطا

ر دو بسیار دقیق از وضعیت بازار اجارۀ مسکن تهاران "ایتصویر لحظه"آورد تا یک شناختی این امکان را فراهمرو 

ی تعریا  بر این، اتکا بار نظار خبرگاان مساکن بارا شود. علاوه( تحلیل1۴۰۲یک مقطع زمانی خاص )آیر و دیماه 

 ها براسااس واقعیاا شاد تاا مادلشروط هدف )شامل: ترکیبی از میزان اجاره، متران و عمر بنا در هر منطقه( سبب

ویکاردی نوباة خاود رگانة تهران آموز  ببینناد و ایان امار باه۲۲کالبدی و اقتصادیِ مخت  به هر یک از مناطق 

 رود.شمارمیشده بهسازینوآورانه و بومی

ای گوناهکناد؛ بهمیبهای مسکن در تهران از یک الگوی فضایی قطبی پیارویداد که توزیع اجارهنتایج پژوهش نشان

تاا  1۵بها و مناطق جنوبی، ازجمله مناطق ، بالاترین نرخ اجاره۳و  ۲، 1ویژه مناطق که مناطق شمالی و برخوردار، به

پذیری معناای اساتطاعتبها در مناطق جناوبی الزامااً باهبودن اجارهحال، پایینر را دارند؛ بااینترین مقادی، پایین۲۰

های شاغلی و خادما  تر، دسترسی محدودتر باه فرصاتبیشتر نیست؛ زیرا این مناطق غالباً با کیفیت کالبدی پایین

زماان ارز  زماین، هاا را بایاد بازتااب همباناد؛ بناابراین، تفااو  اجارهوآماد مواجههای بیشاتر رفتشهری و هزینه

های واحد مسکونی؛ هرچناد صرفاً تفاو  در ویژگیدسترسی، کیفیت محیطی و موقعیت اجتماعی مناطق دانست، نه

است. در منااطق مرکازی و جناوبی مانناد که این الگوی فضایی در کیفیت و کفایت فضای سکونت نیز بازتولید شده

ای درصد واحدهای اجااره 66حدود  17که در منطقة طوریخوابه بالاست؛ بهدهای یک، سهم واح19و  17، 1۴، 1۰

درصاد واحادها دارای متاران و تعاداد  ۴۴، بیش از ۳و  1دهد. در مقابل، در مناطق برخوردار میرا این گروه تشکیل

ای کاه نارخ گوناهبه کناد؛اتاق بیشتری هستند. تفااو  در برخاورداری از آسانساور نیاز هماین شاکاف را تأییدمی

درصاد اسات؛ در  ۴۵کمتار از  16و  1۴، 11درصد و در مناطقی مانناد  ۸۵تا  7۲بین  6تا  1برخورداری در مناطق 

دهاد، بلکاه در قالاب تفااو  در تعاداد اتااق، حاریم نمینتیجه، نابرابری بازار اجارۀ تهران، تنها در سط  قیمات رخ

های از منظر اقتصاد شهری و جغرافیای اجتمااعی، یافتاه .شودمینمایان خصوصی، امکانا  بنا و کیفیت سکونت نیز

برانگیز در باازار مساکن تهاران اسات. نتاایج های تلخ و چاالشدهندۀ واقعیتتوصیفی و تحلیلی این پژوهش بازتاب

ن ریاال(، میلیاو ۳۰۰تاا  ۲۵۰متاری در تهاران )حادود  1۰۰بهای ماهانه یک آپارتماان داد که میانگین اجارهنشان
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شاده استخراج نقشه حرارتای است. 1۴۰۲نفره در سال حداقل دو برابر حداقل دستمزد مصوب برای یک خانوادۀ سه

مراتب بالاتر دهد که بهمینشان 6و  ۴هایی از مناطق و بخش ۳، ۲، 1نیز تمرکز شدید این فشار قیمتی را در مناطق 

دهناد، ایان میدرصد از ساکنان تهاران را مساتأجران تشاکیل ۵1که حدود از میانگین شهر هستند. با توجه به این

سااله و تاورم باالا، پدیادۀ ماد  یکهای مساکن، در کناار قراردادهاای کوتاهشکاف عمیاق میاان درآماد و هزیناه

 است.کردهتبدیل« اجبار محض»به یک « انتخاب»نشینی در پایتخت را از یک اجاره

زماان و غیرخطای دهاد کاه بتوانناد اثار هممیهاایی را نشاانضرور  اساتفاده از رو  بودن این روابط،چندبعُدی

 (،DTهاای درخات تصامیم)کنند. در همین راستا، در این پاژوهش الگاوریتممتغیرهای مکانی و کالبدی را شناسایی
ن لجساتیک رگرسایو، (K-NNترین همسایه )نزدیک-K، (GNB(، بیزی ساده گاوسی )SVCماشین بردار پشتیبان )

(LR) ،( پرسپترون چندلایهMLP) ،( جنگل تصادفیRFو ) هاای تقویات )الگاوریتمGradient Boosting, AdaBoost, 

XGBoostویژه هاای پیشارفته یاادگیری ماشاین، باه( مورد ارزیابی گرفت. نتایج این مطالعه نشاان داد کاه الگوریتم

هاای باازار اجااره دارناد. سازی پویاییظرفیت بالایی در مدلو یادگیری گروهی،  های مبتنی بر تقویت گرادیانمدل

های درخت تصامیم )باا و قرارگیری مدل بوستجیایک  درصدی برای مدل 1/9۸درصد و دقت  9۸.1ثبت صحت 

هاا را درصد(، برتری مطلق این مادل 96و دقت  6/9۵درصد( و جنگل تصادفی )با صحت  1/96و دقت  ۳/96صحت 

هاا در ها، تواناایی یاتای آنکننده این مدلکند. دلیل اصلی عملکرد خیرهبها اثبا  میبندی اجارهطبقهبینی در پیش

کش  و درک روابط پیچیده و غیرخطی میان متغیرهای متعدد بازار املاک )نظیر: متران، عمر بنا، امکانا  و موقعیت 

رشد مطالعاا  جهاانی کاه ها با روند روبهت. این یافتهاس براز ها در برابر بیشمکانی( و همچنین مقاومت بالای آن

 ;Iban, 2022اناد، کااملاً مطابقات دارد)بوست را در ارزیابی انباوه امالاک تأییدکردهجیکارایی بالای الگوریتم ایک 

Sharma, Harsora, & Ogunleye, 2024هاایی نظیار: عادم شافافیت،(. در چنین بازار پیچیده و پرنوساانی کاه ویژگی 

ببوست که در ایان جیایک  سازی مدلی نظیرزند، کاربردیثباتی اقتصادی و عدم تقارن اطلاعاتی در آن موج میبی

دنبال محور، ابهاما  قیمتی را برای مستأجرانی که بههای دقیق و دادهبینیتواند با ارائة پیشیافت، میمطالعه توسعه

های منصفانه و منطقی کماک گذاران در تعیین قیمتالکان و سرمایهدهد و به مصرفه هستند کاهشبهمسکن مقرون

عنوان ابزاری تحلیلی برای رصد باازار، ها بههای این مدلتوانند از خروجیکند. از سوی دیگر، نهادهای حاکمیتی می

 مایند.برداری نهای حمایتی هدفمند در حوزۀ مسکن استیجاری بهرههای مالیاتی و اجرای طرحگذاریسیاست

ها گونه که یافتهنرو بود. هماها روبههایی در حجم و تنوع دادهبا وجود نتایج بسیار مطلوب، این مطالعه با محدودیت

قتصاادی محالا ، در ا-های اجتماعیدی و ویژگیهای کلان اقتصاها با افزودن شاخ سازی مدلکند، غنیتأییدمی

های جدیدی را بارای تواند افقمی و استفاده از رویکردهای یادگیری عمیقتر های کلانگیری از حجم دادهکنار بهره

دی های آتی در این حوزه بگشاید. برای پایش و تنظیم این بازار، بایاد متغیّرهاای اقتصاادی، مکاانی و کالباپژوهش

بارای شناساایی  تواناد مبنااییلیل فضایی و یادگیری ماشین میرو، ترکیب تحصور  یکپارچه بررسی شوند؛ ازاینبه

زارهاا در کاه ایان ابکند؛ مشروط بر آنمناطق در معر  فشار اجاره و هدفمندکردن مداخلا  مدیریت شهری فراهم

 ایی قرارگیرد.پذیری، امنیت تصدی و عدالت فضخدمت ارتقای استطاعت
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 منابع
(. تهاران. ایاران. 1۰/1۰/1۴۰۲لغایات  1۰/۰9/1۴۰۲هاای اجاارۀ مساکن در تهاران ) منتشرشاده از(. آگهی1۴۰۲پلتفرم آنلاین دیوار. )

/https://divar.ir 

؛ مطالعاة ماوردی: شاهر 1۴۰۵سال  بینی قیمت آن تا(. تحلیل بازار مسکن و پیش1۳97مهر، محمدرضا. )گودرزی، سپیده و آرمانحسن

 _html?lang=en4310https://economics.ihcs.ac.ir/article..1۰۳–79(، ۲)۵بررسی مسائل اقتصاد ایران،  تهران.

مهندسی ساازه و  (. مدلی ترکیبی برای تخمین قیمت مسکن؛ مطالعة موردی: شهر تهران.1۴۰۲رامندی، شیوا و کاشانی، حامد. )حسینی

 /1۸9.2022.294445.2496jsce./10.22065https://doi.org–17۲(، 1)1۰ساخت، 

تهااران:  (. آمارنامااة شااهرداری تهااران. انتشااارا  سااازمان فناااوری اطلاعااا  و ارتباطااا  شااهرداری تهااران،۴۰11شااهرداری تهااران. )

 /https://data.tehran.irایران.

کننادۀ اجااره مساکن در شاهر ایالام باا رویکارد (. بررسای عوامال تعیین1۳9۸الله و درویشی، باقر. )رضائیان، سجاد؛ عسگری، حشمت

 fa.html-1189-1-https://iueam.ir/article.۲7–1۵(، ۲)7اقتصاد و مدیریت شهری،  هدانیک.اقتصادسنجی فضایی 

شهرداری  ۵زمانی عوامل مؤثر بر قیمت مسکن؛ موردشناسی: منطقه ا(. تحلیل فضایی1۴۰۲زالی، سعید؛ پهلوانی، پرهام و بیگدلی، بهناز. )

 1۳۰.2022.341584.670318jtcp./10.22059g/https://doi.or–11۵(، 1)1۵آمایش سرزمین،  تهران.

 بینی قیمت مسکن با اساتفاده از الگاوریتم هاو  مصانوعی(. پیش1۴۰۲هروی، محمدمهدی. )زیادی، حسین؛ صلواتی، عرفان و لطفی

LSTM ،۵76.2023.349924.1007398–۵۵7(، ۴)۲۵. تحقیقا  مالیfrj./10.22059https://doi.org/ 

وزون (. تحلیال فضاایی قیمات مساکن باا اساتفاده از تکنیاک رگرسایون ما1۳97د و آقایی، فاطمه. )صارمی، حمیدرضا؛ حیدری، محم

–19(، ۲)۳اقتصاااااااد شاااااااهری،  جغرافیااااااایی؛ مااااااورد مطالعااااااه: منطقااااااه دو شاااااااهرداری تهااااااران.

۳۸2018.109447.1056ue./10.22108https://doi.org/. 

 https://amar.org.ir/ن: ایران.(. نتایج سرشماری نفوس و مسکن. تهرا1۳9۵مرکز آمار ایران. )

عاالی شاورایاختاری )جامع( شهر تهران. مصوب س-(. طرح راهبردی1۳۸6های توسعة شهری تهران. )نهاد مشترک تهیه و راهبری طرح

 https://shorayeali.mrud.ir/، تهران. ایران.1۳۸6شهرسازی و معماری ایران در سال 
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