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ABSTRACT 
If you ever try to buy a 1,500 square feet house in San Francisco, California and then look for a 
similar house in Stillwater, Oklahoma, you would see a stark difference in the price of the house. 
Obviously, location plays a huge factor in the real estate prices. If you limit the location to a city, do 
you think the cost of two 1,500 square feet houses in San Francisco or Chicago would be the same? 
There are a lot of factors that go into the final sale price of the house, such as the condition of the 
house, proximity to schools and parks, proximity to public transport, etc.  
  
This paper tries to understand the underlying factors that go into creating the price of each house. 
The goal of this paper is to build a predictive model that can identify and capture the variance in 
the data as accurately as possible in order to use this data to predict future house prices in Ames, 
Iowa. Implications exist for other locations by taking into consideration the geographic and 
demographic differences and their impacts. Initially, a decision tree model was used to identify 
variable importance. After this, various predictive modeling techniques were used in SAS 
Enterprise Miner to identify the best fitting model that would help predict the house price. 
Comparison of different models shows that the Ensemble model has performed the best with the 
least average squared error. 
 

INTRODUCTION 
When buying a house, we look at a lot of features, its square feet area, no. of bedrooms, bathrooms, 
frontyards & backyards, location, and ultimately its price. As it happens, the price itself is 
dependent on many factors. 
 
This  dataset  provides many  salient  and peripheral  features  of  a  house  that would  give  a  better 
idea of what and how much do each of these features affect the final sale price. The dataset there 
are 80 explanatory variables describing every aspect of residential homes in Ames, Iowa such as 
Street, Neighborhood, LotShape,  LandSlope, YearBuilt, FullBath, GarageCars, Fireplaces and Pool 
Quality for 2,930 homes. 
 
What are we trying to answer? 
 
i. What are the important features and factors that impact house prices 
ii. Can we build a model focusing on these important features and estimate accurately the cost 

of a house? 
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METHODOLOGY 
1. Initial exploratory data analysis was done to identify outliers if any, and handle them as 

required. Five observations with unusual target variables were dropped from the dataset 
2. Variable selection was done using decision tree model and stepwise regression to understand 

variable importance with respect to the target variable. Based on this, the initial set of 
variables that would go into the final model was reduced from 80 to 30. 
 
 

3. Transform Interval Variables 
• To account for skewness of the variables, log transformation was performed on 3 interval 

variables that indicated high skewness 
• Since the variables were on different scales, there could be a bias introduced in the data. In 

order to fix this, normalization or range standardization was performed on the interval 
variables.  

• The new Range for the variable was transformed with a scaled value of a variable equal to 
NewVar = (x ‐ min) / (max ‐ min), where x is current variable value, min is the minimum 
value for that variable, and max is the maximum value for that variable. 

 
 

4. Model Comparison 
Various models were used to understand which model would explain the maximum variance 
with respect to the Target variable.  

 
 
The idea was to identify the best model which gives the least average squared error, as it an 
indicator of the difference in the predicted value vs. true value of the house price. Lower ASE 
show indicates a better model. Shown above is the SAS Enterprise Miner diagram. Five models 
were used – Decision Tree, Linear Regression, LASSO Regression, Gradient Boosting and 
Ensemble model. We used a model comparison node to identify the model with least ASE. 
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RESULTS 
 

1. Identifying Important Variables 
The decision tree we have identified the variables with the highest significance w.r.t to the 
target variable. As we can see, Overall Quality of the House, Above Ground Living Area in 
Square Feet, Total Square Feet of Basement Area, Neighborhood, Year Remodeled, Garage 
Cars, Central Air, No. of Full Bath, etc. are important among all the other variables we have 
related to the sale price. 
 

 
 

2. Model Comparison Results 
Based on the model comparison results, we see that the Ensemble model is the model with 
the least average squared error.  The Ensemble model creates new models by combining 
the predicted values for interval targets from multiple predecessor models. The new model 
is then used to score new data.  
In this approach, multiple modeling methods were used, such as a LASSO, Regression, 
Decision Tree, Gradient Boosting and an Ensemble model with the input of the other 4 
models, to obtain separate models from the same training data set. The output from these 
models is used to form the final model solution. 
In this case we have seen that LASSO regression model has outperformed all the other 
individual models 

 
 



Mettilda Kaimathuruth    A20056311 
     

B A N   5 7 4 3     P a g e  | 5   
 

3. Final Selected Model Results – LASSO Regression 
 

 

 
 
The RASE (root average squared error) for the model is 22 thousand. This means that on 
average the difference in predicted value from the actual value is 22 thousand, where the 
average sale price for the house is 180 thousand in the dataset.  
The model also give a R‐square of 93%, which is an indicator of the goodness of fit of a 
regression model 
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LIMITATIONS 
 
As the dataset is limited to one city Ames, Iowa, we can’t explore impact of geographic or demographic 
factors which may have an influence on house price.   
 
 
 
CONCLUSION 
Intuitively we would expect  lot square footage, and number of bedrooms would have a direct relation to 
Sale Price,  but  by having  a better understanding  of  all  the hidden  factors  that  have  an  impact  on House 
Price,  we  would  be  able  to  run  targeted  marketing  campaigns  at  better  prices  by  highlighting  these 
features. However,  in  the  final model  it  is  seen  that Neighborhood where a house  is  located, MSSubClass 
(type of dwelling such as 1‐Story, 2‐Story, Duplex), Lot size in square feet, No. of Bedrooms Above Ground, 
Basement  Exposure  (which  refers  to  walkout  or  garden  level  walls),  No.  of  Cars  in  Garage,  Exterior 
covering on house, Kitchen Quality, Condition1 (proximity to various locations/streets) significantly affect 
the valuation of the home. 
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APPENDIX 
 

APPENDIX A: 
DESCRIPTIVE STATISTICS: 
i. Identifying Outliers  
By deep‐diving into the data, we notice there are five clear outliers. The two outliers in the top 
have very high sale price and above ground living area (square feet), whereas there are a few 
other outliers with very high above ground living area, but relatively low sale price. In order to 
not let these observations impact the overall model, they are excluded from the dataset for 
further analysis. 

   

ii. Variable Importance 
Using a decision tree we see that the following variables are important with respect to the 
target variables 
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The stepwise regression model has selected the following variables in the final model 

 
All the variables selected by the regression model and decision tree model are used to build 
the first cut model. Using the variables as the first step, I will start looking at the multi 
collinearity, VIF (variance inflation factor), correlation with Target. 
 



Mettilda Kaimathuruth    A20056311 
     

B A N   5 7 4 3     P a g e  | 10   
 

iii. Analysis of Shortlisted Variables 
Variable importance of the selected variables is shown below:  

 

 

Top Correlated Variables with Target: 

 

Few of the variables have high skewness, which will be transformed using log transformation: 

 

Class variables with more than 90% of the observations having one value will not explain much variance 
in the model and hence are dropped from the model 



Mettilda Kaimathuruth    A20056311 
     

B A N   5 7 4 3     P a g e  | 11   
 

 

 

 

 

iv. GLM regression model 

   

v. Mean Price Vs. Overall Condition and Overall Quality 
Mean Sale price varies significantly based on Overall Condition & Overall quality of the 
house on Sale. 
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vi. ANOVA for SalePrice with Neighborhood 
ANOVA to check if the proximity to certain neighborhoods have a significant impact on sale 
price.  It  was  observed  that  neighborhoods  have  a  statistically  significant  impact  on  sale 
price of the house. 
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vii. ANOVA for SalePrice with Condition1 and Condition2 

Condition1 and Condition2 both refer to proximity to certain streets, railways bus stations etc. 
Average sale price significantly depends on the condition of the residential home, e.g. (Artery) 
adjacent to arterial street, (Feedr) adjacent to feeder street, (PosA) adjacent to postive off‐site 
feature ‐‐park, greenbelt, etc., (PosN) near postive off‐site feature ‐‐park, greenbelt, etc. Two‐
way  ANOVA  shows  that  Condition  1  and  Condition  2  have  a  significant  relationship  with 
SalePrice,  however  the  interaction  Condition1*Condition2  do  not  have  a  significant 
relationship.  
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