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Streszczenie

Opracowanie porusza problematyke modelowania cen nieruchomosci lokalowych na
rynku wtérnym za pomocg sztucznych sieci neuronowych. Przeprowadzone przez autoréw
badania majg charakter zaréwno literaturowy, jak i empiryczny. W procesie budowy modeli
testowano mozliwo$¢ uzycia licznych zmiennych wejsciowych. Badania obj¢ty swoim za-
siggiem strefe srodmiejska Lodzi. Wsrod sieci poddanych testom znalazty sig: sie¢ jedno-
kierunkowa wielowarstwowa o jednej i dwoch warstwach ukrytych oraz sie¢ o radialnych
funkcjach bazowych.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, sieci neuronowe, prognozowanie, ceny, nierucho-
mosci lokalowe

Wstep

Prognozowanie cen nieruchomosci za pomocg narzgdzi z obszaru sztucznej in-
teligencji (artificial intelligence — Al) stanowi stosunkowo nowy i nie w petni zbadany
obszar analizy. W literaturze przedmiotu mozna odnalez¢ zar6wno wyniki badan
prowadzonych przy uzyciu metod Al bazujacych na zasadzie ewolucji Darwina, na
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przyktad algorytméw genetycznych i struktur ewolucyjnych, jak i modeli sztucz-
nych sieci neuronowych (artificial neural networks — ANN). Al czgsto stanowig
jeden z elementéw kompleksowego systemu prognostycznego, w ktorego sklad za-
zwyczaj wchodzi takze narzedzie Systemu Informacji Geograficznej (Geographic
Information System — GIS). Takie podejscie zaprezentowali miedzy innymi Garcia,
Gamez i Alfaro (2008), Liu, Deng i Wang (2011). W niniejszym opracowaniu mo-
delowanie cen sprzedazy zostato przeprowadzone za pomocg symulatora ANN
dziatajacego na bazie zmiennych objasniajacych stworzonych przy uzyciu nie tylko
danych pochodzacych z systemu GIS oraz archiwalnych cen sprzedazy nierucho-
mosci (pozyskanych z Lodzkiego Osrodka Geodezji), lecz takze z zastosowaniem
dodatkowych informacji wyodrebnionych migdzy innymi w procesie analizy ksiag
wieczystych. Celem badan bylo sprawdzenie mozliwosci przewidywania m? oraz
wartosci transakcji kupna-sprzedazy nieruchomosci lokalowej przy uzyciu wybra-
nych modeli ANN.

1. Budowa i zasada dziatania sztucznych sieci neuronowych

ANN stanowig potaczone i komunikujace si¢ ze soba pojedyncze komorki
nerwowe. Budowa sztucznego neuronu nawigzuje do swojego biologicznego pier-
wowzoru. Odpowiednikiem dendrytow sa tak zwane wejscia. Stuza one do wpro-
wadzania sygnatéw do komorki. Nalezy przy tym zauwazy¢, ze z kazdym wejSciem
jest zwigzana pewna liczba rzeczywista zwana wagg. Sygnatl wprowadzany do
komorki jest mnozony przez przypisany do danego wejscia wspotczynnik wagowy.
Nastepnie tak powstate iloczyny sa sumowane, stanowigc tak zwane catkowite po-
budzenie neuronu. Opisane wagi decydujg o ,,inteligencji” danej komorki, poniewaz
w procesie uczenia modelu to wtasnie one ulegajag modyfikacji, tak by sie¢ jako
calos¢ mogta zyska¢ i zapamigta¢ nowa wiedzg. W zaleznos$ci od struktury neu-
rondw oraz polaczen miedzy nimi wyrdznia si¢ wiele typéw ANN. Do najbardziej
popularnych nalezg stworzone w 1958 roku sieci jednokierunkowe wielowarstwowe
(zwane rowniez perceptronem wielowarstwowym, w skrocie MLP od ang. multilayer
perceptron). Podobnie jak w pozostatych rodzajach sieci, takze i w MLP neurony
pogrupowane sg w trzy rodzaje warstw —zawsze pojedyncze wejsciowa i wyjsciowa
oraz umiejscowione mi¢dzy nimi opcjonalne warstwy ukryte. Cecha charaktery-
styczng MLP jest przeptyw informacji tylko w jednym kierunku, to jest od warstwy
wejsciowej, poprzez kolejne warstwy ukryte, az do wyjsciowe;.
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Neurony umieszczone w warstwie wejsciowej nie biorg bezposrednio udziatu
w procesie nauki. Ich zadaniem jest rozpowszechnienie danych wejsciowych modelu
wsrod neurondow dalszych struktur ANN. , Inteligencja” jest zatem umieszczona
w opisanych uprzednio wagach neuronéw wchodzacych w sktad warstw ukrytych
oraz warstwy wyjsciowej. Liczba neurondow w warstwie wejsciowej jest zawsze
réwna liczbie zmiennych objasniajacych modelu. Analogicznie liczba komorek ner-
wowych w ostatniej, wyjsciowe] warstwie sieci pokrywa si¢ z liczbg zmiennych
objasnianych. W przypadku modelowania cen nieruchomosci typowo stosuje si¢
modele wyposazone w pojedynczy neuron na wyjsciu ANN. Dzigki temu model pro-
gnostyczny generuje na swoim wyjsciu pojedyncza odpowiedz. Takie rozwigzanie
wymusza zastosowanie MLP zawierajacych migdzy innymi jedng warstwe ukryta,
gdyz model z tylko jednym uczacym si¢ neuronem na wyjsciu nie generowatby ocze-
kiwanych wynikow. Kwestia doboru liczby warstw ukrytych! oraz liczby komorek
nerwowych w kazdej z nich zazwyczaj jest rozwigzywana eksperymentalnie przez
testowanie kolejnych wersji modelu prognostycznego?.

Jezeli w modelu wystepuja polaczenia zwrotne przesytajace sygnaty z neuro-
néw dalszych, liczac od wejscia, warstw modelu do komoérek warstw wezesniejszych
(lub neurondw tej samej warstwy), wowczas ANN jest siecig rekurencyjng (zwang
takze RNN — recurrent neural network) (Tadeusiewicz, 1998). Ich uzycie jest uza-
sadnione szczegolnie w przypadku przewidywania szeregéw czasowych. Zatem jesli
analiza dotyczylaby modelowania zmiennos$ci cen nieruchomos$ci w czasie, uzycie
RNN mogtoby doprowadzi¢ do powstania modelu o wyzszej jako$ci prognoz niz
te generowane przez MLP. Poniewaz niniejsze opracowanie stanowi analiz¢ cen
nieruchomosci lokalowych bez badania aspektu czasowego, zatem wykorzystanie
RNN nie tylko byloby nieuzasadnione, lecz wrecz stanowitoby btedne podejscie do
zagadnienia modelowania przy uzyciu ANN. Z tego wzgledu w niniejszym artykule
pomini¢te zostang dalsze zasady budowy i funkcjonowania RNN.

Oprocz opisanych powyzej dwoch glownych rodzajow ANN wyroznia si¢ wiele
innych ich podtypéw. Ze wzgledu na ich mnogos$¢ nie beda one przedmiotem dal-

' Literatura przedmiotu, jak i dos§wiadczenia autorow wskazuja, iz optymalne sa zazwyczaj

modele wyposazone w jedng lub dwie warstwy ukryte. W rzadszych sytuacjach warto rozwazyé ANN
zawierajace trzy takie warstwy. Dalsze zwigkszanie ich liczby prowadzi w praktyce do pogorszenia
jako$ci prognoz.

2 Liczba neurondw jest swego rodzaju kompromisem miedzy duza liczba neuronéw oznaczajaca
w teorii wigksze, potencjalne mozliwosci modelu a mata liczba komodrek nerwowych oznaczajaca
mniejszg liczbe bledow, ktore sa zwigzane z kazdym neuronem. W praktyce poszukuje si¢ mozliwie
prostego modelu, ktory jest w stanie realizowaé postawione cele.
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szych rozwazan w tym opracowaniu. Wigcej informacji o ich budowie oraz zasadzie
funkcjonowania mozna odnalez¢ miedzy innymi w (Jasinski, 2003).

2.  Dobér parametréw modelu ANN prognozujacego ceny nieruchomosci

Analiza literatury przedmiotu wykazala zastosowanie w procesie predykcji
cen nieruchomosci wielu zmiennych objasniajacych, ktore mozna podzieli¢ na dwie
grupy danych okreslajacych cechy (Antipov, Pokryshevskaya, 2012; Chiarazzo,
Caggiani, Marinelli, Ottomanelli, 2014; Garcia, Gamez, Alfaro, 2008; Liu, Deng,
Wang, 2011; Selim, 2009):

1. endogeniczne nieruchomosci:

— typ nieruchomosci (np. lokalowa, budynkowa?),

— materiat uzyty do budowy (np. drewno, cegta),

—  wiek4,

— powierzchnia’,

— liczba tazienek®,

— liczba pokoi,

— wystepowanie windy,

— liczba kondygnacji budynku,

— numer kondygnacji, na ktorej znajduje si¢ nieruchomos$¢ (w przypadku
nieruchomosci lokalowych),

— wystepowanie balkonu’,

— istnienie lub rodzaj ogrzewania,

— stan nieruchomo$ci®,

— rodzaj podtogi w salonie, sypialni i tazience,

3 W przypadku nieruchomos$ci budynkowej mozna takze uscisla¢ ich rodzaj (Selim, 2009).

4 Moze by¢ on wyrazony w latach (Garcia, i in., 2008) albo jako jedna z grup wiekowych nie-

ruchomosci (Selim, 2009).

5 Zarbéwno catkowita, jak i uzupetniona np. przez powierzchnie pierwszego i drugiego pokoju

(w przypadku badan nad nieruchomosciami lokalowymi o m.in. dwdch pokojach, np. Antipov, Pokry-
shevskaya, 2012).

¢ QGarciaiin. (2008) zastosowali podejscie polegajace na przyznaniu jednego punktu za fazienke

i potowy za tzw. ,,niepeing” tazienke, tj. niewyposazonag w wanne lub prysznic.

7 Garciaiin. (2008) przyznawali punkt w tej kategorii, tylko jezeli powierzchnia balkonu prze-

kraczata 15 m>.

8 Zazwyczaj wyroznia si¢ kilka kategorii, np. zty, standardowy, bardzo dobry.
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— wystepowanie pomieszczenia przynaleznego typu komorka/piwnica,

— wielko$¢ powierzchni parkingowej lub przynalezno$¢ garazu,

— wystepowanie ogrodu na terenie nieruchomosci,

— wystepowanie innych udogodnien, na przyktad sauny, jacuzzi, telewiz;ji
kablowe;j,

— dostgpnos¢ gazu ziemnego (instalacja gazowa),

— cena wywotawcza nieruchomosci,

2. egzogeniczne nieruchomosci:

— rodzaj obszaru, na ktérym znajduje si¢ nieruchomos$¢ (np. miejski,
wiejski),

— odlegtos¢ nieruchomosci od centrum miasta’,

— dostgpnos¢ w okolicy innych udogodnien, takich jak $rodki transportu,
miejsca edukacji i biznesu, telefon'?,

— dane dotyczace zatrudnienia w najblizszej okolicy (np. liczba pracodaw-
cOw i1 pracownikow),

— dane demograficzne (np. gestos$¢ zaludnienia, liczba mieszkancéw),

— stopien zanieczyszczenia powietrza (zaréwno przecigtny, jak 1 wartosci
maksymalne)"!,

— wspotrzedne geograficzne'?,

— inne zmienne charakterystyczne dla otoczenia badanych nierucho-
mosci, na przyktad odlegtos¢ od plazy w przypadku miejscowosci
nadmorskich.

Badania literaturowe wykazatly, ze poprawnie moga funkcjonowa¢ zaro6wno
modele wyposazone w stosunkowo niewielka liczbe zmiennych objasniajacych, jak
i te zbudowane przy uzyciu duzej ich liczby.

® Centrum miasta jest w tym przypadku rozumiane jako miejsce powszechnie uznawane za

centrum ,,zycia”. Czgsto taka funkcj¢ petnia duze obiekty handlowo-rozrywkowe. Tym samym niejed-
nokrotnie nie pokrywa si¢ ono z historycznym centrum miasta. Takie podej$cie zostato zastosowane
m.in. w badaniach autorstwa Garcii i in. (2008).

10 Czgs¢ z tych danych moze zostaé pobrana z systemu GIS (Liu i in., 2011). Pozostale, np. czas
dotarcia do centrum podczas porannych godzin szczytu (Chiarazzo i in., 2014), wymagaja dostgpnosci
innych zrodet.

' Chiarazzo i in. (2014) wykorzystali dane z jedenastu stacji pomiarowych dostarczajacych

informacji o wielko$ci zanieczyszczenia w postaci wartosci SO,, NO,, NO, NO,, CO, PM10.

12 Co prawda stanowig one de facto ceche endogeniczng nieruchomosci, to jednak w tym przypad-

ku zostaty one zakwalifikowane do zmiennych typu egzogenicznego, poniewaz celem ich zastosowania
jest okreslenie potozenia nieruchomosci w stosunku do innych, ktérych dane zostaty poddane analizie,
a tym samym niejako automatyczne ustalenie poziomu cen obowiazujacych w najblizszym sasiedztwie.
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Ze wzgledu na opisang w poprzednim rozdziale zasadnos$¢ ograniczenia liczby
zmiennych wejsciowych warto, o ile istnieje taka mozliwo$¢, dokona¢ analizy stopnia
zaleznosci miedzy zmiennymi obja$niajagcymi a zmienng objasniang. Przyktadem
takich badan jest publikacja autorstwa Antipova i Pokryshevskiey (2012). Zmienne
wejsciowe zostatly podzielone na cztery grupy w zaleznosci od stopnia ich istotnosci.
Najwickszy zwigzek z cenami m? nieruchomos$ci zaobserwowano przy zmiennych
objasniajacych w postaci: dzielnicy, czasu dotarcia do centrum miasta metrem, typu
domu. Do czynnikéw, ktorych istotnos¢ byta mniejsza, ale weciaz wysoka, zakla-
syfikowano: catkowita powierzchni¢ nieruchomosci, typ (wyposazenie) tazienki.
Czynniki o przecietnym poziomie wptywu na zmienng wyj$ciowa stanowity: po-
wierzchnia kuchni oraz salonu, odlegto$¢ od najblizszej stacji metra, liczba kondy-
gnacji w budynku. Jako elementy mato istotne sklasyfikowano: bezwzglgedna réznice
procentowg pomiedzy powierzchniami pokoi, wskaznik Herfindahla obliczony dla
powierzchni pokojow, kondygnacje, na ktoérej znajduje si¢ nieruchomos¢ lokalowa,
oraz dostepnos¢ telefonu.

Nalezy zauwazy¢, ze poszukujac optymalnego zestawu zmiennych wejscio-
wych modelu, trzeba uwzgledni¢ zarowno typ nieruchomosci, ktorych ceny sg mo-
delowane, jak i, co wydaje si¢ rownie istotne, specyfike lokalnego rynku nierucho-
mosci. Trudno oczekiwac, aby na przyktad w przypadku nieruchomosci lokalowych
w duzych polskich miastach czynnik w postaci dostgpnosci telefonu stacjonarnego
mial w dobie komunikacji bezprzewodowej zauwazalne znaczenie. Powoduje to,
ze powstate modele posiadaja ograniczong uniwersalnos¢, zatem ich przeniesienie
na zgota inny rynek nieruchomos$ci musi by¢ zwigzane z dokonaniem co najmnie;j
ich adaptacji do nowych warunkoéw, a w skrajnym przypadku nawet ich catkowitg
przebudowa.

Przeprowadzenie analizy istotno$ci zmiennych wejsciowych modelu moze by¢
dokonane na wiele sposobdw. Jednym z najbardziej popularnych jest podejscie pole-
gajace na budowie licznych modeli r6znigcych si¢ zmiennymi objasniajacymi i po-
szukiwanie w$rod nich optymalnego zestawu zmiennych. Inng metodg jest badanie
wrazliwos$ci zmiennej wyjsciowej na dane wejsciowe. Poniewaz stworzony przez
ANN model nie ma charakteru liniowego, a doktadnie jest wiclomianem dowolnego
stopnia, zatem tradycyjne wspotczynniki korelacji okazujg si¢ by¢ trudne do za-
stosowania. Mozliwe jest natomiast wprowadzanie losowych (w danym przedziale)
zaburzen zmiennej wejsciowe] i obserwacja zmian na wyjsciu modelu. Umozliwia
to przede wszystkim wyodrebnienie tych zmiennych modelu, ktérych wptyw na
prognozowang zmienng jest najmniejszy, a nastepnie ich usunigcie.
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3.  Modelowanie ceny nieruchomosci lokalowej na przyktadzie Lodzi

Analizie poddano transakcje kupna-sprzedazy obejmujace nieruchomosci loka-
lowe dostepne na rynku wtérnym w 2015 roku. Wszystkie z wymienionych obiektow
znajdowaly si¢ w centrum miasta, to jest w obrgbach ,,S”. W badaniach empirycz-
nych zostaty uzyte przez autor6w nastepujace zmienne objasniajace: 1) powierzchnia
nieruchomosci lokalowej; 2) powierzchnia nieruchomosci wraz z pomieszczeniami
przynaleznymi; 3) zmienna dwustanowa wskazujaca na przynalezno$¢ piwnicy;
4) liczba izb; 5) liczba pokojow; 6) kondygnacja, na ktorej znajduje si¢ nieruchomos¢
lokalowa; 7) liczba kondygnacji w budynku; 8) stan budynku (oceniany w trzy-
stopniowej skali ); 9) dtugos¢ trasy samochodowej do kompleksu Manufaktura'?;
10) szacowany czas przejazdu autem do kompleksu Manufaktura'¥; 11) minimum
odlegtosci nieruchomosci od jednego z dwdch gtownych centrow handlowo-
-rozrywkowych Lodzi, to jest kompleksu Manufaktura oraz Galerii Lodzkiej';
12) odlegtos¢ od placu Wolnosci; 13) odleglosé od najblizszego obszaru zieleni.

Zmienne objasniane stanowity: 1) warto$¢ transakcji; 2) cena m? nieruchomosci
lokalowej; 3) cztery zmienne binarne okre$lajgce przynalezno$¢ ceny m? do okreslo-
nego przedziatu cenowego.

Modelowanie zostato przeprowadzone z uzyciem sieci jednokierunkowych
dwu- oraz trojwarstwowych oraz o radialnych funkcjach bazowych (radial basis
function — RBF). Z przeprowadzonych analiz wynika, ze dwie pierwsze wymienio-
ne architektury cechowaty najlepsze wyniki prognoz. Z tego powodu dalszy opis
wynikow badan bedzie si¢ odnosit jedynie do wspomnianego perceptronu wielowar-
stwowego. Jako algorytm uczacy zostala zastosowana momentowa metoda wstecznej
propagacji bledu z r6znymi warto$ciami wspdtczynnika nauki oraz momentum.

13 Dtugosc trasy zostata wyznaczona przy uzyciu serwisu internetowego maps.google.com. Wy-

brano najkrdtsza z proponowanych drég przejazdu.

4 Uzyty czas przejazdu zostal wyznaczony przez serwis maps.google.com. Oszacowanie

obejmowato przejazd samochodem w dzien roboczy o godz. 17.00. Dla najszybszej trasy wybrano
czas $redni z podanego przedziatu mozliwych warto$ci (w zalezno$ci od nat¢zenia ruchu drogowego
w podanej godzinie).

15 Wszystkie odlegtosci zostaty obliczone w linii prostej miedzy badang nieruchomo$cia lokalo-
wa a punktem docelowym. Nalezy zaznaczy¢, ze takie podejscie stanowi w pewnym sensie uproszcze-
nie zagadnienia odleglosci od siebie opisanych miejsc, poniewaz nalezy oczekiwacé, Ze potencjalnego
nabywce w wigkszym stopniu interesuje dystans potrzebny do pokonania pieszo lub srodkiem komu-
nikacji (np. samochodem) niz odlegtos¢ w metryce euklidesowej. Pewnym rozwigzaniem na dalszych
etapach badan mogloby by¢ zastosowanie metryki taksowkowej, wydaje si¢ jednak, ze oszacowanie
odlegtosci (lub czasu) dojscia i/lub dojazdu z wykorzystaniem dostepnych w internecie map jest roz-
wigzaniem o wigkszym stopniu precyzji.
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Zbior danych zawierat 130 transakcji'®. Zostat on podzielony w sposdb losowy
na trzy podzbiory, ktorych liczebno$¢ zostala podana w nawiasach: uczacy (78),
walidacyjny (21), testowy (31). Jako miernik jakos$ci prognoz zostat przyjety sredni
btad bezwzgledny (mean absolute error — MAE).

Najlepsze wyniki zostaty osiaggnigte dla sieci typu MLP o jednej warstwie
ukrytej (sie¢ dwuwarstwowa). Prognoza obejmowata wartos¢ pojedynczej transak-
cji’’, zatem model posiadat jeden neuron w warstwie wyjsciowej. Liczba komoérek
w pierwszej warstwie — wejsciowej — byla pochodng liczby uzytych zmiennych
objasniajacych i dla opisanego modelu wyniosta dziewig¢é. Na wejsciu wprowa-
dzono takie zmienne, jak: powierzchnia nieruchomosci lokalowej, powierzchnia
wraz z pomieszczeniami przynaleznymi, liczba pokojow, liczba izb, kondygnacja,
stan budynku, przynalezno$¢ piwnicy, odlegtosci od placu Wolnosci i najblizszego
terenu zieleni. Liczba neuronéw w warstwie ukrytej zostala dobrana doswiadczal-
nie. Badania empiryczne wskazaty na minimalizacje¢ warto$ci miernika btedu przy
zastosowaniu pi¢ciu komorek nerwowych w opisanej warstwie.

Srednia warto$¢ transakcji dla zbioru testowego wyniosta 170 631 zt (i byta zbli-
zona do przeci¢tnej dla zbioru uczacego, ktora wyniosta 176 604,40 zt). Najmniejszy
btad prognozy wyniost 23 715,44 zl, czyli ponizej 13,90% $redniej warto$ci trans-
akcji. Model ten cechowat si¢ jednak stosunkowo wysokim odchyleniem standardo-
wym wynoszacym 38 369,54 z1.

Kolejnym wartym opisania modelem byt MLP rowniez o architekturze trojwarstwo-
wej (czyli ztozony z czterech warstw), zbudowany z dziesigciu komorek w warstwie wej-
sciowej, trzech w obu warstwach ukrytych oraz pojedynczego neuronu wyjsciowego. Co
prawda blad prognozy okazat si¢ by¢ wigkszy niz w poprzednio opisanej sieci i wyniost
24 732,38 zt (ok. 14,49% sredniej wartosSci transakcii), to jednoczesnie ulegta obnizeniu
warto$¢ odchylenia standardowego i wyniosta ona 35 012,13 zi. Model jako zmienne
objasniajace zawieral: powierzchni¢ nieruchomosci lokalowej, powierzchni¢ wraz z po-
mieszczeniami przynaleznymi, liczbg pokojow, liczbe izb, kondygnacje, stan budynku,
fakt przynaleznosci piwnicy, odleglos¢ od najblizszego terenu zieleni, czas dojazdu oraz
dhugosc trasy przejazdu samochodem do centrum handlowo-rozrywkowego Manufaktura.

16 Liczba ta jest stosunkowo mata. Zwigkszenie ilosci danych mogtoby si¢ przyczynié do popra-
wy uzyskanych wynikéw. Nalezy jednak zauwazy¢, ze obecna ilo§¢ danych umozliwia juz stworzenie
dziatajacego modelu. W sposob empiryczny zostato wykazane, ze graniczna ilo§¢ danych w zbiorze
uczacym, ponizej ktérej budowa modelu jest w praktyce niemozliwa, wynosi ok. 70 transakcji.

17" Modele prognozujace pozostate zmienne wyj$ciowe — w tym warto$¢ m? — cechowaty si¢

gorszymi wynikami. Ceng sprzedazy 1 m?* nieruchomo$ci mozna jednak fatwo obliczy¢, dzielac pro-
gnozowang warto$¢ transakcji przez powierzchni¢ nieruchomosci.



TomAsz JASINSKI, ANNA BOCHENEK
PROGNOZOWANIE CEN NIERUCHOMOSCI LOKALOWYCH ZA POMOCA SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Sieci jednokierunkowe trojwarstwowe wyposazone w wigksza liczbe neuronow
mimo potencjalnie wigkszych mozliwosci prognostycznych okazaly sie generowaé
wyniki obarczone wickszymi warto$ciami miernika btgdu. Taki stan rzeczy moze
wynikac z wielu powodow. Jednym z nich wydaje si¢ by¢ liczebno$¢ zbioru uczacego. Sie¢
o0 bardziej rozbudowanej architekturze — jak wykazuja badania wtasne autordw, a takze
analiza literatury przedmiotu — wymaga w celu wytrenowania wigkszej liczby komorek
liczniejszych zbioréow danych. Niewystarczajaca ilo$¢ informacji nie pozwala w takiej
sytuacji na wydobycie potencjatu tkwiacego w modelu o wigkszym stopniu komplikacji.

W przypadku prognozy ceny m? nieruchomosci lokalowej najlepszy z modeli
charakteryzowat si¢ MAE w wysokosci 534,19 zt (odchylenie standardowe 735,71).
Jako zmienne wejSciowe zostaly uzyte: powierzchnia nieruchomosci lokalowe;j,
powierzchnia wraz z pomieszczeniami przynaleznymi, liczba pokojow, liczba izb,
kondygnacja, fakt istnienia piwnicy, stan budynku, odlegtos$¢ od najblizszego terenu
zieleni, czas dojazdu oraz dtugos$¢ trasy przejazdu samochodem do centrum handlowo-
-rozrywkowego Manufaktura. Oznacza to, ze model dysponuje statystycznie nizszg
jakoscia prognozy od ANN szacujacych wartos¢ transakcji.

Podsumowanie

W procesie testowania wptywu zmiennych wejsciowych modelu na jako$¢ uzy-

skiwanej przez ANN prognozy wykazano, ze:

1. Wpltyw odlegtosci nieruchomosci lokalowej od ,,centralnego” punktu
miasta, jakim jest plac Wolnos$ci, na warto$¢ transakcji kupna-sprzedazy
jest minimalny. Zauwazalnie lepszymi zmiennymi sg dane okreslajgce od-
legtos$¢ od centrow handlowych lub handlowo-rozrywkowych.

2. Szacowany czas dotarcia do centrum rozrywkowo-handlowego stanowi pa-
rametr o podobnym stopniu istotno$ci w procesie prognozy jak wyrazona
w kilometrach odlegtos$¢, jaka nalezy pokona¢ samochodem.

3. Odlegtlosci reprezentujace faktyczne czasy lub dystans dotarcia do centrum
handlowo-rozrywkowego maja wiekszy wptyw na uzyskane wyniki niz
odlegtosci obliczone w linii proste;.

4. Przynalezno$¢ piwnicy do nieruchomosci lokalowej stanowi jeden z naj-
mniej znaczacych sposrod wszystkich testowanych parametrow's.

18 Tstotno$¢ parametréw zmienia si¢ w zaleznosci od modelu, jednak fakt przynalezno$ci piwnicy do

nieruchomosci lokalowej w wigkszosci z nich stanowil element w najmniejszym stopniu wplywajacy na uzy-
skiwany wynik. W niewielkim procencie ANN czynnik ten stanowit drugi z najmniej istotnych parametrow.
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5.

Takie parametry, jak liczba kondygnacji oraz ogdlny stan budynku, maja
ograniczony wpltyw na warto$¢ transakcji oraz ceng m? nieruchomosci
lokalowe;j.

Potwierdzone zostato kluczowe znaczenie takich czynnikow, jak liczba
pokojow, liczba izb'", powierzchnia nieruchomosci (takze w przypadku
wyznaczania ceny m?), kondygnacja, na ktorej znajduje si¢ nieruchomosc.

Badania empiryczne nad wyborem optymalnej struktury modelu ANN wska-

ZUja, iz:
1.

Przy ograniczonej ilosci danych uczacych bardziej zasadne wydaje si¢ by¢
uzycie sieci jednokierunkowych dwuwarstwowych lub sieci trojwarstwo-
wej o niewielkiej liczbie neurondow w obu warstwach ukrytych.

W przypadku dokonywania klasyfikacji ceny m? nieruchomosci do jednego
z przedziatow wicksza precyzja cechowaly si¢ ANN o jednej zmiennej wyj-
$ciowej niz systemy o liczbie neuronéw w warstwie ukrytej odpowiadajace;j
liczbie przedziatow.

Wyzsza jako§¢ wyceny uzyskuja modele szacujace wartos$¢ catej nierucho-
mosci niz te, ktorych zmienne wyjsciowe opisuja ceng m?.

Badania potwierdzity opisywana, szczegdlnie w literaturze zagranicznej, moz-

liwos¢ wykorzystania ANN do modelowania cen na rynku nieruchomosci lokalo-

wych. Nalezy przy tym nadmieni¢, ze ze wzgledu na zastosowane dane wejSciowe

model miat ograniczone mozliwosci precyzyjnego wyznaczenia ceny nieruchomosci.

Nalezy zatem opisane rozwigzanie rozumiec jako system szacowania cen nierucho-

mosci, ktory stanowi dopiero punkt wyjscia w procesie okreslania ceny konkretnej

nieruchomosci lokalowej. Konieczno$¢ wprowadzania indywidualnej korekty w pro-

cesie wyceny bezposrednio wynika z braku informacji o stanie, standardzie wypo-

sazenia i rozktadzie pomieszczen analizowanych nieruchomosci lokalowych. Dane

te moga by¢ — przynajmniej czgsciowo — uzyskane z lokalnych biur posrednictwa

sprzedazy nieruchomosci (dla rynku wtérnego) Iub z bazy BaRN (o ile dany rynek

objety jest zasiggiem bazy), co jednak nie byto celem niniejszego opracowania.

19 W niemalze wszystkich modelach liczba pokojow miata wigksze znaczenie od liczby izb.
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APARTMENT PRICES FORECASTING BY THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
Abstract

The paper describes apartment prices forecasting on the secondary market with the use
of the artificial neural networks. The research done by authors is of the theoretical and empi-
rical value. During the construction of the models have been tested numerous input variables.
The study was conducted in the centre of £.6dZ. Among tested networks there were multilayer
perceptron with one and two hidden layers as well as radial basis function networks.
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