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Marzena Fortuna

PREDYKCJA POPYTU MIESZKANIOWEGO

Abstrakt. Znajomo$¢ mechanizmu dostosowywania sie popytu na danym rynku
moze mieC kapitalne znaczenie dla inwestoréw i ich projektéw. Rozpoczecie budowy
obiektow w okresie duzego na nie popytu nie gwarantuje sukcesu. Przewlekanie
terminu zakonczenia budowy moze spowodowaé, ze oddanie obiektu do uzytku
nastapi juz w okresie niedoboru popytu, a to z kolei doprowadzi¢ moze do bankructwa
catego przedsiewziecia.

Dla uczestnikow procesow inwestycyjnych okreslenie prognoza popytu jest
podstawowg informacja pozwalajacg na planowanie dziatalnosci. Bez okreslenia,
choéby z duzym przyblizeniem, trendéw rozwoju w gospodarce uczestnicy procesow
inwestycyjnych narazeni sg na podejmowanie decyzji obarczonych zbyt wielkim
ryzykiem.

Unikalno$é produktu, jakim jest mieszkanie, wynikajgca z indywidualnych
potrzeb klienta, niepowtarzalnosci rozwigzan projektowych i indywidualnych warunkéw
lokalizacyjnych, wptywa na niska produktywno$¢, a w konsekwencji na wysoki koszt
i cene mieszkan. Dlatego tez eksperckie profesjonalne, dedykowane i interaktywne
podejscie, wspomagane komputerowymi suportami decyzyjnymi, stanowi obecnie
nowoczesny trend swiatowy w budownictwie.

Stowa kluczowe: popyt mieszkaniowy, wskazniki ksztattujgce popyt, predykcja,
regresja, sieci neuronowe

Powszechne sg opinie, ze w latach 1996-2002 w Polsce budowano mato, dtugo
i drogo. Sytuacja byta taka, ze mozna moéwi¢ o kryzysie w tej dziedzinie.

Warto w tym miejscu przypomnie¢, ze mieszkanie jest najbardziej
kapitatochtonnym  dobrem  konsumpcyjnym, powstajacym w diugim  cyklu
inwestycyjnym. Jest zarowno dobrem konsumpcyjnym najdrozszym, jak tez dobrem
pierwszej potrzeby.

Rynek mieszkaniowy obejmuje transakcje kupna-sprzedazy mieszkan, zarowno
nowych jak i z drugiej reki. Jest on determinowany z jednej strony zapotrzebowaniem
zgtoszonym przez nabywcow na produkt budowlany, jakim jest mieszkanie (popytem),
z drugiej za$ powinien by¢ zrownowazony przez zdolno$¢ produkcyjng firm
budowlanych (podaz). Jesli chodzi o podaz, to w ostatnich latach nie ma ograniczen
ani ze strony mozliwosci realizacyjnych, ani producentéw materiatow budowlanych,

jedyny problem moze dotyczy¢ obowiazujgcych przepisow i standardow w Unii
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Europejskiej. Jest natomiast wiele ograniczen i nieokreslonosci, ktore mozna zauwazyé
po stronie popytu: obowigzujgce nowe przepisy Unii Europejskiej, indywidualizacja
potrzeb i standardow zamieszkiwania, wyrazny spadek realnych dochodéw
przewazajacej czegsci ludnosci, wysoce niekorzystne relacije miedzy $rednig ptacg

i $rednim dochodem gospodarstwa domowego a ceng 1 m? powierzchni mieszkania

itp.

Z punktu widzenia deweloperow wiedza o poziomie popytu nie tylko dostarcza
informacji 0 mozliwosci korzystnej sprzedazy mieszkan, ale i pomaga przewidzieé¢
istotne zmiany w sektorze, pozwala na stworzenie bardziej realnego planu dziatania.

Niestety proba oszacowania popytu, a w zwiazku z tym okreslenie sprzedazy
mieszkan obfituje w trudnosci zwigzane z charakterystykg tego produktu.

Z punktu widzenia nabywcOw sprzedaz mieszkan zwigzana jest $cisle
Z piecioma istotnymi grupami czynnikéw [Szafranko E., 2001]:

1) czynnikami fizycznymi, tj. cechami $rodowiska naturalnego wptywajacymi na ksztatt
inwestycji (uksztattowanie terenu, wielkos¢ i ksztaft dziatki, potozenie wzgledem
innych punktow);

2) czynnikami technicznymi, czyli wielkoscig mieszkania, stanem technicznym,
rozwigzaniami materiatowymi i technologicznymi, infrastrukturg itp.;

3) czynnikami ekonomicznymi, czyli sitami wptywajacymi na wielko$¢ popytu i podazy;

4) czynnikami prawnymi, np. planem zagospodarowania przestrzennego, formg
witadania nieruchomoécia;

5) czynnikami spoteczno-socjologicznymi, np.: stylem zycia, moda, przyzwyczaje-
niami.

Pomimo znacznej potrzeby oszacowania popytu mieszkaniowego nie jest to
zadanie tatwe. Wymaga ono kompleksowego przegladu wielu roznorodnych
czynnikow, najczesciej ekonomicznych, albowiem to one na poczatku wywierajg

decydujacy wptyw na nasze decyzje mieszkaniowe.

Wskazniki statystyczne (budowlane, ekonomiczne i spoteczne)

wplywajace na zapotrzebowanie na mieszkania

Analiza danych

Dobor wskaznikbw w wielowymiarowej analizie danych jest jednym
z najwazniejszych a zarazem najtrudniejszych zagadniern. Od jakosci zestawu
wskaznikéw zalezy nie tylko wiarygodno$¢ ostatecznych wynikow, ale i trafnosc
podejmowanych na tej podstawie decyzji w sprawach zwigzanych np. z prognozowa-

niem popytu.
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Punktem wyj$cia jest skonstruowanie wstepnej listy wskaznikéw, co wbrew
pozorom nie jest zadaniem tatwym. Badaczowi nie wolno opusci¢é zadnego ze
wskaznikbw majacych istotne znaczenie przy wyjasnianiu przedmiotu badania,
a jednoczesnie musi on usuna¢ wskazniki, ktoére stabo, posrednio lub pozornie
wyjasniajg ten przedmiot. Mniejszym ziem jest zatem wprowadzenie wskaznikow
nieistotnych w poczatkowej fazie — poniewaz mogg by¢ one w dalszej fazie usuniete-
niz opuszczenie wskaznikéw istotnych, ktére moga w duzym stopniu wypaczyé wyniki
badan [Walesiak M., 1996].

Zestawiajgc liste potencjalnych wskaznikéw, nalezy wzia¢ pod uwage:

— koszt uzyskania informaciji,
- dostepnos¢ danych statystycznych,
— wiarygodnos$¢ danych statystycznych.

Wida¢ wiec, jak wazne jest wtasciwe przygotowanie badan w zakresie
wyjasnienia i usuniecia wszelkich watpliwosci oraz rzetelno$¢ w zbieraniu materiatu.
Btedy powstate na etapie zbierania danych nie moga by¢ usuniete w dalszych
badaniach. Materiat obarczony grubymi btedami zawsze prowadzi do znieksztatcenia
wynikow prognozowania. Jedynie btedy losowe nie sg zbyt niebezpieczne, poniewaz
przy duzej masie danych liczbowych majg tendencje do kompensowania sie [Zelias A.,
Pawetek B., Wanat S., 2003].

Jednym z podstawowych warunkéw poprawnego przeprowadzenia
prognozowania popytu mieszkaniowego jest zbieranie materiatu statystycznego, ktéry
musi by¢ kompletny, rzetelny i wiarygodny. W $wietle uwag dotyczgcych problemoéw
wystepujacych przy wtasciwym gromadzeniu danych liczbowych zebranie kompletnych
informacji statystycznych jest zadaniem niezmiernie trudnym, a w niektorych
przypadkach niemozliwym do wykonania.

W zaleznosci od charakteru zmiennej prognozowanej zmieniajg sie wymagania
co do zakresu i doktadnosci danych statystycznych. Zawsze jednak problemy narastajg
wraz ze wzrostem liczby obserwacji, zasiegu czasowego i liczby wyspecyfikowanych
potencjalnych zmiennych objasniajacych co spowodowane jest nie tylko brakiem
materiatow zrédtowych, lecz takze ich ograniczonoécig, niekiedy pewne informacje
istniejg wytacznie dla niektérych obiektdw, lat czy zmiennych.

Nalezy pamieta¢ o tym, ze dane publikowane w oficjalnych zrddtach
charakteryzuja sie réoznym stopniem wiarygodnosci. Wiele informacji statystycznych
podawanych w miedzynarodowych rocznikach statystycznych ma np. charakter
szacunkéw, co wynika z koniecznosci dokonywania licznych korekt informaciji

podawanych przez krajowe US.
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Wskazniki wptywajace na popyt mieszkaniowy
Badanie popytu mieszkaniowego powinno byé prowadzone od momentu,
w ktérym wygasty sposoby wspierania budownictwa mieszkaniowego charaktery-
styczne dla gospodarki centralnie planowanej, tj. od roku 1993 [Zaniewska H., 1997].
Wskazniki ksztattujgce popyt na mieszkania [Werner W. A., 1994]:
Wskazniki mieszkaniowe:
- liczba mieszkan wybudowanych, zaréwno oddanych do uzytku jak i rozpocze-
tych, w roznym stopniu zaawansowania,
— liczba wydanych pozwolen na budowe,
— cena 1 m? powierzchni uzytkowej mieszkania,
— stan zasobow mieszkaniowych (struktura wieku budynkéw, rodzaje materiatow,
z ktérych zostaty zbudowane, wyposazenie w instalacje, zuzycie nominalne
w stosunku do wieku i faktyczne wynikajace z czestotliwosci remontdéw oraz
destrukcyjnych wptywow otoczenia).
Wskazniki spoteczno-ekonomiczne:
stan rynku pracy:
— liczba pracujgcych,
— stopa bezrobocia,
— perspektywy ekonomiczne zaktaddw pracy, tendencje rozwoju,
— sytuacja materialna mieszkancow:
— wielkos$¢ przecietnego miesiecznego wynagrodzenia brutto w gospodarce,
— $rodki wtasne (przeznaczone z biezacych dochodéw i zgromadzonych przez
ludnos$é¢ oszczednosci),
zasoby kapitatowe potencjalnych klientow:
— depozyty i inne zobowigzania gospodarstw domowych,
— mozliwoéci uzyskiwania kredytow bankowych, pozyczek z innych zrodet,
— stopa oprocentowania kredytow mieszkaniowych,
— stopa oprocentowania redyskonta weksli,
— wydatki i profil konsumpcii,
— spozycie indywidualne (z dochoddw osobistych) gospodarstw domowych,
— naleznosci od gospodarstw domowych,
PKB,
naktady brutto na srodki trwate,
inflacja,
podaz pieniadza M,'.

' Wskaznik M, podano za Biuletynami Statystycznymi GUS z lat 1996-2003.
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Wskazniki demograficzne:
— liczba ludnoéci,
— liczba zawartych matzenstw,
- liczba i wielko$¢ gospodarstw domowych,
— struktura wieku mieszkancow.
Czynniki socjalne i przestanki psychologiczne:
— poziom optymizmu nabywcow,
- segment mieszkan popularnych, apartamentéw i mieszkan o podwyzszonym
standardzie,
— preferencje lokalizacyjne,
— aktywnosS¢ mieszkarncow,
— styl zycia,
- motywacje i aspiracije mieszkancow dotyczgce poprawy swojej sytuacji
mieszkaniowej, zainteresowania.

Badanie rynku jest procesem ziozonym, ktoéry nie poddaje sie prostej
kwantyfikacji. Wykorzystanie wynikow badan wigze sie zawsze, jak w kazdej
dziatalnosci gospodarczej, z ryzykiem.

Stosunkowo fatwo jest zebra¢ dane przedstawiajgce wielkosé, stan i strukture
zasobbéw mieszkaniowych, " natomiast trudne sg badania spoteczno-ekonomiczne.
Wiele danych zbieranych jest bowiem metodg ankiet i wywiadow, w ktoérych odpowiedzi
nie zawsze sg wiarygodne.

Przetworzone wyniki badan nad popytem stwarzajg jednak podstawy do
okreslenia ,celowego rynku”, czyli w przypadku budownictwa mieszkaniowego wyboru
grupy ludnosci, ktérej mozna zaproponowac realizacje ich potrzeb i aspiracji.

W ofercie rynkowej trzeba wiec wyeksponowaé wihasciwosci proponowanego
towaru, ktére sg szczegolnie pozadane przez klientéw inwestorow. Poza wzglednie
oczywistymi informacjami ofertowymi dotyczgcymi:

- lokalizacji (walory komunikacyjne, ekologiczne, prestizowe),

— rozwigzan przestrzennych obiektéw budowlanych (oryginalne bryly, powigzanie
z przyroda, wygodne wnetrza),

— materiatéw budowlanych i wyposazenia (trwatos¢, ekologia, wysoki standard),

— ceny i warunkdw finansowania (cena adekwatna do oferowanej jakosci, korzystne
warunki kredytowe),

— cyklu realizacji zaméwienia.

Zaobserwowaé mozna eksponowanie dotychczas mniej znaczacych w Polsce

wiasciwosci, jak:
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— zapewnienie systemu bezpieczenstwa (teren wydzielony, pilnowany przez stuzby
ochrony),

— uniezaleznienie od publicznej infrastruktury technicznej (wtasna kottownia, wtasne
ujecie wody),

— walory sasiedzkie (osiedle, domy przeznaczone dia biznesmenodw, ludzi sztuki),

— wyposazenie w infrastrukture spoteczna (wtasny basen, kort tenisowy),

— renoma projektanta (wybitny architekt...).

Wyb6r wskaznikow stuzgcych do predykcji
Pierwszy etap badan stanowit przeglad obszernej literatury dotyczacej
wskaznikdéw statystycznych (budowlanych, ekonomicznych i spotecznych) zwigzanych
z popytem dla budownictwa mieszkaniowego. Dzieki niemu wiekszo$¢ mozliwych do
zdobycia istotnych wskaznikow uwzgledniono w predykcji’.
Lista 14 wskaznikow uzytych do predykcji:
~ produkt krajowy brutto,
—~ naktady brutto na $rodki trwate,
~ populacja ludnosci,
- liczba zawartych matzenstw,
- cena 1 m? powierzchni uzytkowej mieszkania,
~ stopa bezrobocia,
— zatrudnienie,
— stopa inflacji,
— podaz pieniadza M,,
~ przecietne miesigczne wynagrodzenie brutto w gospodarce,
~ liczba mieszkan oddanych do uzytku,
— liczba wydanych pozwolen na budowe,
- $redniowazone oprocentowanie depozytow,
— $redniowazone oprocentowanie kredytow.
Popyt dla budownictwa mieszkaniowego reprezentowany jest przez liczbe m?

powierzchni uzytkowej mieszkania oddanych do uzytku, poniewaz wydaije sig, iz jest on

2 Kwartaine dane dla wybranych wskaznikéw, zwigzanych z popytem dla budownictwa
mieszkaniowego, zostaly zebrane na podstawie nastepujacych pozycji:

- Roczniki statystyczne, Biuletyny Statystyczne, Informacja o sytuacji gospodarczej kraju,
Budownictwo mieszkaniowe, Budownictwo wyniki dziatalno$ci w 2002 r.,

— Baza danych umieszczona na stronie Gléwnego Urzedu Statystycznego,
— Bazy danych udostepnionej na stronie Narodowego Banku Polskiego.
Dane te dotycza lat 1996-2002.
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doktadniejszg miarg popytu niz liczba pozwolen wydanych na budowe czy tez liczba
mieszkan oddanych do uzytku.

W pracy tej nie zostaty wykorzystane istotne wskazniki, dotyczace: cen
materiatow budowlanych, kredytow mieszkaniowych. Brak tych wskaznikow jest
spowodowany niekompletnoscia danych (udostepniane sg dane roczne albo od
jakiego$ okresu®).

Nastepnie dane i zidentyfikowane wskazniki, ktore majg wptyw na liczbe
budowanych i sprzedawanych mieszkan, zebrano i wprowadzono do komputera dla
analizy statystycznej, ktéra stanowi drugi etap. Do oceny statystycznej istotnosci tych

wskaznikow wykorzystano procedure STEPWISE (dostepng pod MATLABem).

Wyodrebnienie wskazZnikow do predykcji sprzedazy mieszkan za pomocq procedury
STEPWISE

Do oceny statystycznej istotnosci 14 wskaznikow zostata wykorzystana ogélna
procedura regresji krokowej (procedura STEPWISE) dostepna pod MATLABem.
Ogolna regresja krokowa jest technikg wybierania zmiennych. W regresji w przéd na
kazdym kroku nowe niezalezne, statystycznie istotne zmienne sg dodawane do modelu
(zmienne z najwyzszym statystycznym F lub najnizszg wartoscig p). W regresji w tyt
wszystkie niezalezne zmienne sa poczatkowo wprowadzane do modelu i sekwencyjnie
wyprowadzane, jesli nie spetniajg istotnych kryteribw, az do momentu, gdy pozostate
cztony sg statystycznie istotne. Ogoélna regresja krokowa uzywa obydwu tych technik.

Jak wida¢, w procedurze tej wystepuje powtoérne badanie na kazdym etapie
regresji zmiennych niezaleznych, wprowadzonych do modelu w poprzednich etapach.
Zmienna niezalezna, ktéra mogta by¢ najlepszg pojedynczg zmienng do wprowadzenia
w poprzedzajacym etapie, moze w etapie pozniejszym by¢ zbyteczna ze wzgledu na
swojg zaleznos¢ od innych zmiennych niezaleznych, wystepujgcych teraz w regresji.
Proces ten trwa tak dtugo, az zadnej ze zmiennych nie bedzie mozna dopuéci¢ do
rownania i zadnej odrzuci¢ [Draper N.R., Smith H., 1973].

Regresja krokowa to wybranie najlepszego objasniajgcego modelu
z najmniejsza liczbg zmiennych w jak najkrétszym czasie.

W pierwszym kroku dziatania procedury zostat juz wyodregbniony jeden
wskaznik statystycznie istotny z najwyzszym F=58,73 ~ mieszkania oddane do uzytku.
Nastepny istotny statystycznie wskaznik zostat wytoniony dopiero po redukcji pigciu

innych ($redniowazonego oprocentowania kredytow, ceny 1 m? pow. uzytkowej

: Np. $redniowazone oprocentowanie kredytow mieszkaniowych jest udostepnione dopiero za
2002 r. w Biuletynie Informacyjnym Narodowego Banku Polskiego.
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mieszkan, stopy inflacji, PKB i liczby wydanych pozwolen na budowe) — bezrobocie
(F=107,2).

W dalszym toku postepowania po redukcji wskaznika $redniowazone
oprocentowanie depozytéw w zt oséb prywatnych, zostat wyodrebniony trzeci wskaznik
— zatrudnienie (F=124,8).

Ostatni wskaznik wchodzacy do modelu to populacja ludnosci (F=240,7). Po
drodze zostaly usuniete wskazniki liczby matzenstw zawartych, naktadéw brutto na
Srodki trwate, podazy pienigdza M,, przecietnego miesiecznego wynagrodzenia brutto
w gospodarce.

Wspodtczynniki, przedziaty ufnosci oraz inne istotne zmienne w regresji krokowe;j

po ostatnim istotnym kroku przedstawiono na ryc. 1.

Confidence Intervals

Column # Parameter Lower Upper
1 -0.21. 0.3719 -0.05214
2 0.2947 -0.4649 0.1245
3 -0.2138 <0.3438 <0.08384
4 0.9154 0.8254 1.005
RMSE R-square F P
0.04047 0.9767 240.7 0
5! —_—
€
22 —e——
E3l e
2
k=3
=4 —
0.5 ) 0.5 1

Coefficients with Error Bars

Ryc. 1

W wyniku selekcji statystycznej zostata zredukowana lista wskaznikéw z 14
do 4 statystycznie istotnych: populacji ludnosci, stopy bezrobocia, zatrudnienia,
liczby mieszkafn oddanych do uzytku. Generalnie, krotsza lista wskaznikdw jest
korzystniejsza dla modelowania, bo pozwala unikng¢ probleméw zwigzanych
Z przetrenowaniem sieci czy wspoétliniowoscia.

Krotki opis kazdego z wyzej wymienionych wskaznikéw, odzwierciedlajacy
zwigzek z popytem na budownictwo mieszkaniowe przedstawiony zostat ponize;j.

Populacja ludno$ci. Demograficzny wptyw jest czesto przytaczany jako jeden
z istotnych czynnikdw oddziatujgcych na popyt mieszkaniowy. W gruncie rzeczy nie da
sie zaprzeczyC, ze wzrost populacji oraz jej struktura zasadniczo wptywa na wzrost

popytu na budownictwo mieszkaniowe [Hlillebrandt P.M., 2000].
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Szybszemu wzrostowi populacji towarzyszy szybszy poziom aktywnosci
budowlanej i na odwrét. W Polsce ,z demograficznej prognozy GUS wynika, ze na
przetomie wiekow (1995-2005) o 1,3 min osob zwiekszy sie liczba ludnosci w wieku
zaktadania rodzin, przy rownoczesnym wzroscie o 2,6 min liczby ludnosci w $rednim
i starszym wieku. Te dwa rownolegte wyze demograficzne sprawiajg, ze mtode rodziny
nie moga liczy¢ na opuszczone mieszkania po starszym pokoleniu” [Kulesza H., 1999].
Faktem jest wiec, ze zapotrzebowanie na nowe mieszkania jest ogromne.

Poziom bezrobocia. Bezrobocie jest miarg catkowitej liczby oséb niezatrudnio-
nych, ktére sg gotowe i zdolne do pracy. Jest ono $cisle zwigzane z sytuacjg
spoteczno-gospodarcza kraju. Dlatego wzrost bezrobocia moze spowodowaéd
spadek nowych inwestycji w kraju, oznacza on, miedzy innymi redukcje zdolnosci
do kupna mieszkania. ,Wysokie bezrobocie, szczegoinie wsrod mtodziezy, powoduje
brak odpowiednich dochodéw, uniemozliwia oszczedzanie na mieszkanie i drastycznie
wptywa na ograniczenie biezacego i przysztego popytu mieszkaniowego”
[Dominiak W., 1999].

Bezrobocie nalezy do gtéwnych spotecznych probleméw wspédiczesnej
gospodarki rynkowej. ,Bezrobocie powoduje marnotrawstwo zasobow, przede
wszystkim pracy ludzkiej. Ograniczone zostaja dochody ludnosci. Straty ponoszone
w okresie wysokiego bezrobocia to najwieksze udokumentowane marnotrawstwo we
wspotczesnej gospodarce” [Kulwicki E., Czyz M., Karcz B., Kukuta U., 1997].

Zatrudnienie. JeSli zatrudnienie jest gtéwnym Zzrédiem dochodéw domowych,
to dochody te przeznaczane sa po kolei na dobra pierwszej potrzeby, a dopiero pézniej
na dobra drozsze, takie jak mieszkanie. Dlatego tez spadek wzrostu zatrudnienia moze
spowodowac zmniejszenie zainteresowania kupnem mieszkania, spadek nowych
inwestycji w kraju. Wzrost dochodéw ludnosci jest bardzo istotny i dlatego
przewidywania powinny by¢ oparte na poziomie bezrobocia, wzroscie zarobkow
i innych rodzajow dochodoéw. To nie mieszkania sg drogie, to my za mato zarabiamy.
Prosze zwréci¢ uwage na drastyczng roznice cen mieszkan np. w Krakowie
i w miastach o mniejszej aktywnosci gospodarczej i nizszych zarobkach, wida¢, jak
popyt dyktuje i wielkoS¢ budownictwa i cene.

Liczba mieszkan oddanych do uzytku. Mieszkanie jest generalnie uwazane za
towar konsumpcyjny, jest tez najdrozszym produktem kupowanym przez przecietne
gospodarstwo. W Polsce potrzeby mieszkaniowe nie sg zaspokojone. Zmniejsza sie
w stosunku do potrzeb liczba oddawanych do uzytku mieszkan. Wzrost liczby
budowanych mieszkan przy zwigkszeniu kierowanych na nie srodkéw moze wptynac
pozytywnie na zatrudnienie, a wiec spadek bezrobocia i walke z recesjg gospodarcza.

Pociaga za sobg wzrost dochodéw, ktére mozna wydatkowac na cele mieszkaniowe.

81



Zastosowanie metody Gaussa-Newtona do poszerzenia liczby wskaznikow do
predykcji

W zagadnieniach nieliniowych istnieje obecnie kilka metod stosowanych do
uzyskania estymatoréw za pomocg typowych programoéw obliczeniowych. Jednym
z nich jest metoda Gaussa-Newtona (linearyzacji, rozwiniecia w szereg Taylora), ktéra
wykorzystuje na kolejnych etapach wyniki metody najmniejszych kwadratéw dla
przypadku liniowego.

Jak juz wczeséniej wspomniano, generalnie krotsza lista wskaznikow jest
korzystniejsza dla modelowania. Wydaje sie jednak, ze 4 statystycznie istotne
wskazniki to za mato, aby efektywnie przeprowadzi¢ predykcje. Dlatego tez,
zdecydowano sie na poszerzenie tej listy o 2 wskazniki za pomoca dopasowania

$redniokwadratowego metoda Gaussa-Newtona.

Model ma posta¢ ¥, , = f(XW,,Bpxl J+e.,.

gdzie: Y

nxl

- obserwacje,

X, —macierz wejsc,

B .- wektor parametrow,
£, - btad.

Dopasowanie odbywa sie za pomoca funkcji wymiernej wielu zmiennych
2

n H . . . ’
, gdzie c,.c,,....,c, nie wszystkie rowne zeru.

Py
“
n

2 2
a, +ax’ +a,x;+..+a,x

o postaci y = > 5
Cotex +c,x; +...+c,x

Jest ono przeprowadzone za pomocg NLINFIT — funkcji dopasowania
$redniokwadratowego metodg Gaussa-Newtona, narzedzia dostepnego pod
MATLABem.

Po wykonaniu powyzszych procedur dla rozwazanego przypadku

Yiou = (X iares ﬁ(m)+ Eranrs najkorzystniejsza jest postac funkgii

2 2
y= 5 P - 'Blezz —, gdzie oprocz 4 wskaznikow znajdujacych sig
1+ Byxg + Boxiy + Boxy + Bex;;

w modelu wzieto pod uwage 2 nowe: produkt krajowy brutto i $redniowazone

oprocentowanie kredytow.
Dia tak zadanej funkgcji btad $redniokwadratowy wynidst tylko 0,12775.

Krotki opis 2 nowych wskaznikow dotgczonych do predykcji, odzwierciedlaja-

cych zwigzek z popytem dla budownictwa mieszkaniowego, przedstawiony jest ponizej.
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Produkt krajowy brutto:,Decydujace znaczenie dla oceny sytuaciji ksztattujgcej
warunki rozwoju budownictwa mieszkaniowego majg poziom i tempo wzrostu PKB"
[Dominiak W., Uchman R., 2001]. PKB obrazuje koncowy rezultat dziatalnosci
wszystkich podmiotéow gospodarki narodowej. Zasadniczym sktadnikiem PKB od strony
jego tworzenia jest suma wartoSci dodanej brutto wszystkich sekcji gospodarki
narodowe;.

Sredniowazone oprocentowanie kredytéw. Wsréd  barier wystepujacych
w budownictwie mieszkaniowym nalezatoby przede wszystkim wymieni¢ wielko$¢
zasobow Srodkow pienieznych, ktore moga by¢ przeksztatcone w efektywny popyt
mieszkaniowy ,zmniejszenie popytu... wynika z faktu, ze potencjalni nabywcy mieszkan
nie majg mozliwosci sfinansowania zakupu mieszkan z uwagi na niski poziom
zasobnosci spoteczenstwa i wysokie stopy procentowe” [Kulesza H., 2002].
Z powyzszych stow wynika, Ze gtéwng barierg jest niski udziat kredytow
w finansowaniu budownictwa mieszkaniowego, a w szczegolnosci ich wysoki koszt.
Nie ulega watpliwosci, ze rozwdj kredytow mieszkaniowych moze odegrac¢ szczegdlng

role w przetamaniu obecnego impasu w budownictwie mieszkaniowym.

Wybor sieci neuronowych w modelowaniu popytu mieszkaniowego

Jest truizmem stwierdzenie, ze w ostatnich latach bardzo gwattownie wzrosto
zainteresowanie sieciami neuronowymi. Nie jest to wynik zbiegu okolicznosci czy efekt
chwilowej mody. Sieci neuronowe po prostu okazaty si¢ wygodnym narzedziem,
przydatnym w realizacji bardzo wielu réznych praktycznych zadan. W istocie sg one
z powodzeniem stosowane w niezwykle szerokim zakresie, w tak réznigcych si¢ od
siebie dziedzinach jak finanse, medycyna, zastosowania inzynierskie, geologia czy
fizyka. W rzeczywisto$ci zastosowan tych moze by¢ znacznie wigcej, poniewaz sieci
neuronowe moga by¢ zastosowane wszedzie tam, gdzie pojawiajg sie problemy
zwigzane z przetwarzaniem i analiza danych, z ich predykcja, optymalizacja,
klasyfikacjg czy sterowaniem.

Sieci neuronowe sg bardzo wyrafinowang technikg modelowania, zdolng do
odwzorowywania nadzwyczaj ztozonych funkcji. W szczegolnosci sieci neuronowe
majg charakter nieliniowy, co istotnie wzbogaca mozliwosci ich zastosowan. Zalety
sieci neuronowych nie ograniczajg sie jedynie do tego, ze umozliwiajg one swobodne
i tatwe tworzenie modeli nieliniowych. Sieci umozliwiajg takze kontrole nad ztozonym
modelem wielowymiarowoséci, ktory przy stosowaniu innych metod znacznie utrudnia

proby modelowania funkcji nieliniowych z duzg liczbg zmiennych niezaleznych.
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Perceptron

Input Perceptron Neuron

N7 N

p.
P,
P,

Where...

R = number of

n ’I l elements in
‘ input vector

N Y,

a = hardlim(Wp + )

Ryc. 2

Zadaniem perceptronu jest zaklasyfikowanie wektora p = [py, ..., pa]” do jedne;
z dwu klas oznaczonych literami L, i L,. Perceptron kiasyfikuje wektor p do kiasy L.
jezeli sygnat wyjsciowy a przyjmuje warto$¢ 1 oraz do klasy L,, jezeli sygnat wyjsciowy
a przyjmuje wartos¢ 0. Zatem perceptron dzieli przestrzen wektoréw wejsciowych p na
dwie poiprzestrzenie rozdzielone hiperptaszczyzng (granicg decyzyjng) o réwnaniu
Wp+b=0 (w1 1p1+ W1 2p2+ ...+ Wy rpr*b=0).

Wektor wejscia lezgcy nad granica decyzyjng L klasyfikujemy do klasy L,
a ponizej do klasy L,.

p. L.
w - Wp+h >0
+1 a=1

Wp+b =0
a=10

p

Wp+h <
a=0

and b=+l

Ryc. 3

Perceptron jest wykorzystywany do wstepnej analizy problemu, do zidentyfikowania

istotnych kwartatéw w zbiorze danych.
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Dla rozwazanego przyktadu sie¢ perceptron zostata utworzona za pomocg
narzedzia GUI w Neural Toolbox, procedury nntool. Wektor wejscia przyjmuje postaé
p = [p1 P2 P3 P4 Ps Ps] (jedno wejécie z 6 elementami), wektor target t=[0 0.04 0.01 .....
0.19 0.3 0.66], funkcja hardlim i jedno wyijscie.

Perceptron sklasyfikowat wektor p = [p1, ..., pa]’ do jednej z dwoch Klas.

Whyniki zostaty przedstawione ponizej.

Tabela 1. Sygnaty wyj$ciowe oraz btedy $redniokwadratowe miedzy sygnatami zadanymi a wyj$ciowymi
dla danych uczacych sie¢

Lata 1996 1997 1998
(kwartaty) () (th () (Iv) 0) (1 (1 (Iv) 0] (1
a 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
e 0 0,04 | 0,01 0,58 0,11 014 | 0,11 0,68 | 0,21 0,16
Lata 1998 1999 2000
(kwartaty) | (1) (V) () ) (Hy (V) ) 0 (ny (V)
a 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1
e 0,30 0,59 0,16 0,17 017 | -0,36 | 025 0,19 | 030 | -0,34

Tabela 2. Sygnaty wyjsciowe dla dwoch lat poddanych sprawdzeniu

Lata 2001 2002
(kwartaty) () (n () (V) (0] (n (i (IV)
a 0 0 0 1 0 0 0 1

Perceptron zidentyfikowat dla danych uczacych sie¢ jako istotne 2 kwartaty:
1999 (IV) i 2000 (IV), podobnie jak dla danych sprawdzajacych sie¢: 2001 — IV,
2002 - IV. Poniewaz sie¢ poddana uczeniu ma matg liczbe danych wprowadzanych,
w dalszych rozwazaniach nadal bedg brane pod uwage wszystkie uprzednio brane pod
uwage kwartaly. Sytuacja wygladataby catkiem inaczej, gdyby tych danych byto
np. kilka tysiecy, wtedy do dalszych rozwazan zostatyby wziete tylko te istotne,

zidentyfikowane przez sie¢.

Otwarte i zamkniete metody uczenia jednokierunkowych sieci wielowarstwowych
Metoda z siecig otwartg (Feedforward network) nie ma sprzezen zwrotnych,
w przeciwienstwie do metod z sieciami zamknietymi (gradientowych, hesjanowych),
ktore je maja.
Podstawowg cechg gradientowych metod uczenia jest wykorzystanie w trakcie

modyfikowania wag sieci informacji o wartosci gradientu minimalizowanej funkcji btedu.
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Gradientowe metody wykorzystane do danego problemu:
- Batch Gradient Descent;
- Batch Gradient Descent with Momentum,
- Variable Learning Rate Backpropagation,
— Resilient Backpropagation,
- Fletcher-Reeves Conjugate Gradien,
— Polak-Ribiera Conjugate Gradient,
— Powell-Beale Conjugate Gradien,
- Scaled Conjugate Gradient.

Podstawowg cechg hesjanowych metod uczenia jest wykorzystanie w trakcie
modyfikowania wag sieci informacji o macierzy drugich pochodnych (hesjanach) funkciji
btedu.

Hesjanowe metody wykorzystane do danego problemu:
- BFGS Quasi-Newton;
— Levenberg-Marquardt.

Parametry trenowania powyzszych sieci:

- net.trainParam.show=50 — stan wytrenowania;

|

net.trainParam.Ir=0.05 — szybkos$¢ uczenia;
— net.trainParam.epochs=300 - liczba iteracji zadania;
- net.trainParam.goal=1e-3 — tolerancja;
— nettrainParam.min_grad=1e-25 — amplituda gradientu,
-~ net.trainParam.time=100 — zadany czas uczenia.

Gdy Ir jest za duze, algorytm jest niestabilny, gdy jest za mate, wystepuje dtugi
czas zbiezno$ci procesu uczenia.
Test stopu wystepuje wtedy, gdy:

— liczba iteracji > epochs;

— wartosc funkgji celu < goal;

- amplituda gradientu < min grad;
— czas uczenia > time (sec).

Bardzo trudno jest ustali¢ z gory, ktory algorytm bedzie najszybszy dla danej
aplikacji. Porownanie sieci dia danego problemu zaleze¢ wiec bedzie od ztozonosci
problemu, liczby danych w zbiorze trenujgcym, liczby wag i biases w sieci, zadanej
tolerancji btedu i przeznaczenia sieci, tj. od tego czy stuzy ona do rozpoznania wzorca,

klasyfikacji czy tez aproksymacji.
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Tabela 3. Poréwnanie algorytméw

w warstwie wyjscia. Sie¢ bedzie uzywata 11 algorytmdéw trenowania. Testowanie
nastapi za pomocg 30 réznych prob dla losowych poczgtkowych wag. Bedzie ono
trwato az do momentu, gdy tolerancja btedu $redniokwadratowego bedzie mniejsza
niz 0.003.

Z tab. 3 wynika, ze najszybsze i zarazem najdoktadniejsze okazaty si¢ metody
hesjanowe, a w szczegoélnosci algorytm Levenberga-Marquardta, ktory jest prawie
cztery razy szybszy niz nastepny algorytm. Metody gradientéw sprzezonych i metody
wstecznej propagaciji btedow sa w zasadzie poréwnywalne. Najgorszg jest metoda
Feedforward Network, co sugeruje, ze sieci otwarte nie za bardzo nadajg si¢ do

rozwigzywanego problemu.

87

v— ] — c
5 8 E" o ON) Czas ° qg) é .
1= E £ K7 ¥l 8 é L2 T B =] C;)
= h 7] 2 T =
£ = o | = 3 £ g 282 | 8¢
9 Q pn o 7] . > @ © ]
25 > £ = & &3 min max | 58| 23
< < 2| s | 3 | 2% 88 | F:
[5) ;9 W B 2] m
FF Feedforward 131 | 1e-3 | 1.0840 | 53399 | 09800 | 1.6500 | 0.1139 | 0.0423
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Backpropagation
Batch Gradient
Descent with
BGDMB Mormentum 1-3-1 | 1e-3 | 1.2757 | 6.2842 | 1.2100 | 1.4300 | 0.0409 | 0.0305
Backpropagation
Variable Learning
GDX Rate 1-3-1 | 1e-3 | 1.1903 | 5.8635 | 1.1000 | 1.2100 | 0.0318 | 0.0072
Backpropagation
Resilient
RP Backpropagation 1-3-1 { 1e-3 | 0.8077 | 3.9788 | 0.2800 | 1.3200 | 0.3360 | 0.0010
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Conjugate Gradient
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Conjugate Gradient ’ ) ) : ’ '
Powell-Beale
CGB | o njugate Gradient 1-3-1 | 1e-3 | 1.0403 | 5.1246 | 05000 | 2.2500 | 0.3899 | 0.0010
Scaled Conjugate
SCG Gradient 1-3-1 | 1e-3 | 1.0730 | 52857 | 0.3800 | 2.2000 | 0.4610 | 0.0010
BFG BFGS Quasi- | 4134 | 1e-3 | 07523 | 37059 | 0.3800 | 1.5400 | 0.2525 | 0.0010
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W tym przypadku sie¢ bedzie stuzyta do aproksymaciji. Struktura sieci 1-3-1
z tansig funkcjg transferowg w warstwie ukrytej i liniowg funkcjg transferowg



Na ryc. 4 zostaly poréwnane reprezentatywne sieci. Feedforward Network,
Resilient Backpropagation i Levenberga-Marquardta. Jak widaé, zaréwno pod
wzgledem szybkosci zbieznosci algorytméw, jak tez ich regresyjnego dopasowania
algorytm Levenberga-Marquardta jest najlepszy. Btad algorytmu obniza sie bardziej
gwattownie w czasie niz wséréd innych pokazanych algorytméw. Mozna réwniez
zauwazyé, ze trenowana sie¢ w algorytmie Feedforward Network nie osiagneta

zatozonego celu.

Porowneme $2ybk0sc: 2brenascs aoryimaw Forowrare azybua i 1010081 SGocyImow , Preowniens LIybancr ezobecs suryimen

3,
3

g
L
o =
o Ly < \
%m" :w' ;,n
£ H
gm” E\u h
] i ! \
éw' §m" 311‘ i
’ 4 i .
E“’ g\n E‘ .
10 pe o
10 L) )
0 ® 0" ' L4 w w0 . w0 © o W o o
Cros cbhczen 208 o 7a0 Coue abiezon
FF . Beot Linest Fe Aw 0135) T + 0 235) RP - Besi Unest FA A= 0 968)T ¢ 0 00B05) [~ [P g
- Data Ponts. G Data Poens
2 v i o - Best Umom Pt
- . S AR . B4 RN 3
LS osf R=0% & ° o] R0O™ ‘Af A
0§ o8] ! 05
o = o /
‘ EE S A) 04
< 0% o o < oy < :
o3 i/i//'w 09,68/ o3 r
.. LT o LE o /
. TS d
o o o 260 /
v s o
- L
0" 07 87 65 8406 b6 07 A Taar T vasr v e e 1 @1 07 03 04 06 06 07
T T
« FF - Perarmence 1 0 0422672, Gosl w 0 GO 0" RF - Poriormance i 0 00096316 Geal i 0 0D} o M Podoanence i 0 0000908 Geal w 000V
[t
Ly '
P % 1o
o' 10 .
i i i
3 3 bu
i E 7
sm‘ E"" !
- . b
L
1
} Ly v ~
e o R R R M T e~ R 85 - 5. 2 2§ T3 38
[} 00 80 £ 0 E e
Semiues | 0Epcn bpley | 2 Epache LY

Ryc. 4. Porownanie 3 reprezentatywnych sieci

Na ryc. 5 zostata poréwnana szybko$é zbieznosci wszystkich branych pod
uwage algorytméw. Czas, ktéry jest potrzebny do uzyskania zbieznosci, kontra btad
$redniokwadratowy. Mozna zauwazyé, ze biad jest redukowany. Najlepiej
zachowujacymi sie algorytmami, kiedy btad jest redukowany, sg: LM, BFG, a najgorze;j
GDX i BGDMB.
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Poréwnanie algorytmow
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Ryc. 6. Predykcja liniowa, adaptacyjna i AR

Algorytm liniowej predykcji symulacyjnej polega na symulacji liniowego neuronu
przewidujacego nastepnag warto$¢ sygnatu w kazdym kroku czasowym, rozwigzuje
problem predykcji przez wybér wag i biases w sieci z liniowg funkcjg przejscia jako
modelem neuronu. Biad jest rzedu 10",

Algorytm liniowej predykcji adaptacyjnej polega na symulacji adaptacyjnego
liniowego neuronu filtrujgcego sygnat, ktéry wraz z btedem jest zwracany wraz z nowq,
siecig. Jest on szczegolnie cenny, gdy na rynku wystepujg gwattowne zmiany.
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Na ryc. 6 mozna zauwazy¢, jak dobrze liniowy neuron jest w stanie adaptowaé sie
do zmian w targecie i przewidywac jego zachowanie w czasie.

Predykcja liniowa moze by¢ przeprowadzona rowniez przy pomocy metod AR:
Yule-Walkera, forward-backward (default), najmniejszych kwadratow LS, Burga,
geometrycznej sieci. Zastosowanie liniowej predykcji AR Yule-Walkera daje nam

wartos¢ minimalnej wariancji btedu predykcji w wysokosci 0,2 - 0,27.

Whnioski

Potrzeby kazdego spoteczenstwa sg generatorami popytu na réznego rodzaju
dobra, w tym oczywiscie mieszkania.

Przed podjeciem przez inwestorow decyzji o rozpoczeciu budowy obiektu
mieszkaniowego nalezy zatem uzyska¢ informacje o wystepujacym popycie.
Pierwszym krokiem projektowym jest analiza tego popytu, a nastepnie ocena jego
waznosci (wzgledem przyjetych uprzednio kryteriow).

W zwigzku z powyzszym w artykule stworzono i zaprezentowano nowoczesne
systemowe podejScie wyposazone w metody i techniki, dzieki ktérym mozna uzyskac
dedykowang z punktu widzenia zastosowania prognoze popytu mieszkaniowego.
Predykcja ta polegata na przewidzeniu nastepnych wartosci popytu, przy danych jego
ostatnich 5 wartosciach. Z powyzszych badan wynika, ze neuron jest w stanie dobrze
przewidywac¢ zachowanie w czasie targetu przy minimalnych wariancjach btedu.

Przeprowadzone badania sg wstepem do stworzenia interaktywnego
dedykowanego suportu do predykcji popytu mieszkaniowego jako dedykowanego
wejscia w podejsciu systemowym do procesu planowania adekwatnych do
prognozowanej sytuacji rozwigzan technologicznych i korzystnej realizacji

przedsiewzie¢ budowlanych.
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Streszczenie

Wszyscy inwestorzy budujac domy (mieszkania) sg bardzo zainteresowani
wykorzystaniem profesjonalnych suportéw decyzyjnych, ktérych brak jest obecnie
bardzo dotkliwie odczuwany. Przyczyng tego zainteresowania jest fakt, iz ponosza oni
nie tylko duze naktady finansowe, ale podejmujg réwniez okreslony wysitek
organizacyjny zwigzany z planowaniem i realizacjg bardzo ztozonego przedsigwziecia
budowlanego. Z punktu widzenia inwestoréw wiedza o prognozowanym poziomie
popytu dostarcza im kluczowej informacji wejsciowej dla planowania adekwatnych
i dedykowanych dla prognozowanej sytuacji rozwigzan technologicznych i korzystnej
realizacji przedsiewzigcia budowlanego, z zapewnieniem minimum ryzyka i zgodnosci
rozwigzan proponowanych z obowigzujgcym zagospodarowaniem przestrzennym
terenu.

Zadanie adekwatnego oszacowania, a tym bardziej adaptacyjnego
prognozowania popytu mieszkaniowego stanowi istotne wyzwanie naukowe z uwagi na
liczne trudnosci (np. permanentny brak danych lub stabg ich jako$¢) i duzy stopien
nieokreslonosci zwigzany zaréwno z charakterystyka tego popytu jak i realizacjg
bardzo ztozonego wieloaspektowego przedsiewzigcia budowlanego.

Oszacowanie popytu mieszkaniowego wymaga kompleksowej identyfikaciji
wielu réznorodnych czynnikéw majgcych wptyw na parametry realizacji procesu
budowlanego, a co sie z tym $cisle wigze rowniez na nasze decyzje mieszkaniowe.

W artykule dokonano identyfikacji istotnych wskaznikow majgcych wptyw na
proponowany model popytu mieszkaniowego. Okreslono metody i naukowe techniki
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badawcze wykorzystane do analizy statystycznej zebranego materiatu. Analize tg
przeprowadzono za pomocg programu MATLAB a w szczegolnosci procedur
STEPWISE i NLINFIT. W oparciu o tg analize zidentyfikowano istotne determinanty
modelowanych zjawisk, ktoére wykorzystano do uczenia sieci neuronowych. Przy
uczeniu sieci neuronowych zastosowano rozne metody statyczne i dynamiczne
(perceptron, gradientowe, gradientu sprzezonego, drugiego rzedu wykorzystujgce
aproksymacje Hesjanu). Efektywnos¢ tych metod byta badana (parametry, struktura
sieci) i weryfikowana (analiza post optymalizacyjna) i poréwnywana. Wybrano
dedykowang metode dla tego konkretnego zastosowania. Nauczone sieci byly
wykorzystywane dla potrzeb liniowej i adaptacyjnej predykcji popytu mieszkaniowego
(np. dla przewidzenia nastepnych wartoéci popytu, przy danych jego ostatnich
5 wartosciach).

PREDICTING THE HOUSING DEMAND

Summary

All investors who build homes or flats are very much interested in the use
of professional decision support tools. The reason of that interest is the fact that
investors incur not only high financial expenditures, but they also make organisational
efforts related to planning and implementation of complex construction projects. From
the investors' viewpoint, the knowledge of projecting demand will give them key data
for planning adequate technological solutions, compiying with the projected situations,
and profitable completion of a construction project at low risk and in compliance with
the physical plan.

The task of adequate evaluation and adaptive diagnosing of housing demand
constitutes an essential scientific challenge due to a number of difficulties (e.g. lack of
data or poor quality of data) and a large degree of uncertainty related to the demand
characteristics and the execution of complex and comprehensive construction projects.

Evaluation of housing demand requires a comprehensive identification of many
diverse factors that affect the parameters of the building process, and it also affects our
housing decisions.

The paper identifies essential indicators that affect the proposed housing
demand model. It determines scientific methods and techniques used for the statistical
analysis of collected materials. The analysis was conducted with the application of the
MATLAB software, including in particular STEPWISE and NLINFIT procedures. Based
on that analysis, the author identified essential determinants of the events subjected to
modelling. They were later applied to teaching neuronal networks. In that process,
various static and dynamic methods were applied (perceptron, gradient, adjoint
gradient, second order with function approximation (Hesjan)). The effectiveness
of those methods was tested (with parameters, and network structure), verified (post-
optimisation analysis) and compared. A dedicated method for a specific application
was selected. Developed networks were used for the need of linear and adaptive
prediction of housing demand (e.g. to project future demand figures based on the last
five figures).

Key Words: housing demand, demand indicators, prediction, regression, neuronal
networks

Mgr Marzena Fortuna
Instytut Zarzgdzania w Budownictwie i Transporcie
Politechnika Krakowska

92



