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ZASTOSOWANIE DRZEW KLASYFIKACYJNYCH
W ANALIZIE RYNKU NIERUCHOMOSCI*

1. Wstep

Obserwowany wzrost zainteresowania rynkiem nieruchomosci dotyczy szcze-
gblnie jednego z jego segmentéw — rynku mieszkaniowego. Jak wynika z badan
Gléwnego Urzedu Statystycznego, w roku 2005 srednia cena metra kwadratowego
powierzchni mieszkania w skali catego kraju wzrosta o ok. 20% w stosunku do ro-
ku poprzedniego, natomiast liczba transakcji na rynku mieszkaniowym spadla w
tym okresie 0 13,23%'.

Ocena zmian zachodzacych na rynku nieruchomosci wymaga szybkiego zdo-
bywania i przetwarzania informacji niezbednych do podjecia optymalnych decyzji
przez uczestnikéw rynku, tj. sprzedajacych, kupujacych, posrednikéw itp. Przydat-
ne moga si¢ tutaj okaza¢ metody statystycznej analizy wielowymiarowej, do kt6-
rych zalicza si¢ drzewa klasyfikacyjne.

Celem badan jest zastosowanie drzew klasyfikacyjnych do grupowania miesz-
kan do wczesniej zdefiniowanych grup cenowych. Zmienng zalezna w analizowa-
nych modelach sa ceny transakcyjne mieszkan, zmiennymi objasniajacymi (pre-
dyktorami) sa za$ atrybuty tych mieszkan. Ocen¢ jakosci klasyfikacji przeprowa-
dzono na podstawie btedéw klasyfikacji.

* Praca naukowa finansowana ze srodkéw na nauke w latach 2005-2007 jako projekt badawczy.
' Notatka z dnia 6.07.2006, GUS.: http://www.stat.gov.pl/dane_spol-gosp/ceny_handel_uslugi/
transakcje/2005/ZestawienieD2005.xls.
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2. Opis obiektow

Badania empiryczne przeprowadzono, opierajac si¢ na rzeczywistych danych
pochodzacych z 16dzkiego wtérmego rynku mieszkaniowego. Dane te zostaly udo-
stgpnione przez agencj¢ nieruchomosci i dotycza transakcji przeprowadzonych za
posrednictwem tej agencji w latach 2000-2001%. Wszystkie mieszkania opisane sa
przez nast¢pujace zmienne: x; — cena transakcyjna (w z1), x, — powierzchnia miesz-
kania (w m®), x; — numer pietra, na ktérym znajduje si¢ mieszkanie, x, — liczba po-
koi, xs — rok budowy, x, — posiadanie telefonu (1 — tak, O — nie), x; — lokalizacja
mieszkania, xg — rozktad mieszkania (1 — rozktadowe, 0 — amfilada), xy — wystgpo-
wanie balkonu (1 - jest, 0 — nie ma), x;o — rozmieszczenie mieszkania w budynku
(1 — mieszkanie $rodkowe, O — mieszkanie szczytowe), x;; — ocena stanu technicz-
nego (4 — bardzo dobry; 3 — dobry; 2 — do odswiezenia; 1 — sredni; O — do remon-
tu). Po wstepnej analizie danych wszystkie mieszkania zostaly podzielone na czte-
ry arbitralnie ustalone grupy cenowe (tab. 1).

Tabela 1. Struktura mieszkan wedlug arbitralnie ustalonych grup cenowych

Cena w tys. zt do 50 <50-75) <75-100) 100 i powyzej
Grupa 1 I 111 1A%
Liczebnosé 30 57 42 22

Zrodto: opracowanie wiasne.

3. Drzewa klasyfikacyjne

Drzewa klasyfikacyjne dokonujg podziatu wielowymiarowej przestrzeni zmien-
nych X", w ktdrej znajdujg si¢ klasyfikowane obiekty (x;, X,,..,X,), W taki sposdb,
aby uzyska¢ roziaczne segmenty tej przestrzeni. W tych segmentach znajduja sig¢
obiekty nalezace do tej samej klasy reprezentowanej przez zmienng zalezng y. Pro-
cedura podziatu ma charakter rekurencyjny i sktada si¢ z pigciu krokéw [Gatnar,
Walesiak 2004, s.108; Gatnar 2001, s. 24; Gatnar 1998, s. 169-170].

1. Sprawdzenie, czy przestrzen X", w ktdrej znajduje si¢ zbidr uczacy S, jest jedno-
rodna pod wzgledem wartosci zmiennej zalezne) y. Jezeli tak, to nalezy zakonczy¢ poste-
powanie’, jezeli nie, nalezy przejsé do kroku 2.

2. Rozpatrzenie wszystkich mozliwych sposobéw podziatu przestrzeni X" na roz-
taczne segmenty R), R,,..., R,, uwzgledniajac wartosci kolejno wybieranych zmiennych
objasniajacych.

3. Ocena jakosci kazdego z tych podzialéw zgodnie z przyjetym kryterium homoge-
nicznosci oraz wybdr najlepszego z nich.

* Srednia cena za m’ mieszkania wynosi dla tego zbioru 1526 zh, wediug danych GUS, w 1 pétrocz 2000 t.
w wojewddztwie tédzkim wynosita ona ok. 1489 zt, w roku 2004 — 773 zt,a w 2005 . - 1178 zt.

3 Procedur¢ mozna tez zakonczy¢, gdy jest spetniony inny warunek stopu, np. minimalna liczba
obiektow w powstatych segmentach, zob.: [Gatnar 1998. s. 176-180].
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4. Podzielenie przestrzeni X” wybranym sposobem.

5. Powtérzenie krokéw 14 rekurencyjnie dla kazdego z segment6w Ry, R,,..., Ry

Optymalny model drzewa klasyfikacyjnego to taki, ktory daje maty btad klasy-
fikacji i jednoczesnie charakteryzuje si¢ niewielkg ztozonoscia. W celu uzyskania
takiego drzewa stosuje si¢ takie metody, jak np. przycinanie krawedzi czy skraca-
nie dtugosci krawedzi, a nastepnie ocenia sie btedy klasyfikacji dla zbioru uczace-
go (koszty resubstytucji) oraz zbioru testowego (koszty sprawdzianu krzyzowego).

W programach komputerowych do budowy drzew klasyfikacyjnych najczgsciej
wykorzystuje si¢ algorytmy CART (classification and regression trees) i QUEST
(quick unbiased efficient statistical tree)*. CART [Gatnar 1998, s. 182] jest algo-
rytmem drzewa klasyfikacyjnego, polegajacym na rekurencyjnym przeszukiwaniu
wszystkich mozliwych podziatéw jednowymiarowych. W przypadku duze)j liczby
zmiennych predykcyjnych z wieloma poziomami dziatanie tego algorytmu moze
by¢ czasochionne, a takze obcigzone w kierunku wyboru zmiennych predykcyj-
nych, ktére maja wigcej pozioméw do podzialéw. Dlatego czesto otrzymuje si¢
najlepsze podziaty z punktu widzenia najlepszych wynikéw klasyfikacji w zbiorze
uczacym, jednak niekoniecznie w prébach sprawdzianu krzyzowego’. Algorytm
QUEST, zamiast funkcji liniowych, wykorzystuje kwadratowe funkcje dyskrymi-
nacyjne do wyczerpujacego poszukiwania podziatéw jednowymiarowych [Gatnar,
Walesiak 2004, s. 106]. Algorytm ten jest szybki i nieobciazony, jezeli chodzi o
wybdr podziatéw ze wzgledu na liczbe pozioméw predyktoréw (predyktory z wie-
loma poziomami maja tendencj¢ do generowania przypadkowych rozwiazan, ktére
dobrze pasuja do danych, ale maja staba trafnos¢ predykcyjna).

4. Bledy klasyfikacji

Wiyniki klasyfikacji mozna poréwna¢, wyznaczajac trzy rodzaje biedow klasy-
fikacji dla zbioru uczacego i testowego [Witkowska 2002, s. 92-93].
1. Og6lny btad klasyfikac;ji:

E=—.100%,
N

gdzie: n — liczba obiektow Zle zaklasyfikowanych, N — liczba wszystkich obiektow.
2. Bfad klasyfikacji do innej klasy niz A, (do ktérej dany obiekt nalezy):

p

n
E =—2.100%,

N 4
gdzie: n, — liczba obicktéw, ktére faktycznie nalezg do klasy A,, ale zostaty bigdnie
zaklasyfikowane do innej klasy, N, — liczba obiektéw nalezacych do klasy A,.

4 Algorytmy te sq zaimplementowane m.in. w programie Statistica, kidry zostat wykorzystany do obliczen.
% Podrecznik uzytkownika programu Statistica.
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3. Biad klasyfikacji do klasy innej niz sasiednia:
E,} =—<.100%),
N

P
gdzie: n, — liczba obiektéw, ktére faktycznie naleza do klasy A, ale zostaly blgdnie
zaklasyfikowane do klasy innej niz sasiednia, N, — liczba obiektéw nalezacych do
klasy A,

5. Wyniki klasyfikacji

W badaniach wykorzystano zbiér 144 obiektéw®, ktéry podzielony zostat loso-
wo na zbidér uczacy (105 przypadkéw) i zbidr testowy (39 obiektéw). Za pomoca
drzew klasyfikacyjnych dokonano grupowania mieszkan do wyréznionych (tab. 1)
czterech grup cenowych. W procesie budowy drzew klasyfikacyjnych zastosowano
algorytmy QUEST i CART. W analizach przyjeto prawdopodobienstwa a priori
proporcjonalne do liczebnosci grup cenowych oraz ustalono, ze koszty blednej kla-
syfikacji sa rowne we wszystkich grupach (tzn. bledne klasyfikacje oznaczaja takie
same straty we wszystkich klasach). Jako kryterium zatrzymania podziatu zastoso-
wano regule przycinania przy bledzie zlej klasyfikacji, co powoduje, ze drzewo jest
przycinane, gdy koszty klasyfikacji i ztozonosé drzewa sq minimalne.

Tabela 2 zawiera statystyki drzew skonstruowanych za pomoca algorytmu
QUEST, sposréd ktérych za najlepsze uznano drzewo o numerze 4. Skfada si¢ ono
z czterech wezléw koncowych oraz charakteryzuje si¢ najmniejszymi kosztami
sprawdzianu krzyzowego, co oznacza, ze dla drzew z wigksza liczba weztéw kon-
cowych bledy klasyfikacji w zbiorze testowym sa juz wigksze. Widaé, ze koszty
resubstytucji (btedne klasyfikacje w probie uczacej) maleja wraz ze wzrostem
wielkosci drzewa, natomiast koszty sprawdzianu krzyzowego na poczatku maleja
wraz ze wzrostem wielkosci drzewa, osiagaja minimum 1 nastgpnie zaczynaja
wzrastaé, gdy wielkos¢ drzewa staje si¢ bardzo duza.

Tabela 2. Charakterystyki kolejnych drzew otrzymanych algorytmem QUEST

Liczba weziéw| Koszty sprawdzianu| Btad standardowy kosztu Koszty Ztozonosé

Nr| koncowych krzyzowego sprawdzianu krzyzowego resubstytucji drzewa
1 16 0,285714 0,044087 0.095238 0,000000
2 12 0,285714 0,044087 0,104762 0,002381
3 9 0,285714 0,044087 0,114286 0,003175
4 4 0,200000 0,039036 0,152381 0,007619
5 3 0,352381 0,046620 0,247619 0,095238
6 2 0,447619 0,048527 0,361905 0,114286
7 1 0,580952 0,048151 0,580952 0,219048

Zr6dlo: obliczenia whasne na podstawie Sratistica v. 6.0.

6 Z calego zbioru danych usunigto przypadki, w ktérych wystepowaty braki danych.
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Na rysunku 1 przedstawiono wybrane (w tab. 2) drzewo klasyfikacyjne. Wida¢ na
nim, ze poczatkowo caly zbidr obiektéw zostat podzielony ze wzgledu na powierzchnig
mieszkan na dwa segmenty. W pierwszym z nich znalazly si¢ 62 mieszkania o po-
wierzchni do 49,135 m’, w drugim — 43 mieszkania o powierzchni mniejszej. W nastep-
nym kroku kazdy z tych segmentéw zostal podzielony na kolejne dwa, réwniez ze
wzgledu na t¢ sama ceche. W ten sposéb powstaly cztery grupy mieszkan o liczebno-
$ciach podanych w tab. 3. Mozna zauwazy¢, ze drzewo dokonato klasyfikacji do grup
cenowych na podstawie jednej zmiennej — powierzchni. Obiekty klasyfikowane do wyz-
szych grup miaty wigksza powierzchnie. Pozostate atrybuty opisujace mieszkania okaza-
1y si¢ mniej istotne; ranking ich wazmosci przedstawiono na rys. 2.
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Sratistica v. 6.0.
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W tabeli 3 przedstawiono wyniki klasyfikacji. Dla zbioru uczacego uzyskano
btad klasyfikacji 15,24%, co oznacza, ze 84,76% obiektéw zostato poprawnie za-
klasyfikowanych przez zbudowane drzewo klasyfikacyjne. Troche wigkszy btad
klasyfikacji uzyskano w odniesieniu do zbioru testowego, w ktérym odsetek po-
prawnych klasyfikacji wynosi 69,23%. Rozwazajac biedy klasyfikacji w poszcze-
g6lnych grupach, mozna zauwazy¢, ze najlepszy wynik uzyskano dla zbioru ucza-
cego w grupie II (93,18% poprawnych klasyfikacji), a dla zbioru testowego — w
grupie III (72,73% poprawnych klasyfikacji). Jak wida¢, wszystkie btedy klasyfi-
kacji do innej niz sasiednia grupy sa réwne zeru, co oznacza, ze wszystkie bt¢dnie
zaklasyfikowane obiekty znalazty si¢ w grupach sasiednich.

Tabela 3. Wyniki klasyfikacji za pomoca drzewa klasyfikacyjnego metoda QUEST

Zbidr uczacy Zbidr testowy

Grupa cenowa | il T} v ] 1 Il v

[ 11 1 0 0 10 2 0 0

11 4 41 5 0 4 7 1 0

111 0 2 25 4 0 1 8 2

1\ 0 0 0 12 0 0 2 2
Razem 15 44 30 16 14 10 11 4
Btednie 4 3 5 4 4 3 3 2
100 - E, (%) 73,33 93,18 83,33 75,00] 7143] 70,00} 72,73] 50,00
100 - E (%) 84,76 69.23

Zrédlo: obliczenia whasne na podstawie Statistica v. 6.0.

Przy wykorzystaniu algorytmu CART (wybrane przez program) najlepsze drze-
wo miato podobne charakterystyki jak drzewo uzyskane algorytmem QUEST. W
zbiorze uczacym poprawnie zaklasyfikowanych zostalo 85,71% obiektéw, a w
zbiorze testowym — 61,54%. Najnizsze btedy klasyfikacji uzyskano dla grupy II i
111, troch¢ wyzsze — w grupach I i IV. W zbiorze uczacym poprawnos¢ klasyfikacji
w II grupie wynosi 90,91%, a w III — 93,33%, natomiast w zbiorze testowym — od-
powiednio: 60 i 72,73%. W grupie I w zbiorze testowym 8 sposrod 14 obiektéw
zostalo poprawnie zaklasyfikowanych, a w grupie IV - tylko 2 sposréd 4. Wszyst-
kie btednie zaklasyfikowane przypadki znalazly si¢ w grupach sasiednich. W tabeli 4
zestawiono bledy klasyfikacji dla obydwu algorytméw.

Tabela 4. Ocena jakosci klasyfikacji za pomoca drzew klasyfikacyjnych

Algorytm QUEST CART
Zbior uczacy testowy uczacy testowy
100 - E (%) 84,76 69,23 85,71 61,54
1 73,33 7143 66,67 57.14
11 93,18 70,00 90,91 60,00
11 83,33 72,73 93,33 72,73
100 - E, (%) [IV 75,00 50,00 75,00 50,00

Zrédto: obliczenia whasne.
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Jak wida¢ w tab. 4, w zbiorze uczacym nieznacznie lepszy wynik klasyfikacji
otrzymano dla algorytmu CART, natomiast w zbiorze testowym wigcej popraw-
nych klasyfikacji otrzymano dla algorytmu QUEST. W grupie 11l i IV w zbiorze
testowym w obydwu przypadkach otrzymano takie same wyniki klasyfikacji. W
grupie III poprawnie zaklasyfikowanych zostato 72,73% obiektéw, w grupie IV za$
— tylko 50%.

W kolejnych eksperymentach wykorzystano rézne zestawy zmiennych ob-
Jasniajacych (przyktadowe wyniki przedstawiono w tab. 5), jednakze zawsze, gdy
uwzgledniano zmienng ,,powierzchnia”, drzewa dawaty wyniki poréwnywalne do
podanych w tab. 4. Gdy w obliczeniach pominigto t¢ zmienna, a pozostawiono
wszystkie pozostale predykatory, uzyskano drzewo z dwoma weztami koncowymi,
ktére klasyfikowato mieszkania tylko do dwéch grup I1i IV na podstawie zmiennej
»liczba pokoi”. W sytuacji, gdy ze zbioru predyktoréw wyeliminowano obie naj-
bardziej istotne zmienne, tj.: powierzchni¢ (x;) i liczb¢ pokoi (x4), drzewa klasyfi-
kacyjne w ogole nie rozwiazaly problemu, wyodrebniajac tytko II grupe.

Jak wida¢ w tab. 5, poprawnos¢ klasyfikacji w modelach bez zmiennej x,, opi-
sujacej powierzchnie, jest duzo gorsza. Sposréd wszystkich drzew w tab. 5 najlep-
sze wyniki otrzymano dla drzewa z predyktorami: powierzchnia (x;) rok budowy
(xs), ocena stanu technicznego (x,,), liczba pokoi (x,) oraz wystgpowanie balkonu
(x9). W zbiorze uczacym zaklasyfikowanych poprawnie zostalo 84,76% obiektéw,
a w testowym — 67,27%. W przypadku pominigcia zmiennej opisujacej powierzch-
ni¢ najlepsze wyniki (tab. 5) otrzymano, gdy predyktorami byly zmienne: x; x4, x5
Xg, Xg, Xo, X1 OFaz {x4, Xs, x;}. Drzewo klasyfikacyjne dla pierwszego zestawu pre-
dyktoréw sklada si¢ z 10 weziéw koncowych, drzewo uwzgledniajace zmienne: x,,
Xs, X; ma zas cztery wezly koncowe.

Tabela 5. Ocena jakosci klasyfikacji przy pomocy drzew klasyfikacyjnych dla ré6znych zestawdw
predyktoréw

ﬁ;"rvéw x”;:;’:;f’x“’ x3'x"x)f‘lx“x'° X3, X X, X, Xi0 xlx“‘xi';f’x"”x" Xo X X Xy Xt | Xy X5 Xy
Zbiér uczxcy |testowy| uczacy | testowy| uczacy |testowy| uczacy | lestowy| uczacy |testowy| uczacy | testowy
100-E(%) | 56,19] 2368| 64,15 5405 5046] 4239] 7524 6000 84,76| 6727 73,15 6024
1 0 0 1333 63,64 41,18] 2963] 8000 66,67 7333] 7333] 8824| 8846
I | 100 88,89 7045 5926| 4545 37.84| 8864| S000| 93,18 68,75[ 81.82| 5000
100-E, (| O 0 80,65| 5556| 9032| 8947| 6667 7500 8333 64,71] 4333 3333

(%) V| 9375 25 6250] 0O 0 0 5000{ 3333| 7500 57,14 8824 7143

Zrédto: obliczenia wtasne na podstawie Statistica v. 6.0.

Warto dodaé, ze przeprowadzono réwniez klasyfikacje obiektow, w ktérej
zmienng grupujacg byla cena metra kwadratowego mieszkania. Niestety otrzymane
wyniki byly duzo gorsze. Wszystkie obiekty byty klasyfikowane tylko do dwéch
grup lub do jednej grupy cen metra kwadratowego mieszkania.
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6. Podsumowanie

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze drzewa klasyfikacyjne da-
ly dos¢ dobre wyniki klasyfikacji mieszkan do wyréznionych czterech grup cenowych,
gdy jednym z predyktoréw byla powierzchnia. W wyniku zastosowania dwéch réznych
algorytmow (z uwzglednieniem wszystkich predyktoréw) niewiele lepsze wyniki otrzy-
mano dla algorytmu QUEST, ktéry w zbiorze testowym zaklasyfikowal poprawnie
69,23% mieszkan, podczas gdy algorytm CART - 61,54%. Drzewa klasyfikacyjne naj-
stabiej rozpoznaly mieszkania z IV grupy cenowej zawierajacej mieszkania najdrozsze
(Y. co najmniej za 100 tys. zt). Moze to wynikac z faktu, iz w catym zbiorze danych tych
mieszkan bylo najmniej. W pozostatych grupach drzewa klasyfikacyjne poprawnie roz-
poznaly w zbiorze testowym ok. 70-72% mieszkan. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze
wszystkie bledy klasyfikacji do grupy innej niz sasiednia sa réwne zeru, co moze by¢
spowodowane tym, ze obiekty w sasiednich grupach sa do siebie podobne.

W przeprowadzonych eksperymentach klasyfikacji mieszkan otrzymano drzewa o
niezbyt zlozonej strukturze, a cecha najbardziej istotng w procesie podziatu okazata si¢
powierzchnia mieszkania.
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APPLICATION OF CLASSIFICATION TREES TO THE REAL
ESTATE MARKET ANALYSIS

Summary

In the research the data regarding the apartments, that were sold by their owners
in Lodz region, are considered. Each apartment is described by the 11 attributes. In
the paper we present the results of application the classification trees to classifica-
tion of the apartments to four price groups.
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