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Streszczenie: Badanie koncentruje sie na pordwnaniu skutecznosci metod uczenia maszynowego, ta-
kich jak lasy losowe oraz regresja liniowa w kontekscie wyceny nieruchomosci mieszkalnych na podsta-
wie danych transakcyjnych. Gtéwnym celem artykutu jest ocena zdolnosci tych metod do precyzyjnego
prognozowania cen nieruchomosci. Artykut rozpoczyna sie od teoretycznego wprowadzenia do wyce-
ny nieruchomosci, omawiajac definicje i istniejgce podejscia w Polsce. Nastepnie przedstawione sg
zatozenia badania empirycznego zawierajace szczegétowy opis zbioru danych oraz uzywane zmienne.
Analiza skupia sie na rynku mieszkalnym we Wroctawiu w latach 2014-2023. Zastosowano metode
GridSearchCV do optymalizacji parametréw modeli predykcyjnych. Wnioski ptyngce z badania pokazu-
ja potencjat modeli nieliniowych w estymacji cen nieruchomosci i jednoczesnie podkreslajg znaczenie
odpowiedniej kalibracji hiperparametréw przed przystgpieniem do estymacji.

Stowa kluczowe: nieruchomosci, wycena nieruchomosci, modele prognozowania, uczenie maszyno-
we, liniowa regresja, las losowy, ANOVA, hiperparametry, GridSearchCV

1. Wstep

Zakup nieruchomosci jest jedng z kluczowych decyzji finansowych w zyciu, majaca
wptyw nie tylko na nas samych, ale i na naszych bliskich. Oszacowanie wartosci
nieruchomosci mieszkalnej to proces wymagajgcy precyzji i zaawansowanej analizy,
co stanowi wyzwanie zaréwno dla specjalistow, jak i dla przecietnych oséb.
Wspodtczesne technologie oferujg narzedzia mogace znaczgco wspomdc ten
proces. Zaawansowane metody, takie jak uczenie maszynowe oraz podstawowe
modele regresji liniowej wykorzystujgce ogromne zbiory danych transakcyjnych,
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moga by¢ nieoceniong pomocg w doktadniejszym okreslaniu wartosci nierucho-
mosci. Dzieki nim mozliwe jest uzyskanie precyzyjnych wycen, co ma istotne zna-
czenie dla podejmowania decyzji inwestycyjnych.

Uczenie maszynowe, dzieki swojej zdolnosci do analizowania duzej liczby da-
nych i wykrywania subtelnych wzorcéw, oraz modele regresyjne, prognozujace na
podstawie historycznych danych, mogg znaczgco zwiekszyé sSwiadomos¢ potencjal-
nych nabywcow i sprzedawcow. To z kolei przyczynia sie do poprawy przejrzystosci
oraz efektywnosci wyceny na rynku nieruchomosci.

Celem artykutu jest sprawdzenie potencjatu modeli predykcyjnych w praktycz-
nej wycenie nieruchomosci na podstawie rzeczywistych danych oraz poréwnanie
skutecznosci liniowej metody regresyjnej z metoda uczenia maszynowego.

W kolejnnej czesci artykutu skoncentrowano sie na teorii wyceny nieruchomo-
$ci, przedstawiono jej definicje, podziaty oraz istniejgce podejscia do niej w Polsce.
W nastepnej opisano zatozenia badania empirycznego, w tym modele prognozowa-
nia oraz inne narzedzia analizy danych, a potem omdwiono szczegétowo kluczowe
zmienne i zbior danych, ktory postuzyt do przeprowadzenia badania. W dalszych
opisano przeprowadzong analize rynku mieszkalnego we Wroctawiu, bazujgc na
transakcjach nieruchomosci z lat 2014-2023. Procedura GridSearchCV zostata wy-
korzystana do optymalizacji hiperparametréw modeli prognozujgcych. Na zakon-
czenie poréwnano modele przy uzyciu wskaznikow oceny predykcji regresyjnej oraz
histogramow bteddéw bezwzglednych, prezentujacych efektywnosé obu podejsé
w kontekscie wyceny nieruchomosci.

2. Teoria wyceny nieruchomosci

Definicja nieruchomosci najczesciej cytowana w polskich publikacjach naukowych
i literaturze fachowej znajduje swoje umocowanie w ustawie z dnia 23 kwietnia
1964 r. w Kodeksie Cywilnym, w artykule 46 paragrafie 1. Zgodnie z tg definicja:
,Nieruchomosciami sg czesci powierzchni ziemskiej stanowigce odrebny przedmiot
wiasnosci (grunty), jak rowniez budynki trwale zwigzane z gruntem lub czesci takich
budynkow, jezeli na mocy przepiséw szczegdlnych stanowig odrebny od gruntu
przedmiot wtasnosci”. Definicja ta podkresla, ze nieruchomos¢ jest przede wszyst-
kim okreslonym fragmentem ziemi, co czyni jg trwata i niemozliwg do usuniecia.
Jest to definicja klarowna i zwiezta, co utatwia jej stosowanie w praktyce oraz
w terminologii naukowej i prawne;j.

Nieruchomosci mozna podzieli¢ na trzy gtéwne kategorie (Ustawa z dnia
23 kwietnia 1964 r.) — gruntowe, budynkowe i lokalowe. Kazda z nich ma unikalne
cechy i wymaga specyficznego podejscia do wyceny. Grunty to tereny, ktére zgod-
nie z przepisami prawnymi obejmujg zaréwno powierzchnie, jak i przestrzen nad
i pod nig. Kluczowym elementem w wycenie nieruchomosci jest wiec precyzyjne
wyznaczenie granic, co wymaga pomiarow geodezyjnych i procedur prawnych.

Grunty dzielg sie na dziatki niezabudowane (np. rolne, lesne, wodne, kopalne
i nieuzytki) oraz zabudowane (Malec i Stachura, 2006), ktére obejmujg budynki
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i inne state obiekty. Struktury zwane naniesieniami, oddzielone od gruntu, klasyfiko-
wane sg jako nieruchomosci budynkowe. Ten podziat jest istotny, gdy rézne podmio-
ty posiadajg grunt i budynki, jak to ma miejsce w uzytkowaniu wieczystym. W takich
przypadkach Skarb Panstwa jest wtascicielem gruntu, a osoby prywatne budynkow.
W praktyce jednak budynek i grunt sg nieroztgczne, co sprawia, ze pojecie nieru-
chomosci budynkowej funkcjonuje gtéwnie w podstawie prawnej.

Indywidualnie wydzielone jednostki w budynkach, majgce przeznaczenie miesz-
kalne lub uzytkowe, klasyfikowane sg jako nieruchomosci lokalowe. Samodzielnos¢
lokalu zapewnia trwate oddzielenie go $cianami, co moze obejmowac takze przyna-
lezne pomieszczenia, takie jak garaze czy komorki, nawet jesli nie sg bezposrednio
potaczone z lokalem. Kazdy lokal musi posiadaé wtasng ksiege wieczysta, ktéra po-
twierdza jego niezaleznos$¢ (Kucharska-Stasiak, 2006). W niniejszym badaniu zbiér
danych bedzie wytgcznie zawierat nieruchomosci okreslone jako lokalowe.

Wycena nieruchomosci obejmuje réznorodne podejscia, ktére pozwalajg na do-
ktadne okreslenie jej wartosci w zaleznosci od dostepnych danych i specyficznych
uwarunkowan rynkowych (Cymerman i Cymerman, 2024).

Podejscie porodwnawcze polega na wycenie nieruchomosci poprzez poréwna-
nie cen transakcyjnych nieruchomosci o podobnych cechach i lokalizacji. Zaktada
sie, ze ceny, po jakich sprzedawane byty te nieruchomosci, odzwierciedlajg rynko-
wa wartos¢. Metoda ta jest powszechnie stosowana ze wzgledu na swojg prostote
i oparcie na rzeczywistych danych rynkowych, co czyni jg jednym z najbardziej przy-
stepnych i wiarygodnych sposobdéw oceny wartosci nieruchomosci.

Kolejnym podejsciem jest metoda dochodowa, ktéra opiera sie na ocenie war-
tosci nieruchomosci przez analize przewidywanych przeptywdw pienieznych, ktére
sg generowane na biezgco lub majg potencjat do generowania ich w przysztosci. Po-
dejscie to wymaga prognozowania przysztych dochodéw oraz uwzglednienia spo-
sobu wykorzystania nieruchomosci w celu zapewnienia maksymalnych korzysci fi-
nansowych. Jest szczegdlnie uzyteczne w przypadku nieruchomosci komercyjnych,
gdzie generowany dochdd stanowi gtéwny wskaznik wartosci. Podejscie kosztowe
umozliwia uzyskanie wartosci odtworzeniowe]j nieruchomosci poprzez okreslenie
kosztu nabycia gruntu, kosztéw odtworzenia jego czesci skladowych oraz ich zuzy-
cia. Jest stosowane przy wycenie nieruchomosci, ktore nie sg przedmiotem obrotu
rynkowego (Korenik i Zakrzewska-Pdttorak, 2021). Metoda ta jest uzywana gtéwnie
dla nieruchomosci specjalistycznych lub unikalnych, gdzie brakuje odpowiednich
danych poréwnawczych, co czyni inne podejscia mniej praktycznymi.

W sytuacjach gdy specyficzne uwarunkowania uniemozliwiajg zastosowanie
podejscia poréwnawczego lub dochodowego, stosuje sie podejscie mieszane. ta-
czy ono elementy podejs¢ poréwnawczego i dochodowego, by precyzyjnie okresli¢
wartos¢ nieruchomosci. W jego ramach stosuje sie trzy metody: pozostatosciows,
kosztéw likwidacji i metode wskaznikdw szacunkowych gruntu. Takie potaczenie
pozwala na bardziej elastyczng i kompleksowg ocene wartosci nieruchomosci,
uwzgledniajgc réznorodne aspekty jej wyceny.
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Petna wartos¢ i trafnos¢ wyceny nieruchomosci sg potwierdzone tylko wte-
dy, gdy wszystkie etapy procesu sg przeprowadzone prawidtowo z doktadnym ze-
braniem danych i odpowiednim przypisaniem wagi czynnikom wptywajgcym na
warto$é. W artykule zaprezentowano podejscie pordwnawcze, ktore opiera sie na
analizie statystycznej rynku nieruchomosci. Estymacja wartosci opiera sie na mode-
lach ekonometrycznych — regresji wielorakiej, analizy trendéw i sztucznych sieciach
neuronowych (Korenik i Zakrzewska-Péttorak, 2021). Dzieki temu minimalizuje sie
subiektywizm, bazujgc wytgcznie na danych z transakcji rynkowych. Takie podejscie
zwieksza precyzje wyceny oraz pozwala na obiektywne prognozowanie zmian war-
tosci nieruchomosci w dynamicznym otoczeniu rynkowym.

3. Zatozenia realizacji i narzedzia badawcze

Celem przeprowadzonego badania byto ocenienie i porédwnanie efektywnosci
dwdch modeli prognozowania wyceny nieruchomosci — modelu opartego na regre-
sji liniowej oraz modelu wykorzystujgcego las losowy. Ich efektywno$é zmierzono
przy uzyciu takich wskaznikow jak wspdtczynnik determinacji (R?), btad Sredniokwa-
dratowy (MSE) oraz sredni bezwzgledny btad procentowy (MAPE). Analize przepro-
wadzono na podstawie danych dotyczacych cen transakcyjnych mieszkan we Wro-
ctawiu obejmujgcych okres od 2014 do 2023 roku. Badanie przeprowadzono zgodnie
z nastepujacymi etapami:

1. wybdr odpowiednich zmiennych ze zbioru danych do analizy;

2. uzupetnienie brakujgcych danych i czyszczenie zbioru danych;

3. wizualizacja rynku mieszkaniowego we Wroctawiu;

4. optymalizacja hiperparametrow modeli w celu uzyskania jak najlepszej precyzji
predykcji;

predykcja wyceny nieruchomosci przy uzyciu zoptymalizowanych modeli;

6. ocena efektywnosci modeli za pomocg miar jakosci predykcji.

W badaniu zastosowano las losowy jako model uczenia maszynowego. Jest to
metoda tgczgca wyniki wielu drzew decyzyjnych, co poprawia doktadnos$¢ predyk-
cji. Za jej pomoca tworzy sie wiele drzew na podstawie losowych podzbioréw da-
nych i cech, a koricowy wynik jest usrednieniem lub gtosowaniem wiekszosciowym
(Biau i Scornet, 2016). Lasy losowe majg kilka kluczowych zalet: s3 mniej podatne
na przeuczenie, mogg by¢ stosowane do regresji i klasyfikacji oraz sg odporne na
brakujgce dane i szum.

Drugim modelem, ktéry zostat przetestowany, jest regresja liniowa — intuicyjny
model szeroko stosowany w réznych dziedzinach nauki i przemystu. W literaturze
regresja liniowa jest czesto opisywana jako jeden z elementéw podejscia porow-
nawczego w wycenie nieruchomosci (Korenik i Zakrzewska-Péttorak, 2021). Opie-
rajac sie na analizie statystycznej i ekonometrycznej, zalicza sie jg do metod analizy
statystycznej rynku, co pozwala na mniej subiektywne szacowanie wartosci nieru-
chomosci.

U
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Pozostate narzedzia zastosowane w badaniu, ktére przyczynity sie do poprawy
estymacji modeli, to Welch-ANOVA, GridSearchCV oraz sprawdzian krzyzowy.

4. Wybdr zmiennych do badania

W badaniu wykorzystano dane z Systemu Analiz i Monitorowania Rynku Obrotu
Nieruchomosciami (AMRON), ktéry jest jedyng w Polsce miedzybankowg, wystan-
daryzowang bazg danych o nieruchomosciach, ich cenach i wartosciach (Amron,
b.d.). Stanowi ona istotne zrddto informacji na temat rynku nieruchomosci. Badanie
opiera sie na danych dotyczacych transakcji na rynku miejskim we Wroctawiu prze-
prowadzonych w latach 2013-2023.

Poczatkowy zbidr danych sktadat sie z 45 319 wierszy i 25 zmiennych, przy czym
kazdy wiersz reprezentowat pojedyncza transakcje. Niektére zmienne zostaty usu-
niete z powodu braku réznorodnosci wewngtrz zmiennej, co sugeruje niskg wartosc
informacyjna. Inne zmienne zostaty wyeliminowane, poniewaz brakowato jednoli-
tych kategorii, co komplikowatoby proces standaryzacji i wymagato zastosowania
dodatkowych narzedzi do przeksztatcenia ich w uzyteczne informacje. Oprocz tego
czes$¢ zmiennych wykorzystano jako filtry lub uzyto ich do utworzenia nowej zmien-
nej o nazwie ,cena zaktualizowana”, ktéra lepiej odzwierciedlata aktualne wartosci
rynkowe.

Po przeprowadzeniu filtracji, selekcji i przetworzeniu danych pierwotny zbiér
danych zostat zredukowany do 23 394 wierszy zawierajgcych 8 zmiennych objasnia-
jacych oraz jedng zmienng objasniana.

Zmienna ,cena zaktualizowana” stuzy jako zmienna zalezna w analizie i repre-
zentuje obecng wartosc rynkowa kazdego z transakcyjnych lokali mieszkalnych, zak-
tualizowang na dziern 01.01.2024. Badanie obejmuje wszystkie transakcje dotyczace
nieruchomosci lokalowych przeprowadzone na terenie Wroctawia od 01.01.2014
do 31.12.2023. Srednia dynamika wzrostu cen w ciggu ostatnich 10 lat wyniosta
203%. W ponizszej tabeli 1 przedstawiono opis zmiennych, ktdre zostaty dostoso-
wane do dalszej analizy.

Tabela 1. Zmienne wykorzystane w badaniu

Oznaczenie . . . . . . .
. . Nazwa zmiennej Opis zmiennej Typ zmiennej
zmiennej
1 2 3 4
Y Cena zaktualizowana | Cena transakcyjna zaktualizowa- | Zmienna ilosciowa
na na dzien 01.01.2024. zmiennoprzecinkowa
X1 Zrédto informacji Zmienna okreslajaca, z jakiego | Zmienna kategoryczna
typu umowy pochodzg dane
transakcji.
X2 Dzielnica Lokalizacja nieruchomosci we- | Zmienna kategoryczna
dtug dzielnicy.
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Tabela 1. (cd)

1 2 3 4
X3 Rodzaj budynku Zmienna okreslajgca typ bu- Zmienna kategoryczna
dynku, w ktérym znajduje sie
nieruchomos¢.
X4 Rok budowy Rok budowy budynku, Zmienna ilosciowa catkowita
w ktérym znajduje sie nierucho-
mosc.
X5 Powierzchnia Zmienna okreslajgca powierzch- | Zmienna ilosciowa zmienno-
uzytkowa nie podmiotu. przecinkowa
X6 Pietro Zmienna okreslajgca, na ktérym | Zmienna ilosciowa catkowita
pietrze znajduje sie nierucho-
mosc.
X7 Liczba pokoi Liczba pokoi w nieruchomosci. Zmienna ilosciowa catkowita
X8 Liczba pieter Liczba pieter budynku, Zmienna ilosciowa catkowita
w budynku w ktérym znajduje sie podmiot.

Zrédto: opracowanie na podstawie wtasnych badan.

W analizie wybrano zmienng przedstawiajgcg catkowitg cene lokalu, a nie cene
za metr kwadratowy. Dzieki temu mozna ustali¢ bezposredniag cene transakcyjng,
ktdra jest tatwiejsza do zobrazowania dla potencjalnych uzytkownikow przedsta-
wionych modeli wyceny.

5. Analiza danych rynku mieszkalnego

Do przetwarzania danych wykorzystano srodowisko Visual Studio Code. Zbidr da-
nych zostat wczytany i przeksztatcony w strukture znang jako ramka danych (data
frame) przy uzyciu bibliotek Pandas i Numpy. Umozliwito to zlokalizowanie brakuja-
cych danych. Braki stwierdzono w nastepujgcych zmiennych: ,rodzaju budynku”
(99 brakujacych wartosci), ,pietrze” (43 brakujace wartosci), , liczbie pieter w bu-
dynku” (85 brakujgcych wartosci) oraz , liczbie pokoi” (jedna brakujgca wartosc).
Z uwagi na to, ze nawet pojedyncza brakujgca warto$¢ w zmiennych moze zaktdcié
estymacje cen nieruchomosci, przeprowadzono proces uzupetnienia tych brakéw.
Dla zmiennych numerycznych zastosowano metode uzupetnienia mediang wartosci
z danej kolumny, natomiast dla zmiennych kategorycznych przyjeto strategie zastg-
pienia brakujgcych danych najczesciej wystepujacg kategoria.

W kolejnym kroku podzielono zmienne na dwa gtdwne typy: dane kategorycz-
ne i numeryczne. Dane numeryczne zostaty dodatkowo sklasyfikowane jako cig-
gte lub dyskretne, co pozwolito na doktadniejsze analizowanie zmiennych i iden-
tyfikacje obszaréw wymagajacych poprawy. W procesie tworzenia modeli uczenia
maszynowego kluczowe jest identyfikowanie wartosci ekstremalnych, ktére moga
znaczgco wptyngé na jakosc¢ predykcji (Sabourin, 2021) szczegdlnie w przypadku
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modelowania wyceny nieruchomosci, gdzie model przeznaczony do estymac;ji ty-
powego mieszkania moze wykazac¢ wieksze btedy, jesli nie zostang odpowiednio
dostosowane wartosci graniczne. Analiza wykreséw pudetkowych dla wszystkich
numerycznych zmiennych objasniajgcych wskazata, ze warto$ci graniczne powinny
by¢ ustalone dla zmiennych, takich jak ,rok budowy”, ,powierzchnia uzytkowa”,
,pietro”, ,liczba pokoi” i, liczba pieter w budynku”.

Nastepnym etapem badania byta wizualizacja kategorycznych zmiennych obja-
$niajgcych. Na rysunku 1, przedstawiajgcym dane przed ustaleniem wartosci gra-
nicznych na wykresie pudetkowym, wyraznie wyrdzniata sie kategoria ,wiezowce”
dla zmiennej ,rodzaj budynku” w dzielnicy Wroctaw-Krzyki. Szczegdlnie odstajacy
budynek — Sky Tower, podkreslat swojg unikalnos¢ w kontekscie dzielnicy i cate-
go miasta. Z uwagi na ograniczong liczbe nieruchomosci przypisanych do kategorii
,wiezowiec” (zaledwie 168) oraz ,brak informacji” podjeto decyzje o ich wyklucze-
niu z dalszej analizy. Po ustaleniu wartosci granicznych dla numerycznych zmien-
nych objasniajgcych i eliminacji kategorii ,wiezowiec” z analizy osiggnieto bardziej
zréwnowazony rozktad cen, co jest przedstawione na rysunku 2.

Rozktad cen w poszczegdlnych dzielnicach Wroctawia

6 000 000 Rodzaj budynku
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5500 000 mm Wielorodzinny niski
o mmm Wielorodzinny wysoki
5000 000 mmm Budynek jednorodzinny
© 4 500 000 o mm Apartamentowiec
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g 4 000 000 o o [ Brak informacji
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Dzielnica

Rys. 1. Rozktad cen nieruchomosci w poszczegdlnych dzielnicach Wroctawia

Zrédto: opracowanie na podstawie badari wtasnych.

Ostatni etap analizy obejmowat zastosowanie analizy wariancji, znanej jako
ANOVA, bedacej technikg modelowania liniowego umozliwiajgcg ocene zwigzkéw
miedzy zmiennymi. ANOVA jest wykorzystywana do badania réznic w przewidywa-
nych $rednich wartosciach miedzy réznymi kategoriami jednej zmiennej lub kom-
binacjami kategorii dwoch zmiennych (Shaw i Mitchell-Olds, 1993). Dzieki swojej
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prostocie implementacji i skutecznosci w poréwnywaniu danych pomiedzy grupa-
mi jest czesto stosowana w analizach statystycznych. W badaniu wykorzystano bi-
blioteke Pingouin, rozszerzenie statystyczne Pythona. Skupiono sie na poréwnaniu
danych w zbiorze, wykorzystujgc test Levene’a do sprawdzania heterogenicznosci
zbioru danych. Odrzucenie hipotezy zerowej w tym tescie skutkowato zastosowa-
niem metody Welch-ANOVA (Pingouin, b.d.), ktéra zaktada nieréwnos¢ wariancji.
Zmienne kategoryczne, takie jak ,,zrodto informacji”, ,dzielnica” i ,rodzaj budynku”
zostaty zbadane, a analiza potwierdzita ich istotny wptyw na ksztattowanie sie cen
nieruchomosci. Wyniki wskazujg, ze te kategorie powinny by¢ uwzgledniane przy
modelowaniu cen nieruchomosci ze wzgledu na ich znaczacy wptyw na cene zak-
tualizowana.

Nowy rozktad cen w poszczegolnych dzielnicach Wroctawia
6 000 000 -
Rodzaj budynku o

5500 000 mmm Kamienica

=3 Wielorodzinny niski
5000 000 B Wielorodzinny wysoki
< 4 500 000 EEE Budynek jednorodzinny
c

I Apartamentowiec
g 4000 000 o

= 3500 000 °
53000 000
'S 2 500 000
g 2 000 000

Ty

© 1500 000
1000 000
500 000
0
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-Krzyki -Psie Pole -Fabryczna -Srédmiescie -Stare Miasto
Dzielnica

Rys. 2. Rozktad cen nieruchomosci w poszczegdlnych dzielnicach Wroctawia po wyznaczeniu
wartosci granicznych

Zrédto: opracowanie na podstawie badari wtasnych.

Po przeprowadzeniu wszelkich niezbednych przeksztatcen zbiér danych przygo-
towany do estymacji wartosci nieruchomosci sktadat sie z 19 126 wierszy reprezen-
tujgcych rzeczywiste transakcje rynkowe.

6. Dostrajanie hiperparametréow

Hiperparametrysgkluczowymiwspdtczynnikamiw modelach uczeniamaszynowego,
ktdre nie sg uczace sie bezposrednio przez model podczas treningu, ale muszg by¢
ustalane przez uzytkownika. Ich odpowiednia kalibracja jest niezbedna, by uzyskac
optymalng jakos¢ i doktadnos¢ modeli predykcyjnych (Serrano, 2022). Proces ten,
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znany jako dostrajanie hiperparametrow, wymaga eksploracji réznych scenariuszy
ustawien dla kazdego parametru.

W ramach badania rozrézniono dwie gtéwne grupy hiperparametrow: te zwig-
zane z inzynierig danych oraz te specyficzne dla modeli uczenia maszynowego. Ana-
liza tych parametréw opisana zostata szczegétowo w tabeli 2, ktéra prezentuje funk-
cje, opisy dziatania oraz hiperparametry wchodzace w sktad poszczegdlnych funkgiji.

W przypadku modeli uczenia maszynowego, takich jak lasy losowe, istotne hi-
perparametry obejmujg maksymalng liczbe rozgatezien modelu oraz kryteria oce-
ny jakosci podziatu. Proces znajdowania optymalnych parametréow dla tych modeli
zostat przeprowadzony z uzyciem narzedzia GridSearchCV z biblioteki scikit-learn,
co pozwolito na systematyczne przeszukiwanie przestrzeni parametrow przy uzyciu
walidacji krzyzowej (Scikit-Learn, b.d.). W analizie rozwazano rdzne ustawienia hi-
perparametrow, sprawdzajgc 96 mozliwych konfiguracji dla regresji liniowej i 384
dla laséw losowych. Algorytm miat za zadanie znalez¢ takie ustawienie hiperpara-
metréw, ktére zapewni najlepsze wyniki pod wzgledem wspdtczynnika determinacji
(Chiccoiin., 2021), jednoczesnie minimalizujgc standardowe odchylenie wynikow.

Caty proces poszukiwania i optymalizacji hiperparametréw zostat zilustrowa-
ny na diagramach (zob. rys. 3 i 4), ktére przedstawiajg ocene rdoznych konfiguracji
hiperparametréw i ich wptyw na jakos¢ predykcji. Ten etap uwidacznia, jak istotne
jest odpowiednie dostosowanie hiperparametréw, aby zwiekszy¢ skutecznosé¢ mo-
deli predykcyjnych w dziedzinie uczenia maszynowego.

Tabela 2. Zestawienie hiperparametréw analizowanych za pomocg metody GridSearchCV

Nazwa funkgji | Opis dziatania | Hiperparametry w funkcji
Funkcje zwigzane z inzynierig danych
1 2 3
Uzupetnienie brakujgcych Zastepuje brakujace dane e Wybdr metody imputacji:
numerycznych danych numeryczne. $rednia czy mediana.

Uzupetnienie brakujgcych kate- | Zastepuje brakujgce dane kate- | ¢ Wybor metody imputacji: od-
gorycznych danych goryczne. rzucenie brakujacych danych
lub uzupetnienie o najczesciej
wystepujacy kategorie.

Kodowanie rzadkich etykiet Grupuje rzadkie kategorie e Wybdr minimalnej czestotliwo-
w nowa kategorie o nazwie $ci, aby obserwacja byta uzna-
,Rare”. na za czestg: 0,01 czy 0,05.

e Wybdr pozadanej liczby prze-
dziatéw: 5 lub 10.

Kodowanie porzadkowe Przeksztatca zmienne katego- e Wybdr preferowanej metody
ryczne na zmienne liczbowe. kodowania: porzadkowa czy
arbitralna.
Dyskretyzacja Dzieli zmienne numeryczne e Wybdr pozadanej liczby prze-
ciggte na przedziaty o réwnej dziatéw: 10, 50 czy 100.

czestotliwosci.
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Tabela 2. (cd.)

2

Modele uczenia maszynowego

poprzez podziat danych na co-
raz mniejsze grupy na podsta-
wie okreslonych kryteridw.

Regresja liniowa Liniowy model uczenia maszy- |e Brak
nowego, ktéry stosuje regresje
liniowa.
Las losowy Model, ktéry dokonuje prognoz | ® Wybdér maksymalnej liczby

rozdziatdw modelu: 100 czy
bez ograniczen.

e Wybor oceny jakosci podziatu:
wspotczynnik determinacji czy
btad $redniokwadratowy.

Zrédto: opracowanie na podstawie badan wiasnych.
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Zrédto: opracowanie na podstawie badari wtasnych.
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Rys. 4. Procedura dostrajania hiperparametrow w modelu laséw losowych

Zrédto: opracowanie na podstawie badar wtasnych.

Na rysunkach 3 i 4 widoczne sg rdznice pomiedzy zastosowanymi procedurami
dostrajania hiperparametrow. W przypadku laséw losowych algorytm koncentro-
wat sie na uzyskaniu jak najlepszego wyniku przy minimalnym odchyleniu standar-
dowym. Tymczasem w regresji liniowej obserwuje sie odmienny scenariusz, gdzie
odchylenie standardowe jest coraz wieksze. Dodatkowo, wyniki pokazujg rdznice
w Srednim wyniku wspotczynnika determinacji — dla lasow losowych jest on znacz-
nie wyzszy. Wskazuje to na potencjalnie mniejsze btedy przy estymacji cen nieru-
chomosci przy uzyciu tego modelu.

7. Porownanie zastosowanych modeli predykcji

Modele predykcyjne w badaniu zostaty poddane szczegdtowej ocenie przy uzyciu
specjalnie opracowanej metody, co umozliwito kompleksowg analize ich jakosci.
Caty proces rozpoczat sie od podziatu danych na wiele podzbioréw, ktdre zostaty
nastepnie poddane walidacji krzyzowej, umozliwiajac usrednienie wynikow z roz-
nych scenariuszy i zmniejszenie ryzyka wynikajgcego z jednorazowego podziatu da-
nych na nieregularny zbiér testowy i treningowy. Analiza obejmowata przygotowa-
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nie danych, utworzenie listy metryk stuzgcych do oceny predykcji, konfiguracje
walidacji krzyzowej, bezposrednig procedure oceny modelu, a na koniec zebranie

i zapisanie wynikow (zob. tab. 3).

Tabela 3. Wyniki oceny prognozy

Wskaznik oceny

Modele predykcji cen nieruchomosci

Liniowa regresja Las losowy
R? 51% 71%
MSE 23696 919 851,17 zt? 14 043 462 762,58 212
RMSE 153 938,04 zt 118 505,12 zt
MAPE 19% 13%

Zrédto: opracowanie na podstawie badar wtasnych.

Analiza wynikéw predykcji cen nieruchomosci pokazuje, ze model lasu losowe-
go jest znacznie skuteczniejszy w estymacji wartosci nieruchomosci niz regresja li-
niowa. Jednakze nalezy zauwazy¢, ze las losowy jest réwniez bardziej czasochtonny
i wymaga wiekszych zasobdéw obliczeniowych. W kazdym z analizowanych wskaz-
nikdw — wspoétczynniku determinacji, srednim btedzie kwadratowym, pierwiastku
Sredniego btedu kwadratowego oraz srednim btedzie procentowym — las losowy
osiggnat lepsze wyniki. Te rezultaty sugeruja, ze w kontekscie analizowanych da-
nych, ktére moga charakteryzowac sie wiekszg nieliniowoscig lub zréznicowaniem,
lasy losowe okazujg sie by¢ bardziej efektywnym narzedziem do estymowania cen
nieruchomosci niz regresja liniowa.

Na rysunkach 5 i 6 przedstawiono histogramy rozktadu btedu procentowego
Sredniej wartosci bezwzglednej dla obu modeli predykcyjnych.

Na podstawie przedstawionych histograméw btedu procentowego sSredniej
wartosci absolutnej (MAPE) dla dwéch modeli predykcyjnych — regresji liniowej
i lasu losowego — mozna zaobserwowac znaczace réznice w doktadnosci tych me-
tod. Histogram dla regresji liniowej pokazuje szerszy rozktad btedow z wiekszg liczbg
obserwacji o wyzszym MAPE, co wskazuje na mniej spdjne i czesto gorsze wyniki
predykcji. Histogram dla lasu losowego pokazuje znacznie wezszy zakres bteddw,
gdzie wiekszos¢ wartosci koncentruje sie w nizszych przedziatach MAPE. Wynika
z tego, ze las losowy jest bardziej skuteczny w minimalizowaniu btedéw i zapewnia
bardziej niezawodne oraz doktadne oszacowania cen nieruchomosci. Sposrod moz-
liwych 3826 estymacji ponad 3000 miesci sie w najnizszym przedziale btedu MAPE.

Te wyniki potwierdzajg wyzszg efektywnos¢ laséow losowych w kontekscie mo-
delowania cen nieruchomosci, co jest zgodne z wczesniejszg analiza wskazujgca na
ich lepsze ogdlne wyniki w poréwnaniu do regresji liniowe;j.
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Histogram Btedu Procentowego Sredniej Wartosci Absolutnej (MAPE) dla liniowej regresji
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Rys. 5. Histogram bfedu bezwzglednego w procentach dla liniowej regresji

Zrédto: opracowanie na podstawie badari wtasnych.

Histogram Btedu Procentowego Sredniej Wartosci Absolutnej (MAPE) dla lasu losowego
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Rys. 6. Histogram btedu bezwzglednego w procentach dla lasu losowego

Zrédto: opracowanie na podstawie badari wtasnych.
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8. Zakonczenie

Na podstawie przeprowadzonego badania mozna wnioskowac¢, ze metody prognozo-
wania, a zwtaszcza uczenie maszynowe, wykazujg znaczacy potencjat w dziedzinie
wyceny nieruchomosci, opierajac sie na rzeczywistych transakcjach. Las losowy, osig-
gajac R?na poziomie okoto 71%, potwierdza swojg zdolno$¢ do przewidywania zmien-
nosci cen nieruchomosci na podstawie dostepnych danych. Ponadto sredni btad bez-
wzgledny rzadko przekracza 13%, co Swiadczy o precyzji prognoz tego modelu.

Oba analizowane modele oparto na metodzie GridSearchCV do optymalizacji pa-
rametréw, co zaowocowato uzyskaniem najlepszych mozliwych wynikéw. Pomimo
gorszych rezultatow regresji liniowej nalezy zauwazyg, ze jej efektywnos¢ moze byé
ograniczona w przypadku szerokich obszaréw, takich jak cate miasto. Warto pod-
kresli¢, ze rynek nieruchomosci ma charakter lokalny, co moze wymagaé rozwoju
modeli dedykowanych do estymacji cen na poziomie mniejszych obszaréw np. po-
szczegdlnych osiedli. Skutecznos$¢ takich modeli zalezy od dostepu do aktualnych cen
transakcyjnych oraz starannego oczyszczania danych z nadzwyczajnych odchylen.

Wyniki przeprowadzonych badan majg istotne implikacje zaréwno dla nauki, jak
i praktyki. Z naukowego punktu widzenia poszerzajg one wiedze na temat zastoso-
wania zaawansowanych metod uczenia maszynowego w wycenie nieruchomosci.
Z praktycznego punktu widzenia, badania dostarczajg narzedzi, ktére mogg znacza-
co usprawnic ten proces, minimalizujgc subiektywizm. Ujednolicenie skali oceny
standardu nieruchomosci mogtoby dodatkowo poprawic jakos¢ predykcji, utatwia-
jac poréwnywalnosé wynikow. Takie podejscie zwieksza precyzje prognoz i pozwala
na doktadniejszg ocene wartosci nieruchomosci w kontekscie lokalnych rynkow.
Ponadto wzbogacenie analiz o nowe zmienne i nowoczesne techniki regresji mogto-
by jeszcze bardziej podnies¢ trafnosé i doktadnosé wycen.
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Ustawa z dnia 23 kwietnia 1964 r. — Kodeks cywilny (Dz. U. 20240.1061 t.., art. 46)

Comparison of the Quality of Forecasting Models Based on Transaction Prices
of Residential Real Estate in Wroclaw

Abstract: The study focuses on comparing the effectiveness of machine learning methods, such
as random forests, and linear regression in the context of residential property valuation based on
transactional data. The main objective of the research is to evaluate the ability of these methods
to accurately forecast property prices. The article begins with a theoretical introduction to property
valuation, discussing definitions and existing approaches in Poland. Subsequently, the empirical study
assumptions are presented, including a detailed description of the dataset and variables used. The
analysis focuses on the residential market in Wroclaw from 2014 to 2023. The GridSearchCV method
was employed to optimise the parameters of predictive models. The findings of the study demonstrate
significant potential in nonlinear models for property price estimation, emphasising the importance of
proper hyperparameter calibration before estimation begins.

Keywords: real estate, property valuation, forecasting models, machine learning, linear regression,
random forest, ANOVA, hyperparameters, GridSearchCV
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