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Streszczenie

Zakres pracy obejmuje wykorzystanie metod wielowymiarowej analizy danych do
badan rynku nieruchomosci mieszkaniowych w Polsce. W tym celu przeprowadzono analize
sit oddziatywania 21 determinant o charakterze spoteczno-gospodarczym, demograficznym
oraz polityczno-prawnym na wysokosé $redniej ceny za 1m? lokali mieszkalnych w powiatach

kraju. Badanie oparto na danych z roku 2018.

W niniejszej pracy zastosowano nowoczesne narzedzia analizy danych, stuzagce do
rozwigzywania problemow klasyfikacji i regresji. Na przykfadzie polskiego rynku mieszkan
wyjasniono sposéb dziatania algorytmu drzew decyzyjnych oraz wprowadzono pojecie
baggingu. Wtasciwe badanie empiryczne oparto na eksploracji danych z wykorzystaniem
regresyjnych lasow losowych. Zbudowano modele regresji o mozliwie najwyzszej precyzji oraz
minimalnym btedzie prognozy. Odkryto szereg wad i zalet techniki laséw, a takze poréwnano
jej efektywnosc z klasyczng regresja liniowq. Dzieki przeprowadzonym obliczeniom znaleziono
gtéwne Zrédta nieréwnosci regionalnych, ktére mozna zaobserwowaé na rodzimym rynku
nieruchomosci. Odkryto takze, iz zasadne i skuteczne analizowanie tego sektora krajowe;j
gospodarki wymaga osobnego spojrzenia na miasta o wtasnych prawach oraz na pozostate
powiaty Polski. Opracowanie zawiera dowody na to, iz w obu grupach jednostek

administracyjnych wysokos¢ cen mieszkan jest ksztattowana w inny sposéb.

Stowa kluczowe

rynek nieruchomosci, ceny mieszkan, powiaty w Polsce, klasyfikacja, regresja, drzewa

decyzyjne, bagging, lasy losowe



1. Wprowadzenie

1.1. Rynek nieruchomosci w Polsce

W dobie fascynacji podrézami i poznawaniem Swiata oraz wzrastajgcej mobilnosci
ludnosci mieszkanie lub dom niezmiennie pozostajg jednymi z doébr, zapewniajgcych
cztowiekowi zaspokojenie podstawowych potrzeb. Ws$rdd nich znajduje sie poczucie
bezpieczenstwa, schronienia i przynaleznosci, a takze potrzeba niezaleznosci od Srodowiska
zewnetrznego. Odpowiednie warunki mieszkaniowe sg ponadto fundamentem rozwoju
rodziny i relacji miedzyludzkich. Ciezko wyobrazi¢ sobie jak wygladatoby zycie gospodarstw
domowych, gdyby nie posiadaty one ,dachu nad gtowg”. Dom czy mieszkanie petnig istotne
funkcje nie tylko jako dobra materialne. Z psychologicznego punktu widzenia posiadanie
witasnego lokum jest dla ludzi waznym celem, a nawet marzeniem, ktérego spetnienie daje

poczucie dumy i satysfakcji.

Wybdér miejsca zamieszkania ma ponadto ogromny wptyw na posta¢ systemu
spoteczno-gospodarczego zespotdéw aglomeracyjnych. Cheé przyciggania do siebie nowych
mieszkanncow wzbudza konkurencje miedzy jednostkami administracyjnymi, ktére ktada
nacisk na proces pozyskiwania kolejnych zasobéw mieszkaniowych, a co za tym idzie — nowych
mieszkancow. Bezposrednig korzyscig, jakg odnoszg budzety dzieki takiemu naptywowi jest
wzrost dochoddéw —w tym przypadku szczegdlnie z tytutu podatku od nieruchomosci. Liczy sie
takze wzrost zasobdw kapitatu ludzkiego. Z kolei dla mtodych ludzi polityka mieszkaniowa oraz
poziom cen stanowig jedne z najistotniejszych czynnikéw, decydujgcych o wyborze miejsca do
zycia. Nietatwo jest im znalezé ,cztery Sciany”, ktére jednoczesnie bedg spetniaty wszystkie

stawiane wymagania- takze te cenowe.

Od kilkunastu lat rynek nieruchomosci w Polsce preznie sie rozwija. Mimo rosngcych
cen zainteresowanie pozostaje na wysokim poziomie. Wynika to z niezaspokojenia popytu na
mieszkania przez wiele wczesniejszych lat. Kraj boryka sie z niedoborem, ktéry potwierdza fakt
posiadania najnizszej w Europie liczby mieszkar na 1000 mieszkaricéw?. Z drugiej strony - od

momentu przystgpienia Polski do Unii Europejskiej zyskata ona na atrakcyjnosci dla

1 Eurostat Database, Income and Living Conditions, https://ec.europa.eu/eurostat/web/income-and-living-
conditions/data/database, [02.03.2020].



potencjalnych inwestorow. Rok 2019 byt rekordowy nie tylko pod wzgledem liczby mieszkan
sprzedanych przez deweloperdw, ale i liczby udzielonych pozwolen na budowe. Popyt
inwestycyjny jest napedzany przez wzrost dochodéw gospodarstw domowych, wspomniany
,8téd mieszkan” i poprawe poziomu zamoznosci Polakéw. W poréwnaniu do niskich stép
procentowych relatywnie wysokie stopy zwrotu z wynajmu takze zachecajg do nabywania
nieruchomosci. Co ciekawe, az w 25 krajach europejskich kupowanych jest mniej nowych
mieszkan niz w Polsce. Popularnos¢ zakupow od deweloperéw jest tutaj wyzsza niz chociazby
w Niemczech, Wtoszech, Hiszpanii, Francji, Wielkiej Brytanii czy Danii2. Co zadziwiajace -
szybko rosngce ceny mieszkan nie zniechecajg zainteresowanych, ktérzy w obawie przed
kolejnymi podwyzkami nie chcg odktada¢ momentu zakupu na pdzniej. W ten oto sposdb caty
mechanizm rynku nieruchomosci nabiera rozpedu. Wedtug Indeksu Cen Doméw (House Price
Index) w 2019 roku Polska zajeta 9 miejsce w Unii Europejskiej pod wzgledem wzrostu cen
mieszkan. Gdy dla catej wspdlnoty odnotowano ich sredni wzrost o 4,2%, w naszym kraju
mieszkania podrozaty az o 8,2% w stosunku do roku poprzedniego3. Jakie zmiany
spowodowaty tak duzy skok? Skad bierze sie zréznicowanie przestrzenne regionéw Polski pod
wzgledem cen lokali mieszkalnych? Dlaczego w polskich miastach ceny rdznig sie az tak
bardzo? Przyktadowo, gdy w Sopocie 1m? mieszkania zakupionego na rynku pierwotnym
kosztuje srednio blisko 12 tysiecy ztotych, w Warszawie jest to okoto 9 tysiecy, a w Opolu
zaledwie 4,5. Czy réznorodnosc¢ stawek za mieszkania dotyczy tylko duzych miast, podczas gdy
dla pozostatych obszaréw kraj jest pod tym wzgledem stosunkowo jednorodny? Warto takze
zwrdéci¢ uwage na niepewnos¢ i zagrozenie zachwianiem sytuacji na rynku nieruchomosci,
zwigzane z panujgcy obecnie pandemig wirusa SARS-CoV-2. W jaki sposéb koronawirus
Luderzy” w ten sektor gospodarki i jakich skutkéw nalezy sie spodziewaé? Mozna doszukiwac
sie w tym przypadku subiektywnych podejrzen i stawiaé przerdine hipotezy. Lepszym
sposobem na znalezienie odpowiedzi na te i inne pytania jest jednak postuzenie sie metodami
ekonometrycznymi, ktére umozliwiajg analize determinant regionalnego zréznicowania cen

na rynku mieszkaniowym w Polsce i dajg konkretne, mierzalne i zweryfikowane odpowiedzi.

2 polski boom na nowe mieszkania. Europa w tyle, https://nieruchomosci.dziennik.pl/news
/artykuly/6451997,polska-boom-nowe-mieszkania-europa-rynek-nieruchomosci.html, [16.03.2020].

3 Rynek mieszkaniowy w UE. Polska w pierwszej dziesigtce paristw z najwiekszym wzrostem cen,
https://forsal.pl/nieruchomosci/mieszkania/artykuly/1433912,ceny-mieszkan-w-ue-ceny-mieszkan-w-polsce-
eurostat.html, [16.03.2020].



Przejscie do czesci badawczej wymaga wprowadzenia w ,,Swiat nieruchomosci” i proby

zdefiniowania jego roli i wptywu na funkcjonowanie gospodarki.



1.2. Rynek nieruchomosci mieszkaniowych

Nieruchomodsci kryjg za sobg taricuch zaleznosci, ktéry w istotny sposéb obejmuje wiele
podmiotéw i odgrywa wazng role w ksztattowaniu ogdlnej sytuacji spoteczno-gospodarczej
w danym kraju. Od innych débr masowych odrdzniajg je przede wszystkim dwie cechy:
nieprzenaszalnos¢ oraz réznorodnos¢ praw. ,Ich problematyka ekonomiczna zajmuje
szczegdlne miejsce na tle innych obszaréw, co wynika m.in. z roli jako sktadnika majqgtku
narodowego, z rynkowego charakteru czy specyficznych cech jako towaru czy obiektu

inwestowania”. W pojeciu ogélnym wyrdznia sie trzy rodzaje nieruchomosci:

1) gruntowe, czyli powierzchnie ziemskie stanowigce odrebny przedmiot
wtasnosci,
2) budynkowe, czyli budynki bedgce odrebnym od gruntu przedmiotem

wtasnosci,
a takze
3) lokalowe, czyli czesci budynkdw stanowigce odrebny przedmiot wtasnosci.”

Samo miejsce obrotu nimi, zwane rynkiem nieruchomosci sformufowane jest
w literaturze jako ,,uksztattowany zbidr wzajemnie ze sobqg powigzanych uczestnikéw
procesOw oferowania i wymiany nieruchomosci polegajgcych na przekazywaniu praw
wtasnosci i praw do korzystania z nieruchomosci, oraz warunkdw, w ktdrych realizowane sq te
procesy”®. W nieprawidtowosciach struktury tego rynku stusznie upatruje sie zrédfa wielu
probleméw gospodarczych. To witasnie pekniecie tzw. ,baniki na rynku nieruchomosci”
doprowadzito w 2007 roku do kryzysu finansowego w Stanach Zjednoczonych, ktéry
spowodowat pogorszenie globalnej sytuacji finansowej i zatamanie wielu gospodarek na catym
Swiecie. Wieloletnie obserwacje pozwalajg zauwazy¢ dodatnig korelacje miedzy kondycjg
gospodarki i rynku nieruchomosci w danym panstwie. Oznacza to, ze jesli poprawiajg sie

parametry makroekonomiczne zaobserwowaé¢ mozna polepszenie sie statystyk opisujgcych

4 Olszowy Joanna, Wybrane aspekty wptywajgce na rynek nieruchomosci w Polsce, Spoteczna Akademia Nauk,
Wydziat Zamiejscowy w Tarnobrzegu, s. 82.

5 Ustawa z dnia 23 kwietnia 1964 r. - Kodeks cywilny, Art. 46. § 1, http://prawo.sejm.gov.pl/isap.nsf
/download.xsp/WDU19640160093/0/D19640093.pdf, [06.03.2020].

6 Katkowski Leszek, Rynek nieruchomosci w Polsce, TWIGGER, Warszawa 2003, s. 20-21.
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kondycje sektora nieruchomosci’. Wynika to z faktu, iz rynek ten jako system wigze otoczenie
tworzone przez struktury polityczne, prawne, gospodarcze i ekonomiczne, co mozna

zaobserwowac na ponizszym schemacie.

Rysunek 1: Rynek nieruchomosci jako system

OTOCZENIE OTOCZENIE
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Zrédto - Bryx M. Rynek nieruchomosci. System i funkcjonowanie, Poltext, Warszawa 2006, rys. 4.2 s. 88

Przedstawiony na rysunku system jest niezwykle dynamiczny. Zmieniajg sie preferencje
konsumentéw, uregulowania prawne, cele interwencji panstwa, a takze dziatania
deweloperéw w zakresie sprzedazy i wynajmu. Obok dynamiki zmian, wazng cechg jest
niejednolitos¢ rynku nieruchomosci. Ciezko jest badac¢ go jako ogdt, dlatego przy analizie
proceséw w nim zachodzgcych wybiera sie konkretny rodzaj. Wsrdd podziatdw ze wzgledu na
obszar przestrzenny (rynek lokalny, regionalny, krajowy czy miedzynarodowy) czy kryterium
nabywanych praw (rynek najmu i lokat) wydziela sie takze podziat ze wzgledu na funkcje. Na
tym etapie nalezy wprowadzi¢ pojecie rynku nieruchomosci mieszkaniowych. Co go wyrdznia
i sprawia, ze staje sie odrebnym segmentem catosci? Odpowiedzig na to pytanie jest przede
wszystkim jego spoteczna funkcja. Swoim zasiegiem nie obejmuje on nieruchomosci
komercyjnych (biura, hotele), rolnych (uzytki rolne, pastwiska) ani przemystowych (fabryki,
magazyny), ktérych przeznaczenie jest inne. Stanowig one gtéwnie posrednie Zzrédto dochodu

i narzedzie do lokowania kapitatu oraz pomnazania zysku. Rynek mieszkaniowy obejmuje

7 Olszowy Joanna, Wybrane aspekty wptywajgce na rynek nieruchomosci w Polsce, Spoteczna Akademia Nauk,
Wydziat Zamiejscowy w Tarnobrzegu, s. 86.



natomiast — co jest intuicyjne - mieszkania oraz domy i jest $Scisle skoncentrowany na

dostarczaniu wartosci uzytkowe;j 8.

Ogédlnie rzecz ujmujac, zakres badania zostanie zawezony i obejmowa¢é bedzie analize
zréznicowania cen tych nieruchomosci, ktére petnig funkcje mieszkalng. Gtéwny problem
badawczy oraz najwazniejsze czynniki, determinujgce kondycje rynku mieszkaniowego
przedstawione sg w dalszej czesci pracy. W nastepnym podrozdziale zaprezentowano
kierunek, w jakim zmierza catoksztatt analizy, a takze cel i oczekiwania wobec wiozonego

w nig wysitku.

1.3. Uzasadnienie podjecia tematu

Od kilku lat temat mieszkan w Polsce zyskuje na popularnosci, bedac tym samym
przedmiotem dyskusji w wielu $Srodowiskach. Dla mtodych oséb konfrontacja z tym rynkiem
i zakup wtasnego mieszkania jest jednym z pierwszych powaznych wyzwan w dorostym zyciu.
Nic wiec dziwnego, ze wymienia sie poglgdami o obecnej sytuacji, a takze podejmuje préby
przewidywania przysztosci sfery mieszkaniowej. Coraz czesciej pojawia sie takze pytanie o to
,kiedy ta banka peknie”. Ze wzgledu na swiadomos¢ wptywu tego sektora gospodarki na ogot
sytuacji w kraju postanowiono podda¢ go dokfadniejszej analizie. Zastanawiajgce sg przede
wszystkim nieréwnosci cenowe na przestrzeni catego kraju, ktére sg wyraznie widoczne na
przekroju powiatdw Polski. Z punktu widzenia mtodego Polaka zainteresowanie tematem
w duzej mierze wynika z czystej ciekawosci co do zrédet tych nieréwnosci oraz z checi
zweryfikowania przewidywan, dostarczanych przez media. Patrzac zas na ogét problemu
z punktu widzenia ekonometryka wielkosci zwigzane z rynkiem mieszkaniowym w regionach
Polski wydajg sie by¢ nieregularne i na pierwszy rzut oka ciezko dostrzec jednoznaczne, silne
zaleznosci. Zmierzenie sie z tak nierdwnomiernymi oraz dynamicznymi danymi ma szanse stac
sie ciekawym wyzwaniem zarowno pod wzgledem metodologicznym jak i naukowo-

badawczym.

8 Kucharska-Stasiak Ewa, Ekonomiczny wymiar nieruchomosci, Wydawnictwo Naukowe PWN Warszawa 2006,
s. 38-55.
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1.4. Cel pracy

Zastanawiajgcy sie nad tym dlaczego w danym regionie ceny lokali mieszkalnych sg tak
niskie, czy czesciej - zadziwiajgco wysokie, zazwyczaj analizujg czynniki takie jak poziom
wynagrodzen, rozwéj gospodarczy czy szeroko pojety poziom dobrobytu. Jednak czy zawsze
okazuje sie, ze drogie mieszkania sg tam, gdzie dochody pozostajg na wysokim poziomie,
a stopa bezrobocia jest niska? Z drugiej strony, czy faktycznie najtaniej dom czy mieszkanie

mozna kupi¢ w oddali od miasta, gdzie gestos$¢ zaludnienia i liczba miejsc pracy sg duzo nizsze?

Praca ma na celu zbadanie wptywu oraz sity oddziatywania 21 determinant, ktére
podejrzewane s3 o stymulowanie $redniej ceny za 1m? lokali mieszkalnych w powiatach Polski.
Ma to pokazaé realne zaleznosci i pomdc zaobserwowaé pewne prawidtowosci w tym
segmencie krajowej gospodarki. Dazeniem posrednim badania jest uksztattowanie na
zebranym zbiorze danych jak najlepszych zdolnosci prognostycznych, dotyczacych cen na
rynku nieruchomosci, aby dzieki temu mozliwe byto ich przewidywanie na podstawie zmian
wartosci kluczowych czynnikdéw. Wykorzystanie do tego nowatorskiej techniki eksploracji
danych, jaka jest algorytm regresyjnych lasow losowych, ma pokaza¢ sposéb dziatania

i mozliwosci, jakie otwiera przed analitykami ta technika.

Dodatkowo, uzyskane wnioski mogg byé przydatne dla samorzagddéw powiatdw,
chcacych nie tylko poznaé drogi wptywu na notowania na rynku nieruchomosci, ale i dzieki
przewidywaniom jak najlepiej dostosowac zarzgdzanie obszarem do prawdopodobnej
przysztej sytuacji. Dazeniem autora jest takie wypracowanie wartosci badania dla
potencjalnych nabywcdéw oraz podmiotéw inwestujgcych i sprzedajgcych lokale w obrocie
rynkowym. Celem w najogdlniejszym pojeciu jest taka eksploracja przekonan i przypuszczen,
aby dzieki narzedziom ekonometrycznym wyksztatcié z nich zweryfikowane, realne

prawidtowosci.
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2. Wstep do studium przypadku

2.1. Dobér zmiennych

Do tej pory w niniejszej pracy o rynku nieruchomosci mieszkaniowych méwiono
jedynie w ujeciu teoretycznym. Wprowadzenie w tematyke umozliwito przejscie na tym etapie
do zdefiniowania i zgromadzenia odpowiednich zmiennych, ksztattujacych postac tego rynku.
Swoboda wyboru byta ograniczona jedynie przez dostepnos¢, spodjnos¢ i wiarygodnosé
danych. W Polsce ich gromadzeniem zajmuje sie Gtéwny Urzad Statystyczny i to wiasnie
z zasobow jego Banku Danych Lokalnych zdecydowano skorzystaé, aby pozyska¢ baze
badawczg. Jako miare opisujacg zrdinicowanie przestrzenne polskiego rynku mieszkan
przyjeto $rednig cene za 1m? lokali mieszkalnych sprzedanych w ramach transakcji
rynkowych. Dane dotyczg roku 2018 i swym zakresem obejmujg wszystkie 380 powiatéw. Fakt,
ze warto$¢ ta jest godna uwagi potwierdza ponizszy wykres, przedstawiajgcy zmiane
wysokosci cen mieszkan w stosunku do roku 2015. Okazuje sie, ze na rynku wtérnym,
obejmujgcym lokale z odsprzedazy, ceny w przeciggu 4 lat wzrosty az o 27%. Jesli chodzi
0 nowe mieszkania, a zatem rynek pierwotny, wzrost nominalny wynidst okoto 7%, przy czym

ceny mieszkan oddanych do uzytkowania byty wysokie juz 5 lat temu.
Rysunek 2: Zmiana ceny za 1m? mieszkari w latach 2015-2019 w stosunku do roku 2015
1,30
1,25
1,20
1,15
1,10
1,05 \/
1,00

2015 2016 2017 2018 2019

ogotem pierwotny wtorny

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie danych GUS, https://bdl.stat.gov.pl/BDL/metadane/cechy/3788?back=True
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Biorgc pod uwage dynamike i otwartos¢ systemu nieruchomosci do analizy wybrano
determinanty z otoczenia gospodarczego, spotecznego, demograficznego, polityczno-
prawnego, a takze bezposrednio zwigzane ze strukturg rynku nieruchomosci (wewnetrzne).
Zakres pracy nie zostat ograniczony do rynku wtérnego czy pierwotnego, ale badano ogét
rynku nieruchomosci. W Tabeli nr 1 zaprezentowano i scharakteryzowano wszystkie zmienne,
ktére najpewniej ksztattujg ceny nieruchomosci w powiatach Polski. Warto przy ich
przegladzie zwrdci¢ uwage na jednostki, ktére =zostaty wyrazone tak, aby nadaé
porownywalnos$¢ powiatom o réznej powierzchni czy liczbie ludnosci. Dla zachowania
przejrzystosci jedynym przedstawicielem bazy danych w tabeli jest Sopot - miasto na prawach
powiatu, w ktérym za metr kwadratowy mieszkan w 2018 roku ptacono najwiecej, bo prawie
12 tysiecy ztotych. Tuz za nim na podium znalazty sie Warszawa oraz powiat tatrzanski

(z siedzibg w Zakopanem).

Tabela 1: Czynniki determinujqce ceny lokali mieszkalnych w powiatach Polski

Nazwa czynnika, Wartosc
Opis Jednostka
(skrot)* (Sopot)
Wynagrodzenie brutto, | Przecietne miesieczne wynagrodzenie
zt 5700,7
(wyn) brutto w danym powiecie.
Dochody jednostek samorzadu
Dochody budzetéw,
terytorialnego w  przeliczeniu  na zt/os. 9063,8
(dochBud)
mieszkanca.
Wydatki jednostek samorzadu
Wydatki budzetéw,
terytorialnego w  przeliczeniu  na zt/os. 8974,8
o (wydBud)
o mieszkanca.
1]
'§_ Wielkos¢ obrazujaca sytuacje
w
S gospodarczg danego powiatu. Jest to
Liczba przedsiebiorstw,
liczba podmiotéw gospodarki narodowej | jedn./10000s. 239,0

(przeds)
wpisanych do rejestru REGON

w przeliczeniu na 1000 mieszkancow.

Miara rozwoju przedsiebiorczosci
Liczba nowych
powiatu, podana jako liczba nowo
przedsiebiorstw, jedn./10000s. 19,0
zarejestrowanych firm w przeliczeniu na
(nowePrzeds)
1000 mieszkancéw.
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Wspotczynnik

Procentowy udziat ludnosci

zamieszkujgcej miasta w tgcznej liczbie

(malz)

Cywilnego. Wartos¢ zostata przeliczona

na 1000 mieszkancow.

urbanizacji, % 100,0
ludnosci danego powiatu. Dla miast na
(wspUrb)
prawach powiatu zawsze wynosi 100%.
Stosunek liczby zarejestrowanych
Stopa bezrobocia,
bezrobotnych  do liczby ludnosci % 1,8
(stBez)
aktywnej zawodowo.
Gestos¢ zaludnienia, Liczba ludnosci przypadajagca na 1km?
0s./km? 2086,0
(gestzal) powierzchni.
Ludnos¢ w wieku Procentowy udziat mezczyzn w wieku
produkcyjnym, 18-64 i kobiet w wieku 18-59 w tacznej % 55,8
()
E (prod) liczbie ludnosci danego powiatu.
‘g Wspotczynnik  przyrostu naturalnego,
o
5 obliczony  jako  stosunek  rdznicy
°
Przyrost naturalny, pomiedzy urodzeniami zZywymi
0s./10000s. -5,8
(przyrNat) a zgonami do catkowitej liczby ludnosci.
Podany w przeliczeniu na 1000
mieszkarncow.
Wspétczynnik salda migracji obliczony
jako stosunek rdéznicy liczby imigrantow
i emigrantow na danym terenie do
Saldo migracji,
facznej  liczby  ludnosci.  Oznacza 0s./10000s. -3,1
(salMig)
ubytek/przyrost ludnosci na skutek
migracji przypadajacy na 1000
mieszkaricéw danego powiatu.
Procentowy  udziat liczby dzieci,
otrzymujgcych $wiadczenie z programu
Dzieci objete ,Rodzina 500+” w tgcznej liczbie dzieci
2 programem 500+, w danym powiecie. Kryterium % 38,8
N
E‘ (piecset) dochodowe na pierwsze dziecko
©
o w 2018 r. wynosito 800zt dochodu netto
2 N .
N miesiecznie na cztonka rodziny.
()
§ Liczba nowych matzenstw, zawartych
Zawarte matzenstwa, w ciggu roku podana przez Urzad Stanu
jedn./10000s. 5,0
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Liczba lekarzy,

Miara dostepnosci ochrony zdrowia

w danym powiecie. Srednia dla Polski

(pierwWogolem)

transakcji dotyczyto nowych lokali

mieszkalnych.

0s./10000s. 12,0
(lek) wynosita w 2018 r. 6 lekarzy na 1000
mieszkancow.
Miara dziatalnosci szkolnictwa wyzszego
Liczba studentéw, )
( ) w danym powiecie. Srednio w Polsce jest 0s./10000s. 60,0
stud
to 32 studentéw na 1000 oséb.
Miara wielkosci zapotrzebowania na
Liczba oséb na
rynku nieruchomosci, okreslajaca
mieszkanie, 0s./mieszk. 2,0
przecietng liczbe osdb, przypadajacych
(osNAmieszk)
na jedno mieszkanie.
Miara srednia dla transakcji kupna oraz
sprzedazy nieruchomosci gruntowych
przeznaczonych pod zabudowe
Cena gruntow, mieszkaniowg. Dane dotyczace gruntow
zt/m? 219,4
(grunt) dostepne sg na poziomie wojewddztw
z uwzglednieniem podziatu na dwie
wartosci: dla miast na prawach powiatu
oraz pozostatych powiatow.
Miara podazy na rynku nieruchomosci,
Powierzchnia mieszkan, | okreslajgca przeciethg powierzchnie
Q m?2/os. 34,0
c ’
E (powNAoOs) uzytkowa mieszkan w przeliczeniu na
[
S osobe.
[
3 Powierzchnia nowych Powierzchnia uzytkowa mieszkan
mieszkan, oddanych do uzytkowania w 2018 r., m?2/10000s. 193,5
(powNowych) przypadajgca na 1000 osdb.
Miara wielkoSci sprzedazy na rynku
nieruchomosci w danym powiecie.
Powierzchnia mieszkan
Informuje o tym ile m? lokali
sprzedanych, m?/10000s. 690,2
mieszkalnych zostato  sprzedanych
(powSprz)
w  ramach  transakcji  rynkowych
w przeliczeniu na 1000 mieszkancow.
Procentowy udziat liczby mieszkan
Udziat rynku sprzedanych na rynku pierwotnym w
pierwotnego, sprzedazy ogoétem. Informuje o tymile % % 22,0

* Skrét nazwy zmiennej, stosowany do obliczeri w srodowisku RStudio
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Tak skomponowany zaséb 21 zmiennych objasniajgcych stanowi podstawe do
stawiania kolejnych krokéw w drodze do uzyskania satysfakcjonujgcych wynikéw badawczych.
Wptyw niektdérych z nich, jak np. liczby dzieci objetych swiadczeniem z programu ,,Rodzina
500+” moze budzi¢ watpliwosci. Wprowadzenie determinant tego typu ma charakter
eksperymentalny i daje szanse odkrycia pewnych zaskakujgcych i nietypowych

wspotzaleznosci.

2.2. Charakterystyka zbioru danych

Analiza wstepna to etap, ktéry wymaga spojrzenia na statystyki opisowe danych. Ich
podstawowe witasciwosci wraz z komentarzem i wyszczegdlnieniem powiatéw ze skrajnymi

wartosciami danej zmiennej zamieszczono w Tabeli nr 2.

Tabela 2: Statystyki opisowe zbioru danych

Statystyka

Zmienna 3 Odchylenie | Wspétczynnik
Minimum Maksimum Srednia | Mediana Kurtoza
standardowe | skosnosci

Cena za 1m? 1543,0 11763,0

lokali 3143,5 | 2896,0 1105,5 2,8 13,3
prudnicki m. Sopot

mieszkalnych

Najdrozsze mieszkania znajdujg sie w wojewddztwach: mazowieckim, matopolskim oraz pomorskim.

Na wiekszosci obszaru Polski $Srednia cena lokali mieszkalnych wynosi jednak mniej niz 3143,5 zt/m?2.

3183,3 8121,1
Wynagrodzenie
m. Jastrzebie | 4142,1 | 4017,2 561,2 2,7 12,7
brutto kepiniski
Zdroj

Wiekszos$¢ Polakéw zarabia mniej niz srednie 4142,1 zt brutto. Najwyzszymi wynagrodzeniami moga

pochwali¢ sie mieszkancy Jastrzebia-Zdroju, powiatu lubinskiego, Warszawy oraz powiatu betchatowskiego.

Dochody 616,6 9609,7
2027,9 | 1153,6 2003,7 1,9 2,1

budzetow grudzigdzki | m.Warszawa

Najwiecej srodkéw w przeliczeniu na mieszkanca otrzymujg miasta na wtasnych prawach.
Prawostronna skosnos¢ rozktadu tej cechy wynika z faktu, iz we wszystkich pozostatych powiatach kraju

dochody sg nizsze od sredniej krajowej.
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Wydatki 518,6 9393,6
2082,7 | 1181,4 2064,4 1,9 1,9

budzetow grudzigdzki | m.Warszawa

Takze wydatki na mieszkanca najwyzsze s3 w miastach na prawach powiatu. Bardzo silna zmiennos¢

Swiadczy o duzym zréznicowaniu struktury budzetéw jednostek administracyjnych.

Liczba 52,4 244,0

L 96,5 92,0 28,0 1,7 4,5
przedsigbiorstw | chetmski m. Warszawa

Najwiecej podmiotéw, zarejestrowanych w rejestrze REGON, wystepuje w wojewddztwach:
mazowieckim, wielkopolskim oraz $lgskim. Prawostronna skosnos¢ rozktadu informuje o tym, iz w wiekszos$ci
powiatow Polski jest to mniej niz 97 przedsiebiorstw réznej wielkosci na 1000 oséb. Zmienna ta jest najsilniej

skorelowana ze zmienng objasniang (wspdtczynnik korelacji liniowej Pearsona wynosi 0,69).

Liczba nowych 4,5 21,1
8,9 8,4 2,3 1,6 3,8

przedsigbiorstw |  strzelecki m. Warszawa

Jednostkami o najbardziej dynamicznym rozwoju przedsiebiorczosci s3 Warszawa, Sopot oraz
Wroctaw. W 2018 roku w Polsce rejestrowanych byto srednio okoto 9 nowych firm w przeliczeniu na 1000
mieszkancow. Liczba powstajgcych przedsiebiorstw rdwniez jest silnie powigzana z ceng mieszkan (korelacja na

poziomie 0,68).

0,0 100,0
Wspétczynnik | skierniewicki, miasta na
o 506 | 458 27,4 0,6 -0,6
urbanizacji przemyski, prawach
suwalski powiatu

Procentowy udziat mieszkaricéw miast w ogdlnej liczbie ludnosci w Polsce to okoto 50,6%. Niska, lecz
dodatnia korelacja tego czynnika ze zmienng zalezng Swiadczy o tym, ze im wiecej oséb mieszka w miescie, tym

nieruchomosci mieszkaniowe w danym powiecie sg drozsze.

Stopa 1,2 24,3
7,8 6,9 4,1 0,9 0,6

bezrobocia m. Poznan szydtowiecki

Wysoka zmiennosc¢ stopy bezrobocia Swiadczy o niejednorodnosci kraju pod wzgledem natezenia tego
problemu. Najwyzszg wartos$¢ wskaznika odnotowano w 2018 roku w wojewddztwach: warminsko-mazurskim,

kujawsko-pomorskim i podkarpackim.

19,0 3757,0
Gestos¢

o m. 369,5 90,5 654,3 2,5 5,7
zaludnienia bieszczadzki |
Swietochtowice

W kraju obserwuje sie ogromne zrdéznicowanie gestosci zaludnienia (wspdtczynnik zmiennosci rowny
177%). Najwiecej oséb na 1km? przypada w miastach na prawach powiatu, za$ najmniej w rejonie Bieszczad

oraz Suwatk.
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Ludnosé 55,8 64,4

w wieku 61,1 61,2 1,3 -0,4 0,4

. m. Sopot nizanski
produkcyjnym

Ze wzgledu na demograficzny charakter czynnik ten wykazuje bardzo niski poziom zréznicowania na
terenie Polski (wspdtczynnik zmiennosci to zaledwie 2,2%). Ku zaskoczeniu, im wyzszy jest odsetek ludnosci

w wieku produkcyjnym, tym Srednia cena lokali mieszkalnych jest nizsza (ujemna, umiarkowana korelacja).

Przyrost -10,6 9,4
-1,1 -1,3 2,6 0,2 0,6

naturalny hajnowski kartuski

Sredni wskaznik przyrostu naturalnego w Polsce byt ujemny. Oznacza to, iz w 2018 roku wiecej 0s6b
zmarto, niz sie urodzito. Bardzo wysoki wspdétczynnik zmiennosci tej cechy sugeruje niejednorodnos¢ kraju pod

wzgledem réznicy urodzen oraz zgondw.

-8,1 28,1
Saldo migracji -1,2 -2,0 4,1 2,3 9,2
kolnenski wroctawski

Jest to kolejna determinanta o bardzo wysokiej zmiennosci (ponad 341,7%). Co ciekawe, w 2018 roku
najwiecej os6b migrowato do powiatow, otaczajgcych duze miasta, tj. do powiatu wroctawskiego, poznanskiego

oraz gdanskiego. Jest to zjawisko suburbanizacji, czyli rozwoju stref podmiejskich.

Dzieci objete 33,8 73,0
programem m. 54,9 55,7 7,1 -0,1 -0,5
” | kolnenski
»500+ Swinoujscie

Srednio ponad potowa 0séb niepetnoletnich w Polsce byta objeta w 2018 r. $wiadczeniem z tytutu
programu ,Rodzina 500+”. Zmienna ta cechuje sie ujemna, stabg korelacjg ze $rednig ceng za 1m? lokali

mieszkalnych.

Zawarte 3,6 6,4

o 4,9 4,9 0,4 0,2 01
matzeristwa jeleniogérski limanowski

Liczba zawartych zwigzkdéw matzenskich w przeliczeniu na 1000 mieszkaricow jest bardzo podobna
w catym kraju. Najwiecej slubéw odbyto sie w trzech powiatach wojewddztwa matopolskiego: limanowskim,

nowosgdeckim i myslenickim.

0,0 20,0
Liczba lekarzy 4,0 3,2 3,0 2,2 6,4
tomzynski m. Lublin

Pod wzgledem liczby lekarzy w przeliczeniu na 1000 mieszkarnicéw przodujg duze miasta,
a w szczegdlnosci Lublin, Katowice, Rzeszéw oraz Krakdw. Wartos¢ wspodtczynnika asymetrii sugeruje, iz

w wiekszosci powiatow na 1 osobe przypada mniej niz 4 specjalistéw.

Liczba 0,0 198,0
11,0 0,0 31,0 4,0 17,4

studentéw lipski, bielski m. Rzeszéw

18



Polskie powiaty sg bardzo zréznicowane pod wzgledem liczby studentéw. Az w 227 z nich nie ma ani
jednej uczelni wyzszej. Najwiecej oséb w przeliczeniu na 1000 mieszkancow studiuje w Rzeszowie, Poznaniu,
Katowicach, Lublinie, Krakowie oraz Wroctawiu. Dodatni wspotczynnik korelacji sugeruje, ze mieszkania drozeja

wraz ze wzrostem udziatu studentow w ogéle ludnosci.

Liczba oséb na 1,8 4,0
2,9 2,9 0,4 -0,2 0,0

mieszkanie m. Warszawa | nowosadecki

W Polsce na jeden lokal mieszkalny o dowolnej wielkosci przypada srednio okoto 3 osoby. W wiekszosci
jednostek administracyjnych chetnych jest jednak wiecej. Ujemna korelacja wskazuje, ze wraz ze wzrostem

popytu na mieszkania ich ceny spadaja.

8,0 219,4
3 powiaty woj.
Cena gruntow miasta woj. 61,8 61,3 41,9 1,3 2,3
kujawsko-

pomorskiego
pomorskiego

Najdrozsze grunty pod zabudowe mieszkaniowg wystepuja nad morzem (woj. pomorskie), za$
najtarisze w rejonie Bydgoszcza i Torunia. Srednia cena nieruchomosci tego typu w Polsce to okoto 62zt/m?,

czyli za dziatke o wielkosci 10 aréw nalezy zaptacic srednio 62 tysigce ztotych.

22,5 42,5
Powierzchnia
- 27,7 27,3 3,0 1,1 2,4
mieszkan warszawski
kwidzynski
zachodni

Na rodzimym rynku nieruchomosci oferowane jest érednio niecate 28m? lokali mieszkalnych na
1 osobe. Najwiekszg podaza mieszkan (ze wzgledu na powierzchnie) cechujg sie powiaty: warszawski zachodni,

piaseczynski oraz wroctawski.

Powierzchnia 60,5 1885,3
nowych 371,1 325,4 217,2 2,3 8,8
. } m. Bytom wrocfawski
mieszkan

Powierzchnia uzytkowa mieszkari oddanych do uzytkowania w 2018 roku wynosita $rednio 371,1m?

na 1000 oséb. Najwiecej lokali przekazano do sprzedazy w otoczeniu duzych miast (w powiatach: wroctawskim,

poznanskim oraz warszawskim zachodnim).

Powierzchnia 0,0 1090,5
mieszkan 189,2 142,7 178,0 1,9 4,3
skierniewicki m. Gdansk
sprzedanych

W rdznych regionach kraju obserwuje sie duze zréznicowanie co do wielkosci sprzedazy na rynku
nieruchomosci. Przeniesienie praw witasnosci do najwiekszej powierzchni lokali w przeliczeniu na 1000 osdéb
nastgpito w 2018 roku w Gdansku, Wroctawiu, Krakowie, Poznaniu oraz Warszawie. Zmienna ta jest silnie

i dodatnio skorelowana z ceng mieszkan, co swiadczy o istotnej wspdtzaleznosci obu wielkosci.
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0,0 0,8
Udziat rynku

Dlerwotnego kielecki, 0,2 0,2 0,2 0,7 -0,6
kolbuszowski

sandomierski

W Polsce srednio 20% lokali mieszkalnych, bedacych przedmiotem obrotu na rynku,. pochodzito
w 2018 roku bezposrednio od deweloperéw. Wspotczynnik korelacji sugeruje, ze im wiekszy udziat nowych
mieszkan w ogdlnej sprzedazy, tym ich $rednia cena za 1m? jest wyzsza. Az w 88 powiatach rynek pierwotny nie
miat zadnego udziatu, co oznacza, ze transakcje dotyczyly wytacznie odsprzedazy z rgk wczesniejszego
wtasciciela. Sposréd duzych miast najwiecej nowych lokali sprzedano w Krakowie (70%), Gdansku (65%)

i w Poznaniu (62%).

Przeanalizowanie powyzszych wartosci oraz zapoznanie sie z komentarzami umozliwia
zyskanie pogladu na ogét sytuacji w Polsce oraz jej zrdéznicowanie przestrzenne. Stanowi to
baze wiedzy do zasadnej i Swiadomej ,manipulacji” tymi wielkosciami w celu uzyskania jak
najwiekszej liczby informacji oraz wartosciowych wnioskéw z badania. W jaki sposdb podejs¢
do wspomnianej ,,manipulacji” i o co tak naprawde chodzi w tym zabiegu? Czy posiadajgc dane
w takiej postaci i tylko dla jednego punktu czasowego (przekrojowe) da sie wyjasnic

zréznicowanie poziomu cen lokali mieszkalnych w réznych powiatach kraju?

Z pomocy przychodzg techniki statystyczne oraz narzedzia matematyczne, ktére
umozliwiajg proces tzw. eksploracji danych (ang. data mining). Pojecie to, podobnie jak kilka

innych narzedzi ekonometrycznych, zostanie przedstawione w nastepnym rozdziale.
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3. Metodologia

Badania empiryczne, przeprowadzone w niniejszej pracy badawczej oparte sg na
wspotczesnych technikach wielowymiarowej analizy danych — baggingu, algorytmie drzew
decyzyjnych oraz na potaczeniu obu, czyli lasach losowych. Wszystkie z wymienionych
znajdujg sie wsrdéd metod, ktére umozliwiajg skuteczng eksploracje danych, to znaczy
pozyskiwanie z nich nowej wiedzy. Popularnosc tego zabiegu rodzi sie z koniecznosci radzenia
sobie z ogromnymi zbiorami przy jednoczesnym wzroscie wymagan co do doktadnosci
i nieomylnosci wynikow. Okazuje sie, ze tradycyjne techniki ekonometryczne, jak chociazby
klasyczna regresja liniowa czesto nie sg w stanie rozwigza¢ problemow, przed ktérymi stajg
analitycy. W takich sytuacjach wykorzystuje sie moc obliczeniowa urzgdzen oraz potencjat
uczenia maszynowego. Umozliwiajg one proces odkrywania regut i zaleznosci, a wiec

,drazenie” i odszukiwanie tego, co do tej pory pozostawato nieznane.

W kolejnych podrozdziatach zaprezentowano metody zastosowane w pracy w celu

zdobycia informacji o zaleznosciach, ktére zachodzg na rynku mieszkaniowym w Polsce.

3.1. Drzewa decyzyjne

Od 1984 roku drzewa decyzyjne sg jedng z najpopularniejszych i najczesciej
stosowanych technik wielowymiarowej analizy danych. To witasnie wtedy wydana zostata
ksigzka ,,Classification and regression trees”, w ktdrej Leo Breiman, Jerome Friedman, Charles
J. Stone i Richard Olshen opracowali fundamentalne wtasciwosci metod z grupy CART
(Classification and Regression Trees). Najwiekszy wktad w dziedzine uczenia maszynowego
miat pierwszy z autorédw. Wyniki jego badan staty sie uzupetnieniem luki miedzy statystyka a
informatyka, co otworzyto przed badaczami szeroki wachlarz nowych mozliwosci. Oprécz
opracowania metody CART Breiman w znacznym stopniu przyczynit sie do spopularyzowania

poje¢ takich jak bagging i lasy losowe®. W pierwszej kolejnosci nalezy jednak zapozna¢ sie

9 Bickel Peter, Jordan Michael, Rice John, In Memoriam - Leo Breiman, https://senate.universityofcalifornia.edu
/_files/inmemoriam/html/leobreiman.htm, [14.03.2020].
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z drzewami decyzyjnymi. Nie da sie ukry¢, ze nazwa - nawigzujgca jednoczesnie do przyrody

i sztucznej inteligencji — moze by¢ zastanawiajaca i wzbudzad zaciekawienie.

Najprosciej rzecz ujmujac, algorytm drzew decyzyjnych jest graficzng metoda
wspomagania procesow decyzyjnych. Elementy sktadowe pojedynczego drzewa to korzen
(zbiér wyjsciowy), gatezie (Sciezki, na ktérych zbiér ulega podziatowi), wezty (bedace
punktami, w ktérych podejmowana jest decyzja) oraz liscie, czyli wezty koricowe (podzbiory,

bedace wynikiem obliczen).

Rysunek 3: Elementy drzewa decyzyjnego

KORZEN
WEZEL WEZEL
LISC WEZEL LISC LISC
LISC LISC

Zrédto: Opracowanie wtasne
Model, prezentowany przez drzewo, powstaje na skutek podziatu przestrzeni wielu
zmiennych x4,...,X,, W ktérej znajduja sie wszystkie analizowane obiekty na K roztgcznych
podzbioréw (P;,...,P;) tej przestrzenil®. W zaleznosci od postaci zmiennej zaleznej y model

taki moze mieé charakter klasyfikacyjny lub regresyjny.

W pierwszym przypadku zmienna y jest przedstawiona na skali nominalnej, co
oznacza, ze obiektom nadawana jest pewna etykieta wedtug okreslonych zasad. Przyktadowo,
powiaty Polski mozna podzieli¢ na drogie i tanie pod wzgledem cen mieszkan, przyjmujac, ze
do pierwszej kategorii zaliczane s3 te jednostki, w ktdrych 1m? kosztuje wiecej niz 4,5 tysigca

ztotych. Zmienna zalezna przyjmie wiec jedng z dwéch kategorii, okreslajgcych nieruchomosci

10 Gatnar Eugeniusz, Walesiak Marek, Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw 2004,
s. 123,
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(,drogie” lub ,tanie”). Graficzng interpretacjg modelu tego typu jest drzewo klasyfikujace,
ktérego parametry obliczane sg wedtug zasady ,gtosowania”. Oznacza to, ze w podzbiorze Py

zmienna y przyjmuje najczesciej wystepujacy wartosc:

a = argmax, { p(t/k) }, (1)

gdzie p(t|k) jest prawdopodobieristwem tego, ze obserwacja k z podzbioru P, nalezy do
kategorii t. Procedure rekurencyjnego podziatu, wykorzystywanego do klasyfikacji, mozna

sprowadzi¢ do nastepujgcych krokdéw:

1. Sprawdzenie warunku poczgtkowego, jakim jest posiadanie wielowymiarowej
przestrzeni zmiennych X, dla ktérej wartosci zmiennej objasnianej y nie s3
jednorodne.

2. Dokonanie wszystkich mozliwych podziatéw zbioru X na roztgczne podzbiory

(Py,...,Px) przy uwzglednieniu wartosci kolejnych zmiennych x,...,x,,.

Wybor najlepszego podziatu zgodnie z przyjetym kryterium.

Podzielenie zbioru X w optymalny sposdb.

Powtodrzenie krokéw 1-4 dla kazdego z podzbioréw (Py,...,Py).

o v &~ W

Warunkiem zakonczenia jest osiggniecie jednorodnosci obiektéw w uzyskanych
podzbiorach. Mozna takze okresli¢ kryterium stopu, czyli minimalng licznosé

obiektéw w weztach koricowych.!!

Aby zobrazowaé wyzej opisany mechanizm klasyfikacji postuzono sie zbiorem danych
przygotowanym na potrzeby niniejszej pracy. Warto zaobserwowac w jaki sposdb powiaty
Polski sg przydzielane do odpowiednich klas, okreslajgcych poziom cen na rynku
nieruchomosci. Dla pierwszego drzewa (Rysunek 5) minimalna liczba powiatéw w wezle

koricowym wynosi 5:

11 Gatnhar Eugeniusz, Walesiak Marek, Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw 2004,
s. 108.
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Rysunek 4: Drzewo klasyfikujgce o minimalnej liczbie obiektow w weZzle rownej 15

Zrédto: Opracowanie wtasne w srodowisku RStudio

Przedstawiong ilustracje mozna interpretowac w nastepujgcy sposéb:

- najwyzej znajdujacy sie element to korzen drzewa, w ktérym skupiona jest cata préba. W jej
sktad wchodzi 380 polskich powiatdw. Procent (tutaj 100%) oznacza odsetek catkowitej
populacji, ktéry zakwalifikowany jest do danego podzbioru. Liczby powyzej (tu .08 i .92)
oznaczajg natomiast, ze odpowiednio 8% i 92% obserwacji, zawartych w wezle przechodzi

w strone lewej i prawej gatezi,

- zaprezentowane drzewo klasyfikujgce sktada sie z 4 weztéw (ksztattow, w ktérych
podejmowana jest decyzja o kierunku przesuniecia elementdw), oznaczonych odpowiednig

etykietg (powiaty ,, drogie” i ,tanie”),

- pod kazdym z weztdw znajduje sie kryterium podziatu, np. przeds>=121, co oznacza, ze
powiaty w tym punkcie dzielone sg na dwie klasy wzgledem liczby przedsiebiorstw na 1000

mieszkancow,
- podgrupa, ktéra spetnia dany warunek przesuwana jest zawsze w lewg strone,

- istotno$¢ zmiennych, stosowanych w kolejnych podziatach jest coraz mniejsza. Oznacza to,
ze im wyzej na grafice znajduje sie dana determinanta tym jest ona wazniejsza z punktu
widzenia skutecznosci algorytmu. Na sposobach pomiaru istotnosci skupiono sie w rozdziale

5,
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- nad kazdym z ksztattéw znajduje sie cyfra, oznaczajgca numer gatezi (1, 2, 3,4, 5,9, 15i 19).
Dla rozwiania watpliwosci, braki w numeracji wynikajg z dostrajania drzewa, w trakcie ktérego

algorytm usuwa niektére gatezie i poszukuje lepszych rozwigzan,

- drzewo skfada sie z 5 lisci, czyli w wyniku zwraca 5 podproéb. Kazda z nich zawiera co najmniej

ustalone minimum obiektéw (5),
- liscie i wezty stanowig razem 9 wierzchotkéw graficznej prezentacji modelu.

Model drzewa klasyfikujgcego jest zrédtem regut decyzyjnych, ktére umozliwiajg
scharakteryzowanie powstatych klastrow. Reguty te sg podstawg podziatu zbioru i majg postaé

koniunkcji o przyktadowej postaci:

< wp) A (< wy) A (i < W), (2)

gdzie wy, ..., Wy, s wartosciami kolejnych zmiennych objasniajacych.
Dla drzewa z Rysunku nr 5 reguta taka moze brzmie¢ nastepujgco:

»Jezeliliczba przedsiebiorstw na 1000 mieszkaricow jest wieksza lub rdwna 121 i powierzchnia
nowych mieszkari na 1000 mieszkaricéw wynosi mniej niz 356m? to lokale mieszkalne w takim

powiecie sq tanie.”

W analizowanym przykfadzie wedtug takiej reguty do wezta z numerem 6 trafito 16
powiatodw, wsréd ktdrych znalazty sie: £édz, Legnica, Katowice czy powiat gryficki (woj.
zachodniopomorskie). Warto by¢ swiadomym, iz 3 obiekty zostaty zaklasyfikowane btednie
i gdyby byt mozliwy dalszy podziat trafityby zapewne do odrebnej podprdby. Zanim nastgpi
przejscie do modeli regresyjnych warto zobrazowac skutki ,,przyciecia” drzewa. Zabieg ten to
nic innego jak zamienienie niektérych wierzchotkédw na korncowe liscie, co skutkuje
zmniejszeniem gtebokosci drzewa. Sztuka polega natomiast na znalezieniu optimum miedzy
wielkoscig drzewa a precyzjg klasyfikacji. Zatozono, ze wczesniejszemu przyktadowi nalezy

narzuci¢ maksymalng gtebokos$¢ rowng 5 wierzchotkéw (Rysunek 6).
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Rysunek 5: Drzewo klasyfikujgce po przycieciu do 5 weztow

Zrédto: Opracowanie witasne w srodowisku RStudio

tatwo zauwazy¢, ze juz rozstrzygniecie drugiego kryterium decyzyjnego prowadzi do
uzyskania trzech finalnych klas. Innym kluczowym aspektem jest oczywiscie pomiar
skutecznosci drzew. Na potrzeby jej weryfikacji podzielono zbiér wyjsciowy na uczacy (70%
obserwacji) i testowy (30%). Aby upewnié sie co do zasadnosci takiego podziatu sprawdzono
czy odsetek powiatéw drogich i tanich w obu podzbiorach jest zblizony. Okazato sie, ze
proporcje zostaty zachowane wrecz idealnie — zardwno w prébie uczacej jak i testowej obiekty
»tanie” oraz ,drogie” stanowity odpowiednio 92% i 8% prdoby. Po tych ustaleniach na 101
powiatach testowych przeprowadzono prognozowanie. Wyuczony model drzewa decyzyjnego
przydzielat obiekty z préby testowej do odpowiednich klas. Tabela nr 3 jest macierzg pomytek,

stuzgca do oceny jakosci klasyfikacji:

Tabela 3: Macierz pomytek dla klasyfikacji drzewa decyzyjnego

Wartos¢ przewidywana
© tanie drogie
)

]

2 | o

o c 92 1

(] ©

N +—

E S

\Q

A7)

je) Q

5 | ® 5 3
—

S | o

Zrédto: Opracowanie wtasne
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Co ciekawe — model okazat sie bardzo skuteczny. Obliczona jako odsetek poprawnie
zaklasyfikowanych danych dokfadnos¢ klasyfikacji wyniosta w przyblizeniu az 94,1%, co daje
podstawe do twierdzenia o wysokiej efektywnosci klasyfikatordw. Na tym mozna zakonczyé
analize przypadku, w ktédrym zmienna y wyrazona jest jako$ciowo. W przeciwnym razie, czyli
dla ilosciowej zmienne] zaleznej, stosuje sie model regresji, ktdrego graficzna prezentacja

wyglada nieco inaczej.

Drzewa regresyjne to drugi rodzaj metod z grupy CART. Jak juz wspomniano,
y w modelu przez nie prezentowanym wyrazone jest ilosSciowo (na jednej ze skal mocnych).
Na potrzeby modelu regresji zbiér danych przywrécono do pierwotnej postaci, w ktorej
zmienng zalezng jest cena za 1m? lokali mieszkalnych w danym powiecie (wartosci z przedziatu
[1542;11763] zt). Schemat krokéw algorytmu jest taki sam jak dla problemu klasyfikacji.
Roéznica dotyczy natomiast sposobu pozyskiwania parametréow a;, ktére w tym przypadku

uzyskiwane sg zgodnie z zasadg usredniania:

1 oLk
ag = Tk)ziif Vi (3)
,gdzie L(k) jest liczbg obserwacji w k-tym podzbiorze!?. Oznacza to, ze estymatorem regres;ji

na podstawie drzewa jest srednia wartosci w lisciu (podprébie koricowej).

Na potrzeby oceny jakos$ci prognoz, tak samo jak poprzednio, zbiér wyjsciowy
podzielono na uczacy i testowy. Dla zachowania przejrzystosci drzewo przycieto, ustalajac, ze
w lisciach ma znajdowad sie minimum 15 jednostek. Wynik, uzyskany dla 277 treningowych

powiatow przedstawia ponizsza grafika:

12 Gatnhar Eugeniusz, Walesiak Marek, Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw 2004,
s. 108.
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Rysunek 5: Drzewo regresyjne, zbudowane na zbiorze uczqgcym

3112
=277 100%

""""" - nowePrzeds <13
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n=262 95%
4] 5]
2584 3536
=162 8% n=100 36%
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-1EII] 35% —52 -51 —39 14%, 15

Zrédto: Opracowanie witasne w srodowisku RStudio
Juz na pierwszy rzut oka widoczne sg pewne roznice w stosunku do drzewa
klasyfikujgcego. Po pierwsze — zamiast etykiet wezty oznaczone sg konkretnymi wartosciami
(np. dla korzeniato 3112). Liczba ta to sSrednia wartosci zmiennej zaleznej dla obserwacji, ktére
trafity do danego podzbioru. Po drugie — reguty decyzyjne przyjmuja nieco inng forme. Jedna

z nich dla drzewa z Rysunku nr 5 brzmi:

JJezeli liczba nowych przedsiebiorstw na 1000 mieszkancow jest nizsza niz 13, sprzedaz
nowych mieszkan na rynku pierwotnym stanowi mniej niz 26% oraz na 10000 osob przypada

co najmniej 34 lekarzy to w danym powiecie za 1m? mieszkania nalezy zaptaci¢ okoto 2831zt.”

Koniunkcja ta jest prawdziwa dla podzbioru 62 powiatdéw, co stanowi ponad 22%
korzenia. Znalazty sie tutaj m.in. Jelenia Géra, Krosno, Zabrze oraz powiaty: sandomierski,
sanocki i opolski. Widaé jeszcze, ze zmienita sie hierarchia istotnosci zmiennych. Tym razem to
liczba nowych przedsiebiorstw na 1000 mieszkancow ma dominujgcg wage przy ustalaniu
struktury podziatu powiatéw wzgledem cen nieruchomosci. Dla przypomnienia — temat

pomiaru istotnosci predyktoréw zostat poruszony w rozdziale o tytule ,Badanie empiryczne”.

Majgc wyodrebniong probe testowg mozna przejs¢ do wykonania prognozy, ktérej

wyniki ilustruje ponizszy wykres:
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Rysunek 6: Wartosci rzeczywiste i prognozowane w modelu drzewa regresyjnego
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Zrédto: Opracowanie wtasne w srodowisku RStudio
Aby zbadac jakos¢ przewidywania modelu nie mozna w problemie regresji postuzyc sie
macierzg bteddéw. Jedng z miar, ktdéra zastepuje to narzedzie jest tzw. btad MAPE (Mean
Absolute Percentage Error), czyli Sredni bezwzgledny btad procentowy. Oblicza sie go wedtug

Wzoru:

MAPE = -3,

—yP
2 100, (4)

gdzie y; oznacza rzeczywiste, a yl.p prognozowane wartosci zmiennej zaleznej y. Obliczony dla
proby testowej btagd prognozy modelu wynidst ponad 15,4%, co daje podstawy do twierdzenia,
iz model nie jest najlepszej jakosci. Aby to potwierdzi¢ nalezatoby jednak zweryfikowaé
problem doktadniej. Drugim podejsciem do oceny skutecznosci prognostycznej jest pomiar
btedu RMSE (Root Mean Square Error), zwanego pierwiastkiem btedu

$redniokwadratowego. Formute obliczania tej wielkosci mozna zapisaé nastepujgco®s:

RMSE = \/ﬁ (v —vP)’, RMSE = VMSE (5)

13 Metody prognozowania: Jako$¢ prognoz, https://m6.pk.edu.pl/materialy/mp/MP_02_bledy prognozy.pdf,
[12.04.2020].
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Dla analizowanego przyktadu btgd wynidst okoto 670,8 zt, co oznacza, ze o takg kwote
wartosci estymowane przez drzewo regresyjne rdznig sie Srednio od wartosci rzeczywistych.
Niestety, wielkosc¢ ta nie wydaje sie satysfakcjonujgca i potwierdza wczesniejsze obawy co do

stosunkowo stabej jakosci modelu.

Czy da sie jg w takim wypadku w jaki$ sposéb poprawi¢? Co mozna zrobi¢, aby
zminimalizowa¢ wartosci bteddéw, a co za tym idzie — zmaksymalizowaé precyzje? Nalezy
zwrdci¢ uwage na kluczowy problem, jakim jest fakt, iz algorytm w losowy sposdéb przydziela
obiekty do préby uczacej i testowej. Btedne jest zatem wysuwanie wnioskdw co do jakosci
przewidywan po jednokrotnym wykonaniu obliczen. Kazdorazowe powtdrzenie algorytmu
skutkuje utworzeniem nieco innego drzewa. Przyktadowo — drugie podejscie do omawianego
przyktadu dato gorsze wyniki btedéw (MAPE = 17,4% i RMSE = 890,1 z1), a trzecie — nieco
lepsze (MAPE =15,1% i RMSE = 609,7 zt). Do pomystéw udoskonalenia tej klasycznej metody

z dziedziny eksploracji danych siegnieto w dalszej czesci opracowania.

3.2. Metody agregacji drzew

Nawigzujgc do wczesniejszych rozwazan, drzewa regresyjne i klasyfikacyjne, wsréd
wielu zalet, posiadajg takze pewng istotng wade — brak stabilnosci. Oznacza to, ze nawet
niewielka zmiana wartosci w zbiorze uczagcym moze spowodowac znaczng modyfikacje
wynikédw. Konsekwencjg tej wady jest niska trafno$é prognostyczna pojedynczych instancji
drzew. Nie stanowi to jednak problemu nie do rozwigzania. Aby wyeliminowaé te
niedoskonato$é mozna potaczy¢ kilka modeli w jeden zagregowany zespoét. Technika ta, zwana

agregacja, opiera sie na 2 prostych krokach:

1. Wyodrebnienie N zbioréw uczacych i zbudowanie dla nich modeli w postaci drzew
Dy(x), Dy(x), ..., Dp(x).

2. Pofaczenie uzyskanych klasyfikatorow w model zagregowany D*(x)14.

14 Gatnhar Eugeniusz, Walesiak Marek, Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw 2004,
s. 124,
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Agregacja moze mie¢ zaréwno deterministyczny, jak i stochastyczny charakter. Do
pierwszej grupy zalicza sie tzw. boosting. Pojecie to oznacza rodzine algorytmdéw uczenia
nadzorowanego, w ktdrych stosowany jest system wag obiektdw. Model zagregowany
powstaje poprzez budowanie préb uczgcych, ktére zawierajg te same obiekty co zbiér bazowy,
jednak ich wagi sg w odpowiedni sposéb modyfikowane. Istotg dziatania boostingu jest wiec
iteracyjne doskonalenie regut decyzyjnych na tym samym podzbiorze danych. W kazdej iteracji
reguta, ktdra jest zbyt staba, aby stanowié Zrédto samodzielnej decyzji zostaje zamieniona na
mocniejszg. Dzieje sie to poprzez przytozenie wyzszej wagi do btednie zaklasyfikowanych
danych, aby algorytm mdgt zwrdci¢ na nie wiekszg uwage. Zaletg boostingu jest dazenie do
maksymalnej precyzji, co pozwala uzyska¢ mozliwie najmocniejsze reguty decyzyjne.

Najczesciej stosowane algorytmy z rodziny agregacji deterministycznej to:

1. Adaptive Boosting (AdaBoost) — wykorzystujgcy Srednig wazong. Kazdej
z nobserwacji przydziela wage Wi=%. W kolejnych iteracjach poprawnie

zaklasyfikowanym obserwacjom zwieksza wage o jednostke, a bfednie
przydzielonym — analogicznie zmniejsza.

2. Gradient Boosting (GMB) — uzywajacy funkcji gradientowe] z pochodng pierwszego
rzedu. Od AdaBoost rézni sie sposobem uwzgledniania obserwacji niepoprawnie
zaklasyfikowanych. W kazdej iteracji wartos¢ pochodnej jest minimalizowana, a co
za tym idzie — funkcja zmierza do minimum. Ryzyko tej metody, zwigzane
z nieodpowiednim doborem parametréw, moze prowadzi¢ do nadmiernego
dopasowania.

3. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) — bedacy zaawansowang wersjg GBM.
Przewaga tej techniki polega na wyeliminowaniu problemu przetrenowania
modelu. Jest to mozliwe dzieki zastosowaniu operacji takich jak regularyzacja,

liczenie réwnolegte czy walidacja krzyzowa.

Nie da sie ukryé, ze o wyzej przedstawionych algorytmach mozna by byto napisaé
obszerne opracowanie. Ze wzgledu na to, ze agregacja deterministyczna nie zostata
zastosowana w poézniejszych obliczeniach zdecydowano poswiecié¢ jej jedynie kilka stéw

wstepnych.
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Na potrzeby wtasciwego studium przypadku wazne jest jednak wyczerpujgce
omodwienie i zrozumienie zasady dziatania algorytméw o charakterze stochastycznym.
Najczesciej stosowanym sposrdd nich sposobem tgczenia modeli jest agregacja bootstrapowa,
okreslana jako bagging. Na taki pomyst rozwigzania problemu niestabilnosci drzew wpadt Leo
Breiman w 1996 roku. W odrdznieniu od boostingu, metoda ta bazuje na budowaniu drzewa
na nowym podzbiorze danych w kazdej iteracji. Podzbiory te, zwane uczacymi, powstajg na
skutek losowania ze zwracaniem z wyjsciowego zbioru danych. Cze$¢ obserwacji, ktéra nie
trafia do proby uczacej tworzy tzw. zbiér walidacyjny (out of bag). W agregacji bootstrapowej

obowigzuje zasada tworzenia podzbioréw o takim samym rozmiarze. Kazdy z nich liczy po

n obiektéw, ktérych waga wynosi poczagtkowo w; = %

Dziatanie baggingu mozna najogdlniej przedstawi¢ w kilku punktach®®:

1. Ustalenie liczby U préb uczacych Z4, ..., Z,, dla zbioru bazowego Z.

2. Dlaue{l,.. U}
- losowanie ze zwracaniem n obiektow ze zbioru bazowego,
- utworzenie przez wylosowane obiekty préby Z,,, przy czym kazda z préb jest takiej
samej licznosci jak zbiér Z,
- zbudowanie drzewa D, (x) dla kazdej proby uczacej i dokonanie predykcji zgodnie
z przyjetym modelem.

3. Wybdr klasyfikatoréw dla kazdej obserwacji poprzez usrednienie wszystkich
predyktoréw 73, ..., Z;,.

4. Utworzenie modelu zagregowanego Z*.

Algorytm zilustrowano na Rysunku nr 8:

15 Gatnhar Eugeniusz, Walesiak Marek, Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw 2004,
s. 125.
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Rysunek 7: llustracja dziatania baggingu

)
Dany jest zbior Z u

1. Utworzenie préb uczacych u

Z ]
2. Uzyskanie zbioru klasyfikatoréw / 7% A Z, 4 Z,

u

>H.

3. Agregacja klasyfikatorow

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie: Gatnar Eugeniusz, Walesiak Marek, Metody statystycznej analizy
wielowymiarowej w badaniach marketingowych, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu,
Wroctaw 2004, s. 103-135.

Agregacja bootstrapowa jest wykorzystywana do zwiekszania wiarygodnosci
wspotczynnikow w niemalze wszystkich metodach uczenia nadzorowanego. Zabieg ten
skutecznie redukuje wariancje, poprawiajgc jednoczesnie precyzje modelu. Nic wiec
dziwnego, ze coraz czesciej znajduje zastosowanie przy rozwigzywaniu probleméw regresji
i klasyfikacji. Bagging jest takze scisle powigzany z algorytmem laséw losowych, o ktérym

mowa w nastepnym podrozdziale.

3.3. Lasylosowe

Po pieciu latach zbierania do$wiadczen, w 2001 roku, Leo Breiman zaobserwowat pewna
znaczycg wade dziatania baggingu. Zauwazyt on, ze problem pojawia sie, gdy niektdre zmienne
objasniajgce w zbiorze danych sg bardzo silnie skorelowane ze zmienng zalezng. W takim
przypadku istnieje ryzyko, ze kazde kolejne drzewo bedzie dokonywac pierwszego podziatu ze

wzgledu na ten sam predyktor. Na skutek tego, mimo utworzenia wielu drzew, ich struktura
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bedzie bardzo zblizona, a co za tym idzie — model nie bedzie radzit sobie z uogdlnianiem
wynikéw poza pierwotnym zbiorem danych. Innym problemem dla baggingu jest zmierzenie
sie z duzg liczbg zmiennych objasniajgcych. W efekcie tego, uzyskanie ostatecznego wyniku
jest czasochtonne i skomplikowane. Jaka wiec byta odpowiedz amerykanskiego statystyka na

te niedociagniecia?

Prawie 20 lat temu Breiman zaproponowat jedng z najbardziej wszechstronnych metod
uczenia maszynowego, ktérg wdziecznie nazwat lasami losowymi. Algorytm ten, podobnie jak
wczesniej opisane, skutecznie radzi sobie z problemami regresji i klasyfikacji. Sposdb dziatania
laséw do ztudzenia przypomina agregacje bootstrapowg. Préby uczace tworzone s3
analogicznie jak w przypadku baggingu — przez losowanie ze zwracaniem. Zasadnicza rdznica
polega na tym, iz do konstruowania kolejnych modeli drzew decyzyjnych nie s3g
wykorzystywane wszystkie zmienne niezalezne, a jedynie cze$¢ z nich. Ich wybér odbywa sie
na zasadzie losowania. Mozna natomiast narzuci¢ algorytmowi liczbe predyktoréw,
stosowanych w kolejnych podziatach. Innym parametrem, ktéry mozna modyfikowaé jest
liczba drzew w lesie. Jak te wartosci majg sie do jakosci wynikdw? Odpowiedz na to pytanie

zawarta jest w 5 rozdziale pracy.
Podsumowujgc, w algorytmie laséw losowych mozna wyrdznic¢ 5 krokéw:

1. Ustalenie liczby U préb uczacych 74, ..., Z,, dla zbioru bazowego Z (a tym samym
liczby drzew w lesie).

2. Ustalenie liczby S zmiennych objasniajacych x4 ..., x5, wykorzystywanych do
utworzenia drzewa dla kazdej préby.

3. Dlaue{l,.. U}
- losowanie ze zwracaniem n obiektow ze zbioru bazowego,
- utworzenie przez wylosowane obiekty proby Z,,, przy czym kazda z prob jest takiej
samej licznosci jak zbiér Z,
- zbudowanie drzewa D, (x) dla kazdej préby uczacej i dokonanie predykcji zgodnie
z przyjetym modelem.

4. Wybor klasyfikatoréw dla kazdej obserwacji poprzez usrednienie wszystkich
predyktoréw Z73, ..., Z; (regresja — ,usrednianie”, klasyfikacja — ,gtosowanie”)

5. Utworzenie modelu zagregowanego Z*.
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Sposdéb uzyskiwania ostatecznego wyniku predykcji dla catego modelu lasu losowego

przedstawiono na ponizszym schemacie:

Rysunek 8: Schemat predykcji lasu losowego

l l l l
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o n g o o o o @
Sode6 db0dd0 S0d0 bbb o
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l l l |
l

GtOSOWANIE

|

WYNIK

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie https://predictivesolutions.pl/jak-udoskonalic-algorytm-drzew decyzyjnych

Wynikiem gtosowania jest (w problemach klasyfikacyjnych) wartos¢ przewidziana przez
najwiekszg liczbe pojedynczych drzew lub (w problemach regresyjnych) srednia wartos$¢ dla
wszystkich drzew w lesie®. Caty fenomen techniki laséw losowych polega na tym, iz rozwigzuje
ona problem braku stabilnosci modeli predykcyjnych. Ceng, jaka trzeba za to zaptacié jest
dtuzszy czas obliczen niz w przypadku klasycznego drzewa oraz trudniejsze w interpretacji
i bardziej rozbudowane reguty decyzyjne. Zachwyt nad satysfakcjonujgcymi wynikami moze
by¢ jednak wart takiego poswiecenia. W rozdziale 5 okaze sie jak skuteczne sg lasy losowe na
przyktadzie badania rynku nieruchomosci w powiatach Polski. Czy dzieki nim udato sie
osiggnac cel pracy i odpowiedzie¢ na nurtujgce pytania? A moze obiecujgcy algorytm okazat

sie jedynie rozczarowaniem?

16 Grabowska Ewa, Jak udoskonali¢ algorytm drzew decyzyjnych?, https://predictivesolutions.pl/jak-udoskonalic-
algorytm-drzew-decyzyjnych, [13.04.2020].
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4. Gtéwne hipotezy badawcze

Juz pierwsze spojrzenie na zestaw danych prowadzi do pojawienia sie pewnych domystéw
co do zaleznosci zachodzacych na rynku mieszkaniowym. Ich formalna weryfikacja w toku
badania wymaga sformutowania zestawu hipotez badawczych. Dla przypomnienia — problem
przewodni dotyczy wyjasnienia powoddw nierdwnosci cen mieszkan na przekroju powiatow
Polski. Do analizy gtéwnych podejrzen wykorzystany zostat (znany do tej pory jedynie w teorii)

algorytm regresyjnych laséw losowych.

Hipoteza 1. Na wysoko$é $redniej ceny 1m? lokali mieszkalnych w poszczegéinych
powiatach statystycznie najwiekszy wptyw maja: liczba przedsiebiorstw (zaréwno
wszystkich jak i nowo powstatych), sprzedana powierzchnia mieszkan oraz odsetek

transakcji na rynku pierwotnym.

Zmienne te sg najsilniej skorelowane ze zmienng zaleing. Aby zbadac stusznosc tej
hipotezy postuzono sie parametrami, okreslajgcymi wagi poszczegdlnych predyktoréw dla
algorytmu laséw losowych. Czynniki o dominujgcych wartosciach sg jako pierwsze brane pod

uwage przy uzgadnianiu struktury kolejnych gatezi drzew decyzyjnych.—

Hipoteza 2. Niewielkg role w ksztattowaniu struktury rynku mieszkaniowego odgrywaja:
odsetek dzieci objetych programem ,500+”, liczba zawartych matzenstw oraz liczba

studentow.

Sg to jedynie subiektywne spostrzezenia, ktére powstaty na bazie literatury (dotyczacej
rynku nieruchomosci) oraz artykutéw internetowych. Eksperymentalne wprowadzenie tych

czynnikéw do zbioru danych wynika z zaciekawienia.

Hipoteza 3. Im wiecej drzew w lesie losowym, tym jakos¢ modelu jest wyzsza (nizszy btad
prognozy).

Wydaje sie, ze im wiecej pojedynczych klasyfikatoréw tym lepiej. Mimo tego, po
przekroczeniu ich okreslonej licznosci dalszy rozrost lasu moze jedynie zwieksza¢ ztozonos$é

obliczen (bez istotnej poprawy jakosci modelu). Nalezy zweryfikowac¢ czy wraz ze wzrostem

liczby tworzonych drzew btgd prognozy zbliza sie do pewnej granicznej wartosci.
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Hipoteza 4. Dzieki mozliwosciom, jakie daje zastosowanie techniki lasow losowych,

mozliwe jest uzyskanie skuteczniejszego modelu niz w przypadku regresji liniowej.

Klasyczna metoda najmniejszych kwadratéw wymaga, aby zbiér danych spetniat wiele
zatozen. Tylko wtedy estymator KMNK jest zgodny, nieobcigzony i najefektywniejszy w klasie
liniowych estymatoréw wektora parametrow. Nowatorska technika eksploracji danych jest
natomiast catkowicie wolna od wstepnych restrykcji. Wydaje sie, ze btedy prognozy dla

modelu laséw losowych bedg nizsze niz w tradycyjnej metodzie.

Hipoteza 5. Lepszym podejsciem do analizy rynku mieszkan jest utworzenie dwaoch lasow

losowych — osobno dla 66 miast i 314 pozostatych powiatéw.

Jako , lepsze” podejscie uznaje sie to, dzieki ktéremu mozliwe bedzie uzyskanie modeli o
mniejszym btedzie prognozy. Jakos¢ przewidywan moze poprawi¢ sie po podzieleniu
pierwotnej bazy danych na dwie i skonstruowaniu dla nich oddzielnych modeli regresyjnych.
Istnieje jednak ryzyko pojawienia sie problemu z wielkoscig zbioréw. Czy préba, zawierajaca
tylko 66 obiektow (miasta) nie okaze sie zbyt mata i czy bedzie dla niej mozliwa skuteczna

implementacja algorytmu?

Hipoteza 6. Lasy losowe s3 technika analityczng, charakteryzujaca sie wysoka

odpornoscig na wystepowanie w zbiorze danych obserwacji odstajacych.

Stusznos¢ tego stwierdzenia mozna sprawdzi¢ usuwajgc doswiadczalnie te powiaty, ktore
wyrdézniajg sie skrajnie niskimi lub wysokimi cenami mieszkan. Poréwnanie btedéw prognozy
po takiej modyfikacji pozwoli oceni¢ czy wystepowanie w prdbie odlegtych obiektow istotnie

zaburza dokfadno$é predykcji.

Podejrzenia, wypunktowane wyzej, zostang potwierdzone badz obalone w ostatniej czesci

pracy. W nastepnej sekcji zaprezentowano wykonane w tym celu obliczenia.
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5. Badanie empiryczne

5.1. Pierwsze podejscie do budowy lasu

Zbior danych, opisujacy rynek nieruchomosci w powiatach Polski, scharakteryzowano
w podrozdziale 2.2. Zmienna objasniana, czyli $rednia cena 1m? lokali mieszkalnych, wyrazona
zostata ilosciowo (w polskich ztotych), co nakierowuje badanie w strone zagadnien
regresyjnych. Ponizej zwizualizowano zréznicowanie przestrzenne cen mieszkarn w 2018 roku
w poszczegdlnych wojewddztwach. Mapa ta bedzie przydatnym punktem odniesienia

w trakcie interpretacji wynikéw.

Rysunek 9: Ceny mieszkar wedfug wojewddztw Polski w roku 2018
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Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie danych: https://bdl.stat.gov.pl/BDL/dane/podgrup/tablica
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Pierwszym krokiem, podjetym w celu implementacji algorytmu laséw losowych byto
podzielenie préby badawczej zgodnie z ideg trenowania modelu. Polega ona na wyuczeniu
modelu na czesci uczacej oraz testowaniu go na czesci testowej, ktéra nie byla
wykorzystywana w procesie nauki. Wektory wartosci testowych zawierajg informacje
o realnym wyniku, natomiast nauczony model dostarcza przewidywanial’. Taka para
umozliwia wyznaczenie ocen, takich jak $redni bezwzgledny btad procentowy (MAPE) czy
pierwiastek btedu sredniokwadratowego (RMSE) dla prognozy. Dla powiatéw Polski podziat
na zbidr treningowy i testowy zrealizowano wstepnie w stosunku 70% do 30% (obserwacje
przydzielane do préob w sposdb losowy). Pierwszy utworzony las losowy sktadat sie z 1000
drzew. Miat on catkowitg swobode co do wyboru zmiennych objasniajacych do kazdego
kolejnego drzewa, co wynika z faktu, iz nie narzucono ich maksymalnej liczby, mozliwej przy
dokonywaniu podziatu. Aby mie¢ swiadomosé co do stopnia dopasowania modelu do danych
empirycznych nalezy kontrolowaé wartoéé wspétczynnika determinacji RZ. Im jest ona
wyzsza, tym model w wiekszym stopniu objasnia zmiennos¢ S$redniej ceny mieszkan
w powiatach. Miara ta przyjmuje wartosci z przedziatu < 0,1 >. Czesciej jednak stopien

dopasowania wyraza sie procentowo, wedtug wzoru'8:

N (o )2

RZ = % . 100%), (6)
gdzie y jest rzeczywista wartoscia zmiennej objasnianej, y wartoscig teoretyczng (na
podstawie modelu), a ¥ to $rednia arytmetyczna rzeczywistych wartosci zmiennej objasniane;j.
Dla utworzonego lasu losowego R? wynidst 70,1%. Na tej podstawie mozna stwierdzi¢, ze
model zadowalajgco wyjasnia mierzone zjawisko, a jego poziom dopasowania jest wysoki.
W nastepnej kolejnosci warto przeanalizowac zaleznos¢ btedu prognozy od liczby drzew

w lesie losowym (Rysunek 11).

17 Blachnik Marcin, Testowanie modeli predykcyjnych, http://mblachnik.pl/lib/exe/fetch.php/dydaktyka/zajecia
/ai/lab/rm/algorytmy_testowania_rm.pdf, [19.03.2020].

18 Kufel Tadeusz, Ekonometria — rozwigzywanie probleméw z wykorzystaniem programu GRETL, Wydawnictwo
Naukowe PWN, Warszawa 2013, s. 58.
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Rysunek 10: Liczba drzew w lesie losowym a jakosc¢ prognoz.
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Zrédto: Opracowanie wiasne w srodowisku RStudio

Leo Breiman udowodnit, ze algorytm laséw losowych nie jest nadmiernie narazony na
problem przetrenowania, czyli nadmiernego dopasowania. Mimo tego, zwracat uwage na to,
iz zbyt duza liczba drzew jest powodem obcigzenia obliczeniowego, zwigzanego z budowg
i szkoleniem modelu®®. tatwo zauwazyé, ze po skonstruowaniu okoto 200 pojedynczych
modeli, dodawanie kazdego kolejnego nie ma znaczgcego wptywu na zmniejszenie wielkosci
btedu. Co wiecej — minimalng wartos¢ RMSE réwng 609,9 zt las osigga, gdy sktada sie juz

z zaledwie 67 drzew. Ponadto, stabiej zageszczony model ma wyzszy wspotczynnik R? (74%).

Na tej podstawie obalono Hipoteze 3, ktéra stanowita, iz ,,im wiecej drzew w lesie
losowym, tym jakos¢ modelu jest wyzsza (nizszy btagd prognozy)”. Mozna przypuszczac, ze
btad ten zbiega do swojej granicy i dla liczby drzew rownej okoto 200 jest jej bardzo bliski.
Skoro to nie ten parametr ma decydujacy wptyw na optymalizacje wynikéw to gdzie szukac
takiej mozliwosci? Jakich modyfikacji dokonaé, aby zmaksymalizowaé precyzje lasu losowego?
O wplywie innych czynnikdbw na badang technike przeczytaé moina w kolejnych

podrozdziatach.

5.2. Poszukiwanie optymalnych parametrow

Wiele modeli ekonometrycznych posiada wazne parametry, ktdrych nie mozina
bezposrednio ustalié¢ na podstawie danych. Ze wzgledu na to, ze nie ma analitycznych wzoréw,
pozwalajgcych obliczy¢ ich wartosci, parametry te nazywane sg dostrajajgcymi (ang. tuning

parameter). Atrybuty te kontrolujg ztozono$¢ modelu, dlatego stabo dobrane mogg

1% Kuhn Max, Johnson Kjell, Applied Predictive Modeling, Springer 2013, s. 200.
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powodowac jego nadmierne dopasowanie. Istniejg rdéine podejscia do poszukiwania
optymalnych wielkosci. Jedno z nich, ktére mozna zastosowa¢ do niemalze wszystkich
zagadnien, polega na zdefiniowaniu zestawu kandydatéw, wygenerowaniu dla nich

oszacowan skutecznosci modelu, a nastepnie wybraniu najlepszego ustawienia®.

Wiadomo juz, ze sposéb poprawy jakosci modelu w metodzie laséw losowych nie jest
oczywisty. Niekoniecznie pomoze to, co jako pierwsze przychodzi na mysl, czyli rozbudowa
lasu. Jakie inne atrybuty algorytmu dostraja¢, aby zmierza¢ ku najlepszemu rozwigzaniu?
W poszukiwaniu odpowiedzi na to pytanie skonstruowano ramke danych, zawierajacg 5670
kombinacji, okreslajacych sposéb utworzenia lasu losowego. Kazdg z mozliwosci okresla

wektor wartosci czterech parametrdow. S3 to:

1. Liczba zmiennych objasniajacych, bedacych kandydatami do podziatu kazdego
wezta w drzewach decyzyjnych. Uwzglednione wartosci to liczby catkowite
z przedziatu < 1,21 > (gérne ograniczenie oznacza probkowanie do podziatu

wszystkich predyktorow ze zbioru danych). W swoich sugestiach, Leo Breiman
wskazuje, ze liczba ta powinna wynosi¢ okoto § wszystkich dostepnych zmiennych

niezaleznych, czyli w tym wypadku 7.

2. Minimalna licznos¢ obserwacji w weztach koncowych. Od tego parametru zalezy
gtebokos$¢ drzew. Im wiecej obserwacji ma znalez¢ sie w lisciach, tym struktura
drzewa jest bardziej ptaska (mniejsza gtebokos¢). Do tworzenia kombinacji
wprowadzono sekwencje szesciu wartosci od 1 do 51, zwiekszanych co 10.

3. Proporcja podziatu proby. Wielko$¢ ta okresla, w jakim stosunku podzieli¢
obserwacje na uczace i testowe, aby mozliwe byto utworzenie optymalnego
modelu. Rozwazono trzy rozmiary proby uczacej, takie jak: 60%, 70% i 80%
catkowitej proby.

4. Liczba tworzonych drzew. Mimo, iz modyfikowanie wytgcznie tego parametru
okazato sie mato skuteczne, nalezy sprawdzié tgczny wptyw wszystkich czynnikdw,
uwzgledniajgc takze stopien zageszczenia lasu. Na podstawie wczesniejszych
doswiadczen uznano, ze sensowne bedzie przeanalizowanie jako$ci modelu dla

wektora pietnastu wartosci liczby drzew (60,70,80,...,200).

20 Kuhn Max, Johnson Kjell, Applied Predictive Modeling, Springer 2013, s. 64.
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Dla kazdej z blisko szesSciu tysiecy kombinacji tworzony byt regresyjny las losowy.

Wszystkim modelom obliczono warto$¢ btedu prognozy. Zabezpieczenie przed losowoscia

algorytmu stanowito ustawienie identycznego ziarna generatora dla kazdego z laséw. Zabieg

ten zapewnia poréwnywalnosé wynikéw, a co za tym idzie — mozna bez obaw wnioskowac co

do wptywu wartosci poszczegdlnych parametréw na efektywnos$¢ narzedzia. Tabela nr 4

przedstawia ranking 10 najlepszych rozwigzan. Lasy losowe uporzadkowano rosngco wedtug

wartosci pierwiastka btedu sredniokwadratowego (ostatnia kolumna).

Tabela 4: Najlepsze modele laséw losowych wedtug wartosci 4 parametrow

Lp. | Zmienne objasniajace | Minimum w lisciu | Udziat zbioru uczacego | Liczba drzew RMSE
1. 8 1 0,8 100 602,9
2. 8 1 0,8 110 603,8
3. 8 1 0,8 80 606,2
4. 8 1 0,8 90 607,2
5. 8 1 0,8 120 609,3
6. 8 1 0,8 70 609,9
7. 11 1 0,6 120 610,6
8. 11 1 0,8 70 611,2
9. 11 1 0,8 120 611,8
10. 12 1 0,6 100 612,1

Zrédto: Opracowanie wtasne

Najnizszy uzyskany btad prognozy wynidst 602,9 zf, natomiast najwyzszy 781,5 zi.

Rozstep jest ogromny. Oznacza to, ze dobdr parametréw ma decydujacy wptyw na wyniki

pracy z lasami losowymi. Trafnos¢ przewidywania lasu z pozycji nr 1 ilustruje ponizszy wykres:
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Rysunek 11: Trafnos¢ prognostyczna najlepszego modelu lasu losowego.
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Zrédto: Opracowanie wiasne w $rodowisku RStudio
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Patrzgc na szes¢ najdoktadniejszych modeli lasow losowych wida¢, ze liczba zmiennych
objasniajgcych, wedtug ktérych najpewniej powinien by¢ dzielony zbiér wynosi 8. Stanowi to
38% dostepnych dla algorytmu predyktoréw. Wskazéwki Breimana, ktéry uwaza, ze parametr
ten powinien przyjmowac wartos$¢ bliska 33,(3)% catego zbioru zmiennych objasniajacych
faktycznie sg zasadne. Wyniki sg najlepsze, gdy kolejne drzewa decyzyjne powstajg wskutek
podziatu wzgledem najbardziej istotnych zmiennych. Kolejny wniosek — im gtebsze drzewa,
tym las obarczony jest nizszym btedem. Wynika to z faktu, iz az 110 najskuteczniejszych laséw
tworzonych byto z minimalng licznoscig obserwacji w wezle koncowym réwng 1. By¢ moze
niektore powiaty ,,odstawaty” od pozostatych i przydzielenie ich do odrebnej klasy w znacznym
stopniu obnizyto wartosé btedu. Na podstawie powyzszej tabeli wolno takze twierdzi¢, ze zbidr
danych najkorzystniej bedzie podzieli¢ na uczacy i testowy w stosunku 80% do 20%.
Najwidoczniej las losowy potrzebuje duzego zbioru w procesie uczenia i to wiasnie wtedy
wykazuje sie najwyiszg precyzjy. Zeby wysnué najwazniejszy wniosek nalezy raz jeszcze
przyjrzeé sie szesciu ,,topowym” lasom losowym. Okazuje sie, ze rdznig sie one wartoscig tylko
jednego atrybutu, a mianowicie liczbg drzew. Informuje to o tym, ze dostrojenie tego
parametru (w potaczeniu z wplywem pozostatych) w istotny sposdb stymuluje wyniki
algorytmu. Spostrzezenia te Swiadczg o wielowymiarowosci zagadnienia. Aby w poprawny
sposob eksplorowa¢ dane przy uzyciu techniki lasow nalezy zdawaé sobie sprawe
z koniecznosci skupienia uwagi na wielu elementach, ktére wymagajg dopasowania do danych

empirycznych.

Kolejng watpliwoscig, ktdora sie nasuwa, jest losowos¢ analizowanej metody. Czy
skonstruowanie lasu losowego z takimi samymi parametrami, ale na nieco innym zbiorze
treningowym zapewni stabilnos¢ wynikow? Aby to zweryfikowaé utworzono 1000-krotnie
najlepszy model lasu (wykorzystujac optymalny wektor parametréw z pierwszego wiersza
Tabeli nr 4). Ziarno generatora w tym wypadku byto catkowicie losowe, co oznacza, ze kazdy
kolejny las przydzielat do préby uczacej inne powiaty. Histogram, znajdujacy sie ponizej,

przedstawia rozktad empiryczny btedu RMSE dla przeprowadzonej symulacji:
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Rysunek 12: Histogram btedu prognozy dla 1000 laséw losowych
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Zrédto: Opracowanie wtasne w srodowisku RStudio

Tym razem najnizszy uzyskany btad prognozy wyniést 604,5 zt. Waznym aspektem jest
przetestowanie w tym momencie normalnosci rozktadu obliczanej cechy. Jedno z narzedzi,
ktére do tego stuzg, to test Shapiro-Wilka. Hipoteza zerowa stanowi w nim, ze préba badawcza
pochodzi z populacji o rozktadzie zblizonym do krzywej Gaussa. Uzyskana dla rozwazanego
przyktadu warto$¢ p-value wyniosta 44%, a poniewaz jest ona wyzsza niz przyjety poziom
istotnos$ci 5% mozna przyja¢, ze rozktad btedu prognozy jest rozktadem normalnym. Na tej
podstawie klaruje sie stwierdzenie, ze lasy losowe dajg akceptowalnie stabilne wyniki. Lepiej
oczywiscie — jesli tylko sie da — zabezpieczyc sie przed niechciang losowoscig. Pokazanie dwdch
podejs¢ (stochastycznego i deterministycznego) miato na celu uswiadomienie réznic,

wynikajgcych z wyboru sciezki wielokrotnego powtarzania algorytmu.

Niech dopetnieniem tego podrozdziatu bedzie zaprezentowanie jednego
z regresyjnych drzew decyzyjnych, ,rosngcych” w najlepszym lesie losowym. Zbidér uczacy

ulega podziatowi w nastepujacy sposéb:
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Rysunek 13: Losowe drzewo decyzyjne z lasu o optymalnych parametrach

[]
3178
n=305 100%
.................. =5 |'przeds < 143 -
- , .
2953 55O
=273 91% =26 9%
""" pierwWogolem < 0.22- - - nowePrzeds < 14
EE-TE
151 5 n= 113 3906
stBez »= 9.3 E""QEEtZ.El =126 -

B-BBB
n=46 15%

nnw&F"rz&ds = EI 8

.=E-E-EI .'3_"."4'5- 3192 3549 4332 ?'13?
n=G5 21% ! \n=86 31% ) \n=r2 24% n=26 9% n=20 7% —‘113 5‘]& 10 3%

Zrédto: Opracowanie wtasne w srodowisku RStudio

Jest to najwyziszy czas, aby zastanowi¢ sie nad sposobem wyznaczania wag
poszczegblnych zmiennych objasniajgcych. Na jakiej podstawie algorytm uznaje liczbe

przedsiebiorstw za najistotniejszy czynnik, determinujacy postac kolejnych gatezi drzewa?

5.3. Badanie istotnosci zmiennych objasniajacych

Dwie pierwsze, sformutowane w rozdziale 4 hipotezy badawcze odnosza sie do sity
oddziatywania pewnych determinant na ceny nieruchomosci w powiatach Polski. Ztozony
charakter badanego algorytmu, przypominajacy ,czarng skrzynke”, utrudnia zrozumienie
zwigzku miedzy predyktorami a odpowiedzig. Leo Breiman zaproponowat jednak dwie miary,
dzieki ktérym mozliwe jest okreslenie istotnosci poszczegdlnych zmiennych objasniajgcych

w modelu lasu losowego.

Najbardziej miarodajnym srodkiem pomiaru wag jest $redni spadek doktadnosci
modelu, gdy wartosci danej zmiennej ulegng losowej permutacji (oznaczany jako %IncMSE).
Wyraza sie go jako procentowg zmiane btedu sredniokwadratowego na skutek ,tasowania”
wartosci i-tej kolumny na wszystkie mozliwe sposoby. Dla kazdego drzewa obliczany jest
bazowy btgd prognozy na zbiorze testowym (MSE;). To samo dzieje sie po permutacji i-tej

zmiennej predykcyjnej (MSE;) w kazdym drzewie. Réznica miedzy tymi wartosciami jest
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sumowana w catym lesie, a nastepnie usredniana dla wszystkich drzew i normalizowana przez
odchylenie standardowe réznic. Sredni spadek doktadnoéci wyraza sie wzorem:

(MSE; - MSEq) 100% )

%IncMSE; = SE
0

Im wyzsza wartos¢, tym dana zmienna lasu losowego jest wazniejsza.

Innym podejsciem jest pomiar poprawy jednorodnosci weztéw (IncNodePurity),
ktéra zachodzi na skutek wystgpienia zmiennej objasniajgcej w lesie losowym. Celem
algorytmu jest znalezienie takiego podziatu, zeby wariancja miedzy weztami byta wysoka, a
wewnatrz nich - mozliwie najnizsza. Dla kazdego predyktora warto$¢ IncNodePurity
obliczana jest (tam, gdzie jest on brany do podziatu) jako catkowity wzrost jednorodnosci
weztéw, usredniony dla wszystkich drzew (resztkowa suma kwadratéw)?!. Analogicznie jak
poprzednio — im wyzsza warto$¢ IncNodePurity; , tym istotniejszy jest i-ty predyktor.
Breiman potwierdzit, ze miernik ten jest niestety dos¢ obcigzony i powinien by¢ uzywany tylko
wtedy, gdy czasochtonnos¢ obliczenia %IncMSE jest nieakceptowalna.
Majac juz Swiadomos¢ co do opisanych mozliwosci, mozna przej$¢ do sprawdzenia sity
oddziatywania poszczegdlnych czynnikdw na ceny mieszkan w Polsce. Ponizszy wykres
przedstawia wyniki obliczen, wykonanych dla 21 determinant:

Rysunek 14: Istotnosc¢ zmiennych objasniajgcych mierzona jako sredni spadek doktadnosci (%IncMSE) oraz poprawa
jednorodnosci weztéw (IncNodePurity).
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Zrédto: Opracowanie wiasne w $rodowisku RStudio.

21 Kuhn Max, Johnson Kjell, Applied Predictive Modeling, Springer 2013, s. 202.
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Ranking 8 najbardziej wptywowych zmiennych znajduje sie w Tabeli nr 5. Kolejnos¢

wedtug obu miernikdw nie jest taka sama, wiec uporzadkowanie wystepuje w dwdch

wariantach.
Tabela 5: Ranking 8 najistotniejszych zmiennych objasniajgcych w lesie losowym

Lp. Nazwa %IncMSE]| Lp. Nazwa IncNodePurity
1. |Udziat rynku pierwotnego 13,1 1. |Liczba przedsiebiorstw 87497141
2. |Liczba przedsiebiorstw 6,4 2. |Liczba nowych przedsiebiorstw 64710455
3. |Liczba nowych przedsiebiorstw 6,2 3. |Udziat rynku pierwotnego 48924565
4. |Stopa bezrobocia 51 4. |Liczba 0sdb na mieszkanie 26452384
5. |Gestos¢ zaludnienia 4,2 5. |Powierzchnia mieszkan sprzedanych 12486103
6. |Liczba studentéow 3,7 6. |Dzieci objete programem 500+ 14522274
7. |Ludnos¢ w wieku produkcyjnym 3,3 7. |Wynagrodzenie brutto 14176174
8. |Powierzchnia nowych mieszkan 3,1 8. |Wydatki budzetow 13628646
21. |Zawarte matzenstwa -0,3 21. |Wspotczynnik urbanizacji 2996068

Nietrudno zauwazy¢, ze inne czynniki wptywajg na doktadno$é modelu, a inne na
jednorodnosé weztéw. Pierwsza miara jest uznawana za majgcg wyzszg wartos¢ informacyjng,
dlatego to wtasnie jg nalezy traktowac nadrzednie. Uzyskane uszeregowanie jest niewatpliwie
zgodne z mechanizmami, ktére zachodzg na rynku nieruchomosci. Na podium w przypadku
obu miar znalazty sie te same determinanty, lecz w innej kolejnosci. Jest to bardzo cenna
informacja z punktu widzenia prowadzonej analizy. Losowa permutacja zmiennej ,udziat
rynku pierwotnego” powoduje wzrost btedu prognozy MSE o 13,1%. Oznacza to, ze wartosci
tego czynnika majg znaczgcy wptyw na precyzje wynikéw lasu losowego. Rzeczywiscie Srednia
cena lokali jest tym wyzsza, im wiecej nowych mieszkan jest przedmiotem transakcji
rynkowych. Sg one z reguty drozsze niz te oferowane przez wtascicieli w formie odsprzedazy.
Oba sposoby pomiaru wskazaty takze na silny wptyw liczby przedsiebiorstw (ogdtu i nowych)
na badang zmienng objasniang. Ma to $cisty zwigzek z dostepnosciag miejsc pracy oraz
poziomem rozwoju gospodarczego danego powiatu. Co zaskakujgce, na 6 pozycji w rankingu
wedtug miernika jednorodnosci weztéw (IncNodePurity)ina 9 wedtug %IncMSE znalazt sie
odsetek dzieci, ktérym w danym powiecie przyznano Swiadczenie ,,500+”. Jest to bardzo
ciekawa obserwacja, ktdéra pokazuje jak sprzedawcy dostosowujg ceny mieszkan do wzrostu
dobrobytu rodzin. Z pewnoscig wptywowe sg takze: stopa bezrobocia (lepsza kondycja rynku
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pracy daje podstawy do podwyzki cen), gestos¢ zaludnienia (w stabiej zaludnionych regionach
powstaje mniej luksusowych inwestycji deweloperskich), liczba studentéw (powodujgca
wzrost popytu gtdwnie na nieduze stancje), odsetek ludnosci w wieku produkcyjnym (bedacej
gtéwnym nabywcg) oraz powierzchnia nowych mieszkan (oddanych do uzytkowania,
prawdopodobnie w stanie determinujgcym wysoka cene za 1m?). Uwage przycigga jeszcze
jedyna ujemna wartos¢ %IncMSE dla liczby zawartych matzenstw. Jest to rdwnoznaczne
z faktem, ze zmienna ta jest na tyle zbedna w modelu, iz nawet jej losowe wartosci wptywajg
lepiej na jakos$¢ prognoz. Gdy ulega ona losowej permutacji warto$¢ btedu MSE maleje 0 0,3%.
Nalezy zwrdci¢ takze uwage na to, ze pod wzgledem poprawy jednorodnosci weztow
wspotczynnik urbanizacji jest na ostatnim miejscu. Jest tak, poniewaz we wszystkich miastach
na prawach powiatu odsetek ludnosci miejskiej wynosi 100%. Mozna by sie na tym etapie
,Zbuntowac” i nie zgodzi¢ z tym, ze z perspektywy catego kraju czynnik ten nie gra roli
w réznicowaniu rynku nieruchomosci. Co mozna zrobi¢, aby zwiekszy¢ istotnosc tej zmiennej?
Nasuwa sie pewien pomyst. A gdyby sprobowaé powtdrzy¢ wcezesniejsze kroki dla dwdch
roztgcznych zbioréw danych? Pierwszy z nich to tylko i wytgcznie miasta, a drugi — pozostate

powiaty. Rezultaty tego dziatania opisane zostaty w nastepnym podrozdziale.

5.4. Woyniki algorytmu a podziat zbioru danych

W celu zweryfikowania prawidtowosci, zachodzgcych w réznych segmentach polskiego
rynku nieruchomosci zdecydowano zmodyfikowac pierwotng baze danych. Tym razem
powstaty dwa regresyjne lasy losowe. Pierwszy z nich tworzony jest dla zbioru 66 miast Polski.
Drugi za$ dzieli na odpowiednie klasy co do wysokosci cen mieszkann 314 pozostatych

powiatow. Przyjete oznaczenia znajdujg sie w pierwszej kolumnie Tabeli nr 6.
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Tabela 6: Opis badanych laséw losowych

Wspaétczynnik

Symbol lasu Uwzglednione Liczba obserwacji| Przyktadowe |Srednia cena 1m?
zmiennosci
losowego obserwacje w zbiorze danych powiaty mieszkan [zt]
sredniej ceny [%]
bieszczadzki,
Las W Wszystkie powiaty 380 3143,5 35,2%
miasto Rybnik
Miasta na prawach miasto Rybnik,
LasM 66 3942,2 41,1%
powiatu miasto Gdansk
Pozostate powiaty (bez bieszczadzki,
Las P 314 2975,6 29,4%

miast)

stalowowolski

Oto najbardziej nurtujace pytania, na ktdore poszukiwano odpowiedzi w tej czesci

analizy:

zbioréw danych?

100 tysiecy mieszkancow, a inne poza nimi?

wyzsza niz dla modelu, ktdry powstat dla wszystkich obserwacji?

i w pozostatych jednostkach samorzadu terytorialnego w Polsce?

Czy dokfadnos¢ prognostyczna kazdego z dwdch nowych laséw losowych jest

Czy lepiej badaé rynek nieruchomosci osobno w miastach na prawach powiatu

Jak zmienita sie istotnos¢ zmiennych objasniajgcych w lasach losowych dla dwdch

Czy inne czynniki determinujg $rednig cene mieszkan w miastach liczacych ponad

Regresyjne lasy losowe M i P, tak jak las W we wczesniejszej czesci pracy, przeszly etap

dostrajania parametréw. Dla kazdego z nich analizowano w tym celu 5670 rdzinych

kombinacji. Dzieki temu mozliwe jest porédwnanie oceny jakosSci prognoz, jaka mozna uzyskac

dla laséw losowych bazujgcych na trzech réznych préobach. Nizej zaprezentowano najnizsze

wartosci Sredniego btedu procentowego. MAPE pozwala na poréwnanie dokfadnosci

przewidywan réznych modeli. Tabela przedstawia tym samym skutecznos¢ pieciu najlepszych

laséw regresyjnych (sposrdd blisko szesciu tysiecy), skonstruowanych odpowiednio dla 380,

66 i 314 obiektow.
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Tabela 7: Poréwnanie jakosci prognoz trzech regresyjnych laséw losowych

MAPE [%]
Las W LasM Las P
11,86 7,82 11,11
11,86 7,91 11,11
11,87 7,96 11,11
11,87 8,04 11,13
11,89 8,11 11,13

Jak sie okazato, najwyzszy poziom doktadnosci prognoz wykazuje model lasu losowego

M. Wartosci przewidywane odbiegajg w najlepszym wypadku S$rednio o 7,8% od

rzeczywistych. Inna miara oceny jakosci prognoz — RMSE wynosi tutaj minimalnie 344,4 zt,

czyli az 0 258,5 zt mniej niz w najlepszym lesie losowym W. Mimo wysokiej zmiennosci cen

mieszkan (o wspétczynniku, ktory wynosi ponad 41%) doktadnos¢ prognostyczna, mozliwa do

uzyskania na takim zbiorze danych jest najwyzsza. Liczebnos¢ zbioru miast Polski najwidoczniej

nie byta na tyle mata, aby uniemozliwi¢ algorytmowi poprawe jakosci rozwigzan. Wadg takiego

podejscia jest natomiast niska stabilno$¢ wynikéw. Ze wzgledu na to, ze wzrasta ona wraz

z rozmiarem préby badawczej, jej rozmiar w tym przypadku jest dla algorytmu duzym

ograniczeniem. Trafno$¢ prognostyczng najlepszego oraz najgorszego (MAPE = 22,4%)

modelu regresyjnego dla miast na prawach powiatu ilustrujg ponizsze wykresy:

Rysunek 15: Trafnosc¢ prognostyczna najlepszego i najgorszego modelu lasu losowego dla miast na prawach powiatu
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Wspomniano juz, ze ceny mieszkan w miastach wykazujg sie wysokim stopniem

rozproszenia, czyli sg niejednorodne. Mozna sie wiec spodziewaé, ze wsréd obserwacji,
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bedgcych czescig lasu M, znajdujg sie takie, ktorych srednia cena lokali jest bardzo oddalona
od pozostatych. Oznacza to prawdopodobne wystepowanie obserwacji odstajacych w tym
modelu regresji. Po przeprowadzeniu testu Grubbsa okazato sie, ze dwa obiekty sg tzw.
outlierami pod wzgledem $redniej ceny za 1m? lokali mieszkalnych. Sg to wyjatkowo drogie
miasta, a mianowicie Sopot (11763 zt) oraz Warszawa (8769 zt). Czy algorytm laséw losowych
jest odporny na wystepowanie takiej wady w zestawie danych? Sprawdzono czy doktadnos¢
przewidywan wzros$nie po usunieciu obu obserwacji odstajgcych. Co zaskakujgce — nie udato
sie po tym zabiegu uzyskac lepszego niz poprzednio modelu. Potwierdzona zostaje tym samym
prawdziwos¢ spotykanego w literaturze stwierdzenia o odpornosci laséw losowych na
problem oddalonych obiektéw. Mozna to wyjasni¢ w prosty sposodb. Jezeli model nie jest
ograniczony co do minimalnej liczby obserwacji w wezle koicowym, to moze przydzieli¢
oddalony obiekt do osobnego liscia w kazdym drzewie. Dzieki temu precyzja modelu nie

zostaje zaburzona. Tym akcentem mozna zakonczy¢ interpretacje lasu losowego M.

Jak natomiast zadziatat algorytm, bazujac na zbiorze powiatéow z wytgczeniem miast?
Okazuje sie, ze takze i w tym podejsciu mozliwa do uzyskania jakos¢ prognoz byta wyzsza niz
dla pierwotnego modelu. Zaréwno wartos$¢ sredniego bezwzglednego btedu procentowego
(11,1%), jak i pierwiastka btedu $redniokwadratowego (384,1 zt) byty dla najlepszego z laséw
P nizsze niz w przypadku bazowania na wszystkich polskich powiatach. Zwiekszenie
jednorodnosci $redniej ceny mieszkan w zbiorze danych po wyeliminowaniu miast
poskutkowata poprawg stabilnosci wynikdw. Ponizej zaprezentowano zestawienie pieciu
przyktadowych wartosci, przewidywanych przez model lasu P (o optymalnych parametrach),

z odpowiadajgcymi im wartosciami rzeczywistymi.

Tabela 8: Wartosci rzeczywiste i prognozowane przez optymalny model lasu losowego dla powiatow Polski bez miast

Nazwa powiatu | Wartos¢ rzeczywista [zt] Wartos¢ prognozowana [z1] MAPE [%]
bieszczadzki 2130,0 2252,4 5,8
cieszynski 3572,0 2989,3 16,3
krakowski 4579,0 3922,3 14,3
ostrowski 3206,0 3425,5 6,9
przeworski 2485,0 2612,2 5,1
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Ostatnim, lecz rownie waznym etapem prowadzonej eksploracji danych, jest analiza

istotnosci zmiennych objasniajgcych w lasach W, M oraz P. Z punktu widzenia badania rynku

nieruchomosci w Polsce da to poglad na zréznicowanie wptywowych czynnikéw w réznych

grupach jednostek administracyjnych. W podrozdziale 5.3 pisano

juz o tym,

ze

najstuszniejszym sposobem okreslenia wag zmiennych jest pomiar sredniego spadku

doktadnosci (%IncMSE). W Tabeli nr 9 zestawiono najwazniejsze determinanty kondycji

rynku mieszkaniowego w trzech réznych modelach regresyjnych. Sg to wyniki uzyskane dla

laséw losowych po dostrojeniu i optymalizacji parametréw, takich jak liczba drzew, liczba

zmiennych objasniajacych (bedacych kandydatami w kazdym podziale), minimum obserwacji

w weztach koicowych oraz proporcja podziatu préby na zbiér uczacy i testowy.

Tabela 9: Istotnosc¢ zmiennych objasniajgcych w trzech lasach losowych: dla catego zbioru danych, dla miast na prawach

powiatu oraz dla powiatdw z wytgczeniem miast na prawach powiatu

Las W Las M Las P
Lp. Nazwa %IncMSE Nazwa %IncMSE Nazwa %IncMSE
Udziat rynku Udziat rynku
1. 13,1 Liczba studentéw 5,4 9,6
pierwotnego pierwotnego
Liczba nowych Liczba nowych
2. |Liczba przedsiebiorstw 6,4 4,9 4,5
przedsiebiorstw przedsiebiorstw
Liczba nowych Udziat rynku
3. 6,2 4,5 Liczba przedsiebiorstw 4,3
przedsiebiorstw pierwotnego
Powierzchnia mieszkan
4. |Stopa bezrobocia 5,1 4,3 Stopa bezrobocia 3,9
sprzedanych
5. |Gestos¢ zaludnienia 4,2 Wynagrodzenia brutto 2,3 Saldo migracji 3,4
Liczba oséb na
6. |Liczba studentéw 3,7 2,2 Gestos¢ zaludnienia 3,4
mieszkanie
Ludnos¢ w wieku
7. 3,3 Dochody budzetow 1,5 Powierzchnia mieszkan 2,8
produkcyjnym
Powierzchnia nowych
8. 3,1 Liczba lekarzy 1,3 Przyrost naturalny 2,7
mieszkan
Dzieci objete
21. |Zawarte matzenstwa -0,3 -1,3 Zawarte matzenstwa 0,2

programem 500+

Wyniki, zamieszczone w powyziszej tabeli, rzucaja nowe sSwiatto na polski rynek

mieszkaniowy.

Lokalne

rynki

nieruchomosci

reagujg na wiele mikroekonomicznych
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i makroekonomicznych impulsdw. Przetomowym wnioskiem, nasuwajgcym sie na tym etapie
pracy jest fakt, iz inne czynniki ksztattujg ceny mieszkan w duzych aglomeracjach, a inne na
pozostatym obszarze kraju. Co ciekawe — najwiekszy wptyw na kondycje rynku nieruchomosci
w miastach na prawach powiatu ma liczba studentéw na 1000 mieszkancéw. Losowa
permutacja tej zmiennej w lesie M powoduje wzrost btedu sredniokwadratowego (MSE)
o ponad 5,4%. Wiadomo, ze wrzesien i pazdziernik jest okresem ,zniw” dla najemcéw
i sprzedawcow mieszkan w miastach akademickich. Pomimo remontdéw i stopniowej poprawy
warunkéw uczelniane akademiki wcigz cechujga sie nizszym standardem niz lokale prywatne.
Napedza to popyt na mieszkania, a co za tym idzie — rynek nieruchomosci w danym miescie
staje sie rynkiem sprzedawcy, ktéry to moze sobie pozwoli¢ na dyktowanie wysokich cen.
Kolejny bodziec w miastach to liczba nowych firm, $wiadczaca o wzroscie inwestycji
i zatrudnienia. Wazne okazaty sie takie zmienne zwigzane wprost ze strukturg rynku
nieruchomosci, tj. odsetek sprzedazy nowych mieszkan oraz ich faczna powierzchnia, a takze
liczba oséb, przypadajacych na jeden lokal. Obserwowany w Polsce od lat 80-tych ,gtéd
mieszkan” nadal nie jest zaspokojony, co moze by¢ skutkiem nieodpowiedniego podejscia,
zaktadajgcego nadanie priorytetu luksusowym apartamentowcom zamiast taniemu
budownictwu czynszowemu. Ponadto $rednia cena 1m? zalezy od wysokosci ptac w danym
miescie. Na podstawie zebranej bazy danych obliczono, ze aby kupié lokal o przecietnym
standardzie i powierzchni 50m? w jednej z 66 aglomeracji Polak musi przeznaczy¢ $rednio 53
pensje netto. Patrzac na to bardziej realistycznie — odktadajgc potowe zarobionej kwoty na
zakup bedzie go staé dopiero po prawie 9 latach. Jak ma sie natomiast liczba lekarzy do ceny
mieszkan w miastach? Okazuje sie, ze — o dziwo — zmienna ta jest w tym wypadku istotna.
Mozna to $cisle powigza¢ z intensywnoscig inwestycji na rdine cele prorozwojowe
aglomeracji, co zwieksza jej atrakcyjnos¢ dla przysztych nabywcédw. Na uwage zastuguje
jeszcze fakt, iz odsetek dzieci, objetych swiadczeniem z tytutu programu ,Rodzina 500+” nie
ma zadnego znaczenia w ksztattowaniu miejskich cen nieruchomosci. Ogdlnie rzecz ujmujac,
w ksztattowaniu miejskich rynkéw nieruchomosci czynniki spoteczno-demograficzne okazaty

sie by¢ zdominowane przez te o charakterze gospodarczym oraz endogenicznym.

Nieco inaczej sytuacja wyglagda w pozostatych 314 powiatach kraju. Tutaj liczba
studentdw nie odgrywa juz dominujgcej roli w ksztattowaniu struktury rynku nieruchomosci.

Najwiekszy wptyw na poziom cen ma natomiast odsetek transakcji, ktérych przedmiotem sg
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mieszkania w stanie deweloperskim. W niektorych czesciach Polski, m.in. w powiatach
gorowskim, grudzigdzkim czy tobeskim w 2018 roku sprzedaz odbywata sie wytgcznie na rynku
wtornym. Jednoczednie ceny mieszkan byly tam bardzo niskie i wynosity zaledwie okoto
1800 zt/m?. Moina zauwazyé, ze poza obszarem najwiekszych miast waga czynnikdéw
demograficznych jest wyzsza. Kolejno na miejscu 4, 5 i 6 w rankingu istotnosci znalazty sie:
stopa bezrobocia, saldo migracji oraz gesto$¢ zaludnienia. Pierwszy z wymienionych
czynnikow wykazuje ujemng korelacje ze stanem koniunktury mieszkaniowej. W latach
2013-2018 spadek bezrobocia o jeden punkt procentowy odpowiadat podwyzce cen mieszkan
o okoto 5,5%22. Jeéli chodzi o aspekt migracji, coraz wiecej oséb w poszukiwaniu spokoju
osiedla sie w matych miastach. Majacy tego sSwiadomos¢ deweloperzy inwestujg na tych
terenach, poniewaz zainteresowanie nieruchomosciami daje im szanse na duze zyski.
Powiatem, do ktérego dwa lata temu migrowato najwiecej oséb (az 28 na 1000 mieszkaricéw)
byt powiat wroctawski. Obejmuje on obszar wokdét Wroctawia, zas samo miasto posiada swoje
wiasne prawa. Wysokie ceny mieszkan sg tu spowodowane naptywem ludnosci i tworzeniem
sie tzw. strefy podmiejskiej z rozwinietg infrastrukturg. Na podstawie lasu losowego P
wyraznie zaznaczona zostata takze wspétzaleznos¢ stanu ludnosci (odzwierciedlonego przez
gestos¢ zaludnienia i przyrost naturalny) i kondycji rynku mieszkaniowego w rodzimych

powiatach.

Ostatnig, pozostatg do wyjasnienia kwestig jest rozstrzygniecie czy metoda laséw
losowych moze konkurowaé pod wzgledem skutecznosci i precyzji z klasyczng regresjg liniowa.

Przechodzgc do nastepnego podrozdziatu przystgpiono wiec do porédwnania obu technik.

5.5. Lasylosowe a regresja liniowa

Po wykonaniu wszystkich wczesniejszych obliczen wydaje sig, ze algorytm regresyjnych
laséw losowych jest niezwykle efektywny. Warto jednak odnies¢ sie przy ocenie jego
skutecznosci do jednej z metod o podobnych zastosowaniach. Najpopularniejszym

narzedziem, stuzagcym do prognozowania statystycznego jest klasyczna metoda

22 Hodo Tomasz, Spadajgce bezrobocie a rekordowe ceny mieszkan, https://www.forbes.pl/gospodarka/stopa-
bezrobocia-a-ceny-mieszkan/1cz8btm, [29.04.2020]
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najmniejszych kwadratéw. Jej idea polega na znalezieniu takich wartosci wektora
parametréw, dla ktérego suma kwadratow reszt (czyli réznic pomiedzy wartosciami
teoretycznymi a rzeczywistymi) jest minimalna. Aby wyestymowany wektor parametréow byt
nieobcigzony, zgodny i najefektywniejszy w klasie liniowych estymatoréw model powinien
niestety spetnia¢c wiele wstepnych restrykcji. Po pierwsze - pomiedzy zmiennymi
objasniajgcymi a zmienng objasniang musi wystepowac zaleznos¢ liniowa. Po drugie -
rozwazane czynniki powinny by¢ nielosowe i stabo skorelowane ze sobg oraz ze sktadnikiem
losowym modelu. Po trzecie - wymagane jest w miare rownomierne rozproszenie punktéw
dookota obliczonej linii regresji (jednorodnos¢ wariancji). Co wiecej, rozktad reszt modelu
powinien by¢ normalny. Fundamentalnym problemem, na ktéry model regres;ji liniowej nie
jest odporny, jest ponadto wystepowanie w badanej prébie obserwacji odstajgcych. Wyniki,
uzyskane na zaktéconym zbiorze (z niektérymi resztami istotnie nizszymi lub wyzszymi od

pozostatych) sg niewiarygodne i zaburzone?3.

Gtéwna wadg klasycznej regresji liniowej jest wiec czasochtonno$é przygotowywania
danych, wymagana do prawidiowego przeprowadzenia analizy. Majacy tego Swiadomosc
badacze coraz czesciej korzystajg z metody laséw losowych, ktéra wykazuje sie elastycznoscia
w stosunku do proby, a jej wyniki sg odporne na braki w danych i wystepowanie nietypowych
obiektow. Czy jednak nowatorski algorytm eksploracji danych moze by¢ skuteczniejszy od
tradycyjnej techniki z przetomu XVIII i XIX wieku? Aby odpowiedzie¢ na to pytanie ponownie
postuzono sie bazg danych, dotyczacg rynku nieruchomosci w Polsce z 2018 roku. W Tabeli
nr 6 (podrozdziat 5.4) zdefiniowano trzy zbiory, na podstawie ktérych tworzone byty lasy
losowe: W (wszystkie powiaty), M (miasta z wtasnymi prawami) oraz P (powiaty bez miast).
Na podstawie analogicznych prob zweryfikowano jako$¢ prognoz, uzyskang po zastosowaniu
klasycznej metody najmniejszych kwadratéw. Liczba zmiennych objasniajgcych, wchodzgcych
w sktad modelu regresji odpowiadata liczbie zmiennych, wskazanych przez optymalny model
lasu losowego. Przyktadowo, dla zbioru ze wszystkimi obserwacjami wartos¢ tego parametru
po dostrojeniu wynosita 8. Model regresji tworzony byt wiec z uwzglednieniem na wstepie
osmiu najistotniejszych predyktoréw, wskazanych przez najlepszy las losowy. Aby jeszcze

bardziej rozszerzy¢ zakres analizy prognozowanie za pomocg KMNK przeprowadzono zaréwno

23 Muék Jakub, Wprowadzenie do modelowania ekonometrycznego, Katedra Ekonomii lloéciowej Szkoty Gtéwnej
Handlowej w  Warszawie, http://web.sgh.waw.pl/~jmuck/Ekonometria/EkonometriaPrezentacjal.pdf,
[29.04.2020].
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dla zbiorow danych bez zadnych korekt jak i po odpowiednim przygotowaniu modelu (tak, aby
zawierat on tylko istotne statystycznie zmienne objasniajgce, a préba byta oczyszczona
z obserwacji odstajgcych). Jakos¢ prognoz regresji sprawdzano na tych samych zbiorach
testowych jak w przypadku odpowiadajgcych im lasédw. Rezultaty, mierzone wartoscig

Sredniego bezwzglednego btedu procentowego (MAPE) zebrano w ponizszej tabeli.

Tabela 10: Poréwnanie bteddw prognozy laséw losowych oraz regresji liniowej

Najlepsze lasy losowe
Las W Las M Las P
MAPE [%) 11,86 7,82 11,11
Optymalna liczba zmiennych objasniajgcych 8 4 9
Klasyczna metoda najmniejszych kwadratow przed oczyszczeniem danych
Zbiér W Zbiér M Zbiér P
Liczba obserwacji 380 66 314
Liczba obserwacji odstajgcych 9 1 6
Liczba zmiennych objasniajgcych 8 4 9
Liczba nieistotnych zmiennych 4 3 3
Normalnos¢ rozktadu reszt NIE NIE NIE
MAPE [%] 14,45 13,13 13,85
Klasyczna metoda najmniejszych kwadratow po oczyszczeniu danych
Zbiér W Zbiér M Zbiér P
Liczba obserwacji 380 66 314
Liczba obserwacji odstajgcych 0 0 0
Liczba zmiennych objasniajgcych 5 3 7
Liczba nieistotnych zmiennych 0 0 0
Normalnos¢ rozktadu reszt NIE NIE TAK
MAPE [%] 13,33 9,99 12,83

Dla wyjasnienia, przy ustalaniu liczby obserwacji odstajgcych tym razem zastosowano
zasade trzech sigm. Zgodnie z nig tzw. outlierem jest obiekt, ktdrego wartos¢ zmiennej
objasnianej jest oddalona od $redniej w populacji o wiecej niz wartos¢ trzech odchylen
standardowych. Istotno$¢ zmiennych w modelu regresji byta natomiast sprawdzana za
pomocg testu t-Studenta. Przyjety poziom istotnosci to 5%. Predyktory nieistotne
eliminowano z modelu stosujgc metode krokowg wsteczng. Proces ten polega na usuwaniu
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kolejno najmniej waznej zmiennej i estymowaniu modelu ponownie az do momentu, kiedy
wszystkie zmienne niezalezne sg istotne statystycznie. Jak sie okazato — w przypadku kazdego
zbioru danych doktadnos¢ prognoz techniki lasow losowych byta wyzsza niz w przypadku
klasycznej regresji liniowej. Potwierdza to wysokg skutecznos¢ tej metody oraz
usprawiedliwia zachwyt, z jakim spotyka sie ona w ostatnich latach. Widaé, ze wartosci btedu
MAPE malaty po oczyszczeniu zbioru danych. Mimo tego, tylko w jednym przypadku (dla
zbioru P) udato sie uzyskac reszty o rozktadzie normalnym. Tradycyjna regresja liniowa jest
wiec wymagajaca wzgledem zbioru danych, ktérego odpowiednie przygotowanie wymaga

sporo wiedzy, czasu i zaangazowania.
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6. Zakonczenie

6.1. Podsumowanie wynikow

Dzieki przeprowadzonemu w pracy badaniu odkryto wiele zalet algorytmu regresyjnych
laséw losowych. Jedng z nich jest wykazany brak koniecznosci wstepnej modyfikacji
i przeksztatcania préby badawczej. Nie przeszkadza to w osigganiu satysfakcjonujgcych
rozwigzan o niskim btedzie i umiarkowanej wariancji. Ponadto technika ta, bazujgc na
podzbiorach, doskonale radzi sobie z wielowymiarowymi bazami danych. Leo Breiman czesto
podkreslat, iz praktyka duzych zbioréw to decydujgcy czynnik, wptywajacy na efektywnos¢
algorytmoéw z grupy CART. Kolejng mocng strong lasow losowych jest szybsze dziatanie niz
w przypadku trenowania setek pojedynczych drzew decyzyjnych. Jest to zwigzane z faktem, iz
kandydatami do podziatu kolejnych weztéw drzew w lasach jest tylko okreslona czes¢
zmiennych objasniajagcych. Nie mozna takze pomingé cech szczegdlnych analizowanego
narzedzia, dzieki ktérym dominuje ono nad klasyczng metoda najmniejszych kwadratéw.
Przewaga ta ujawnia sie jako odpornos¢ na wystepowanie obserwacji odstajgcych, a takze
obojetno$¢ wobec zaleznosci nieliniowych. Z drugiej za$ strony, algorytm dziata na zasadzie
tzw. ,czarnej skrzynki”, co utrudnia $ledzenie jego kolejnych krokdw oraz interpretacje
wynikéw. Bardzo rozbudowane lasy losowe s3 niestety ztozone obliczeniowo i mogg wymagac
wiele czasu i pamieci urzadzenia. Bez watpienia istotng wadg jest takie koniecznosc
dostrojenia hiperparametréw. W przeprowadzonej analizie pokazano jak bardzo etap ten
wptywa na koncowe rezultaty i chroni przed nadmiernym dopasowaniem modelu.
Zastosowanie techniki laséw losowych to mimo wszystko okazja do zapoznania sie
z nowatorskim podejsciem do eksploracji danych. Taki eksperyment umozliwia nie tylko

dotarcie do waznych wnioskdw, ale i odkrycie ciekawych i zaskakujgcych zaleznosci.

W rozdziale 4 sformutowany byt zestaw szesciu przewodnich hipotez badawczych. Po
wykonaniu wszystkich niezbednych obliczen czas na zweryfikowanie ich prawidtowosci. Czy
poczatkowe przypuszczenia byty stuszne? Rezultat badan wraz z odpowiednimi wyjasnieniami

zaprezentowano w Tabelinr 11.
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Tabela 11: Weryfikacja hipotez badawczych

Lp. Hipoteza badawcza Weryfikacja Uzasadnienie
»,Na wysoko$¢ $redniej ceny 1m? lokali mieszkalnych W przypadku badania trzech
w poszczegdlnych powiatach statystycznie najwiekszy zbiorow danych (w lasach
wplyw  maja: liczba  przedsiebiorstw  (zaréwno losowych: W,M oraz P) czynniki
1. PRAWDA
wszystkich jak i nowo powstatych), powierzchnia te znalazty sie w pierwszej
nowych mieszkarh oraz odsetek transakcji na rynku dziesigtce rankingu istotnosci
pierwotnym.” zmiennych objasniajacych.
,Niewielkg role w ksztattowaniu struktury rynku Liczba studentow ma
mieszkaniowego odgrywaja: odsetek dzieci objetych decydujacy wptyw na wysokosé
2. FALSZ
programem ,,500+”, liczba zawartych matzenstw oraz cen mieszkan w  duzych
liczba studentéw.” miastach Polski.
Wraz ze wzrostem zageszczenia
lasu bfad prognozy zbiega do
,Im wiecej drzew w lesie losowym, tym jako$¢ modelu granicznej wartosci. W pewnym
3. FALSZ
jest wyzsza (nizszy btad prognozy).” momencie dalszy rozrost
powoduje jedynie nadmierne
obcigzenie obliczeniowe.
Elastycznos¢ wobec  zbioru
,,Dzieki mozliwosciom, jakie daje zastosowanie techniki
danych oraz odpornosé na wiele
laséw losowych, mozliwe jest uzyskanie
4. PRAWDA | probleméw umozliwiajg lasom
skuteczniejszego modelu niz w przypadku regres;ji
losowym przewidywanie
liniowej.”
z wysokg doktadnoscia.
Utworzenie  dwodch laséw
losowych na roztagcznych
,Lepszym podejsciem do analizy rynku mieszkan jest
zbiorach miast i pozostatych
5. | utworzenie dwdch laséw losowych — osobno dla 66 PRAWDA
powiatéw umozliwito uzyskanie
miast i 314 pozostatych powiatow.”
modeli wyzszej jakosci niz model
ogolny Polski.
Algorytm skutecznie radzi sobie
,Lasy losowe sg technika analityczng, charakteryzujgca z problemem outlierow,
6. | sie wysokg odpornoscig na wystepowanie w zbiorze PRAWDA zasadniczo przydzielajac je do

danych obserwacji odstajacych.”

osobnych lisci drzew. Dzieki

temu model nie jest zaburzony.
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Watpliwosci co do prawdziwosci hipotez zostaty rozwiane dzieki budowaniu lasow
losowych, korzystajgcych z drzew o wczes$niej dobranych parametrach. Drzewa te obejmowaty
swym zasiegiem wiele obserwacji (powiatéow Polski) i czynnikéw z réznych dziedzin zycia
(zmienne objasniajgce) oraz wspdlnie gtosowaty nad wynikiem. Aby uprosci¢ i utrwali¢
dziatanie algorytmu postanowiono je zobrazowaé w nastepujgcy sposdb. Mozna zapytaé
najlepszego eksperta (drzewo decyzyjne) o opinie na dany temat. Mozna tez znalez¢ wielu
ekspertéw, ktérzy majg inng wiedze (podzbiér zmiennych objasniajgcych) i inne
doswiadczenia zyciowe (zbidr uczacy) i zwrdci¢ sie do nich o pomoc. Nastepnie na bazie
wszystkich tych opinii nalezy wybra¢ te, ktéra najczesciej sie powtarza lub usrednic
wskazywane wyniki?*. Wybor oparty na kompetencjach i doswiadczeniu grupy zapytanych
bedzie z pewnoscig trafniejszy niz ten dokonany po konsultacji tylko z jedng, przypadkowa

0soba.

6.2. Whnioski i uwagi koncowe

W ostatnich latach jednym z najwazniejszych kierunkédw wspdtczesnych badan
ekonomicznych stato sie zréinicowanie regionalne. Procesy globalizacyjne prowadzg do
dysproporcji pomiedzy poziomem rozwoju gospodarczego jednostek administracyjnych takze
w Polsce. Doskonale widaé to na przyktadzie rynku nieruchomosci mieszkaniowych, a stanowi
on przeciez bardzo waziny fragment krajowej gospodarki. W literaturze ciezko znalei¢
jednoznaczne okreslenie zrodet tak duzych réznic cen mieszkan w poszczegdlnych czesciach
Polski. Wielu autoréw wskazuje, ze nierdwnosci te powigzane sg gtéwnie z potozeniem
geograficznym i lokalizacjg. Twércy artykutdow internetowych i prasowych wyliczajg natomiast
wiele innych powodéw drozejgcych mieszkan — od wzrostu cen gruntdéw, poprzez spadek

bezrobocia, az po wzrost zarobkdéw Polakdw.

Wyniki przeprowadzonej analizy dostarczyty dowoddw na to, ze zrdznicowanie cen
lokali mieszkalnych ma rézne zrodta w duzych miastach oraz na pozostatym obszarze kraju.

Udato sie takze sporzadzi¢ ranking, ktéry wyjasnia jakie czynniki najsilniej wptywajg na

24 Melniczuk Damian, Jak nie zabtqdzi¢ w lesie... losowym?, https://jakbadacdane.pl/jak-nie-zabladzic-w-lesie-
losowym/, [02.05.2020].
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kondycje rynku nieruchomosci. Pokazato to realne zaleznosci w tym segmencie krajowej
gospodarki. Sformutowanie wielu wartosciowych wnioskéw byto mozliwe dzieki zastosowaniu
techniki laséw losowych. Okazato sie, ze narzedzie to bardzo dobrze radzi sobie
z rozwigzywaniem nie tylko probleméw klasyfikacyjnych, ale i regresyjnych. Nic wiec
dziwnego, ze jest ono powszechnie stosowane w wielu dziedzinach zycia, m.in. w diagnostyce
medycznej, kryminalistyce, przy ocenie zdolnosci kredytowej przez banki czy do szacowania
wydajnosci produkcji. W przeprowadzonej analizie wypracowano zadowalajgce zdolnosci
prognostyczne modeli regresyjnych laséw losowych. Mogg one postuzy¢ jako narzedzie do
przewidywania przysztych cen nieruchomosci przy zatozonych zmianach wartosci pozostatych

czynnikow.

Przygotowane opracowanie umozliwito poznanie metod z grupy CART, takich jak
drzewa decyzyjne, bagging oraz lasy losowe. Dogtebna analiza ostatniej z wymienionych
technik pozwolita na zidentyfikowanie jej zalet oraz wad. Biorgc pod uwage wszystkie opisane
wyzej aspekty - cel pracy zostat osiggniety. Nie musi to oznacza¢ jednak wyczerpania
mozliwosci. Zapoczgtkowane obserwacje mozna kontynuowa¢ w celu zdiagnozowania
szerszego zbioru czynnikéw, ktére silnie wptywajg na kondycje lokalnych rynkéw
nieruchomosci. Nie ma takze przeszkdd do analogicznego postepowania w celu analizy
sytuacji na przekroju innych jednostek administracyjnych, np. wojewdédztw czy gmin.
W obecnym czasie niepewnosci i ryzyka, jakie pojawity sie takze i w tej sferze gospodarki
w zwigzku z panujacg pandemia koronawirusa, nalezatoby nadzorowac i analizowac
zmieniajgcg sie sytuacje. Warto zabiega¢ o Swiadomos$¢ tego, co mozina zrobi¢, aby
zminimalizowa¢ negatywne skutki i zapobiec zatamaniu sie kondycji tego rynku. Niezwykle
ciekawe bytoby takze wyjscie poza obszar Polski i przeprowadzenie badania, dotyczgcego
zréznicowania kondycji sektora nieruchomosci na przyktad w krajach Unii Europejskiej,
w stanach USA czy w najbardziej rozwinietych panistwach swiata. Jedynym ograniczeniem jest
tak naprawde dostepnosé i kompletnos¢ danych. Zagtebienie sie w tematyke rynku
nieruchomosdci przy uzyciu narzedzia laséw losowych bylo rozwijajgcg przygoda, ktora
umozliwita z jednej strony poznanie nowatorskich mozliwosci analizy danych, a z drugiej —
zrozumienie mechanizméw, zachodzacych na polskim rynku nieruchomosci. Trud, wtozony
w opracowanie bazy danych oraz przygotowanie obliczen, zaowocowat zbiorem konkretnych

i zaskakujacych konkluz;ji.
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