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Wykorzystanie perceptronowych sieci
neuronowych w zagadnieniu wyceny
nieruchomoœci

1. Wprowadzenie

W wielu zagadnieniach szeroko rozumianej analizy danych ekonomicznych,
oprócz klasycznych metod statystycznych, wa¿ne zastosowanie znajduj¹ tak¿e na-
rzêdzia oparte na sztucznej inteligencji, zw³aszcza sieci neuronowe. Problematyka
sieci neuronowych i ich zastosowañ zosta³a rozwiniêta w bogatej literaturze, np.
[S. Haykin 1994; P. Lula 1999; S. Osowski 1996; A. P. Refenes (ed.) 1995;
R. Tadeusiewicz 1993; J. S. Zieliñski (red.) 2000]. Metody wywodz¹ce siê z tego
obszaru mog¹ okazaæ siê szczególnie przydatne w analizie problemów, w których
istniej¹ trudne do zidentyfikowania, nieliniowe relacje pomiêdzy zmiennymi
w analizowanym systemie ekonomicznym, lub gdy posiadamy niewielk¹ wiedzê
aprioryczn¹ dotycz¹c¹ badanego obiektu, ale dysponujemy odpowiedni¹ iloœci¹
danych mog¹cych pos³u¿yæ do uczenia sieci. Tego typu zagadnienia, w których
efektywnoœæ sieci neuronowych zosta³a teoretycznie i empirycznie potwierdzona
[A. Beltratti, S. Margarita, P. Terna 1996; P. Lula 1999; J. Morajda 1997; J. Mo-
rajda — w druku; J. Morajda 2003; A. P. Refenes (red.) 1995; J. S. Zieliñski
(red.) 2000], czêsto pojawiaj¹ siê w ró¿nych dziedzinach ekonomii i zarz¹dzania,
np. w prognozowaniu rynków finansowych, marketingu, ocenie ryzyka kredyto-
wego itp.

Zamieszczone w niniejszym opracowaniu badania dotycz¹ wykorzystania sieci
neuronowych typu perceptron do szacowania wartoœci nieruchomoœci metod¹ po-
równawcz¹, tzn. w oparciu o dane dotycz¹ce innych, wycenionych wczeœniej
obiektów. Narzêdziami wspomagaj¹cymi tak¹ wycenê mog¹ byæ modele formalne
wykorzystuj¹ce funkcje regresji, jednak w zwi¹zku z nieliniowym i nie w pe³ni
zidentyfikowanym charakterem powi¹zañ pomiêdzy czynnikami wp³ywaj¹cymi na
wartoœæ nieruchomoœci a jej cen¹, istniej¹ przes³anki do zastosowania sieci neuro-
nowych w tym zagadnieniu.

Typowa odpowiedŸ sieci neuronowej, podobnie jak w przypadku modelu re-
gresyjnego, polega na wygenerowaniu jednej „punktowej” wartoœci liczbowej,
stanowi¹cej szacowan¹ wycenê. W niniejszej pracy podjêto jednak próbê wyko-



rzystania zbioru sieci typu perceptron do aproksymacji funkcji gêstoœci prawdo-
podobieñstwa dla ceny sprzeda¿y danej nieruchomoœci, co wnosi wiêcej informa-
cji dotycz¹cej wartoœci obiektu i mo¿liwoœci negocjacji ostatecznej ceny.

2. Opis problemu i zastosowana metoda jego rozwi¹zania

Podejœcie porównawcze do wyceny nieruchomoœci polega na szacowaniu war-
toœci obiektu poprzez jego porównanie z charakterystyk¹ podobnych, wczeœniej
sprzedanych (wycenionych) obiektów na podstawie okreœlonego zestawu cech.
Do konstrukcji modelu s³u¿¹cego do realizacji takiej wyceny mo¿na zastosowaæ
sieæ neuronow¹, uczon¹ (i testowan¹) przy u¿yciu wzorców opisuj¹cych nierucho-
moœci, dla których wczeœniej zawarto transakcje kupna po okreœlonej cenie. Wy-
stêpuj¹ce we wzorcach ucz¹cych cechy obiektów stanowi¹ zmienne wejœciowe
(objaœniaj¹ce) dla modelu neuronowego, a cena transakcji — zmienn¹ wyjœciow¹
(objaœnian¹). Tak nauczona sieæ, po podaniu na wejœcie opisu wycenianego
obiektu, wygeneruje jako sygna³ wyjœciowy jego wycenê. Procedura ta stanowi
typowe wykorzystanie realizuj¹cych nieliniow¹ regresjê sieci neuronowych do
prognozowania okreœlonej wartoœci.

Jednak¿e sieci typu perceptron, konstruowane dla realizacji procesu klasyfika-
cji (a nie w celu obliczania „punktowej” prognozy), mo¿na wykorzystaæ do
aproksymacji funkcji gêstoœci prawdopodobieñstwa dla prognozowanej zmiennej.
Podstawy teoretyczne tej metodyki zawarte zosta³y w pracy [D. W. Ruck,
S. K. Rogers, M. Kabrisky, M. E. Oxley, B. W. Suter 1990], w której m.in. poka-
zano, i¿ w zagadnieniu klasyfikacji sygna³y wyjœciowe perceptronu wielowar-
stwowego odpowiednio uczonego przy u¿yciu algorytmu wstecznej propagacji
b³êdów1 reprezentuj¹2 prawdopodobieñstwa a posteriori przynale¿noœci danego
wektora wejœciowego x do poszczególnych klas. Ten fakt zosta³ wykorzystany
m.in. w pracy [J. Morajda – w druku] do zaproponowania neuronowego systemu
aproksymacji funkcji gêstoœci prawdopodobieñstwa w procesie prognozowania
szeregów czasowych. Podobna koncepcja mo¿e pos³u¿yæ w rozwa¿anym tu za-
gadnieniu wyceny nieruchomoœci. Opiera siê ona na podziale zbioru wartoœci wy-
jœciowych (cen nieruchomoœci w ci¹gu ucz¹cym) na k roz³¹cznych, uporz¹dkowa-
nych przedzia³ów (determinuj¹cych jednoczeœnie klasy wektorów wejœciowych x),
a nastêpnie na przeprowadzeniu uczenia k jednowyjœciowych (realizuj¹cych zada-
nie klasyfikacji) sieci perceptronowych przyporz¹dkowanych do poszczególnych
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1 Je¿eli istnieje k klas wektorów wejœciowych x, perceptron posiada k wyjœæ przyporz¹dkowa-
nych odpowiednio do kolejnych klas; w procesie uczenia po¿¹dane wartoœci wyjœciowe przyjmuj¹
wielkoœæ 1 na wyjœciu przypisanym w³aœciwej klasie oraz 0 na pozosta³ych wyjœciach. Zamiast
k-wyjœciowego perceptronu mo¿na te¿ zastosowaæ k osobnych sieci perceptronowych z jednym
wyjœciem ka¿da; uczenie takich sieci jest szybsze i przynosi lepsze efekty.

2 Dok³adnoœæ tej reprezentacji zale¿y jednak m.in. od w³aœciwie dobranej struktury sieci (wiel-
koœci warstwy ukrytej, funkcji aktywacji neuronów itp.) i parametrów algorytmu uczenia.



klas (przedzia³ów cen). Podczas funkcjonowania nauczonych sieci, po zaprezento-
waniu okreœlonego wzorca wejœciowego charakteryzuj¹cego wycenian¹ nierucho-
moœæ, wygenerowane wartoœci wyjœciowe (zinterpretowane jako prawdopodobieñ-
stwa przynale¿noœci wektora x do poszczególnych klas, a wycenianego obiektu
do poszczególnych przedzia³ów cenowych) s³u¿¹ do realizacji aproksymacji funk-
cji gêstoœci prawdopodobieñstwa dla wartoœci (ceny) nieruchomoœci.

W przeprowadzonych badaniach wykorzystano dane pochodz¹ce ze spisu po-
wszechnego przeprowadzonego w Bostonie (USA) w roku 1970 i zawieraj¹ce
400 przypadków dotycz¹cych charakterystyki nieruchomoœci w poszczególnych
400 obszarach spisowych.

Ka¿dy z tych przypadków jest opisany przez 13 nastêpuj¹cych cech (potrakto-
wanych tutaj jako zmienne wejœciowe dla modelów neuronowych):

— œrednia liczba pokoi w nieruchomoœciach w danym obszarze,
— odsetek obiektów wybudowanych przed 1940 rokiem,
— odsetek ludnoœci murzyñskiej ¿yj¹cej w danym obszarze spisowym,
— odsetek ludnoœci o niskim statusie spo³ecznym,
— liczba pope³nianych przestêpstw w przeliczeniu na 1 mieszkañca,
— odsetek posiad³oœci zajmuj¹cych ponad 25 000 stóp kwadratowych,
— udzia³ stref przemys³owych w danym obszarze,
— stopa podatku od nieruchomoœci,
— liczba uczniów przypadaj¹ca na 1 nauczyciela,
— wskaŸnik binarny równy 1 dla obszarów granicz¹cych z rzek¹ Charles,
— wa¿ona odleg³oœæ do 5 podstawowych stref zatrudnienia w Bostonie,
— wskaŸnik wyra¿aj¹cy ³atwoœæ dostêpu do obwodnic Bostonu,
— wskaŸnik zanieczyszczenia powietrza (stê¿enie tlenku azotu).
Jako zmienn¹ objaœnian¹ w modelu przyjêto medianê wartoœci nieruchomoœci

w danym obszarze spisowym.
Przed wykorzystaniem danych do budowy modelu neuronowego wszystkie

zmienne (wejœciowe i wyjœciow¹) poddano standaryzacji przez odjêcie wartoœci
œredniej dla ka¿dej zmiennej i nastêpnie wykonanie dzielenia przez odchylenie
standardowe.

Neuronowy system analizy danych zosta³ skonstruowany dla parametru k = 21,
tzn. przy wykorzystaniu 21 sieci typu perceptron wielowarstwowy, realizuj¹cych
zadanie klasyfikacji i trenowanych przy zastosowaniu po¿¹danych wartoœci wyjœ-
ciowych typu binarnego (0 i 1). Ka¿da z tych sieci realizuje zadanie rozpoznawa-
nia okreœlonej klasy nieruchomoœci o wartoœciach z danego zakresu cen o rozpiê-
toœci 2250 $ (kolejne sieci s¹ zwi¹zane z kolejnymi przedzia³ami cenowymi).

Ka¿da sieæ wchodz¹ca w sk³ad systemu zawiera³a 5 neuronów ukrytych, posia-
daj¹cych funkcjê aktywacji typu tangens hiperboliczny i by³a trenowana przy wy-
korzystaniu algorytmu wstecznej propagacji b³êdów (w wersji z modyfikacj¹ wag
po demonstracji ka¿dego wzorca ucz¹cego). Zastosowana procedura tzw. multi-
startu (wielokrotnego startu procesu uczenia od ró¿nych zestawów wag pocz¹tko-
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wych) pozwoli³a unikn¹æ przypadkowego przedwczesnego zatrzymania uczenia
w lokalnym minimum funkcji b³êdu.

Niezale¿nie od opisanego wy¿ej systemu, analizie poddano (g³ównie w celach
porównawczych) efektywnoœæ wykorzystania klasycznej sieci perceptron, reali-
zuj¹cej zadanie nieliniowej regresji i trenowanej przy u¿yciu rzeczywistych war-
toœci cen nieruchomoœci (zmiennej wyjœciowej). Sieæ taka, po nauczeniu, generuje
jednak tylko „punktowe” rezultaty wyceny bez informacji o kszta³cie rozk³adu
prawdopodobieñstwa cen. Dla tej sieci zastosowano tak¹ sam¹ strukturê i parame-
try algorytmu uczenia, jak w przypadku perceptronów klasyfikuj¹cych.

Dwadzieœcia spoœród 400 przypadków zakwalifikowano jako zbiór testowy
(nie bior¹cy udzia³u w uczeniu sieci), natomiast pozosta³e 380 rekordów zastoso-
wano do uczenia i walidacji sieci. Na rysunkach 1, 2 i 3 zademonstrowano m.in.
rozk³ad cen nieruchomoœci (aprioryczny rozk³ad prawdopodobieñstwa), którego
podstawowe parametry posiadaj¹ nastêpuj¹ce wartoœci (w tysi¹cach $): minimum

= 5,00; maksimum = 50,00; œrednia = 23,02; odchylenie standardowe = 9,30.

3. Rezultaty badañ

W tabeli 1 przedstawiono rezultaty wyceny nieruchomoœci dla 20-elementowe-
go zbioru testowego, zrealizowanej najpierw przez klasyczny perceptron reali-
zuj¹cy zadanie nieliniowej regresji (s¹ to „punktowe” wartoœci wycen, nie wno-
sz¹ce informacji o szacunkowym rozk³adzie prawdopodobieñstwa).

Otrzymano nastêpuj¹ce miary efektywnoœci sieci perceptron dla zbioru testo-
wego: pierwiastek z b³êdu œredniokwadratowego RMSE = 3,286 oraz b³¹d œredni
MAE = 2,440.

Z kolei na rysunkach 1, 2 i 3, dla trzech pierwszych przypadków ze zbioru te-
stowego, zaprezentowano w postaci graficznej rezultaty funkcjonowania systemu
neuronowego z³o¿onego z 21 sieci perceptron, realizuj¹cych zadanie klasyfikacji.
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T a b e l a 1

Rzeczywiste i oszacowane przez regresyjny perceptron wartoœci nieruchomoœci (mediany dla obsza-
ru spisowego) dla 20 przypadków zawartych w zbiorze testowym. Odpowiadaj¹ce sobie wartoœci
(rzeczywista i oszacowana) dla pojedynczego przypadku s¹ umieszczone w jednej kolumnie jedna

pod drug¹

Wartoœci nieruchomoœci w tys. $ dla 20 przypadków ze zbioru testowego

Rzeczywista 18,9 24,8 24,5 18,3 42,3 19,3 19,3 12,7 36,1 23,2

Oszacowana 15,6 27,6 26,2 19,7 44,6 19,2 20,7 12,2 32,7 21,5

Rzeczywista 21,2 15,7 18,2 18,8 11,9 14,3 28,4 43,5 21,2 20,6

Oszacowana 26,5 16,9 16,6 21,0 22,5 16,0 26,7 46,7 21,7 22,8

� r ó d ³ o: obliczenia w³asne.



Wykresy przedstawiaj¹ rozk³ady wygenerowanych przez sieci perceptronowe syg-
na³ów wyjœciowych, które tworz¹ aproksymacje rozk³adów gêstoœci prawdopodo-
bieñstwa dla cen nieruchomoœci w poszczególnych przypadkach. Aby na ich pod-
stawie uzyskaæ w³aœciwe rozk³ady prawdopodobieñstwa poprawne w sensie mate-
matycznym, wystarczy przeprowadziæ prost¹ transformacjê sygna³ów, która spro-
wadza ujemne wartoœci do zera i nastêpnie przeskalowuje wszystkie wartoœci
sygna³ów tak, aby ich suma wynosi³a dok³adnie 1. Na rysunkach 1, 2, 3 zamiesz-
czono jednak (celowo) nie przekszta³cone rozk³ady sygna³ów sieci, aby zobrazo-
waæ rzeczywiste funkcjonowanie systemu neuronowego. Na wykresach oznaczo-
no te¿ rzeczywiste wartoœci nieruchomoœci oraz wielkoœci wyceny wygenerowane
przez klasyczny perceptron realizuj¹cy operacjê regresji.

Nale¿y podkreœliæ, i¿ otrzymane aproksymacje rozk³adów prawdopodobieñstwa
dla cen nieruchomoœci dostarczaj¹ du¿o wiêcej u¿ytecznej informacji ni¿ zwyk³a
„punktowa” ewaluacja zawieraj¹ca pojedyncz¹ wartoœæ.

Rysunek 1 przedstawia sytuacjê, w której wartoœæ nieruchomoœci mo¿e byæ
doœæ jednoznacznie i precyzyjnie okreœlona. Wycena wygenerowana przez klasy-
fikuj¹cy system neuronowy wyznacza to oszacowanie na oko³o 19 600 $ z doœæ
wysokim prawdopodobieñstwem (prawie 0,7), co jest wielkoœci¹ zlokalizowan¹
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Wartoœæ nieruchomoœci (w tys. $)

R y s u n e k 1

Oszacowany przez klasyfikuj¹cy system neuronowy rozk³ad cen nieruchomoœci dla przypadku testo-
wego nr 1 (linia ci¹g³a z zacieniowanym obszarem). Linia przerywana ukazuje rozk³ad empiryczny
dla wszystkich 400 przypadków. Bia³a strza³ka wskazuje rzeczywist¹ wartoœæ, natomiast czarny

s³upek reprezentuje sygna³ wygenerowany przez klasyczny perceptron regresyjny
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R y s u n e k 2

Oszacowany przez klasyfikuj¹cy system neuronowy rozk³ad cen nieruchomoœci dla przypadku testo-
wego nr 2 (oznaczenia jak na rys. 1)
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Oszacowany przez klasyfikuj¹cy system neuronowy rozk³ad cen nieruchomoœci dla przypadku testo-
wego nr 3 (oznaczenia jak na rys. 1)



bardzo blisko rzeczywistej wartoœci wynosz¹cej w tym przypadku 18 900 $. Re-
gresyjna sieæ perceptronowa pope³ni³a tutaj wyraŸnie wiêkszy b³¹d szacowania.

Analiza rozk³adu wartoœci wycen zaprezentowana na rysunku 2 wskazuje na
niejednoznacznoœæ oszacowania nieruchomoœci dla drugiego przypadku testowe-
go, gdy¿ na wykresie rozk³adu wystêpuj¹ 3 wyraŸne i odrêbne „szczyty”, repre-
zentuj¹ce kolejno ceny: 24 100 $ (wycena zlokalizowana bardzo blisko wartoœci
rzeczywistej wynosz¹cej 24 800 $), 35 400 $, oraz ok. 50 000 $. Fakt ten poka-
zuje, i¿ prawdopodobnie istniej¹ jeszcze dodatkowe (nie uwzglêdnione w anali-
zie) czynniki (stanowi¹ce potencjalne dodatkowe zmienne objaœniaj¹ce dla syste-
mu), które mog¹ mieæ istotny wp³yw na cenê danej nieruchomoœci. Ponadto in-
formacja pochodz¹ca z kszta³tu tego typu rozk³adu mo¿e byæ niezwykle istotna,
np. dla sprzedawcy nieruchomoœci, który wykorzystuj¹c znaczn¹ potencjaln¹
przestrzeñ do negocjacji cen (wyznaczon¹ przez praw¹ czêœæ rozk³adu) mo¿e
w efekcie uzyskaæ du¿o wiêksz¹ cenê sprzedawanego obiektu ni¿ oszacowanie
wygenerowane przez regresyjny perceptron lub rzeczywista wartoœæ mediany cen
w danym obszarze.

Przypadek testowy nr 3 (zobrazowany na rysunku 3), charakteryzuj¹cy siê
dwoma wyraŸnymi wierzcho³kami na wykresie rozk³adu cen, jest w zasadzie po-
dobny w sensie interpretacji do omówionego wy¿ej przypadku 2.

4. Wnioski koñcowe

Zaprezentowana w niniejszym artykule metoda funkcjonowania systemu neu-
ronowego z³o¿onego z pewnej liczby sieci typu perceptron, realizuj¹cych zadania
klasyfikacji, okaza³a siê u¿yteczna i efektywna w zagadnieniach wyceny nieru-
chomoœci metod¹ porównawcz¹. Metoda pozwala na oszacowanie rozk³adu praw-
dopodobieñstwa dla wartoœci badanego obiektu. Analiza takiego rozk³adu w okreœ-
lonym przypadku generuje znacznie wiêcej u¿ytecznej informacji ni¿ oszacowanie
pojedynczej wartoœci, informacja ta zaœ mo¿e zostaæ wykorzystana zarówno w ce-
lach badawczych (udoskonalenie modelu s³u¿¹cego do wyceny, np. poprzez iden-
tyfikacjê nowych zmiennych objaœniaj¹cych), jak i w zastosowaniach praktycz-
nych (negocjacja cen). Potencjalne kierunki dalszych badañ to analiza doboru pa-
rametrów struktury i uczenia sieci neuronowych w omawianym systemie, a tak¿e
badania efektywnoœci wykorzystania metody w innych, podobnych problemach
ekonomicznych.
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