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Streszczenie: Artykut analizuje kluczowe zmienne wptywajace na ksztattowanie cen na rynku nie-
ruchomosci w duzych miastach w Polsce. Omdwiono w nim pojecie rynku nieruchomosci oraz jego
najwazniejszych cech, szczegétowo wyjasniono, jak zmieniaty sie ceny mieszkan na przestrzeni lat
w Polsce. W latach 90. XX wieku ceny notowaty wzrost wywotany liberalizacjg i fatwym dostepem do
kredytéow hipotecznych. Jednakze po kryzysie finansowym z 2007 roku rynek doswiadczyt znacznych
wahan. Pandemia COVID-19, w poréwnaniu z programem Bezpieczny Kredyt 2%, wywarta niewiel-
ki wptyw na ceny. Analiza cen mieszkan i kluczowych zmiennych wptywajacych na ich ksztattowanie
obejmowata przygotowanie danych, imputowanie brakujacych wartosci oraz identyfikacje odstajgcych
obserwacji. Do prognozowania cen wykorzystano algorytmy uczenia maszynowego, Random Forest
(las losowy) i XGBoost.

Stowa kluczowe: rynek nieruchomosci, ceny mieszkan, uczenie maszynowe, model Random Forest,
model XGBoost

1. Wstep

Artykut porusza tematyke rynku nieruchomosci, ktéry odgrywa kluczowa role
w gospodarce kazdego kraju. Jest jednym z najwazniejszych sektoréw, ktéry wpty-
wa na zycie codzienne milionéw ludzi. Zrozumienie mechanizmoéw ksztattujacych
ceny mieszkan w duzych miastach jest istotne zaréwno dla deweloperéw, inwesto-
row, jak i nabywcdéw mieszkan. Motywacjg do przeprowadzenia niniejszego badania
byta potrzeba gtebszej analizy czynnikéw wptywajgcych na ceny mieszkan oraz oce-
na skutecznosci metod uczenia maszynowego w prognozowaniu tych cen. Dla de-
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weloperdw i inwestoréw wiedza o przysztych trendach cenowych jest kluczowa
w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych. Dla oséb planujgcych zakup mieszkania
wyniki badania mogg by¢ pomocne w podejmowaniu swiadomych decyzji konsu-
menckich.

Celem teoretycznym artykutu jest zdobycie informacji o zmianach na rynku nie-
ruchomosci w latach 1989-2024. Natomiast celem badawczym artykutu jest stwo-
rzenie modeli uczenia maszynowego przewidujgcego ceny mieszkan w duzych mia-
stach w Polsce. Oprécz tego szukana jest rowniez odpowiedz na pytanie badawcze,
jakie cechy nieruchomosci i jej otoczenia najbardziej wptywajg na ksztattowanie sie
cen nieruchomosci.

Skupienie sie na duzych miastach wynika z ich znaczenia ekonomicznego i de-
mograficznego. Duze miasta charakteryzujg sie wiekszg dynamika rynku nierucho-
mosci, co czyni je interesujgcymi obszarami analizy. Metody uczenia maszynowego,
takie jak Random Forest i XGBoost, zostaty wybrane ze wzgledu na ich wysokg sku-
tecznos$¢ w analizie duzych zbioréw danych oraz zdolnos¢ do identyfikacji nielinio-
wych zaleznosci miedzy zmiennymi.

2. Definicja i cechy rynku nieruchomosci

Na przestrzeni lat rynek nieruchomosci charakteryzuje sie dynamicznymi zmianami.
Od 1989 roku (poczatek transformacji ustrojowej) nieruchomosci przestaty by¢ do-
brami socjalnymi i staty sie przedmiotem handlu. Sg to specyficzne dobra, ktore
podlegajg obrotowi prawami do nich, a nie samymi budynkami czy gruntami (Gota-
beska, 2017). Oznacza to, ze transakcje dotyczg transferu réznorodnych praw uzyt-
kowania i obowigzkow wtascicieli. Te prawa obejmujg wtasnosé, wspdtwiasnosé,
uzytkowanie wieczyste gruntu, prawa rzeczowe ograniczone (uzytkowanie, stuzeb-
nos¢), spotdzielcze wtasnosciowe prawo do lokalu, hipoteke oraz prawa zobowigza-
niowe jak najem i dzierzawa.

Obrét nieruchomosciami mozna podzieli¢ na dwie kategorie (Gotgbeska, 2017):
rynkowe i nierynkowe. Transakcje rynkowe obejmujg kupno/sprzedaz, najem/dzier-
zawe, uzytkowanie, podnajem i zamiane, podczas gdy transakcje nierynkowe do-
tyczg darowizn, spadkobrania, wywtaszczenia, uwtaszczenia, eksmisji i egzekucji.
Obroty nierynkowe nie majg na celu osiggniecia zysku, ale moga by¢ wynikiem prze-
niesienia wtasnosci w réznych sytuacjach, np. spadek, darowizna, wywtaszczenie
czy egzekucja. Transakcje rynkowe zwykle stuzg zaspokojeniu potrzeb mieszkanio-
wych lub prowadzeniu dziatalnosci gospodarczej. Moga tez by¢ wynikiem inwesty-
cji w celu osiggniecia dodatkowych dochodéw, np. poprzez zysk z transakcji kup-
na-sprzedazy, dochody z reklam lub dochody czynszowe z najmu nieruchomosci.
W zaleznosci od rodzaju nieruchomosci inwestycja moze by¢ krétko- lub dtugoter-
minowa oraz stuzy¢ zabezpieczeniu finansowemu na przysztosc.
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Rynek nieruchomosci jest miejscem, gdzie odbywajg sie transakcje kupna,
sprzedazy, dzierzawy czy wynajmu, lecz jego definicja jest rézna w zaleznosci od
kontekstu. Jak podaje E. Gotgbeska (2007) mozna go postrzegac jako interakcje
miedzy ludZzmi lub instytucjami zajmujgcymi sie nieruchomosciami, wszystkie trans-
akcje nieruchomosciami, forum do zawierania uméw oraz zestaw uktaddéw, gdzie
ustalane sg ceny i prawa wtasnosci lub wymiane prawa wtasnosci nieruchomosci
na inne aktywa. Niemniej, najbardziej kompletng definicjg wydaje sie by¢ stwier-
dzenie, ze rynek nieruchomosci to ogét warunkdw, w ktérych dokonuje sie przeka-
zywania praw do nieruchomosci i zawierania umow dotyczacych ich uzytkowania
(Gotabeska, 2007).

Trzema gtéwnymi czynnikami, ktére ksztattujg rynek nieruchomosci (w tym
rowniez rynek mieszkaniowy) sg: popyt, podaz i cena. Popyt na nieruchomosci od-
zwierciedla site nabywczg oséb poszukujgcych lokali do kupna lub wynajmu. Mozna
wyrézni¢ dwa rodzaje popytu: potencjalny i efektywny (Gotabeska, 2017). Popyt
potencjalny zwigzany jest z ludzkimi potrzebami i aspiracjami, podczas gdy popyt
efektywny opiera sie na dostepnych srodkach finansowych. Istotng cecha popy-
tu na nieruchomosci jest ich unikalnos¢ i brak substytutéw, poniewaz jak twierdzi
E. Kucharska-Stasiak (2000), potrzeba posiadania wtasnego mieszkania lub domu
nie moze by¢ zastgpiona innym dobrem. Podaz odnosi sie do liczby dostepnych na
rynku nieruchomosci, jakie majg do zaoferowania producenci w okreslonym czasie
i za okreslong cene. Wzrost cen nieruchomosci skutkuje zwykle wzrostem poda-
zy, poniewaz wyzsze ceny zachecajg producentéw do szybkiego zarobku poprzez
sprzedaz lub wynajem (Gotgbeska, 2017). Podaz nieruchomosci obejmuje zaréwno
istniejgce nieruchomosci na rynku wtdrnym, jak i nowe inwestycje budowlane na
rynku pierwotnym. Obejmuje to takze rézne formy transakcji, takie jak sprzedaz,
wynajem, dzierzawa czy najem lokali. Deweloperzy i wtasciciele nieruchomosci sg
gtdwnymi dostawcami na rynku nieruchomosci, dostarczajgc zaréwno nowych, jak
i zmodernizowanych mieszkan dostosowanych do biezgcych trendéw oraz ocze-
kiwan klientdéw. Natomiast cena jest relacjg pomiedzy popytem a podaza.

Rynek nieruchomosci znacznie rézni sie od innych rynkdéw, a jego statymi ce-
chami, jak podaje M.J. Bryx (2006) sg, m.in: mata elastyczno$¢ popytu i podazy,
niedoskonatos¢, lokalny charakter, niejednolitos¢, niska efektywnos$é, niepowta-
rzalnos¢ i duzy zakres interwencji panstwa. Mata elastycznos¢ popytu i podazy
ukazuje sie poprzez mata reakcje na zmiany cen. Niedoskonatos$¢ rynku objawia sie
w nieprawidtowym funkcjonowaniu mechanizmu ustalania ceny réwnowagi mimo
swobodnego popytu i podazy. To wynika czesciowo z niemoznosci zmiany lokalizacji
nieruchomosci, ograniczonej podazy oraz dtugotrwatego procesu inwestycyjnego.
Lokalny charakter rynku ogranicza konkurencje, poniewaz duze znaczenie ma loka-
lizacja nieruchomosci. Niejednolito$¢ wynika z réznorodnosci rodzajéw nierucho-
mosci (czego przejawem jest podziat na rynek miedzynarodowy, krajowy, regional-
ny i lokalny). Natomiast niskg efektywnos¢ potwierdza problem z wtasciwg wyceng
nieruchomosci, a informacje, ktdre posiada inwestor, mogg nie by¢ wystarczajace,
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aby opracowac strategie handlowe. Dodatkowo wystepuje duzy interwencjonizm
panstwa poprzez wysokos$¢ podatkdw, polityke czynszowa i regionalng oraz ochro-
ne zabytkéw. Rynek nieruchomosci jest wyjatkowy nie tylko ze wzgledu na unika-
towos¢ poszczegdlnych nieruchomosci, ale takze ze wzgledu na ich liczbe, tgczng
powierzchnie i wartos¢. Niepowtarzalnos¢ tego rynku wynika z réznorodnosci
popytu i podazy, ktdra jest determinowana przez strukture spoteczenstwa i jego
zamoznosc. Silne przywigzanie do lokalizacji sprawia, ze ludzie chetniej pozostajg
w danym regionie, co zwieksza popyt na lokalnym rynku. Te cechy sg niemal state
niezaleznie od lokalizacji, czasu czy otoczenia prawno-ekonomicznego, co wynika
z charakteru samej nieruchomosci jako towaru.

3. Zmiany na rynku mieszkaniowym w ostatnich trzydziestu latach
w Polsce

Na wzrost i spadki cen mieszkan wptywaja takie czynniki, jak rozwdj gospodarczy,
zmiany demograficzne i czynniki polityczne. Poczatek lat 90. XX wieku byt okresem
intensywnego rozwoju rynku nieruchomosci w Polsce (Gotgbeska, 2017). Upadek
komunizmu wywotat spoteczng euforie i zwiekszyt optymizm co do przysztosci.
W tym czasie ceny mieszkan dynamicznie rosty, poniewaz ludzie oczekiwali lepsze-
go zycia i chcieli posiadac¢ wtasne mieszkania. Liberalizacja gospodarki, wprowadze-
nie wolnego rynku oraz tatwy dostep do kredytéow hipotecznych spowodowaty
zwiekszenie popytu na mieszkania, co doprowadzito do szybkiego wzrostu cen na
rynku pierwotnym i wtérnym.

W latach 2000-2005 przewazata korzystna sytuacja dla deweloperdw, gdyz na
rynku nieruchomosci mieszkaniowych panowata hossa. Deweloperzy przejeli role
spotdzielni mieszkaniowych budujgcych mieszkania. Wyjgtkiem byt 2002 rok i po-
czatek 2003 roku, kiedy nastgpito spowolnienie i recesja. Ten stan nie utrzymat
sie dtugo. Ozywienie na rynku nieruchomosci byto w znacznym stopniu wynikiem
przystgpienia Polski do Unii Europejskiej oraz wzmozonego zainteresowania moz-
liwoscig zaciggania kredytow hipotecznych. W roku 2004 polski sektor bankowy
doswiadczyt boomu hipotecznego, ktdry byt rezultatem znacznego zainteresowania
spoteczenstwa wtasnie tg formga finansowania nieruchomosci. Wzrost zadtuzenia
polskich gospodarstw domowych byt widoczny w zwiekszonej liczbie udzielanych
kredytéw klientom indywidualnym. Wzrost zadtuzenia hipotecznego przeksztatcit
sie w Polsce w boom ekonomiczny w sektorze bankowym, co doprowadzito do po-
wstania silnej asymetrii w systemie finansowania rynku mieszkaniowego. Dewelo-
perzy preferowali tanie Zrédta finansowania, takie jak przedptaty klientéw, a ryzyko
kredytowe wich dziatalnosci byto wyzsze, co wymagato odpowiednich zabezpieczen.
Boom hipoteczny spowodowat duzy wzrost cen nieruchomosci mieszkaniowych po
2005 roku, co z kolei wywotato reakcje ze strony podazowej. W okresie wzrostu cen,
czyli w latach 2007-2008, marze deweloperdw siegaty poziomu 50-60% (Kucharska-
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-Stasiak i in., 2012). Wzrost cen mieszkan nie byt uzasadniony wzrostem dochodéw
gospodarstw domowych. Dodatkowo, czynniki makroekonomiczne, ktérych spa-
dajace wartosci przyczynity sie do kryzysu finansowego z 2007 roku, negatywnie
wptynety na rynek nieruchomosci. W drugiej potowie 2008 roku oddano do uzytku
mieszkania, ktérych budowe rozpoczeto wczesniej, co spowodowato nadmierng
podaz i spadek cen nieruchomosci. W zwigzku z tym deweloperzy ograniczyli nowe
inwestycje i zaczeli proponowac klientom upusty lub dostosowywali nieruchomosci
do ich potrzeb (np. przez przeksztatcanie mieszkan na mniejsze). Doprowadzito to
do poprawy sytuacji dopiero w potowie 2009 roku, a w 2010 rynek ustabilizowat
sie, cho¢ nadal przewazata podaz nad popytem. W 2012 roku wprowadzono zmia-
ny prawne, takie jak zakonczenie programu , Rodzina na swoim” (Majorek, 2013)
i ustawe deweloperskg, co skutkowato wzrostem liczby dostepnych nieruchomosci
mieszkaniowych i rozpoczeciem nowych inwestycji przez deweloperéw, a w 2013
roku rynek mieszkan zblizyt sie do stanu rdwnowagi, a jego dalszy rozwdj zalezat
gtéwnie od sytuacji makroekonomicznej. Obserwowano wtedy poprawe wskazni-
kow sytuacji mieszkaniowej: wzrost zasobu mieszkaniowego, spadek liczby osdb
w mieszkaniu i zwiekszenie Sredniej powierzchni uzytkowej mieszkania na osobe.
W 2015 roku odnotowano najwyzszy poziom sprzedazy od 2007. Wiekszos¢ trans-
akcji byta finansowana przez nabywcow ze srodkéw wtasnych. Liczba transakcji ro-
sta przy jednoczesnym braku wzrostu cen nieruchomosci. Wzrost popytu spowodo-
wany niskimi stopami procentowymi sktonit do wiekszych inwestycji gotéwkowych
przez osoby posiadajgce kapitat, ktére szukaty bardziej optacalnych alternatyw dla
nisko oprocentowanych lokat. Nieruchomosci coraz czesciej postrzegano nie tylko
jako miejsce do zamieszkania, ale takze jako atrakcyjng forme inwestycji kapitatu.

Jak podajg B. Samorek i M. Cichocki (2023) zaréwno rynek pierwotny, jak i wtoér-
ny, wykazaty sie wysokg odpornosciag na miedzynarodowy kryzys spowodowany
pandemig. W 2020 roku nie zaobserwowano istotnego wptywu pandemii na ceny
nieruchomosci, a dynamika zmian cen pozostata na podobnym poziomie jak w po-
przednich latach. Pomimo okresowych fluktuacji rynek nieruchomosci pozostawat
stosunkowo stabilny, cho¢ pandemia miata wptyw na pewne okresowe zmiany
w gospodarce kraju. Koricem roku 2020, mimo zaostrzenia przepisdw, ceny nieru-
chomosci w wielu miastach powrécity do poziomu z poczatku roku, a zainteresowa-
nie zakupem i sprzedazg nieruchomosci wzrosto.

W lipcu 2023 roku mozna byto zaczac¢ sktadanie wniosku o Bezpieczny Kredyt 2%.
Biuro Prasowe FIN-HUB (b.d.) podaje, ze kredytobiorcy mogli liczy¢ na rzgdowe do-
ptaty do rat kredytu przez dziesie¢ lat. Spowodowato to spadek miesiecznych rat do
40%. Zainteresowanie tym programem miato wyrazny wptyw na ceny mieszkan.
Wprowadzenie kredytu hipotecznego z rzgdowg doptatyg zwykle powoduje wzrost
cen mieszkan zaréwno na rynku pierwotnym, jak i wtérnym. Mozna byto zauwazy¢
wyrazng tendencje podnoszenia cen nieruchomosci do poziomu 700-800 tys. zt,
czyli do ustalonych przez rzad limitdw doptat.
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4. Analiza cen mieszkan w duzych miastach w Polsce

4.1. Opis zbioru danych

Przeprowadzono analize, ktdrej celem byto stworzenie modeli prognozujgcych ceny
mieszkan w duzych miastach w Polsce oraz porédwnanie skutecznosci tych modeli.
Do analizy wybrano dwa algorytmy uczenia maszynowego: las losowy oraz XGBo-
ost. Dodatkowo postanowiono zbadac, jakie czynniki najbardziej wptywajg na ceny
mieszkan, co pozwoli na lepsze zrozumienie rynku nieruchomosci.

Liczba ludnosci w miastach
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Rys. 1. Liczba dostepnych ofert mieszkaniowych w duzych miastach w Polsce

Zrédto: opracowanie wtasne.

Wykorzystane w analizie dane pochodzg ze strony internetowej Kaggle.com
(Jamroz, 2024) i dotyczg ceny oraz wtasciwosci nieruchomosci w pietnastu naj-
wiekszych miastach w Polsce (Warszawa, Krakow, Wroctaw, todz, Poznan, Gdansk,
Szczecin, Bydgoszcz, Lublin, Katowice, Biatystok, Czestochowa, Rzeszéw, Radom,
Gdynia). Odnoszg sie one do okresu sierpien 2023-styczen 2024. Ich zbidr zawierat
nastepujgce zmienne:

e city — nazwa miasta, w ktorym znajduje sie nieruchomos¢;

e squareMeters — powierzchnia mieszkania w metrach kwadratowych;
e rooms — liczba pokoi w mieszkaniu;

e floor — pietro, na ktérym znajduje sie mieszkanie;

e floorCount — liczba pieter w budynku;

e centreDistance — odlegtos¢ od centrum miasta w kilometrach;



74 Wiktoria Galarowicz

e poiCount —liczba punktéw ustugowych w promieniu 500 metréw od mieszkania;

e [poiName]Distance — odlegtos¢ do najblizszego punktu ustugowego (szkoty, kli-
niki, urzedy pocztowe, przedszkola, restauracje, uczelnie, apteki);

e ownership — rodzaj wtasnosci nieruchomosci;

e has[features] — informacja czy nieruchomosc¢ posiada okreslone cechy (miejsce
parkingowe, balkon, ochrone, pomieszczenie gospodarcze);

e price —cena oferty w PLN.

Wsréd analizowanych danych byto ponad 40 000 duplikatdw; po ich usunieciu
pozostato okoto 60 000 rekorddéw. Zdecydowana wiekszos$é ofert pochodzi z War-
szawy (rys. 1). Warto zauwazyg¢, ze im wieksza liczba ludnosci w miescie, tym wiecej
ofert mieszkan.

W zwigzku z faktem, ze zmienng zalezng jest cena mieszkania, zdecydowano sie
na obliczenie wspdtczynnika korelacji liniowej Pearsona (Sadowski, 1976). Silng za-
leznos¢ dodatnig zauwazono dla zmiennych: liczba metréw kwadratowych mieszka-
nia i liczba pokoi w mieszkaniu. Pozostate zmienne charakteryzujg sie bardzo staba
korelacjg, co wskazuje na niezasadnos¢ budowy klasycznych modeli regresji, przez
co zdecydowano sie na wykorzystanie algorytméw uczenia maszynowego.

4.2. Przygotowanie danych — imputacja brakéw danych i identyfikacja
obserwacji odstajacych

Przed przystgpieniem do analizy wtasciwe]j konieczne byto wykonanie szeregu ope-
racji przygotowawczych. Proces ten obejmowat, m.in. imputacje brakéw danych
oraz identyfikacje i obstuge wartosci odstajgcych.

Dziesie¢ zmiennych posiadato niepetne informacje (rys. 2). Najwiecej brakéw
majg zmienne okreslajgce rok budowy (okoto 17 000 brakéw) i numer pietra, na
ktérym znajduje sie mieszkanie (okoto 18 000 brakdw). Pozostate charakteryzujg sie
stosunkowo niewielkg liczbg brakow. Przez wzglad na to, ze kazda z tych zmiennych
jest numeryczna, postanowiono najpierw zestandaryzowac dane, a nastepnie impu-
towac braki z wykorzystaniem metody k-najblizszych sgsiadéw (KNN). Polega ona na
poszukiwaniu najbardziej podobnych przypadkéw ze znanymi wartosciami atrybu-
tow, ktdére sg uzywane do estymacji brakujgcych danych (Malarvizhi i Thanamani,
2012). Do uzupetnienia danych wybrano dziewietnascie najbardziej podobnych
ofert.

Kolejnym etapem analizy byta identyfikacja obserwacji odstajgcych. Wyko-
rzystano w tym celu metode Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise (DBSCAN). Jest to metoda, ktéra identyfikuje punkty jako odstajgce, jesli
znajdujg sie w obszarach o niskiej gestosci (Westerlund, 2023). Nastepnie do au-
tomatycznej identyfikacji punktéw tamania w krzywej odlegtosci od najblizszych
dziewietnastu sgsiadéw zastosowano algorytm KNEED. To podejscie wykazato, iz
okoto 14% danych jest obserwacjami odstajgcymi. Zdecydowano sie na ich usuniecie
z dalszej analizy.
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Rys. 2. Liczba brakujacych wartosci w poszczegdlnych kolumnach

Zrédto: opracowanie wtasne.

4.3. Modele uczenia maszynowego

Po podziale zbioru danych na zbidr testowy (20% ofert) i uczacy (80% ofert) przysta-
piono do modelowania. Pierwszym wykorzystanym modelem byt las losowy, ktory
opiera sie na zasadzie tworzenia wielu drzew decyzyjnych (Jaiswal i Samikannu,
2017). Do optymalizacji hiperparametréw:
e n_estimators — liczba drzew;
* max_depth — maksymalna gtebokos¢ kazdego drzewa;
*  max features — maksymalna liczba zmiennych brana pod uwage w modelu;
*  min_samples_split — minimalna liczba préobek wymagana do podziatu wezta;
zdecydowano sie wykorzystac biblioteke Hyperopt (Bergstraiin., 2015). Celem tego
procesu byto minimalizowanie btedu Sredniokwadratowego (RMSE), bedgcego mia-
rg dopasowania modelu do danych (Chicco i in., 2021). Podczas procesu doboru hi-
perparametrow wygenerowano 500 modeli Random Forest i wybrano najlepszy,
czyli o najmniejszym btedzie RMSE.

Drugim wykonanym modelem uczenia maszynowego byt XGBoost (Ramraj i in.,
2016). Podobnie jak w przypadku modelu Random Forest, réwniez tutaj wykorzy-
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stano biblioteke Hyperopt do doboru optymalnych hiperparametréw. Proces stro-

jenia hiperparametréw obejmowat przetestowanie 500 réznych wartosci:

e n_estimators — liczba drzew decyzyjnych budowanych w sekwencji;

e max_depth — maksymalna gtebokos¢ kazdego drzewa;

e learning_rate — szybkos$¢, z jakg model sie uczy;

e gamma — parametr, ktory kontroluje podziat wezta podczas budowy drzewsa;

* min_child_weight — minimalna suma wag obserwacji w danym wezle, aby ten
wezet mogt by¢ podzielony;

e subsample — procent przypadkdéw ze zbioru treningowego, ktdry jest uzywany
do trenowania kazdego drzewa,

e colsample_bytree — kontroluje, ile zmiennych uzyto do treningu kazdego drze-
wa w modelu;

* reg_alpha — parametr regularyzacji L1 (Lasso). Dodanie sktadnika regularyzacji
L1 pomaga modelowi bardziej skupié sie na istotnych cechach;

e reg_lambda — parametr regularyzacji L2 (Ridge). Dodanie sktadnika regularyza-
cji L2 pomaga kontrolowaé¢ wielko$¢ wag, zapobiegajgc im nadmiernemu
wzrostowi;

aby znalez¢ optymalny zestaw dla modelu XGBoost. Sposréd tych 500 modeli réw-

niez wybrano ten, ktéry osiggnat najmniejszg wartos¢ btedu sredniokwadratowego

(RMSE).

4.4. Poréwnanie i ocena modeli uczenia maszynowego

Najlepszy model Random Forest osiggnat nastepujgce wartosci btedéw: MAE wy-
niosto 113 032,47, co oznacza, ze Srednio przewidywana cena mieszkania rézni sie
o okoto 113 032,47 ztotych od rzeczywistej ceny; MAPE na poziomie 0,17 wskazuje,
ze sredni wzgledny btad predykcji wynosi okoto 17%, co sugeruje, ze model przewi-
duje ceny mieszkan z doktadnoscig na poziomie 83%; RMSE wyniosto 167 930,67,
wspotczynnik determinacji osiggnat wartosc 0,774, co sugeruje, ze model stosunko-
wo dobrze dopasowuje sie do danych.

W celu jego dodatkowe]j oceny stworzono wykres pokazujacy poréwnanie war-
tosci rzeczywistych i prognozowanych (rys. 3). Idealnym dopasowaniem bytoby,
gdyby punkty znajdywaty sie na prostej. Model dobrze przewiduje ceny mieszkan
nie drozszych niz 1,25 min. W przypadku drozszych mieszkan mozna zauwazy¢ wy-
stepowanie rozbieznosci miedzy wartosciami przewidywanymi a rzeczywistoscia.
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Rys. 3. Poréwnanie przewidywanych wartosci modelu Random Forest z rzeczywistymi cenami mieszkan

Zrédto: opracowanie wtasne.

Na predykcje modelu ceny mieszkan najwiekszy wptyw miata zmienna doty-
czaca wielkosci mieszkania (rys. 4): powierzchnia w metrach kwadratowych (20%).
Duze znaczenie miata rowniez liczba pokoi w mieszkaniu, informacja, czy mieszka-
nie znajduje sie w Warszawie, oraz rok budowy (po okoto 10-12%).

W przypadku modelu XGBoost, najlepszy z modeli osiggnat sredni btad bez-
wzgledny (MAE) okoto 62 967,83, co oznacza, ze przewidywane ceny mieszkan
roznig sie srednio o okoto 62 967 ztotych od rzeczywistych wartosci. Wartos¢
btedu wzglednego (MAPE) wynoszaca 0,09 wskazuje, ze model przewiduje ceny
z duza doktadnoscig, btad wynosi zaledwie 9%. Dodatkowo niska wartos¢ RMSE
(103 939,56) sugeruje, ze model ma niskg wariancje i dobrze dopasowuje sie do da-
nych treningowych. Warto rowniez zauwazy¢ wysoki wynik wspotczynnika determi-
nacji na poziomie 0,913. Jest to znak, ze model XGBoost dobrze odwzorowuje zalez-
nosci miedzy zmiennymi a cenami mieszkan, co potwierdza jego wysokg skutecznos¢
w przewidywaniu cen mieszkan na podstawie analizowanych danych. Na rysunku
5 wida¢, ze model dobrze przewiduje ceny mieszkan tanszych i gorszych, a punkty
rozproszone sg stosunkowo blisko prostej.
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Rys. 4. Waznos$¢ zmiennych w modelu Random Forest

Zrédto: opracowanie wtasne.
Najwiekszy wptyw na predykcje modelu miaty zmienne dotyczgce miasta, w kto-
rym znajduje sie mieszkanie (rys. 6), w szczegdlnosci, czy mieszkanie znajduje sie
w Warszawie (23%), Bydgoszczy (13,5%) i todzi (10 %). W znacznie mniejszym stop-
niu na prognozy modelu wptywata wielkos¢ mieszkania, czyli powierzchnia w me-

trach kwadratowych i liczba pokoi (po okoto 2%).
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Rys. 5. Porownanie przewidywanych wartosci modelu XGBoost z rzeczywistymi cenami mieszkan

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Podsumowujgc, model XGBoost w poréwnaniu z Random Forest jest zdecydo-
wanie lepiej dopasowany do danych, czyli jego przewidywania sg duzo bardziej pre-
cyzyjne. Oznacza to, ze na cene mieszkan najbardziej wptywa miejscowosé, w ktérej
sie ono znajduje.

5. Zakonczenie

Ewolucja polskiego rynku nieruchomosci od lat 90. XX wieku do wspétczesnosci wy-
raza ztozonos¢ procesow spotecznych, ekonomicznych i politycznych, ktére ksztat-
tuja te dziedzine. W obliczu przemian demograficznych, zmieniajgcych sie preferen-
cji mieszkancow oraz dynamicznych trendéw rynkowych kluczowym wyzwaniem
jest wycena mieszkan.

Przeprowadzone badanie dostarczyto istotnych wnioskéw dotyczacych za-
stosowania metod uczenia maszynowego w prognozowaniu cen mieszkan w du-
zych miastach. Poréwnanie modeli Random Forest i XGBoost wykazato, ze model
XGBoost osigga mniejsze btedy prognoz (RMSE na poziomie okoto 104 000 ztotych)
i wyzszg wartos$¢ wspotczynnika determinacji (0,91). Model Random Forest, chociaz
wykazat sie RMSE wynoszgcym okoto 168 000 ztotych, dobrze prognozowat ceny
dla segmentu mieszkan o wartosci ponizej miliona ztotych, majgc trudnosci z prze-
widywaniem cen wyzszych, czyli mieszkan duzych lub luksusowych.

Istotnymi czynnikami wptywajgcymi na predykcje ceny mieszkan okazata sie
lokalizacja, zwtaszcza miasto, w ktérym znajduje sie nieruchomosé. Oproécz tego
przeprowadzone wizualizacje potwierdzity dobrg jakos¢ predykcji modelu XGBoost,
ktory skutecznie przewidywat ceny mieszkan zaréwno w nizszym, jak i wyzszym
przedziale cenowym.
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Predicting Housing Prices in Major Cities in Poland Using Machine Learning

Abstract: The article provides an in-depth analysis of the real estate market in major cities in Poland,
with a primary focus on predicting housing prices. It discusses the concept of the real estate market
and its key features, explaining in detail how housing prices have changed over the years in Poland.
In the 1990s, housing prices saw an increase due to liberalisation and easy access to mortgage loans.
However, after the financial crisis of 2007, the market experienced significant fluctuations. Compared
to the 2% Safe Mortgage programme, the COVID-19 pandemic had a minor impact on prices. Analysing
housing prices, the article describes data preparation, imputing missing values, and identifying
outliers. Machine learning algorithms, such as Random Forest and XGBoost, were used to forecast
prices. These models demonstrated high effectiveness (especially XGBoost). The article analyses key
variables influencing price formation in the real estate market in major cities in Poland.

Keywords: real estate market, housing prices, machine learning, Random Forest model, XGBoost
model


https://www.kaggle.com/datasets/krzysztofjamroz/apartment-prices-in-poland?resource=download
https://www.kaggle.com/datasets/krzysztofjamroz/apartment-prices-in-poland?resource=download

	5

