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Zastosowanie analizy dyskryminacyjnej
i sieci neuronowych do oceny mozliwosci sprzedazy
nieruchomosci mieszkaniowych

Streszczenie. W artykule przedstawiono zastosowanie analizy dyskryminacyjnej oraz narzgdzi
sztucznych sieci neuronowych do oceny mozliwosci sprzedazy nieruchomosci mieszkaniowych.
Autor podjat probe zastosowania oraz porownania metody zaliczanej do kategorii statystycznych
metod wielowymiarowych (analiza dyskryminacyjna) z metoda bazujaca na zastosowaniu sztucz-
nej inteligencji (sieci neuronowe). Celem zastosowania wybranych metod byto sprawdzenie ich
zdolnosci dyskryminacyjnych w procesie klasyfikacji nieruchomosci mieszkaniowych. Klasyfika-
¢ji do dwoch roztacznych grup, tj. grupy mieszkan rokujacych na sprzedaz w okreslonym czasie
oraz grupy mieszkan niedajacych szans na sprzedaz. Poprawnie przygotowane modele analityczne
bazujace na analizie dyskryminacyjnej oraz sieciach neuronowych moga wptynac na popraweg kon-
kurencyjnosci przedsigbiorstw dziatajacych w obszarze rynku nieruchomosci, zwlaszcza w czasie
globalnego kryzysu gospodarczego.

Stowa kluczowe: analiza dyskryminacyjna, sieci neuronowe, rynek nieruchomosci mieszka-
niowych

Wstep

Poprawnie przygotowany oraz przeprowadzony proces podejmowania decy-
zji jest istotnym czynnikiem oddziatujacym na wzrost konkurencyjnosci przed-
sigbiorstw. Dobrze przygotowany proces decyzyjny pozwala zminimalizowaé
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ryzyko Zle podjetych decyzji, pozwala takze wzmocni¢ pozycj¢ konkurencyjna
przedsigbiorstw'.

Artykut jest kontynuacja badan w obszarze rynku nieruchomosci mieszka-
niowych, w ktorych zostaly opracowane modele decyzyjne z wykorzystaniem
regresji wielorakiej® oraz regresji logistycznej’.

Nadrzedny cel artykutu skupia si¢ na przedstawieniu potencjalnych moz-
liwosci klasyfikacji wybranych nieruchomos$ci mieszkaniowych do jednej
z dwoch grup. Do grupy, gdzie sprzedaz mieszkania nastapi wczesniej niz $red-
ni czas oczekiwania mieszkan na sprzedaz oraz do grupy, w ktorej znalazty si¢
mieszkania o czasie sprzedazy powyzej Sredniego czasu oczekiwania mieszkan
na sprzedaz.

Artykut sktada sig z trzech podstawowych czgsci. W pierwszej przedstawiono
zatozenia formalne korzystania z metod analizy dyskryminacyjnej i sztucznych
sieci neuronowych. W drugiej czgsci zostal opisany proces badawczy, w ktorym
opracowano oraz sprawdzono utylitarng przydatno$¢ opracowanych modeli
klasyfikacyjnych. W koncowej, trzeciej, czgsci artykulu przedstawiono wnioski
z przeprowadzonych badan oraz dokonano ich interpretacji.

1. Realizacja procesu badawczego — zalozenia formalne

Realizacja procesu badawczego zostala oparta na zastosowaniu dwoch
narzedzi analizy danych. Zastosowanie analizy dyskryminacyjnej miato na
celu okreslenie oraz zbadanie réznic migdzy dwiema grupami nieruchomosci,
z jednoczesnym uwzglednieniem zmiennych je réznicujacych. Rozpatrywana
analiza zostata odniesiona do kilku wzajemnie powiazanych procedur staty-
stycznych®:

— procedur opisujacych i interpretujacych migdzygrupowe zréznicowanie,

— procedur klasyfikacji przypadkow.

' Patrz.:. M. Adamska, Diagnoza czynnikéw warunkujqcych rozwdj malych i Srednich
przedsiebiorstw, w: Od naukowej inspiracji do innowacji w przedsiebiorstwie. Praktyczna aplikacja
wiedzy Asystentow innowacji, red. M. Szewczuk-Stgpien, M. Adamska, Instytut Trwatego Rozwoju,
Opole 2013, s. 36-37.

2 L. Mach, Budowa praktycznego modelu regresji opisujqcej zaleznosci wystepujace na
rynku nieruchomosci mieszkaniowych. red. S. Forlicz, ,,Zeszyty Wyzszej Szkoty Bankowej we
Wroctawiu” 2011, nr 20, s. 291-302.

3 L. Mach, Modelowanie logitowe narzedziem wspomagajqcym podejmowanie decyzji na
rynku nieruchomosci mieszkaniowych, w: Prognozowanie w zarzqdzaniu firmq, red. P. Dittmann,
,Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu” 2010, s. 106-113.

* A. Stanisz, Przystepny kurs statystyki z zastosowaniem Statistica PL na przykiadach
z medycyny, t. 3, Analizy wielowymiarowe, Statsoft, Krakow 2007, s. 51.
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W pierwszym kroku zostalty wyznaczone kanoniczne funkcje dyskrymina-
cyjne.

Z uwagi na powszechnie stosowang postac liniowa parametryzowane funkcje
wyrazono zaleznoscia’:

ij=,BO+,le”g.+...+,Bpxplg., (D

gdzie: p — liczba zmiennych dyskryminacyjnych, D, — wartosci kanonicznej
dyskryminacyjnej funkcji dla k-tego przypadku w j-tej grupie, k=1, ..., n (n — li-
czebno$¢ proby) oraz j =1, ..., g (g — liczba grup), i =1, ..., p, X, — wartos¢ i-tej
zmiennej dyskryminacyjnej dla k-tego przypadku w j-tej grupie; 8, — wspotczyn-
niki kanonicznej funkcji dyskryminacyjnej wyznaczone na podstawie wartosci tej
funkcji.

Wyznaczajac wspotczynniki funkcji dyskryminacyjnej wyznaczono mak-
symalny stosunek zmienno$ci miedzygrupowej zmiennych wejsciowych do ich
zmiennosci wewnatrzgrupowe;j:

(M=2)a,=0, j=1,2, .5 @)

gdzie: M — macierz miedzygrupowej sumy kwadratow

M =inr(2, -2)'(z, - 2), (3)

r=1

W — macierz wewnatrzgrupowej sumy kwadratow

W=, -2 (z,-7). )

r=1 i=1

gdzie: z, = [z ] — wektor standaryzowanych zmiennych w r-tej grupie obiektow,
przy czym z,, jest wartodcia j-ta zmiennej w i-tym obiekcie nalezacym do r-tej
grupy; z, = [z, ] - wektor $rednich wartos$ci standaryzowanych zmiennych w r-tej
grupie, przy czym z, jest srednia wartoscia j-tej zmiennej w r-tej grupie; z = (z]
— wektor $rednich wartos$ci standaryzowanych zmiennych, przy czym z, jest sred-
nig wartoscia j-tej grupy.

Uktad ma niezerowe rozwiazania, gdy spetniony jest warunek:

M —AW|=0. (5)

Prowadzi to do wyznaczenia szeregu wspotczynnikow tzw. wartosci wlas-
nych 4, > 1, > ... 2 4, ktorym przypisane sa wektory whasne = (8, B, ..., B).

5 A.D. Aczel, Statystyka w zarzqdzaniu, WN PWN, Warszawa, 2000, s. 882.
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Wektory wilasne stanowia wyliczane wspotczynniki kanonicznej funkcji dyskry-
minacyjnej®.

Przyjeto rowniez zatozenie, ze jesli analizowane zmienne nie sa w postaci
standaryzowanej, w celach interpretacyjnych wynikoéw poddaje sig je standary-
zacji:

B=Bn-¢. 6)

B, = —;ﬁ}@- : 7)

gdzie: n — liczebno$¢ proby, g — liczba grup, x, — Srednia wartos¢ i-tej zmiennej
dyskryminacyjnej dla wszystkich przypadkow, 8, — surowe wspotczynniki kano-
nicznej funkcji dyskryminacyjnej i =1, ..., p, ﬁi — standaryzowane wspotczynniki
funkcji dyskryminacyjnej i = 1, ..., p, p — liczba zmiennych dyskryminujacych.

Wspotczynniki standaryzowane zostaly wyznaczone w jednostkach odchyle-
nia standardowego 1 wskazuja sile wptywu wybranej zmiennej dyskryminacyjnej
na zréznicowanie grupy. Im wigksza jest jego wartos¢, tym silniejszy jest wptyw
dyskryminacyjny rozpatrywanej zmienne;j.

Podsumowanie zastosowania opisanych powyzej metod statystycznych po-
winno sig¢ rozpocza¢ od zbadania istotnosci wyznaczonych funkcji dyskrymina-
cyjnych, nastepnie nalezy oceni¢ wspotczynniki struktury czynnikowe;.

Drugim etapem zastosowanym w analizie dyskryminacyjnej byto przewidy-
wanie klasyfikacji przypadkéw za pomoca funkcji klasyfikacyjnych wyrazonej
zalezno$cia:

K=c,tex tex,+..tex, ®)
gdzie ¢, 1 =0, ..., p, to specjalne wspotczynniki zmiennych dyskryminacyjnych.
Funkcje klasyfikacyjne zostaly wykorzystane w celu stwierdzenia, do ktorej gru-
py nalezy rozpatrywany przypadek (przypadek jest zaliczany do grupy, dla ktorej
K, przyjmuje warto$¢ najwigksza).

Nalezy réwniez zaznaczy¢, iz kluczowym zagadnieniem w analizie dyskrymi-
nacyjnej jest wnioskowanie o:

— prawdopodobienstwie a priori dla polepszenia doktadnos$ci predykc;ji:

P(G,/X) =—ka(X/Gk) ,
> p,P(X/G) ®)

i=1

¢ T. Panek, Statystyczne metody wielowymiarowej analizy poréwnawczej, Wyd. Szkoty
Gloéwnej Handlowej w Warszawie, Warszawa, 2009, s. 279.
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gdzie: g — liczba grup, p, — prawdopodobienstwa a priori, P(G,/X) — prawdopodo-
bienstwo warunkowe tego, iz dany przypadek nalezy do grupy &, uwarunkowane
znajomoscig zmiennych dyskryminacyjnych, P(X/G) — prawdopodobienstwo
warunkowe otrzymania wektora zmiennych, jesli wiemy, ze przypadek nalezy do
grupy k;

— oczekiwanym prawdopodobienstwie biednej klasyfikacji:

Zpizp(k/i), (10)

gdzie: P(k/i) — prawdopodobienstwo btednego zaklasyfikowania obiektu z i-tej
grupy do grupy k-tej’.

Dokonujac opisu zalozen przyjetych dla uzytych sieci neuronowych, nalezy
na wstepnie zaznaczy¢, iz dla potrzeb dyskryminacyjnych zostaty wybrane sieci
neuronowe perceptronowe wielowarstwowe®. Topologia uzytych sieci zostata
zdeterminowana przez rozwiazywany problem dyskryminacyjny. Poniewaz
z zatozenia dziatania sieci neuronowych warstwa wyjsciowa generuje sygna-
ly wyjsciowe dla catej sieci, wigc przyjeto zatozenie, ze liczba elementow tej
warstwy bedzie odpowiadac¢ liczbie zmiennych charakteryzujacych wymiar
rozwiazywanego zadania. Z kolei uzycie warstw ukrytych znaczaco zwigkszyto
mozliwosci odwzorowan, ktore sie¢ potrafita realizowaé. Liczba wejs¢ do kaz-
dej warstwy odpowiada liczbie neuronow, jaka znajduje si¢ w poprzedniej war-
stwie. Uwzgledniajac powyzsze zatozenia, wartos¢ wyjsciowa j-tego neuronu

wl-tej (dla /=2, 3, ..., L — 1) warstwie ukrytej jest wyznaczana na podstawie
wyrazenia’:
] . 1 g l-1
hy=F(Q wih™"), (11)
k=0

natomiast dla pierwszej warstwy ukrytej poszczegélne elementy w niej zawarte
zdefiniowane zostaty przez wyrazenie'’:

hy=F(Q wix). (12)
i=0

7 A. Stanisz, Przystepny kurs statystyki z zastosowaniem Statistica PL na przykladach z medy-
cyny, t. 3, Analizy wielowymiarowe, Statsoft, Krakow 2007, s. 67.

8 S. Osowski, Sieci neuronowe do przetwarzania informacji, Oficyna Wydawnicza Politechniki
Warszawskiej, Warszawa 2000.

 D. Witkowska, Sztuczne sieci neuronowe i metody statystyczne, Wyd. C.H. Beck, Warszawa
2002, s. 11.

10 Tbidem, s. 12.
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Ponadto wartosc¢ j-tego neuronu w warstwie wyjsciowej (j = 1, 2, ..., m) wy-
znaczono z wykorzystaniem wyrazenia:

KL71

Y, = wih{™). (13)
k=0

Warto$ci neurondw w ostatniej warstwie byty jednocze$nie warto$ciami wyj-
sciowymi z sieci.

Przyjmujac zatozenie, ze okreslono (L — 1) warstw ukrytych, w kazdej po K’
elementow, przyjmujacych oznaczenia: 4/ — warto$¢ wyjsciowa k-tego neuronu
w [-te] warstwie ukrytej, x, — wartos¢ wejscia i-tego neuronu w warstwie wejscio-
wej, y, — wartos¢ wyjscia j-tego neuronu w warstwie wyjsciowej, F, — symbole

funkcji aktywacji, w/’.k, w! wjk —wagi wyznaczone dla poszczeg6lnych elementow

we wszystkich warstwach.
Dodatkowe zatozenia przyjete dla uzytych sieci neuronowych to: podziat zbio-
ru danych na uczace i testujace w proporcji 80% do 20%, okreslenie minimalnej
liczby neurondéw w warstwach ukrytych na 4 neurony, okreslenie maksymalnej
liczby neurondw w warstwie ukrytej na 14. Dobierajac parametry sieci neurono-
wych w warstwie ukrytej przebadano funkcje aktywacji w postaci: funkcji linio-
wej, funkcji logistycznej, tangensu hiperbolicznego oraz funkcji wyktadnicze;.
Optymalizujac dziatanie sieci zastosowano funkcje btedu sum kwadratow.

2. Proces badawczy — zastosowanie analizy dyskryminacyjnej
oraz sieci neuronowych w praktyce

Przeprowadzony proces badawczy bazowal na zastosowaniu analizy dys-
kryminacyjnej oraz sieci neuronowych do oceny mozliwosci sprzedazy nieru-
chomosci mieszkaniowych. Przeprowadzajac badania autor wyznaczyl sze$¢
roznych modeli analitycznych. Dwa modele z wykorzystaniem wytacznie danych
ilosciowych, dwa wykorzystujace wytacznie dane jakosciowe oraz dwa tzw. mo-
dele mieszane (tzn. z uzyciem tacznie danych ilosciowych oraz jako$ciowych).
W modelach opartych na danych jakosciowych, ilosciowych oraz mieszanych za-
stosowano w pierwszej kolejnosci analize¢ dyskryminacyjna, nast¢pnie narzedzia
sztucznych sieci neuronowych. W kazdym modelu sprawdzono jego przydatnosé
na zbiorze danych uczacych i testujacych. Algorytm (etapy) przeprowadzonych
badan przedstawiono na rysunku 1.

W pierwszym etapie badawczym zostat okreslony cel badania, ktorym bylo
zbudowanie modeli analitycznych, dyskryminujacych wybrana nieruchomo$¢ do
jednej z dwoéch grup: tak zwanej grupy 0, gdzie czas sprzedazy mieszkania jest
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| Okreslenie celu badania |

v

| Zdefiniowanie hipotez badawczych |

v

| Identyfikacja (wybor) zmiennych zaleznych, niezaleznych |

v

| Zebranie danych (fabularyzacja zmiennych) |

v

| Wstepna analiza ,,poprawnos$ci” zebranych danych |

v

Proces klasyfikacji danych na trzy kategorie,
tj. iloSciowe, jakosciowe, mieszane

v

Proces klasyfikacji danych na trzy zbiory danych,
tj. uczacy, testujacy, mieszany

v

Zastosowanie analizy dyskryminacyjnej oraz sieci
neuronowych do wyznaczenia modeli decyzyjnych

v

Sprawdzenie przydatnosci (jako$ci) 6 wyznaczonych modeli:
Model 1 — dane iloSciowe — analiza dyskryminacyjna
Model 2 — dane ilo§ciowe — sieci neuronowe

Model 3 — dane jakosciowe — analiza dyskryminacyjna
Model 4 — dane jakos$ciowe — sieci neuronowe

Model 5 — dane mieszane — analiza dyskryminacyjna
Model 6 — dane mieszane — sieci neuronowe

Rys. 1. Algorytm przeprowadzonych badan

Zr6dto: opracowanie wihasne.

mozliwy ponizej $redniego czasu oczekiwania mieszkan na sprzedaz, oraz tzw.
grupy 1, gdzie znalazly si¢ mieszkania, ktorych czas sprzedazy jest powyzej $red-
niego czasu oczekiwania mieszkan na sprzedaz.

Badania empiryczne realizowane w artykule pozwola m.in. odpowiedzie¢ na
nastepujace hipotezy badawcze:

— zastosowanie analizy dyskryminacyjnej daje lepsze wyniki w modelowaniu ryn-
ku nieruchomosci mieszkaniowych niz zastosowanie narzedzi sieci neuronowych,

— w analizie danych transakcyjnych dane ilo§ciowe maja mniejsze znaczenie
niz dane jako$ciowe.

Budowa wszystkich modeli bazowala na transakcjach sprzedazy nierucho-
mos$ci mieszkaniowych dokonanych w jednym z miast wojewddzkich od I kw.
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2010 r. do III kw. 2011 r. (dane transakcyjne). Przeprowadzajac proces badawczy
w pierwszej kolejnosci sprawdzono, czy wystepuja obserwacje odstajace. Pro-
ces eliminacji obserwacji odstajacych przeprowadzono w odniesieniu do kazdej
zmiennej mierzalnej. W tym celu na bazie wykresu ramka-wasy oraz obliczonych
miar potozenia (mediana, kwartyll, kwartyl3) odrzucono wszystkie obserwacje,
ktoére moglyby by¢ uznane za odstajace (za kryterium klasyfikacji zmiennej jako
odstajacej przyjeto £3 IQR).

Nastepnie dokonano wyboru zmiennych objasniajacych, mogacych mie¢
istotny wplyw na rozpatrywane zjawisko oraz wstegpnej ich analizy.

Do zbioru zmiennych wybrano nastgpujace determinanty (X):

— cena za metr kwadratowy,

— powierzchnia mieszkania,
liczba pokoi w mieszkaniu,
pigtro, na ktéorym znajduje si¢ mieszkanie,

— kuchnia w mieszkaniu (widna, ciemna),

ocena potozenia (korzystna, przecigtna),

standard wykonczenia mieszkania (wysoki, przecigtny, niski),
— liczba kondygnacji budynku,

technologia budowy (tradycyjna, prefabrykowana),
lokalizacja mieszkania w budynku (dobra, przecigtna).

Determinanty te maja w sposob ,,poprawny” okresla¢ mozliwos$¢ sprzedazy
mieszkania w czasie krotszym niz $redni czas sprzedazy nieruchomosci mieszka-
niowej ().

Oceniajac jako$¢ otrzymanych modeli dyskryminacyjnych (poprawnosé
formalno-merytoryczna) brano pod uwage: wspolczynnik lambda Wilksa, staty-
styke F, parametr p, wspolczynnik R kanoniczny. W procesie oceny otrzymanych
modeli neuronowych uwzgledniono jako$¢ uczenia oraz jako$¢ testowania sieci
neuronowych. Zwrécono roéwniez szczegdlng uwage, czy zbudowane sieci neuro-
nowe nie utracily zdolno$ci do generalizacji i uogélniania zdobytej wiedzy. Na-
tomiast przy ocenie praktycznej przydatnosci zbudowanych modeli decyzyjnych
zostala wyznaczona oraz oceniona macierz poprawnych klasyfikacji.

3. Whioski z przeprowadzonych badan

Omawiajac parametry otrzymanych modeli uzyto nazw: model 1, model 2, ...,
model 6. Nazwy te zostaty jednoznacznie przypisane do rodzaju zastosowanych
w nich narzedzi obliczeniowych oraz wykorzystanych w procesie ich budowy
rodzaju danych (por. rys. 1).
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Model 1 z wykorzystaniem analizy dyskryminacyjnej bazujacy na danych
ilosciowych okazal si¢ nieistotny statystycznie. Cechowal si¢ parametrem
p <0,133.

Model 2 z wykorzystaniem narzedzi sieci neuronowych perceptronowej
wielowarstwowej na bazie danych ilosciowych uzyskal wartosci dopasowania
na zbiorze uczacym i testujacym na poziomie odpowiednio 0,68 oraz 0,72.
Jednakze podczas procesu symulacyjnego jej testowania uzyskiwata ona dla
roznych sytuacji opisujacych rynek jednakowe warto$ci dopasowania. Niewat-
pliwie §wiadczy to o utracie przez sie¢ neuronowa zdolnosci do generalizacji
i uogolniania zdobytej wiedzy. Utrata zdolnosci generalizacji i uogolniania
zdobytej wiedzy dyskwalifikuje zbudowany model neuronowy do zastosowan
praktycznych.

Model 3 dyskryminujacy zalezno$ci na bazie danych jakosciowych uzyskat
poprawne wyniki z punktu widzenia jego parametréw (lambda Wilksa = 0,77,
F=28,47, p <0,00006, kan. R = 0,48). Jest to pierwszy model, ktéry po uzyskaniu
zadowalajacych cech jakosciowych zostat poddany weryfikacji w zastosowaniu
praktycznym (wyznaczono procent poprawnej klasyfikacji). Macierz klasyfikacji
dla zbioru uczacego przedstawiono w tabeli 1, natomiast dla zbioru testowego
w tabeli 2.

Tabela 1. Macierz klasyfikacji — model 3 — zbiér danych uczacych

Klasa Procent poprawnie Grupa 0 Grupa 1
Grupa 0 65,22 15 8
Grupa 1 77,78 8 28
Razem 72,88 23 36

Zro6dto: opracowanie whasne.

Tabela 2. Macierz klasyfikacji — model 3 — zbidr danych testowych

Klasa Procent poprawnie Grupa 0 Grupa 1
Grupa 0 0,00 0 8
Grupa 1 100,00 0 31
Razem 79,49 0 39

Zr 6 dto: opracowanie whasne.

Poddajac analizie otrzymane wyniki wnioskujemy, iz model 3 poprawnie
dziala na zbiorze danych uczacych. Natomiast nie potrafi dokona¢ poprawnej
klasyfikacji nieruchomosci mieszkaniowych w grupie 0. Wszystkie przypadki sa
klasyfikowane przez model jako grupa 1.
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Model 4 z wykorzystaniem narzedzi sieci neuronowych na bazie danych
jakosciowych cechowal si¢ utrata generalizacji i uog6lniania zdobytej wiedzy.
Analogicznie jak w modelu 2, wada ta dyskwalifikuje model w zastosowaniach
praktycznych.

Model 5 z wykorzystaniem analizy dyskryminacyjnej bazujacy na danych
mieszanych (ilosciowych, jakoSciowych) okazal si¢ modelem istotnym staty-
stycznie (lambda Wilksa = 0,73, F' = 4,80, p < 0,0022, kan. R = 0,51). Przepro-
wadzajac weryfikacje modelu w zastosowaniach praktycznych, wyznaczono
macierz poprawnych klasyfikacji dla zbioru uczacego (tab. 3) oraz zbioru testu-
jacego (tab. 4).

Tabela 3. Macierz klasyfikacji — model 5 — zbiér danych uczacych

Klasa Procent poprawnie Grupa 0 Grupa 1
Grupa 0 69,57 16 7
Grupa 1 83,33 6 30
Razem 77,97 22 37

Zro6dto: opracowanie wiasne.

Tabela 4. Macierz klasyfikacji — model 5 — zbidér danych testowych

Klasa Procent poprawnie Grupa 0 Grupa 1
Grupa 0 62,50 5 3
Grupa 1 93,55 2 29
Razem 87,18 7 32

Zr6d1o: opracowanie wiasne.

Model 6 z wykorzystaniem narzedzi sieci neuronowych na bazie danych jako-
sciowych cechowat sig utrata generalizacji i uogdlniania zdobytej wiedzy. Analo-
gicznie jak w modelu 2 oraz 4, wada ta dyskwalifikuje model w zastosowaniach
praktycznych.

Podsumowanie

Podsumowujac przeprowadzony proces badawczy oraz proces oceny jakosci
i przydatnosci zbudowanych modeli decyzyjnych mozna wnioskowac, iz naj-
lepszym modelem w ramach przyjetych kryteriow jest model bazujacy na ana-
lizie dyskryminacyjnej ze zbiorem danych mieszanych. Zmienne wykorzystane
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w modelu to: przecigtny standard wykonczenia, technologia tradycyjna, cena za
metr kwadratowy, dobra lokalizacja. Odpowiadajace im wspotczynniki standary-
zowane, przydatne w interpretacji modelu zostaty przedstawione w tabeli 5.

Tabela 5. Wspotczynniki standaryzowane — analiza dyskryminacyjna — model 5

Zmienne diagnostyczne Wspotczynniki standaryzowane
Przecigtny standard wykonczenia —0,889748
Technologia tradycyjna 0,371334
Cena za metr -0,397808
Lokalizacja dobra 0,326806
Wartos¢ wlasna 0,355805
Skumulowany procent 1,000000

Zro6dto: opracowanie whasne.

Przeprowadzony proces badawczy pokazat przydatnos$¢ zastosowania analizy
dyskryminacyjnej w procesie parametryzacji rynku nieruchomosci mieszkanio-
wych. Przyjmujac za kryterium wyboru praktyczna przydatno$¢ zbudowanych
modeli analitycznych, lepszym okazal si¢ model na bazie analizy dyskrymina-
cyjnej (w porownaniu z modelem z wykorzystaniem sieci neuronowych). Wobec
powyzszego model zbudowany z wykorzystaniem narzedzi dyskryminacji moze
by¢ stosowany jako narzedzie wspomagajace podjgcie trafnych decyzji inwesty-
cyjnych zaréwno przez deweloperow, jak i indywidualnych sprzedajacych. Przyj-
mujac za kryterium czas sprzedazy mieszkania (liczb¢ dni potrzebna na sprzedaz
mieszkania), przy okreslonych parametrach warto$ciujacych mieszkanie mozna
wskaza¢ szanse powodzenia transakcji lub jej brak. Niepokojacym parametrem
w zdefiniowanym modelu dyskryminacyjnym jest jego relatywnie staba zdolnos¢
dyskryminacyjna. Wynika ona z trudnosci pojawiajacych si¢ w procesie badaw-
czym, tzn. z subiektywizmu kupujacych oraz trudnosci z pozyskaniem danych
pierwotnych. W dalszych etapach badawczych, probujac poprawi¢ jakos¢ zbu-
dowanego modelu dyskryminacyjnego, bedzie podjeta proba polepszenia jakoSci
danych wej$ciowych uzytych do budowy modelu.
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Application of discrimination analysis and neural networks
in the process of assessment of possibilities of selling real estates

Summary. The article presents the possibilities of application of method of discrimination
analysis and tools of artificial neuron networks in the process of assessment of possibilities of sel-
ling real estates. The author attempts to compare method classified as multidimensional statistical
method (discrimination analysis) and the method based on artificial intelligence (neuron networks).
The main purpose of this article is to focus on the potential possibilities of a precise time deter-
mination needed to sell a given real estate, which is characterized by a defined set of parameters
(i.e. price, internal area, number of rooms, efc.). Appropriately-prepared analytical models based
on discrimination analysis and neuron networks are a key determinant influencing improvement of
competitiveness of companies, especially in the time of global economic crisis.

Key words: discrimination analysis, neural networks, residential real estate market



